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ВВЕДЕНИЕ 

 

Актуальность работы. Раннее обнаружение дыма как объективного 

признака начинающегося пожара является важной задачей экологического 

мониторинга, как лесных массивов, так и городских территорий. Традицион-

ные способы детектирования дыма, основанные на тепловых детекторах или 

химическом анализе продуктов сгорания, становятся бесполезными на от-

крытых пространствах, так как вследствие ряда метеорологических факторов 

(ветер, дождь, снег и т.д.) происходит быстрое уменьшение концентрации 

продуктов сгорания в воздухе. Мониторинг пожара на открытых пространст-

вах возможен с использованием систем видеонаблюдения, которые позволя-

ют детектировать дым на значительном расстоянии и независимо от источ-

ника дыма (лесной или техногенный пожар). Существующие методы детек-

тирования дыма по видеопоследовательности, как правило, используют не-

сколько признаков, например, применение цветовых и текстурных характе-

ристик дыма, нахождение движения в сцене, мерцания, определение краев. 

Однако реальные условия съемки вносят артефакты, затрудняющие обнару-

жение такой сложной динамической текстуры, как дым. К артефактам, кото-

рые могут существенно затруднить работу системы детектирования дыма на 

открытых пространствах, относятся объекты с динамическим поведением, 

помехи оборудования, сложные метеорологические условия, а также недос-

таточное естественное освещение. Таким образом, в настоящие время задача 

детектирования дыма на видеопоследовательности является актуальной 

вследствие сложности объекта исследования – произвольных форм, динами-

ческих и фрактальных свойств, вариаций внутри класса, а также из-за возни-

кающих шумов на изображениях. 

Методам детектирования дыма на открытых пространствах и созданию 

на их основе систем обнаружения пожара посвящены исследования, прово-

димые в ряде университетов таких, как Bilkent University (Турция), Cankaya 

University (Турция), Полоцкий государственный университет (Республика 
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Беларусь), Московский государственный университет (Москва), Санкт-

Петербургский национальный исследовательский университет информаци-

онных технологий, механики и оптики (С.-Петербург), Сибирский государст-

венный аэрокосмический университет (Красноярск). Значительный вклад в 

развитие методов раннего обнаружения дыма внесли ученые: F. Juan, A. E. 

Cetin, U. Toreyin, Р.П. Богуш, Н.В. Бровко, А.А Лукьяница и другие. В на-

стоящее время программные комплексы реализуют алгоритмы детектирова-

ния дыма по видеопоследовательностям с относительно невысокой точно-

стью распознавания до 86–94% и значительным количеством ложных сраба-

тываний. Таким образом, повышение эффективности раннего обнаружения 

дыма на открытых пространствах является актуальным. 

Целью диссертационной работы является повышение эффективности 

детектирования дыма на открытых пространствах по видеопоследовательно-

стям с существенным уменьшением ошибок распознавания первого и второ-

го рода. 

Для достижения цели были поставлены следующие задачи:  

1. Провести анализ существующих методов, алгоритмов и систем 

детектирования дыма по видеопоследовательностям на открытых простран-

ствах.  

2. Разработать метод сегментации областей, похожих на дым, на 

видеопоследовательности.  

3. Разработать метод верификации полученных областей-

кандидатов, похожих на дым.  

4. Выполнить проверку эффективности работы алгоритмов детек-

тирования дыма по видеопоследовательностям, содержащим артефакты, свя-

занные с погодными условиями и шумом на изображении.  

5. Создать программный комплекс, реализующий алгоритмы пред-

варительной сегментации и верификации полученных областей, позволяю-

щий оценить качество работы алгоритмов.  
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6. Провести экспериментальные исследования эффективности 

предложенных решений.  

Методы исследований. Для решения поставленных в работе задач ис-

пользовались методы теории цифровой обработки изображений, теории ин-

формации, методы теории распознавания образов и анализа данных, методы 

объектно-ориентированного программирования. 

Научная новизна. 

1. Предложен метод сегментации областей, похожих на дым, ис-

пользующий совокупность пространственно-временных признаков дыма с их 

последующей классификацией на основе технологии бустинговых случайных 

лесов, отличающийся от существующих методов повышенной точностью 

сегментации и уменьшением числа ложных срабатываний. 

2. Разработан новый метод верификации областей-кандидатов с ис-

пользованием пространственно-временных локальных бинарных шаблонов, 

позволяющий повысить точность детектирования и уменьшить число лож-

ных срабатываний и пропуска событий. Также исследованы модификации 

пространственно-временных локальных бинарных шаблонов, позволяющие 

достичь большей эффективности применения методов текстурного анализа 

для верификации. 

3. Разработан алгоритм классификации областей задымления с ар-

тефактами съемки, размытием и сложными метеорологическими условиями, 

позволяющий алгоритмически скомпенсировать их влияние на качество де-

тектирования дыма по видеопоследовательностям. 

4. Построена модель фона, позволяющая избирательно назначать 

весовые коэффициенты различным признакам в зависимости от глубины 

сцены, повышая тем самым точность сегментации дыма для сцен с незначи-

тельной и существенной глубиной. 

Практическая значимость. Предложенные в диссертационной работе 

методы и алгоритмы предназначены для практического применения в систе-

мах экологического мониторинга лесных массивов, как с применением ста-
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ционарного наземного оборудования, так и беспилотных летательных аппа-

ратов. Разработанные методы и алгоритмы являются основой для реализации 

дополнительной функции, а именно, обнаружение задымлений системами 

городского видеонаблюдения, а также видеонаблюдения за сложными техно-

генными объектами (территориями заводов, аэродромами, морскими и реч-

ными портами и т.д.). 

Основные положения, выносимые на защиту. 

1. Метод сегментации областей, похожих на дым, с их последую-

щей классификацией на основе технологии бустинговых случайных лесов. 

2. Метод верификации областей-кандидатов с использованием про-

странственно-временных локальных бинарных шаблонов. 

3. Алгоритм классификации областей задымления с артефактами 

съемки, размытием и сложными метеорологическими условиями. 

4. Модель фона, учитывающая глубину сцены. 

Внедрение результатов диссертационной работы. Результаты дис-

сертационного исследования переданы в ООО «Системы промышленной ав-

томатизации» для дальнейшего использования, о чем получен Акт №1 от 

06.04.2016. Получен Акт о внедрении результатов диссертационного иссле-

дования в учебный процесс кафедры информатики и вычислительной техни-

ки Института информатики и телекоммуникаций от 08.09.16. Получены сви-

детельства о регистрации программ для ЭВМ №2015615904 от 27.05.2015 – 

«Система обнаружения областей задымления на видеопоследовательности с 

применением локальных бинарных шаблонов», №2015662901 от 20.10.2015 – 

«Система детектирования дыма по зашумленным видеоизображениям», 

№2016613827 от 07.04.2016 – «Система сегментации областей дыма на ви-

деопоследовательности».  

Апробация работы. Основные результаты работы докладывались и 

обсуждались на 17-й и 18-й международных конференциях «Цифровая обра-

ботка сигналов и ее применение» (Москва, 2015 и 2016 гг.), XIX-й междуна-

родной научно-практической конференции, посвященной 55-летию Сибир-
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ского государственного аэрокосмического университета имени академика 

М.Ф. Решетнева «Решетневские чтения» (Красноярск, 2015 г.), III Междуна-

родной научной конференции «Региональные проблемы дистанционного 

зондирования Земли» (Красноярск, 2016 г.), 19th International Conference on 

Knowledge Based and Intelligent Information and Engineering Systems (Синга-

пур, 2015 г.), 20th International Conference on Knowledge Based and Intelligent 

Information and Engineering Systems (Великобритания, 2016 г.). 

Соответствие диссертации паспорту специальности. Диссертацион-

ное исследование соответствует области исследований специальности 

05.13.17 – Теоретические основы информатики по п. 7. «Разработка методов 

распознавания образов, фильтрации, распознавания и синтеза изображений, 

решающих правил» и п. 5. «Разработка и исследование моделей и алгоритмов 

анализа данных, обнаружения закономерностей в данных и их извлечениях 

разработка и исследование методов и алгоритмов анализа текста, устной речи 

и изображений». 

Публикации. По результатам диссертационного исследования опубли-

ковано 12 печатных работ, из которых 3 изданы в журналах, рекомендован-

ных ВАК, 2 в журналах, индексируемых в Scopus, 4 в материалах докладов, 3 

свидетельства о регистрации программы, зарегистрированных в Российском 

реестре программ для ЭВМ. 

Объем и структура работы. Диссертация состоит из введения, четы-

рех глав, заключения и восьми приложений. Полный объем диссертации 157 

страницы текста с 47 рисунками и 31 таблицами. Список использованных ис-

точников содержит 152 позиции. 
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ГЛАВА 1. АНАЛИЗ МЕТОДОВ ДЕТЕКТИРОВАНИЯ ДЫМА ПО 

ВИДЕОПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЯМ 

 

В первой главе рассмотрены существующие методы обнаружения дыма 

по видеопоследовательностям на открытых пространствах, приведена клас-

сификация методов, а также представлены исследовательские и коммерче-

ские программные комплексы. 

 

1.1. Особенности визуального обнаружения дыма 

 

Визуальное детектирование дыма на открытых пространствах имеет 

большое значение для раннего обнаружения задымлений и возгораний при 

мониторинге лесных массивов, городском видеонаблюдении, а также видео-

наблюдении за сложными техногенными объектами, как с применением ста-

ционарного наземного оборудования, так и беспилотных летательных аппа-

ратов. Наличие дыма является одним из существенных признаков для ранне-

го обнаружения пожара и его быстрой локализации. Традиционные способы 

детектирования дыма, основанные на тепловых детекторах или химическом 

анализе продуктов сгорания, становятся бесполезными на открытых про-

странствах, так как вследствие ряда метеорологических факторов (ветер, 

дождь, снег и т.д.) происходит быстрое уменьшение концентрации продуктов 

сгорания (CO, CO2, HCN, O2, HCl и HBr) в воздухе. 

В последнее время раннее обнаружение возгорания на открытых про-

странствах стало возможным с использованием систем видеонаблюдения, 

которые позволяют детектировать дым на значительном расстоянии и неза-

висимо от источника дыма (лесной или техногенный пожар), а также совре-

менных технологий компьютерного зрения и распознавания изображений. 

Дым на видеоизображении  представляет собой динамическую текстуру и 

является продолжением 2D текстуры во временной области [76]. 
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Динамические текстуры могут иметь стохастическую и регулярную со-

ставляющую [37]. К характеристикам динамических текстур можно отнести 

следующие особенности [50]: 

‒ большое разнообразие форм; 

‒ пространственные и временные закономерности; 

‒ большой объем исходных данных; 

‒ малое количество предопределенных структур. 

Вероятностными особенностями динамических текстур являются раз-

мер, ориентация в пространстве, формы и расположение составных частей 

объекта на видеоизображении. 

Методы анализа динамических текстур зависят от искомого объекта и 

разделяются на следующие категории: 

1. Методы, основанные на нахождении движения. Это наиболее по-

пулярная категория методов, так как движение – естественное свойство ди-

намических текстур [24, 29, 73]. 

2. Пространственно-временная фильтрация и методы, основанные 

на преобразованиях. Эта группа методов описывает динамические текстуры в 

различных масштабах в пространстве и времени, к ней относятся, например, 

вейвлет-преобразования [20, 23, 111]. 

3. Методы, основанные на построении математических моделей, та-

ких как генеративные (порождающие) модели (например, линейные динами-

ческие системы). Генеративные модели могут быть использованы для синте-

за [13], сегментации [38] и классификации [22]. 

4. Методы, основанные на геометрических пространственно-

временных свойствах. Эта группа методов базируется на свойствах движу-

щихся поверхностей [33]. На основе характеристик поверхности возможно 

выявить особенности движения и определить внешний вид исследуемой тек-

стуры. 
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1.2. Дым как объект исследования 

 

В соответствии с физико-химическими особенностями дым является 

смесью газообразных продуктов сгорания и возникает вследствие протекания 

химических реакций горения. Продукты сгорания многих органических и не-

органических веществ содержат взвешенные твердые частицы (сажа, окислы, 

соли и др.). С этой точки зрения дым представляет собой дисперсную систе-

му из продуктов горения и воздуха, состоящую из газов, паров и раскален-

ных частиц [149]. В зависимости от стадии возгорания, продуктов горения и 

условий пожара происходят различные химические реакции горения. Плот-

ность летучих продуктов горения в 3–5 раз меньше плотности окружающего 

воздуха, поэтому над очагом горения существует конвективный (непрерывно 

поднимающийся вверх) поток горячей парогазовой смеси продуктов горения, 

сопровождающийся всасыванием свежего воздуха снизу к очагу горения 

[124]. 

Для описания процесса горения органических материалов можно рас-

смотреть следующие химические реакции выражения (1‒3) [128]: 

C+O2=CO2,       (1) 

4H +O2=2H2O,     (2) 

S +O2=SO2 .     (3) 

В случае недостатка кислорода дополнительно образуется монооксид 

углерода (угарный газ, окись углерода), одновременно происходит реакция 

угарного газа с водой выражения (4–5): 

2C+O2=2CO,     (4) 

CO+H2O=CO2+H2.    (5) 

Эти реакции протекают, кроме того, преимущественно на ранних ста-

диях возгорания. При горении неорганических материалов (полимерных) мо-

гут происходить реакции выражения (6–9):  

4Li+2O2=2Li2O     (6) 

2Na+O2=Na2O2     (7) 
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K+O2=KO2      (8) 

2Na2O2 = 2Na2O+O2    (9) 

При горении органических материалов образуются нагретые до высо-

кой температуры летучие продукты горения: CO2, H2O, CO и другие. При го-

рении некоторых неорганических веществ, например, некоторых металлов, 

могут образовываться наряду с летучими и нелетучие продукты горения. На 

пожарах чаще всего горят органические вещества (древесина, ткани, бензин, 

керосин, резина и др.), в состав которых входят углерод, водород, кислород, 

сера и азот. Реже на пожарах горят неорганические вещества, такие как фос-

фор, натрий, калий, кальций, алюминий, титан, магний и др. Продуктами их 

сгорания являются твердые вещества. Одни из них (Р2О5, МgО, Na20) в про-

дуктах сгорания мелко диспергированы и поднимаются в воздух в виде плот-

ного дыма, другие (А12О3, ТiO2) в процессе горения находятся в расплавлен-

ном состоянии. 

Протекание химических реакций (1)–(5) характерно для лесных пожа-

ров. При этом для низового пожара характерна сравнительно небольшая ско-

рость распространения (до 5 км/час), небольшая высота пламени до 2–2,5 м и 

светло-серый цвет дыма. При верховом пожаре скорость распространения 

может достигать 25 км/ч, температура дыма и пламени для верхового пожара 

выше, а цвет дыма темнее, чем у низового пожара. По статистике большее 

число пожаров приходится на долю низовых пожаров [147]. Верховой пожар 

является следующей стадией развития низового пожара. Температура дыма 

при пожарах в жилых и административных зданиях составляет в среднем 

850–900°С, в лесу – 500–900°С. [120]. При горении полимерных материалов 

температура колеблется в пределах 1000–1300°С, дым при этом имеет черно-

серый или черный цвет. 

Таким образом, при горении материалов естественного происхождения 

и полимерных материалов протекают различные химические реакции, вслед-

ствие чего температура дыма, цвет и скорость распространения для лесного 

пожара (когда протекают реакции горения органических соединений) и тех-
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ногенного пожара (при участии в горении неорганических соединений) раз-

личны. 

 

1.3. Признаки визуального обнаружения дыма 

 

На изображении области дыма, имеющие газообразную природу, 

вследствие особенностей оптических свойств плотных газообразных ве-

ществ, при пространственном совмещении с другими объектами сглаживают 

резкие грани объектов, следовательно, в местах скопления граней дыма быть 

не должно [126]. Сглаживание граней объектов, кроме того, сильно влияет на 

изменении энергии спектра по сравнению с фоном. Распространение дыма 

происходит в основном вверх со вполне определенной скоростью, что также 

может быть обнаружено по видеоизображениям. [101]. Граница областей за-

дымления обычно четко определена, а сами области содержат завихрения 

[91]. Области дыма обычно имеют низкие значения контрастности, насы-

щенности цвета [102]. 

Таким образом, к визуальным признакам детектирования дыма на ви-

деоизображении можно отнести: наличие движения, специфический способ 

распространения, сглаживание объектов, находящихся за дымом, наличие за-

вихрений (фрактальность), четко определенная граница областей задымле-

ния, цветовые и текстурные особенности. Признаки визуального обнаруже-

ния дыма в соответствии с особенностями динамических текстур можно раз-

делить на пространственные и временные, так как дым проявляет определен-

ные стационарные свойства во времени. Такое деление является условным и 

выполняется по принципу: если для расчета признака требуется один кадр 

видеопоследовательности, то признак относится к пространственным, если 

два и более кадра, то к временным. 
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1.3.1. Пространственные признаки дыма 

 

Цветовые особенности, наличие контуров, фрактальность и прозрач-

ность могут рассматриваться как пространственные свойства дыма в одном 

кадре видеопоследовательности. 

Для определения областей цвета дыма (рисунок 1) могут быть исполь-

зованы различные цветовые пространства, такие как RGB, HSV/HSB, YUV, 

CIELab. В начале пожара, когда температура дыма низкая, дым имеет цвет из 

диапазона от бело-голубого до белого. В работе [11] впервые предложено ис-

пользование статистической модели в подпространстве RG, RB и GB для оп-

ределения хроматической характеристики дыма. Авторы предположили, что 

пикселы цвета дыма должны иметь одинаковые значения интенсивности в 

цветовых каналов цветового пространства RGB. 

 

Рисунок 1. Цветовые особенности дыма 

 

Определение областей цвета дыма путем установки порогового значе-

ния в цветовом пространстве RGB реализовано в работах [9, 26, 43, 45, 105, 

129, 134], при этом авторами выполняется проверка превышения порога цве-

та, как в отдельных пикселах, так и в блоках пикселов. Подобная идея ранне-

го обнаружения дыма связана с использованием цветового пространства 

HSV, когда насыщенность (составляющая S) цвета пиксела должна быть на-

столько низкой, насколько это возможно. Цветовое пространство HSV/HSI 

для определения областей цвета дыма использовано в работах [43, 52, 55, 
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100, 102, 126]. Например, в работе [44] показано, что цветовое пространство 

HSI можно применить для определения областей цвета дыма, которые обла-

дают большой совокупностью оттенков H, низким уровнем насыщенности S 

и высоким уровнем интенсивности I. Morerio и другие применили цветовое 

пространство CIE LAB для выделения областей цвета дыма [62] и показали, 

что применение только L – канала не достаточно, для лучшей кластеризации 

необходимо использование составляющих a и b. Это цветовое пространство 

применяется и в других работах [91]. Возможно также использование и дру-

гих цветовых пространств, например, YCrCb [34, 62], YUV [43]. 

Свойство прозрачности (толщины) областей задымления обусловлено 

эффектом снижения прозрачности атмосферы, вызванным присутствием ды-

ма. Интенсивность (или плотность задымления) характеризуется ухудшением 

видимости и степенью токсичности в зоне задымления. Ухудшение видимо-

сти, наблюдаемое на видеоизображениях, определяется оптической плотно-

стью дыма. Она оценивается по толщине слоя дыма, через которую не виден 

свет эталонной лампы (мощностью 21 Вт) или по количеству твердых частиц, 

содержащихся в единице объема. В зависимости от плотности задымления 

дым делится на оптически плотный, средней плотности и оптически слабый 

[124] (таблица 1). 

Таблица 1.Оптическая плотность дыма 

Наименование 

дыма 

Плотность дыма, 

г. твердой фазы/м
3
 

Видимость предметов, 

освещаемых лампой (21 Вт), м 

Оптически плотный  1,5 до 3 

Средней плотности 0,6 – 1,5 до 6 

Оптически слабый 0,1 – 0,5 до 12 

 

Форма и прозрачность дыма беспорядочно (неравномерно) изменяются 

из-за конвективного потока горячей парогазовой смеси продуктов горения. 

Вариативность таких изменений значительно более высокая, чем у цветовых 

особенностей дыма [2]. Эти изменения особенно существенны по краям за-

дымления или когда дым находится в ранней стадии развития. Они становят-

ся более слабыми в центре дыма. На рисунке 2 а) представлен кадр с дымом 
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(красный блок) и автомобилем серого цвета (синий блок), а на рисунке 2 б) 

показано изменение пространственно-временной энергии для блока, содер-

жащего дым (красная линия), и автомобиль серого цвета (синяя линия). 

 

 
 

а) б) 

Рисунок 2. Изменение пространственно-временной энергии блока: (а) – исходный кадр,  

(б) – зависимости пространственно-временной энергии для дыма и автомобиля серого 

цвета 

 

На рисунке 3 показаны вариации пространственно-временной энергии 

для блоков, содержащих дым, и без дыма, но с облаками. Зеленый блок и зе-

леная линий соответствуют области на краю дыма, красная линия и красный 

блок соответствуют энергии в центре области дыма, синяя линия и синий 

блок соответствуют области изображения без дыма.  

Для обнаружения дыма часто используется анализ беспорядка областей. 

Способами оценки беспорядка областей дыма являются хаотичность [5], не-

ровность границ [90], определение турбулентности (фрактальности) [14]. 

Дым представляет собой турбулентное явление, иными словами контуры 

дыма быстро изменяются во времени, причем, эти изменения могут быть как 

нарастающими, так и затухающими. Сложность вариаций контура может 

быть оценена с помощью фрактальной размерности. Наличие фрактальных 

структур в динамических текстурах отмечается многими учеными [3, 21, 46]. 

Например, фрактальная размерность, описывающая стохастическое поведе-

ние каждого набора пикселов, может быть оценена с помощью четырех мер: 
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интенсивности пиксела, µI выражение (10), временного градиента яркости, µB 

выражение (11), нормального потока, µF выражение (12) и лапласиана, µL вы-

ражение (13) [99]: 

,),(),(
),,,(

00

00



ts rrtpB

I dpdttpItp      (10) 

где I(p, t) – значение интенсивности пиксела p в видеопоследовательно-

сти изображений градации серого, t=1,2,…, N, выражение B(p0, t0, rs, rt) опре-

деляет 3D куб, с центром в точке (p0, t0) с пространственным радиусом rs  и 

временным радиусом rt. 

 
 

а)  б)  

Рисунок 3. Изменение пространственно-временной энергии блока: (а) – исходный кадр,  

(б) – зависимости пространственно-временной энергии для дыма и облаков 

 

Таким образом, определяемая по выражению (10) мера ),( 00 tpI показывает 

общую интенсивность в пространственно-временной области для соседей 

точки (p0, t0). Временной градиент яркости рассчитывается следующим обра-

зом:  

,
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     (11) 

где B(p0, t0, rs) – пространственный квадрат, с центром в точке (p0, t0) с про-

странственным радиусом rs (таким же, как и у меры µI). Эта мера показывает 

изменение суммарной временной интенсивность динамической текстуры во-

круг точки (p0, t0). Для вычисления нормального потока используется форму-
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ла (12), показывающая измерение перемещения пикселов вдоль направления, 

перпендикулярного градиенту яркости: 
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    (12) 

Лапласиан, также используемый в качестве меры для динамического 

фрактального анализа, рассчитывается по формуле (13): 

.),(),(
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srtpB

L       (13) 

Другим способом оценки фрактальной размерности дыма является вы-

числение безразмерной меры объемных областей. Геометрическая сложность 

формы поверхности может быть количественно измерена с помощью безраз-

мерной меры объемных областей [10]. Для замкнутых поверхностей, возни-

кающих в n-размерном пространстве (n≥2), размер такой области может быть 

описан мерой 
2/1

nV . Для заданного размера сфера имеет наименьшую пло-

щадь поверхности и описывается формулами (14–15): 

          ,
1 /)1( nn

n
n

n V
k

S          (14) 

         
2/1

/1 )2/1(






n

n
k

n

n  ,        (15) 

где Γ(x) – Гамма функция. Тогда, для любой замкнутой поверхности область 

Sn ограничена снизу, то есть, определена выражением (16): 

          .
1 /)1( nn

n
n

n V
k

S          (16) 

Чтобы изучить поведение объемных областей в широком диапазоне 

размерностей, полезно нормализовать площадь поверхности по площади 

сферы одинакового размера. Итоговая мера, обозначенная Ωn, является без-

размерной мерой сложности формы поверхности. Мера Ωn количественно 

описывает удаление формы сложности поверхности от минимального значе-

ния. Таким образом, неспрямляемые (например, фрактальные) поверхности 
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будут соответствовать значению Ωn = ∞. Для 2D (n=2) замкнутых контуров 

мера размера становится квадратным корнем из замкнутой области, то есть 

,2/12/1
2 AV   так что сложность 2D формы 

2/122/1
2

2
2

1
,


 k

A

Pk
, где 

P = S2 периметр контура, а A – его площадь. Иными словами, фрактальная 

размерность может быть вычислена как отношение периметра области дыма 

к квадратному корню из ее площади. 

 

1.3.2. Временные признаки дыма 

 

Традиционным способом анализа видеопоследовательностей является 

разработка приемлемой модели фона и выборочное отслеживание движения. 

Требованиями к модели фона являются: 

‒ достоверное обнаружение дыма в дневных и ночных условиях, 

‒ отсутствие в сцене динамических текстур (в том числе дыма), 

‒ постоянное обновление модели фона для того, чтобы скомпенсировать 

изменение яркости (тени, смена времени суток), 

‒ постоянное обновление модели фона для реакции на изменения усло-

вий окружающей среды, в частности, метеорологических воздействий и 

атмосферных явлений. 

Целесообразно рассматривать две модели фона для сцен с ближним и 

дальним планом, где могут наблюдаться ближний и дальний дым соответст-

венно. Модель фона для сцен ближнего плана учитывает такие процессы, как 

движущиеся объекты, изменения яркости и атмосферные явления. В этом 

случае компенсация движения является наиболее часто используемой проце-

дурой. В сценах с большой глубиной на построение модели фона преобла-

дающее воздействие оказывают метеорологические факторы и атмосферные 

явления. В работе [28] для сцен с медленно изменяемой яркостью была пред-

ложена модель вычитания фона совместно с использованием информации о 

цвете. Предположим, что шум камеры в трех цветовых каналах цветового 
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пространства RGB имеет нормальное распределение с шумом дисперсий σRn
2
, 

σGn
2
, σBn

2
. Для каждого пиксела с координатами (x, y) рассчитываются сред-

ние значения и значения дисперсии функции интенсивность I(x, y) с исполь-

зованием набора кадров исходных кадров. Обновление параметров выполня-

ется в каждом пикселе с координатами (x, y) в соответствии с выражениями 

(17)–(18), где µt и σt
2
 являются средним значением и дисперсией в момент 

времени t, µt+1 и σt+1
2
 среднее значение и дисперсия в момент времени t+1, α – 

эмпирическая константа. 

),,()1(),(),( 11 yxIyxyx ttt       (17) 
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   (18) 

Построение модели фона возможно с использованием модели атмо-

сферного рассеяния [60], так как формирование исходного изображения, по-

лучаемого из видеопоследовательности на открытых пространствах, выпол-

няется с учетом закона затухания световых волн и влияния атмосферного 

света. Под атмосферным светом понимается окружающий свет, отраженный 

в прямой видимости с помощью атмосферных частиц (рисунок 4). Этот про-

цесс можно представить с помощью модели атмосферного рассеяния [41], 

определяемой выражением (19): 

),1(),(),( deAdeyxJyxI       (19) 

где I(x, y) – наблюдаемое изображение, J(x, y) – яркость сцены, A – глобаль-

ный атмосферный свет, d – расстояние от камеры до сцены, δ – коэффициент 

рассеяния в пикселе (x, y). 

В уравнении (19) первый член представляет собой модель затухания 

света. Из-за эффекта рассеяния и поглощения атмосферных частиц часть све-

та, отраженная от поверхности объектов, рассеивается или поглощается, а 

оставшаяся часть попадает непосредственно в объектив видеокамеры. Ин-

тенсивность света экспоненциально убывает с увеличением расстояния до 

объекта съемки. Второй член представляет собой модель атмосферного света, 
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влияющего на формирование изображения. Под влиянием атмосферных час-

тиц рассеяния, свойства атмосферного света изменяются. 

