
 
 
 
Усольцев В. А., Часовских В. П. Обнаружение лесных пожаров с использованием технологий глубокого обучения … 
 

 22 

УДК 630*52:630*174.754 DOI: 10.64430/1993-0135-2026-2-22-51 
 

Хвойные бореальной зоны. 2026. Т. XLIV, № 2. С. 22–51 
 

ОБНАРУЖЕНИЕ ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ТЕХНОЛОГИЙ  
ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ (ОБЗОР ЗАРУБЕЖНОЙ ЛИТЕРАТУРЫ) 

 
В. А. Усольцев1, В. П. Часовских2 

 
1Уральский государственный лесотехнический университет 

620100, Екатеринбург, Сибирский тракт, 37 
2Уральский государственный экономический университет, 
620144, Екатеринбург, ул. 8 Марта/Народной Воли, 62/45 
1Usoltsev50@mail.ru, http://orcid.org/0000-0003-4587-8952 

2u2007u@ya.ru, http://orcid.org/0000-0002-9454-9824 
 

Аннотация. По мере увеличения объема новых научных данных, новых идей и практических разработок воз-
растает риск отставания исследователей от текущего состояния науки и ее практических реализаций. Синтез 
информации в форме систематических обзоров направлен на решение этой проблемы и может значительно об-
легчить исследователям ориентацию в современном состоянии научной сферы. Стремительный прогресс в об-
ласти получения научных данных привел к появлению огромного и постоянно растущего объема информации, что 
исключает возможность какой-либо «ручной» ее интерпретации. Извлекать ценные и представляющие интерес 
модели из пространственных баз данных сравнительно сложно из-за множества их типов, пространственных 
связей и автокорреляций по сравнению с обычными числовыми и категориальными данными. В связи с изменени-
ем климата по всему миру учащаются лесные пожары, обнаружение которых на ранних стадиях является  
эффективным способом минимизировать причиняемый ими ущерб. Современные технологии глубокого машинно-
го обучения открывают новые возможности для раннего обнаружения лесных пожаров. Авторы подчеркивают 
сложность обработки пространственных данных традиционными методами из-за их многообразия и взаимосвя-
зей, и показывают, что алгоритмы глубокого обучения могут эффективно решать эту задачу, помогая миними-
зировать экономический и экологический ущерб и угрозу человеческим жизням. 
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Abstract. As the volume of new scientific data, new ideas and practical developments increases, the risk of 

researchers lagging behind the current state of science and its practical implementations increases. The synthesis of 
information in the form of systematic reviews is aimed at solving this problem and can significantly facilitate 
researchers' orientation in the current state of the scientific field. Rapid progress in the field of obtaining scientific data 
has led to the emergence of a huge and ever-growing amount of information, which excludes the possibility of any 
“manual” interpretation. It is relatively difficult to extract valuable and interesting models from spatial databases due 
to their many types, spatial relationships, and autocorrelations compared to conventional numerical and categorical 
data. Due to climate change, wildfires are increasing in frequency around the world, and detecting them at an early 
stage is an effective way to minimize the damage they cause. Modern deep machine learning technologies open up new 
opportunities for early detection of forest fires. The authors emphasize the complexity of processing spatial data using 
traditional methods due to their diversity and interrelationships, and show that deep learning algorithms can effectively 
solve this problem, helping to minimize economic and environmental damage and threat to human lives. 
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ВВЕДЕНИЕ 
По мере увеличения объема новых научных дан-

ных, новых идей и практических разработок возраста-
ет риск отставания исследователей от текущего со-
стояния науки и ее практических реализаций. Синтез 
информации в форме систематических обзоров на-
правлен на решение этой проблемы и может значи-
тельно облегчить исследователям ориентацию в со-
временном состоянии научной сферы [45]. Стреми-
тельный прогресс в области получения научных дан-
ных привел к появлению огромного и постоянно рас-
тущего объема информации, что исключает возмож-
ность какой-либо «ручной» ее интерпретации. В кон-
тексте современного научного ландшафта парадигма 
извлечения знаний претерпела существенную транс-
формацию с момента концептуализации «Обнаруже-
ния знаний в базах данных» (Knowledge Discovery in 
Databases, KDD) в середине 1990-х годов [31; 100]. 
Интеграция передовых вычислительных подходов для 
превращения сырых данных в действенные инсайты 
сформировала фундамент мультидисциплинарной 
экосистемы исследований, эволюционировавшей  
в современную науку о данных (Data Science), охва-
тывающую не только извлечение закономерностей, но 
и полный жизненный цикл работы с данными – от 
инженерии данных до интерпретируемого искусст-
венного интеллекта. Таким образом, хотя фундамен-
тальные принципы KDD сохраняют концептуальную 
значимость, эволюция вычислительных возможно-
стей, источников данных и методологических подхо-
дов привела к формированию более комплексной и 
интегрированной дисциплины, адаптированной к экс-
поненциальному росту данных и вычислительным 
возможностям современной эпохи [17; 107]. 

Возникает необходимость в автоматизированном 
поиске пространственных знаний (spatial data) из ог-
ромного их количества, что сравнительно сложно из-
за множества их типов, пространственных связей и 
автокорреляций по сравнению с обычными числовы-
ми и категориальными данными [101]. Технологии 
интеллектуального анализа пространственных данных 
способствуют их пониманию, выявлению взаимосвя-
зей между пространственными и непространственны-
ми переменными, определению закономерностей про-
странственного распределения конкретного явления, 
что помогает предвидеть тенденции изменения той 
или иной их структуры. Методы интеллектуального 
анализа пространственных данных включают визу-
альную интерпретацию и анализ, пространственный и 
атрибутивный запрос и отбор, характеристику, обоб-
щение и классификацию, определение правил про-
странственных и непространственных ассоциаций, 
кластерный анализ и пространственную регрессию в 
дополнение к широкому спектру других областей [3]. 

В связи с изменением климата по всему миру уча-
щаются лесные пожары, которые не только наносят 
серьезный экономический ущерб и разрушают эколо-
гическую среду, но и представляют большую угрозу 
жизни людей. Лесные пожары, ежегодно уничтожая 
сотни миллионов гектаров леса и другой растительно-
сти, рассматриваются как серьезная экологическая 
проблема [37; 88]. Лесные пожары обычно распро-

страняются быстро, и их оперативно контролировать 
довольно трудно. Время реагирования аварийно-
спасательных служб существенно влияет на вызван-
ные пожарами потери и последствия [9]. Поэтому 
практичным и эффективным способом минимизиро-
вать ущерб, причиняемый лесными пожарами, явля-
ется обнаружение пожаров на их ранних стадиях  
с последующим быстрым реагированием для предот-
вращения распространения огня [3].  

Современные разработки в области дистанционно-
го зондирования, компьютерного зрения, машинного 
обучения и развитие микроэлектроники предоставля-
ют новые методологии обнаружения лесных пожаров 
[113]. Наряду с методами видеосъемки дыма и пламе-
ни в инфракрасном и видимом диапазонах, проводят-
ся обширные исследования наиболее репрезентатив-
ных систем обнаружения лесных пожаров, исполь-
зующих цифровую обработку изображений [118].  
В зависимости от способа сбора данных признаны три 
основных класса используемых методов, которые мо-
гут обнаруживать активные случаи задымления и по-
жара в режиме реального времени, а именно, назем-
ные, бортовые и спутниковые. Такие методы, как пра-
вило, оснащены мультиспектральными, видимыми 
или сенсорными узлами в инфракрасном диапазоне, 
информация о которых обрабатывается с использова-
нием методик глубокого машинного обучения [96]. 

Системы обнаружения на основе стационарных 
датчиков хорошо работают в закрытых помещениях, 
но их сложно использовать на открытой местности, 
учитывая высокую стоимость такой системы [130]. 
Кроме того, они не могут предоставлять важную ви-
зуальную информацию, которая могла бы помочь по-
жарным быстро оценить ситуацию на месте пожара. 
Инфракрасные или ультрафиолетовые детекторы лег-
ко поддаются воздействию окружающей среды [50], 
и, учитывая малую дальность обнаружения, они не 
подходят для работы на больших лесных пространст-
вах. Спутниковое дистанционное зондирование [32] 
хорошо подходит для обнаружения крупномасштаб-
ных лесных пожаров, но не всегда может обнаружить 
небольшое локальное возгорание на ранней стадии. 

Впечатленные развитием технологий компьютер-
ного зрения, исследователи начали искать эффектив-
ную модель обнаружения пожара, основанную на об-
работке изображений. Была предложена модель RGB 
(Red, Green, Blue – красный, зеленый, голубой), осно-
ванная на измерении цветов для выделения пикселей 
пожара в видео-формате. Информация о цвете отвеча-
ла за выделение пикселей пожара, а динамическая 
информация использована для проверки того, являет-
ся ли это реальным пожаром [18]. Для обнаружения 
мерцания пламени и идентификации его движущихся 
областей было применено двумерное пространствен-
ное вейвлет-преобразование. Этот метод, объединив-
ший информацию о цвете и изменениях во времени, 
снизил количество ложных оповещений в реальных 
сценариях [114]. Была разработана система автомати-
ческого распознавания дыма в лидарных сигналах, 
полученных при небольших экспериментальных лес-
ных пожарах с использованием нейросетевых алго-
ритмов [32]. На основе изображений в инфракрасном 
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диапазоне, визуальных образов и данных с датчиков, 
карт и моделей, объединенных для надежности про-
цесса обнаружения, была разработана схема мульти-
сенсорных систем раннего обнаружения лесных по-
жаров [77]. Был представлен усовершенствованный 
алгоритм обнаружения пожара, обеспечивающий по-
вышенную чувствительность к мелким очагам возго-
раний, а также значительно снижающий частоту лож-
ных оповещений. Для определения эффективности 
алгоритма применено теоретическое моделирование и 
регистрация с помощью усовершенствованного кос-
мического радиометра теплового излучения и отра-
жения (ASTER) с высоким разрешением [35]. Пред-
ставлен подход к снижению ложных оповещений  
в горячих точках лесных пожаров с использованием 
их географических координат. Чтобы выявить законо-
мерности в динамике горячих точек и вычленять лож-
ные регистрации, исходя из предположения, что пожа-
ры обычно не распространяются по регулярной (прямо-
линейной) схеме, использованы кластеризация и преоб-
разование Хафа. Для уменьшения ложных регистраций 
вследствие множества горячих точек, полученных на 
основе изображений NOAA, применен интеллектуаль-
ный анализ пространственных данных [110]. 

С использованием пространственной статистики 
была достигнута пространственная вариативность 
алгоритма обнаружения лесных пожаров на основе 
графов и методов обнаружения пространственных 
аномалий. Алгоритм показал более высокую точность 
по сравнению с продуктом MODISFire, предоставлен-
ным командой NASA MODIS. Было также показано, 
что обычный алгоритм построения точечной диа-
граммы неэффективен, поскольку он нечувствителен 
к небольшим пожарам, но и алгоритм построения то-
чечной диаграммы Морана также был слабым из-за 
отсутствия численного критерия для оценки про-
странственных изменений [13]. 

Путем изучения различных видеорядов и изобра-
жений была предложена нечеткая цветовая модель  
с использованием статистического анализа. В сочета-
нии с динамическим анализом модель позволяла хо-
рошо различать пламя и пламя-подобные объекты 
[15]. Затем были проанализированы характеристики 
пожара, и предложен метод его обнаружения в режи-
ме реального времени, основанный на скрытых мар-
ковских моделях, с помощью которого потенциаль-
ные пиксели пожара извлекались посредством обна-
ружения движущихся пикселей, проверки цвета по-
жара и кластеризации пикселей [111].  

Был представлен алгоритм, основанный на авто-
матизированном развертывании сенсорной сети, что 
позволяло снизить потребление энергии сенсорными 
узлами и увеличить срок службы их сети [82]. Пока-
зана гибридная кластеризация с использованием  
k-средств на основе трех классификационных подхо-
дов, таких как нейронная сеть, Байесовский подход и 
дерево принятия решений, что обеспечивало обнару-
жение пожара с высокой точностью [76]. Предостав-
лена платформа, которая централизовала использова-
ние мобильных агентов в беспроводной сенсорной 
сети, что способствовало быстрому обнаружению 
лесных пожаров и их мониторингу с меньшим по-

треблением энергии [116]. Для обнаружения лесных 
пожаров была использована также система нечеткой 
логики в беспроводных сенсорных сетях. Алгоритм 
нечеткой логики был разработан с использованием 
пяти функций, таких, как температура, дым, освещен-
ность, влажность среды и расстояние до объекта [10]. 

Представлена также апробированная система об-
наружения пожара, основанная на оценке температу-
ры зондируемой площади пожара. Для определения 
местоположения и включения сигнализации в случае 
пожара применен акустический дальномер [80]. Эти-
ми же авторами предложена новая система обнаруже-
ния пожара с использованием мультимедийной пане-
ли, которая позволяла выявлять и подтверждать факт 
пожара за меньшее время. Для обнаружения пожара 
использована мультимедийная платформа IMB 400  
с получением изображения и запуском алгоритма 
фильтрации по изображению [81]. Предложен алго-
ритм обнаружения лесных пожаров в режиме реаль-
ного времени, основанный на обработке изображений 
с применением двух методов сегментации пламени – 
по идентификации пикселей пламени и кластеризации 
по k-среднему значению [19]. С целью повышения 
эффективности процесса раннего обнаружения пожа-
ра предложен механизм, основанный на многоуровне-
вом объединении данных [98]. 

