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Аннотация 

Разработка информационной системы мониторинга пожарной и экологической безопасности на основе 
анализа видеоданных, получаемых с беспилотных летательных аппаратов, является актуальной задачей, 
поскольку своевременное обнаружение очага пожара позволяет снизить как материальные, так и людские 
потери. Цель исследования заключается в разработке информационной системы мониторинга пожарной 
обстановки на основе анализа изображений, полученных с RGB-камер, с помощью автономных 
интеллектуальных агентов и моделей машинного обучения. Разработан метод классификации изображений 
видеоряда, состоящий из двух этапов. На первом этапе выполняется сегментация изображений на 
прямоугольные сегменты заданного размера. При этом анализируются три класса образов: дым, пламя, 
индифферентный класс. Для классификации выделенных сегментов используются слабые и сильные 
классификаторы. Слабые классификаторы построены на использовании дескрипторов. Формирование 
дескрипторов выполнялось на основе преобразования Уолша – Адамара. Дескрипторы вычисляются для трех 
слабых классификаторов. Первый слабый классификатор использует спектральные коэффициенты Уолша 
– Адамара для окна всего сегмента. Второй классификатор реализует дескрипторы для окна, размер 
которого в 2 раза меньше выделенного анализируемого сегмента. Соответственно, третий классификатор 
использует дескрипторы, вычисленные в окне, размер которого в 4 раза меньше размера окна первоначально 
выделенного сегмента. Классификатор состоит из трех независимо обучаемых нейронных сетей – слабых 
классификаторов. Для объединения выходов нейронных сетей используется блок усреднения по ансамблю. 
Разработана информационная система, позволяющая: формировать базу данных изображений сегментов для 
классов «дым», «пламя», «индифферентный»; определять двумерный спектр Уолша – Адамара сегментов 
изображений, получаемых с беспилотных летательных аппаратов; обучать полносвязные нейронные сети; 
проводить разведочный анализ. Экспериментальные исследования по классификации видеоданных, 
содержащих пламя и дым, показали среднее значение точности обнаружения дыма 86%, а пламени – 89,5%. 
Ошибки второго рода при обнаружении дыма в среднем составили 13%, а при обнаружении пламени – 4,5%. 
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Для настройки классификаторов использовались данные с камер видеонаблюдения на открытых 
пространствах. 
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Введение 

Информация о многих физических процессах представляется в виде видеопотоков. Одной из 
важных задач является выделение объекта в видеопотоке [1]. 

Выделение объектов с пожаром из видеоряда с достаточной точностью и оперативностью 
является трудной задачей [1]. При мониторинге пожарной обстановки дронов для поиска очага 
пожара целесообразно устанавливать RGB-камеры на их борту, которые используются для съёмки 
всего района. Затем полученные изображения анализируются посредством автономных 
интеллектуальных агентов (АИА), построенных на основе моделей машинного обучения [2‒6]. 

1 Базовые предпосылки построения модели 

Для классификации аэроснимков были использованы полносвязные нейронные сети. С целью 
повышения оперативности классификации снимок предварительно сегментируется на 
прямоугольные области одинакового размера. Затем для каждого выделенного сегмента 
принимается решение о возможности присутствия в нем дыма или пламени [7‒10]. 

Алгоритм классификации снимков видеоряда от беспилотного летательного аппарата 
предполагает классификацию всего снимка или его частей (сегментов). При этом реализуются два 
этапа: на первом устанавливается наличие интереса к данному снимку, а на втором этапе выносится 
окончательное решение по вопросу принадлежности снимка или сегмента к конкретному классу 
[9, 10]. 

Для решения поставленных задач используются методы классификации на основе сильных и 
слабых классификаторов [5, 11]. Слабые классификаторы анализируют изображения на основе 
дескрипторов, полученных с помощью преобразования Уолша – Адамара. 

На рисунке 1 представлена схема алгоритма, реализующая метод классификации 
аэроснимков. Алгоритм может работать со снимками видеоряда, поступающих непосредственно с 
видеокамеры беспилотного летательного аппарата (БПЛА). 

Представленный алгоритм имеет две ветви, организованные посредством блока 5. Первая 
ветвь работает с уже классифицированными сегментами и осуществляет настройку параметров 
нейронной сети с помощью блоков 6‒9. Вторая ветвь алгоритма предназначена непосредственно 
для классификации сегментов. Этап выполнения сегментации реализуется в блоках 10‒17. 

На вход блока 10 поступает изображение, разделенное на сегменты одинаковых размеров. 
Сегментация входного изображения осуществляется в блоках 3 и 4. Размеры сегментов задаются 
ЛПР в блоке 3. В блоке 10 задается цикл просмотра сегментов изображения. При необходимости в 
блоке 11 осуществляется препарирование сегментов изображения. После этого в цикле (блоки 12‒

14) осуществляется вычисление дескрипторов (преобразование Уолша – Адамара) для 
классификатора сегмента. 

