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Резюме

Цель исследования -  разработка автоматизированной системы мониторинга пожарной обстановки на 
основе анализа информации полученных с RGB-камер, установленных на борту дронов, посредством 
автономных интеллектуальных агентов (АИА) и моделей машинного обучения.
Методы. Метод классификации аэроснимков видеоряда при мониторинге пожарной обстановки в 
автономной территориальной единице предполагает их сегментацию на одинаковые прямоугольные 
сегменты заданного размера и отнесение их к одному из трех классов: дым, пламя, индифферентный класс. 
Для классификации сегментов используются «сильные» и «слабые» классификаторы. Для формирования 
дескрипторов для «слабых» классификаторов использовалось преобразование Уолша-Адамара. 
Дескрипторы вычисляются для трех «слабых» классификаторов. Сначала вычисляется преобразование 
Уолша-Адамара для окна всего сегмента, его спектральные коэффициенты используются для первого 
«слабого» классификатора. Затем вычисляются дескрипторы по двум окнам, размеры которых в два и в 
четыре раза меньше размеров исходного окна.
Результаты. Своевременное обнаружение очага пожара в стадии его развития позволяет снизить как 
материальные, так и людские потери. Поэтому разработка моделей, методов и алгоритмов управления 
системой мониторинга пожарной и медико-экологической безопасности, обеспечивающих повышение его 
эффективности за счет анализа видеоданных с беспилотных летательных аппаратов, является 
актуальной задачей.
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Классификатор состоит из трех независимо обучаемых нейронных сетей -  «слабых» классификаторов. 
Для объединения выходов нейронных сетей используется простой блок усреднения по ансамблю. 
Разработано программное обеспечение для классификации аэроснимков, позволяющее формировать базу 
данных сегментов классов «дым» и «пламя», определять двумерный спектр Уолша-Адамара сегментов 
аэроснимков, обучать полносвязные нейронные сети и проводить разведочный анализ по исследованию 
релевантности двумерных спектральных коэффициентов.
Вывод. Экспериментальные исследования по классификации видеоданных, содержащих пламя и дым, 
показали среднее значение точности обнаружения дыма 86 %, а пламени -  89,5 %. Ошибки второго рода 
при обнаружении дыма в среднем составили 13 %, а при обнаружении пламени -  4,5%. Для настройки и 
валидизации классификаторов использовались реальные данные с камер видеонаблюдения на открытых 
пространствах.
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Abstract

The purpose of research is timely detection of a fire center in the stage of its development can reduce both material 
and human losses. Therefore, the development of models, methods and algorithms for managing the monitoring system 
of fire and medical and environmental safety, ensuring an increase in its efficiency through the analysis of video data 
from unmanned aerial vehicles, is an urgent task.
Methods. The method of classifying aerial photographs of a video sequence when monitoring a fire situation in an 
autonomous territorial unit assumes their segmentation into identical rectangular segments of a given size and 
assigning them to one of three classes: smoke, flame, indifferent class. The “strong" and “weak" classifiers are used to 
classify the segments. The Walsh-Hadamard transform was used to form descriptors for "weak" classifiers. Descriptors 
are calculated for three "weak" classifiers. First, the Walsh-Hadamard transform is calculated for the window of the 
entire segment and its spectral coefficients are used for the first "weak" classifier. Then descriptors are calculated for 
two windows, the sizes of which are two and four times smaller than the sizes of the original window.
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Results. Timely detection of a fire in the stage of its development can reduce both material and human losses. 
Therefore, the development of models, methods and algorithms for managing the fire and medical-environmental safety 
monitoring system, providing an increase in its efficiency through the analysis of video data from unmanned aerial 
vehicles, is an urgent task.
The classifier consists of three independently trained neural networks - "weak" classifiers. To combine the outputs of 
neural networks, a simple ensemble averaging block is used. Software for classifying aerial images has been devel­
oped, which makes it possible to form a database of segments of "smoke" and "flame" classes, determine the two­
dimensional Walsh-Hadamard spectrum of aerial image segments, train fully connected neural networks and conduct 
exploratory analysis to study the relevance of two-dimensional spectral coefficients.
Conclusion. When conducting experimental studies on video sequences containing flame and smoke, the average 
value of smoke detection accuracy was 86%, flame - 89.5%. False positives for smoke detection averaged 13% and 
for flame detection 4.5%. To configure and validate the classifiers, we used real data from CCTV cameras in open 
spaces.

