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АННОТАЦИЯ
Введение. Тревожные тенденции изменения статистики возникновения пожаров в зданиях и помещениях 
в последние годы с масштабными последствиями требуют поиска и разработки новых методов и подходов 
в области раннего обнаружения возгораний. Перспективным подходом к малоинерционной идентификации 
возгораний принято считать использование интеллектуальных и основанных на визуальной оценке пожар-
ной опасности в помещении систем на базе различных типов видеокамер. В отличие от традиционных точеч-
ных пожарных извещателей данный метод не ограничен объемами помещения и позволяет обнаружить 
возгорание даже на больших отрытых пространствах и непрогнозируемом перемещении фронта пламени. 
Целью исследования является обоснование возможности достоверной идентификации очага возгорания 
в помещении на ранней стадии с использованием видеосъемки. Основной задачей является разработка 
алгоритма для обучения модуля нейронной сети, позволяющего с высокой точностью определить коорди-
наты местоположения очага возгорания в помещении на ранней стадии с использованием видеосъемки. 
Материалы и методы. Экспериментальные исследования проведены с использованием макета помещения 
размерами 3 × 3 × 2,3 м с установленными в нем системой газоанализа, пожарными извещателями, сред-
ствами видеорегистрации, а также системой управления и мониторинга для сбора и записи информации. 
Результаты и их обсуждение. В результате проведенных исследований предложен подход к применению 
видеоаналитики для идентификации очага возгораний на ранней стадии. 
Заключение. На основе экспериментальных исследований выбран оптимальный размер предобученной 
модели нейронной сети для поставленной задачи, а  также обоснована целесообразность использования 
камеры видеонаблюдения для малоинерционной идентификации возгораний в помещениях.

Ключевые слова: видеомониторинг; нейросетевые алгоритмы; пожарная безопасность; мониторинг инцидентов; 
пожарные извещатели
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ABSTRACT
Introduction. Alarming trends in the statistics of fires in buildings and premises in recent years with large-scale 
consequences require the search and development of new methods and approaches in the field of early fire 
detection. A promising approach to  low-inertia identification of fires is considered to be the use of  intelligent 
systems based on visual assessment of fire hazard in the premises, based on various types of video cameras. 
Unlike traditional point fire detectors, this method is not limited by the volume of the room and allows detecting 
fires even in large open spaces and unpredictable movement of the flame front. 
The aim of the research is to substantiate the feasibility of reliably identifying the fire source in a room at an early 
stage using video recording. The main task is to develop an algorithm for training a neural network module that 
allows for the accurate determination of the coordinates of the fire source location in a room at an early stage 
using video recording.  
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Materials and methods. Experimental studies were carried out using a 3 × 3 × 2.3 m room model with a gas 
analysis system, fire alarms, video recording equipment, and  a  control and  monitoring system for  collecting 
and recording information installed in it. 
Results and Discussion. As a result of the conducted research, an approach to the use of video analytics for iden-
tifying the source of fires at an early stage was proposed. 
Conclusions. Based on  experimental studies, the  optimal size of  the  pre-trained neural network model 
for the task was selected, and the feasibility of using a video surveillance camera for low-inertia identification 
of fires in premises was substantiated.
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Введение

