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Резюме 

Цель исследования – анализ эффективности двухэтапных нейросетевых моделей для решения задачи об-
наружения лесных пожаров на изображениях, полученных с беспилотных летательных аппаратов. 
Методы. Синтезирован тренировочный набор данных, предназначенный для обучения нейросетевых моде-
лей с целью детекции и семантической сегментации лесных пожаров на изображениях. Для обучения ис-
пользовались двухэтапные нейросетевые модели (Faster R-CNN, Mask RCNN … Retina-Net). Обучение 
нейросетевых моделей проводилось в соответствии с едиными параметрами, установленными для всех 
моделей с целью обеспечения согласованности и общей основы экспериментов. Проведена оптимизация 
параметров моделей в процессе обучения для минимизации функции потерь классификации. Для синтеза 
тестовой выборки использовался видеоряд, охватывающий события лесных пожаров в Иркутской области, 
который был снят беспилотным летательным аппаратом. С использованием специально разработанного 
скрипта на языке программирования Python проведен процесс разбиения данного видеоряда на отдельные 
кадры, которые использовались в качестве тестового набора данных при оценке качества классификации 
обученных нейросетевых моделей. 
Результаты. На основе анализа полученных значений показателя качества, а также визуального анализа 
на тестовом наборе данных, произведенного в рамках тестирования нейросетевых моделей, проведена 
оценка эффективности исследуемых моделей обнаружения лесных пожаров на изображениях. Для оценки 
качества бинарной классификации нейросетевых моделей использовался показатель качества Accuracy 
(точность классификации).  
Заключение. Экспериментальные исследования на тестовом наборе данных показали, что модель Retina-

Net демонстрирует наименьшую по сравнению с другими исследованными нейросетевыми моделями, но 
приемлемую результативность. Двухэтапные нейросетевые модели Faster R-CNN и Mask R-CNN демон-
стрируют близкие значения показателя точности классификации (0,9492 и 0,9521 соответственно), что 
позволяет рекомендовать их для использования в системах раннего обнаружения лесных пожаров. 
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Abstract 

The purpose of the research – analysis of the effectiveness of two-stage neural network models for solving the prob-

lem of detecting forest fires in images obtained from unmanned aerial vehicles. 

Methods. A training dataset was synthesized for training neural network models for the purpose of detection and 

semantic segmentation of forest fires in images. Two-stage neural network models (“Faster R-CNN”, “Mask RCNN” 
and “Retina-Net”) were used for training. The neural network models were trained according to the same parameters 

set for all models in order to ensure consistency and a common basis for experiments. Optimization of model parame-

ters during the training process was carried out to minimize the classification loss function. To synthesize the test 

sample, we used a video sequence covering the events of forest fires in the Irkutsk region, which was filmed by an 

unmanned aerial vehicle. Using a specially developed script in the Python programming language, the process of 

dividing this video sequence into separate frames was carried out, which were used as a test data set when assessing 

the quality of classification of trained neural network models. 

Results. Based on the analysis of the obtained values of the quality criterion, as well as visual analysis on the test data 

set produced as part of testing neural network models, the effectiveness of the studied models for detecting forest fires 

in images was assessed. To assess the quality of binary classification of neural network models, the quality criterion 

“Accuracy” (classification accuracy) was used. 
Conclusion. Experimental studies on a test data set showed that the Retina-Net model demonstrates the lowest, but 

acceptable, performance compared to other studied neural network models. The two-stage neural network models 

“Faster R-CNN” and “Mask R-CNN” demonstrate similar classification accuracy values (0.9492 and 0.9521, respec-
tively), which allows us to recommend them for use in early detection systems for forest fires. 

 

Keywords: forest fires; convolutional neural network; neural network models; classification of objects in the image; 

semantic segmentation; binary classification; quality assessment of binary classification. 
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*** 
Введение 

Лесные пожары (ЛП) имеют широ-
кий спектр негативных последствий и 
являются одной из наиболее актуальных 
экологических проблем современности. 
ЛП оказывают существенное воздей-
ствие на биоразнообразие, уничтожая 
флору и фауну, приводя к снижению по-
пуляций различных видов. Кроме того, 
уничтожение природных ресурсов ЛП 
наносит серьезный вред экономике [1]. 