Keywords: aerial image; flame; smoke; fire detection; segmentation of a video sequence image; algorithm for classi­
fying a video sequence image.
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Введение

Информация о многих физических 
процессах представляется в виде видео­
потоков. Системы безопасности, наблю­
дения, навигационные, метеорологии и 
медицинской интроскопии являются об­
ластями анализа видеопотока. Одной из 
важных задач является выделение объ­
екта в видеопотоке. С этой задачей свя­
заны задачи слежения за объектом, сопо­
ставления изображения с базой данных, 
поиск дубликатов изображений, соеди­
нения кадров [1].

Выделение снимков с пожаром из 
видеоряда с достаточной точностью и 
оперативностью является трудной зада­
чей. Пожары имеют несколько стадий,

которые влияют на способы определе­
ния их дислокации по аэроснимкам. В 
процессе развития пожара наблюдаются 
фазы: дым, дым плюс пламя, пламя. Дис­
криминация сегментов с этими фазами 
позволит увеличить достоверность клас­
сификации видеоданных [1].

На снимке видеокадра дым и пламя 
представляют динамическую структуру 
с пространственными и временными 
свойствами. Пространственными осо­
бенностями дыма и пламени является 
цвет, прозрачность, турбулентность. 
Принято, что в качестве дескрипторов 
для определения координат источника 
возгорания используется температурная 
карта, полученная посредством теплови­
зора или инфракрасной камеры. Однако
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на инфракрасных камерах пожарами бу­
дут выглядеть места с высокой темпера­
турой воздуха, а некоторые участки по­
верхности будут приняты за источники 
тепла только из-за особенностей отраже­
ния света. К тому же такие камеры суще­
ственно дороже. Поэтому при использо­
вании в мониторинге пожарной обста­
новки дронов, входящих в автоматизи­
рованную систему мониторинга пожар­
ной обстановки, на их борту для поиска 
очага пожара целесообразно устанавли­
вать RGB-камеры, которые использу­
ются для съёмки всего района, а фото­
графии затем анализируются посред­
ством автономных интеллектуальных 
агентов (АИА)1, построенных на основе 
моделей машинного обучения [2; 3; 4; 5].

Материалы и методы

Для анализа RGB-изображений в 
настоящее время широко используются 
сверточные нейронные сети (СНС) раз­
личной архитектуры. Однако у них име­
ются два существенных недостатка, ко­
торые препятствуют их использованию 
в автоматизированной системе оценки 
пожарной обстановки. Первый недоста­
ток связан с большим потоком видео­
данных, поступающих с видеокамер 
дрона на СНС в процессе мониторинга. 
Это обстоятельство не позволяет удо­
влетворить требования по оперативно­
сти анализа снимков. Второй недостаток

1. Кудрявцев П. С. Методы и алгоритмы 
дифференциальной диагностики легочных 
заболеваний на основе анализа спектров

СНС связан с тем, что СНС классифици­
рует снимок в целом, тогда как на пульт 
лица, принимающего решение (ЛПР), 
необходимо передать координату возго­
рания, т. е. классификация снимка 
должна осуществляться сегментарно, 
что снижает преимущества СНС при ре­
шении этой задачи [6].

Поэтому для классификации аэро­
снимков при мониторинге пожарной об­
становки будем использовать полно­
связные нейронные сети, а для повыше­
ния оперативности классификации сни­
мок предварительно сегментируется на 
прямоугольные сегменты одинакового 
размера и для каждого сегмента прини­
мается решение о возможности присут­
ствия в нем дыма или пламени [7; 8; 9; 
10].

Алгоритм классификации сним­
ков видеоряда от беспилотного лета­
тельного аппарата

Классификация снимков видеоряда 
предполагает классификацию всего 
снимка или его частей (сегментов). При 
этом предполагается возможность двух­
этапной классификации, при которой на 
первом этапе определяется только нали­
чие интереса к данному снимку или сег­
менту (класс ROI или класс НЕ ROI), а 
на втором этапе выносится окончатель­
ное решение по вопросу принадлежно­
сти снимка или сегмента к конкретному

локальных окон рентгенограмм грудной 
клетки: дис. ... канд. техн. наук. Курск, 2017. 
152 с.
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классу. При этом возникают трудности 
как на первом, так и на втором уровне 
классификации [4; 10].

Для решения поставленных в работе 
задач используются методы классифика­
ции на основе «сильных» и «слабых» 
классификаторов [5; 11]. Для формиро­
вания дескрипторов для «слабых» клас­
сификаторов было предложено исполь­
зовать преобразование Уолша-Адамара.