Вследствие довольно масштабных последствий 
возгораний в жилых зданиях и производственных 
помещениях разработка и создание новых эффек-
тивных подходов в области раннего обнаружения 
возгораний является актуальной научно-техниче-
ской задачей [1–3]. Наиболее распространенным 
в  области пожарной безопасности принято счи-
тать использование пожарных извещателей разных 
типов. Точечные датчики срабатывают при изме-
нении температуры в  контролируемом помеще-
нии, появлении пламени, дыма, достижении пре-
дельно допустимой концентрации (ПДК) горючих 
газов [4]. Основным недостатком перечисленных 
технических средств является инерционность их 
срабатывания [5], а также то, что их чувствитель-
ные элементы регистрируют, как правило, лишь 
очевидные признаки пожара, появляющиеся при 
уже активном и бесконтрольном распространении 
возгорания. Многие производственные процессы, 
сопровождающиеся повышением температуры 
в помещении или образованием мелкодисперсной 
пыли, приводят к ложным срабатываниям таких 
датчиков. Для снижения вероятности ложных 
срабатываний их необходимо размещать в непо-
средственной близости от  потенциально горю-
чих материалов, что не всегда возможно. Однако 
даже при своевременном срабатывании пожарные 
извещатели не позволяют получить дополнитель-
ную информацию о местоположении очага возго-
рания, его размерах, типе вовлеченного в горение 
материала и другом. Более инерционным является 
использование мультикритериальных [6] и газовых 
пожарных извещателей, например сенсора оксида 
углерода [7–9]. Результаты исследований [10, 11] 
обосновывают целесообразность их использова-
ния при сверхраннем обнаружении возгорания. 
Однако данный тип пожарных извещателей эффек-
тивен в основном при обнаружении долго тлею
щих материалов, термическое разложение которых 

сопровождается выделением большого объема 
газообразных веществ. Дальнейшее развитие тех-
нологий идентификации возгораний способство-
вало внедрению интеллектуальных и основанных 
на визуальной оценке пожарной опасности в поме-
щении систем [12], и, как следствие, распростране-
нию использования в качестве технических средств 
обнаружения возгораний различных типов видео-
камер [13]. В отличие от традиционных точечных 
пожарных извещателей [14], которые ограничены 
объемами помещения и малоэффективны в полу-
открытых помещениях, например складах и авто-
стоянках, видеорегистрация [15,  16] позволяет 
обнаружить возгорание даже на больших отрытых 
пространствах с минимальной задержкой по вре-
мени [17]. Своевременное обнаружение возгора-
ния основано на  обработке потока видеокадров 
и определении таких пространственно-временных 
характеристик [18], как неравномерность контура 
в отдельных кадрах и временные изменения между 
последовательными кадрами. На  полученных 
с использованием камеры видеонаблюдения кадрах 
зачастую присутствуют объекты, визуально напо-
минающие очаг возгорания: световые приборы 
или солнечные лучи, пламя от свечей, зажигалки 
и  другое. Актуальным является обучение ней-
ронных сетей по потоку видеокадров в условиях 
ложных срабатываний для адаптации алгоритмов 
обнаружения возгораний в широкой группе жилых 
и  производственных помещений  [19]. В  данном 
направлении можно выделить работу [20] с резуль-
татами изучения возможности обнаружения очагов 
возгорания на технологических объектах с исполь-
зованием сверточной нейронной сети, способной 
обнаруживать пламя и дым на изображении с камер 
видеонаблюдения с вероятностью 42 %. В настоя
щем исследовании, в  отличие от  работы  [20], 
по данным экспериментальных исследований пред-
ложен подход по определению с использованием 
камеры видеонаблюдения и обученной нейронной 
сети места возгорания, типа материала, а  также 
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координат очага возгорания с точностью до 92 %. 
Целью исследования является разработка подхода 
к идентификации очага возгорания в помещении 
на ранней стадии с использованием камеры видео
наблюдения и  разработанной нейронной сети. 
Основная задача — разработка алгоритма обучения 
модуля нейронной сети, позволяющего с высокой 
точностью определить координаты места возгора-
ния.