Еще одним тревожным аспектом ЛП 
является их прямое воздействие на чело-
веческую жизнь и здоровье. Задымление 
и выбросы токсичных веществ, создава-
емые ЛП, значительно снижают каче-
ство воздуха, что приводит к отравле-
ниям продуктами горения, а также к воз-
никновению риска заболеваний дыха-
тельной системы. Сам огонь также несет 
опасность для физического здоровья лю-
дей, включая возможность ожогов, 
травм и даже потери жизни [2]. 

Таким образом, можно сделать вы-
вод, что ЛП являются сложной экологи-
ческой проблемой, требующей ком-
плексных усилий и междисциплинар-
ного подхода для их предотвращения, 
контроля и борьбы, с помощью 

разработки и внедрения эффективных 
стратегий пожарной безопасности [3]. 

Вмешательство человека в природ-
ные экосистемы сопровождается изме-
нениями климата и повышением темпе-
ратур, что, в свою очередь, приводит к 
увеличению интенсивности и распро-
странения ЛП [4]. 

В свете этих факторов раннее обна-
ружение и эффективная локализация ЛП 
становятся необходимостью. Разработка 
и внедрение передовых технологий и си-
стем дистанционного зондирования, та-
ких как спутниковые системы наблюде-
ния и беспилотные летательные аппа-
раты (БПЛА), позволяют повысить ско-
рость и точность обнаружения ЛП, что, 

в свою очередь, позволяет ускорить опе-
ративность реагирования [5].  

Таким образом, повышение эффек-
тивности раннего обнаружения и лока-
лизации ЛП является ключевым аспек-
том в борьбе с ними. Постоянные иссле-
дования и инновационные подходы к 
мониторингу и борьбе с ЛП играют важ-
ную роль в сохранении природных ре-
сурсов, защите биоразнообразия и обес-
печении безопасности и благополучия 
человеческого общества [6]. 
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Согласно статистическим данным за 
2023 г., приведенным в [7], количество 
ЛП в России достигло рекордно высоких 
значений. Эти статистические данные 
подчеркивают нарастающую потреб-
ность в эффективных методах монито-
ринга и предупреждения ЛП для мини-
мизации их разрушительного воздей-
ствия. 

Традиционные методы обнаруже-
ния ЛП могут быть недостаточно эффек-
тивными, поэтому использование новых 
технологий представляет значительный 
потенциал для улучшения систем обна-
ружения ЛП [8]. 

Применение алгоритмов машинного 
обучения позволяет значительно повы-
сить эффективность анализа видеодан-
ных с БПЛА для раннего обнаружения и 
локализации ЛП [9]. 

В работе [10] описан метод обнару-
жения ЛП, основанный на объединении 
традиционных технологий обработки 
изображений и технологии сверточных 
нейронных сетей (Convolutional Neural 
Network, CNN), а также вводится подход 
адаптивного пула. Проведенные авто-
рами эксперименты показывают, что ме-
тод сверточной нейронной сети (СНС), 
основанный на методе адаптивного 
пула, имеет лучшую производитель-
ность и более высокую скорость распо-
знавания.   

В работе [11] авторами предлагается 
методология обнаружения ЛП, основан-
ная на методах компьютерного зрения и 
искусственного интеллекта. Для 

решения проблем, связанных с длитель-
ным временем обучения СНС и неэф-
фективностью предварительно обучен-
ных моделей при отсутствии достаточ-
ного объема данных, авторы предлагают 
метод трансферного обучения на пред-
варительно обученных моделях, сопро-
вождаемый использованием метода обу-
чения без «забывания» (Learning without 
Forgetting). Этот подход предназначен 
для сохранения прежних способностей 
модели при новом обучении, предотвра-
щая потерю ее классификационных 
навыков на исходных данных. Этот ме-
тод позволяет улучшить эффективность 
системы раннего обнаружения ЛП и 
снизить количество ложных срабатыва-
ний, что критически важно для опера-
тивных мер по их ликвидации. 

Также следует отметить исследова-
ние [12], посвященное проблеме выбора 
оптимизатора для обучения СНС при ре-
шении задачи классификации ЛП. Ав-
торы провели анализ эффективности 
различных оптимизаторов при обучении 
СНС для классификации ЛП на изобра-
жениях. 