Был представлен подход к обнаружению лесных 
пожаров с использованием различных методов интел-
лектуального анализа данных. В частности, примене-
ны прогнозные модели, основанные на данных ГИС и 
модели прогнозирования погоды по спутниковым 
данным Aladin и MODIS [106]. В работе были рас-
смотрены три различных набора данных, и для всех 
наборов показано, что создание пакетов и повышение 
эффективности деревьев решений дают наилучшие 
результаты с точки зрения точности [106]. Предложе-
на также мобильная биологическая сенсорная система 
обнаружения лесных пожаров на ранней стадии,  
в которой животные используются в качестве мо-
бильных биологических сенсоров. Алгоритм основан 
на существующих системах отслеживания животных, 
используемых в зоологических исследованиях [93]. 

Поскольку большинство алгоритмов были разра-
ботаны в видео-формате, что имело очевидные огра-
ничения, был предложен новый метод обнаружения 
пожара «BowFire», который на неподвижных изобра-
жениях сочетал цветовые характеристики с распозна-
ванием суперпиксельной текстуры [24]. В целом, 
большинство традиционных методов обнаружения 
возгораний, основанных на обработке изображений, 
были направлены на создание искусственных харак-
теристик, таких как цвет, движение и текстура [128]. 

Был представлен полностью автоматизированный 
метод обнаружения лесных пожаров по спутниковым 
снимкам TIR на основе теории случайных полей 
(Random Field Theory — математическая концепция, 
которая позволяет моделировать неопределённости 
физических свойств в непрерывных средах с учётом 
случайности и пространственной вариабельности). 
Результаты работы системы оценивались по показате-
лям уровня значимости. Получены убедительные  
значения как частоты обнаружения, так и частоты 
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ложных регистраций, и предложена оценка направле-
ния распространения пожара [59].  

Однако со временем человеческий интеллект ста-
ли заменять эффективные технологии глубокого обу-
чения. Они лучше усваивали функции, чем люди, и 
извлекаемые ими функции содержали гораздо более 
глубокую семантическую информацию, чем создан-
ные человеком. В последнее время машинное обуче-
ние превзошло традиционные возможности человека 
во многих областях и широко используется при обна-
ружении лесных пожаров. При этом применяется не-
сколько методов: искусственная нейронная сеть, ней-
ронная сеть с прямой связью, метод опорных векто-
ров и дерево решений [71]. 

Искусственная нейронная сеть – это нелинейная 
динамическая система и схема работы человеческого 
мозга. Искусственные нейронные сети – это алгорит-
мы, основанные на обучении. Модели искусственной 
нейронной сети состоят из множества нейронов, сход-
ных по функциям и структуре. Эти нейроны соединя-
ются, образуя сеть, и используют алгоритм параллель-
ной обработки. Искусственная нейронная сеть – это 
система, которая способна обучаться самостоятельно,  
а обучение представляет адаптивный процесс. Схема 
работает по принципу нейрона. Первая нейронная мо-
дель содержала два входа и один выход. Оба входа 
должны быть активны для корректного выхода. Значе-
ния весов для обоих входных данных были одинако-
выми, а выходные данные – двоичными. На рис. 1 по-
казана модель искусственной нейронной сети. Набор 
синапсов или соединительных звеньев характеризуется 
собственным весом. Сигнал xp на входе синапса p, под-
ключенного к нейрону k, умножается на синаптический 
вес wkp. Сумматор используется для суммирования 
входных сигналов и функции активации для ограниче-
ния амплитуды выходного сигнала нейрона [71; 72].  

Нейронные сети прямой связи рассматриваются 
как каскадные сжатые линейные функции. Входные 
данные поступают в слой скрытых модулей, которые 
могут передаваться в слои более скрытых модулей, 

которые в конечном итоге передаются на выходной 
уровень (рис. 2). Каждый из скрытых модулей являет-
ся сжатой линейной функцией своих входных данных. 
Нейронные сети этого типа могут иметь на входе лю-
бые действительные числа, а на выходе они получают 
одно действительное число. Для регрессии характер-
но, что выходные модули являются линейной функ-
цией их входных данных. Для классификации нужно, 
чтобы выходные данные были сигмоидной функцией 
от входных данных. Для скрытых слоев не обязатель-
но, чтобы их выходные данные были линейной функ-
цией их входных данных; добавление дополнитель-
ных слоев не дает дополнительной функционально-
сти. Таким образом, выходные данные каждого скры-
того модуля являются сжатой линейной функцией его 
входных данных [7]. С сетью связаны параметры всех 
линейных функций. Эти параметры настраиваются 
одновременно, чтобы минимизировать ошибку про-
гнозирования в обучающих примерах [7; 71]. 

Метод опорных векторов – это управляемая обу-
чающая модель с соответствующими алгоритмами 
обучения, которые анализируют данные и сопостав-
ляют их с образцом [95]. Модели с использованием 
метода опорных векторов являются близкими “родст-
венниками” классических многослойных нейронных 
сетей восприятия (perception neural networks). Исполь-
зуя функцию ядра (kernel function), метод опорных 
векторов представляет собой альтернативный метод 
обучения для полиномиальных связей, радиальной 
базисной функции и многоуровневых классификато-
ров восприятия, в которых веса сети определяются 
путем решения задачи квадратичного программиро-
вания с линейными ограничениями, а не путем реше-
ния невыпуклой задачи неограниченной минимиза-
ции, как в стандартной обучающей нейронной сети. 
Алгоритм метода опорных векторов представлен на 
рис. 3. Однако в некоторых случаях объяснительная 
способность модели, построенной по методу опорных 
векторов, может быть довольно низкой [52]. 

 

 
 

Рис. 1. Модель искусственной нейронной сети [71] 
Обозначения в тексте 
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Рис. 2. Архитектура нейронной сети прямой связи [7; 71] 

 

 
 
Рис. 3. Алгоритм метода опорных векторов [71]  

 
Дерево решений представляет машинное обучение 

в форме анализа множества переменных. Они позво-
ляют прогнозировать, объяснять и классифицировать 
результат обнаружения лесных пожаров. Дерево ре-
шений классифицирует объекты, сортируя их вниз по 
дереву решений, от корня до некоторого конечного 
узла [8]. Конечным результатом является дерево ре-
шений, в котором каждая ветвь представляет возмож-
ный сценарий принятия решения и его выход (рис. 4). 
Однако в некоторых случаях объяснительная способ-
ность модели, построенной по методу дерева реше-
ний, может быть довольно низкой, до 16 % [52]. Ана-
лиз обнаружения пожара по ретроспективным метео-
условиям также показывает низкую объяснительную 
способность – около 2 % [52].  

В отличие от нейронной сети прямой связи, для 
обработки изображений широко используются раз-
личные алгоритмы сверточной нейронной сети – мо-
дифицированного многослойного персептрона (ли-
нейного двоичного классификатора). Скрытые слои 
такой нейросети включают слои свертки (отсюда и 
название), объединяющие слои и полностью связан-
ные слои, предназначенные для различных компонен-
тов распознавания изображений.  Здесь разные слои 
могут применять ядра свертки для извлечения из изо-
бражения ключевых объектов и объединения слоев  
в пул для обобщения (уменьшения выборки) этих 
объектов [11; 89]. Сверточные слои используют не-
сколько математических моделей для критической 
оценки и анализа данных. Изображение, представлен-
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ное в абстрактной форме, слои преобразуют в карту 
объектов. Это повторяется слой за слоем, имитируя 
работу нейронов головного мозга. Поскольку это 
полностью подключенная сеть, все выходные данные 
фильтруются и объединяются в единый вывод в вы-
ходном слое [74].   

Способность сверточных нейронных сетей автома-
тически изучать и извлекать признаки из базовых гра-
фических данных делает их особенно подходящими 
для обнаружения лесных пожаров [85]. Благодаря 
практической работе сверточных нейронных сетей  
с большими массивами данных разрабатываются моде-
ли, способные точно идентифицировать возгорания и 
отличать их от других явлений, таких, как облака, дым 
и солнечные блики. Основным преимуществом ис-
пользования этой системы является высокое временное 
и пространственное разрешение [102]. Разработка эф-
фективной модели обнаружения лесных пожаров с ис-
пользованием сверточной нейронной сети направлена 
на удовлетворение потребности в масштабируемых 
решениях, способных работать в режиме реального 
времени и в условиях ограниченных ресурсов. Такая 
модель может быть развернута на различных платфор-
мах, включая видеокамеры, БПЛА и спутниковые сис-
темы, обеспечивающие непрерывное наблюдение за 
лесными массивами [16]. Одной из основных задач при 
обнаружении лесных пожаров с использованием свер-
точной нейросети является оптимизация производи-
тельности модели и эффективности вычислений, осо-
бенно для развертывания на периферийных устройст-
вах с ограниченной вычислительной мощностью,  
а также с ограниченной полосой пропускания.  

Для обработки и анализа изображений лесных по-
жаров на основе глубоких сверточных нейросетей 
использовались методы трансферного обучения. Это 
определяет эффективное обучение и надежность,  
а увеличение объема данных способствует повыше-
нию надежности модели. При этом сверточные ней-
росети требуют значительных вычислительных мощ-
ностей и объема памяти, что может быть проблемой 
при развертывании в средах с ограниченными ресур-
сами [58]. Была также разработана технология транс-
ферного обучения, основанная на сверточной нейро-
сети на базе архитектуры Inception-v3. Этот метод 
включал в себя подготовку спутниковых снимков, 

разделение наборов фотоданных, связанных с пожа-
ром и без него, генерирование матрицы беспорядка 
(confusion matrix) для определения эффективности 
структуры и, наконец, выделение на спутниковых 
снимках областей, где произошел пожар, с использо-
ванием локальной бинарной схемы для снижения час-
тоты ложных обнаружений [87].  

Был представлен метод обнаружения лесных по-
жаров на основе алгоритма YOLOv3 для обработки 
изображений, полученных с БПЛА, позволяющих 
идентифицировать небольшие площади пожаров, ко-
торые бывает трудно идентифицировать с помощью 
других методов. Для подтверждения того, что предла-
гаемая система может повысить эффективность и 
точность выявления ранних лесных пожаров, было 
проведено множество тестирований с использованием 
самостоятельно сгенерированного набора данных  
о лесных пожарах и двух оригинальных видеозаписей 
для их мониторинга. Результаты экспериментов пока-
зали, что система может эффективно выявлять ранние 
очаги возгорания и функционировать в широком диа-
пазоне пожарных ситуаций [46]. Для обнаружения 
лесных пожаров были объединены снимки с БПЛА и 
искусственные нейронные сети [20; 46]. Выполнен 
анализ пяти сверточных нейросетей на предмет обна-
ружения лесных пожаров с использованием фотоизо-
бражений, полученных с БПЛА, при высоком уровне 
точности [60]. На основе использования БПЛА и глу-
бокого обучения был предложен метод обнаружения 
пожара в ориентации на повышение эффективности и 
точности поиска. Для гарантированной эффективно-
сти распознавания была использована крупномас-
штабная сеть YOLOv3. Изображения пожара, полу-
ченные с помощью беспилотника, передавались в ре-
жиме реального времени на наземную станцию для 
последующей обработки [47]. Разработан также метод 
обнаружения пожаров на основе новой архитектуры, 
использующей БПЛА, непрерывно патрулирующего 
возможные районы возгорания. Кроме того, на беспи-
лотнике был применен метод искусственного интел-
лекта с возможностями бортовой обработки. Это по-
зволило применить методологию компьютерного зре-
ния для обнаружения и распознавания огня или дыма 
в соответствии с видеосигналом и/или изображением 
с камер беспилотника [57; 129].  

 

 
 
Рис. 4. Схема метода дерева решений [71] 
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В работе [48] был предложен метод обнаружения 
лесных пожаров с использованием алгоритма 
YOLOv3, примененный к аэрофотоснимкам, полу-
ченным с БПЛА. Используя вычислительную мощ-
ность встроенного оборудования, алгоритм YOLOv3 
применен для создания компактной сверточной ней-
ронной сети. С помощью этого метода идентифициро-
вано около 83 % объектов, и, как показали тесты, обна-
ружение происходило со скоростью более 3,2 кадров 
в секунду. Этот подход имел ряд преимуществ при 
использовании БПЛА для обнаружения лесных пожа-
ров в режиме реального времени [48].  

В обнаружении лесных пожаров помогают бес-
проводные сенсорные сети, отслеживающие внезапно 
меняющиеся динамические среды (например, возго-
рания леса) и выдающие соответствующие предупре-
ждения [54; 71]. Иногда эти сети могут выдавать лож-
ные оповещения. Пожар можно обнаружить по коли-
честву дыма с помощью датчиков. Количество дыма 
от пожара сравнивается с пороговым значением, и 
если оно превышает это значение, то эпизод рассмат-
ривается как сценарий пожара. Изображения с повсе-
местно установленных камер видеонаблюдения по-
ступают на обработку, что позволяет обнаружить по-
жар предельно оперативно и быстро его потушить 
[69]. Камера видеонаблюдения используется для за-
писи видео с определенного места и подключена  
к мини-компьютеру, чтобы можно было вести посто-
янную видеозапись определенного участка. Видео-
снимки обрабатываются кадр за кадром, и как только 
обнаруживается пожар, включается сигнализация 
[74]. В частности, был разработан тест на лесные по-
жары, и для обнаружения пожара применена быстрая 
локальная сверточная нейросеть (R-CNN) [92], алго-
ритм Yolo и детектор SSD (мультиблоковый детектор 
с одним каналом) [66]. Было установлено, что детек-
тор SSD является лучшим с точки зрения эффектив-
ности, точности обнаружения и возможности раннего 
обнаружения пожара. Был также предложен улуч-
шенный алгоритм «tiny-Yolo» с измененной архитек-
турой сети [125].  