Материалы и методы

Для идентификации очага возгорания на ранней 
стадии с использованием камеры видеонаблюдения 
использована сверточная нейронная сеть, основ-
ным этапом обучения которой является подготовка 
обучающей выборки. При подготовке данных для 
обучения в качестве объекта идентификации выбран 
очаг пожара площадью от  100 до  400  см2. Очаг 
пожара такого размера соответствует начальной ста-
дии возгорания. Обучающие изображения получены 
в ходе предварительных экспериментов в области 
разработки малоинерционных систем обнаружения 
и идентификации пожароопасных ситуаций на при-
мере очагов класса А [7], а также получены из откры-
тых источников. Основным критерием выбора изо-
бражения в обучающую выборку являлось наличие 
очага возгорания соответствующих размеров. Разре-
шение изображений, на которых обучалась модель, 
составляло 1280  ×  720 пикселей. В  обучающую 
выборку отбирались изображения c очагами возго-
рания с разной интенсивностью горения (рис. 1), 
находящимися как внутри закрытого помещения, так 
и снаружи.

При разработке модели нейронной сети для 
идентификации очага возгорания выбрана модель 
сегментации экземпляров. Данная модель предо-
ставляет контуры или маски идентифицированных 
объектов и может быть использована для прора-
ботки дальнейшей логики системы малоинерцион-

ного обнаружения пожаров, например расчета пло-
щади очага. Для реализации модели сегментации 
объекты в обучающей выборке размечались в соот-
ветствии с их видимыми границами. Аннотирова-
ние (разметка) изображений проводилось с исполь-
зованием программного обеспечения Anylabeling 
с открытым исходным кодом. Данный инструмент 
ускоряет разметку большого объема данных путем 
использования моделей искусственного интеллекта, 
таких как Segment Anything и YOLO, для автома-
тического аннотирования изображений. К данным 
для обучения также применены методы аугмен-
тации (различные трансформации изображений 
и их разметки для увеличения разнообразия обуча
ющего набора), такие как отражения по горизонтали 
и поворот на ± 15°. Аннотированные изображения 
разделены в соотношении 80, 20 и 20 % для обу-
чения, валидации и тестирования соответственно. 
В качестве предобученной модели нейронной сети 
выбрана актуальная в линейке продуктов компании 
Ultralitics модель YOLOv8. Данная модель заре-
комендовала себя как надежный инструмент для 
достоверной идентификации объектов в реальном 
времени и содержит от 3,2 до 66 млн обучаемых 
параметров в зависимости от выбранного размера 
модели.

Для повышения помехоустойчивости модели, 
помимо целевого класса «огонь» (название класса 
в  модели: fire), введен класс объектов-помех, 
визуально напоминающих признаки возгорания 
(название класса в модели: firenoise), но таковыми 
не являющиеся. В качестве помех рассматривались 
следующие инциденты: отражения огня, блики 
на линзе видеокамеры, засвеченные солнцем области, 
источники искусственного света, например индика-
торные лампочки приборов. По окончании обучения 
фиксировались стандартные параметры качества обу-
чения модели машинного зрения, такие как mAP50, 
mAP50–100, Precision. Средняя точность (mAP)  — 
метрика для оценки производительности моделей 

Рис. 1. Очаг возгорания на разных стадиях горения
Fig. 1. Fire source at different stages of combustion
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обнаружения объектов. mAP50 рассчитывается при 
пороге IoU, равном 0,5. Это означает, что предсказа-
ние модели считается верным, если предсказанное 
ограничивающее поле не менее чем на 50 % совпа-
дает с истинным. Показатель mAP50–100 представляет 
метрику, которая учитывает среднюю точность при 
различных порогах IoU от 0,5 до 1,0. Это позволяет 
получить более полное представление о произво-
дительности модели при различных требованиях 
к точности определения границ идентифицируемых 
объектов (от 50 до 100 %). Точность (Precision) пока-
зывает, сколько из всех положительных прогнозов 
модели являются верными. В контексте обнаружения 
объектов данная метрика отражает долю правильных 
предсказаний среди всех сделанных положительных 
прогнозов. 

Обучение модели и ее тестирование проводи-
лось на ЭВМ с характеристиками, представленными 
в табл. 1.