В работе [13] авторами проведено 
исследование применения одноэтапных 
нейросетевых моделей (НМ) (на при-
мере YOLOv3) для решения задачи об-
наружения пожаров на аэрофотосним-
ках, полученных с БПЛА. Приводится 
подробное описание процедур конфигу-
рирования набора данных и обучения 
одноэтапной НМ для обнаружения по-
жара на фото- и видеоизображениях. 
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В работе [14] авторами предложен 
улучшенный метод обнаружения дыма 
от ЛП, основанный на использовании 
СНС. Используя усовершенствованную 
СНС, авторы провели оптимизацию 
многозначных ядер свертки и внедрили 
стратегии пакетной нормализации для 
улучшения функций потерь, что способ-
ствовало увеличению эффективности и 
устойчивости модели. Эксперименты 
демонстрируют, что предложенная СНС 
автоматически изучает характеристики 
дыма на ранних стадиях ЛП с высокой 
точностью распознавания. 

В работе [15] авторы представляют 
метод раннего обнаружения ЛП, исполь-
зуя подход сегментации на основе ме-
тода опорных векторов (Support Vector 
Machine) и две архитектуры СНС 
(VGG16 и ResNet50) на обучающем 
наборе данных.  

В работе [16] авторы предлагают кэ-
шированную СНС, направленную на 
ускорение обнаружения ЛП. Эта модель 
классифицирует входные изображения, 
основываясь на их сходстве с предыду-
щими изображениями, что повышает эф-
фективность обнаружения. 

В работе [17] предложенный авто-
рами метод направлен на обнаружение 
пожаров в горных условиях и основан на 
применении СНС с использованием ме-
тода аугментации изображения. Также в 
рамках исследования проводится анализ 
воздействия аугментации изображения в 
различных пространственных областях 
на точность обнаружения пожаров. 

Результаты исследования демонстри-
руют, что оптимизированная СНС, при-
меняющая несколько различных мето-
дов аугментации изображения, способна 
повысить точность обнаружения ЛП по 
сравнению со СНС, в которой отсут-
ствует аугментация данных. 

В работе [18] авторы предлагают ме-
тод обнаружения ЛП с использованием 
глубокого обучения на основе модели 
SqueezeNet. Предложенный метод ис-
пользует статические изображения из 
лесных районов с разными погодными 
условиями для классификации наличия 
или отсутствия пожара.  

В работе [19] авторы подходят к 
проблеме ЛП, предлагая оптимизиро-
ванный метод обнаружения на основе 
глубокого обучения. Рассматриваются 
архитектуры СНС для семантической 
сегментации изображений ЛП. Четыре 
модели семантической сегментации 
тщательно анализируются с использова-
нием набора данных, содержащего 
снимки дистанционного зондирования 
ЛП, полученных с БПЛА.  

В работе [20] авторы представляют 
метод обнаружения ЛП с использова-
нием СНС, интегрированной в вычисли-
тельное устройство Raspberry Pi. В ра-
боте рассматривается проблема детек-
ции ЛП, для ее решения предложена мо-
дель СНС, которая успешно интегриру-
ется в аппаратное обеспечение Raspberry 
Pi. Этот подход позволяет обеспечить 
эффективное обнаружение ЛП с 
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минимальным использованием вычис-
лительных ресурсов. 

Таким образом, в контексте суще-
ствующих исследований задача обнару-
жения и классификации объектов на 
изображении, в частности ЛП, ориенти-
рована на применение и сравнение раз-
личных моделей нейронных сетей и 
оценку их эффективности в реальных 
условиях. Важным моментом является 
также оценка качества классификации, 
которая имеет непосредственное влия-
ние в вопросе оперативного решения 
проблемы ранней локализации ЛП. 

Материалы и методы 

Задача обнаружения и классифика-
ции объектов на изображении представ-
ляет собой область машинного обуче-
ния, направленную на выявление при-
сутствия или отсутствия объектов в 
определенной области на изображении. 
Эта задача включает в себя определение 
границ объекта в системе координат 
пикселей исходного изображения. 

Для решения поставленной задачи 
был синтезирован тренировочный набор 
данных, предназначенный для обучения 
нейросетевых моделей (НМ) с целью де-
текции и семантической сегментации 
ЛП на изображениях. Данный набор 
данных был сформирован из 5915 фото-
графий, полученных из открытых источ-
ников, специально отобранных в соот-
ветствии с темой исследования. 

Тренировочный набор данных был 
разделен на две ключевые части – 

тренировочную и валидационную вы-
борку. Такой подход обеспечивает воз-
можность эффективного обучения НМ 
на разнообразных данных, а также по-
следующей проверки качества класси-
фикации на независимой валидационной 
выборке. 

Дополнительно к разделению на вы-
борки была проведена аугментация дан-
ных с использованием различных тех-
ник, таких как изменение масштаба, по-
вороты и отражения. Этот этап предна-
значен для обогащения данных и спо-
собствует увеличению разнообразия 
обучающего набора и улучшению обоб-
щающей способности НМ. 