Автоматизированная система для классификации ... 89 
На рисунке 1 представлена схема ал­

горитма, посредством которой реализу­
ется предлагаемый метод классифика­
ции аэроснимков. Алгоритм может рабо­
тать со снимками видеоряда, хранящи­
мися в файлах на диске компьютера или 
в Интернете, а также поступающими 
непосредственно с видеокамеры беспи­
лотного летательного аппарата (БПЛА).

Рис. 1. Схема алгоритма классификации снимков видеоряда

Fig. 1. Scheme of the algorithm for classifying images of a video sequence
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Алгоритм имеет две ветви, органи­
зованные посредством блока 5. Первая 
ветвь работает с уже классифицирован­
ными сегментами и осуществляет 
настройку параметров нейронной сети, 
которая используется в качестве класси­
фикатора сегментов (блоки 6, 7, 8 и 9). 
Вторая ветвь алгоритма предназначена 
непосредственно для классификации 
сегментов (блоки 10.. .17).

На вход блока 10 поступает изобра­
жение, сегментированное на сегменты 
одинаковых размеров. Сегментация 
входного изображения на эти сегменты 
осуществляется в блоках 3 и 4. Размеры 
сегментов задаются ЛПР в блоке 3. В 
блоке 10 задается цикл просмотра сег­
ментов изображения. При необходимо­

сти в блоке 11 осуществляется препари­
рование сегментов изображения. После 
этого в цикле (блоки 1 2 .1 4 ) осуществ­
ляется вычисление дескрипторов (пре­
образование Уолша) для классифика­
тора сегмента.

Дескрипторы вычисляются для трех 
«слабых» классификаторов [12; 13].
Сначала вычисляется преобразование 
Уолша -  Адамара для всего окна, и его 
спектральные коэффициенты использу­
ются для первого «слабого» классифи­
катора. Затем (в следующем цикле бло­
ков 1 2 .1 4 ) вычисляются дескрипторы 
по окнам, размеры которых в два раза 
меньше размеров исходного окна, и т. д.

Сущность такой классификации по­
ясняет рисунок 2.

Окно 1

Fig. 2. Nested spectral windows for image segment classification
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Например, если исходное окно сег­
мента имеет размер 32х32 пикселя, то в 
следующем цикле дескрипторы вычис­
ляются в четырех окнах размером 16х16 
пикселей, а в следующем цикле -  в 16 
окнах размером 8х8 пикселей. Однако в 
каждом цикле получаем одинаковое ко­
личество дескрипторов, что позволяет 
построить «слабые» классификаторы с 
унифицированной структурой.

После классификации сегмента он 
отправляется в базу данных (блок 16), а 
результат его классификации выводится 
на терминальное устройство (блок 9). 
Координаты сегментов записываются в 
специальные структуры данных, и также 
устанавливается флаг-признак класси­
фицированного сегмента.

Перед определением спектров Уол­
ша в окнах сегмента в блоке 13 осу­
ществляется предварительная обработка 
изображения сегмента (блок 11). Этот 
блок может быть отключен на глобаль­
ном уровне, если «сырые» данные уже 
подвергались предварительной обра­
ботке или в ней нет необходимости. Как 
показали предварительные исследова­
ния, использование блока 11 улучшает 
качество работы классификатора более 
чем на 10%.

Если сегмент не был классифициро­
ван, то тогда происходит процесс препа­
рирования окна сегмента (блок 11), или 
взвешивание исходного изображения в 
скользящем окне в текущих координа­
тах (цифровая фильтрация скользящим 
окном [2]). Затем по содержимому окна 
сегмента осуществляют расчеты дву-
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мерного преобразования Уолша -  Ада- 
мара и другие необходимые расчеты. 
Так как в сегменте нами определено не­
сколько «слабых» классификаторов, то 
во внешнем цикле предусмотрен внут­
ренний цикл (блоки 12...14), в котором 
также могут быть свои внутренние 
циклы по вычислению двумерной плос­
кости Уолша -  Адамара для каждого ти­
поразмера окна. Для классификации 
каждого сегмента необходимо опреде­
лить преобразование Уолша -  Адамара в 
трех типоразмерах окон, образуемых в 
сегменте согласно схеме (см. рис. 2). 
Преобразования Уолша -  Адамара опре­
деляются в теле цикла, организованного 
блоками 12, 13 и 14. Размеры окон 
кратны степени числа два для обеспече­
ния работы алгоритма преобразования 
Уолша. Цикл по размерам окна является 
внутренним циклом для цикла по коор­
динатам сегментов снимка -  внешний 
цикл (блоки 10 .17 ). Классификация 
осуществляется во внешнем цикле (блок
15).