Результаты и их обсуждение

Используя полученные данные, проведено обу-
чение модели нейронной сети для идентификации 
начальной стадии возникновения пожара на основе 
предобученной модели YOLOv8 различных разме-
ров, отличающихся количеством обучаемых пара-
метров. Увеличение размера модели ведет к уве-
личению точности идентификации, но приводит 
к  замедлению обработки изображений, что кри-
тически важно для систем, работающих в режиме 
реального времени. Поэтому проведено сравнение 
результатов обучения по основным метрикам, опи-
санным выше, для выбора размера предобученной 
модели YOLOv8, обеспечивающего одновременно 
и точность, и быстродействие при идентификации 
пламени. Параметры качества модели, полученные 
при обучении на моделях различного размера, при-
ведены в табл. 2.

Исходя из  высоких значений метрики mAP 
(> 0,7), все модели являются работоспособными. 
Учитывая, что в современных системах пожарной 
охраны, работающих в режиме реального времени, 
период опроса оборудования составляет от одной 
до  пяти секунд, основным параметром выбора 
размера предобученной модели является точность 
на тестовой выборке. YOLOv8 XLarge имеет при-
рост точности в  1 % по  сравнению с  YOLOv8 
Large, однако скорость обработки при этом снижа-
ется в 1,5 раза. При обучении на основании моде-
лей малого размера Nano и  Small наблюдались 
частая потеря и повторная идентификация объекта, 
что может быть критически важным недостатком 
при необходимости наблюдения за несколькими 

Таблица 1. Оборудование, использовавшееся при обучении 
и тестировании модели
Table 1. Equipment used for training and testing the model

Наименование
Name

Оборудование 
Equipment

Операционная система
Operating system Windows 10

CPU 13th Gen Intel(R) Core (TM) 
i7-13700F

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060

Таблица 2. Выбор размера предобученной модели YOLOv8
Table 2. Selecting the size of the pre-trained YOLOv8 model

Размер предобученной 
модели 

Pre-trained model size

Количество обучаемых 
параметров, млн

Number of trainable 
parameters, million

mAP50 mAP50–100
Точность
Precision

Скорость обработки 
изображения, мс
Image processing 

speed, ms

YOLOv8 Nano 3,2 0,98705 0,73177 0,84 Не более 40
No more than 40

YOLOv8 Small 7,2 0,97357 0,71299 0,85 Не более 50
No more than 50

YOLOv8 Medium 12,0 0,9883 0,73408 0,89 Не более 100
No more than 100

YOLOv8 Large 25,0 0,97011 0,71011 0,91 Не более 140
No more than 140

YOLOv8 XLarge 53,9 0,9702 0,69738 0,92 Не более 220
No more than 140
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объектами в течение заданного времени. Исходя 
из  этого, для идентификации очага возгорания 
в  режиме реального времени наиболее подхо-
дящей является модель YOLOv8 Large с  точно-
стью 0,91. Результаты работы обученной модели 
с сегментацией объектов представлены на рис. 2. 
Результат введения в обучающую выборку класса 
объектов-помех (firenoise), похожих на  пламя, 
но не являющихся таковым, представлен на рис. 3. 
Показано, что модель, не обученная на распозна-
вание объектов, схожих с очагом возгорания, оши-
бочно интерпретирует его как пламя. В то же время 

модель, обученная для выполнения данной задачи, 
демонстрирует точность на 20 % выше.

Возможности системы

По  сравнению с  существующим аналогом си
стемы идентификации, описание которого пред-
ставлено в работе [20], разработанная модель позво-
ляет не только идентифицировать очаг возгорания, 
но и определять его положение и размеры. Полученная 
модель идентифицирует пламя с большей точностью, 
в том числе вследствие решения задач помехоустой-