Кроме того, тренировочный набор 
данных был модернизирован для обуче-
ния НМ, связанной с семантической сег-
ментацией. Этот этап включал в себя до-
полнительную разметку данных с ис-
пользованием сегментационных масок, 
что позволяет НМ выделять области ЛП 

на изображениях с высокой точностью. 
Таким образом, описанный трени-

ровочный набор данных представляет 
собой основной инструмент для обуче-
ния НМ, направленных на автоматиче-
ское обнаружение и сегментацию ЛП, а 
проведенные процессы разделения, ауг-
ментации и модернизации способствуют 
формированию разнообразного обучаю-
щего набора, позволяющего провести 
эффективное обучение. 

Обучение НМ проводилось в соот-
ветствии с едиными параметрами, уста-
новленными для всех моделей с целью 
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обеспечения согласованности и общей 
основы экспериментов. Параметры обу-
чения были тщательно выбраны для оп-
тимальной сходимости и высокого каче-
ства результатов. 

Для обучения использовались двух-
этапные (Faster R-CNN, Mask RCNN и 
Retina-Net) НМ. Каждая НМ была настро-
ена на решение задачи детекции ЛП. 

Параметры обучения:  

1. Максимальное количество итера-
ций обучения было установлено на 
уровне 2000, который является доста-
точным для эффективного обучения. 

2. Оценка НМ на тестовом наборе 
данных выполнялась периодически – 

каждые 200 итераций, что позволяет 
оценить прогресс и качество обучения в 
процессе выполнения эксперимента. 

3. Базовая скорость обучения была 
установлена на уровне 0,001, что обеспе-
чивает стабильность и конвергенцию в 
процессе оптимизации весов НМ. 

4. Количество изображений в пакете 
было установлено равным 64, что обес-
печивает баланс между высокой инфор-
мативностью и эффективностью обуче-
ния. 

5. Использовался двоичный формат 
масок, что позволяет эффективно пред-
ставлять пространственную информа-
цию о местоположении объектов на 
изображениях. 

Проведена оптимизация параметров 
НМ в процессе обучения для мини-

мизации функции потерь (ФП) класси-
фикации. В бинарной классификации 

используется двоичная ФП, которая 
определяется как 

ˆ1, ,
ˆ( , )

ˆ0, ,

y y
f y y

y y


=  =

               (1)  

где ŷ  – рассматриваемый элемент; y  – 

эталонный элемент класса. 
Таким образом, потери определя-

ются появлением двух взаимоисключа-
ющих состояний выхода НМ. 

ФП Loss Box Regression применя-
ется для измерения расхождения между 
предсказанными координатами ограни-
чивающих рамок и их истинными значе-
ниями. Для определения достоверности 
местоположения ограничивающей 
рамки используется отношение площа-
дей ограничивающих рамок (Intersection 
over Union, IoU): 𝐼𝑜𝑈 = 𝑆(𝐴∩𝐵)𝑆(𝐴∪𝐵),               (2) 

где A и B – предсказанная ограничиваю-
щая рамка и настоящая ограничивающая 
рамка соответственно; 𝐼𝑜𝑈 = 0, если А и 
В не пересекаются; 𝐼𝑜𝑈 = 1 – в случае 
идеального наложения. 

Высокие значения данной ФП могут 
свидетельствовать о недостаточной точ-
ности определения координат ограничи-
вающих рамок НМ. Графическое пред-
ставление ФП Loss Box Regression, полу-
ченных в ходе обучения двухэтапных 
НМ, изображено ниже (рис. 1). 

 

https://wiki.loginom.ru/articles/binary-classification.html
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Рис. 1. ФП Loss Box Regression для двухэтапных моделей 

Fig. 1. Loss Box Regression function for two-stage models 

Функция общих потерь для двух-
этапных НМ (total_loss) представляет со-
бой сумму всех компонентов потерь в 
процессе обучения. Функция отражает 

общую эффективность НМ, учитывая 
как потери классификации, так и потери 
регрессии (рис. 2). 