 

 

Рисунок 4. Модель атмосферного рассеяния 

 

С увеличением расстояния распространения, интенсивность атмосфер-

ного света постепенно увеличивается. Часть выражения (19), обозначенная 

map(x, y), представляет собой карту светопередачи, которая показывает отно-

сительную часть света, необходимую для прохождения пути между наблюда-

телем и точкой поверхности без рассеяния, и определяется выражением (20): 

.),( deyxmap       (20) 

Карта светопередачи описывает распространение той части света, ко-

торая не рассеивается и достигает видеокамеры. Она является непрерывной 

функцией расстояния, следовательно, map(x, y) отражает информацию о глу-

бине сцены. Модель атмосферного рассеяния содержит три неизвестных па-

раметра, что определяет бесконечное количество решений. В связи с этим в 

методах удаления атмосферной дымки, предложенных в последние годы, са-

мо изображение используется для построения карты светопередачи при уда-

лении дымки на изображении или для определения глубины сцены. В работе 

[85] для устранения эффекта дымки использован способ максимизации ло-

кального контраста изображения, в работе [25] с помощью методов, основан-

ных на математической статистике, авторы оценивали светопередачу и аль-

бедо сцены, в работе [47] был предложен метод удаления дымки, основанный 

на темном канале. 
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Многие алгоритмы улучшают видимость на видеоизображениях при 

воздействии на объект съемки атмосферных явлений, таких как дымка, ту-

ман, облака, дождь и снег и других, а также при изменениях освещенности 

сцены. В работе [64] получены некоторые геометрические ограничения на 

изменения цвета сцены, вызванных влиянием атмосферных условий. Воздей-

ствия указанных выше факторов были детально изучены в работе [141]. Мо-

дифицированный алгоритм улучшения темных и светлых областей в кадре 

предложен в работе [27]. 

При обнаружении дыма на видеоизображениях на стадии детектирова-

ния движения применяются методы вычисления оптического [62, 91, 129, 

152] потока, блочные методы [52, 100, 113, 128] и методы вычитания фона [8, 

62, 71, 88, 91, 100]. С помощью вычисления оптического потока на изобра-

жении можно определить скорость и направление движения как для отдель-

ных пикселов, так и для блоков. При вычислении оптического потока для 

каждого пиксела (x, y) cо значением интенсивности I1(x, y) выполняется  

поиск сдвига (dx, dy), таким образом, что исходной точке изображения в мо-

мент времени t соответствует точка на изображении в момент времени (t + 1) 

с интенсивностью I1(x+dx, y+dy). Метод оптического потока основан на 

предположении постоянства интенсивности (яркости или цвета) пикселов в 

соседних кадрах [151]. В качестве критерия оценки близости двух пикселов 

следующего и текущего кадра возможно использование величины градиента 

яркости, гессиана, лапласиана и других. Суть блочного метода заключается в 

поиске похожего блока текущего кадра в следующем кадре. В качестве меры 

различия используются три вида функций, а именно, сумму абсолютных раз-

ностей, сумму квадратов разностей и среднее суммы квадратов разностей. 

При этом суммирование производится по всем точками прямоугольного  

блока. 

Для областей дыма и пламени на видеоизображении характерно нали-

чие мерцания [89], которое заключается в изменении границ от кадра к кадру 

случайным образом. В работе [88] показано, что значение частоты мерцания 
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для дыма составляет 1–3 Гц, для пламени частота мерцания составляет 10 Гц. 

Поэтому для оценки составляющих энергии изображения на границе облас-

тей-кандидатов используют частотные методы анализа изображений. Так, в 

работе [114] используется двухступенчатая система фильтрации, которая со-

стоит из высокочастотного фильтра и низкочастотного фильтра. На выходе 

такой системы формируются два высокочастотных вейвлет-сигнала: di(x, y) и 

ei(x, y). При высокочастотных колебаниях в пикселе (x, y) сигналы di(x, y) и 

ei(x, y) будут иметь ненулевые значения. Для фоновых пикселов их значения 

будут нулевыми или очень близкими к нулю. Если пиксел (x, y) в некоторый 

момент времени является частью границы пламени, то в течение секунды бу-

дут появляться пики вследствие перехода цвета фона к цвету пламени и на-

оборот. При движении объекта, окрашенного в цвет пламени, через точку 

(x, y) в одном из профилей сигналов появится только один пик из-за перехода 

от цвета фона к цвету объекта. Таким образом, количество переходов через 

нуль сигналов di(x, y) и ei(x, y) может быть использовано для отличия пиксе-

лов, принадлежащих границе пламени, от пикселов объектов, имеющих по-

добный цвет. Для областей дыма количество переходов через нуль будет 

меньше, поскольку мерцание на границе дыма происходит с меньшей  

частотой.  

Для описания характерного движения границ областей дыма и пламени 

во времени может быть использована стохастическая модель. В работе [90] 

для моделирования пространственно-временных характеристик областей 

применяются скрытые марковские модели, которые обучаются по тестовому 

набору изображений, содержащих дым и пламя. При этом обучение проводят 

также по изображениям, не содержащим дым и пламя. В противном случае 

невозможно будет отличить действительное изображение пламени и дыма от 

изображений объектов, имеющих подобный цвет. Преимуществом данного 

подхода является то, что он позволяет учитывать пространственно-

временные характеристики пламени. К недостаткам следует отнести зависи-

мость качества классификации от обучающего набора, что накладывает огра-
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ничения на качественные характеристики обрабатываемых видеоизображе-

ний. 

Таким образом, дым имеет сложную газообразную структуру с неста-

бильными параметрами движения, изменяемой цветовой характеристикой (от 

полупрозрачной текстуры до черных непрозрачных фрактальных образова-

ний), изменяемыми контурами, эффектами мерцания и прочими динамиче-

скими свойствами. 

 

1.4. Алгоритмы раннего обнаружения дыма 

 

Существующие методы детектирования дыма по видеопоследователь-

ности для классификации видеоизображений на классы дым – отсутствие 

дыма, как правило, используют комбинацию признаков, например, примене-

ние цветовых и текстурных характеристик дыма, нахождение движения в 

сцене, мерцание, определение краев [98].  

Алгоритмы раннего обнаружения дыма, который обычно предшествует 

видимому пламени, можно классифицировать следующим образом: 

‒ обнаружение дыма на основе гистограмм, когда используются стати-

стические характеристики для оценки вероятности наличия дыма [86]; 

‒ временной анализ областей задымления, в которых задается последова-

тельность кадров, далее применяются алгоритмы слежения, модели 

глобального движения [103] и другие методы для нахождения времен-

ных характеристик; 

‒ детектирование дыма с применением эвристических правил, например, 

по хроматической компоненте и диффузному распространению дыма 

[101]; 

‒ гибридный подход, основанный на пространственно-временном анали-

зе, объединяющем преимущества различных алгоритмов. Так, напри-

мер, в работе [89] предложен гибридный метод, сочетающий цветовой 

и контурный анализ, эффекты мерцания и анализ движения. 
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Как правило, для детектирования дыма по видеопоследовательностям 

используют несколько признаков и несколько различных алгоритмов, что по-

зволяет увеличить точность обнаружения дыма и уменьшить число ошибок 

первого и второго рода. Уменьшение числа ложных срабатываний и количе-

ства пропущенных возгораний не менее существенно, чем повышение точно-

сти детектирования дыма, так как ложные тревоги могут обернуться боль-

шими экономическими потерями. Так, Чен и др. [15] для отделения дымных 

пикселов использовали модель цвета и динамическую меру роста областей 

дыма. В таких случаях ложные тревоги неизбежны, так как в сцене практиче-

ски всегда присутствуют движущиеся объекты сходного с дымом цвета. В 

работе [12] использована адаптивная модель фона и статистический метод 

анализа цвета для детектирования дыма в режиме реального времени. Оценка 

фона в режиме реального времени требует значительных вычислительных за-

трат в связи с быстрыми изменениями освещения сцены, и возможным мер-

цанием дыма и пламени. В работе [88] для детектирования дыма на видео 

реализовано выделение движения, мерцания, краев размытия, а также ис-

пользована цветовая характеристика. В работе [39] представлен алгоритм об-

наружения дыма на видео с использованием вейвлетов и машины опорных 

векторов. Ю и др. [101] предложили метод обнаружения дыма по видеопос-

ледовательности с использованием цветовых характеристик и выделения 

особенностей движения. Выделение движения реализовано методом оптиче-

ского потока. Ко и др. [53] реализовали методы обнаружения движения и 

анализа цвета регионов-кандидатов, похожих на дым, создали карту яркости 

для удаления «не пожарных» пикселов, и использовали машину опорных 

векторов для классификации. В работе [105] авторы строили вектор призна-

ков с помощью объединения последовательности гистограмм локальных би-

нарных шаблонов и локальных вариативных бинарных шаблонов, а также 

использовали нейронную сеть для классификации областей дыма. 

Для повышения качества детектирования дыма в работе [123] разрабо-

тан программно-аппаратный комплекс, позволяющий использовать совмест-
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но цветовые, температурные и временные характеристики в последователь-

ности кадров видео-серий невысокой частоты и данные ИК-датчиков для об-

наружения пожара в реальном времени. 

При детектировании дыма возможна предварительная обработка кад-

ров видеопоследовательности для нормализации изображения по яркости и 

контрастности, а также фильтрация шума, которая часто выполняется с по-

мощью медианного фильтра [8, 152] как наиболее простого в использовании 

и приемлемого по эффективности. 

В качестве способа классификации выделенных областей дыма на 

классы дым – отсутствие дыма используются такие подходы как нечеткая ло-

гика, продукционные системы, машина опорных векторов (SVM), искусст-

венные нейронные сети (нейросети) и другие. В последнее время были пред-

ложены способы ансамблевой классификации, в том числе применение в ка-

честве классификатора деревьев решений в качестве базового классификато-

ра. Эволюция этого подхода с 1990-х годов включает в себя следующие эта-

пы: 

‒ Баггинг является одним из старейших методов. Каждый классификатор 

построен с использованием набора примеров, которые могут быть из-

влечены из обучающего набора данных путем повторного отбора об-

разцов с заменой. При приятии решения выполняется равномерно-

взвешенное голосование. 

‒ Бустинг выполняется добавлением одного классификатора в ансамбль 

в один момент времени. На каждом этапе классификатор обучается на 

выбранных из набора данных образцах. Первоначально для выбора об-

разцов применяется равномерное распределение, во время обучения 

вероятность быть выбранными для неправильно классифицированных 

образцов увеличивается. 

‒ Случайные подпространства использованы в работе [49]. В методе 

производится выбор случайных подмножеств признаков для обучения 

отдельных классификаторов в ансамбле. 
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‒ Случайные ансамбли лесов, в которых каждый признак выбирается 

случайным образом в каждом узле дерева из ансамбля решающих де-

ревьев [7]. 

‒ Случайные папоротники, позволяющие уменьшить вычислительную 

память, используя ту же самую функцию решения для узлов и ветвей 

на одном уровне (Random Ferns) [70]. Однако классификационные ре-

зультаты с использованием этого подхода могут быть хуже из-за 

уменьшения количества узлов по сравнению со случайными деревьями. 

Бустинговые случайные папоротники сочетают множества случайных 

деревьев с использованием алгоритма AdaBoost для автоматического 

выбора наиболее подходящих деревьев. 

‒ Бустинговые случайные леса используют улучшенный алгоритм обу-

чения случайных лесов с целью получения высокой производительно-

сти и меньшего размера ансамбля деревьев в процессе классификации 

[61]. 

‒ Нечеткие случайные леса, как ансамбль решающих деревьев предло-

жены в работе [4]. Эти деревья строятся без рассмотрения всех призна-

ков для разделения узлов, но с отбором лучших признаков. Такой под-

ход сочетает в себе надежность системы классификации, разнообразие 

деревьев, достигаемое случайностью выбора признаков и гибкость тео-

рии нечеткой логики. 

‒ Ансамбли глубоких нейронных сетей, использованные в работе [54] 

представляют собой стохастическую дифференцируемую версию об-

ратного распространения деревьев решений. 

Характеристика работ, посвященных детектированию дыма по видео-

последовательности с использованием различных алгоритмов, приведена в 

таблице 2. В таблице к пространственным признакам дыма (требуется один 

кадр видеопоследовательности для получения значения признака) отнесены 

цветовая маска дыма, прозрачность и вариативность формы и размера (фрак-

тальность, турбулентность, неровность границ, хаотичность).  



Таблица 2. Характеристика работ по обнаружению дыма 
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Smoke detection in video using wavelets and support vector machines [39] RGB ‒ + ‒ ‒ + + svm ‒ 

Алгоритм комплексного обнаружения дыма и пламени на основе анализа данных систем 

видеонаблюдения [113] 
YCbCr  + + ‒ ‒ + + ‒ ‒ 

Early forest fire detection by vision - enabled wireless sensor networks [30] RGB ‒ + ‒ ‒ + + ‒ ‒ 

An effective four-stage smoke-detection algorithm using video images for early fire-alarm sys-

tems [91] 
CIE LAB ‒ + + + ‒ + svm ‒ 

Video-based smoke detection with histogram sequence of LBP and LBPV pyramids [105] RGB ‒ + ‒ ‒ + + нейросеть ‒ 

A double mapping framework for extraction of shape-invariant features based on multi-scale par-

titions with AdaBoost for video smoke detection [102] 
HSI + + ‒ ‒ ‒ + Adaboost 

‒ 

Dynamic analysis for video based smoke detection [51] RGB ‒ + ‒ ‒ + + svm ‒ 

Обнаружение дыма на видеоизображении с использованием вейвлет-преобразования [152] RGB ‒ + + + + + ‒ + 

Wavelet based real-time smoke detection in video [88] 
YUV, 

RGB 
+ + + + ‒ + ‒ ‒ 

Smoke Detection in Video Based on Motion and Contrast [8] – - - + ‒ + + ‒ + 

Reliable smoke detection system in the domains of image energy and color [71] RGB + + + ‒ + + Байесовский подход ‒ 

Цифровая обработка видеоизображений [128]  RGB + + ‒ ‒ + + svm, нейросеть ‒ 

Early fire and smoke detection based on color features and motion analysis [62] CIE LAB ‒ + + + ‒ + ‒ ‒ 

A Real-time Video Fire Flame and Smoke Detection Algorithm [100] RGB ‒ ‒ + + + ‒ нейросеть ‒ 

Wildfire Smoke Detection Using SpatioTemporal Bag-of-Features of Smoke [52] HSI ‒ + ‒ ‒ + + Random forest ‒ 

Разработка системы быстрого распознавания дыма в видеопотоке [129] RGB + + + + ‒ + ‒ ‒ 

 



Временными признаками дыма (необходимо два кадра и более) явля-

ются наличие движения и его анализ, временные изменения границ, к кото-

рым относятся мерцание и движение границ области задымления.  

Основным недостатком работ по детектированию дыма можно считать, 

отсутствие достаточных исследований влияния погодных условий на качест-

во детектирования дыма по видеопоследовательности, и узконаправленность 

методов и алгоритмов, приведенных в работах. Приведенные способы на-

правлены на выделение только ближнего дыма или на определение только 

дальнего дыма лесного пожара. 

Таким образом, большинство известных способов детектирования ды-

ма по видеоизображениям используют сочетание различных признаков, ха-

рактеризующих возникновение и распространение дыма. В основном, при-

меняют цветовую маску, нахождение движения с использованием блочных 

методов или метода вычитания фона, используется текстурный анализ. В ка-

честве классификатора наиболее востребованным способом является машина 

опорных векторов. Для выравнивания яркости исходного изображения и 

уменьшения влияния шума применяют предварительную обработку, которая 

обычно заключается в применении медианного фильтра.  

Существующие способы детектирования дыма, как правило, направле-

ны на повышение точности детектирования дыма, и не учитывают число 

ошибок первого и второго рода, которое при использовании приведенных 

выше алгоритмов может быть существенным Приведенные способы детекти-

рования дыма не рассчитаны на сложные погодные условия и воздействие 

шума, что является существенным недостатком. Кроме того, исследованные 

методы не учитывают глубину сцены и тип пожара, и связанные с ними про-

странственно-временные особенности дыма, что влечет за собой увеличение 

числе ошибок первого и второго рода, а также снижение точности детектиро-

вания. 
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1.5. Анализ исследовательских и коммерческих программных  

комплексов 

 

В настоящее время реализовано значительное количество аппаратно-

программных комплексов, позволяющих детектировать дым в помещениях. 

Они разделяются на две группы:  

‒ устройства, принцип которых основан на ионизации воздуха; 

‒ устройства, использующие луч света для проверки воздуха.  

Для детектирования дыма на открытых пространствах применение та-

ких устройств не целесообразно, так как они имеют ограниченную дальность 

действия и не в состоянии измерить концентрацию продуктов сгорания 

вследствие быстрого уменьшения концентрации таких веществ в воздухе из-

за влияния метеорологических факторов. 

 

1.5.1. Исследовательские программные комплексы 

 

Среди исследовательских программных комплексов, позволяющих де-

тектировать дым на видеоизображении на открытых пространствах, стоит 

выделить программы «VSD 2.0» [92] и «Fire and Smoke Detector» [31]. Ин-

терфейс программного комплекса «VSD 2.0» показан на рисунке 5. Про-

граммный комплекс «VSD 2.0» реализует приведенные в работе [102] методы 

и алгоритмы детектирования дыма, основанные на выявлении движения, 

цветовых и текстурных особенностей дыма.  

На рисунке 6 показаны примеры работы программного комплекса «Fire 

and Smoke Detector». Этот программный комплекс детектирует дым на осно-

ве оценки изменения энергии кадра, вейвлет-преобразования для определе-

ния границ областей, проверки выпуклости областей-кандидатов и примене-

ния цветовой маски. Доступ к исследованным программным комплексам 

предоставляется в демонстрационном режиме, для получения полного досту-
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па ко всем функциональным возможностям комплексов требуется покупка 

лицензии. 

 

 

Рисунок 5. Программный комплекс «VSD 2.0» 

 

 

Рисунок 6. Примеры работы программного комплекса «Fire and Smoke Detector» 

 

Для ускорения работы и обеспечения детектирования дыма в режиме 

реального времени авторами производится уменьшение размера изображения 

до 200  300 пикселов. Такая корректировка позволяет увеличить скорость 
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работы, но дает снижение точности детектирования и увеличение количества 

ошибок первого и второго рода за счет возникновения дополнительных шу-

мов на видеопоследовательности. 

 

1.5.2. Коммерческие программные комплексы 

 

В настоящее время существует множество коммерческих систем детек-

тирования дыма на открытых пространствах, основанных на анализе видео-

изображений, поступающих с камер видеонаблюдения, как за лесными мас-

сивами, так и в условиях городского видеонаблюдения и на сложных про-

мышленных объектах. К таким системам можно отнести модуль «KP-FIRE» 

системы «KP – SERVER-200», программный комплекс «Forest Fire 

Detection», систему «АСК-ЧС», «FireWatch» и другие. 

Разработанный компанией «Синезис» (Россия) модуль «KP-FIRE» сис-

темы «KP – SERVER-200» представляет собой часть системы видеоаналити-

ки широкого диапазона функций видеонаблюдения. Модуль обнаружения 

дыма и огня «KP-FIRE» предназначен для детектирования огня и пламени 

как в жилых, производственных и административных помещениях, так и на 

больших площадях производственных сооружений [131]. Модуль не предна-

значен для работы с огнем и дымом на открытых пространствах. Особенно-

стью работы модуля является обязательная ручная верификация возгорания. 

В основе работы системы детектирования возгорания «KP-FIRE» лежит ана-

лиз видеопоследовательность на предмет цветовой характеристики дыма и 

пламени, турбулентного движения части, изменения контраста границ на 

изображении, а также мерцания дыма на краях области и отблесков пламени. 

Для выделения регионов-кандидатов применяется блочный метод сравнения 

кадров с размерами блока 16×16 пикселов. Применение статистического 

классификатора позволяет обучить видеодетектор на большом наборе видео-

записей с различными проявлениями пожара, с одной стороны, и с разнооб-

разными «помехами», с другой стороны. Например, «помехами» пожарного 
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детектора являются люди, изменение освещенности (в том числе мерцание 

лампы), отражения, производственные процессы. 

Система раннего обнаружения лесных пожаров «Forest Fire Detection» 

[146] предназначена для использования в системах лесопожарного монито-

ринга с высотных сооружений (рисунок 7). 

 

 

Рисунок 7. Лесопожарный мониторинг 

 

В основе работы системы «Forest Fire Detection» лежит визуальный 

способ обнаружения пожара с выделением движущегося дыма по видеопос-

ледовательности, полученной со специальных противопожарных вышек. 

Программный комплекс объединяет в себя следующие подсистемы: 

‒ подсистема хранения и преобразования картографической информа-

ции; 

‒ подсистема обработки и хранения информации о пожарах; 

‒ подсистема сбора и хранения визуальной информации; 

‒ компоненты интеграции со смежными информационными системами и 

внешними источниками данных; 

‒ клиентское приложение мониторинга и управления системой; 

‒ различные подсистемы обеспечения (система паролей, разграничение 

прав доступа, администрирование системы и пр.). 
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Системе «Forest Fire Detection» в качестве исходных данных для перво-

начальной настройки требуется сообщить следующие параметры окружения: 

погодные условия местности, ее рельеф, площадь и форма лесных массивов, 

наличие/отсутствие прилегающей инфраструктуры, количество сооружений 

и рабочих мест. Настройка системы под конкретные параметры окружения с 

использованием справочных информационных данных позволяет адаптиро-

вать систему под заданную местность и погодные условия, что позволяет 

снизить количество ошибок первого и второго рода и увеличить точность об-

наружения дыма, однако требует привлечения дополнительных материаль-

ных ресурсов. Особенностью системы является возможное использование 

тепловизоров для дополнительного контроля изменения температуры в об-

ласти мониторинга и алгоритмическая компенсация изменяющихся погодных 

условий. В случае обнаружения дымового шлейфа или повышения темпера-

туры система оповещает оператора и ответственных лиц. Достоинством сис-

темы является возможность не только раннего обнаружения пожара, но и ис-

пользование средств поддержки принятия решений должностных лиц, позво-

ляющих получить рекомендации для ликвидации конкретного возгорания. 

В системе «АСК-ЧС» (Беларусь) [112], разработанной научно-

исследовательским учреждением «Институт прикладных физических про-

блем имени А.Н. Севченко» совместно с «Научно-исследовательским инсти-

тутом пожарной безопасности и проблем чрезвычайных ситуаций» Мини-

стерства по чрезвычайным ситуациям Республики Беларусь, для оценки по-

жарной опасности лесов, обнаружения пожаров и оценки их последствий ис-

пользуются авиационные системы контроля чрезвычайных ситуаций. Систе-

ма «АСК-ЧС» регистрирует видеоинформацию в каналах видимого и тепло-

вого ИК-диапазонов, достаточную для получения оценок степени пожарной 

опасности лесов, используя измеренные значения температуры и влажности 

подстилающей поверхности. Более точный прогноз может быть получен пу-

тем улучшения классификации лесных территорий с использованием такса-

ционных характеристик типов леса, имеющихся в базе данных ГИС «Лесные 
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ресурсы» по лесным территориям Республики Беларусь. Оценка пожарной 

опасности лесных массивов выполняется с помощью методов пиксельного 

анализа и обработки серии спутниковых изображений с учетом этапа предва-

рительной обработки данных дистанционного зондирования Земли. По ре-

зультатам работы создаются карты (картосхемы), отображающие распреде-

ление классов пожарной опасности с использованием ГИС или специализи-

рованного ПО обработки изображений.  

Возможности обнаружения пожара с использованием системы «АСК-

ЧС» были протестированы на специализированных учениях МЧС летом 

2009 г., где имитировался пожар. На рисунке 8 показаны отрезки трассы при 

съемке обзорной камерой «АСК-ЧС» и тепловизором. Кажущиеся нестыков-

ки кадров на мозаике теплового ИК-изображения объясняются быстрой из-

менчивостью дымового шлейфа.  

Дым на изображениях может распознаваться по своим «серым» спек-

тральным свойствам (рисунок 9), тогда как диагностика по температуре ды-

мового шлейфа в дневных условиях возможна только по участкам в непо-

средственной близости к очагу пожара (эта область отсутствует на ИК-

снимке). 

 

  

а)  б)  

Рисунок 8. Съемка пожара АСК-ЧС: (а) – обзорная камера, (б) – тепловизор 
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Как показывает температурный профиль вдоль горизонтальной прямой 

поперек дымового шлейфа, приведенный на рисунке 9, температура дыма на 

некотором удалении от открытого пламени практически не отличается от 

температуры окружающих природных фонов ввиду быстрого остывания ды-

ма. Как видно из правой части рисунка 9б она даже может быть меньше, чем 

радиационная температура прилегающей подстилающей поверхности, вклад 

в которую дает также отраженное солнечное излучение. 

 

  

а) б) 
Рисунок 9. Пространственные профили: (а) – пространственный профиль яркости в кана-

лах R,G,B (красная, зеленая и синяя кривые, соответственно) вдоль линии, показанной на 

рисунке 8а, (б) – пространственный профиль температуры вдоль линии, показанной на ри-

сунке 8б, поперек дымового шлейфа 

 

Одновременно происходит обработка и анализ видеопотока кадров с 

цветной цифровой видеокамеры, синхронизированной с частотой опроса ИК-

приемников. Цветовые данные пожара и движение (временные изменения) 

используются для идентификации областей пожара в последовательность 

кадров видеопоследовательностей в режиме реального времени. Управление 

и обмен информацией между ИК-модулями и центральным постом обработ-

ки информации осуществляется по радиоканалу. Модуль ИК-обнаружителя, 

устанавливаемый на вышке высотой 20–40 м, представляет собой полностью 

автоматическое устройство, включая механическую систему сканирования в 

азимутальной (0–360°) и вертикальной (0–10°) плоскостях. ИК-канал модуля 

обеспечивает обнаружение очага 6 м на расстоянии до 10 км. Недостатками 

системы являются использование видеокамер в режиме визуального наблю-
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дения оператором, низкая информативность телевизионного канала и невоз-

можность достоверной идентификации пожара на больших расстояниях от 

камеры, существенное время обнаружения, большие габариты системы и вы-

сокое энергопотребление. 

Система «Forest Fire Detection System» (Индия) [95] основана на дан-

ных системы температурных датчиков, данные с которых постоянно переда-

ются с помощью GPS по спутниковым линиям связи на пульт оператору. Ра-

бота этой системы основана на наблюдениях о том, что температура дыма и 

огня существенно отличается от температуры воздуха лесного массива, как в 

дневное, так и в ночное время. Для большей достоверности детектирования 

пожара авторы предлагают провести калибровку системы температурных 

датчиков при установке для учета температурных режимов конкретной мест-

ности. Архитектура и схема работы системы «Forest Fire Detection System» 

(FFDS) показана на рисунке 10.  

К недостаткам такой системы можно отнести необходимость установки 

большого количества температурных датчиков, так как радиус действия та-

ких датчиков ограничен. 

 
Рисунок 10. Система «Forest Fire Detection System» 

 

Несмотря на точные координаты возгорания работа системы «Forest 

Fire Detection System» не застрахована от ложных срабатываний, например, 
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при выходе из стоя температурного датчика. Отсутствие визуального наблю-

дения за лесными массивами не позволяет оператору определить произошло 

ли возгорание на самом деле. 

Система визуального обнаружения огня и дыма «FireVu» [94] (Велико-

британия), разработанная компанией «AD Group», ориентирована на раннее 

обнаружение дыма по видеопоследовательностям, работает на базе CCTV-

камер. Система «FireVu» может успешно применяется для автоматического 

обнаружения пожара в целом ряде отраслей, таких как переработка отходов, 

производство электроэнергии, обрабатывающая промышленность, транспорт, 

авиационные ангары, тоннели, здания. Работа системы «FireVu» основана на 

анализе следующих признаков присутствия дыма на видеоизображении: об-

наружение движения, оценка изменения яркости, контрастности, формы, со-

держания края, потеря детализации цветовые особенности, учет направления 

движения дыма. При этом используется блочная обработка видеоизображе-

ний, движение выделяется с помощью методов вычисления оптического по-

тока, а цветовые особенности определяются путем вычисления порогового 

значения в цветовом пространстве RGB. 