Дескрипторы вычисляются для трех слабых классификаторов [6, 12, 13]. Сначала вычисляется 
преобразование Уолша – Адамара для всего окна. Спектральные коэффициенты этого окна 
используются для первого слабого классификатора. Затем (в следующем цикле блоков 12‒14) 
вычисляются дескрипторы по окнам, размеры которых в 2 раза меньше размеров исходного окна, и 
т.д. 
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Рисунок 1. Схема алгоритма классификации снимков видеоряда 

После классификации сегмент отправляется в базу данных (блок 16), а результат 
классификации выводится на терминальное устройство (блок 9). Координаты сегментов 
записываются в специальные структуры данных. 

Размеры окон кратны степени числа 2 для обеспечения работы алгоритма преобразования 
Уолша – Адамара. Цикл по размерам окна является внутренним циклом для цикла по координатам 
сегментов снимка – внешний цикл (блоки 10‒17). Классификация осуществляется во внешнем цикле 
(блок 15). 

Внутри цикла производится вычисление их дескрипторов, формируются входные векторы 
для слабых классификаторов. Они подаются на входы слабых классификаторов, выходы которых 
возвращают числа – коэффициенты уверенности в нулевой гипотезе, которые подаются на вход 
сильного классификатора, на основе работы которого происходит классификация сегмента. Ветвь 
алгоритма из блоков 6‒9 предназначена для обучения нейронных сетей. В завершении работы 
алгоритма осуществляется вывод и запись результатов классификации сегментов и настроек 
нейронных сетей. 



И Н Ф ОР М А Ц И ОН Н ОЕ  ОБ Щ Е С Т ВО |  2 0 2 3  |  №  5  W W W . I N F OS OC . I I S . R U  

137 
 

2 Программная реализация 

Для синтеза слабых классификаторов по спектральной плоскости было разработано программное 
обеспечение (ПО), реализованное на языке Python 3.10.0 для Windows 7. За основу взята модульная 
структура [14] информационной системы, представленная на рисунке 2. 

 

Рисунок 2. Модульная структура информационной системы синтеза слабых классификаторов 

Основой информационной системы является модуль управления (контроллер задач), 
который взаимодействует с ЛПР. Для хранения обработанной информации предусмотрено 
хранилище данных (модуль «Модель данных»), в котором хранятся исходные и промежуточные 
изображения, а также вычисляемые дескрипторы и параметры обученных классификаторов. 
Исходное изображение загружается с помощью сервиса ввода-вывода, представленного в виде 
всплывающих и раскрывающихся окон. Для обучения классификаторов использовалась база 
данных, содержащая сегменты выделенных классов. Размеры сегментов задавались 32х32 пикселя. 
Настройка классификатора требует одинаковых размеров сегментов.  

Координаты спектральных коэффициентов Уолша – Адамара формируют входные векторы 
для слабых классификаторов (дескрипторы). 

Основные вычислительные процедуры реализованы следующими решающими модулями: 

- модуль вычисления преобразования Уолша – Адамара; 
- модуль формирования окон внутри сегмента; 
- модуль селекции дескрипторов; 
- модуль формирования решающих правил (синтеза классификатора). 

Модуль формирования окон из исходного сегмента выделяет окна с заданными 
параметрами. Эти окна подаются в модуль вычисления преобразования Уолша – Адамара. По 
вычисленным двумерным спектрам Уолша осуществляется формирование дескрипторов для 
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обучающих выборок или для классификатора сегмента. Результаты вычисления спектра Уолша – 
Адамара в окнах сегмента через интерфейс доступны ЛПР. 

Основной задачей является выделение сегментов трех классов: «пламя», «дым» и 
«индифферентный». 

Классифицируемый сегмент вписывается в окна трех размеров - 88, 1616, 3232 пикселя, в 
которых вычисляются двумерные спектры Уолша. Поэтому получаем три вида обучающих 
выборок, для каждой из которых строим свой классификатор. Этот классификатор принимает 
независимое решение по отнесению сегмента к определенному классу. Затем решения трех 
классификаторов агрегируются независимым классификатором, построенным на основе 
технологий обучаемых нейронных сетей [5, 11, 14, 15]. Структура такого классификатора 
представлена на рисунке 3. 

 

Рисунок 3. Структурная схема нейросетевого классификатора сегмента 

Три автономных агента на нижнем иерархическом уровне формируют векторы 
дескрипторов одинаковой размерности: вектор X1 – это спектральные коэффициенты 16 окон 

размером 88; вектор X2 – спектральные коэффициенты четырех окон размером 1616; вектор X3 – 

спектральные коэффициенты в окне 3 размером 3232 пикселя. 

При формировании векторов X1‒X3 их компоненты нормируются на среднюю яркость в 
сегменте снимка. 

Для проведения экспериментальных исследований использованы видеопоследовательности 
из баз данных Bilkent [16]. 