Быстрая сверточная нейросеть R-CNN была также 
применена для выявления пожаро-опасных и пожаро-
неопасных областей на основе их пространственных 
характеристик, а для проверки надежности пожарной 
сигнализации использована долго- и кратковременная 
память [55]. Предложена модель обнаружения пожара 
на основе видео с применением быстрой нейросети  
R-CNN для генерации области-кандидата на возгора-
ние для каждого кадра. Затем были рассчитаны струк-
турное сходство и среднеквадратичная ошибка для 
определения сходства между соседними кадрами, а 
конечные области возгорания определены на основе 
пространственных и временных характеристик [61]. 
Была также предложена система обнаружения лесных 
пожаров на основе камер с помощью обучения пере-
даче данных, в которой для повышения точности об-
наружения пожара использовалась стратегия анализа 
на основе блоков. Чтобы обеспечить эффективность 
модели на периферийных устройствах, удалялись из-
быточные фильтры, которые имели низкую энергети-
ческую импульсную характеристику [78]. Наконец, 

для обработки изображений лесных пожаров был 
применен метод главных компонент с последующей 
передачей их в обучающую сеть [126].  

Для обнаружения задымления в естественных рас-
тительных сообществах была использована быстрая 
сверточная нейросеть с учетом регионов (RCNN)  
с целью предотвратить автоматическое извлечение 
признаков при обнаружении задымления в видео-
формате. Чтобы компенсировать отсутствие прове-
рочной информации, создавалось изображение искус-
ственного дыма путем введения имитационного или 
реального дыма на фоне лесного полога [131]. Были 
также представлены инновационные методы про-
странственной и временной сегментации видеообъек-
тов и плотного оптического потока в рамках глубоко-
го обучения, включающие пространственно-времен- 
ные изображения дыма от пожаров [40]. Чтобы 
уменьшить количество атмосферных загрязнений, 
присутствующих на видеокадрах, и тем самым повы-
сить точность результатов обнаружения, применена 
предварительная обработка темного канала. Просмотр 
видеозаписей перед проведением оценки сокращает 
время, затрачиваемое на сбор достоверных данных на 
местах. Тесты с использованием общедоступных на-
боров видеоданных показали, что предлагаемые под-
ходы превосходят результаты предыдущих работ и 
являются устойчивыми в широком диапазоне площа-
дей, подверженных лесным пожарам [40]. В работе 
[121], направленной на решение той же проблемы, 
предлагается инновационный метод, основанный на 
глубоком обучении и динамическом фоновом моде-
лировании, позволяющий уменьшить количество 
ложных оповещений и обеспечить обнаружение лес-
ного пожара в режиме реального времени. Для на-
чальной фазы обнаружения дыма был выбран сетевой 
трафик SSD (Single Shot MultiBox Detector). Затем 
динамическая область видео была получена с помо-
щью технологии динамического моделирования фона 
ViBe, которая учитывала кинетические свойства ды-
ма. Наконец, ранние результаты обнаружения дыма 
были улучшены за счет использования динамической 
области для уменьшения количества ложных сраба-
тываний. Обширное тестирование в различных реаль-
ных сценариях показало повышение точности обна-
ружения пожара на 30 % по сравнению с использова-
нием твердотельного накопителя [121]. В работе [4] 
использовался детектор дыма на базе «сети глубоких 
предположений» (Deep Belief Network – DBN). С по-
мощью этого метода одновременно выделялись и 
классифицировались зоны, свободные от дыма, и зо-
ны, подверженные задымлению. После измерения 
скорости обнаруженного дыма, времени предвари-
тельной подготовки и точной настройки оценивалась 
эффективность предложенной развернутой системы 
его обнаружения. Лучшая система обнаружения дыма 
имела самую высокую скорость обнаружения и самое 
быстрое время предварительной подготовки и на-
стройки [4]. 

С применением видео-формата была разработана 
система обнаружения лесных пожаров, основанная на 
вычислительной эффективной аддитивной глубокой 
нейросети AddNet. Эта сеть включала векторный  
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оператор без умножения, который выполнял только 
манипуляции со знаками и операции   по произведе-
нию из mf-операторов, которые использовались для 
определения свертки и плотных переходов с обратной 
связью в сети AddNet [79]. 

Для выявления признаков, связанных с пожаром, 
была представлена усовершенствованная модель ком-
пьютерного зрения, которая сегментировала изобра-
жение на области и классифицировала каждую об-
ласть для обнаружения объектов. Это обеспечивало 
высокую точность и раннее обнаружение, а также 
масштабируемость, применяемую к различным типам 
сверточных нейросетей. Ограничения заключались  
в том, что это требовало значительных вычислитель-
ных ресурсов, зависело от количества и качества ис-
ходных данных [25]. 

Для повышения производительности в задачах об-
наружения лесных пожаров с использованием набора 
фактических данных была применена адаптированная 
и точно настроенная архитектура ResNet-50, извест-
ная своими глубокими слоями, которая применялась 
для предотвращения исчезающих градиентов и по-
вышения эффективности обучения. Глубокие слои и 
переходные соединения ResNet-50 обеспечивали эф-
фективное извлечение признаков, что имело решаю-
щее значение для точного обнаружения пожара в раз-
личных условиях. Архитектура ResNet-50 может быть 
сложной для реализации и тонкой настройки, что тре-
бует специальных знаний в области методов глубоко-
го обучения [90]. 

За последние годы было разработано несколько 
перспективных спутниковых систем обнаружения 
лесных пожаров, характеризуемых надежностью, их 
высокой доступностью, быстрым исполнением и спо-
собностью контролировать очень большие площади 
[36]. Спутники собирают данные о лесных пожарах, 
используя многочисленные тепловые и оптические 
датчики для определения таких физических характе-
ристик, как длина волны, интенсивность света или 
поляризация, для сбора визуальных данных об окру-
жающей среде, а также радарные датчики [34]. В ча-
стности, была предложена система на основе свер-
точных нейросетей для классификации спутниковых 
снимков от NASA WorldView, MODIS и Google по 
двум классам (с возгораниями и без них), и получен 
средневзвешенный балл F1-score, составляющий око-
ло 98 % [117]. 

Спутниковые системы охватывают очень большую 
территорию и обеспечивают надежное соединение, на 
которое не влияют физические и погодные препятст-
вия по сравнению с наземными системами. Спутни-
ковые системы были применены для обнаружения 
лесных пожаров в режиме, близком к реальному вре-
мени. Они используют тепловые, оптические, обзор-
ные и радарные датчики для получения точной ин-
формации, такой как температура, влажность, тип 
растительности, атмосферные условия, метеорологи-
ческие и топографические данные, прошедшие пожа-
ры и результаты деятельности человека, предоставляя 
информацию о местоположении и интенсивности по-
жаров. Оптические датчики могут обнаруживать из-
менения в растительности и напочвенном покрове, 

которые могут указывать на наличие дыма и пожара. 
Тепловые датчики могут распознавать тепловую 
энергию, выделяемую дымом и пламенем, и предос-
тавлять информацию о температуре и интенсивности 
пожаров. Радиолокационные датчики передают и 
принимают сигналы, позволяющие видеть сквозь дым 
и облака, создавая изображения поверхности земли  
с высоким разрешением даже в ночных условиях.  
Затем эти данные обрабатываются с использованием 
математических моделей или методов искусственного 
интеллекта, таких как модели машинного и глубокого 
обучения, для обнаружения и мониторинга лесных 
пожаров. Орбиты, на которых находятся спутниковые 
системы, имеют три категории: геостационарная ор-
бита (GEO), высота около 36 тыс. км, низкая около-
земная орбита (LEO), высота до 2 тыс. км и полярная 
солнечно-синхронная орбита (SSO), высота от 200  
до 1000 км [34]. 

Для обнаружения лесных пожаров на спутниковых 
снимках дистанционного зондирования в последние 
годы были разработаны методы обнаружения и сег-
ментации пожаров на основе глубокого обучения. Оба 
метода показали интересные результаты по сравне-
нию с традиционными методами машинного обуче-
ния. Кроме того, они были полезны для эффективного 
управления пожарами. Обнаружение пожара было 
направлено на определение его наличия (дыма, пламе-
ни или того и другого) и его классификацию (рис. 5),  
в то время как сегментация пожара – это процесс 
группировки похожих пикселей дыма или пламени на 
входном спутниковом изображении на основе таких 
их характеристик, как цвет, форма и текстура, и вы-
вода результата на экран в виде маски (рис. 6). 

Модели глубокого обучения использовались для 
анализа дыма и автоматического обнаружения очагов 
возгорания. Они способны распознавать закономер-
ности в данных спутниковых снимков, соответст-
вующие дымовым шлейфам и пожарам, и использо-
вать эту информацию для выявления случаев возгора-
ния по мере их появления. Для обнаружения и сег-
ментации пожаров с использованием спутниковых 
данных были предложены многочисленные модели 
глубокого обучения. При анализе спутниковых изо-
бражений применены сверточные нейросети, предна-
значенные для выявления закономерностей в визу-
альных данных, а также для распознавания дымовых 
шлейфов и других признаков, связанных с пожаром. 
По данным японского геостационарного метеоспут-
ника Himawari-8 [51] была разработана сверточная 
нейросеть, состоящая из трех сверточных слоев 3×3, 
за каждым из которых следуют функция активации 
ReLU и слой максимального объединения, а также два 
полностью связанных слоя для обнаружения лесных 
пожаров. Используя 2157 спутниковых изображений 
с 93270 выборками без наличия пламени и с 7795 вы-
борками с пламенем, предложенная сверточная ней-
росеть показала превосходную производительность, 
достигнув показателя F1-score 74 % по сравнению  
с методом «случайного леса», давшим 54 %. По дан-
ным обнаружения и распознавания 715 лесных пожа-
ров на изображениях, полученных спутником 
KITSUNE CubeSat, была выполнена сравнительная 
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оценка сверточных нейромоделей MiniVGGNet, 
ShallowNet и LeNet [5], показавшая их точность соот-
ветственно 98 %, 95 % и 97 %. Для обнаружения лес-
ных пожаров с использованием спутниковых снимков 
Landsat была предложена специальная оптимизиро-
ванная сверточная нейросеть, интегрировавшая метод 
ALO (Antlion Optimization) в функцию активации 
PReLU и показавшая точность около 61 % [49]. Был 
представлен основанный на глубоком обучении метод 
активного обнаружения лесных пожаров под названи-
ем Fire-Net, включающий в себя остаточные, точеч-
ные или глубинные сверточные и многомасштабные 
сверточные блоки. Система Fire-Net была обучена  
с использованием 578 снимков со спутника Landsat-8 
и протестирована на 144 снимках лесов Австралии, 
Центральной Африки, Бразилии и Чернобыльской 
зоны, достигнув показателей F1-score соответственно 
97,6; 80,5; 97,0 и 97,2 % [99].  

Был предложен облегченный вариант сверточной 
нейросети для обнаружения дыма под названием 
VIB_SD, объединивший начальную структуру, метод 
концентрации внимания и остаточное обучение. Ней-
росеть была обработана с использованием 1836 муль-
тиспектральных изображений, основанных на данных 
Landsat 8 OLI и Landsat 5 TM и разделенных на три 
класса («чистый», «задымленный» и «иной») с гори-
зонтальным и вертикальным обращениями в качестве 
методов увеличения объема обучающих данных. Ре-
зультаты экспериментов показали, что добавление 
инфракрасного диапазона улучшило производитель-
ность на 6 % по сравнению с использованием только 
диапазона RGB (красный, зеленый, голубой), при 
этом точность составила 86,5 % [135]. Был предложен 
еще один метод обнаружения дыма, названный  

DC-CMEDA (глубокая свертка и коррелированное 
выравнивание встроенного распределения по коллек-
тору), состоящий из глубокой сверточной нейросети 
(ResNet-50) и продукта CMEDA в качестве усовер-
шенствованного продукта MEDA (выравнивание 
встроенного распределения по коллектору). Сначала 
нейросеть ResNet-50 извлекала характеристики дыма 
из данных целевого и исходного доменов (спутнико-
вых и видеоизображений), а затем с целью уменьшить 
смещение в исходной области и сделать ее более по-
хожей на целевую был использован продукт CMEDA, 
и, наконец, в качестве выходных данных было пока-
зано наличие или отсутствие дыма. В ходе обучения 
DC-CMEDA было использовано 200 спутниковых 
снимков и 200 RGB-изображений, каждое из которых 
включало 100 изображений с дымом и 100 изображе-
ний без дыма. При преобразовании спутниковых изо-
бражений в видеоизображения метод DC-CMEDA дос-
тиг точности в 93,0 %, превзойдя современные методы 
А. Филоненко [33] и DC-ILSTM [124] соответственно 
на 2,5 % и 1,5 %. При переходе от видеоизображений 
к спутниковым снимкам метод DC-CMEDA также 
показал высокую точность – 89,5 %, превзойдя мето-
ды А. Филоненко и DC-ILSTM соответственно на  
6,5 % и 4,0 % [123]. С использованием данных MODIS 
был предложен метод обнаружения дыма на сверточ-
ной нейросети и продукте SmokeNet. Представлен 
новый набор данных под названием USTC_SmokeRS, 
содержащий 6255 спутниковых снимков дыма и очень 
близких к дыму классов, таких как дымка, облака,  
туман и т. д. SmokeNet представляет модифицирован-
ный метод AttentionNet, который объединяет простран-
ственное и канальное внимание с остаточными блока-
ми и обеспечивает точность 92,7 % [6].  