На рисунке 11 показаны примеры детектирования дыма системой 

«FireVu». 

 

   

а) б) в) 

Рисунок 11. Примеры работы системы FireVu: (а) – промышленный цех, (б) - автомобиль-

ный тоннель, (в) – мусороперерабатывающая фабрика 

 

Минимальным значением освещенности, при которой работа системы 

будет корректной, является значение 20 Лк, что соответствует типовому зна-
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чению освещенности на улице ночью при искусственном освещении. В кон-

трольных испытаниях в тоннеле Сиднея сигнал тревоги был получен через 14 

секунд после начала возгорания при достижении дымом температуры в 500 

(ранняя стадия возгорания для промышленных объектов). К достоинствам 

системы можно отнести скорость срабатывания, которая составляет не более 

30 с, возможность сразу знать размер, местоположение и масштабы пожара, 

наличие программного обеспечения, позволяющего не только наблюдать и 

фиксировать возгорание, но и проводить последующий анализ момента воз-

никновения пожара. К недостаткам системы можно отнести относительно 

небольшую дальность обнаружения (до 100 м). 

«Лесной Дозор» – это российская система мониторинга состояния леса 

для раннего обнаружения лесных пожаров и определения их координат [145], 

разработанная компанией «ДиСиКон», г. Нижний Новгород. Основная идея 

системы «Лесной дозор» заключается в разработке алгоритма автоматиче-

ского обнаружения дыма, анализирующего видеопотоки, объединенные в 

единую сеть оптических и инфракрасных камер, размещенных с минималь-

ными затратами на существующих высотных объектах – широко распростра-

ненных сегодня башнях операторов мобильной связи. Особенностью систе-

мы является интерфейсное решение не постоянного слежения оператором за 

состоянием территории с помощью камеры видеонаблюдения, а обработка 

только тех событий (сигналов тревоги), о которых оператору сообщает сис-

тема, что позволяет одному оператору обеспечивать работу 30 и более камер 

видеонаблюдения. Окно проверки потенциально опасные объектов в системе 

«Лесной Дозор» показано на рисунке 12. 

Для детектирования дыма авторы используют априорную информацию 

об особенностях дыма и огня, например специфичное движение, цвет, яр-

кость, прозрачность и т.п., особенности разработки являются коммерческой 

тайной. 
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Рисунок 12. Окно проверки потенциально опасных объектов системы «Лесной дозор» 

 

Система автоматического обнаружения дыма и огня лесных пожаров 

«FireWatch» (Германия) [144] разработана как продолжение развития косми-

ческих технологий контроля холодного ярда кометы «Чурюмов-

Герасименко» применительно к лесопожарному мониторингу. Система пред-

ставляет собой базирующееся на вышке сенсорное устройство, состоящее из 

оптической сенсорной системы и двух специальных оптических сенсоров, 

обеспечивающих наблюдение как днем, так и ночью. Сенсорные устройства 

вращаются на 360 и устанавливаются с учетом максимальной зоны покры-

тия (рисунок 13). Заявленное расстояние обнаружения дыма составляет до 15 

км, а скорость срабатывания системы составляет до трех минут днем и до 

шести минут ночью. В ночных условиях датчик работает вне видимой облас-

ти спектра, поэтому система в состоянии обнаружить облака дыма. В системе 

предусмотрена компенсация влияния погодных и метеорологических усло-

вий, таких как изменения освещенности и наличие атмосферных осадков. 

Система выполняет пиксельную обработку изображения и позволяет 

выделить те части изображений, которые соответствуют критериям дыма, 

включая: 

‒ цвет,  
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‒ контрастность, 

‒ динамику, 

‒ расширение, 

‒ яркость. 

При этом источниками ложных срабатываний могут быть облака, тени 

от облаков, перемена погоды. Для уменьшения ложных срабатываний в сис-

теме предусмотрена ручная верификация сигнала тревоги оператором. Опе-

ратору предоставляется дополнительная информация, такая как координаты 

пожара, расстояние до пожара, а также тип и размер пожара, что позволяет 

определить меры, необходимые для локализации и ликвидации возгорания. 

 

 

Рисунок 13. Принцип установки камер на вышках системы «FireWatch» 

 

Существуют и другие коммерческие программные комплексы, исполь-

зующие видеокамеры для детектирования дыма на открытых пространствах, 

например, системы «ForestWatch» (Канада), «IPNAS» (Хорватия). Подобные 

системы разработаны и в Российской Федерации (например, «Вокорд Тахи-

он» «Клен», «Балтика», «Trassir fire&Smoke detector»). Как правило, методы 

и алгоритмы, использованные при разработке таких программных комплек-

сов, представляют собой коммерческую тайну. 

Таким образом, для детектирования пожара коммерческие программ-

ные комплексы используют сочетание признаков, таких как наличие движе-

ния, его особенности, цветовые характеристики областей задымления и дру-

гие. Особенности работы таких систем, как правило, являются коммерческой 
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тайной. Все представленные программные комплексы требуют верификации 

возгорания оператором для избегания ложных срабатываний. Такой способ 

верификации является дорогостоящим и требует существенных материаль-

ных затрат. Дальность действия систем детектирования дыма существенно 

варьируется и составляет от 100 м до 15 км. Разработчики систем делят при-

знаки на первичные, к которым относят повышение температуры, и вторич-

ные, такие как наличие задымления. Поэтому для обнаружения дыма допол-

нительно к визуальному детектированию применяют температурный анализ 

наблюдаемой области, например, с помощью тепловизора. В процессе даль-

нейшего мониторинга обнаруженного пожара средствами программных ком-

плексов возможно формирование рекомендаций по определению наиболее 

эффективной тактики локализации и ликвидации возгорания. Основным не-

достатком коммерческих программных комплексов можно считать отсутст-

вие компенсации влияния шума на качество детектирования и отсутствие 

учета глубины сцены, а также ориентированность только под один вид пожа-

ра (лесной или техногенный).  

 

1.6. Выводы по главе 

 

Дым как объект исследования имеет сложную газообразную структуру 

с нестабильными параметрами движения, изменяемой цветовой характери-

стикой (от полупрозрачной текстуры до черных непрозрачных фрактальных 

образований), изменяемыми контурами, эффектами мерцания и прочими ди-

намическими свойствами. Различные продукты горения (полимерные мате-

риалы или органика) влекут за собой протекание различных химических ре-

акций, следовательно, температура дыма, его цветовые особенности и ско-

рость распространения существенно отличаются для лесного пожара и техно-

генного пожара. 

Для выделения областей задымления на видеопоследовательностях ис-

пользуются выделение движения, учет цветовых и текстурных особенностей, 
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позволяющих разделить классы дым ‒ отсутствие дыма. Цветовая маска ды-

ма может быть вычислена установкой порогового значения в цветовых про-

странствах RGB, HSI, HSV и других. Наиболее часто используемым является 

цветовое пространство RGB. Для классификации используют метод опорных 

векторов, нейронные сети, байесовский подход, алгоритм AdaBoost. Для вы-

равнивания яркости изображения и уменьшения влияния шумов в качестве 

метода предобработки применяют медианную фильтрацию. Как правило, со-

временные методы детектирования дыма по видеопоследовательностям на 

открытых пространствах используют не единственный признак, а применяют 

сочетание нескольких классификаторов. К недостаткам существующих мето-

дов раннего обнаружения пожара можно отнести низкую точность детекти-

рования дыма при воздействии метеорологических фактов, либо же полное 

отсутствие таких исследований. Кроме того, в работах не уделяется доста-

точное внимание уменьшению ошибок первого и второго рода, в большинст-

ве работ целью является только увеличение точности детектирования. 

Исследовательские программные комплексы доступны в демонстраци-

онном режиме, для получения доступа ко всем их возможностям требуется 

коммерческая лицензия. Особенностью работы исследовательских про-

граммных комплектов «VSD 2.0» и «Fire and Smoke Detector» является пред-

варительная обработка видеоизображений, заключающаяся в принудитель-

ном уменьшении размеров исходного видеоролика до 200  300 пикселов, 

что позволяет повысить скорость работы системы детектирования, снижая 

при этом точность обнаружения дыма и увеличивая количество ошибок пер-

вого и второго рода. 

Существует значительное количество коммерческих программных 

комплексов, предназначенных для раннего обнаружения возгорания путем 

детектирования дыма на видеопоследовательностях, предназначенных для 

работы как в городских условиях, так и в системах экологического монито-

ринга. К таким системам можно отнести модуль «KP-FIRE» системы «KP – 
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SERVER-200» (Россия), программный комплекс «Forest Fire Detection» (Ин-

дия), систему «АСК-ЧС» (Беларусь), «FireWatch» (ФРГ) «ForestWatch» (Ка-

нада), «IPNAS» (Хорватия) и другие. Детекторы дыма могут представлять 

собой один или несколько модулей видеонаблюдения с поворотной состав-

ляющей или без нее. Как правило, такие системы устанавливаются на возвы-

шенности, при этом могут использоваться существующие вышки (например, 

операторов сотовой связи) или вновь построенные. При использовании суще-

ствующих сооружений снижаются затраты этапа строительно-установочных 

работ, при постройке новых сооружений специалистами выполняется расчет 

максимального покрытия территории наблюдения, что позволяет увеличить 

площадь обзора системы. В качестве методов детектирования дыма разра-

ботчики используют алгоритмы выделения движения, учет цветовых и про-

странственно-временных особенностей областей задымления. Детали мето-

дов и алгоритмов детектирования дыма, в основном, являются коммерческой 

тайной компании-разработчика. Заявленная скорость детектирования дыма 

коммерческих систем составляет от 6 до 30 с, а дальность обнаружения зави-

сит от области использования системы (город, лес, предприятие) и составля-

ет от 100 м до 15 км. Все системы предоставляют возможность ручной вери-

фикации возгорания для уменьшения значения ошибок второго рода.  

Большинство коммерческих комплексов не уделяют внимания измере-

нию метеорологических условий, либо учитывают какой-то один фактор, на-

пример, изменение освещенности, атмосферные осадки. Исследований влия-

ния различного вида шума на качество детектирования дыма в исследован-

ных программных системах не проводилось. 

Таким образом, необходимо провести дальнейшие исследования, за-

ключающиеся в разработке методов и алгоритмов детектирования дыма, по-

зволяющих не только увеличить точность детектирования дыма, но и суще-

ственно уменьшить ошибки первого и второго рода, так как ложные тревоги 

могут обернуться большими экономическими потерями.  
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ГЛАВА 2. ОБНАРУЖЕНИЕ РЕГИОНОВ, ПОХОЖИХ НА ДЫМ 

 

Вторая глава посвящена описанию разработанных методов и алгорит-

мов сегментации регионов-кандидатов, похожих на дым с последующей кла-

стеризацией таких регионов. 

2.1. Постановка задачи детектирования дыма по  

видеопоследовательности 

 

Рассмотрим математическую постановку задачи разделения объектов 

на видеоизображении на классы [127, 130, 148]. 

Пусть U – множество образов в данной задаче распознавания. Отдель-

ный образ из этого множества будем обозначать символом 𝑢. Каждый образ 

𝑢 ∈ 𝑈 может характеризоваться бесконечным (и даже несчетным) числом 

признаков.  

Пусть X – множество признаков, соответствующих множеству образов 

U. Пусть 𝑥 ∈ 𝑋, соответствующий образу 𝑢 ∈ 𝑈, а 𝑃 ∶ 𝑈 →  𝑋 – оператор, 

отображающий 𝑢 в 𝑥. Заметим, что оператор P является оператором проекти-

рования, то есть P
2
 = P . Кроме того,  𝑋 = 𝑃(𝑈). 

На всем множестве U существует разбиение на подмножества (классы 

образов), определяемое выражением (21):  

𝑈 =   𝜔𝑖
𝑚
𝑖=0 .      (21)  

Классифицировать образ 𝑢 ∈ 𝑈 по классам 𝜔1, … , 𝜔𝑚  – это значит най-

ти функцию 𝑔 ∶ 𝑈 →  𝑌 , 𝑌 =  {𝑦1 , . . . , 𝑦𝑚 } , которая ставит в соответствие об-

разу 𝑢 ∈ 𝑈 метку 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 того класса 𝜔𝑖 , которому он принадлежит, то есть 

𝑔(𝑢) = 𝑦𝑖 , если 𝑢 ∈ 𝜔𝑖 . 

Так как рассматривается не все множество образов U , а только их про-

екции 𝑋 = 𝑃(𝑈) – пространство признаков, то требуется найти такую функ-

цию 𝑔 ∶ 𝑈 →  𝑌, которая ставила бы в соответствие каждому вектору 

𝑥 = 𝑃𝑢 ∈ 𝑋 метку 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 того класса 𝜔𝑖 , к которому принадлежит соответст-
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вующий образ, то есть 𝑔(𝑢) = 𝑦𝑖 , если 𝑥 = 𝑃𝑢, 𝑢 ∈ 𝜔𝑖 . Такая функция назы-

вается решающей. 

Задача состоит в нахождении такой решающей функции 𝑔  𝑢 , которая 

осуществляла бы классификацию образов с наименьшим числом ошибок. 

Количество классов при детектировании дыма равно двум: дым-

отсутствие дыма. Признаки, в общем случае, могут выражаться в терминах 

«да-нет», «да-нет-неизвестно», числовыми значениями, значениями из набо-

ра возможных вариантов и т.д. Для определения областей задымления при-

знаками могут являться значения цветового порога, радиус поиска движения, 

размер блока и другие пространственно-временные особенности дыма. Та-

ким образом, задача выделения дыма на видеоизображении сводится к двум 

основным этапам: выделение объектов на изображении, похожих на дым с 

последующей классификацией таких объектов (регионов-кандидатов). В ка-

честве дополнительного этапа применяют верификацию выделенных облас-

тей для повышения точности обнаружения дыма. 

В диссертационной работе задача детектирования дыма решается сле-

дующим образом, а именно, с помощью методов получения регионов-

кандидатов с последующей классификацией и верификацией. Основными 

этапами решения задачи являются: 

Этап 1. Обнаружение локальных регионов-кандидатов, похожих на 

дым: 

1.1 Определение глубины сцены: для разделения сцен изображений 

на сцены ближнего и дальнего плана, где могут наблюдаться «ближний» и 

«дальний» дым соответственно. 

1.2 Предварительная сегментация, которая осуществляется методом 

сопоставления блоков (block-matching algorithm) для выделения движущихся 

блоков (заданного размера). 

1.3 Применение для предварительно сегментированных областей 

цветовой маски и турбулентности, выделяя тем самым области, похожие цве-

том на дым и содержащие завихрения. 
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1.4 Классификация регионов-кандидатов на классы дым ‒ отсутствие 

дыма с помощью бустинговых случайных лесов. 

Этап 2. Верификация глобальных регионов-кандидатов с помощью ме-

тодов анализа динамических текстур – пространственно временных локаль-

ных бинарных шаблонов:  

2.1    Исследование эффективности различных видов пространственно-

временных шаблонов применительно к задаче верификации областей-

кандидатов. 

2.2    Применение эволюционного алгоритма для улучшения эталонной 

гистограммы густого и прозрачного дыма с целью повышения эффективно-

сти верификации. 

Этап 3. Исследование качества работы предложенного алгоритма де-

тектирования дыма под воздействием сложных погодных условий и в усло-

виях шума.  

Этап 4. Проведение экспериментальных исследований. 

 

2.2. Модель фона для определения глубины сцены 

 

На качество детектирования дыма оказывают значительное влияние 

особенности анализируемого видеоизображения такие, как удаленность объ-

екта съемки и разрешение [142]. В диссертационной работе для определения 

расстояния до объекта съемки исследовано два подхода: использование тем-

ного канала для определения глубины сцены и вычисление карты передачи с 

применением случайного марковского поля. 

 

2.2.1. Метод получения темного канала изображения 

 

Метод получения темного канала основан на наблюдении о затемнении 

исходного изображения [47]. Такие наблюдения показывают, что в большин-

стве локальных областей, которые не охватывают небо, некоторые пикселы 
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(так называемые «темные» пикселы) имеют очень низкую интенсивность, по 

меньшей мере, в одном из цветовых каналов цветовой схемы RGB. Пикселы 

изображения, соответствующие объектам сцены, которые находятся далеко 

от наблюдателя, обладают более низкой интенсивностью, чем пикселы, соот-

ветствующие близко расположенным объектам сцены. Изменение интенсив-

ности темных пикселов происходит под влиянием атмосферного света. В ос-

новном, малые значения интенсивности в темном канале возникают из-за 

трех факторов, а именно, наличие теней окружающих объектов (техногенных 

и природных), поверхностей с неравномерным распределением цветовых 

компонент (зеленая растительность) и темных поверхностей объектов. 

Для получения темного канала исходное изображение разбивается на 

блоки, размером 15×15 пикселов, затем для каждого пиксела вычисляется 

функция I
dark

(x,y) по выражению (22):  

))),,(()((min},,{min),( yxIxybgrcyxdarkI C   (22) 

где IC(x, y) – значение цветового канала изображения I(x, y), Ω(x, y) – локаль-

ный блок, с центром в точке (x, y) c – цветовой канал изображения. Визуаль-

но интенсивность темного канала представляет приближенное значение тол-

щины дымки. Для получения значений атмосферного света по каждому из 

трех цветовых компонент выбираются первые 0,1% самых ярких пикселов в 

темном канале. В качестве значения интенсивности атмосферного света A 

выбирается максимальное значение интенсивности из отобранных пикселов. 

Интенсивность атмосферного света A
C
={A

R
, A

G
, A

B
} рассчитывается для каж-

дого цветового канала изображения в цветовой модели RGB. Благодаря 

влиянию атмосферного света изображение, содержащее дальние планы (изо-

бражение с дымкой) светлее, чем изображение ближнего плана, так как зна-

чение светопередачи в этом случае ниже. 

Особенностью изображений, полученных на открытых пространствах, 

является то, что дымка на таких изображениях присутствует всегда, так как 

даже в ясные дни атмосфера содержит различные частицы, кроме того, нали-
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чие дымки является ключевой особенностью, с помощью которой человече-

ское зрение способно воспринимать глубину снимка. [36, 74]. Это явление 

называется воздушная перспектива. При полном отсутствии дымки на изо-

бражении оно будет казаться неестественным, и ощущение глубины изобра-

жения может быть потеряно. Природное явление воздушной перспективы 

учитывается за счет использования постоянного параметра 0 < φ < 1 при вы-

числении светопередачи map(x, y). В работе использовано значение парамет-

ра φ = 0,75. Значение светопередачи map(x, y) рассчитывается следующим 

образом [47]: 

,
),(

),(minmin1),( 







 cA

yxI
yxycyxmap C    (23) 

где IC(x, y) – значение цветового канала изображения I(x, y), Ω(x, y) – локаль-

ный блок, с центром в точке (x, y), c – цветовой канал изображения, A
C − ин-

тенсивность атмосферного света в цветовом канале c. 

Подставляя полученное значение светопередачи (23) в выражение (20) 

вычисляем расстояние до объекта съемки по следующей формуле: 















 cA

yxI
yxycmapd C ),(
),((minmin1ln

1
)ln(

1
,   (24) 

где δ – коэффициент рассеяния в пикселе (x, y). Далее значения глубины сце-

ны рассчитывается с использованием выражения (24) с точностью до неиз-

вестного параметра рассеяния δ. 

 

2.2.2. Определение глубины сцены с использованием случайного  

марковского поля 

 

Определение глубины сцены с использованием случайного марковско-

го поля выполняется в два этапа. Сначала выполняется сегментация с помо-

щью алгоритма сдвига среднего значения, затем строится карта светопереда-

чи с использованием модели случайного марковского поля. 
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На первом этапе для оценки карты передачи и расширения знаний о 

структуре изображения выполняется сегментация областей изображения с 

помощью алгоритма сдвига среднего значения [48, 107, 109]. 

Алгоритм сдвига среднего значения позволяет автоматически разде-

лить изображение на области, сокращая при этом число базовых сущностей. 

Это особенно важно для изображений, полученных в результате съемки на 

открытых пространствах, так как такие изображения содержат различные 

объекты: небо, горы, здания, водные объекты, людей и животных и др. К 

особенностям алгоритма относится возможность разделения исходного изо-

бражения на области, примерно однородные по яркости. Алгоритм сдвига 

среднего значения применяется здесь для автоматической классификации ре-

гионов изображения. 

Метод сдвига среднего значения группирует регионы, объединяя пик-

селы с близкими значениями признаков в однородные области. В качестве 

координат в пространстве признаков выбраны координаты пиксела (x, y) и 

значения интенсивности цветовых каналов в цветовой схеме RGB. Распреде-

ление пикселов в соответствии с выбранными признаками может быть опи-

сано функцией плотности распределения [17] выражение (25):  



















 


N
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i
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Nh
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1
)( ,    (25) 

где ia  – вектор признаков пиксела с индексом i, q – количество признаков, N 

– число пикселов изображения, h – радиус сферы, содержащей пикселы с 

признаками ia , )( iaE  – ядро Епанечникова. Ядро Епанечникова определяется 

по следующей формуле (26): 
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qi ,  (26) 

где cd – объем q ‒ мерной сферы с единичным радиусом. 
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Пикселы, принадлежащие к одному локальному максимуму, объеди-

няются в один регион. Чтобы определить к какому из центров сгущения от-

носится пиксел, необходимо двигаться по градиенту функции плотности 

)(af  до нахождения ближайшего локального максимума выражение (27): 
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где h
q
cq – объем q-мерной сферы с радиусом h, )(aSh  – гиперсфера, содер-

жащая пикселы ahn , , удовлетворяющие вектору признаков a . 

Для оценки градиента функции плотности можно использовать вектор 

среднего сдвига Mh(a ), определяемый выражением (28): 
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,
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1
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aSa i
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h hi
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n

aM ,     (28) 

тогда градиент функции плотности распределения пикселов по признакам 

примет вид: 

  )(
2

)()(
2

aM
h

q
afafgrad h


 .     (29) 

Таким образом, для определения принадлежности пиксела к одному из 

классов достаточно вычислить значение вектора среднего сдвига )(aM h . При 

выборе в качестве признаков координат пикселов и интенсивностей по цве-

там в один регион будут объединяться пикселы с близкими цветами и распо-

ложенные недалеко друг от друга [80]. 

После получения результатов сегментации для оценки глубины сцены 

используется метод разделения изображения на области, соответствующие 

разным уровням глубины сцены. 
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Для разделения исходного изображения на области, находящиеся на 

различном расстоянии от наблюдателя, используется набор из тридцати двух 

меток mi. При этом значение карты светопередачи map(x, y) связано c меткой 

mi, L = {0, 1, 2, …, l} – набор меток карты светопередачи, 

map(x, y) = {0, 1/l, 2/l, …, 1}. Перед назначением меток исходное изображе-

ние конвертируется из цветового пространства RGB в полутоновое изобра-

жение. Наиболее вероятная метка области m
*
 минимизирует значение ассо-

циированной функции энергии [41] выражение (30):  

 


2),(1
),()()(

Lji jiijLi ii mmEmEmE ,   (30) 

где L1 – набор пикселов в неизвестной передаче map(x, y), L2 – набор пар 

пикселов, определяющих четырех соседей окрестности. Унарная функция Ei 

показывает возможность пиксела c номером i иметь передачу mapi(x, y), свя-

занную с меткой mi, и рассчитывается по формуле (31):  

)()( iiii mLImE  ,     (31) 

где iI   – интенсивность i ‒ го пиксела изображения в оттенках серого, L(mi) – 

элемент из набора меток L, ω – параметр, введенный для нормализации зна-

чений iI   и L(mi). 

Слагаемое )( ii mE  выражения (30) определяет соответствие пиксела то-

му или иному классу и может отражать следующую информацию [115]:  

‒ цветовая модель показывает, насколько появление тех или иных цветов 

более вероятно в данном классе; 

‒ позиционная модель отражает априорные предположения о располо-

жении данного класса на изображении; 

‒ текстурная модель определяет, насколько текстура окрестности пиксе-

ла соответствует данному пикселу. 

Слагаемое ),( jiij mmE  показывает возможность соседних пикселов 

иметь ту же глубину, что и данный пиксел, и задается функцией минималь-

ной стоимости [85] выражение (32): 
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jijiij mmgmmE ),( .     (32) 

Наблюдения показывают, что объекты, которые расположены ближе к 

верхней части изображения, как правило, дальше объектов, которые распо-

ложены в нижней части изображения, так что если точка j выше точки i на 

изображении, то и расстояние от точки j до наблюдателя больше соответст-

вующего расстояния для точки i, то есть dj > di.  Следовательно, выполняются 

неравенства mapi < mapj и mj ≤ mi. Любой паре меток, которая нарушает эту 

тенденцию, назначается стоимость cost > 0. Таким образом, выражение (32) 

преобразуется в формулу (33): 
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mmg
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mmE .   (33) 

В выражении (33) разность ji mmg   контролирует степень детализа-

ции изображений и в работе принимает значение 0,01. Штрафная стоимость 

cost=100. 

С помощью подстановки выражений (31) и (33) в формулу (30) вычис-

ляется значение карты передачи в точке i. Собственные значения карты све-

топередачи и расстояние от наблюдателя до объекта для каждого пиксела 

изображения могут быть рассчитаны следующим образом выражения (34)-

(35): 

    81255,  ii myxmap ,      (34) 

     81255ln
1

,ln
1







 ii myxmapd .   (35) 

Таким образом, исходное изображение делится на области, представ-

ляющие собой 5 уровней серого и соответствующие уровням расстояния от 

наблюдателя до объекта наблюдения. 

В соответствии с метеорологической дальностью видимости в таблице 

3 приведены десять уровней градации видимости расстояние видимости и их 

коэффициенты рассеяния [1]. 
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Таблица 3. Метеорологическая градация видимости 

Кодовый 

номер 
Погодные условия Дистанция видимости Коэффициент рассеяния, км

-1
 

1. Плотный туман менее 50 м более 78,2 

2. Густой туман 50 – 200 м 78,2 – 19,6 

3. Умеренный туман 200 – 500 м 19,6 – 7,82 

4. Легкий туман 500 м – 1 км 7,82 – 3,91 

5. Слабый туман 1 км – 2 км 3,91 – 1,96 

6. Дымка 2 км – 4 км 1,96 – 0,954 

7. Легкая дымка 4 км – 10 км 0,954 – 0,391 

8. Ясно 10 км – 20 км 0,391 – 0,196 

9. Очень ясно 20 км – 50 км 0,196 – 0,078 

10. Совершенно ясно более 50 км 0,0141 

 

Будем считать изображениями с малой глубиной сцены такие изобра-

жения, для которых рассчитанная дистанция не превышает расстояния в 

500 м. 

 

2.3. Предварительная сегментация областей задымления 

 

К основным признакам визуального обнаружения дыма можно отнести: 

цвет, форма, движение, текстура, прозрачность [98]. Как правило, для детек-

тирования дыма не используют только один признак, а применяют сочетание 

нескольких классификаторов. Дым как динамическая текстура обладает сле-

дующими текстурными особенностями: турбулентность, изменчивость, цве-

товые особенности, специфический способ распространения [129]. Для де-

тектирования дыма на видеоизображении предложен комбинированный спо-

соб распознавания дыма, позволяющий не только выделить движение на ви-

деопоследовательности, но и учесть пространственно-временные свойства 

дыма, что увеличивает точность детектирования и уменьшает число ложных 

срабатываний [135]. 

Работа алгоритма детектирования дыма состоит из двух частей: выде-

ление регионов-кандидатов, похожих на дым, и верификация таких областей 

с помощью методов текстурного анализа. Выделение фрагментов, похожих 

на дым, происходит в свою очередь в два этапа: предварительная сегмента-
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ция и верификация динамических свойств дыма. Предварительная сегмента-

ция осуществляется методом сопоставления блоков. 