а

b

c

Рис. 2. Демонстрация работы модели идентификации огня (fire) с учетом помех (firenoise): а — малого пламени; b — пламени 
различной интенсивности; с — пламени в сложной помеховой обстановке: 1 — индикаторная лампа прибора; 2 — искус-
ственное освещение; 3 — отражения; 4 — очаг возгорания
Fig. 2. Demonstration of the operation of the fire identification model taking into account interference (firenoise): a — small flame; 
b — flame of varying intensity; c — flame in a complex interference environment: 1 — indicator lamp of the device; 2 — artificial 
lighting; 3 — reflections; 4 — source of fire
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чивости. Помимо этого, обученная модель идентифи-
кации пламени работает с поддержкой сегментации. 
При обработке изображения модель в том числе воз-
вращает маску сегментации. При рассмотрении только 
объекта «пламя» (fire) данная маска будет являться 
бинарной:

bin

m

m

n n

Fire
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px px px
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0 1
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,

где значение px принимает значение 0 или 1 в зави-
симости от  наличия объекта в  этом пикселе; 
n × m — разрешение изображения.
Такой формат удобен для обработки результатов 

модели. Например, для расчета площади очага необхо-
димо поэлементно умножить бинарную матрицу объ-
екта на матрицу, содержащую значения покрываемой 
реальной площади каждым пикселем (KS, м/пкс):
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Таким образом, предложенная модель позволит 
оценить скорость распространения пожара, удаление 
очага возгорания от особо значимых зон, а следова-
тельно, оценить приоритетность локализации и подав
ления возгорания. Полученную модель нейронной 
сети идентификации возгорания предлагается исполь-
зовать в системах пожарной безопасности в соответ-
ствии с алгоритмом, изображенном на рис. 4.

Заключение

1.  Показано, что модель YOLOv8 размера Large 
с 25 млн обучающих параметров является наи-
более подходящей для идентификации возго-
раний на начальном этапе. Точность иденти-
фикации составила 0,91, а скорость обработки 
одного кадра — 140 мс. 

2.  Обоснована целесообразность применения 
модели сегментации для идентификации очагов 
возгорания. 

3.  Рассмотрены вопросы увеличения помехо
устойчивости модели путем введения в обу-

Рис. 3. Результат применения модели идентификации пламени при наличии помех: 1 — обрабатываемое изображение;  
2 — модель при разметке только пламени (fire); 3 — модель при разметке класса пламени (fire) и класса помех (firenoise)
Fig. 3. Result of applying the flame identification model in the presence of noise: 1 — processed image; 2 — model for marking only 
flame (fire); 3 — model for marking the flame class (fire) and noise class (firenoise)

Рис. 4. Алгоритм применения модели идентификации очага 
возгорания в системе пожарной безопасности с использова-
нием видеокамеры 
Fig. 4. Algorithm for  applying the  fire source identification 
model in the fire safety system using a video camera

Получение кадра с потока видеокамеры
Getting a frame from a video camera stream

Предобработка кадра: изменение размера 
изображения для соответствия входным 

данным модели (1280 × 720)
Frame preprocessing: resize image to fit model 

input (1,280 × 720)

Обработка видеокадра моделью 
сегментации YOLO (140 мс)

Processing a video frame by the YOLO 
segmentation model (140 ms)

Есть  
объекты 

«Пламя»?
Are there any 

“Fire” objects?

Да
Yes

Да
Yes

Нет
No

Нет
No

Обработка 
результатов модели: 

расчет площади 
очага и др.

Processing of model 
results: calculation 

of fire area. etc.

Есть  
новые 

«Помехи»?
Are there new 
“firenoise”?

Вывод изображения, определенного моделью как 
пламя, и параметров объекта (например, площадь очага 

возгорания) оператору
Output of the image defined by the model as a flame 

and the parameters of the object (for example, the area 
of the fire source) to the operator
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чающий набор данных информации об объ-
ектах, визуально напоминающих возгорание 
и  приводящих к  ложным срабатываниям 
(отражения, блики, солнечный и искусствен-
ный свет и другое). 

4.  Разработан подход к обучению модели ней-
ронной сети, которая с высокой точностью 
идентифицирует очаг возгорания на ранней 
стадии при обработке информации с камеры 
видеонаблюдения.
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