 

 
 
Рис. 5. Обнаружение лесного пожара на основе модели глубокого обучения [34] 
 

 
 
Рис. 6. Сегментация лесного пожара на основе модели глубокого обучения [34] 
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Была представлена новая программа сверточной 
нейросети FireCNN для обнаружения пожаров на 
спутниковых снимках Himawari-8, состоящая из трех 
сверточных блоков и полностью связанного слоя.  
Каждый сверточный блок состоял из двух сверточных 
слоев, за каждым из которых следовала активация 
ReLU и слой максимального объединения. Нейросеть 
FireCNN была протестирована на наборе данных, со-
держащем 3646 негорючих точек и 1823 очага возго-
рания, и получена точность обнаружения 99,9 %, что 
выше, чем при использовании традиционных методов 
машинного обучения (пороговая обработка, метод 
опорных векторов и «случайный лес») [43].  

Перечень методов и результатов обнаружения 
лесных пожаров можно было бы продолжить и даль-
ше, поскольку в литературе они исчисляются сотня-
ми. Однако это не даcт детального представления  
о реализации упомянутых алгоритмов, как и не даст 
возможности какого-либо их синтеза в рамках жур-
нальной статьи. Похожая ситуация сложилась на вол-
не компьютерного бума в конце 1970-х годов при раз-
работке имитационных моделей процессов, проте-
кающих в лесных экосистемах [14; 38; 97; 105]. Каж-
дая такая модель являлась математической записью 
представлений ее автора о способе действия иссле-
дуемого объекта. А поскольку как авторы, так и их 
индивидуальные видения различных аспектов функ-
ционирования лесных экосистем, исчислялись сотня-
ми, то выполнить некий методологический синтез 
этих «видений» было практически невозможно.  

Данная ситуация в нашем исследовании усугубля-
ется как многократно возросшим объемом информа-
ции по фактическим данным о лесных пожарах, нако-
пленным в соответствующих репозиториях, так и бес-
численным множеством алгоритмов и программных 
обеспечений, использованных при различных спосо-
бах обнаружения лесных пожаров. Поэтому в нашем 
дальнейшем изложении основное внимание уделено 
описанию некоторых наиболее продвинутых алго-
ритмов глубокого обучения, реализованных при об-
наружении лесных пожаров. 

 
ОБНАРУЖЕНИЕ ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ  
С ПОМОЩЬЮ НЕЙРОСЕТЕЙ  
И ЦИФРОВОЙ КОЛОРИМЕТРИИ 
За последние десятилетия были предприняты зна-

чительные усилия по разработке средств автоматиче-
ского обнаружения лесных пожаров в трех основных 
направлениях: использование спутниковых данных, 
инфракрасных сканеров дыма и локальных датчиков 
(например, метеорологических). Для разработки эф-
фективной системы обнаружения лесных пожаров на 
основе нечеткой логики была поставлена цель – из-
влечь ценную информацию из данных цветового про-
странства и использовать ее для определения место-
положения лесных пожаров с помощью обработки 
изображений и методов искусственного интеллекта, 
что входит в область цифровой колориметрии [2; 3]. 
Ранее была представлена эффективная система для 
обнаружения лесных пожаров с использованием про-
странственных данных о лесном покрове. При разра-
ботке системы использовались методы обработки 

изображений и искусственного интеллекта. Для сег-
ментации и обнаружения пожара применены соответ-
ственно анизотропная диффузия и нечеткая логика.  
В процессе оценки использовались общедоступные 
пространственные данные. Нечеткие правила, полу-
ченные с использованием представленной системы, 
успешно выявляли лесные пожары в пространствен-
ных данных лесного покрова [2]. В данном разделе 
описаны концепции, используемые в представленной 
интеллектуальной системе для эффективного обнару-
жения лесных пожаров, такие, как цветовое простран-
ство, сегментация анизотропной диффузии и искусст-
венные нейронные сети с радиальными базисными 
функциями [3]. 

Преобразование цветового пространства. Цвето-
вое пространство определяется как средство, с помо-
щью которого выполняются спецификация, создание 
и визуализация цветов. Экран компьютера воспроиз-
водит цвета на основе различных комбинаций красно-
го, зеленого и синего излучения люминофора, необ-
ходимых для формирования цвета. Обычно цвет 
представлен тремя координатами или параметрами. 
Эти параметры иллюстрируют расположение цвета  
в цветовом пространстве. Преобразование цветового 
пространства определяется как преобразование цвета 
из одного источника в другой. Обычно преобразова-
ние цветового пространства выполняется, когда изо-
бражение, представленное в одном цветовом про-
странстве, преобразуется в другое цветовое простран-
ство с целью сделать переведенное изображение мак-
симально похожим на оригинал. В предлагаемой ин-
теллектуальной системе изображения в цветовом про-
странстве RGB (красный, зеленый, голубой) преобра-
зуются в цветовое пространство XYZ [3]. Цветовое 
пространство CIE XYZ – одно из первых математиче-
ски определенных цветовых пространств, созданных 
Международной комиссией по освещению в 1931 го-
ду [103]. Любой цвет может быть сгенерирован как 
сочетание трех других цветов или «тристимулов», 
обычно это RGB для систем на базе телевизора или 
компьютера. Цветовое пространство XYZ определено 
таким образом, что все видимые цвета могут быть 
представлены с использованием только положитель-
ных значений, а значение Y равно яркости. Диаграм-
ма цветности чрезвычайно нелинейна, поскольку век-
тор единичной величины, обозначающий разницу 
между двумя цветовыми оттенками, виден неравно-
мерно. Для перевода значений RGB в определенном 
наборе основных цветов в CIE XYZ и обратно ис-
пользовано матричное преобразование 3×3. Уравне-
ния для преобразования RGB в цветовое пространство 
XYZ имеют вид [3]:  

 

X 0, 412453 0,357580 0,180423 R

Y 0, 212671 0,715160 0,072169 * G .

Z 0,019334 0,119193 0,950227 B

     
          
          

   (1) 

 

Сегментация анизотропной диффузии. Сегмента-
ция изображения определяется как низкоуровневая 
задача обработки изображений, предназначенная для 
разделения изображения на идентичные области [28]. 
Результаты сегментации могут быть использованы 
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для идентификации интересующих областей и объек-
тов в сцене, что очень полезно для последующего 
анализа изображения. Из-за того, что присущие мно-
жеству объектов свойства не только обладают нели-
нейной индивидуальной зависимостью, но и включа-
ют в себя зависимость между объектами R, G и B, 
сегментация цветного изображения более монотонна 
по сравнению с сегментацией серого изображения.  
В данной системе для сегментации изображений  
в пространственных данных применен подход анизо-
тропной диффузии. Сегментация выполняется на изо-
бражении, преобразованном в цветовом пространстве 
XYZ. В литературе предлагается множество моделей 
линейной и нелинейной диффузии для сглаживания и 
сегментации изображений. Анизотропная диффузия 
улучшает реакцию алгоритмов обнаружения границ 
за счет ряда операций, а именно: сглаживания внут-
ренней части изображения, чтобы акцентировать гра-
ницы для сегментации, устранения ложных деталей и 
эффективного устранения шума на изображениях 
[94]. Процессы релаксации, реализующие анизотроп-
ную диффузию, как правило, не учитывают низкочас-
тотные объекты, которые сложно рассеять без чрез-
мерной обработки изображения. Анизотропная диф-
фузия при обработке изображений дискретизирует 
семейство непрерывных дифференциальных уравне-
ний в частных производных [3]. 

Искусственные нейронные сети с радиальными 
базисными функциями. Как уже отмечалось выше, 
искусственные нейронные сети обладают способно-
стями распознавать закономерности, управлять дан-
ными и обучаться. Наиболее значимым плюсом ис-
пользования искусственных нейросетей является ре-
шение очень сложных задач, связанных с традицион-
ными технологиями, без формулирования алгоритми-
ческого решения или использования очень сложного 
решения [68]. В конце 1980-х годов появился вариант 
искусственной нейронной сети с радиальными базис-

ными функциями (Radial Basis Functions), хотя их 
корни уходят в гораздо более ранние методы распо-
знавания образов [115]. Нейросеть с радиальной  
базисной функцией (RBF) основана на контролируе-
мом обучении. Сети RBF были предложены несколь-
кими исследователями независимо один от другого 
[12; 73; 86] и представляют популярный вариант мно-
гослойного персептрона MLP. Сети RBF также  
отлично справляются с моделированием нелинейных 
данных и могут быть обучены за один этап, а не с ис-
пользованием итеративного процесса, как в алгоритме 
MLP. Сеть RBF имеет структуру прямой связи,  
состоящую из одного скрытого уровня J локально 
настроенных модулей, которые полностью связаны  
с выходным уровнем из L линейных модулей.  
Все скрытые модули одновременно получают  
n-мерный вещественный входной вектор X. Основ-
ным отличием от MLP является отсутствие весов 
скрытых слоев [3].   

Представленная интеллектуальная система обна-
ружения лесных пожаров использует пространствен-
ные данные, собранные в лесных регионах. При про-
ектировании представленной интеллектуальной сис-
темы применена нейросеть с радиальной базисной 
функцией. Первоначально изображения с наличием 
пожаров преобразовывались из цветового простран-
ства RGB в пространство XYZ. Преобразование цве-
тового пространства из RGB в XYZ выполнялось  
с помощью уравнений (1). В результате получено изо-
бражение в цветовом пространстве RGB (рис 7, а) и 
соответствующее ему преобразованное изображение 
в цветовом пространстве XYZ (рис. 7, б). 

Затем изображение, преобразованное в цветовом 
пространстве XYZ, сегментировалось с использова-
нием анизотропной диффузии, что позволяло опреде-
лить местоположение очагов возгорания. Результат 
анизотропной диффузионной сегментации показан на 
рис. 7, в. 

 

 

а                                                              б 

 

в                                                              г 

Рис. 7. Результат работы представленной интеллектуальной системы:  
а – ввод изображения; б – изображение, преобразованное в цветовом пространстве XYZ;  
в – вывод анизотропной диффузионной сегментации; г – изображение обнаруженного пожара [3] 
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Области возгорания, полученные с помощью сег-
ментации, использованы для обучения нейронной 
сети с радиальной базисной функцией. Нейронная 
сеть с радиальной базисной функцией обучалась  
с использованием значений цветового пространства 
XYZ пикселей, которые принадлежат областям возго-
рания. С помощью обученной нейронной сети опре-
делялось наличие лесных пожаров на изображении. 
затем значения цветового пространства XYZ пиксе-
лей в сегментированных областях передавались в ка-
честве входных данных в обученную нейронную сеть 
для определения наличия пожаров (рис. 7, г). Пред-
ложенная интеллектуальная система реализована  
в среде Matlab 7.4 [3]. 

Таким образом, в представленной интеллектуаль-
ной системе использованы изображения пространст-
венных данных соответствующих лесных районов, 
полученные с помощью дистанционного зондирова-
ния. При проектировании системы применена нейро-
сеть с радиальной базисной функцией. Для обучения 
нейросети использованы наборы пространственных 
изображений горящих лесов. Первоначально цифро-
вые изображения пространственных данных о лесах 
преобразуются из цветового пространства RGB в про-
странство XYZ, и выполняется сегментация изобра-
жения в цветовом пространстве XYZ с помощью ме-
тода анизотропной диффузии. Значения цветового 
пространства XYZ для изображений пожаров, полу-
ченные в результате сегментации, передаются в каче-
стве входных данных для обучения нейросети с ради-
альной базисной функцией. Для заданного значения 
пикселя в цветовом пространстве XYZ обученная 
нейросеть с радиальной базисной функцией опреде-
ляет, соответствует ли этот пиксель области пожара 
или нет [3]. 

 
 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ  
ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ  
ПРИ ОБНАРУЖЕНИИ ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ  
С ПОМОЩЬЮ ВСТРОЕННЫХ ДАТЧИКОВ 
Последние достижения в области компьютерного 

зрения и методов глубокого обучения открывают путь 
к разработке новых инструментов для обнаружения и 
мониторинга лесных пожаров. Предложена интеллек-
туальная система обнаружения лесных пожаров и 
оповещения о них, использующая модель глубокого 
обучения IWFFDA-DL. Представленный метод наце-
лен на две основные функции: (1) наиболее раннее 
обнаружение пожара и (2) информирование соответ-
ствующих служб реагирования. Устройства обнару-
жения включают в себя датчики пламени, дыма и теп-
ла; кроме того, подключена камера для подтвержде-
ния фактических изображений пожара. В зависимости 
от характера возгорания, диспетчер выполняет не-
сколько одновременных операций: включает систему 
тушения, подает звуковой сигнал пожарной тревоги, 
информирует подразделения аварийно-спасательной 
службы, отключает электроснабжение и передает 
владельцу данные, включающие адрес объекта [1]. На 
рис. 8 показан общий рабочий процесс предложенно-
го метода IWFFDA-DL. 

Датчики являются основным источником входных 
данных, а для объединения сигналов, полученных от 
датчиков, подключены цифровые камеры. Благодаря 
интеграции функционирования этих двух устройств 
разработан интеллектуальный метод точного обнару-
жения пожара. Модули системы мобильной связи 
GSM и интегрированной сенсорной системы (ISS),  
а также модули обработки изображений, объединены 
в единое целое с помощью микроконтроллера.  
В представленной модели беспроводную передачу 
данных обеспечивает подключение через Wi-Fi. Всем 
интегрированным сенсорным системам на данной 
территории присвоены номера, которые используются 
микроконтроллером для определения точного место-
положения пожара. Чтобы запустить метод объедине-
ния нескольких данных, микроконтроллер устанавли-
вает пороговое значение. Он анализирует сенсорную 
информацию, чтобы создать оптимальную схему вос-
приятия для выявления возможных пожаров. На ос-
нове результатов обработки изображений система 
определяет приоритетность результатов и передает их 
в службу экстренного реагирования [1]. 