 

Рис. 2. Функция общих потерь для двухэтапных моделей 

Fig. 2. Total loss function for two-stage models 

Результаты и их обсуждение  

После обучения НМ был проведен 
ряд экспериментов на тестовой вы-
борке. Тестовая выборка представляет 
собой видеоряд, снятый БПЛА, кото-
рый охватывает события ЛП в Иркут-
ской области. С использованием спе-
циально разработанного скрипта на 

языке программирования Python был 
проведен процесс разбиения данного 
видеоряда на отдельные кадры. Эти 
кадры использовались в качестве те-
стового набора данных при оценке ка-
чества классификации обученных НМ. 
Данный подход позволил систематизи-
ровать и стандартизировать тестовые 
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данные и обеспечить надежные исход-
ные материалы для оценки алгоритмов 
обнаружения ЛП. 

Рассмотрим визуализацию резуль-
татов обнаружения ЛП, полученных НМ 
Retina-Net (рис. 3). 

 
Рис. 3. Результаты обнаружения НМ Retina-Net 

Fig. 3. Detection results of the neural network model Retina-Net 

Визуализация результатов обнару-
жения ЛП, полученных НМ Faster R-

CNN, представлена ниже (рис. 4). 

Рассмотрим визуализацию резуль-
татов обнаружения ЛП, полученных НМ 
Mask R-CNN (рис. 5). 

 
Рис. 4. Результаты обнаружения НМ Faster R-CNN 

Fig. 4. Detection results of the neural network model Faster R-CNN 
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Рис. 5. Результаты сегментации НМ Mask R-CNN 

Fig. 5. Detection results of the neural network model Mask R-CNN 

Показатель качества классификации 
должен выбираться таким образом, 

чтобы он зависел как от ошибок первого, 
так и второго рода, а недопустимо боль-
шие ошибки хотя бы одного вида сни-
жали бы показатель качества классифи-
кации к недопустимым значениям [21].  

Для оценки качества бинарной клас-
сификации по обучающей выборке {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁  при 𝑦𝑖 ∈ {0,1} НМ, которые 
по объекту х предсказывают принадлеж-
ность класса 𝑓(𝑥) ∈ {0,1}, использо-
вался показатель качества Accuracy (точ-
ность классификации). Данный показа-
тель определяется следующим образом: 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑦, 𝑦̂) = 1𝑁 ∑ [𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)].𝑁𝑖=1  (3) 

Рассмотрим графическое представ-
ление оценки качества классификации с 

помощью показателя качества Accuracy 
для двухэтапных НМ (рис. 6). 

На основе анализа полученных зна-
чений показателя качества, а также визу-
ального анализа на тестовом наборе дан-
ных, произведенного в рамках тестиро-
вания НМ, можно сделать вывод о сте-
пени эффективности исследуемых моде-
лей для обнаружения ЛП на изображе-
ниях. При углубленном рассмотрении 
результатов тестирования установлено, 
что модель Retina-Net демонстрирует 
наименьшие значения показателя точно-
сти классификации (0,879) по сравне-
нию с другими исследованными НМ. 
Визуальный анализ результатов класси-
фикации с помощью НМ Retina-Net под-
тверждает ее наименьшую, но приемле-
мую результативность. 
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Рис. 6. Результаты оценки качества классификации двухэтапных моделей 

Fig. 6. Results of assessing the quality of classification of two-stage models 

НМ Faster R-CNN и Mask R-CNN де-
монстрируют близкие значения показа-
теля точности классификации (0,9492 и 
0,9521 соответственно), что также под-
тверждается визуальным анализом ре-
зультатов классификации на тестовых 
изображениях. 

Выводы 

Синтезирован тренировочный 
набор данных, предназначенный для 
обучения двухэтапных НМ (Faster R-

CNN, Mask RCNN и Retina-Net) с целью 
детекции и семантической сегментации 
ЛП на изображениях. Проведена опти-
мизация параметров моделей в процессе 
обучения для минимизации функции по-
терь классификации.  

Проведен ряд экспериментов на те-
стовой выборке, синтезированной с 

помощью специально разработанного 
скрипта. 

Проведен анализ эффективности 
двухэтапных НМ для обнаружения ЛП 
на изображениях, полученных с БПЛА. 
Для оценки эффективности обнаруже-
ния ЛП на изображениях использовался 
показатель качества Accuracy (точность 
классификации). Экспериментальные ис-
следования на тестовом наборе данных 
показали, что модель Retina-Net демон-
стрирует наименьшую по сравнению с 
другими исследованными НМ, но прием-
лемую результативность. Двухэтапные 
НМ Faster R-CNN и Mask R-CNN демон-
стрируют близкие значения показателя 
точности классификации (0,9492 и 
0,9521 соответственно), что позволяет 
рекомендовать их для использования в 
системах раннего обнаружения ЛП. 
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