Целью экспериментальных исследований был анализ показателей качества классификации 
классификаторов снимков с сегментами класса «дым» и «пламя». При этом возгорание считалось 
обнаруженным, если хотя бы один искомый сегмент класса «дым» или «пламя» найден на 
аэроснимке. Обучающая выборка видеоизображений включает в себя 2 000 примеров. Количество 
сегментов класса «пламя» в обучающей выборке для видеопоследовательностей с пламенем 
составило 7 000, класса «дым» – 5 000, индифферентный класс – 6 500. Общая продолжительность 
видеопоследовательностей составила около 20 мин. 

Для оценки качества работы предложенного метода использованы показатели: точность – TR 
(рассчитывается как отношение сегментов, класс которых определен правильно, к общему числу 
классифицируемых сегментов); чувствительность (показатель ошибок первого рода) – S (отношение 
правильно классифицированных сегментов заданного класса к общему числу сегментов этого 
класса в контрольной выборке, характеризует ложно отрицательное срабатывание решающего 
правила); специфичность (показатель ошибок второго рода) – Sp (отношение правильно 
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классифицированных сегментов индифферентного класса к общему числу сегментов этого класса 
в контрольной выборке, характеризует ложное срабатывание решающего правила). 

В контрольную выборку видеопоследовательностей входили снимки, на которых имелись 
сегменты различных классов. Если хотя бы один из сегментов снимка был отнесен к классу «пламя», 
то снимок определялся как снимок с пламенем. 

В таблице 1 приведены результаты экспериментальных исследований показателей качества 
классификации двух альтернативных классификаторов, настроенных на выделение классов 
«пламя» и «индифферентный». 

Таблица 1. Показатели эффективности метода для класса «пламя» 

Класс S,% Sp,% TR,% Кол-во сегментов 

Пламя 89,5 95,5 
89,5 

280 

Индифферентный 95 90 320 

 

В таблице 2 приведены результаты экспериментальных исследований показателей качества 
классификации при обнаружении дыма. Cегменты снимков видеоряда разделены на две группы: 
сегменты, содержащие дым, и без него (индифферентный класс). 

Таблица 2. Показатели эффективности метода для класса «дым» 

Класс S, % Sp, % TR, % Кол-во сегментов 

Дым 86 87 
86,2 

300 

Индифферентный  85 86 320 

 

Критерием достоверности классификации считали результат исследования аэроснимка, 
выполненный двумя ЛПР. 

Заключение 

Разработана информационная система мониторинга пожарной обстановки на основе анализа 
изображений, полученных с RGB-камер, с помощью автономных интеллектуальных агентов и 
моделей машинного обучения. 

Экспериментальные исследования по классификации изображений из видеоряда 
классификаторами показали среднее значение ошибок первого рода при обнаружении дыма в 
сегменте аэроснимка 14%, а пламени – 10,5%. Ошибки второго рода при обнаружении дыма в 
среднем составили 13%, а при обнаружении пламени – 4,5%. Разработанный метод классификации 
сегментов снимков видеоряда показал высокое качество классификации при выделении сегментов 
классов «пламя» и «дым». 
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Abstract 

The development of an information system for monitoring fire and environmental safety based on the analysis of video 
data received from unmanned aerial vehicles is an urgent task, since timely detection of a fire source can reduce both 
material and human losses. The purpose of the study is to develop an information system for monitoring the fire 
situation based on the analysis of images obtained from RGB cameras using autonomous intelligent agents and 
machine learning models. A method for classifying images of a video sequence has been developed, which consists of 
two stages. At the first stage, the images are segmented into rectangular segments of a given size. In this case, three 
classes of images are analyzed: smoke, flame, indifferent class. Weak and strong classifiers are used to classify the 
selected segments. Weak classifiers are built on the use of descriptors. The descriptors were formed on the basis of the 
Walsh-Hadamard transformation. The descriptors are computed for three weak classifiers. The first weak classifier 
uses the Walsh-Hadamard spectral coefficients for the entire segment window. The second classifier implements 
descriptors for a window whose size is 2 times smaller than the selected analyzed segment. Accordingly, the third 
classifier uses descriptors calculated in a window whose size is 4 times smaller than the window size of the initially 
selected segment. The classifier consists of three independently trained neural networks – weak classifiers. To combine 
the outputs of neural networks, an ensemble averaging block is used. An information system has been developed that 
allows: to form a database of images of segments for the classes "smoke", "flame", "indifferent"; determine the two-
dimensional Walsh-Hadamard spectrum of image segments obtained from unmanned aerial vehicles; train fully 
connected neural networks; conduct exploratory analysis. Experimental studies on the classification of video data 
containing flames and smoke showed an average accuracy of 86% for smoke detection, and 89.5% for flames. Errors 
of the second kind for smoke detection averaged 13%, and for flame detection - 4.5%. To set up the classifiers, data 
from CCTV cameras in open spaces were used. 
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