Эффективное обнаружение лесного пожара осно-
вано на применении модели ACNN-BLSTM. Для из-
влечения характеристик и повышения точности про-
гноза сверточная нейронная сеть, сеть BLSTM и эф-
фективный канал привлечения внимания (Effective 
Channel Attention – ECA) интегрированы в единую 
структуру, что представляет собой новый сетевой ме-
тод прогнозирования временных рядов под названием 
ACNN-BLSTM. «Attention mechanism» – механизм 
привлечения внимания, позволяющий модели фокуси-
роваться на наиболее релевантных частях входных 
данных, учитывая весь контекст. В данном случае 
сосредоточить внимание модели на горящем участке 
леса – ключевой способ улучшить способность моде-
ли вычленить горящий участок из лесного полога [67]. 
Согласно представленному методу происходит авто-
матическое обучение, а также извлечение локальных 
характеристик и характеристик с длительной памя-
тью, из временных рядов путем полного использова-
ния данных для минимизации сложности моделей. 
Кроме того, отлажен канал привлечения внимания  
к дополнительным существенным характеристикам. 
На рис. 9 показана структура алгоритма BLSTM. 

Для выполнения задач прогнозирования использо-
ван плотностный метод (dense method), содержащий 
множество полностью связанных (fully connected) 
слоев. В данном случае сверточная нейросеть исполь-
зована для эффективного извлечения характеристик 
данных. По сравнению со структурой обычной нейро-
сети, сверточная нейросеть имеет локальную связь 
между нейронами, что снижает количество парамет-
ров на уровне соединений. В частности, она включает 
в себя часть связи между n-1 слоем и n-слоем свер-
точной нейронной сети. Для более точного прогнози-
рования использована структура BLSTM, которая 
применяется как в прямом, так и в обратном направ-
лениях для всех обученных последовательностей. Для 
предоставления полных контекстных данных всех 
точек последовательности сети LSTM связаны с ана-
логичным выходным уровнем [1].  
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Рис. 8. Общий процесс предложенного метода IWFFDA-DL [1].  
Показатели адекватности: Рrecision – точность как доля объектов, действительно принадлежащих к положительному классу, 
среди всех объектов, которые модель отнесла к положительному классу: «Precision» = TP / (TP + FP); Recall – полнота как 
доля объектов положительного класса, которые модель правильно идентифицировала среди всех объектов положительного 
класса в тестовой выборке:  «Recall» = TP / (TP + FN); Accuracy – точность (правильность) – степень совпадения измеренно-
го значения величины со стандартным значением; F-score – (F-оценка) объединяет «precision» и «recall» через формулу гар-
монического среднего: F = 2×(«precision»×«recall») / («precision» + «recall») (F-score учитывает как ложноположительные, 
так и ложноотрицательные результаты, что делает её особенно ценной для несбалансированных наборов данных); ROC – 
рабочая характеристика приемника как всесторонняя оценка эффективности классификатора (см. текст); MAE — абсолют-
ная средняя ошибка; RAE – относительная средняя ошибка. Обозначения TP, FN и FP указывают соответственно на идеаль-
ную, недостаточную и чрезмерную идентификацию [39; 104] 

 

 
 
Рис. 9. Структура модели BLSTM; на схеме LSTM означает «Long Short Term Memory» –  
долго- и кратковременную память [1] 
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Процесс управления вниманием (CA) обладает ог-
ромным потенциалом для повышения эффективности 
глубокой сверточной нейросети. Чтобы избежать 
чрезмерной подгонки метода и сократить время рас-
чета, был создан облегченный компонент с мини-
мальной сложностью под названием «эффективный 
канал привлечения внимания» (Effective Channel 
Attention – ECA). Система ECA может определять не 
только веса для всех каналов, но и корреляцию между 
ними. В данных временных рядов больший вес при-
сваивается ключевому признаку, а меньший – несу-
щественному признаку [23]. Таким образом, ECA ра-
ботает с данными, которые повышают чувствитель-
ность сети к существенным признакам. У системы 
ECA есть приоритет для реализации глобального ус-
редненного пула (Global Average Pooling – GAP) ка-
налов. Затем ECA использует все каналы и k-близ-
лежащих каналов для получения локальных перекре-
стных соединений. ECA увеличивает вес канала, вы-
полняя быструю 1D сверточную обработку в виде: 

 

  1 ,kC D y                                (2) 

 

где C1D относится к одномерной сверточной системе, 
а k означает размер ее ядра. Чтобы избежать ручного 
изменения k, система ECA использует способ адап-
тивного отображения размера каналов для определе-
ния значения k. Поскольку размер ядра k одномерной 
сверточной функции прямо пропорционален размеру 
канала C, эквивалентная связь определена как 

 
( * ).( ) 2 k bC k                                 (3) 

 

Таким образом, чтобы обеспечить размер канала C, 
размер ядра k корректируемо определяется следую-
щим образом: 

 

2log ( )
( ) odd,

C b
k C   

 
                  (4) 

 

где  odd  обозначает соседнее нечетное число. Пара-

метры γ и b имеют значения [2] и [1] соответственно. 
Примечательно, что канал с высокой размерностью 
имеет больший диапазон, а канал с минимальной  
размерностью – меньший диапазон взаимодействия  
с нелинейным отображением [1]. 

Для оптимального выбора гиперпараметра, ис-
пользуемого в модели ACNN-BLSTM, применен упо-
мянутый на рис. 8 алгоритм BFO – новый метод оп-
тимизации, основанный на моделировании некоторых 
природных явлений (в частности, группового поиска 
пищи бактериями), разработанный К. Пассино в 2002 
году [83]. Алгоритм BFO стал эффективным методом 
оптимизации, который обеспечивает более высокую 
скорость сходимости, а также точность, применяемую 
в ряде приложений в режиме реального времени. Ме-
тод BFO стимулируется эффективностью хемотаксиса 
виртуальных бактерий, которые движутся навстречу 
(в направлении) или в сторону (не в направлении) от 
определенного сигнала, делая меньший шаг при поис-
ке питательных веществ в пространстве [22].  

Для идентификации все кадры проходят процесс 
обнаружения объектов на основе алгоритма YOLOv3, 
и представленный способ может передавать данные 
пользователю через GSM-модем. Это беспроводное 
устройство, разработанное для передачи данных  
с компьютера с использованием общей службы ра-
диосвязи (GPRS) и систем GSM. Для активации пере-
дачи требуется SIM-карта модуля идентификации 
абонента и международный идентификационный  
номер мобильного устройства (IMEI) для идентифи-
кации адресата. Данные о состоянии системы наблю-
дений передаются в хранилище данных для анализа 
причины пожара. После получения сигналов от мик-
роконтроллера GSM-модем пересылает SMS-сооб- 
щения службе реагирования, чтобы она могла пред-
принять соответствующие действия [1].  

Эффективность прогнозирования пожара с помо-
щью метода IWFFDA-DL оценена путем эксперимен-
тальной проверки. Результаты проанализированы  
с использованием набора данных, который включает 
три класса пожарного состояния, а именно нормаль-
ный, потенциальный и экстремальный. При нормаль-
ном состоянии температура составляет менее 55 °C, 
пламя менее 180 мкм, а дым менее 50 дБ/м. При по-
тенциальном состоянии значение температуры состав-
ляет от 55 °C до 65 °C, пламени – от 180 до 190 мкм,  
а дыма – от 50 до 150 дБ/м. При экстремальном пожа-
роопасном состоянии температура превышает 65 °C, пла-
мя превышает 190 мкм, а дым превышает 150 дБ/м [1].  

Согласно экспериментальной проверке модели ме-
тодика IWFFDA-DL показала превосходные результа-
ты во всех прогонах. Например, в ходе первого прого-
на показатели «precision», «recall», «accuracy», F-score  
и ROC (см. подпись к рис. 8) составили соответствен-
но 0,965, 0,939, 0,989, 0,951 и 0,986, а по завершении 
последнего, десятого прогона – соответственно 0,979, 
0,995, 0,996, 0,987 и 0,999. Посредством ROC 
(Receiver Operating Characteristic) как рабочей харак-
теристики приемника получена комплексная оценка 
эффективности классификатора: 

 

(  positive)
ROC ,

( negative)

P x

P x


∣
∣

                     

 (5) 

 

где P(x|C) обозначает условную вероятность того, что 
запись данных имеет классовую метку C. Кривая ROC 
отображает результаты классификации от наиболее 
позитивной классификации к наиболее негативной 
[104]. 

Общий анализ результатов классификации по ме-
тоду IWFFDA-DL в ходе десяти прогонов модели  
с использованием различных показателей адекватно-
сти показал, что метод IWFFDA-DL имеет высокую 
эффективность классификации по различным клас-
сам. Анализ кривой четких рабочих характеристик 
приемника (ROC) по методу WFTDA-DL показал, что 
он способен обеспечить повышенную производитель-
ность при значении ROC до 0,999.  

Таким образом, предложенная модель глубокого 
обучения IWFFDA-DL включает в себя интегриро-
ванную сенсорную систему, объединяющую множе-
ство датчиков и выступающую в качестве основного 
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источника входных данных для обнаружения лесного 
пожара. Для идентификации наличия пожара приме-
нена модель сверточной нейронной сети с двунаправ-
ленной долго- и кратковременной памятью (ACNN-
BLSTM). Для настройки гиперпараметров модели 
ACNN-BLSTM использован алгоритм оптимизации 
поиска пищи бактериями (BFO). При обнаружении 
пожара модем глобальной системы мобильной связи 
(GSM) передает сообщения службе реагирования для 
принятия необходимых мер. Выполненный комплекс 
симуляций показал, что предложенная модель обес-
печивает повышенную производительность при зна-
чении ROC до 0,999 [1]. 

 
ОБНАРУЖЕНИЕ ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ  
С БЕСПИЛОТНЫХ ЛЕТАТЕЛЬНЫХ  
АППАРАТОВ 
Многие из существующих систем обнаружения 

пожара основаны на дымовой и тепловой сигнализа-
ции. Основным недостатком сигнализации с датчика-
ми дыма и тепла является то, что одного модуля не-
достаточно для мониторинга всех потенциально по-
жароопасных мест. Даже если они будут установлены 
повсеместно, этого недостаточно для надежного об-
наружения. По мере увеличения количества датчиков 
также многократно возрастает стоимость обнаруже-
ния пожаров. 

Лесные пожары можно обнаруживать с помощью 
систем визуального наблюдения, которые могут быть 
установлены на беспилотных летательных аппаратах 
(БПЛА) для регулярного сканирования площадей, 
подверженных пожарам. Предлагаемая система может 
выдавать последовательные и высокоточные опове-
щения о пожаре в течение нескольких секунд. Это 
снижает затраты, поскольку для обеспечения работы 
всей сети видеонаблюдений достаточно всего одного 
программного обеспечения. Реальная задача состоит  
в том, чтобы свести к минимуму ошибки при обнару-
жении пожара и отправке оповещений. Предлагаемая 
структура использует преимущества сверточной ней-
ронной сети, которая получает входные данные, пред-
варительно обрабатывает их и объединяет с использо-
ванием области предложений. Затем алгоритм обна-
ружения объектов на основе регионов в нейросети 
классифицирует эти предложения на пожарные и не 
пожарные в интересующем регионе с помощью свер-
точных слоев [74]. 

Сверточная нейронная сеть состоит из сверточных 
слоев и отличается от других алгоритмов обнаруже-
ния объектов способностью генерировать интере-
сующую область на исходном изображении с помо-
щью фильтров преобразования изображений, назы-
ваемых сверточными ядрами, в то время как другие 
алгоритмы для построения модели используют взве-
шенные суммы и веса соединений. Количество соз-
данных карт объектов будет равно количеству ядер. 
Цвет пикселя на картах объектов соответствует точ-
кам активации. Белые пиксели на карте объектов – это 
точки на исходном изображении с сильными точками 
активации. Серые пиксели представляют слабые точ-
ки активации, а черные пиксели представляют силь-
ные отрицательные точки активации. Область пламе-

ни на исходном изображении красновато-оранжевая, 
поэтому сверточное ядро изменяет цвет пикселей на 
белый. Каждый нейрон в сверточной нейронной сети 
получает входные данные от ограниченной части 
предыдущего слоя. На рис. 10 представлена базовая 
архитектура сверточной нейросети, где в качестве 
входных данных представлены изображения пламени. 
Затем слои сети придают изображению абстрактную 
форму, удаляя все фоновые шумы, и выделяют объ-
ект, который необходимо обнаружить. 

 

 
 
Рис. 10. Архитектура сверточной нейросети [74] 

 
Данные представлены в виде видеокадров, кото-

рые получены с камер видеонаблюдения, но для про-
стоты использования для обучения и тестирования 
используются специально созданные видеоролики. 
Соответствующие кадры с пламенем и без него затем 
сохраняются, а набор данных делится на обучающий 
и тестовый. Следующий этап построения качествен-
ной модели глубокого обучения включает предвари-
тельную обработку данных, которые фильтруются и 
обрабатываются или просто приводятся в соответст-
вие с пользовательскими требованиями. Удаляются из 
кадра также шумы и другие нежелательные объекты. 
Алгоритм запрашивает соответствующие данные,  
в противном случае он может привести к нежелатель-
ным результатам [74]. 