Внутри цикла по «слабым» класси­
фикаторам производится вычисление их 
дескрипторов, тем самым формируются 
входные векторы для «слабых» класси­
фикаторов. После получения этих векто­
ров информативных признаков они по­
даются на входы «слабых» классифика­
торов, выходы которых возвращают 
числа -  коэффициенты уверенности в 
нулевой гипотезе, которые подаются на 
вход «сильного» классификатора, на ос­
нове работы которого происходит клас­
сификация сегмента. Информация о
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классификации сохраняется в специаль­
ных структурах данных, которые могут 
быть прочитаны для уточнения класси­
фикации. На этом заканчиваются циклы 
по сегментам снимка и по размерам окна 
(по «слабым» классификаторам).

Ветвь алгоритма из блоков 6...9 
предназначена для обучения нейронных 
сетей, выполняющих роль классифика­
торов на всех иерархических уровнях, на 
основе подтвержденной и новой инфор­
мации по классификации сегментов 
снимков. Также настраиваются пороги 
классификаторов (подбираются функ­
ции активации для нейронных сетей). В 
завершении работы алгоритма осу­

ществляются вывод и запись результа­
тов классификации сегментов и 
настроек нейронных сетей.

Результаты и их обсуждение

Программно-алгоритмическое 
обеспечение синтеза «слабых» класси­
фикаторов

Для синтеза «слабых» классифика­
торов по спектральной плоскости было 
разработано программное обеспечение 
(ПО). За основу ПО взята структуру ПО, 
предложенная в [14]. Модульная струк­
тура ПО представлена на рисунке 3. ПО 
написано на языке Python 3.10.0 для 
Windows 7.

Рис. 3. Модульная структура программного обеспечения синтеза «слабых» классификаторов 

Fig. 3. Modular structure of software for constructing "weak" classifiers

Основой ПО является модуль управ- ботанных данных предусмотрено храни-
ления (контроллер задач), который взаи- лище данных -  «Модель данных». В хра-
модействует с ЛПР. Для хранения обра- нилище данных хранятся исходные и

промежуточные изображения, а также
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вычисляемые дескрипторы и параметры 
обученных классификаторов. Исходное 
изображение загружается с помощью 
сервиса ввода-вывода, представленного 
в виде всплывающих и раскрывающихся 
окон, что обеспечивает ЛПР возмож­
ность загружать снимки наиболее попу­
лярных форматов (таких, как jpeg, png и 
др.). Сервис ввода-вывода используется 
также для селекции релевантных спек­
тральных коэффициентов в окнах трех 
типоразмеров, что позволяет сформиро­
вать векторы информативных признаков 
«слабых» классификаторов значительно 
меньшей размерности.

Для обучения классификаторов ис­
пользовалась база данных, содержащая 
сегменты дискриминируемых классов. 
Размеры сегментов задавались 32х32 
пикселя. Программное обеспечение по­
строено так, что сегменты могут быть 
любого размера. Однако настройка клас­
сификатора требует одинаковых разме­
ров сегментов.

Спектральные коэффициенты Уо­
лша, по которым осуществляется иден­
тификация интересующего нас класса, 
формируют входные векторы «слабых» 
классификаторов (дескрипторы). Коор­
динаты спектральных коэффициентов, 
принимающих участие в формировании 
входного вектора «слабого» классифи­
катора, будем называть локализацией 
«слабого» классификатора.

На рисунке 4 представлен интер­
фейс ПО для создания базы данных (БД)

Автоматизированная система для классификации ... 93 
обучающих и контрольных выборок. Ис­
ходный снимок разбивается на сегменты 
квадратной формы с размерами крат­
ными двум. Затем ЛПР устанавливает 
флажок индикатора класса (на рис. 4 это 
класс «пламя»), и указателем «мыши» 
помечает тот сегмент, который отно­
сится к данному классу. Помеченные 
сегменты отправляются в папку БД, в 
которой хранятся сегменты данного 
класса.