 

2.3.1. Метод сопоставления блоков 

 

В основе метода выделения движения лежит предположение о том, что 

значения яркостей пикселов в каждом цветовом канале переходят из текуще-

го кадра в следующий без изменений, то есть справедливо выражение (36): 

I(x,  y,  t) = I(x + ux, y + uy, t + 1),     (36) 

где I(x, y, t) – функция яркости пикселов от положения и времени. (x, y) – ко-

ординаты пиксела в кадре в момент времени t, ux и uy – смещение пиксела по 

осям OX и OY соответственно. 

Для определения межкадровой разницы методом сопоставления блоков 

текущий кадр делится на непересекающиеся квадратные блоки. Для каждого 

блока текущего кадра выполняется поиск похожего блока в следующем кад-

ре. В качестве критерия, оценивающего степень соответствия между блоком 

текущего кадра и блоком предыдущего кадра, используется сумма абсолют-

ных разностей яркостей пикселов (Sum of Absolute Differences, SAD), вычис-

ляемая по формуле (37), суммирование производится по всем точкам прямо-

угольного блока (заданного размера): 

         
Pixz ii zIzISAD )()( 1 ,       (37) 

где Pix – количество пикселов блока, Ii(z) и Ii-1(z)  – яркости пиксела в теку-

щем и предыдущем кадрах в точке z=(x, y). Возможно использование и дру-

гих критериев, оценивающих разницу текущего и следующего кадра, напри-

мер, суммы квадратов разностей яркостей пикселов (Sum of Squared Differ-

ences, SSD), определяемой по выражению (38): 

         
Pixz ii zIzISSD

2
1 )()(

.
       (38) 

В диссертационном исследовании среди сумм абсолютных разностей 

SAD вычисленных в заданном радиусе окрестности поиска движения, выби-
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рается тот блок, разница SAD для которого минимальна. При этом если раз-

ница минимальна у блока с самим собой, то движения считается не найден-

ным. Размер блока зависит от исходного размера изображения и удаленности 

от объекта съемки. Кроме того, при медленном дыме и значительном удале-

нии допустим расчет суммы абсолютных разностей с пропуском одного или 

двух кадров относительно текущего. 

Алгоритм сопоставления блоков запускается сначала для двух сосед-

них кадров. Если областей-кандидатов на дым в них не найдено, то происхо-

дит перестройка алгоритма, и поиск движения выполняется с пропуском од-

ного (двух) кадров. Это связано с тем, что дым может двигаться очень мед-

ленно и обнаружить движение в двух соседних кадрах бывает не всегда воз-

можно. Далее для областей изображения, в которых выделено движение, 

применяются маски: цветовая и турбулентности. 

 

2.3.2. Цветовая модель дыма и турбулентность 

 

Области цвета дыма могут быть определены путем установки порого-

вых значений в цветовом пространстве RGB [9]. Для всех движущихся бло-

ков вычисляется соотношение (39):  

          














TBR

TBG

TGR

,         (39) 

где T – порог, настраиваемый эмпирически. Например, для дыма лесного по-

жара характерно значение порога T = 10, техногенный дым, как правило, 

имеет значение порога T = 25. 

Характерной чертой областей дыма является наличие завихрений, для 

мгновенной оценки завихрений может служить функция турбулентности [14, 

101], вычисляемая согласно выражению (40): 
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t


 ,          (40) 

где Pr(t) – периметр области дыма, A(t) – ее площадь. Чем больше значение 

отношения периметра к квадратному корню из площади, тем выше турбу-

лентность исследуемой области, тем более такая область похожа на дым. 

Блок-схема алгоритма выделения регионов-кандидатов, похожих на 

дым с учетом предварительной сегментации методом сопоставления блоков, 

применения к областям, в которых найдено движение цветовой маски и учета 

турбулентности показана на рисунке 14. 

Начало

Получение изображений

Выбор параметров алгоритма

Разбиение изображений на 

непересекающиеся блоки

Поиск движущихся блоков

Движение 

найдено?

Применение маски цвета

Серое движение 

найдено?

Проверка на турбулентность

Порог превышен?

Регион-кандидат получен

Конец

нет

нет

нет

да

да

да

На области, на которых выделено движение, выполняется 
наложение маски цвета по заданному на этапе выбора 
параметров значению порога T. Значение цветового порога 
дыма зависит типа дыма, так дым от лесного пожара, сухих 
листьев, хлопковой веревки, имеет значение цветового 
порога T=10-15. Техногенный дым – пожар в жилом доме, 
дым завода, дым от горящего самолета имеет значения 
цветового порога T=20-25.

Размер блока, Радиуса поиска движения (три пикселя и пять 
пикселей ), Значение цветового порога T, Порога 
турбулентности, Параметр Rate (Rate=1,2,3 показывает 
номер кадра относительно текущего, который следует 
учитывать для расчета движения)

Вычисление SAD, поиск блоков у которого разница с 
текущим блоком минимальна

Минимальная разница получена не с самим текущим блоком

Регионы кандидаты направляются для дальнейшей клас-
теризации

Вычисление функции турбулентности (отношения 
периметра области к квадратному корню площади) 
движущихся серых блоков

Среди полученных движущихся блоков есть такие, среднее 
значение яркости которых меньше порога

Размер блока зависит от разрешения исследуемого 
изображения и удаления объекта съемки. Исследован размер 
блока 8,15 и 30 пикселей

Рисунок 14. Блок-схема выделения локальных регионов-кандидатов 
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После получения локальных регионов кандидатов выполняется клас-

сификация, объединение областей в глобальные регионы-кандидаты и вери-

фикация. 

 

2.4. Классификация регионов-кандидатов 

 

Основная проблема раннего обнаружения дыма состоит в необходимо-

сти минимизировать значения ошибок классификации, обеспечивая при этом 

высокую точность детектирования. Для классификации регионов-кандидатов 

на классы дым‒ отсутствие дыма использованы бустинговые случайные леса 

(Boosted Random Forests – BRFs) [4, 35, 61]. Они построены для сцен с малой 

и большой глубиной.  

Бустинговый метод, предложенный в [32] основан на изменении весов 

признаков для примеров обучающей выборки. Идея бустинга состоит в том, 

что классификаторы ансамбля строятся последовательно и на каждой итера-

ции происходит коррекция весов примеров обучающей выборки [150]. При 

этом на этапе инициализации веса задаются равными. Коррекция осуществ-

ляется таким образом, чтобы соответствующий классификатор делал меньше 

ошибок на тех наблюдениях, на которых часто делали ошибки классифика-

торы, построенные на предыдущих итерациях алгоритма. Кроме того, каж-

дому классификатору приписывается некоторый вес исходя из количества 

допущенных им ошибок. Идея последовательной коррекции классификаци-

онных алгоритмов для компенсации предыдущих ошибок классификации 

развивалась и в рамках оптимизационных методов алгебраического подхода 

к распознаванию образов [117, 118, 121, 122, 143]. 

Предположим, что набор обучающих примеров S включает в себя N 

примеров, в которых есть положительные (регионы с дымом) и отрицатель-

ные (регионы без дыма) образцы ai с их метками bi и весами wi, 

{a1, b1, w1}, …, {aN, bN, wN}, где {ai} набор признаков, описывающих образец, 

ai  A, и bi  [0…M], где M количество классов c. Необрезанное дерево вы-
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ращивается с использованием поднабора образцов s из обучающей выборки S 

с соответствующими весам. Начальные веса задаются с помощью равномер-

ного распределения wi
(1)

 = 1/N. Тогда гипотеза вычисляется в цикле с помо-

щью элементарного распознавателя (Weak Learning Algorithm – WLA) в со-

ответствии с максимальной глубиной деревьев D. Эти решающие деревья 

строятся так же, как и случайный лес, деревья строятся без отсечения. По-

строение бустинговых случайных лесов происходит следующим образом: из 

SN обучающих примеров выбирается s примеров случайным образом с повто-

рением, алгоритм построения дерева решений содержит следующие шаги: 

1. Выбирается очередной признак a
1

i A помещается в текущую вер-

шину. 

2. Для каждого значения случайно выбранного признака p: 

2.1. Из тестовых данных оставить только те, у которых a
1

i = vp. 

2.2. Затем определяется лучшая функция разделения. Функция разде-

ления f(vp) интерактивно разделяет обучающий поднабор s на ле-

вый sl и правый sr поднаборы в соответствии с выражением (41), 

где th – случайно выбранный порог в диапазоне, определяемым 

уравнением (42). 
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                                      (41) 
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              (42) 

Градиент G функции f(vp) может быть вычислен с использованием 

разности между оценкой энтропии E(sn) поднабора sn и суммы энтропии 

взвешенных оценок E(sl) и E(sr) левых и правых подмножеств, соответствен-

но (43), где P(cj) – вероятность класса cj : 
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Будем считать, что если P(cj) = 0, то log  
j

cP
10

 = 0, чтобы избежать 

ошибки вычислений. Если значение G максимально, то лучшая функция 

разделения f(vp) для узла d считается найденной, в противном случае, цикл 

повторяется с использованием другой функции разделения f(vp). Для текуще-

го листа l вычисляется и запоминается функция распределения вероятности 

P(c|l) с порогом th. При этом вероятность класса вычисляется с помощью 

WLA – алгоритма, который принимает решение с помощью элементарных 

распознавателей, анализирующих текстурные особенности фрагментов изо-

бражений, используя 200 образцов размера 4 × 4 пиксела, имеющих метку 

дым ‒ отсутствие дыма. 

3. Рекурсивно построить дерево из выбранных данных, рассматривая 

оставшиеся признаки. 

4. Остановиться, если все тестовые объекты принадлежат к одному 

классу или если использованы все признаки. 

5. Повторять шаги 1-4 s – раз. 

Обучение решающих деревьев происходит аналогично этапу обучения 

алгоритма AdaBoost. Этап начальной загрузки включает в себя вычисление 

класса метки iŷ  для набора обучающих данных с обучающими деревьями ре-

шений (47), вычисление ошибки решающих деревьев t (45) и расчет весов 

решающего дерева t (46). 

 t
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i lcPy maxargˆ 
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Если t > 0, то вес обучающего образца 
 1t

i
w  обновляется в соответст-

вии с выражением (47), в противном случае дерево решений отвергается. 
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Таким же способом строится набор решающих деревьев K. На этапе 

классификации неизвестный образец вводится для всех деревьев решений, а 

вероятности класса сохраняются в листовых узлах каждого дерева. Тогда все 

выходы деревьев решений Pt(c|at) являются взвешенными и усредненными, в 

соответствии с выражением (48): 
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 .     (48) 

Класс, который имеет самую высокую вероятность, является результа-

том кластеризации.  

 

2.5. Выводы по главе  

 

Эффективность детектирования дыма на видеопоследовательностях 

определяется условиями съемки на открытых пространствах, в частности 

глубиной сцены. В работе рассматривается модель атмосферного рассеива-

ния с учетом закона затухания световых волн и влияния атмосферного света. 

Для устранения дымки на изображениях дальнего плана были рассмотрены 

два подхода, связанные с использованием темного канала для определения 

глубины сцены и вычислением карты передачи с применением случайного 

марковского поля. Подробно рассмотрен метод получения темного канала 

изображения, позволяющий рассчитывать значения глубины сцены с точно-

стью до неизвестного параметра рассеяния. Разработан метод определения 

глубины сцены с использованием случайного марковского поля, который 

выполняется в два этапа – этапа сегментации с помощью алгоритма сдвига 

среднего значения и этапа построения карты светопередачи с использовани-

ем модели случайного марковского поля. Выведены соответствующие выра-

жения, позволяющие оценивать глубину сцены.  
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Получение локальных регионов-кандидатов выполняется в два этапа: 

предварительная сегментация методом сопоставления блоков с критерием 

оценки разницы двух блоков текущего и следующего кадра в виде суммы аб-

солютных разностей и поиск среди движущихся областей регионов цвета 

дыма и имеющих завихрения. Регионы цвета дыма определяются установкой 

порогового значения в цветовом пространстве RGB. В качестве меры оценки 

завихрений использована функция турбулентности. Для классификации ло-

кальных регионов – кандидатов использованы бустинговые случайные леса, 

позволяющие минимизировать значения ошибок классификации и увеличить 

точность детектирования. После классификации выделенные локальные ре-

гионы-кандидаты объединяются в глобальные и подлежат верификации.  
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ГЛАВА 3. ВЕРИФИКАЦИЯ ГЛОБАЛЬНЫХ РЕГИОНОВ-

КАНДИДАТОВ 

 

Третья глава содержит описание разработанного метода и алгоритма 

верификации областей-кандидатов с использованием пространственно-

временных локальных бинарных шаблонов. Кроме того, в третьей главе рас-

смотрены особенности детектирования дыма на открытых пространствах в 

сложных метеорологических условиях и в условиях шума. 

 

3.1. Пространственно-временные локальные бинарные шаблоны 

 

Верификация глобальных регионов-кандидатов основана на анализе 

текстуры с помощью пространственно-временных локальных бинарных шаб-

лонов (Local Binary Patterns – LBP), локальных тернарных шаблонов (Local 

Ternary Patterns – LTP) и расширенных локальных бинарных шаблонов (Ex-

tended Local Binary Patterns – ELBP). 

Преимуществами локальных бинарных шаблонов является инвариант-

ность к повороту и освещению, а также небольшие вычислительные затраты 

[11, 63]. Широко известно применение локальных бинарных шаблонов для 

распознавания лиц [57, 87], однако в последнее время они активно использу-

ются в других задачах цифровой обработки изображений [2, 6, 58, 65, 66, 68, 

72, 108]. 

Базовый оператор LBP, впервые предложенный Ойала и др. [68], пред-

ставляет собой описание окрестности пиксела радиуса R. Количество пиксе-

лов окрестности P зависит от радиуса R и определяется формулой (49):  

P = (2R+1)
2

 - 1     (49) 

Оператор LBP, который применяется к пикселу изображения, исполь-

зует P пикселов окрестности, принимая центральный пиксел в качестве поро-

га выражение (50): 
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где P – количество пикселов в окрестности, R – радиус окрестности, s(x) = 1, 

если x  0, и s(x) = 0 в противном случае, n
I  и c

I  - значения яркости текущего 

и центрального пикселов, представляющие собой значение яркости Y из цве-

товой схемы YUV [43, 52, 55, 67] . Пикселы, которые имеют значения боль-

шие, чем центральный пиксел (или равные ему), принимают значения "1", в 

противном случае пикселам принимают значения "0". Таким образом, полу-

чается P-разрядный бинарный код, который описывает окрестность пиксела. 

При R = 1 для построения LBP учитывается 8 значений пикселов соседей, 

обход происходит по часовой стрелке.  

В локальных тернарных шаблонах для уменьшения влияния шума и 

решения задачи неотличимости двух пикселов с близкими значениями ярко-

сти от пикселов со значительной разницей яркости вводится тернарный код 

(1; –1; 0). В тернарном коде вместо порогового значения, основанного только 

на значении яркости пиксела, вводится константа ξ (определяемая экспери-

ментально), позволяющая учитывать влияние шума на построение кода шаб-

лона выражение (51): 
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где P – количество пикселов в окрестности, R – радиус окрестности,   ,xs  

– пороговая функция выражение (52), n
I  и c

I  – значения яркости текущего и 

центрального пикселов, а ξ – предопределенный порог, в данной работе ξ =5 

[108]: 
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Расширенные локальные бинарные шаблоны представляют собой кру-

говую окрестность пиксела с произвольным числом точек P и радиусом R. 
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При этом значение интенсивности пикселов вычисляются посредством били-

нейной интерполяции значений яркости [59]. Точки, учитываемые при расче-

те ELBP для разных значений радиуса, показаны на рисунке 15. 

 

 

 

 

 

       а) б) в) 

Рисунок 15. Точки, участвующие в расчете шаблона ELBP: (а) – R = 1, 8 точек ок-

рестности, (б) – R = 2, 8 точек окрестности, в) – R = 2, 12 точек окрестности 

 

Для радиуса R = 1 шаблон рассчитывается как для обычного LBP (ри-

сунок 15а). При радиусе R = 2 и учете восьми точек окрестности вычисление 

бинарного кода шаблона происходит следующим образом: учитываются сами 

значения точек, отмеченные значком , значения точек, отмеченных значком 

, рассчитываются как среднее арифметическое из четырех соседних точек с 

метками «1», «2», «3», «4» (рисунок 15б). При R = 2 и 12 точках окрестности 

(рисунок 15в) соседями считаются пикселы, отмеченные значком . 

В настоящее время используются две основные версии 3D локальных 

бинарных шаблонов: пространственно-временные локальные бинарные шаб-

лоны (Spatio-Temporal Local Binary Patterns – STLBP) и объемные локальные 

бинарные шаблоны (Volume Local Binary Patterns – VLBP). Объемные шаб-

лоны – это шаблоны с тремя ортогональными планами. Они анализируют 

информацию из трех ортогональных проекций XY, XT и YT, где T – это время 

[42, 108]. Оператор LBP в этом случае объединяет информацию в этих трех 

направлениях. Однако информация в некоторых пикселах может повторяться 

и тем самым учитываться дважды. Пространственно-временные шаблоны 

анализируют информацию соседних кадров относительно центрального пик-

села (рисунок 16). Шаблоны STLBP являются одним из способов исследова-

ния динамических свойств текстур в видеопоследовательности.  

1      2 

3      4 
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Пространственно-временные локальные бинарные шаблоны учитывают 

информацию не только из текущего кадра, но и из двух соседних [140]. Это 

позволяет получить больше информации о текстурных особенностях иссле-

дуемого региона-кандидата, увеличивая тем самым, точность верификации. 

 

 
Рисунок 16. Пространственно-временные LBP 

 

Вычисление пространственно-временных локальных бинарных шабло-

нов происходит по формуле (53): 

)()()()( 1,,1,, PLBPPLBPPLBPPSTLBP iRiRiRiR   .  (53) 

Пространственно-временные тернарные и расширенные шаблоны рас-

считываются аналогичным образом, анализируя информацию соседних кад-

ров, относительно центрального пиксела. Пространственно-временные ло-

кальные бинарные шаблоны формируется в порядке обхода точек: 9 точек 

LBP предыдущего кадра, 8 точек LBP текущего кадра и 9 точек LBP сле-

дующего кадра. 

 

3.1.1. . Способы вычисления шаблонов 

 

В диссертационной работе реализовано два способа вычисления шаб-

лонов: в каждой точке и с прореживанием. В шаблонах с прореживанием ис-

ходное изображение разбивается на части для расчета локального шаблона 

исходя из значения радиуса R. На рисунке 17 показан пример разбиения  
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изображения на блоки с прореживанием при радиусе в 1 пиксел, стрелочками 

показано направлении обхода пикселов.  

 

Рисунок 17. Шаблон с прореживанием для LBP1(8) 

 

Изображение разбивается на квадраты размера dim =  (2R + 1)
2
 + 1 пик-

селов, начиная от верхнего левого угла. При R = 1 размер квадрата 3  3 пик-

селов, при R = 2  –  5  5 и т. д. Для каждого квадрата вычисляется свой ло-

кальный шаблон, тем самым шаблоны не пересекаются. При этом если изо-

бражения «не хватает» для заполнения яркостями квадратов LBP слева и 

внизу, то такие пикселы отбрасываются. Максимально возможный отбро-

шенный кусочек  справа имеет ширину width  ≤  2R, а снизу height ≤ 2R. Та-

кие пикселы находятся по краям изображения и, как правило, занимаемая 

ими область незначительна относительно исходного изображения (не более 

3% площади изображения). Кроме того, если эти пикселы дополнить нулями 

для получения «полноценного» квадрата для LBP, то в этом месте LBP будут 

равны 0, что не отразится на гистограмме. 

При расчете LBP для радиуса в два пиксела количество пикселов окре-

стности, вычисленное по выражению (49) равно 24. Обход этих пикселов вы-

полняется согласно стрелочкам на рисунке 18. Значком  на рисунке 18 обо-

значен центральный пиксел, для которого выполняется расчет выбранного 

типа шаблона, значком  пикселы, с которыми производится сравнение зна-

чения яркости относительно центрального пиксела. 

 

отбрасываемая часть 
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Рисунок 18. Шаблон с прореживанием для LBP2(8)
 

 

При расчете шаблона в каждом пикселе изображение разбивается на 

пересекающиеся блоки, бинарная строка локального шаблона рассчитывается 

для каждого пиксела, происходит пересечение шаблонов. Вычисление кода 

)(PLBP
R  происходит одинаково как в случае работы с прореживанием, так и 

при работе без него. 

 

3.1.2.  Предварительная обработка шаблонов 

 

Классические локальные бинарные шаблоны не требуют предвари-

тельной обработки полученного кода, в то время как для равномерных и тер-

нарных шаблонов требуется предварительная обработка шаблонов перед по-

строением гистограммы.  

Предварительная обработка тернарного n-разрядного кода происходит 

следующим образом. Полученный код разбивается на два бинарных n-

разрядных кода: LTP UP – отрицательные значения заменяются на единицу, 

LTP LOW – отрицательные значения заменяются нулями согласно выраже-

ниям (54)-(55). Далее по каждому из полученных наборов бинарных n-

разрядных кодов строится своя гистограмма. 
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Для расширенных бинарных шаблонов предварительная обработка за-

ключается в нахождении всех равномерных шаблонов (не более трех перехо-

дов в шаблоне) и всех их циклических сдвигов (рисунок 19). Например, шаб-

лон 00110011 является равномерным, а шаблон 10101010 – нет. Равномерные 

шаблоны определяют такие важные особенности изображения, как пятна, 

концы линий, углы, грани [104]. Для обеспечения инвариантности к враще-

нию используются только равномерные шаблоны и все их циклические сдви-

ги [110]. Каждый равномерный шаблон является сдвигом одной из комбина-

ций, этой комбинации присваивается номер, этот номер и является инвари-

антным к вращению. Поскольку исходные бинарные векторы инвариантны 

относительно циклического сдвига, то для каждого бинарного вектора из 

списка строится список десятичных значений. Каждое десятичное значение 

рассчитывается для циклического сдвига вектора на n элементов, где n изме-

няется от единицы до размерности вектора.  

 

00100011                     35 

Рисунок 19. Равномерный шаблон в ELBP 

 

В процессе построения списка десятичных значений соответствующих 

текущему бинарному вектору, происходит подсчет количества переходов от 

0 к 1 для каждого сдвига. Если минимальное число переходов не больше 3, то 

из списка десятичных значений соответствующих текущему бинарному век-

тору берется наименьшее. Если минимальное число переходов больше 3, то 

исходный бинарный вектор рассматривается особо: ему сопоставляется чис-

ло равное максимальному возможному целому для данной размерности, уве-

личенному на 1. В итоге получается список десятичных чисел, каждое из ко-

торых соответствует своему бинарному вектору. Конечная гистограмма 

ELBP строится классическим способом по итоговому набору десятичных чи-

сел. 
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3.1.3. Способы построения гистограмм 

 

Построение гистограмм по сформированному набору n-разрядных би-

нарных кодов происходит двумя способами: 

1. Классический способ – каждая бинарная строка преобразуется в де-

сятичное число, подсчитывается количество одинаковых чисел, определяю-

щих положение и высоту столбцов гистограммы (рисунок 20). 

Каждая бинарная строка преобразуется в десятичное число, затем под-

считывается количество повторений таких чисел для всего изображения. 

 

10110011  179 

00101000  40 

………….  …. 

10101010  170 
Рисунок 20. Обработка кода шаблона: классический способ 

 

Варианты чисел откладываем по оси абсцисс, а число повторений каж-

дого из чисел по оси ординат. Таким образом, классическую гистограмму 

описывает выражение (56): 
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где M × N – размер изображения. 

2. Альтернативный способ (сумма единиц для каждого разряда LBP) – 

вычисляется количество единиц в каждом разряде бинарного кода, тем са-

мым определяется высота столбца гистограммы. 

В списке бинарных строк производится подсчет количества единиц на 

каждой позиции (рисунок 21) и строится гистограмма, в которой значения по 

оси х изменяются от 1 до длины бинарной строки (для LBP при R = 1 их 8), 

по оси OY – количество единиц в каждой позиции бинарной строки. 
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Рисунок 21. Обработка кода шаблона: альтернативный способ 

 

На рисунке 22 показаны гистограммы, полученные для сигаретного 

дыма на изображениях размером 70 × 70 пикселов для LBP1(8), LBP2(8),  

LBP3(8) соответственно. Гистограммы построены альтернативным способом. 

 

  
а) 

  
б) 

  
в) 

Рисунок 22. Гистограммы для шаблонов: (а) ‒ LBP1(8), (б) ‒ LBP2(8), (в) ‒ LBP3(8) 

10110011 

00101000 
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При увеличении радиуса (рисунок 22 б-в) на гистограммах возникают 

повторяющиеся всплески, причем количество всплесков соответствует ра-

диусу расчета шаблона. Так, для радиуса в два пиксела расчет бинарного ко-

да шаблона происходит в два витка: виток для радиуса один пиксел плюс ви-

ток для радиуса два пиксела, итоговая длина бинарной строки такого шабло-

на складывается из восьми значений для R = 1 и шестнадцати значений для 

R = 2. Всплески на гистограммах объясняются тем, что разница значений яр-

кости в витке для R = 1 и R = 2 у соседних пикселов небольшая, а, следова-

тельно, бинарный вектор первого витка подобен бинарному вектору второго 

витка. Таким образом, чем больше радиус расчета шаблона LBP, тем больше 

подобных между собой всплесков будет появляться на гистограмме, а коли-

чество таких всплесков напрямую зависит от радиуса расчет шаблона: для 

R = 2 на гистограмме будет два всплеска, R = 3 – три и т.д. 

 

3.2.  Классификационное правило 

 

Для классификации регионов-кандидатов на этапе верификации ис-

пользуются такие меры сравнения расстояний как χ
2
‒расстояние (выражение 

57), расстояние пересечения гистограмм (выражение 58), расстояние на осно-

ве статистик, расстояние Махаланобиса, линейный дискриминатор Фишера. 
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где f и g — гистограммы первого и второго изображения, m – номер столбца 

гистограммы, K – количество столбцов гистограммы. 

В качестве меры различия двух гистограмм выбрано расстояние Куль-

бака–Лейблера как наиболее часто рекомендуемая мера для сравнения гисто-

грамм [68].  

Блок-схема алгоритма верификации показана на рисунке 23. 
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Рисунок 23. Блок-схема алгоритма верификации 

 

Расстояние Кульбака–Лейблера, которое служит обобщением меры эн-

тропии, введенной Шенноном, является относительной мерой энтропии, 

адаптированной для измерения расстояний между гистограммами. Оно вы-

числяется по формуле (59): 







3)1(

1
, ln),(

PP

m m

m
mLK

g

f
fgfD ,     (59) 

где f и g – гистограммы первого и второго изображения; P – число точек в 

окрестности LBP; m – номер столбца. Данное расстояние используется в ка-
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честве меры различия гистограмм двух сопоставляемых изображений при 

построении соответствующего решающего правила.  

 

3.3. Эволюционный алгоритм для сглаживания эталонной  

гистограммы дыма 

 

Вид эталонной гистограммы дым имеет существенное значение, так 

как для отнесения изображения к одному из классов при верификации вы-

полняется с помощью методов текстурного анализа с использованием гисто-

граммного подхода. Для улучшения эталонной гистограммы дыма в диссер-

тационной работе предложено использование эволюционного алгоритма для 

улучшения эталонной гистограммы дыма. В основе эволюционного алгорит-

ма лежит упрощенная модель популяции живых существ. Эволюционные ал-

горитмы не требуют дополнительной информации о поверхности ответа, ус-

тойчивы к попаданию в локальные оптимумы, а также хорошо работают при 

решении задач многоцелевой оптимизации [79, 81, 82, 83, 84]. К этому типу 

задач относится детектирование дыма, так как необходимо одновременно 

обеспечить высокую точность распознавания дыма и уменьшить при этом 

значения ошибок первого и второго рода. 