Чтобы нейронная сеть могла точно обнаружить 
возгорание, ей необходимо знать особенности огня 
применительно к компьютерному зрению. Признаки 
пожара легко распознаются человеческим глазом. 
Огонь излучает красноватый цвет; при различных 
обстоятельствах он имеет форму и движение в зависи-
мости от того, какой использован горючий материал.  
В данном случае для обнаружения используются 
форма, цвет и движение огня и дыма, которые извле-
каются из разных кадров в обучающем наборе. Затем 
извлеченные признаки передаются в сеть для по-
строения модели. Эта модель представляет собой на-
бор пороговых значений, которые помогают сети точ-
но обнаруживать возгорание. Модель извлекает уроки 
из выявленных признаков и устанавливает стандарт 
для анализа новых входных данных [74]. 

Поскольку важно добиться необходимой точности 
и проверить, работает ли система, необходима вали-
дация модели глубокого обучения. Процесс валида-
ции выполнялся с использованием другого набора 
видеокадров, который полностью отличался от набора 



 
 
 

Хвойные бореальной зоны. XLIV, № 2, 2026 
 

 37

данных, предоставленного для построения модели. 
Согласно результатам тестирования, система с помо-
щью тестового набора достигла точности около  
93 % [74]. 

Возможности использования видеокадров с БПЛА 
при обнаружении пожара с помощью глубокого обу-
чения являются инновационными. Предложенная сис-
тема может быть усовершенствована путем интегра-
ции беспроводных датчиков с системой видеонаблю-
дения посредством БПЛА для дополнительной защи-
ты и точности. Алгоритм демонстрирует большие 
перспективы в адаптации к различным условиям. Из-за 
ограничений традиционных методов, методы глубо-
кого обучения, которые в последнее время стали по-
пулярны в приложениях для обработки изображений 
и распознавания образов в процессе автоматического 
обнаружения лесных пожаров, позволяют эффективно 
решить проблему. В этом исследовании предполагае-
мые очаги возгорания, не обнаруженные во время 
наблюдения за лесными пожарами, были классифи-
цированы, а их изображения были выделены для 
улучшения распознавания. Систематически анализи-
ровались и сравнивались несколько методов выделе-
ния признаков, при этом типы объектов задавались 
вручную. После создания нейросетевой модели были 
тщательно подобраны оптимальная скорость обуче-
ния и количество итераций для точного обнаружения 
пламени. Обучение проводилось с использованием 
установленного набора образцов изображений пламе-
ни, что позволило разработать надежную обучающую 
модель. Была проведена оценка точности модели по 
сравнению с другими моделями, и ее превосходная 
производительность (около 0,86) подтвердила эффек-
тивность предложенного подхода [74].  

Полученные результаты показывают перспектив-
ность использования сверточных нейронных сетей 
для обнаружения пожара посредством БПЛА по срав-
нению с другими нейронными сетями. Система ин-
теллектуально объединяет несколько обучающих 
данных для расчета и снижения частоты ложных опо-
вещений при полностью подключенной сети. Затем 
эти данные передаются в алгоритм принятия решений 
для определения того, есть пожар или нет. Несмотря 
на незначительные ошибки обнаружения на некото-
рых изображениях, общая производительность и ста-
тистика являются вполне приемлемыми. Единствен-
ным недостатком является некоторая медлительность, 
поскольку для получения результатов требуется 
большая вычислительная мощность. Количество лож-
ных срабатываний может быть уменьшено за счет 
дополнительной очистки данных [74]. 

 
ОБНАРУЖЕНИЕ ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СПУТНИКОВЫХ  
СИСТЕМ ДИСТАНЦИОННОГО  
ЗОНДИРОВАНИЯ 
Методы компьютерного зрения становятся всё бо-

лее перспективными при обработке данных орбиталь-
ных снимков с использованием сверточных нейрон-
ных сетей [42]. На примере водно-болотных угодий 
Бразилии предложен подход, основанный на новых 
методах обнаружения лесных пожаров с использова-

нием изображений камеры WFI китайско-бразиль-
ского спутника CBERS 04A. Спутник CBERS 04A 
оснащен мультиспектральной и панхроматической 
камерами с широким спектром обзора WPM, муль-
тиспектральной камерой MUX и широкоугольной 
камерой для формирования изображений WFI. Время 
сканирования датчика WFI составляет пять дней, что 
позволяет осуществлять активный мониторинг пожа-
ров с высоким пространственным разрешением (55 м). 
При таком подходе аннотировалась только одна точ-
ка, что облегчало задачу маркировки, которая отни-
мала много времени и позволяла уменьшить влияние 
аннотации в виде ограничивающих рамок, поскольку 
дымовые шлейфы имели разные размеры [42].  

В общей сложности были идентифицированы 775 
дымовых шлейфов. Набор данных был помечен вруч-
ную одной точкой у основания каждого столба дыма, 
свидетельствующего о наличии горящего объекта 
(рис. 11). Дымовые шлейфы и активный пожар рас-
сматривались как синонимы. Кроме того, дым от ак-
тивного пожара имеет форму конуса, поэтому при 
нескольких различных вариантах рассеивания дыма 
помечался наземный его источник с целью обучить 
нейросети распознавать эти различные варианты. 
Метки точек для дымового шлейфа включали их ко-
ординаты, поскольку были привязаны к базам данных 
с сетевыми ресурсами. Для каждой точки наземной 
метки создавалась ограничивающая рамка, поскольку 
для большинства методов обнаружения объектов тре-
бовался прямоугольник, а не точка. Чтобы избежать 
субъективной идентификации дымового шлейфа, ко-
торая может варьировать в зависимости от количества 
дыма, выбрасываемого в атмосферу, были применены 
переменные значения размера ограничивающей рамки – 
от 10 до 50 пикселей [42].  

 

 
 
Рис. 11. Ручные метки возгораний (красные точки)  
и ограничивающие рамки размером от 10  
до 50 пикселей [42] 

 
Такие методы, как новая локализация границ  

с учетом боковой ориентации (SABL – Side-Aware 
Boundary Localization) [120], адаптивный отбор обу-
чающей выборки (ATSS – Adaptive Training Sample 
Selection) [133], варифокальная сеть (VarifocalNet) 
[134] и вероятностное назначение привязки (якоря) 
(PAA – Probabilistic Anchor Assignment) [56] до на-
стоящего времени при орбитальном дистанционном 
зондировании не применялись. В предложенном под-
ходе сравнивались перечисленные подходы, а также 
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быстрые нейросети R-CNN [91] и RetinaNet [65], от-
ражающие современное состояние дистанционного 
обнаружения лесных пожаров. Кроме того, они вклю-
чали в себя такие методы обнаружения объектов, как 
основанные на привязке, без привязки, одноступенча-
тые и двухступенчатые [42].  

Быстрая нейросеть R-CNN [91] – это двухэтапная 
сверточная нейросеть, состоящая из магистральной 
сети и сети региональных предложений (RPN), кото-
рая разделяет сверточные функции с сетью обнару-
жения и работает как модуль механизма привлечения 
внимания, который генерирует ограничивающие рам-
ки-кандидаты (якорные рамки). В сети RPN генери-
руются привязочные блоки с различными соотноше-
ниями сторон и масштабами, и сеть обнаружения 
оценивает каждый привязочный блок с помощью ан-
нотированных ограничивающих блоков. Сеть обна-
ружения основана на быстрой нейросети R-CNN, ко-
торая получает привязки и карту объектов в качестве 
входных данных и возвращает класс и местоположе-
ние ограничивающих рамок. Привязка считается по-
ложительным обнаружением (или положительным 
образцом), если значение пересечения при объедине-
нии (IoU) превышает пороговое значение, обычно 
равное 0,5 (IoU – Intersection over Union – метрика 
для оценки качества обнаружения и сегментации 
объектов, которая измеряет степень перекрытия 
между предсказанным и реальным объектами. Чем 
ближе IoU к 1, тем точнее модель локализует объ-
ект). Таким образом, метрика IoU вычисляет степень 
перекрытия между рамкой привязки и аннотирован-
ной ограничивающей рамкой. В данной работе созда-
на функциональная пирамида сетей (FPN) [64] поверх 
сети ResNet50 в качестве магистральной [42]. 

Сеть RetinaNet [65] представляет одноступенчатый 
метод обнаружения объектов, состоящий из двух ос-
новных блоков: FPN и Focal Loss. Блок FPN [64] 
представляет современную сверточную нейросеть, 
использующую пирамидальную иерархию объектов 
для их масштабирования. Потеря фокуса устраняет 
классовый дисбаланс между положительными (пря-
моугольники-кандидаты, чья метрика IoU превышает 
пороговое значение) и отрицательными (прямоуголь-
ники-кандидаты, чья IoU меньше порогового значе-
ния) выборками, вызванный перегрузкой отрицатель-
ных ограничивающих контуров, поскольку наиболее 
достоверными выборками являются положительные. 
В данной работе сформирована пирамида сетей FPN 
[64] поверх сети ResNet50 [42]. 

Был предложен адаптивный отбор обучающей вы-
борки (ATSS), который отбирает некоторую совокуп-
ность положительных и отрицательных выборок  
в соответствии со статистическими характеристиками 
[133]. Исходя из близости к центру определения ис-
тинности данных, k якорей (anchors) выбираются  
в качестве положительных кандидатов в соответствии 
со значением IoU. Обучающая выборка ATSS  
с ResNet50 и FPN [64] рассмотрена в качестве основы, 
но сначала отбирались k = 9 якорных ячеек в качестве 
положительных кандидатов [42].  

Вслед за [65], их последователи [134] предложили 
варифокальную сеть (VarifocalNet), которая сочетает  

в себе полностью сверточное одноступенчатое обна-
ружение объектов (Fcos) [112] и метод ATSS, пред-
ставленные в виде ограничивающего контура в форме 
звезды, и новую функцию потерь, названную варифо-
кальной потерей. Изменение фокусного расстояния 
уменьшает вклад отрицательных выборок благодаря 
динамически регулируемому коэффициенту масшта-
бирования и асимметрично увеличивает вклад поло-
жительных выборок (у которых значение IoU выше). 
Представление объекта в виде ограничивающего кон-
тура в форме звезды использует девять фиксирован-
ных точек выборки [26]. Форма звезды может ото-
бражать геометрию ограничивающего контура и ин-
формацию о близлежащих объектах, что позволяет 
уточнить изначально сгенерированные грубые огра-
ничивающие контуры без потери эффективности.  
В данной работе построена пирамида сетей FPN [64] 
поверх сети ResNet50 с теми же параметрами алго-
ритма ATSS [42]. 

На основе алгоритма ATSS предложен метод PAA 
с новой стратегией назначения якорей [56] и с расши-
рением таких опций, как отбор положительных обна-
ружений на основе их конкретной вероятности [132], 
статистика якорных метрик IoU [133] или оценка чис-
тоты якорей [53; 62]. При назначении привязки (якоря) 
может учитываться гибкое количество положительных 
(или отрицательных) значений не только на основе 
метрики IoU, но и на основе вероятности того, что при-
своение может быть подтверждено моделью. Другими 
словами, это означает, насколько алгоритм находит 
значимой привязку к целевому объекту (который мо-
жет быть не с самой высокой IoU), чтобы назначить его 
в качестве положительного обнаружения. Таким обра-
зом, модель дает оценку, которая указывает как на 
классификационные, так и на локализационные качест-
ва. Оценки используются для определения вероятност-
ного распределения положительных и отрицательных 
выборок, затем на основе положительных выборок на-
значение привязки превращается в задачу оценки мак-
симального правдоподобия, где параметрами являются 
привязочные оценки. В данной работе построена пира-
мида сетей FPN поверх сети ResNet50 и использован 
метод PAA с архитектурой ATSS [42]. 

Продукт SABL [120] представляет оригинальный 
способ точного определения местоположения ограни-
чивающего прямоугольника, основанный на аннота-
ции, сделанной вручную. Этот подход основан на 
двухступенчатом детекторе. На первом этапе выпол-
няется агрегация объектов интересующей области 
(RoI – Region of Interest) для получения дополнитель-
ных объектов. Второй этап включает в себя двухэтап-
ную схему группирования. На первом этапе выполня-
ется грубая оценка каждой границы по сегментам,  
а затем выполняется регресс для точной локализации. 
На втором этапе, начиная со второй ступени, вычис-
ляется средняя достоверность оцененных групп, что 
также помогает скорректировать классификационные 
баллы и еще больше повысить производительность. 
Метод SABL применяется к одно- или двухэтапным 
системам. В данной работе построена пирамида сетей 
FPN поверх сети ResNet50 с помощью двухступенча-
той сети Cascade-RCNN [42]. 
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Рис. 12. Схема рабочего процесса предлагаемого метода [42] 
 

Были сгенерированы участки размером 256 × 256 
пикселей с использованием 49 изображений CBERS 
04A WFI. Для обучения, валидации и тестирования 
было использовано в общей сложности 775 выборок 
(patches). Также были применены пятикратные повтор-
ности к процессу перекрестной проверки. На рис. 12 
представлен обобщенный рабочий процесс предло-
женного метода.Методы компьютерного зрения, осно-
ванные на сверточных нейросетях, были разработаны  
с использованием таких эталонных баз данных, как 
ImageNet [27], PASCAL VOC [29] и MS COCO [63]. 
В обсуждаемой работе для процесса обучения была 
инициализирована основа всех методов обнаружения 
объектов с помощью предварительно подготовленных 
весов из базы данных ImageNet. Основой, используе-
мой во всех моделях, была сеть ResNet-50. Применён 
оптимизатор стохастического градиентного спуска  
с импульсом, равным 0,9, и размером пакета, равным 2. 
Использован тестовый набор с целью настроить ско-
рость обучения и количество периодов и снизить риск 
переобучения. Эмпирическим путем оценена скорость 
обучения (0,0001; 0,001 и 0,01) и было обнаружено, что 
сходимость функции потерь лучше при 0,001 и количе-
стве эпох, равном 6. В процессе теста выбраны наибо-
лее достоверные прогнозы с пороговым баллом, рав-
ным 0,5, а также применён метод немаксимального 
подавления (Non Max Suppression – NMS) (для умень-
шения количества обнаружений с сильным перекрыти-
ем) с пороговым значением метрики IoU, равным 0,6. 
Таким образом, учитывая пять вариантов обучения, 
пять размеров ограничивающих рамок и шесть мето-
дов, было построено 150 моделей [42].  