В общих чертах работу эволюционного алгоритма (ЭА) можно пред-

ставить следующим образом. ЭА создает популяцию особей, каждая из кото-

рых является решением некоторой задачи, а затем эти особи эволюциониру-

ют по принципу "выживает сильнейший", то есть остаются лишь самые «хо-

рошие» решения. Работа ЭА представляет собой итерационный процесс, ко-

торый продолжается до тех пор, пока не выполнятся заданное число поколе-

ний или иной критерий остановки [69, 75]. 

В процессе работы алгоритма имитируется развитие популяции в 

искусственных условиях. Каждому индивиду из популяции соответствует 

точка в поисковом пространстве. Из биологии известно, что индивидуальные 

наследственные отклонения (скрещивание и мутация) и борьба за 
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существование (селекция) в длинном ряду поколений приводят к изменению 

видов в направлении все большей приспособленности к конкретным 

условиям существования. Поэтому к популяции применяются операции, 

аналогичные природным процессам: селекция, скрещивание, мутация, что 

способствует повышению средней приспособленности индивидов на каждом 

этапе эволюции. Шансы каждого индивида создать потомство и передать ему 

свои признаки тем выше, чем больше его пригодность. Вследствие чего 

постепенно создаются все более и более приспособленные индивиды – 

удачные решения. 

При проектировании ЭА для улучшения эталонной гистограммы дыма 

необходимо преобразовать эталонную гистограмму в вид, «понятный» 

эволюционному алгоритму, то есть выбрать способ представления решения. 

Областью определения гистограммы в случае классических гистограмм и 

бинарных или тернарных шаблонов (STLBP и STLTP), является максимально 

возможное количество уровней яркостей пикселов на изображении, равное 

256. В случае построения гистограмм для расширенных бинарных шаблонов 

(STELBP) областью определения (def) будет количество всех равномерных 

шаблонов плюс один столбец под все неравномерные шаблоны: def = R(R–

1)+2, где R – радиус расчета шаблона.  

В диссертационной работе использован бинарный алфавит [136], то 

есть хромосома представляет собой бинарную строку, каждые n разрядов 

хромосомы представляют собой один столбец гистограммы. При этом число 

генов (бит) n, отведенных на один столбец, зависит от типа гистограммы и 

радиуса обхода пиксела. Например, при гистограммах типа «сумма единиц» в 

случае построения STLBP n = 26 (8 пикселов текущего кадра, 9 пикселов 

предыдущего кадра и 9 пикселов следующего кадра), а при выборе 

классических гистограмм для STLBP n = 256. Инициализация популяции 

должна выполняться равномерно в поисковом пространстве, поэтому 

хромосомы заполняются случайным образом, при этом каждый ген 

инициализируется нулем или единицей с вероятностью 1/2. Преобразование 



 

76 

из генотипа в фенотип происходит следующим образом: хромосома 

разбивается на части по количеству битов, n, отвечающих за один столбец 

гистограммы. Полученное бинарное число преобразуется в десятичный код и 

строится столбец соответствующей высоты. При этом если при 

декодировании образуются недопустимые индивиды, то они отбрасываются. 

В качестве функции пригодности использована функция, определяемая 

выражением (60): 

 FRRFARfitness 1 ,     (60) 

где FAR – количество ложных срабатываний, а FRR – пропуск события. 

Функция пригодности показывает, насколько данный индивид «пригоден для 

жизни». Оценивание индивида является наиболее затратным шагом 

алгоритма, требующее больших вычислительных затрат. Поэтому 

предложено не оценивать повторно не изменившихся индивидов, а сохранять 

значения их пригодности в отдельном массиве. 

Кратко рассмотрим работу основных операторов ЭА. Мутация для 

бинарного представления представляет собой инверсию выбранного бита 

хромосомы. Инвертирование случайного гена хромосомы происходит с 

выбранным значением вероятности мутации. В качестве оператора 

скрещивания использовано одноточечное скрещивание: случайным образом 

выбираются особи, которые затем обмениваются генами в точке разрыва 

хромосомы, определенной с вероятностью G1 , где G – длина хромосомы. 

Скрещиваются не все особи в популяции – заранее задана вероятность 

скрещивания для пары особей. В работе использованы значения вероятности 

скрещивания 0,6 и 0,8. 

Оператор селекции обеспечивает лучшим индивидам большие шансы 

стать родителями, чем не совсем хорошим индивидам. Это порождает 

селективное давление, которое двигает популяцию вперед. Однако при этом 

необходимо оставлять шанс стать родителями и менее пригодным 

индивидам, так как они могут содержать полезный генетический материал. 
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Блок-схема работы эволюционного алгоритма показана на рисунке 24.  

 

Выбор способа представления решения

Конец

Инициализация популяции

Оценка популяции

Условие останова 
выполнено?

Селекция

Скрещивание

Мутация

Вывод 
результата

нет

да

Начало

 

Рисунок 24. Блок-схема работы эволюционного алгоритма 

 

Для организации селекции индивиды с большей пригодностью 

выбираются с большей вероятностью, а индивиды с меньшей пригодностью – 

с меньшей, но не нулевой вероятностью. Использована турнирная селекция, 

при которой формируется случайное подмножество из элементов популяции 

и среди них выбирается один элемент с наибольшим значением функции 

пригодности. Эксперименты показали, что размер турнира, равный двум, 

обеспечивает приемлемое качество селекции. 
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3.4. Влияние сложных погодных условий и шума 

 

Видеоизображения, полученные в реальных условиях видеосъемки, мо-

гут включать артефакты, возникающие из-за помех оборудования или линии 

передачи информации, а также связанные с погодными условиями. 

При детектировании объектов на видеоизображении сложные погод-

ные условия играют существенную роль. В зависимости от предмета распо-

знавания исследователи используют различные приемы, помогающие избе-

гать негативного влияния таких факторов, как дождь, снег, сумерки, ночь, 

яркое солнце, морось. Так, для анализа изображений с низкой освещенно-

стью предлагаются различные методики, такие как составление матрицы из-

менения яркости изображения [119], ручная настройка параметров системы 

детектирования стоп-линий на перекрестках [16], применение различных 

фильтров, например, фильтра энергетических текстурных характеристик 

Лавса [56, 125]. Для детектирования движущихся объектов в сложных погод-

ных условиях предлагается нечеткий классификатор погоды, учитывающий 

три типа объекта на видеоизображении: небо, облака, и цель [97]. Помимо 

этого для детектирования дыма в условиях низкой освещенности обычно 

требуется специальное дополнительное оборудование, например, инфракрас-

ные датчики [40], что сужает область применения этой методики. В данной 

работе предложен независимый от типа оборудования алгоритм детектиро-

вания дыма в сложных погодных условиях, а также при наличии шума [133, 

140].  

 

3.4.1. Слабое освещение 

 

Время суток существенно влияет на особенности отображения искомо-

го объекта на видеопоследовательности. Для эффективной работы алгоритма 

классификации динамических текстур необходимо рассмотреть все аспекты, 

от которых зависит корректность их определения. Уровень освещенности 

объектов на изображении является одним из основных таких аспектов, так 
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как правильно различать предметы, например, в сумерках при смене времени 

суток, бывает сложно даже человеку. В статье [16] показано влияние времени 

суток на качество работы системы видеонаблюдения по обнаружению стоп-

линий на регулируемых перекрестках. При этом количество ложных сраба-

тываний зависит от полосы движения, времени суток, солнечной или пас-

мурной погоды. Среднее количество ложных срабатываний варьировалось от 

2% до 36%. Для распознавания лиц при изменяющемся освещении предлага-

ется алгоритм, основанный на представлении исходного изображения в виде 

матрицы изменения яркостей, что позволяет добиться устойчивости относи-

тельно изменений условий освещенности [119]. 

Для получения изображений, имитирующих низкую освещенность, ис-

пользован алгоритм Ретинекс (Retinex) на базе локального сглаживания 

[132]. Алгоритм на базе локального сглаживания представленный уравнени-

ем выражение (61): 

  ,...1,),(),(log),()(log1(),( NkyxFyxSyxSSyxR kkk   (61) 

где Rk(x, y) – выходное изображение в k-м цветовом канале, N– количество 

цветовых каналов, α – масштабирующий коэффициент, Sk (x, y) – исходное 

изображение в k-м цветовом канале, F(x, y) – фильтр Гаусса. 

Кадры из видеопоследовательностей для густого и прозрачного дыма и 

без дыма для различных значений параметра α показаны на рисунке 25. 

 

a) 

      
  

б) 

      
       

в) 

      

 
исходное изо-

бражение 

α=0,2 α=0,5 α=0,75 α=1,25 α=1,5 

Рисунок 25. Применение алгоритма Ретинекс к изображениям: (а) – с густым дымом;  

 (б) – с прозрачным дымом; (в) – без дыма  
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3.4.2. Атмосферные осадки (дождь/снег) 

 

Для имитации атмосферных осадков на изображение накладывался ад-

дитивный белый Гауссов шум. Для этого к цветовому значению в каждом из 

каналов пиксела прибавлялась нормально распределенная случайная величи-

на. При программной реализации нормально распределенные случайные ве-

личины были получены с помощью стандартного генератора случайных чи-

сел по центральной предельной теореме. В случае если при прибавлении 

случайной величины цветовое значение канала выходило за предельный диа-

пазон [0...255], то цветовое значение такого пиксела оставалось неизменным. 

На рисунке 26 показаны примеры воздействия аддитивного белого гауссова 

шума на изображения, в котором среднеквадратическое отклонение σ=2000, 

среднее значение µ=0. 

 

    

а) б) в) 

Рисунок 26. Изображения с аддитивным белым гауссовым шумом: (а) ‒ густой дым,  

 б) ‒ прозрачный дым, (в) ‒ без дыма 

 

3.4.3. Шум типа «соль-перец» 

 

Импульсный шум типа «соль-перец» (рисунок 27) возникает из-за про-

блем с оборудованием, на котором проводится видеосъемка. Эта модель шу-

ма также может быть связана с ошибками при передаче изображений.  

 

 

а) б) 

Рисунок 27. Шум типа «соль-перец»: (а) изображения без дыма, (б) изображения с дымом 
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Отношение сигнал/шум Nbb [дБ] рассчитывается по формуле (62): 

Nbb=10 log10An/As ,      (62) 

где An – мощность шума, As – мощность полезного сигнала. В работе учиты-

вался шум, достигающий 5,2 дБ, 7,01дБ и 10 дБ. 

 

3.4.4. Размытие 

 

В качестве фильтра размытия использован фильтр Гаусса. Фильтр раз-

мытия Гаусса основывается на матрице свертки, которая заполняется норма-

лизованными коэффициентами, полученными с помощью функции Гаусса 

двух переменных [106] выражение (63): 

2

22

2
22

1
),( 







yx

eyxG      (63) 

где σ – коэффициент пропорциональности размытия, x, y – координаты цен-

трального элемента матрицы. Размерность матрицы вычисляется по формуле 

(64): 

dim = n × n, n = 2·R + 1,     (64) 

где R – «радиус» матрицы свертки, то есть выбранный радиус окрестности 

обрабатываемого пиксела. Степень размытия изображения зависит от двух 

параметров: R и σ. 

С помощью нормализованной матрицы свертки для каждого пиксела 

изображения вычисляется среднее взвешенное значение соседних пикселов 

выражение (65): 

 
 


R

Ri

R

Rj

rjRiGjyixfyxg ),,(),(),(   (65) 

где g(x, y) – выходное изображение, f(x, y) – исходное изображение, G*(i, j) – 

нормализованные коэффициенты матрицы свертки, вычисляемые по форму-

ле (66): 
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В данной работе нормализованная матрица свертки, рассчитанная по 

формулам (63)–(66) с параметрами σ = 0,84089642 и R = 2, выглядит следую-

щим образом (выражение 67): 

 






















000789.0006581.0013347.0006581.0000789.0

006581.0054901.0111345.0054901.0006581.0

013347.0111345.0225821.0111345.0013347.0

006581.0054901.0111345.0054901.0006581.0

000789.0006581.0013347.0006581.0000789.0

.

 (67) 

Размытие в сравнении с исходным изображением показано на рисунке 

28. 

 

  
а) б) 

Рисунок 28. Применение фильтра Гаусса: (а) ‒ исходное изображение, (б) ‒ размытие 

 

3.4.5. Фильтр Лапласа 

 

Для повышения резкости изображения использован фильтр Лапласа. 

Дискретный лапласиан определяется как сумма вторых производных, а вы-

числяется как линейная аппроксимация суммы перепадов на соседних пиксе-

лах относительно центрального пиксела выражение (68): 
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Таким образом, маска фильтра, используемого для реализации дис-

кретного Лапласиана, задается матрицей (69): 

     

















010

141

010

     (69) 

Для повышения резкости изображения с помощью лапласиана необхо-

димо вычесть из исходного изображения лапласиан. Итоговая маска задается 

матрицей (70): 
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     (70) 

Изображения до преобразования резкости и после него представлены 

на рисунке 29. 

 

  
а) 

  
б) 

Рисунок 29. Иллюстрация использования фильтра Лапласа: (а) ‒ исходные,  

 (б) ‒ фильтрованные изображения 
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Рассмотренные алгоритмы показывают целесообразность предвари-

тельной обработки изображений, что положительно сказывается на результа-

тах работы алгоритма детектирования дыма. 

 

3.5.  Выводы по главе 

 

Для верификации регионов-кандидатов, похожих на дым, предложен 

алгоритм с использованием пространственно-временных локальных бинар-

ных шаблонов. Такие шаблоны учитывают информацию о текстуре из теку-

щего кадра и двух соседних кадров относительно центрального пиксела. Это 

позволяет учесть больше текстурных особенностей и тем самым повысить 

точность верификации. В работе рассмотрены пространственно-временные 

локальные бинарные шаблоны, локальные тернарные шаблоны и расширен-

ные бинарные шаблоны. При этом исследовано построение шаблонов с пере-

сечением или без пересечения, применение различных радиусов шаблона и 

различных типов гистограмм. Для построения решающего правила использо-

вано расстояние Кульбака-Лейблера. Для улучшения эталонной гистограммы 

дыма использован эволюционный алгоритм, с бинарным алфавитом. В рабо-

те эволюционного алгоритма предложено отбрасывать недопустимые инди-

виды и не переоценивать повторяющиеся решения. 

Предложен алгоритм обработки изображений, содержащих артефакты, 

связанные с атмосферными явлениями такими, как морось и дымка, а также 

недостаточным освещением. Недостаточное освещение сымитировано 

алгоритмом Ретинекс на базе локального сглаживании, атмосферные осадки 

имитировал аддитивный белый шум Гаусса, шум из-за помех оборудования, 

наложенный на изображения в размере до 10 дБ получен наложением шума 

типа «соль-перец», исследованы фильтры повышения резкости и размытия.  
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ГЛАВА 4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

 

В четвертой главе приведены результаты экспериментальных исследо-

ваний эффективности предложенных методов и алгоритмов для задачи де-

тектирования дыма на открытых пространствах. 

4.1. Описание тестовых видеопоследовательностей 

 

Экспериментальные исследования разделены на четыре группы: выде-

ление глобальных регионов-кандидатов, применение эволюционного алго-

ритма для сглаживания эталонной гистограммы дыма, верификация таких 

областей, детектирование дыма в сложных погодных условиях и под воздей-

ствием шума. Для проведения экспериментальных исследований использова-

лись 40 тестовых видеопоследовательностей, 20 из которых содержали раз-

ного рода дым, а 20 не содержали дыма. На тестовых видеопоследовательно-

стях присутствуют прозрачный и/или густой дым, движущиеся люди, дви-

жущийся транспорт, сложный динамический фон. Тестовые видеопоследова-

тельности, содержащие дым разделены на две группы: видеопоследователь-

ности с ближним и дальним дымом в зависимости от глубины сцены. На эта-

пе верификации фрагменты, содержащие дым разделены на фрагменты с гус-

тым и прозрачным дымом, так как текстурные особенности для этих классов 

различны. 

Тестовые видеопоследовательности взяты из базы данных Билькент-

ского университета [18], базы данных DynTex [78], «Video smoke detection» 

[93], данные из базы данных компании "Wildfilmsindia"[19], из базы данных 

V-MOTE [96], видеопоследовательности, загруженные с YouTube [116]. В 

некоторых «дымных» видеопоследовательностях из базы данных Билькент-

ского университета и видеопоследовательностях из базы данных «Video 

smoke detection» дым присутствовал не на всем протяжении ролика, что по-

зволило оценить не только качество работы по количеству найденных кадров 
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с дымом, но и скорость срабатывания системы. В таблице 4 показаны образ-

цы кадров использованных видеопоследовательностей, их адреса и свойства. 

Таблица 4. Кадры исследованных видеопоследовательностей  

Описание тестовой ви-

деопоследовательности с 

дымом 

Образец кадра 

Описание тестовой видео-

последовательности без 

дыма 

Образец кадра 

Dyntex/649ge10, кадр 13 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 

787×556  

Количество кадров: 1,134  

Псевдоним: Дальний дым 1    

Dyntex/6amg900, frame 37  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288  

Количество кадров: 1,040  

Псевдоним: Видео без дыма 1  
 

Bilkent//ISYAM, кадр 116  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 

700×480  

Количество кадров: 310  

Псевдоним: Дальний дым 2  
 

Dyntex/55fc310, кадр 7  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288  

Количество кадров: 250  

Псевдоним: Видео без дыма 2  
 

Bilkent/sParkingLot, кадр 486  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 1,726  

Псевдоним: Дальний дым 3   

Dyntex/571b210, кадр 56  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 254  

Псевдоним: Видео без дыма 3  
 

Wildfilmsindia/ Smoke bil-

lows from the chimney of a 

brick factory, кадр 122 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=-TUbP5ENr8w 

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 1711 

Псевдоним: Дальний дым 4 

 

Dyntex/646a81, кадр 62  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 642  

Псевдоним: Видео без дыма 4  
 

Youtube/Factory_13, кадр 1  

URL: 

http://www.youtube.com/ 

watch?v= ePBFeRAhP7U  

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 118  

Псевдоним: Дальний дым 5 

 

Dyntex/648ab10, кадр 1 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288 

Количество кадров: 716  

Псевдоним: Видео без дыма 5 
 

Youtube/Factory_16, кадр 1  

URL: 

http://www.youtube.com/ 

watch?v=ePBFeRAhP7U  

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 133  

Псевдоним: Дальний дым 6  

 

Dyntex/645c610, кадр 2 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 1203  

Псевдоним: Видео без дыма 6 
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Таблица 4. Продолжение 

Описание тестовой ви-

деопоследовательности с 

дымом 

Образец кадра 

Описание тестовой видео-

последовательности без 

дыма 

Образец кадра 

Youtube/Самолет, кадр 15 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=3fI3u9_49YQ 

Разрешение, пикселы: 

380×286  

Количество кадров: 3698 

Псевдоним: Дальний дым 7 
 

Dyntex/648b610, кадр 47 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288 

Количество кадров: 898  

Псевдоним: Видео без дыма 7 
 

Youtube/Автобус, кадр 273 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=5HdROVPhu5c 

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 1790 

Псевдоним: Дальний дым 8 

 

Youtube/камера гаражи, кадр 

41 

URL: https://youtu.be/Jm-pTD2-

pC4 

Разрешение, пикселы: 

1270×720  

Количество кадров: 704  

Псевдоним: Видео без дыма 8 

 

Youtube/Куршская коса, 

кадр, 11 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=QigKKttakRY 

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 1124 

Псевдоним: Дальний дым 9 

 

Dyntex/64ad210, кадр 19  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288  

Количество кадров: 806  

Псевдоним: Видео без дыма 9  
 

V-MOTE/DV_004, кадр 4792 

URL: http://www2.imse-

cnm.csic.es/ 

vmote/area_descargas/Las_Na

vas_session_1/XVID_format 

Разрешение, пикселы: 

1049×576  

Количество кадров: 8000 

Псевдоним: Дальний дым 10 

 

Youtube/промышленная_ус-

тановка_1, кадр 2 

http://www.youtube.com/watch?

v=ePBFeRAhP7U  

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 276 

Псевдоним: Видео без дыма10 

 

Bilkent/sWasterBasket, кадр 

27  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 2,247  

Псевдоним: Ближний дым 1  
 

Youtube/промышленная_ус-

тановка_2, кадр 24 

http://www.youtube.com/watch?

v=ePBFeRAhP7U  

Разрешение, пикселы: 

1280×720  

Количество кадров: 256  

Псевдоним: Видео без дыма 

11 

 

Bilkent/sMoky, кадр 21  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 1,498  

Псевдоним: Ближний дым 2   

Dyntex/54pa410, кадр 25  

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 250  

Псевдоним: Видео без дыма 

12   

Bilkent/sWindow, кадр 313  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 405  

Псевдоним: Ближний дым 3   

Bilkent/Car_lights, кадр 38  

URL: http://signal.ee.bilkent. 

edu.tr/VisiFire/Demo/  

Разрешение, пикселы: 320×240  

Количество кадров: 385  

Псевдоним: Видео без дыма 

13   



 

88 

Таблица 4. Продолжение 
Описание тестовой ви-

деопоследовательности с 

дымом 

Образец кадра 

Описание тестовой видео-

последовательности без 

дыма 

Образец кадра 

Video smoke detection 

/cotton-rope, кадр 172  

URL: http://staff.ustc.edu.cn/ 

~yfn/vsd.html  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 2,286  

Псевдоним: Ближний дым 4  
 

Video smoke detection 

/Traffic_1000, кадр 126  

URL: http://staff.ustc.edu.cn 

/~yfn/vsd.html  

Разрешение, пикселы: 320×240  

Количество кадров: 1,000  

Псевдоним: Видео без дыма 

14  
 

Dyntex/57db110р, кадр 1 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 

300×400  

Количество кадров: 170  

Псевдоним: Ближний дым 5  

Dyntex/55fa210, кадр 2 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 250  

Псевдоним: Видео без дыма 

15  
Video smoke detection / 

dry_leaf, кадр 1155  

URL: http://staff.ustc.edu.cn 

/~yfn/vsd.html  

Разрешение, пикселы: 

320×240  

Количество кадров: 1,2000  

Псевдоним: Ближний дым 6  
 

Video smoke detection 

/Basketball_yard, кадр 27  

URL: http://staff.ustc.edu.cn/ 

~yfn/vsd.html  

Разрешение, пикселы: 320×240  

Количество кадров: 354  

Псевдоним: Видео без дыма 

16 
 

Youtube/Чита, кадр 105 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=zUn4FWdw2fk 

Разрешение, пикселы: 

640×360  

Количество кадров: 370  

Псевдоним: Ближний дым 7 

 

Youtube/улица-дом, кадр, 117 

URL: https://www.youtube.com/ 

watch?v=JpYKSb42yTE 

Разрешение, пикселы: 

1270×720  

Количество кадров: 1498  

Псевдоним: Видео без дыма 

17 

 

Youtube/Макеевка, кадр 112 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=iUR0OGro6ho 

Разрешение, пикселы: 

640×360  

Количество кадров: 370  

Псевдоним: Ближний дым 8 
 

Dyntex/644a710, кадр 5 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 787×556  

Количество кадров: 1,038  

Псевдоним: Видео без дыма 

18  

Youtube/Truck Fire, кадр 1 

URL: 

http://www.youtube.com/ 

watch?v=WCds8rk68rk 

Разрешение, пикселы: 

480×360  

Количество кадров: 8235  

Псевдоним: Ближний дым 9 
 

Dyntex/644b910, кадр 87 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288  

Количество кадров: 250  

Псевдоним: Видео без дыма 

19  

Youtube/Академ, кадр 7 

URL: 

https://www.youtube.com/ 

watch?v=z_NGyd4uMg4 

Разрешение, пикселы: 

640×480  

Количество кадров: 236  

Псевдоним: Ближний дым 

10 

 

Dyntex/54ac110 , кадр 44 

URL: http://dyntex.univ-lr.fr/  

Разрешение, пикселы: 384×288  

Количество кадров: 250  

Псевдоним: Видео без дыма 

20  
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Для проведения экспериментальных исследований по определению 

глубины сцены использовано 200 изображений, полученных на открытых 

пространствах, среди этих изображений 100 содержали сцены ближнего пла-

на, 100 – дальнего. Примеры изображений с ближним и дальним планом при-

ведены на рисунке 30. 

 

     
а) 

     
б) 

Рисунок 30. Глубина сцены: (а) ‒ большая, (б) ‒ малая 

 

Для проведения экспериментальных исследований на этапе верифика-

ции использованы фрагменты изображений с дымом, выделенные на видео-

изображениях вручную, а также без дыма. Для получения фрагментов изо-

бражений использованы восемь видеопоследовательностей, содержащих гус-

той дым, пять видеопоследовательностей с прозрачным дымом и пятнадцать 

видеопоследовательностей без дыма. Каждая видеопоследовательность раз-

бита на кадры, исходя из соотношения 25 кадров в секунду.  

Из полученных кадров выделено 1000 фрагментов густого дыма и 500 

фрагментов прозрачного дыма. При этом размер фрагментов для густого ды-

ма составляет 70×70 пикселов, для прозрачного дыма 55×65 пикселов. Ис-

пользовано три тысячи видеофрагментов без дыма, размером 70×70 пикселов 

и столько же для размера 55×65 пикселов. Видеофрагменты без дыма полу-

чены автоматически. Примеры фрагментов изображений густого, прозрачно-

го дыма и не содержащих дыма показаны на рисунках 31 и 32. 
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а) 

        
б) 

        
в) 

Рисунок 31. Примеры фрагментов изображений (размером 70×70 пикселов), содержащих: 

(а) ‒ густой дым, (б) ‒ прозрачный дым, (в) ‒ без дыма 

 

        
а 

        
б 

        
в 

Рисунок 32. Примеры фрагментов изображений (размером 55×65 пикселов), содержащих: 

(а) ‒ густой дым, (б) ‒ прозрачный дым, (в) ‒ без дыма 

 

Качество работы алгоритмов далее будем оценивать с помощью пока-

зателей: 

‒ TR (True Recognition) – верное распознавание (детектирование), изме-

ряемое отношением количества кадров с верно детектированным ды-

мом к общему количеству кадров. 

‒ FRR (False Rejection Rate) – ошибка первого рода, определяющая коли-

чество пропущенных кадров с дымом (ложный отказ). 

‒ FAR (False Acceptance Rate) – ошибка второго рода, показывающая ко-

личество кадров с ложно найденным дымом.  
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Для проведения экспериментальных исследований использованы раз-

работанные программные системы обнаружения задымлений на видеопосле-

довательности [137,138, 139]. 

 

4.2. Результаты экспериментальных исследований выделения регио-

нов-кандидатов 

 

4.2.1. Определение глубины сцены 

 

В таблице 5 приведены результаты определения глубины сцены для 

изображений ближнего и дальнего плана для методов темного канала и слу-

чайного марковского поля. В таблице 5 TR, % – точность определения, FRR, % 

– ошибка первого рода FAR, % – ошибка второго рода. 

Таблица 5. Результаты определения глубины сцены 

Изображения 

Метод получения темного 

канала 

Методы с использованием 

случайного марковского 

поля 

TR FRR FAR TR FRR FAR 

Малая глубина сцены 86,0 14,0 12,8 100 0,00 0,30 

Большая глубина сцены 89,0 11,0 10,9 100 0,00 5,60 

 

Результаты экспериментальных исследований показывают, что метод 

определения глубины сцены с помощью модели случайного марковского по-

ля преобладает над методом получения темного канала, так как когда интен-

сивность на сцене аналогична значению интенсивности атмосферного света, 

темный канал теряет эффективность. Кроме того, метод темного канала дает 

ошибку определения глубины на изображениях, содержащих небо. Скорость 

обработки одного изображения с использованием метода случайных марков-

ских сетей преобладает над методом получения темного канала и составляет 

в среднем 1 мс и 15 мс соответственно. 
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4.2.2. Выделение локальных регионов-кандидатов 

 

Экспериментальные исследования по выделению локальных регионов-

кандидатов заключались в выделении движущихся областей методом сопос-

тавления блоков и применении к областям, в которых найдено движение, 

цветовой маски и турбулентности.  

Исследованы различные параметры алгоритма выделения локальных 

регионов-кандидатов, такие как: 

1. Размер блока для расчета межкадровой разницы методом сопос-

тавления блоков, Blk. Исследован размер блока в 8, 15 и 30 пикселов. Этот 

параметр зависит от разрешения проверяемого видеоизображения и глубины 

сцены. Так, для сцен с большой глубиной, рекомендуется использовать зна-

чение размера блока 8 пикселов. Чем больше размер изображения, тем боль-

шим может быть размер блока. 

2. Радиус поиска движущегося блока, RBlk, в пикселах показывает, 

какую окрестность блока следует анализировать при расчете межкадровой 

разности. Результаты поиска блока в радиусе три пиксела и в радиусе пять 

пикселов от исходного блока показали, что при увеличении радиуса поиска 

точность детектирования возрастает незначительно – на 0,5 – 0,7%, при этом 

временные затраты на обработку одного кадра увеличиваются в полтора раза.  

3. Значение цветового порога T задается для выделения среди дви-

жущихся блоков кандидатов цвета дыма. В работе цветовой порог принимал 

значения: T = 10, 15, 20, 25. Значение цветового порога дыма зависит от го-

рящего объекта. Так дым от лесного пожара, сухих листьев, хлопковой ве-

ревки, как правило, имеет значение цветового порога T = 10 – 15. Техноген-

ный дым – пожар в жилом доме, дым завода, дым от горящего самолета име-

ет значения цветового порога T = 20 – 25. 

4. Параметр Rate показывает номер кадра, относительно текущего, 

который следует учитывать для расчета движения. Исследованы значения 

параметра Rate = 1, 2, 3 то есть поиск похожего блока в следующем кадре 
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происходит через одни или два кадра. Экспериментальные исследования по-

казали, что требуется адаптивная подстройка этого параметра под каждую 

видеопоследовательность, так как этот параметр зависит от удаленности объ-

екта съемки и скорости распространения дыма. Так, для медленного дыма из 

видеопоследовательности Дальний дым 2 Rate = 2, для сигаретного дыма 

Ближний дым 5 Rate = 1. Таким образом, для сцен с большой глубиной сле-

дует пропускать один или два кадра. Для сцен с малой глубиной, как прави-

ло, следует искать движение без пропуска кадров видеопоследовательности. 

Кадры некоторых из исследуемых видеопоследовательностей, резуль-

таты детектирования дыма на них, а также параметры работы алгоритма, при 

которых эти результаты были получены, приведены в таблице 6. 

Таблица 6. Иллюстрация работы алгоритма выделения регионов-кандидатов 

Видеопоследовательность 

Дальний дым 1, 

кадр 13 

Ближний дым 5, 

кадр 1 

Ближний дым 1, 

 кадр 27 

Ближний дым 2, 

кадр 21 

Дальний дым 3, 

кадр 486 

     
Результаты детектирования, парамерты алгоритма 

Blk=30, T=20, 

Rate=2, RBlk=3 

Blk=8, T=15, 

Rate=1, RBlk=3 

Blk=8, T=10, 

Rate=1, RBlk=5 

Blk=8, T=25, 

Rate=2, RBlk=3 

Blk=8, T=25, 

Rate=1, RBlk=3 

     

 

В таблице 7 показаны лучшие значения точности выделения локальных 

регионов-кандидатов для видеопоследовательностей с дымом и средние зна-

чения ошибки второго рода для видеопоследовательностей без дыма (TS – 

точность сегментации). В приложении Г приведены результаты выделения 

регионов-кандидатов с различными значениями параметров работы алгорит-

ма для видеопоследовательностей «Дальний дым 3», «Дальний дым 2» и 
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«Дальний дым 10». Такие расчеты были проведены для всех видеопоследова-

тельностей с дымом. 

Таблица 7. Результаты выделения регионов-кандидатов (TS, % – точность сегмен-

тации, FRR, % – ошибка первого рода FAR, % – ошибка второго рода) 

Видеопоследовательность TS FRR FAR Видеопоследовательность  FAR 

Дальний дым 1 100  0,00  3,10  Видео без дыма 1 1,92 

Дальний дым 2 96,88  3,13 10,62  Видео без дыма 2 4,12 

Дальний дым 3 98,46  1,53 33,28 Видео без дыма 3 9,65 

Дальний дым 4 100  0,00  1,63  Видео без дыма 4 3,15 

Дальний дым 5 100  0,00  8,48  Видео без дыма 5 0,12 

Дальний дым 6 100  0,00  6,15  Видео без дыма 6 7,98 

Дальний дым 7 98,26  1,74  9,9  Видео без дыма 7 0 

Дальний дым 8 100  0,00  3,70  Видео без дыма 8 0 

Дальний дым 9 97,2  2,80  6,4  Видео без дыма 9 4,36 

Дальний дым 10 97,69 2,31  24,87  Видео без дыма 10 0,86 

Ближний дым 1 100 0,00 0,00 Видео без дыма 11 1,65 

Ближний дым 2 100 0,00 0,00 Видео без дыма 12 1,20 

Ближний дым 3 90,65 9,35 9,8 Видео без дыма 13 8,45 

Ближний дым 4 100 0,00 3,90 Видео без дыма 14 6,67 

Ближний дым 5 100 0,00 5,7 Видео без дыма 15 1,20 

Ближний дым 6 100 0,00 2,07 Видео без дыма 16 0 

Ближний дым 7 100 0,00 0,00 Видео без дыма 17 2,12 

Ближний дым 8 100 0,00 3,70 Видео без дыма 18 5,97 

Ближний дым 9 100 0,00 0,70 Видео без дыма 19 4,25 

Ближний дым 10 100 0,00 8,3 Видео без дыма 20 1,24 

Средние значения 98,96 1,04 7,12 Средние значения 3,25 

 

В таблице 8 приведены лучшие, средние и минимальные значения точ-

ности сегментации для видеопоследовательностей с дымом. Эти же результа-

ты показаны в графическом виде на рисунке 33 для видеопоследовательно-

стей с дальним дымом, на рисунке 34 для видеопоследовательностей с ближ-

ним дымом.  

Качество работы алгоритма сегментации регионов-кандидатов, похо-

жих на дым, зависит от использованных параметров алгоритма. Например, 

для видеопоследовательности «Ближний дым 8» лучшими параметрами алго-

ритма оказались размер блока 15 пикселов, порог цвета 25, расчет движения 

через два кадра при радиусе поиска блока 5 пикселов. Для видеопоследова-

тельности «Ближний дым 3» лучшими параметрами стали размер блока 15 
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пикселов, цветовой порог 15, поиск движения через один кадр при радиусе в 

три пиксела. 

Таблица 8. Сравнительные результаты точности сегментации 

Видеопоследовательность 

Макси-

мальное 

значение 

TS С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я 

Среднее 

значение 

TS С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я Мини-

мальное 

значение 

TS С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я 

Дальний дым 1 100,0 

99,13 

95,54 

93,15 

86,12 

84,76 

Дальний дым 2 96,88 72,78 45,00 

Дальний дым 3 98,46 93,11 84,09 

Дальний дым 4 100,0 98,23 95,12 

Дальний дым 5 100,0 96,12 89,35 

Дальний дым 6 100,0 98,23 90,89 

Дальний дым 7 98,26 95,36 87,12 

Дальний дым 8 100,0 92,32 88,77 

Дальний дым 9 100,0 95,74 92,75 

Дальний дым 10 97,69 94,03 88,75 

Ближний дым 1 100,0 

99,06 

99,56 

96,57 

98,58 

93,87 

Ближний дым 2 100,0 95,21 89,85 

Ближний дым 3 90,65 86,76 82,86 

Ближний дым 4 100,0 98,26 95,76 

Ближний дым 5 100,0 96,28 90,47 

Ближний дым 6 100,0 94,26 89,56 

Ближний дым 7 100,0 97,12 96,23 

Ближний дым 8 100,0 98,2 95,4 

Ближний дым 9 100,0 100,0 100,0 

Ближний дым 10 100,0 100,0 100,0 

 

Дым на видеопоследовательности «Ближний дым 5» с максимальной 

точностью был обнаружен с параметрами размер блока 15 пикселов, цвето-

вой порог 10, поиск движения в каждом кадре при радиусе поиска движуще-

гося блока в три пиксела. Наиболее эффективным показал себя размер блока 

в 8 пикселов, наименее эффективным – в 30 пикселов. Для видеопоследова-

тельностей, содержащих дальний дым, расчет движения с пропуском одного-

двух кадров эффективнее поиска движения в каждом кадре, тогда как для ви-

деопоследовательностей с ближним дымом можно ограничиться поиском 

движения в каждом кадре. Значение цветового порога зависит от объекта го-

рения. Например, дым на видеопоследовательностях «Ближний дым 4», 

«Ближний дым 6», «Ближний дым 7» обнаруживается при установке значе-

ния цветового порога 10. При увеличении значения цветового порога возрас-
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тает значение ошибки второго рода, так как происходит расширение границ 

поиска движущихся областей, похожих цветом на дым.  

Рисунок 33. Диаграмма значений TS для дальнего дыма 

 

Рисунок 34. Диаграмма значений TS для ближнего дыма  
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Увеличение радиуса поиска движущегося блока с трех до пяти пиксе-

лов незначительно увеличивают точность сегментации, временные затраты 

на обработку одного кадра при этом увеличиваются в полтора раза. Таким 

образом, выбор параметров алгоритма зависит от размера изображения, типа 

дыма, удаленности объекта съемки от наблюдателя. Как показано в таблице 8 

разница между лучшим и худшим значением точности сегментации состав-

ляет до пятидесяти процентов в видеопоследовательности «Дальний дым 2». 

Так, для этой видеопоследовательности лучшее значение точности выделе-

ния дыма составило 96,88 процентов, с параметрами Blk = 8, T = 25, R = 5, 

Rate = 3. В худшем случае с параметрами размер блока 30 пикселов, поиск 

движения в каждом кадре с радиусом в три пиксела и значением цветового 

порога 10 произошел пропуск дыма в 192 кадрах из 310 кадров. 

В таблице 9 показаны средние, минимальные и максимальные значения 

ошибки второго рода по всем использованным видеопоследовательностям. 

На рисунках 35 и 36 показаны средние, минимальные и максимальные значе-

ния ошибки второго рода для видеопоследовательностей, содержащих даль-

ний и ближний дым и для видеопоследовательностей без дыма. 

Рисунок 35. Значения ошибки второго рода для видеопоследовательностей с дымом  
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Таблица 9. Сравнительные результаты ошибки второго рода 

Видеопоследовательность 

Макси-

мальное 

значение 

FAR С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я 

Среднее 

значение 

FAR С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я Мини-

мальное 

значение 

FAR С
р
ед

н
и

е 

зн
ач

ен
и

я 

Дальний дым 1 7,50 

23,71 

3,06 

11,22 

0,00 

1,71 

Дальний дым 2 24,69 12,65 2,47 

Дальний дым 3 33,27 9,71 2,26 

Дальний дым 4 7,11 3,05 0,00 

Дальний дым 5 27,35 16,25 1,69 

Дальний дым 6 26,06 14,75 0,53 

Дальний дым 7 26,86 15,07 0,00 

Дальний дым 8 18,00 11,36 4,90 

Дальний дым 9 27,00 15,44 5,24 

Дальний дым 10 39,25 10,89 0 

Ближний дым 1 0,00 

7,69 

0,00 

4,65 

0,00 

0,95 

Ближний дым 2 5,47 1,34 0,00 

Ближний дым 3 13,83 10,75 7,41 

Ближний дым 4 6,65 3,85 1,11 

Ближний дым 5 15,23 10,70 0,00 

Ближний дым 6 3,54 1,76 0,00 

Ближний дым 7 0,00 0,00 0,00 

Ближний дым 8 9,00 3,14 0,18 

Ближний дым 9 3,13 0,72 0,00 

Ближний дым 10 20,00 14,28 0,80 

Видео без дыма 1 3,14 

6,33 

1,92 

3,30 

0,12 

1,19 

Видео без дыма 2 8,6 4,12 2,69 

Видео без дыма 3 19,12 9,65 3,67 

Видео без дыма 4 5,29 3,15 1,38 

Видео без дыма 5 0,98 0,12 0 

Видео без дыма 6 16,60 7,98 2,34 

Видео без дыма 7 0 0 0 

Видео без дыма 8 0 0 0 

Видео без дыма 9 9,54 4,36 0 

Видео без дыма 10 1,18 0,86 0 

Видео без дыма 11 2,84 1,65 0 

Видео без дыма 12 3,17 1,12 0,68 

Видео без дыма 13 15,97 8,45 4,12 

Видео без дыма 14 10,2 6,67 4,87 

Видео без дыма 15 4,35 2,45 0 

Видео без дыма 16 0 0 0 

Видео без дыма 17 4,67 2,12 0 

Видео без дыма 18 9,52 5,97 3,62 

Видео без дыма 19 8,64 4,25 0,4 

Видео без дыма 20 2,76 1,24 0 

Средние значения 12,58 6,39 1,28 
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На рисунках 35 и 36 показаны средние, минимальные и максимальные 

значения ошибки второго рода для видеопоследовательностей, содержащих 

дальний и ближний дым и для видеопоследовательностей без дыма. 

Рисунок 35. Значения ошибки второго рода для видеопоследовательностей с дымом 
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сигаретный дым, ложное срабатывание произошло в семнадцати кадрах из 

170. 

 

Рисунок 36. Значения ошибки второго рода для видеопоследовательностей без дыма 

 

Среднее значение ошибки второго рода по этим видеопоследователь-

ностям не превысило значения 7,12 %. Остальные пять видеопоследователь-

ностей с дымом показали результат точности сегментации выше 90%. Сред-

нее значение точности работы алгоритма выделения локальных регионов-

кандидатов, похожих на дым по видеоизображениям на дымных видеопосле-

довательностях составляет 98,96%. 

Среднее значение ошибки второго рода видеопоследовательностям с 

дымом составило 7,93%, по видеопоследовательностям без дыма 3,30%. Та-

кие значения ложной тревоги говорят о том, что потенциальные источники 

ложных срабатываний такие как, движение листьев деревьев из-за ветра, пе-

ремещение людей, пересекающих сцену, движение автомобилей и движение 

облаков, в основном, фильтруются.  
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Точность сегментации областей, похожих на дым, и значения ошибок 

первого и второго рода зависят от выбранных параметров алгоритма и могут 

значительно варьироваться. Выбор параметров работы алгоритма выделения 

локальных регионов-кандидатов определяется глубиной сцены, типом дыма, 

скоростью его распространения и размером исходного видеоизображения.  

Системе потребовалось 5-12 кадров для обнаружения дыма, что являет-

ся хорошим результатом из-за медленного распространения и прозрачности 

дыма в ранней фазе. 

 

4.2.3. Классификация регионов-кандидатов 

 

Для классификации областей задымления исследовались три подхода: 

машина опорных векторов, случайные леса и бустинговые случайные леса. 

Результаты классификации для восьми видеопоследовательностей приведены 

в таблице 10. Все данные этапа классификации регионов-кандидатов приве-

дены в таблице 25 приложения Д. 

Таблица 10. Результаты классификации (TR, % – точность классификации, FRR, % 

– ошибка первого рода FAR, % – ошибка второго рода) 

Видеопоследова-

тельность 

Машина опорных 

векторов 
Случайные леса 

Бустинговые  

случайные леса 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Дальний дым 1 100 0,00 3,12 100 0,00 1,92 100 0,00 0,89 

Дальний дым 2 78,3 21,7 12,74 81,45 20,03 8,54 85,69 16,78 6,21 

Дальний дым 3 90,1 9,91 9,71 97,5 5,09 7,32 99,37 4,71 6,07 

Дальний дым 4 100 0,00 2,91 100 0,00 1,36 100 0,00 0,76 

Ближний дым 1 100 0,00 3,97 100 0,00 2,44 100 0,00 2,06 

Ближний дым 2 95,3 4,7 5,33 99,41 0,59 3,79 100 0,00 2,14 

Ближний дым 3 87,12 12,88 10,82 93,51 6,49 7,76 97,04 2,96 6,13 

Ближний дым 4 100 0,00 3,92 100 0,00 1,88 100 0,00 1,62 

 

Несмотря на то, что классификация на основе BRFs требует справоч-

ных данных и процесса обучения, этот классификатор является наиболее эф-

фективным по сравнению с другими классификаторами, что подтверждается 

минимальными значениями ошибок в ходе экспериментальных исследова-

ний. Средние значения точности распознавания составили 94,9%, 97,2% и 
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98,8% для методов машины опорных векторов, случайного леса и бустинго-

вого случайного леса соответственно. Значения ошибок первого рода умень-

шаются с 5,13% для машины опорных векторов до 3,1% для случайного леса 

и 1,44% для случайного бустингового леса. Значения ошибок второго рода 

уменьшаются с 5,99% для машины опорных векторов до 3,9% для случайно-

го леса и 1,82% для случайного бустингового леса. Таким образом, примене-

ние бустинговых случайных лесов обеспечивает увеличение точности клас-

сификации на 3–4% при существенном уменьшении ошибок первого и второ-

го рода. 

 

4.3. Верификация глобальных регионов-кандидатов  

 

На этапе верификации экспериментальные исследования заключались в 

тестировании различных типов пространственно-временных локальных би-

нарных шаблонов применительно к фрагментам видеоизображений, содер-

жащим густой, прозрачный дым и видеофрагментам без дыма. В таблице 11 

показаны результаты лучшие результаты детектирования густого дыма с ис-

пользованием пространственно-временных локальных бинарных шаблонов. 

Все данные этапа верификации показаны в приложении Е в таблицах 26 и 27. 

Таблица 11. Результаты детектирования густого дыма  

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 99,7  0,30  0,30  99,7  0,30  0,80  99,7  0,30  0,50  99,8  0,20  0,20  

Отсутствие дыма 91,8  8,20  7,40  99,5  0,50  0,30  98,1  1,90  0,30  99,7 0,30  0,50  

 

STELBP 

R=1 R=2 

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  

Отсутствие дыма 100  0,00 0,00  99,0  1,00  0,98  99,0  1,00  0,98  

 

Таблица 12 содержит результаты детектирования прозрачного дыма. 

Как и в случае с густым дымом, показаны лучшие результаты детектирова-

ния.  
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Полученные результаты верификации регионов-кандидатов для густого 

и прозрачного дыма показывают, что классический способ построения гисто-

грамм эффективнее способа «сумма единиц разрядов шаблона», а шаблоны, 

вычисленные в каждой точке изображения, имеют преимущество перед шаб-

лонами с прореживанием (до 5%). Для густого дыма пространственно-

временные локальные тернарные шаблоны обладают преимуществом перед 

бинарными шаблонами за счет снижения влияния шума на текстуру изобра-

жения. 

Таблица 12. Результаты детектирования для прозрачного дыма 

Видеофрагменты 

STELBP  

R=1  R=2  

8 точек окрестности  8 точек окрестности  12 точек окрестности  

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Прозрачный дым 95,2 4,80 3,27 89,2 10,8 11,4 86,2 13,8 9,75 

Отсутствие дыма 96,7 3,30 4,12 87,9 12,1 12,3 86,0 14,0 9,12 

 

Лучшим методом текстурного анализа для видеопоследовательностей, 

содержащих гутой и прозрачный дым, является метод STELBP, дающий 

100% точности на густом и 95% на прозрачном дыме. При этом радиус рас-

чета шаблона равен 1. Такие результаты объясняются тем, что расширенные 

LBP учитывают специфические особенности изображения, такие как грани, 

углы, линии, поскольку и густой и прозрачный дым сглаживают резкие грани 

изображения. На рисунках 37 и 38 показаны результаты детектирования ды-

ма по видеопоследовательностям с дымом и без него.  

 

 
а) б) в) г) 

Рисунок 37. Этапы выделения дыма – видеопоследовательность «Ближний дым 4». 

Кадр 294. Параметры алгоритма: Blk=8, T=15, Rate=1: (а) ‒ все движение в кадре, (б) ‒ се-

рое движение в кадре, (в) ‒ расчет турбулентности, (г) ‒ результат работы алгоритма 
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а) б) в) г) 

Рисунок 38. Этапы выделения дыма – видеопоследовательность «Видео без дыма 

5». Кадр 1. Параметры алгоритма: Blk=8, T=20, Rate=1: (а) ‒ все движение в кадре, (б) ‒ 

серое движение в кадре, (в) ‒ расчет турбулентности, (г) ‒ результат работы алгоритма 

 

Результаты приведены с учетом этапов выделения регионов-

кандидатов и верификации. На этапе верификации использован метод про-

странственно-временных расширенных бинарных шаблонов. Другие приме-

ры работы алгоритма приведены в приложении Ж. Средняя скорость обра-

ботки одного кадра видеопоследовательности с учетом этапа сегментации и 

верификации зависит от выбранных параметров алгоритмов и разрешения 

исходного изображения. При характеристиках ноутбука Lenovo Intel Core i5-

3230m CPU 2,60 Ghz, ОЗУ 4,00 ГБ и установленной на нем 32-х разрядной 

операционной системе Windows 7 средняя скорость обработки одного кадра 

составила 1,5 с. 

 

4.4. Улучшение эталонной гистограммы дыма 

 

Для улучшения эталонной гистограммы дыма использован эволюцион-

ный алгоритм. Исследованы различные параметры эволюционного алгорит-

ма: различное число родителей, вероятности рекомбинации и мутации. Луч-

шими параметрами оказались: двое родителей, вероятность скрещивания 0,8 

и мутация, равная 1%. Так, увеличение процента мутации приводит больше-

му разбросу популяции, и, вместо маловероятного случайного изменения ге-

на хромосомы мутация превращается в оператор, «зашумляющий» решение. 

Вероятность скрещивания описывает переборную часть алгоритма, и ее зна-

чение в 0,8 позволяет осуществить перебор большего количества решений в 

поисковом пространстве. Применение эволюционного алгоритма с указан-

ными параметрами уменьшило ошибки первого и второго рода на порядок и 
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увеличило точность распознавания густого дыма на 1–2%. Далее данные ре-

зультаты использовались для улучшения эталонной гистограммы дыма. 

 

4.5. Результаты экспериментальных исследований при сложных по-

годных условиях и в условиях шума 

 

Экспериментальные исследования по искаженным видеофрагментам 

проводились для каждого артефакта отдельно.  

 

4.5.1. Слабое освещение 

 

В таблице 13 показаны лучшие результаты детектирования при слабом 

освещении для густого и прозрачного дыма при значении в выражении (61) 

параметра α = 0,2. Влияние освещенности на качество детектирования при 

значениях параметра α = 0,5; α = 0,75; α = 1,25; α = 1,5 приведено в таблицах 

28-31 приложения З. 

Таблица 13. Результаты детектирования дыма при слабом освещении 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы 

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 90,7 9,30 12,7 94,0 6,00 7,70 92,5 7,50 5,30 97,0 3,00 10,2 

Отсутствие дыма 86,6 13,4 9,90 90,9 9,10 8,90 94,1 5,90 5,60 88,1 11,9 10,4 

 

STELBP 

R=1 R=2 

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 99,0 1,00 8,00 98,0 2,00 8,60 98,5 1,50 8,20 

Отсутствие дыма 90,9 9,10 2,90 90,0 10,00 3,20 90,6 9,40 3,20 

 Прозрачный дым 90,1 9,91 12,5 84,4 15,6 12,2 82,1 17,9 15,6 

Отсутствие дыма 89,2 10,8 11,4 83,1 16,9 13,1 82,3 17,7 17,4 

 

Для густого дыма при низкой освещенности расширенные локальные 

бинарные шаблоны и локальные тернарные шаблоны показали лучший ре-

зультат. При этом не имеет значения радиус, при котором происходит вы-

числение шаблона. Однако расчет при единичном радиусе с 8 точками окре-

стности происходит приблизительно в два раза быстрее. Также эти шаблоны 

устойчивы к шуму и увеличенной яркости. Изменение параметра α до значе-
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ния 0,5 увеличило точность детектирования дыма на 1% при уменьшении ко-

личества ошибок второго рода на 1–2%. При 75% освещенности от началь-

ной по сравнению со значением α = 0,5 тернарные и расширенные шаблоны 

показали лучшие результаты по сравнению с бинарными шаблонами. Также 

эти типы шаблонов устойчивы и при увеличенной яркости относительно ба-

зовой. 

Для прозрачного дыма единственным способом расчетов шаблонов, 

дающим приемлемую эффективность, являются расширенные бинарные 

шаблоны. Точность распознавания возрастает по мере возрастания освещен-

ности и является максимальной при α = 1 в неизменном изображении. При 

увеличении яркости значения параметра α = 1,25 и α = 1,5 точность детекти-

рования дыма существенно падает, что связано с особенностями преобразо-

вания изображения с помощью алгоритма Ретинекс. 

 

4.5.2. Атмосферные осадки 

 

Лучшие результаты расчетов для детектирования дыма при гауссов-

ском шуме с параметрами σ = 2000, µ = 0 (см. рисунок 26) приведены в таб-

лице 14. 

Таблица 14. Результаты детектирования дыма с шумом Гаусса 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 80,7 19,3 18,6 99,5 0,5 4,32 83,3 16,7 12,6 98,2 1,8 8,23 

Отсутствие дыма 71,2 28,8 21,4 94,9 5,1 2,34 73,1 26,9 18,2 97,6 2,4 9,54 

 

STELBP 

R=1 R=2 

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 92,7 7,3 2,8 91,5 8,5 5,7 90,5 9,5 11,8 

Отсутствие дыма 89,2 10,8 5,6 87,5 12,5 6,4 86,5 13,5 14,2 

 Прозрачный дым 84,3 15,7 10,2 83,2 16,8 11,3 82,1 17,9 12,3 

Отсутствие дыма 83,2 16,8 9,8 82,1 17,9 10,3 80,6 19,4 10,9 
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Для густого дыма устойчивость к аддитивному белому гауссовскому 

шуму показали тернарные шаблоны, что объясняется их особенностью – ус-

тойчивостью к шуму тернарного кода. Расширенные бинарные шаблоны 

также дали значения TR на уровне 0,985. При этом не имеет значения радиус 

расчета такого шаблона для распознавания густого дыма. Однако отсутствие 

дыма детектируется в этом случае лучшим образом при радиусе два пиксела 

и восьми точках окрестности. Прозрачный дым детектируется со значениями 

точности распознавания 0,843 для дыма и 0,832 без дыма. 

 

4.5.3. Шум типа «соль-перец» 

 

Результаты работы алгоритма детектирования для зашумленных изо-

бражений с различными значениями шума приведены в таблице 15. 

Таблица 15. Результаты детектирования дыма с шумом типа «соль-перец» 

Видеофрагменты 

З
н

ач
ен

и
е 

ш
у

м
а,

 д
Б

 Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 
5,2 

82,9 17,1 17,9 91,2 8,80 11,2 87,7 12,3 11,4 92,0 8,00 10,7 

Отсутствие дыма 79,2 20,8 20,9 90,4 9,60 9,72 87,8 12,2 18,7 90,3 9,70 8,87 

Густой дым 
7,01 

81,6 18,4 15,6 90,7 9,3 12,5 85,2 14,8 14,5 91,3 8,7 10,9 

Отсутствие дыма 78,2 21,8 21,2 89,3 10,7 10,7 84,2 15,8 19,8 89,9 10,1 9,23 

Густой дым 10 80,9 19,1 18,2 88,5 11,5 12,9 82,1 17,9 16,4 90,1 9,9 11,2 

Отсутствие дыма  75,6 24,4 23,2 86,6 13,4 11,3 81,6 18,4 21,2 87,6 12,4 10,9 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 
5,2 

99,0 1,00 2,00 98,5 1,5 4,3 97,2 2,80 6,24 

Отсутствие дыма 98,6 1,40 4,20 94,9 5,1 4,3 92,6 7,40 7,18 

Густой дым 
7,01 

97,1 2,90 3,80 95,1 4,9 6,12 95,0 5,00 7,54 

Отсутствие дыма 96,1 3,90 6,00 89 11 7,65 88,2 11,8 8,35 

Густой дым 
10 

91,7 8,30 10,0 90,2 9,8 9,2 89,9 10,1 10,12 

Отсутствие дыма 82,4 17,6 8,50 80,6 19,4 8,6 79,1 20,9 11,6 

 
 

STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Прозрачный дым 
5,2 

90,4 9,6 8,2 88,5 11,5 8,5 85,3 14,7 9,2 

Отсутствие дыма 91,5 8,5 7,9 86,5 13,5 8,2 84,2 15,8 9,5 

Прозрачный дым 
7,01 

85,2 14,8 10,2 83,0 17 10,8 82,4 17,6 11,6 

Отсутствие дыма 80,3 19,7 11,4 78,2 21,8 12,3 80,2 19,8 13,0 

Прозрачный дым 
10 

76,2 23,8 12,9 75,2 24,8 13,0 74,3 25,7 13,2 

Отсутствие дыма 78,1 21,9 12,8 74,1 25,9 14,2 73,9 26,1 14,6 
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При густом дыме устойчивыми к шуму типа «соль-перец» являются 

тернарные шаблоны, что обусловлено особенностями построения тернарного 

кода для таких шаблонов. Точность детектирования при классическом спосо-

бе построения гистограмм STLTP выше аналогичной точности при построе-

нии гистограмм вида «сумма единиц разряда LBP» на 0,5–1%. Расширенные 

бинарные шаблоны также показывают высокую устойчивость к этому типу 

шума, однако отсутствие дыма детектируется лучшим образом в случае рас-

чета STLTP. При этом разница точности обнаружения составляет 3–4%. Ло-

кальные бинарные шаблоны показывают слабую устойчивость к шуму типа 

«соль-перец». 