Предложенное приложение было разработано  
с использованием фреймворка (framework – програм-
мная платформа, определяющая структуру про-
граммной системы) MMDetection framework [21] на 
платформе Google Colaboratory. Процедуры обучения 
и тестирования проводились с использованием гра-
фического процессора Intel®a NVIDIA Tesla P100 
PCIe, содержащего 80 ядер CUDA (Compute United 
Device Architecture) и 16 ГБ графической памяти [42]. 

Методы обнаружения объектов обычно оценива-
лись на основе расстояния между ограничивающими 
рамками (прогнозируемое в сравнении с оценочным). 
Однако в данной работе результаты оценивались, ос-
новываясь на расстоянии между обозначенными и 
расчетными точками (центр расчетных ограничиваю-
щих рамок), поскольку внимание сосредотачивалось 
на положении активного пламени. Было принято по-
роговое значение расстояния для оценки истинно по-
ложительного (TP), ложно положительного (FP) и 

ложноотрицательного (FN) значений, а также крите-
риев «precision», «recall» и F1-score, формулы кото-
рых приведены в надписи к рис. 8. Центр прогнози-
руемых ограничивающих прямоугольников внутри 
радиуса покрытия от центра определения истинности 
(расстояние до которого меньше порогового значения) 
считается истинно положительным (TP), в противном 
случае – ложно положительным (FP). Стоит отметить, 
что предсказанный ограничивающий прямоугольник 
может принадлежать ко многим точкам истинно поло-
жительного определения (TP), поскольку его центр 
находится в пределах радиуса от центра определения 
истинности. Ложно отрицательное определение (FN) 
наблюдается, когда ограничивающий прямоугольник 
определения истинности не охватывает ни один из 
предсказанных ограничивающих прямоугольников. 
Варифокальная сеть (VarifocalNet) показала самый 
высокий средний балл F1-score, достигающий 0,81 при 
пороговом расстоянии, равном 20 пикселям (1100 м), 
а самые низкие значения F1-score дал адаптивный 
отбор обучающей выборки ATSS [42].  

На рис. 13 показано изменение среднего показате-
ля F1-score для каждого оцененного размера ограни-
чивающей рамки, а точки представляют собой вычис-
ленное значение для каждого метода ее построения. 
Видно, что объекты с ограничивающими рамками 
размером 10×10 пикселей дают наихудшие значения 
F1-score, что происходит из-за недостатка информа-
ции о дымовом шлейфе внутри этих крошечных  
рамок для обучения методам обнаружения.  

 

 
 

Рис. 13. Изменение оценки F1-Score при увеличении  
ограничивающей рамки от 10 до 50 пикселей [42] 

 
Наилучшие результаты достигаются при исполь-

зовании рамок размером 30 и 40 пикселей с наиболь-
шим средним значением F1-score, и эти значения  
стабилизируются между 30 и 50 пикселями. Когда  
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ограничивающие рамки увеличиваются более чем  
на 50 пикселей, перекрытие возрастает, и в процессе 
обучения учитывается больше нерелевантной инфор-
мации вокруг дымовых шлейфов, что может запутать 
алгоритмы изучения интересующих объектов [42]. 

Для оценки качественных результатов была визу-
ально проанализирована эффективность методов об-
наружения дымовых шлейфов в различных условиях, 
таких как наличие небольших по площади дымовых 
шлейфов, круглых дымовых шлейфов, не подвержен-
ных распространению ветром (почти ортогональное 
рассеивание), дымовых шлейфов над тонким слоем 
облаков (что может вызвать путаницу в пиксельной 
характеристике), облаков в формате шлейфа, неболь-
ших плотных облаков и перекрывающихся шлейфов 
дыма от разных источников [42].  

Положительные результаты всех методов варьи-
руют от простого обнаружения с четкими границами 
дыма и хорошей контрастностью фона (рис. 14) до 
сложной идентификации при перекрывающемся по-
крытии дымом и облаками (рис. 15). Более того, по 
некоторым методам были выполнены очень сложные 
обнаружения возгораний при умеренном облачном 
покрытии и множественных дымовых шлейфах или 
даже такие обнаружения, которые могли вызвать со-
мнения у операторов-специалистов. 

Таким образом, предложен метод глубокого обу-
чения, основанный на обнаружении точек активных 
пожаров на спутниковых снимках водно-болотных 
угодий Бразилии. На изображениях базы данных 
CBERS 4A WFI были оценены шесть методов, в том 
числе широко используемые нейросети R-CNN и 
RetinaNet. Поскольку столбы дыма помечались точ-
ками вручную, были проведены обширные экспери-
менты, в результате которых было создано 150 моде-
лей. Показано, что наилучшую способность обнару-
жения пожара обеспечивали ограничивающие рамки 
размером 30 и 40 пикселей и что самый высокий по-
казатель F1-score показала варифокальная сеть 
(VarifocalNet), за которой следуют RetinaNet, SABL и 
R-CNN. Метод адаптивного отбора обучающей вы-
борки (ATSS) показал наихудшую среднюю произво-
дительность.  

Предложенный метод глубокого обучения, осно-
ванный на обнаружении дымовых шлейфов (или ак-
тивных очагов возгорания) по данным дистанционно-
го зондирования дает многообещающие результаты и 
может стать полезным дополнительным подходом  
к идентификации дымовых шлейфов по другим базам 
данных о лесных пожарах с более высоким простран-
ственным разрешением [42].  

 

 
 
Рис. 14. Простое обнаружение пожаров благодаря хорошему контрасту фона и границ дыма  
(красные кружки для определения истинности и зеленые кружки для прогнозирования) [42] 

 

 
 
Рис. 15. Затрудненное обнаружение из-за наложения облаков и дыма (для определения истинности – 
красные кружки, для прогнозирования – зеленые кружки) [42] 
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АНСАМБЛЕВЫЙ МЕТОД ГЛУБОКОГО  
ОБУЧЕНИЯ ПРИ ОБНАРУЖЕНИИ  
ЛЕСНЫХ ПОЖАРОВ 
Вследствие многообразия форм, текстур и цветов 

очагов возгорания традиционный метод обработки 
изображений в значительной степени основан на ис-
кусственных характеристиках, которые не всегда 
применимы ко всем лесным сценариям. Для решения 
этой проблемы применяется технология глубокого 
обучения, позволяющая адаптивно изучать и извле-
кать информацию о лесных пожарах. Однако возмож-
ности лишь отдельных обучающих блоков недоста-
точны для решения сложных задач. Кроме того, от-
дельный обучающий блок обычно настроен на реги-
страцию локальной информации, но не может само-
стоятельно обнаруживать пожары в различных сцена-
риях и игнорирует глобальную информацию, что мо-
жет привести к ложным оповещениям [128]. 

Поэтому интеграция различных обучающих бло-
ков может значительно повысить надежность модели 
и эффективность обнаружения. В этой связи предло-
жен новый метод обнаружения лесных пожаров, ос-
нованный на коллективном обучении [128], когда два 
отдельных детектора объектов Yolov5 и EfficientDet 
[109] интегрированы для параллельного обнаружения 
пожара. Эти два обучающих блока работают синерге-
тически при обнаружении различных типов лесных 
пожаров, тем самым повышая точность обнаружения. 
Детекторы объектов настроены на фиксацию только 
того, что похоже на пламя, и не учитывают все изо-
бражение целиком. В этом случае объекты, похожие 
на пламя, влияют на результаты обнаружения. Для 
решения этой проблемы в модель включен классифи-
катор изображений EfficientNet [108], роль которого 
заключается в том, чтобы позволить модели в полной 
мере использовать преимущества глобальной инфор-
мации. Окончательные результаты обнаружения вы-
водятся с помощью стратегии принятия решений  
в соответствии с результатами обучающих блоков, 

что значительно повышает точность обнаружения и 
уменьшает количество ложных оповещений [128]. 

Чтобы обучающие блоки могли справиться с раз-
личными видами лесных пожаров (наземными, при-
ствольными и верховыми), были собраны изображе-
ния из нескольких общедоступных наборов данных  
о пожарах: BowFire, FD-dataset, ForestryImages и 
VisiFire. После ручной фильтрации был создан еди-
ный интегрированный набор данных о лесных пожа-
рах, содержащий 10581 изображение, в том числе 
2976 изображений лесных пожаров и 7605 изображе-
ний, не связанных с пожарами [128]. Репрезентатив-
ные образцы итоговых наборов данных показаны на 
рис. 16–18. 

Yolov5 представляет современный детектор объ-
ектов, который работает в режиме реального времени 
и основан на предыдущих версиях Yolov1-Yolov4. 
Постоянные улучшения позволили достичь наилуч-
ших результатов в двух официальных наборах данных 
для обнаружения объектов: Pascal VOC [30] и 
Microsoft COCO [63]. Сетевая архитектура Yolov5 
показана на рис. 19. Yolov5 выбран в качестве детек-
тора объектов, поскольку включает в DarkNet межэ-
тапную частную сеть (cross stage partial network – 
CSPNet) [122] и имеет CSPDarkNet в качестве его ос-
новы. Частная сеть CSPNet решает проблемы повто-
ряющейся информации о градиенте в крупномас-
штабных системах и интегрирует изменения градиен-
та в карту объектов, тем самым уменьшая параметры 
и количество модельных операций в секунду, что не 
только обеспечивает скорость и точность вывода, но и 
сокращает размер модели. В задаче обнаружения лес-
ных пожаров скорость и точность обнаружения явля-
ются обязательными, а компактный размер модели 
определяет эффективность ее вывода на периферий-
ных устройствах с ограниченными ресурсами, и это, 
во-первых. Во-вторых, в детекторе Yolov5 применена 
сеть агрегации последовательностей (PANet) [119]  
в качестве средства ускорения потока информации.  

 

 
а                                                            б 

 
в                                                            г 

Рис. 16. Репрезентативные изображения лесных пожаров, включающие:  
а – наземный пожар-1; б – наземный пожар-2; в – горящий ствол; г – горящий лесной полог [128] 
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Рис. 17. Типичные изображения обычных насаждений в наборах данных без признаков пожара,  
включающие обычные лесные сцены (а–г) [128] 
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Рис. 18. Репрезентативные изображения (а–г) в наборах данных, не связанные с пожарами,  
но содержащие огнеподобный объект, например, изображение солнца [128] 
 

Сеть PANet использует новую структуру функ-
циональной пирамидальной сети (new feature pyramid 
network – FPN) с расширенным восходящим каналом, 
которая улучшает распространение низкоуровневых 
функций. В то же время адаптивное объединение объ-
ектов, которое связывает сетку объектов и все их 
уровни, используется для того, чтобы полезная ин-
формация на каждом уровне объектов передавалась 
непосредственно в следующую подсеть. PANet улуч-
шает использование точных сигналов локализации  
в нижних слоях, что, очевидно, может повысить точ-
ность местоположения объекта.  

Наконец, в-третьих, головка Yolov5, а именно слой 
Yolo, генерирует три различных размера (18×18, 
36×36, 72×72) карт объектов для достижения много-
масштабного прогнозирования, позволяющего модели 

обрабатывать малые, средние и крупные объекты. 
Лесной пожар обычно развивается от мелкомасштаб-
ного (наземного) до среднемасштабного (пристволь-
ного), и затем до крупномасштабного (верхового). 
Многомасштабное обнаружение позволяет модели 
отслеживать изменения размеров в процессе развития 
пожара [128]. 

Применено новое семейство детекторов объектов 
EfficientDet, разработанное Google, которое неизменно 
обеспечивает более высокую эффективность по срав-
нению с известным техническим уровнем при множе-
ственных ограничениях по ресурсам. Подобно Yolov5, 
EfficientDet также обеспечивает получение замечатель-
ных результатов в задачах Pascal VOC и Microsoft 
COCO и широко используется в реальных приложени-
ях [128]. Сетевая архитектура EfficientDet показана на 
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рис. 20. В семействе детекторов EfficientDet в качестве 
основы использована самая современная сеть 
EfficientNet [108], благодаря чему модель обладает дос-
таточными возможностями для изучения многочис-
ленных особенностей различных лесных пожаров. 
Кроме того, в качестве основы для простого и быстрого 
объединения многомасштабных объектов применена 
усовершенствованная технология PANet, получившая 
название «двунаправленная функциональная пирами-
дальная сеть» (bi-directional feature pyramid network – 
Bi-FPN). В сети Bi-FPN вводятся обучаемые значения 
весов, позволяющие сети изучать важность различных 
входных характеристик, и многократно применяется 
комбинирование многомасштабных характеристик  
в направлениях сверху-вниз и снизу-вверх. По сравне-

нию с PANet, сеть Bi-FPN обладает лучшими характе-
ристиками при меньшем количестве параметров и сбо-
ев. В то же время, различные стратегии объединения 
функций предоставляют различную семантическую 
информацию, что приводит к различным результатам 
обнаружения. Наконец, подобно EfficientNet, архитек-
тура EfficientDet интегрирует метод комплексного 
масштабирования, который равномерно масштабирует 
разрешение, глубину и ширину одновременно для всех 
магистральных, функциональных сетей и сетей про-
гнозирования блоков/классов, что обеспечивает мак-
симальную точность и эффективность при ограничен-
ных вычислительных ресурсах. С увеличением количе-
ства доступных ресурсов точность будет постоянно 
повышаться [128]. 

 

 
 
Рис. 19. Сетевая архитектура Yolov5, включающая три блока:  
(1) – магистраль: CSPDarknet, (2) – горловина: PANet и (3) головка: Yolo Layer.  
Данные сначала вводятся в CSPDarknet для извлечения объектов, а затем передаются в PANet для их объединения. Наконец, 
Yolo Layer выводит результаты обнаружения (класс, оценка, местоположение, размер). BottleNeck – узкое горлышко [128] 
 

 
 
Рис. 20. Сетевая архитектура Efficient Det, включающая три блока:  
(1) магистраль: EfficientNet, (2) горловина: Bi-FPN, (3) головка.  
Как и в Yolov5, данные сначала поступают в EfficientNet для извлечения признаков, а затем передаются в Bi-FPN для их 
объединения. Наконец, блок «головка» выводит результаты обнаружения (класс, оценка, местоположение, размер) [128] 
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Рис. 21. Сетевая архитектура EfficientNet 

 

 
 
Рис. 22. Структура предлагаемой модели.  
Три программы глубокого обучения работают параллельно. Два детектора объектов Yolov5 и EfficientDet интегрированы 
для выполнения задачи обнаружения объектов, а классификатор EfficientNet отвечает за распознавание того, содержит ли 
изображение горящие элементы. Окончательные результаты выявления возгораний определяются на основе решений трех 
программ глубокого обучения [128] 

 
Применена новая эффективная сеть EfficientNet, 

предложенная Google. Компания применила новую 
стратегию масштабирования модели, а именно метод 
комплексного масштабирования, с целью сбалансиро-
вать глубину сети, ее ширину и разрешение изобра-
жений для повышения точности при ограниченном 
бюджете ресурсов. Благодаря этому сеть EfficientNet  
в задаче классификации изображений ImageNet пре-
взошла по точности другие популярные сети, такие 
как ResNet [41], DenseNet [44] и ResNext [127]. Сете-
вая архитектура EfficientNet показана на рис. 21. Сеть 
EfficientNet обеспечивает наилучшее соотношение 
между точностью и эффективностью в третьем моду-
ле обучения, играющем наиболее важную роль. Она 
отвечает за изучение всего изображения в процессе 
обнаружения, а это означает, что его решения напря-
мую определяют конечные результаты. При этом она 
должна быть высокоэффективной, иначе это приведет 
к замедлению работы всей модели [128]. 

Программа может выводить карту объектов с глу-
бокой семантической информацией после того, как 
входные данные пройдут через многоуровневую сеть 
[128].  

В реальных задачах по обнаружению лесных по-
жаров приходится работать с различными их видами, 
такими как наземные (низовые), приствольные и вер-
ховые. Эти пожары различаются по форме, текстуре и 
даже цвету пламени, что создает большие трудности 
для отдельных обучаемых модулей при выделении 
эффективных признаков. Установлено, что Yolov5 
лучше распознает пожары на большой площади, но 

иногда пропускает мелкие возгорания. Между тем, 
несмотря на то, что сеть EfficientDet не чувствительна 
к пожарам на большой площади, она может выпол-
нять дополнительные функции обнаружения. Поэто-
му объединение усилий этих двух эффективных обу-
чающих модулей с разными характеристиками для 
совместной работы по обнаружению повышает точ-
ность обнаружения [128]. 

Другая проблема заключается в том, что возмож-
ности детектора объектов ограничены. Он распознает 
только область пожара, которая является всего лишь 
локальным рисунком всего изображения, но игнори-
рует фон. В результате детектор может воспринимать 
огнеподобные объекты (например, изображение 
солнца), как пожары, что приводит к ложным опове-
щениям. Поэтому для управления процессом обнару-
жения необходима эффективная сеть, которая дает 
полное представление обо всем изображении. 

Чтобы решить две вышеупомянутые проблемы и 
убедиться в том, что предлагаемая модель устойчива 
к различным сценариям, для совместного принятия 
решений были объединены три модуля глубокого 
обучения (three deep learners) (рис. 22). Первый и вто-
рой обучающие модули Yolov5 и EfficientDet дейст-
вуют как детекторы объектов, обнаруживая места 
возгорания на изображениях и генерируя соответст-
вующие блоки. Затем применен алгоритм немакси-
мального подавления (non-maximum suppression 
algorithm) [75] для устранения избыточных блоков и 
сохранения блоков с максимальной степенью досто-
верности. Третий обучающий модуль сети EfficientNet 
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действует как бинарный классификатор, отвечающий 
за изучение всего изображения целиком с целью оп-
ределить, содержит ли оно горящие объекты. Нако-
нец, результаты обнаружения объектов и классифика-
ции изображений передаются в модуль стратегии 
принятия решений, в котором, результаты обнаруже-
ния объектов сохраняются, если считается, что изо-
бражение содержит пожароопасные объекты. В про-
тивном случае они игнорируются [128]. 

Модель оценена с использованием критериев 
Microsoft COCO, которые широко используются  
в задачах обнаружения объектов. Однако пламя – это 
особый объект, который отличается формой, тексту-
рой и цветом. Ограничивающая рамка, генерируемая 
детекторами объектов, может незначительно отли-
чаться от исходной, что влияет на расчет средней 
точности, но детекторы успешно определяют зоны 
возгорания. Поэтому для более всесторонней оценки 
моделей введены два дополнительных показателя,  
а именно, точность кадра (FA) и частота ложных сра-
батываний (FPR). Изображение, которое детектор 
пропускает как пожаро-подобный объект, относится 
к ложным кадрам (FF), в противном случае – к истин-
ным кадрам (FT). Если детектор распознает ка-
кой‐либо похожий на пламя объект как пожар, этот 
сигнал считается ложно положительным (FP), в про-
тивном случае – истинно положительным (TP). При 
этом FA рассчитывается на тестовом наборе, содер-
жащем 476 лесных изображений, а FPR рассчитыва-
ется на наборе данных, не связанных с пожарами, со-
держащем 641 изображение с объектами, похожими 
на пламя (например, изображение солнца). FA и FPR 
могут быть рассчитаны как формулы (6) и (7) соот-
ветственно:  

FT
FA ×100,

FT + FF
                         (6) 

 

FP
FPR ×100.

FP + TP
                        (7) 

 

Для трех блоков: Yolov5, EfficientDet и EfficientNet 
были применены различные стратегии обучения. Де-
текторы объектов Yolov5 и EfficientDet были обучены 
на 2381 изображении лесных пожаров и протестиро-
ваны на 476 их изображениях. Классификатор изо-
бражений EfficientNet обучен на 2381 изображении 
лесных пожаров и 5804 изображениях, не связанных  
с пожарами, и протестирован на 476 изображениях 
лесных пожаров и 1160 изображениях, не связанных  
с пожарами. При этом изображения без пламени со-
держали обычные изображения и изображения с объ-
ектами, похожими на пламя (изображение солнца). 
Каждая модель создана с помощью Pytorch и обучена 
на NVIDIA GTX 2080TI [84]. 

Предложенная модель сопоставлена с типичными 
одноступенчатыми детекторами объектов. Несмотря 
на то, что Yolov5 и EfficientDet являются наиболее 
мощными детекторами в этой задаче, нельзя игнори-
ровать высокую частоту ложных срабатываний и про-
пусков обнаружения. Благодаря их интеграции в два 
обучающих блока все показатели оценки значительно 
улучшились, но процент ложных срабатываний уве-

личился до 51,6 %, поскольку ложные срабатывания 
поступают как от Yolov5, так и от EfficientDet. Под 
влиянием третьего блока EfficientNet частота ложных 
срабатываний снижена до 0,3 %. После введения 
третьего блока некоторые показатели адекватности 
несколько снизились, поскольку блок EfficientNet 
ошибочно обрабатывает некоторые изображения пла-
мени как не связанные с пожаром, а затем игнорирует 
результаты обнаружения объекта. Предполагается, 
что стоит пожертвовать небольшим снижением сред-
ней точности ради существенного снижения частоты 
ложных срабатываний. Таким образом, предложенная 
модель с тремя обучающими блоками превосходит 
другие типичные детекторы объектов по параметрам 
адекватности. Комплексные усовершенствования по-
вышают производительность модели при обнаруже-
нии различных типов лесных пожаров: небольших 
пожаров, пожаров среднего масштаба, крупномас-
штабных, наземных, приствольных, верховых пожа-
ров, а также ночных возгораний [128]. 

По сравнению с возгораниями неподвижных объ-
ектов, лесной пожар является динамичным объектом 
[70]. Различные формы, размеры, текстуры и цвета 
лесных пожаров делают развитие пожара сложным 
процессом и создают большие трудности при его об-
наружении. Поэтому важно, чтобы детекторы были 
чувствительны к различным видам пожаров. После 
проведенных экспериментов сделан вывод, что ни 
один детектор не может справиться со всеми видами 
пожаров, имея соответствующие преимущества и не-
достатки. Детектор Yolov5 отлично справляется с об-
наружением пожаров на большой площади, но часто 
пропускает небольшие возгорания. EfficientDet – это 
более точный детектор по сравнению с Yolov5; не-
смотря на то, что он плохо справляется с пожарами на 
большой площади, он может обнаруживать пожары, 
которые не удается обнаружить блоку Yolov5, а это 
означает, что он является хорошим «партнером» для 
последнего. Предложенная модель, эффективно объе-
диняя решения этих двух мощных блоков, повышает 
эффективность обнаружения на 2,5–10,9 %. Значи-
тельное повышение средней точности и среднего бы-
стродействия для малых, средних и крупных пожаров 
делает модель более чувствительной к изменениям 
размера очагов возгорания, тем самым повышая эф-
фективность обнаружения различных типов лесных 
пожаров [128]. 

Другая проблема заключается в том, что частота 
ложных срабатываний улучшенной модели (с двумя 
обучающими блоками) становится выше: с 22,6 % до 
51,6 %, поскольку модель объединяет и результаты 
ложных обнаружений каждого в отдельности. Для 
решения проблемы использованы 8185 выборок, со-
держащих 2381 изображение лесного пожара, и 5804 
изображения, не связанные с пожаром (содержащие 
изображения, похожие на огонь, и изображения 
обычного леса), для обучения третьего блока 
EfficientNet. Достаточное количество обучающих на-
боров позволило блоку EfficientNet продемонстриро-
вать хорошую способность различать горящие и пламя-
подобные объекты с точностью 99,6 % на 476 изобра-
жениях пожаров и с точностью 99,7 % на 676 пламя-
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подобных изображениях. С помощью лидирующего 
блока EfficientNet устранены ложные результаты об-
наружения, а частота ложноположительных результа-
тов снижена до 0,3 %. Примечательно, что объедине-
ние с EfficientNet снижает показатели адекватности 
примерно на 1 %, что связано с тем, что блок 
EfficientNet ошибочно игнорирует два изображения, 
содержащих среднемасштабные и крупномасштабные 
объекты пожара [128]. 

В отношении времени задержки блоки Yolo пре-
восходят EfficientDet и SSD. Благодаря превосходной 
скорости логического вывода блоки Yolo широко ис-
пользуются в реальных приложениях, но результаты 
экспериментов показывают, что они не способны 
обеспечить удовлетворительную производительность 
в задачах обнаружения лесных пожаров. Задержка 
блока EfficientDet составляет 65,6 мс, что более чем 
вдвое больше, чем у Yolov5 (28,0 мс), но EfficientDet 
превосходит Yolov5 более чем на 5 % по быстродейст-
вию обнаружения. Эти три функции Yolov5 (28,0 мс), 
EfficientDet (65,6 мс) и EfficientNet (31,3 мс) были 
объединены параллельно, чтобы убедиться, что пред-
ложенная модель может достичь наилучшей произво-
дительности без каких-либо дополнительных задер-
жек. Конечная задержка модели (по совокупности 
трех обучающих блоков) составляет 66,8 мс, что по-
казывает, что был достигнут компромисс между про-
изводительностью обнаружения и эффективностью, и 
что модель применима для решения задач обнаруже-
ния пожаров в режиме реального времени. Результаты 
экспериментов показали, что по сравнению с другими 
популярными детекторами объектов предложенная 
модель обеспечивает наилучшее соотношение между 
средней точностью, средним откликом, частотой 
ложных срабатываний, точностью кадра и задержкой. 
Значительные улучшения позволяют модели эффек-
тивно работать в реальных лесных условиях [128]. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В связи с изменением климата по всему миру уча-

щаются лесные пожары, которые не только наносят 
серьезный экономический ущерб и разрушают эколо-
гическую среду, но и представляют большую угрозу 
жизни людей. Обнаружение пожаров на ранних стади-
ях является эффективным способом минимизировать 
причиняемый ими ущерб. Современные разработки  
в области глубокого машинного обучения предостав-
ляют новые возможности обнаружения лесных пожа-
ров. В обзоре показано современное состояние про-
блемы глубокого обучения путем краткого перечня 
публикаций последних лет, а также дано более деталь-
ное описание алгоритмов глубокого обучения на при-
мере некоторых продвинутых исследований. В частно-
сти, показаны возможности обнаружения лесных по-
жаров с помощью нейросетей и цифровой колоримет-
рии, описана интеллектуальная модель глубокого обу-
чения при обнаружении лесных пожаров с помощью 
встроенных датчиков, даны алгоритм обнаружения 
лесных пожаров с беспилотных летательных аппаратов 
и с использованием спутниковых систем дистанцион-
ного зондирования, описан ансамблевый метод глубо-
кого обучения при обнаружении лесных пожаров. 
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