Прозрачный дым при шуме типа «соль-перец» наилучшим образом де-

тектируется с использованием пространственно-временных локальных би-

нарных шаблонов. 

 

4.5.4. Размытие 

 

Результаты детектирования густого и прозрачного дыма на изображе-

ниях, подвергнутых фильтру Гаусса выражения (43)–(46) в таблице 16. 

Таблица 16. Результаты детектирования с фильтром размытия 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 92,5 7,50 2,85 95,3 4,70 4,52 93,6 6,40 2,52 96,0 4,00 3,65 

Отсутствие дыма 82,3 11,7 10,21 94,3 5,70 4,65 86,2 3,80 8,89 95,2 4,80 3,41 

 

STELBP 

R=1 R=2 

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 100 0,00 0,20 99,5 0,50 0,52 98,5 1,50 1,50 

Отсутствие дыма 98,8 1,20 0,31 98,9 1,10 0,61 96,4 3,60 1,80 
 

Прозрачный дым 90,2 9,80 4,15 79,2 20,8 10,23 68,2 31,8 11,36 

Отсутствие дыма 92,5 7,50 5,26 78,6 21,4 11,7 67,7 32,3 12,09 

 

Точность детектирования дыма на изображениях подвергнутых фильт-

ру Гаусса снизилась в случае STLTP, STLBP и STELBP на 1–2% для густого 
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дыма и на 5–10% для прозрачного дыма в случае STELBP. Это означает, что 

требуются дополнительные методы борьбы с размытием изображений. 

 

4.5.5. Фильтр Лапласа 

 

В таблице 17 показаны лучшие результаты детектирования дыма на ви-

деопоследовательности, к которой для повышения резкости применен фильтр 

Лапласа выражения (47)–(49). 

Таблица 17. Результаты детектирования с фильтром повышения резкости 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 99,7 0,30 0,30 99,7 0,30 0,85 99,8 0,20 0,7 99,8 0,20 0,41 

Отсутствие дыма 92,0 8,00 7,41 99,6 0,40 0,30 98,3 1,70 0,3 99,8 0,30 0,51 

 

STELBP 

R=1 R=2 

8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  

Отсутствие дыма 100  0,00 0,00  99,0  1,00  0,98  100  0,00 0,2 
 

Прозрачный дым 78,9 21,1 10,2 69,6 30,4 11,6 65,2 34,8 11,8 

Отсутствие дыма 82,6 17,4 9,82 68,2 31,8 10,4 64,1 35,9 11,2 

 

В большинстве случаев фильтр Лапласа обеспечивает незначительное 

улучшение точности детектирования на 1–2%. В случае с прозрачным дымом 

точность детектирования была снижена до 78%. Это объясняется тем, что для 

детектирования прозрачного дыма используются пространственно-

временные расширенные бинарные шаблоны. Гистограмма STELBP строится 

особым способом, учитывая грани, углы и линии на изображении, а фильтр 

Лапласа, повышая резкость, способствует появлению новых граней на изо-

бражении, выделенных из дымных областей, снижая тем самым точность де-

тектирования.  
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4.6. Данные других авторов 
 

Качество работы разработанных алгоритмов сравнивались с известны-

ми алгоритмами детектирования дыма. Сравнение проводилось двумя спосо-

бами: с использованием программных комплексов, находящихся в открытом 

доступе и посредством анализа результатов детектирования дыма, представ-

ленных в научных статьях ученых, занимающихся проблемой раннего обна-

ружения дыма на открытых пространствах. 

В работе [102] на базе локальных бинарных шаблонов и объемных ло-

кальных бинарных шаблонов строится последовательность гистограмм, на 

основе которой извлекаются признаки дыма. Авторы [51] помимо анализа 

цветовых и текстурных особенностей, предложили учитывать межкадровую 

разницу для выявления динамических характеристик дыма. В работе [88] 

предложено использование вейвлет – преобразований для детектирования 

дыма. Рассчитывается фон сцены и производится слежение за уменьшением 

энергии высокой частоты сцены с использованием пространственных вейв-

лет-преобразования текущего изображения и фоновых изображений. 

Сравнительные результаты эффективности работы приведенных алго-

ритмов, описанных в научных статьях [51, 88, 102] и разработанных алго-

ритмов приведены ниже. Результаты анализа для видеопоследовательностей 

с дымом показаны в таблице 18. Таблица 19 содержит результаты сравнения 

для видеопоследовательностей без дыма.  

Предложенные в работе методы и алгоритмы детектирования дыма по-

казывают эффективность выше в среднем на 3–11%, чем существующие [51, 

88, 102]. Ошибка второго рода у предложенной реализации меньше в сред-

нем на 3%. Максимальное значение разности точности детектирования пред-

ложенной реализации и работы F. Yuan [102] получено для видеопоследова-

тельности «Ближний дым 6» и составляет 22,5%. 
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Таблица 18. Сравнение качества работы разработанных алгоритмов с данными дру-

гих авторов (видеопоследовательности с дымом) 

Видеопоследо-

вательность 

Авторы 

F. Yuan [102] 
C. Junzhou, Y.Yong, 

P. Qiang [51] 

Ugur Toreyin,Yigithan 

Dedeoglu,Enis Getin 

[88] 

Предлагаемая  

реализация 

(средние данные/ луч-

шие данные) 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Ближний дым 4 100 0,00 5,50 96,7 3,30 1,20 – – – 
98,26/ 

100 

1,74/ 

0,00 

3,85/ 

1,11 

Ближний дым 6 77,5 22,5 0,00 77,4 22,6 15,0 – – – 
94,26/ 

100 

5,74/ 

0,00 

1,76/ 

0,00 

Ближний дым 1 98,2 1,80 0,00 98,3 1,70 0,90 99,9 0,04 0,00 
99,56/ 

100 

0,44/ 

0,00 

0,00/ 

0,00 

Ближний дым 3 84,6 15,4 10,0 78,5 21,5 14,2 83,6 16,4 11,1 
86,76/ 

90,65 

13,24/ 

9,35 

10,75/ 

7,41 

Ближний дым 2 – – – – – – 100 0,00 0,00 
95,21/ 

100 

4,79/ 

0,00 

1,34/ 

0,00 

Дальний дым 3 – – – – – – 91,2 8,80 12,0 
93,11/ 

98,46 

6,89/ 

1,54 

9,71/ 

2,26 

Дальний дым 2 – – – – – – 58,7 41,3 24,5 
72,78/ 

96,88 

27,22/ 

3,12 

12,65/ 

2,47 

Средние значе-

ния 
90,08 9,93 3,88 87,73 12,28 7,83 86,68 13,31  9,52 

91,42/ 

98,0 

8,58/ 

2,00 

5,72/ 

1,89 

 
Таблица 19. Сравнение качества работы разработанных алгоритмов с данными дру-

гих авторов (видеопоследовательности без дыма) 

Видеопоследовательность 

Авторы 

F. Yuan [102] 

C. Junzhou, 

Y.Yong, P. Qiang 

[51] 

Ugur To-

reyin,Yigithan 

Dedeoglu,Enis 

Getin [88] 

Предлагаемая 

реализация 

(средние дан-

ные/ лучшие 

данные) 

FAR FAR FAR FAR 

Видео без дыма 16 4,30 0,00 – 
0,00/ 

0,00 

Видео без дыма 14 5,10 6,00 – 
6,67/ 

4,87 

Видео без дыма 13 7,00 23,0 23,1 
8,45/ 

4,12 

Средние значения 5,47 9,67 23,1 
5,04/ 

3,00 

 

Программные комплексы, как правило, реализуют простейшие алго-

ритмы детектирования дыма с относительно невысокой точностью распозна-

вания до 86–94%. Для сравнения результатов детектирования дыма исполь-

зованы программные комплексы, находящиеся в открытом доступе: VSD 2.0 

[92] и Fire and Smoke Detector [31]. Результаты сравнения качества работы 

программных продуктов по сравнению с предложенной реализацией приве-

дены в таблицах 20–21.  
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Таблица 20. Результаты детектирования видеопоследовательностей с дымом 

Видеопоследовательность 

Программный комплекс 

VSD 2.0 
Fire and Smoke  

Detector 

Предлагаемая реали-

зация 

(средние данные/ 

лучшие данные) 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Дальний дым 1 86,1 13,9 12,0 91,2 8,80 1,80 
95,54/ 

100 

4.46/ 

0,00 

3,06/ 

0,00 

Ближний дым 5 86,8 13,2 10,4 88,2 11,8 5,80 
98,26/ 

100 

1,74/ 

0,00 

10,7/ 

0,00 

Дальний дым 10 94,8 5,20 27,8 91,6 8,40 26,9 
94,03/ 

97,7 

5,97/ 

2,30 

10,9/ 

0,00 

Ближний дым 9 92,5 7,50 0,80 86,3 13,7 15,0 
100/ 

100 

0,00/ 

0,00 

0,72/ 

0,00 

Дальний дым 4 92,7 7,30 9,30 90,7 9,30 8,80 
98,23/ 

100 

1,77/ 

0,00 

1,52/ 

0,20 

Средние значения 90,58 9,42 12,06 89,6 10,4 11,66 
97,21/ 

99,5 

2,79/ 

0,46 

5,38/ 

0,50 

 

Таблица 21. Результаты детектирования видеопоследовательностей без дыма 

Видеопоследовательность 

Количе-

ство 

кадров 

Программный комплекс 

VSD 2.0 
Fire and Smoke 

Detector 

Предлагаемая 

реализация 

(средние данные/ 

лучшие данные) 

Количе-

ство кад-

ров с 

ложной 

тревогой 

FAR 

Количе-

ство кад-

ров с 

ложной 

тревогой 

FAR 

Количе-

ство кад-

ров с 

ложной 

тревогой 

FAR 

Видео без дыма 6 1203 200 16,7 178 15,0 
96/ 

28 

7,98/ 

2,34 

Видео без дыма 10 276 12 4,30 17 6,00 
2/ 

0 

0,86/ 

0,00 

Видео без дыма 15 250 19 7,60 21 8,40 
6/ 

3 

2,45/ 

1,20 

Видео без дыма 17 1498 20 1,30 18 1,20 
32/ 

0 

2,12/ 

0,00 

Видео без дыма 8 704 0 0,00 0 0,00 
0/ 

0 

0,00/ 

0,00 

Средние значения 561,57 50,2 5,98 46,8 6,12 
27,25/ 

6,23 

2,68/ 

0,71 

 

Точность детектирования дыма предлагаемой реализации выше по 

сравнению с исследованными программными комплексами в среднем на 9–

10%. При этом значение ошибки второго рода предложенной реализации 

меньше на 5–8%. 
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4.7. Выводы по главе 

 

Эффективность предложенных методов и алгоритмов подтверждена 

экспериментальными исследованиями, проведенными на 40 видеопоследова-

тельностях. Тестовые видеопоследовательности содержат изображения про-

зрачного и/или густого дыма со сценами ближнего и дальнего плана, движу-

щихся людей, движущийся транспорт, сложный динамический фон. При 

этом в некоторых «дымных» видеопоследовательностях дым присутствовал 

не на всем протяжении съемки, что позволило оценить не только качество 

работы по количеству найденных кадров с дымом, но и скорость срабатыва-

ния системы. Системе потребовалось 5–12 кадров для обнаружения дыма, 

что является хорошим результатом из-за медленного распространения дыма 

и прозрачности дыма в ранней фазе.  

Качество работы алгоритма выделения локальных регионов-

кандидатов зависит от использованных параметров и таких особенностей 

тестируемой видеопоследовательности, как удаленность объекта съемки, 

размер изображения и типа дыма (техногенный или лесной пожар). Тестиро-

вание алгоритма на видеопоследовательностях, содержащих сцены дальнего 

плана, показало лучшие результаты при расчете движения с пропуском в 2 

кадра, размером блока в 8 пикселов. При проверке качества работы алгорит-

ма на видеопоследовательностях, содержащих ближний дым, выявлено, что 

искать движение в таких видеопоследовательностях следует в каждом кадре 

с размером блока 8-15 пикселов. Значение цветового порога зависит от типа 

дыма. Для дыма техногенного пожара лучшая точность детектирования дос-

тигается при выборе значения цветового порога, равного 25, для дыма от 

лесного пожара, хлопковой веревки и сухих листьев значение цветового по-

рога равно 15. Среднее значение точности детектирования дыма на этом эта-

пе составило 94%. При этом значение ошибки второго рода составило около 

7%. Полученные значения ложной тревоги говорят о том, что потенциальные 

источники ложных срабатываний, в основном, фильтруются.  
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Для классификации регионов-кандидатов, полученных на этапе сег-

ментации, использованы бустинговые случайные леса. Такие леса содержат 

ансамбль деревьев, построенных с помощью разделения обучающего набора 

на правый и левый с использованием градиентного бустинга для сцен с ма-

лой и существенной глубиной. В главе показана эффективность применения 

такого подхода по сравнению с обычными случайными лесами и машиной 

опорных векторов. 

Для верификации полученных регионов-кандидатов использованы та-

кие методы текстурного анализа как локальные бинарные шаблоны, локаль-

ные тернарные шаблоны и расширенные бинарные шаблоны. При построе-

нии гистограмм на основе кода шаблонов показано, что классический способ 

построения гистограмм преобладает над способом учета разряд шаблона, 

шаблоны, вычисленные в каждой точке эффективнее шаблонов с прорежива-

нием (вычисленных в блоках). В качестве меры сравнения гистограммы ве-

рифицируемого региона-кандидата с эталоном использовано расстояние 

Кульбака-Лейблера, как наиболее рекомендуемая мера при сравнении гисто-

грамм. При этом эталонные гистограммы дыма построены для прозрачного и 

густого дыма отдельно, так как их текстурные особенности имеют сущест-

венные различия. Эталонные гистограммы были получены усреднением всех 

фрагментов дыма из обучающей выборки для каждого вида дыма с после-

дующим применением эволюционного алгоритма как средства улучшения 

гистограмм. На этапе верификации текстурные особенности полученных ре-

гионов-кандидатов подлежат проверке на предмет схожести с особенностями 

прозрачного и густого дыма одновременно. При получении совпадения хотя 

бы с одним типом дыма возгорание считается обнаруженным. Лучшим мето-

дом текстурного анализа оказались расширенные бинарные шаблоны, пока-

завшие до 100% точности на густом дыме и до 95% точности детектирования 

на прозрачном дыма, что обусловлено особенностями построения гисто-

грамм таких шаблонов. 
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Также разработанные алгоритмы сравнивались с известными алгорит-

мами детектирования дыма. Программные продукты доступны для использо-

вания и тестирования в демонстрационном режиме или с ограничениями по 

настройке параметров алгоритма и сохранению результатов работы. Они, как 

правило, реализуют простейшие алгоритмы детектирования дыма с относи-

тельно невысокой точностью распознавания до 86–94%. Точность детектиро-

вания дыма предлагаемой реализации выше по сравнению с исследованными 

программными комплексами в среднем на 9–10%. При этом значение ошибки 

второго рода предложенной реализации меньше на 5–8%. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В работе представлены методы и алгоритмы детектирования дыма по 

видеопоследовательностям. Предложен комбинированный алгоритм выделе-

ния регионов-кандидатов, похожих на дым, для верификации таких регио-

нов-кандидатов использованы методы текстурного анализа. Основные ре-

зультаты работы представлены ниже. 

1. Проведен анализ существующих методов детектирования дыма на 

открытых пространствах с использованием систем видеонаблюдения. Пока-

зано, что большинство методов детектирования дыма на видеоизображениях 

основано на выделении движения, цветовых и текстурных особенностях, по-

зволяющих разделить классы дым и отсутствие дыма. Как правило, для де-

тектирования дыма применяют сочетание нескольких классификаторов. 

2. Разработан метод получения областей-кандидатов, позволяющий 

выделить на видеоизображении области, похожие на дым. Предварительная 

сегментация областей задымления осуществляется методом сопоставления 

блоков, при этом на предварительно выделенные блоки накладываются мас-

ки цвета и турбулентности для уточнения свойств дыма. Для классификации 

регионов-кандидатов впервые использованы бустинговые случайные леса. 

3. Предложен алгоритм верификации регионов-кандидатов, похожих 

на дым, с помощью пространственно-временных локальных бинарных шаб-

лонов, которые учитывают информацию о текстуре из текущего кадра и двух 

соседних кадров относительно центрального пиксела. Это позволяет учесть 

больше текстурных особенностей и тем самым повысить точность верифика-

ции. Рассмотрены пространственно-временные локальные бинарные шабло-

ны, локальные тернарные шаблоны и расширенные бинарные шаблоны. При 

этом исследовано построение шаблонов с пересечением или без пересечения, 

применение различных радиусов шаблона и различных типов гистограмм. 

Для построения решающего правила использовано расстояние Кульбака-

Лейблера. Показана эффективность использования методов текстурного ана-
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лиза для верификации областей-кандидатов, похожих на дым. Предложено 

использование эволюционного алгоритма для улучшения эталонной гисто-

граммы дыма, позволяющее обеспечить повышение точности детектирова-

ния и уменьшить при этом значения ошибок первого и второго рода. 

4. Предложен алгоритм обработки изображений, содержащих 

артефакты, связанные с атмосферными явлениями такими, как морось и 

дымка, а также недостаточным освещением. Исследован метод 

пространственно-временных локальных бинарных, локальных тернарных и 

расширенных бинарных шаблонов детектирования густого и прозрачного 

дыма при наличии следующих артефактов: шума типа «соль-перец» со 

значениями до 10 дБ; аддитивного белого шума Гаусса, имитирующего 

атмосферные осадки; размытия изображений и слабой освещенности с 

применением алгоритма Ретинекс. Разработанный метод верификации дыма 

обеспечивает точность верификации 96–99% для густого и 86–94 % для 

прозрачного дыма в зависимости от артефактов и шумов. 

5. Эффективность предложенных методов и алгоритмов подтверждена 

экспериментальными исследованиями, проведенными на 40 тестовых 

видеопоследовательностях, содержащих изображения прозрачного и/или 

густого дыма, движущихся людей, движущийся транспорт, сложный 

динамический фон. При этом в некоторых «дымных» 

видеопоследовательностях дым присутствовал не на всем протяжении 

съемки, что позволило оценить не только качество работы по количеству 

найденных кадров с дымом, но и скорость срабатывания системы. Системе 

потребовалось 5–12 кадров для обнаружения дыма, что является хорошим 

результатом из-за медленного распространения дыма и прозрачности дыма в 

ранней фазе. Среднее значение точности детектирования дыма составляет 

94,86%, среднее значение ошибки второго рода по всем 

видеопоследовательностям составило 6,39%. Полученные значения ложной 

тревоги говорят о том, что потенциальные источники ложных срабатываний, 

в основном, фильтруются.  
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ПРИЛОЖЕНИЕ А - СВИДЕТЕЛЬСТВА О РЕГИСТРАЦИИ 

ПРОГРАММ ДЛЯ ЭВМ 

Свидетельство №2015615904. «Система обнаружения областей задым-

ления на видеопоследовательности с применением локальных бинарных 

шаблонов (DKL 3.15)» 

 



 

136 

Свидетельство №2015662901 «Система детектирования дыма по за-

шумленным видеоизображениям (NTS 5.05)» 
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Свидетельство №2015662901 «Система детектирования дыма по за-

шумленным видеоизображениям (NTS 5.05)» 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б – АКТЫ О ВНЕДРЕНИИ 
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ПРИЛОЖЕНИЕ В – СПИСОК ИСПОЛЬЗОВАННЫХ СОКРАЩЕНИЙ 

 

Blk, пикселы – размер блока для поиска движения методом сопоставле-

ния блоков 

ELBP – расширенные бинарные шаблоны 

LBP – локальные бинарные шаблоны 

LTP – локальные тернарные шаблоны 

Rate, кадры – количество пропускаемых кадров при поиске движения 

по методу сопоставления блоков 

RBLK, пикселы – радиус поиска движущегося блока по методу сопостав-

ления блоков 

STELBP – расширенные бинарные шаблоны 

STLBP – пространственно-временные локальные бинарные шаблоны 

STLTP – локальные тернарные шаблоны 

T – значение цветового порога в цветовом пространстве RGB 

ЭА – эволюционный алгоритм 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Г – РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ 

ИССЛЕДОВАНИЙ ВЫДЕЛЕНИЯ РЕГИОНОВ-КАНДИДАТОВ 

 

Видеопоследовательность: Дальний дым 10 

 

URL: http://www2.imse-cnm.csic.es/vmote/area_descargas/ 

Las_Navas_session_1/ XVID_format. 

Описание: дым, созданный искусственно с помощью профессиональ-

ных пиротехников, в государственном природном парке "Лас-Навас Эль Бер-

роколь" в провинции Севилья (Испания). Количество кадров: 8000. Размер 

изображения: 1049×576. Дым присутствовал с 4000 по 5600 кадры. 

Таблица 22 содержит результаты детектирования дыма по видеопосле-

довательности «Дальний дым 10», а на рисунке 39 показаны результаты де-

тектирования с различными параметрами. 

 

  
а) б) 

  
в) г) 

Рисунок 39. Кадры видеопоследовательности Дальний дым 10: (а) ‒ исходный кадр 

видеопоследовательности «Дальний дым 10» под номером 4792, (б) ‒ результаты детекти-

рования с размером блока 8 пикселов (кадр 4592), (в) ‒ результаты детектирования с раз-

мером блока 15 пикселов (кадр 3137), (г) ‒ результаты детектирования с размером блока 

30 пикселов (кадр 4560) 
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Таблица 22. Результаты детектирования дыма при различных параметрах алгорит-

ма выделения регионов-кандидатов 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
о

в
 л

о
ж

н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 3 

каждый 

первый 

94,25 5,75 5,00 4092 92 80 

8 15 (6%) 3 94,25 5,75 16,00 4092 92 256 

8 20 (8%) 3 91,56 8,44 21,75 4135 135 348 

8 25 (10%) 3 94,25 5,75 39,25 4092 92 628 

15 10 (4%) 3 91,56 8,44 0,75 4135 135 12 

15 15 (6%) 3 90,88 9,13 11,38 4146 146 182 

15 20 (8%) 3 93,75 6,25 21,63 4100 100 346 

15 25 (10%) 3 91,44 8,56 33,25 4137 137 532 

30 10 (4%) 3 92,75 7,25 0,63 4116 116 10 

30 15 (6%) 3 92,75 7,25 0,75 4116 116 12 

30 20 (8%) 3 94,25 5,75 1,25 4092 92 20 

30 25 (10%) 3 94,25 5,75 1,31 4092 92 21 

8 10 (4%) 5 

каждый 

первый 

94,63 5,38 5,00 4086 86 80 

8 15 (6%) 5 94,63 5,38 16,00 4086 86 256 

8 20 (8%) 5 92,50 7,50 21,75 4120 120 348 

8 25 (10%) 5 94,63 5,38 39,25 4086 86 628 

15 10 (4%) 5 91,88 8,13 0,75 4130 130 12 

15 15 (6%) 5 90,88 9,13 11,38 4146 146 182 

15 20 (8%) 5 94,63 5,38 21,63 4086 86 346 

15 25 (10%) 5 91,44 8,56 33,25 4137 137 532 

30 10 (4%) 5 93,75 6,25 0,63 4100 100 10 

30 15 (6%) 5 93,75 6,25 0,75 4100 100 12 

30 20 (8%) 5 96,00 4,00 1,25 4064 64 20 

30 25 (10%) 5 96,00 4,00 1,31 4064 64 21 

8 10 (4%) 3 

каждый 

второй 

94,63 5,38 4,25 4086 86 68 

8 15 (6%) 3 94,63 5,38 7,94 4086 86 127 

8 20 (8%) 3 92,50 7,50 12,69 4120 120 203 

8 25 (10%) 3 94,63 5,38 21,88 4086 86 350 

15 10 (4%) 3 91,88 8,13 4,75 4130 130 76 

15 15 (6%) 3 91,75 8,25 9,38 4132 132 150 

15 20 (8%) 3 94,63 5,38 14,38 4086 86 230 

15 25 (10%) 3 94,38 5,63 18,88 4090 90 302 

30 10 (4%) 3 93,75 6,25 0,00 4100 100 0 

30 15 (6%) 3 93,75 6,25 1,25 4100 100 20 

30 20 (8%) 3 96,00 4,00 3,75 4064 64 60 

30 25 (10%) 3 96,00 4,00 3,75 4064 64 60 
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Таблица 22. Продолжение 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
о

в
 л

о
ж

н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 5 

каждый 

второй 

94,63 5,38 4,25 4086 86 68 

8 15 (6%) 5 94,63 5,38 7,94 4086 86 127 

8 20 (8%) 5 92,50 7,50 12,69 4120 120 203 

8 25 (10%) 5 94,63 5,38 21,88 4086 86 350 

15 10 (4%) 5 91,88 8,13 4,75 4130 130 76 

15 15 (6%) 5 91,75 8,25 9,38 4132 132 150 

15 20 (8%) 5 94,63 5,38 14,38 4086 86 230 

15 25 (10%) 5 94,38 5,63 18,88 4090 90 302 

30 10 (4%) 5 93,75 6,25 0,00 4100 100 0 

30 15 (6%) 5 93,75 6,25 1,25 4100 100 20 

30 20 (8%) 5 96,00 4,00 3,75 4064 64 60 

30 25 (10%) 5 96,00 4,00 3,75 4064 64 60 

8 10 (4%) 3 

каждый 

третий 

96,38 3,63 9,50 4058 58 152 

8 15 (6%) 3 92,50 7,50 13,50 4120 120 216 

8 20 (8%) 3 97,69 2,31 24,88 4037 37 398 

8 25 (10%) 3 97,69 2,31 24,88 4037 37 398 

15 10 (4%) 3 92,50 7,50 5,13 4120 120 82 

15 15 (6%) 3 92,50 7,50 10,25 4120 120 164 

15 20 (8%) 3 97,19 2,81 18,06 4045 45 289 

15 25 (10%) 3 97,19 2,81 18,06 4045 45 289 

30 10 (4%) 3 88,75 11,25 0,00 4180 180 0 

30 15 (6%) 3 91,75 8,25 2,00 4132 132 32 

30 20 (8%) 3 97,00 3,00 5,00 4048 48 80 

30 25 (10%) 3 95,00 5,00 5,00 4080 80 80 

8 10 (4%) 5 

каждый 

третий 

96,38 3,63 9,50 4058 58 152 

8 15 (6%) 5 92,50 7,50 13,50 4120 120 216 

8 20 (8%) 5 97,69 2,31 24,88 4037 37 398 

8 25 (10%) 5 97,69 2,31 24,88 4037 37 398 

15 10 (4%) 5 92,50 7,50 5,13 4120 120 82 

15 15 (6%) 5 92,50 7,50 10,25 4120 120 164 

15 20 (8%) 5 97,19 2,81 18,06 4045 45 289 

15 25 (10%) 5 97,19 2,81 18,06 4045 45 289 

30 10 (4%) 5 88,75 11,25 0,00 4180 180 0 

30 15 (6%) 5 91,75 8,25 2,00 4132 132 32 

30 20 (8%) 5 97,00 3,00 5,00 4048 48 80 

30 25 (10%) 5 95,00 5,00 5,00 4080 80 80 

Всего по видеопоследовательности 94,03 5,97 10,89 4039 94,27 171,9 
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Видеопоследовательность: Дальний дым 2 

 

URL: Bilkent/Smoke_Far/ISYAM_Smoke_Output.avi. 

Описание: Дальний, искусственно созданный дым, занимающий мак-

симально до восьми процентов кадра. Количество кадров: 310. Размер изо-

бражения: 700×480. Дым присутствовал с 30 по 190 кадры. 

Таблица 23 содержит результаты детектирования дыма по видеопосле-

довательности «Дальний дым 2», а на рисунке 40 показаны результаты детек-

тирования с различными параметрами. 

 

  
а) б) 

  
в) г) 

Рисунок 40. Кадры видеопоследовательности Дальний дым 2: (а) ‒ исходный кадр 

видеопоследовательности «Дальний дым 2» под номером 116, (б) ‒ результаты детектиро-

вания с размером блока 8 пикселов (кадр 116), (в) ‒ результаты детектирования с разме-

ром блока 15 пикселов (кадр 82), (г) ‒ результаты детектирования с размером блока 30 

пикселов (кадр 88) 
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Таблица 23. Результаты детектирования дыма при различных параметрах алгорит-

ма выделения регионов-кандидатов 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
о

в
 л

о
ж

н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 3 

каждый 

первый 

58,75 41,25 24,69 96 66 100 

8 15 (6%) 3 71,88 28,13 22,72 75 45 92 

8 20 (8%) 3 90,63 9,38 20,00 45 15 81 

8 25 (10%) 3 96,88 3,13 13,33 35 5 54 

15 10 (4%) 3 58,75 41,25 20,49 96 66 83 

15 15 (6%) 3 71,88 28,13 17,78 75 45 72 

15 20 (8%) 3 90,63 9,38 14,82 45 15 60 

15 25 (10%) 3 95,00 5,00 12,35 38 8 50 

30 10 (4%) 3 46,25 53,75 8,64 116 86 35 

30 15 (6%) 3 61,25 38,75 6,91 92 62 28 

30 20 (8%) 3 63,75 36,25 4,44 88 58 18 

30 25 (10%) 3 65,00 35,00 3,70 86 56 15 

8 10 (4%) 5 

каждый 

первый 

58,75 41,25 24,69 96 66 100 

8 15 (6%) 5 71,88 28,13 22,72 75 45 92 

8 20 (8%) 5 90,63 9,38 20,00 45 15 81 

8 25 (10%) 5 96,88 3,13 13,33 35 5 54 

15 10 (4%) 5 58,75 41,25 20,49 96 66 83 

15 15 (6%) 5 71,88 28,13 17,78 75 45 72 

15 20 (8%) 5 90,63 9,38 14,82 45 15 60 

15 25 (10%) 5 95,00 5,00 12,35 38 8 50 

30 10 (4%) 5 46,25 53,75 8,64 116 86 35 

30 15 (6%) 5 61,25 38,75 6,91 92 62 28 

30 20 (8%) 5 63,75 36,25 4,44 88 58 18 

30 25 (10%) 5 65,00 35,00 3,70 86 56 15 

8 10 (4%) 3 

каждый 

второй 

57,50 42,50 22,22 98 68 90 

8 15 (6%) 3 70,63 29,38 20,99 77 47 85 

8 20 (8%) 3 90,63 9,38 17,53 45 15 71 

8 25 (10%) 3 95,00 5,00 22,72 38 8 92 

15 10 (4%) 3 57,50 42,50 19,26 98 68 78 

15 15 (6%) 3 70,00 30,00 15,31 78 48 62 

15 20 (8%) 3 90,00 10,00 12,84 46 16 52 

15 25 (10%) 3 93,75 6,25 11,11 40 10 45 

30 10 (4%) 3 45,00 55,00 6,17 118 88 25 

30 15 (6%) 3 58,75 41,25 4,44 96 66 18 

30 20 (8%) 3 62,50 37,50 3,95 90 60 16 

30 25 (10%) 3 65,00 35,00 4,94 86 56 20 
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Таблица 23. Продолжение 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
о

в
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о
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н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 5 

каждый 

второй 

57,50 42,50 22,22 98 68 90 

8 15 (6%) 5 70,63 29,38 20,99 77 47 85 

8 20 (8%) 5 90,63 9,38 17,53 45 15 71 

8 25 (10%) 5 95,00 5,00 22,72 38 8 92 

15 10 (4%) 5 57,50 42,50 19,26 98 68 78 

15 15 (6%) 5 70,00 30,00 15,31 78 48 62 

15 20 (8%) 5 90,00 10,00 12,84 46 16 52 

15 25 (10%) 5 93,75 6,25 11,11 40 10 45 

30 10 (4%) 5 45,00 55,00 6,17 118 88 25 

30 15 (6%) 5 58,75 41,25 4,44 96 66 18 

30 20 (8%) 5 62,50 37,50 3,95 90 60 16 

30 25 (10%) 5 65,00 35,00 4,94 86 56 20 

8 10 (4%) 3 

каждый 

третий 

60,00 40,00 19,75 94 64 80 

8 15 (6%) 3 73,13 26,88 18,52 73 43 75 

8 20 (8%) 3 92,50 7,50 15,06 42 12 61 

8 25 (10%) 3 96,88 3,13 10,62 35 5 43 

15 10 (4%) 3 62,50 37,50 16,79 90 60 68 

15 15 (6%) 3 75,00 25,00 13,33 70 40 54 

15 20 (8%) 3 92,50 7,50 10,86 42 12 44 

15 25 (10%) 3 96,25 3,75 8,15 36 6 33 

30 10 (4%) 3 50,00 50,00 3,70 110 80 15 

30 15 (6%) 3 62,50 37,50 2,47 90 60 10 

30 20 (8%) 3 65,63 34,38 2,47 85 55 10 

30 25 (10%) 3 66,25 33,75 2,47 84 54 10 

8 10 (4%) 5 

каждый 

третий 

60,00 40,00 19,75 94 64 80 

8 15 (6%) 5 73,13 26,88 18,52 73 43 75 

8 20 (8%) 5 92,50 7,50 15,06 42 12 61 

8 25 (10%) 5 96,88 3,13 10,62 35 5 43 

15 10 (4%) 5 62,50 37,50 16,79 90 60 68 

15 15 (6%) 5 75,00 25,00 13,33 70 40 54 

15 20 (8%) 5 92,50 7,50 10,86 42 12 44 

15 25 (10%) 5 96,25 3,75 8,15 36 6 33 

30 10 (4%) 5 50,00 50,00 3,70 110 80 15 

30 15 (6%) 5 62,50 37,50 2,47 90 60 10 

30 20 (8%) 5 65,63 34,38 2,47 85 55 10 

30 25 (10%) 5 66,25 33,75 2,47 84 54 10 

Всего по видеопоследовательности 72,78 27,22 12,65 73,55 43,55 51,25 
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Видеопоследовательность: Дальний дым 3. 

 

URL: Bilkent/Smoke_Far/ sParkingLot.avi. 

Описание: Дальний, искусственно созданный дым. Количество кадров: 

1498. Размер изображения: 320×240. Дым присутствовал с 260 по 1498 кадры. 

Таблица 24 содержит результаты детектирования дыма по видеопосле-

довательности «Дальний дым 3», а на рисунке 41 показаны результаты детек-

тирования с различными параметрами. 

 

  
а) б) 

  
в) г) 

Рисунок 41. Кадры видеопоследовательности Дальний дым 3: (а) ‒ исходный кадр 

видеопоследовательности «Дальний дым 3» под номером 471, (б) ‒ результаты детектиро-

вания с размером блока 8 пикселов (кадр 486), (в) ‒ результаты детектирования с разме-

ром блока 15 пикселов (кадр 486), (г) ‒ результаты детектирования с размером блока 30 

пикселов (кадр 486) 
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Таблица 24. Результаты детектирования дыма при различных параметрах алгорит-

ма выделения регионов-кандидатов 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
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в
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о
ж

н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 3 

каждый 

первый 

94,35 5,65 6,46 300 30 80 

8 15 (6%) 3 95,15 4,85 9,53 290 30 118 

8 20 (8%) 3 97,01 2,99 17,45 272 25 216 

8 25 (10%) 3 98,47 1,53 33,28 264 15 412 

15 10 (4%) 3 92,73 7,27 4,20 320 30 52 

15 15 (6%) 3 93,38 6,62 6,14 312 30 76 

15 20 (8%) 3 94,75 5,25 9,05 300 25 112 

15 25 (10%) 3 97,98 2,02 19,63 270 15 243 

30 10 (4%) 3 86,43 13,57 3,39 384 44 42 

30 15 (6%) 3 91,68 8,32 5,01 325 38 62 

30 20 (8%) 3 93,21 6,79 7,92 315 29 98 

30 25 (10%) 3 96,37 3,63 11,79 275 30 146 

8 10 (4%) 5 

каждый 

первый 

94,35 5,65 6,46 300 30 80 

8 15 (6%) 5 95,15 4,85 9,53 290 30 118 

8 20 (8%) 5 97,01 2,99 17,45 272 25 216 

8 25 (10%) 5 98,47 1,53 33,28 264 15 412 

15 10 (4%) 5 92,73 7,27 4,20 320 30 52 

15 15 (6%) 5 93,38 6,62 6,14 312 30 76 

15 20 (8%) 5 94,75 5,25 9,05 300 25 112 

15 25 (10%) 5 97,98 2,02 19,63 270 15 243 

30 10 (4%) 5 86,43 13,57 3,39 384 44 42 

30 15 (6%) 5 91,68 8,32 5,01 325 38 62 

30 20 (8%) 5 93,21 6,79 7,92 315 29 98 

30 25 (10%) 5 96,37 3,63 11,79 275 30 146 

8 10 (4%) 3 

каждый 

второй 

93,13 6,87 6,14 300 45 76 

8 15 (6%) 3 93,94 6,06 8,56 290 45 106 

8 20 (8%) 3 95,96 4,04 16,07 272 38 199 

8 25 (10%) 3 97,25 2,75 31,10 264 30 385 

15 10 (4%) 3 91,92 8,08 3,88 320 40 48 

15 15 (6%) 3 92,57 7,43 5,65 312 40 70 

15 20 (8%) 3 94,18 5,82 8,08 300 32 100 

15 25 (10%) 3 97,25 2,75 18,01 270 24 223 

30 10 (4%) 3 86,03 13,97 2,42 384 49 30 

30 15 (6%) 3 91,52 8,48 4,20 325 40 52 

30 20 (8%) 3 93,05 6,95 6,87 315 31 85 

30 25 (10%) 3 95,88 4,12 9,69 275 36 120 
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Таблица 24. Продолжение 

Параметры Результаты работы 

н
ай

д
ен

 в
 к

ад
р

е
 

к
ад

р
о

в
 п

р
о

п
у

щ
ен

о
 

к
ад

р
о

в
 л

о
ж

н
о

го
 

ср
аб

ат
ы

в
ан

и
я
 

Размер 

блока 

(Blk), 

пикселы 

Разница 

каналов 

RGB (T) 

Радиус 

поиска 

блока, 

пикселы 

(R) 

Поиск 

движения 

(Rate), 

кадр 

TR FRR FAR 

8 10 (4%) 5 

каждый 

второй 

93,13 6,87 6,14 300 45 76 

8 15 (6%) 5 93,94 6,06 8,56 290 45 106 

8 20 (8%) 5 95,96 4,04 16,07 272 38 199 

8 25 (10%) 5 97,25 2,75 31,10 264 30 385 

15 10 (4%) 5 91,92 8,08 3,88 320 40 48 

15 15 (6%) 5 92,57 7,43 5,65 312 40 70 

15 20 (8%) 5 94,18 5,82 8,08 300 32 100 

15 25 (10%) 5 97,25 2,75 18,01 270 24 223 

30 10 (4%) 5 86,03 13,97 2,42 384 49 30 

30 15 (6%) 5 91,52 8,48 4,20 325 40 52 

30 20 (8%) 5 93,05 6,95 6,87 315 31 85 

30 25 (10%) 5 95,88 4,12 9,69 275 36 120 

8 10 (4%) 3 

каждый 

третий 

90,79 9,21 4,44 322 52 55 

8 15 (6%) 3 92,73 7,27 7,67 300 50 95 

8 20 (8%) 3 92,08 7,92 15,02 312 46 186 

8 25 (10%) 3 95,56 4,44 19,39 275 40 240 

15 10 (4%) 3 90,55 9,45 2,59 326 51 32 

15 15 (6%) 3 90,15 9,85 5,01 326 56 62 

15 20 (8%) 3 92,25 7,75 7,43 308 48 92 

15 25 (10%) 3 94,99 5,01 15,27 283 39 189 

30 10 (4%) 3 84,09 15,91 2,26 395 62 28 

30 15 (6%) 3 88,77 11,23 3,23 346 53 40 

30 20 (8%) 3 91,28 8,72 5,01 326 42 62 

30 25 (10%) 3 94,75 5,25 8,00 286 39 99 

8 10 (4%) 5 

каждый 

третий 

90,79 9,21 4,44 322 52 55 

8 15 (6%) 5 92,73 7,27 7,67 300 50 95 

8 20 (8%) 5 92,08 7,92 15,02 312 46 186 

8 25 (10%) 5 95,56 4,44 19,39 275 40 240 

15 10 (4%) 5 90,55 9,45 2,59 326 51 32 

15 15 (6%) 5 90,15 9,85 5,01 326 56 62 

15 20 (8%) 5 92,25 7,75 7,43 308 48 92 

15 25 (10%) 5 94,99 5,01 15,27 283 39 189 

30 10 (4%) 5 84,09 15,91 2,26 395 62 28 

30 15 (6%) 5 88,77 11,23 3,23 346 53 40 

30 20 (8%) 5 91,28 8,72 5,01 326 42 62 

30 25 (10%) 5 94,75 5,25 8,00 286 39 99 

Всего по видеопоследовательности 93,11 6,88 9,72 307,19 38,03 120,31 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Д – ДАННЫЕ ЭТАПА КЛАССИФИКАЦИИ 

РЕГИОНОВ-КАНДИДАТОВ 

 

Таблица 25. Результаты этапа классификации регионов-кандидатов 

Видеопоследова-

тельность 

Машина опорных  

векторов 
Случайные леса 

Бустинговые  

случайные леса 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Дальний дым 1 100 0,00 3,12 100 0,00 1,92 100 0,00 0,89 

Дальний дым 2 78,3 21,7 12,74 81,45 20,03 8,54 85,69 16,78 6,21 

Дальний дым 3 90,1 9,91 9,71 97,5 5,09 7,32 99,37 4,71 6,07 

Дальний дым 4 100 0,00 2,91 100 0,00 1,36 100 0,00 0,76 

Дальний дым 5 91,3 8,7 12,6 95,6 4,4 8,76 99,5 0,5 1,23 

Дальний дым 6 94,5 5,5 10,71 96,8 3,2 7,52 100 0,00 0,00 

Дальний дым 7 92,3 7,7 8,74 97,52 2,48 5,12 98,56 1,44 3,12 

Дальний дым 8 97,21 2,79 10,21 98,23 1,77 8,25 99,12 0,88 4,85 

Дальний дым 9 89,4 10,6 8,52 93,25 6,75 6,48 97,78 2,22 4,12 

Дальний дым 10 95,47 4,53 2,12 97,75 2,25 1,17 100 0,00 0,00 

Ближний дым 1 100 0,00 3,97 100 0,00 2,44 100 0,00 2,06 

Ближний дым 2 95,3 4,7 5,33 99,41 0,59 3,79 100 0,00 2,14 

Ближний дым 3 87,12 12,88 10,82 93,51 6,49 7,76 97,04 2,96 6,13 

Ближний дым 4 100 0,00 3,92 100 0,00 1,88 100 0,00 1,62 

Ближний дым 5 98,87 1,13 4,13 99,24 0,76 2,18 100 0,00 0,00 

Ближний дым 6 95,26 4,74 2,36 97,23 2,67 1,28 98,12 1,88 0,12 

Ближний дым 7 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Ближний дым 8 97,12 2,82 5,23 98,56 1,44 3,78 100 0,00 0,00 

Ближний дым 9 100 0,00 8,1 100 6,23 0,00 100 0,00 1,12 

Ближний дым 10 95,65 4,35 5,12 97,18 2,82 4,32 100 0,00 1,03 

Видео без дыма 1 95,12 4,98 7,12 98,23 1,77 5,23 99,12 1,78 3,05 

Видео без дыма 2 98,14 1,86 12,25 99,62 0,38 8,17 100 0,00 2,74 

Видео без дыма 3 74,12 26,08 22,17 86,12 13,88 15,23 92,12 7,08 8,23 

Видео без дыма 4 98,21 1,79 4,21 99,4 0,6 2,85 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 5 100 0,00 2,12 100 0,00 1,74 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 6 87,23 12,77 8,56 92,52 7,48 7,12 98,21 1,790 2,12 

Видео без дыма 7 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 8 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 9 100 0,00 7,02 100 0,00 4,21 100 0,00 1,98 

Видео без дыма 10 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 11 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 12 88,8 11,2 10,8 95,14 4,86 5,12 100 0,00 1,63 

Видео без дыма 13 80,25 19,75 8,23 86,12 13,88 6,74 92,12 7,88 4,85 

Видео без дыма 14 89,8 10,2 8,21 93,45 6,55 4,52 96,12 3,88 2,13 

Видео без дыма 15 98,8 1,2 4,15 100 0,00 1,85 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 16 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 17 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 18 86,9 13,1 12,45 92,52 7,48 8,41 96,2 3,8 4,63 

Видео без дыма 19 99,6 0,4 2,14 100 0,00 1,09 100 0,00 0,00 

Видео без дыма 20 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 100 0,00 0,00 

Средние значения 94,87 5,13 5,99 97,16 3,1 3,9 98,73 1,44 1,82 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Е – ДАННЫЕ ЭТАПА ВЕРИФИКАЦИИ РЕГИОНОВ-

КАНДИДАТОВ 
 

Таблица 26. Шаблоны, вычисленные в каждой точке 

Вычисление шаблонов в одном кадре 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

«сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

LBP LTP LBP LTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 89,2 10,8 4,27 90,1 9,92 3,54 90,6 9,41 3,25 91,3 8,74 2,34 

Отсутствие дыма 86,5 13,5 6,24 90,4 9,61 7,02 91,2 8,81 5,57 92,4 7,61 5,27 

Прозрачный дым 78,1 21,9 9,34 78,6 21,4 9,68 80,6 19,4 8,25 80,0 20,0 8,54 

Отсутствие дыма 79,2 20,8 10,2 80,1 19,9 9,87 80,9 19,1 8,67 81,2 18,8 8,15 

 
ELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 93,5 6,50 4,12 93,6 6,40 5,34 92,8 7,20 5,24 

Отсутствие дыма 94,2 5,80 4,35 94,1 5,90 5,87 93,8 6,20 5,67 

Прозрачный дым 90,1 9,90 5,42 80,2 19,80 6,87 68,2 31,80 6,24 

Отсутствие дыма 90,8 9,20 6,54 80,7 19,30 6,21 67,9 32,10 6,57 

Пространственно-временные шаблоны 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 99,7  0,30  0,30  99,7  0,30  0,80  99,7  0,30  0,50  99,8  0,20  0,20  

Отсутствие дыма 91,8  8,20  7,40  99,5  0,50  0,30  98,1  1,90  0,30  99,7 0,30  0,50  

Прозрачный дым 80,2 19,8 8,24 82,4 17,6 8,65 81,6 18,4 8,06 84,5 15,5 8,98 

Отсутствие дыма 81,3 18,7 9,12 82,6 17,4 9,54 81,7 18,3 8,68 82,6 17,4 9,56 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  100  0,00  0,00  

Отсутствие дыма 100  0,00  0,00  99,0  1,00  0,98  99,0  1,00  0,98  

Прозрачный дым 95,2 4,80 3,27 83,7 16,3 23,5 71,8 28,2 30,2 

Отсутствие дыма 96,7 3,30 4,12 82,8 17,2 31,2 68,9 31,1 34,2 
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Таблица 27. Шаблоны, вычисляемые с прореживанием 

Вычисление шаблонов в одном кадре 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

LBP LTP LBP LTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 87,7 13,7 5,36 89,2 10,8 5,47 90,6 9,40 5,24 91,3 8,70 4,13 

Отсутствие дыма 86,2 11,1 7,12 89,4 10,6 9,54 91,2 8,80 6,19 92,4 7,60 5,51 

Прозрачный дым 76,2 23,8 12,5 77,1 22,9 10,3 80,1 19,9 11,2 81,0 19,0 9,87 

Отсутствие дыма 76,9 23,1 11,9 79,4 20,6 10,0 80,0 20,0 11,7 78,1 21,9 10,1 

 
ELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 92,1 7,90 5,12 91,8 8,20 6,01 90,5 9,50 6,35 

Отсутствие дыма 93,4 6,60 5,21 92,3 7,70 6,31 90,4 9,60 6,24 

Прозрачный дым 89,8 10,20 6,18 79,2 20,80 7,12 62,3 37,70 8,24 

Отсутствие дыма 89,2 10,80 6,90 78,2 21,80 7,32 65,2 34,80 8,00 

Пространственно-временные шаблоны 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 99,7 2,80 1,15 98,0 2,00 1,01 97,2 2,80 0,95 97,9 2,10 1,15 

Отсутствие дыма 91,8 7,90 7,91 97,2 2,80 1,25 97,6 2,40 6,24 98,2 1,80 1,12 

Прозрачный дым 80,2 20,8 9,21 80,1 19,9 9,73 78,9 21,1 8,12 82,1 17,9 8,75 

Отсутствие дыма 81,3 19,9 10,3 79,3 20,7 10,0 79,2 20,8 9,28 83,1 16,9 9,98 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 99,0 0,70 1,00 98,5 6,40 1,50 98,5 0,30 1,50 

Отсутствие дыма 99,4 0,20 0,60 92,6 0,52 7,40 99,9 0,21 0,10 

Прозрачный дым 93,2 6,80 4,32 80,2 19,8 24,3 69,2 30,8 31,6 

Отсутствие дыма 92,1 7,90 5,67 81,4 18,6 34,2 67,3 32,7 34,9 
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ПРИЛОЖЕНИЕ Ж – ПРИМЕРЫ РАБОТЫ АЛГОРИТМА 

ДЕТЕКТИРОВАНИЯ ДЫМА 
 

Видеопоследовательность: Дальний дым 10 
 

  
а)  б)  

  
в)  г)  

Рисунок 42. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Дальний дым 10 (кадр 

4650) с параметрами алгоритма: Blk = 30, T = 20, Rate = 3: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 

 

Видеопоследовательность: Дальний дым 5 
 

  
а)  б)  

  
в)  г)  

Рисунок 43. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Дальний дым 5 (кадр 

2274) с параметрами алгоритма: Blk = 15, T = 25, Rate = 3: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 
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Видеопоследовательность: Дальний дым 8 
 

  
а)  б)  

  
в)  г)  

Рисунок 44. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Дальний дым 8 (кадр 

1776) с параметрами алгоритма: Blk = 30, T = 15, Rate = 2: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 

 

Видеопоследовательность: Видео без дыма 3 
 

  
а)  б)  

  
в)  г)  

Рисунок 45. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Видео без дыма 3 (кадр 

5) с параметрами алгоритма: Blk = 15, T = 20, Rate = 1: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 
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Видеопоследовательность: Видео без дыма 13 
 

  
а)  б)  

  
в)  г)  

Рисунок 46. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Видео без дыма 13 (кадр 

3893) с параметрами алгоритма: Blk = 15, T = 20, Rate = 1: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 

 

Видеопоследовательность: Видео без дыма 16 
 

  
а) б) 

  
в)  г)  

Рисунок 47. Этапы выделения дыма по видеопоследовательности Видео без дыма 16 (кадр 

117) с параметрами алгоритма: Blk = 8, T = 20, Rate = 1: (а) ‒ все движение в кадре,  

б) ‒ серое движение в кадре, в) ‒ расчет турбулентности, г) ‒ выделенный дым 
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ПРИЛОЖЕНИЕ З – ТЕСТОВЫЕ ДАННЫЕ ЭТАПА ВЕРИФИКАЦИИ 

СО СЛОЖНЫМИ ПОГОДНЫМА УСЛОВИЯМИ И ШУМОМ 
 

Слабое освещение 

Таблица 28. Результаты детектирования дыма при слабом освещении α=0,5 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 91,2 8,80 10,2 94,9 5,10 5,11 93,4 6,60 4,17 98,1 1,90 8,54 

Отсутствие дыма 88,3 11,7 8,15 91,2 8,80 6,52 94,9 5,10 4,87 90,1 0,90 9,01 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 99,2 0,80 6,54 98,9 1,10 6,87 99,0 1,00 5,12 

Отсутствие дыма 91,5 8,50 2,03 91,2 8,81 2,41 92,4 7,62 2,98 

 
Прозрачный дым 92,1 7,91 8,52 85,2 4,82 11,9 84,2 5,81 13,2 

Отсутствие дыма 91,3 8,69 7,54 85,3 4,70 12,9 85,2 4,82 12,8 

 
Таблица 29. Результаты детектирования дыма при слабом освещении α=0,75 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 95,2 4,82 5,41 97,0 3,02 3,01 97,5 2,51 2,81 98,8 1,21 4,85 

Отсутствие дыма 89,8 11,2 8,01 94,5 5,51 3,21 95,2 4,83 2,14 95,2 4,81 3,98 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 99,5 0,51 2,84 99,2 0,81 2,98 99,2 0,84 1,99 

Отсутствие дыма 98,2 1,81 1,95 98,0 2,12 2,12 98,2 1,84 2,24 

 
Прозрачный дым 94,8 5,21 5,72 87,1 2,92 11,5 85,0 4,89 10,18 

Отсутствие дыма 95,2 4,79 5,39 86,9 3,09 12,4 85,8 4,19 11,00 
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Таблица 30. Результаты детектирования при слабом освещении α=1,25 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 92,1 7,91 5,96 98,2 1,82 5,12 93,4 6,64 4,13 98,6 1,42 4,87 

Отсутствие дыма 89,2 10,8 10,2 98,3 1,75 4,42 91,2 9,78 8,75 98,7 1,28 4,25 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 98,5 1,52 1,25 98,0 2,13 1,50 97,3 2,72 3,00 

Отсутствие дыма 98,7 1,29 2,12 98,2 1,82 2,34 97,5 2,49 2,89 

 
Прозрачный дым 93,2 6,82 4,15 85,9 14,1 10,32 84,4 15,6 12,2 

Отсутствие дыма 90,5 9,50 5,32 85,8 14,2 11,4 83,1 16,9 13,1 

 

Таблица 31. Результаты детектирования при слабом освещении α=1,5 

Видеофрагменты 

 

Гистограммы  

 «сумма единиц разряда LBP» 
Гистограммы классические 

STLBP STLTP STLBP STLTP 

TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR TR FRR FAR 

Густой дым 89,7 10,3 16,8 92,1 7,91 6,12 92,8 7,24 5,82 92,7 7,28 5,99 

Отсутствие дыма 87,2 12,8 17,0 93,0 7,05 7,54 89,5 10,5 10,2 93,2 7,80 7,01 

 
STELBP 

 
R=1 R=2 

 
8 точек окрестности 8 точек окрестности 12 точек окрестности 

Густой дым 96,2 4,80 2,65 95,1 4,98 3,02 94,2 5,82 6,43 

Отсутствие дыма 96,2 4,78 3,16 95,2 4,82 4,00 94,9 5,12 7,12 

 
Прозрачный дым 83,7 16,3 23,5 82,1 17,9 15,6 71,8 28,2 30,2 

Отсутствие дыма 82,8 17,2 31,2 82,3 17,7 17,4 68,9 31,1 34,2 
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