Основные вычислительные проце­
дуры реализованы следующими решаю­
щими модулями:

-  модуль вычисления преобразова­
ния Уолша -  Адамара;

-  модуль формирования окон внут­
ри сегмента;

-  модуль селекции дескрипторов;
-  модуль формирования решающих 

правил (синтеза классификатора). Мо­
дуль формирования окон из исходного 
сегмента выделяет окна с заданными па­
раметрами (размерами, локализацией). 
Эти окна подаются в модуль вычисления 
преобразования Уолша -  Адамара. По 
вычисленным двумерным спектрам Уо­
лша осуществляется формирование де­
скрипторов для обучающих выборок 
или для классификатора сегмента. Ре­
зультаты вычисления спектра Уолша- 
Адамара в окнах сегмента через интер­
фейс доступны ЛПР. На рисунке 5 пред­
ставлено интерфейсное окно ПО.
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Рис. 4. Интерфейс программного обеспечения для создания базы данных обучающих выборок 

Fig. 4. Software interface for creating a database of training samples

Рис. 5. Основные элементы интерфейса: 1 -  исходное окно класса 1; 2 -  исходное окно класса 2;
3 -  разность между спектрами Уолша в окне № 1 и в окне № 2 для поиска информативных 
спектральных коэффициентов; 4 -  окно № 1; 5 -  окно № 2; 6 -  спектр Уолша окна № 1;
7 -  спектр Уолша окна № 2

Fig. 5. The main interface elements: 1 -  the initial window of class 1; 2 -  the initial window of class 2; 3 -  the 
difference between the Walsh spectra in window No. 1 and in window No. 2 for searching for informa­
tive spectral coefficients; 4 -  window No. 1; 5 -  window No. 2; 6 -  Walsh spectrum of window No. 1;
7 -  Walsh spectrum of window No. 2
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В этом интерфейсном окне из ис­
ходного снимка вырезаны сегмент № 1 
(класс интереса) и сегмент № 2 -  индиф­
ферентный класс, рассчитаны их дву­
мерные спектры Уолша -  Адамара (по­
казаны в окнах 6 и 7, а изображения са­
мих сегментов показаны в окнах 4 и 5). 
Окно № 2 по размеру совпадает с разме­
рами окна № 1, поэтому мы можем сопо­
ставлять их спектры для оценки распре­
деления энергии по частотам (группа из 
четырех изображений справа на рис. 5). 
По найденной разности между спектром 
в окне № 1 и спектром в окне № 2 (окно 
3 на рис. 5) можем осуществить поиск 
информативных спектральных составля­
ющих для «слабых» классификаторов 
класса интереса. В результате техноло­
гия поиска дескрипторов для «слабого» 
классификатора состоит в анализе спек-

Ф илист С. А., Ш евцов М. В., Белозеров В. А. и др. Автоматизированная система для классификации ... 95 
тральных коэффициентов Уолша в ок­
нах, содержащих морфологические ком­
поненты искомого класса и нахождении 
их отличий от спектральных коэффици­
ентов в окнах, не содержащих таких 
морфологических компонент. Цель по­
иска -  селектировать только значимые 
спектральные коэффициенты двумер­
ного спектрального разложения в окне 
по пороговому и информационному кри­
териям. Например, на рисунке 6 пока­
зано окно (б) размером 32х32 пикселя, 
содержащее сегмент снимка класса 
«пламя», и соответствующий спектр 
Уолша -  Адамара этого фрагмента пред­
ставлен на рисунке (в).

На рисунке 7 показано окно сег­
мента размером 32х32 пикселя (б), со­
держащее сегмент того же снимка (а) ин­
дифферентного класса, которому соот­
ветствует спектр Уолша -  Адамара (в).

а) б) в)

Рис. 6. Аэроснимок с сегментом класса «пламя»: а -  дислокация сегмента (указана окружностью);
б -  соответствующее содержимое сегмента класса «пламя»; в -  двумерный спектр Уолша этого 
сегмента

Fig. 6. Aerial view of a segment of the class "flame": a -  the dislocation of the segment (indicated by a 
circle); б -  the corresponding contents of the segment of the class "flame"; в -  the two-dimensional 

Walsh spectrum of this segment
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а) б) в)

Рис. 7. Аэроснимок с сегментом индефферентного класса: а -  дислокация сегмента (указана окружно­
стью); б -  соответствующее содержимое сегмента индифферентного класса; в -  двумерный 
спектр Уолша этого сегмента

Fig. 7. Aerial view of an indifferent class segment: а -  segment dislocation (indicated by circle);
б -  the corresponding contents of the segment of the indifferent class; в -  the two-dimensional Walsh 
spectrum of this segment

Модель классификатора и оценка 
качества классификации морфологи­
ческих образований на аэроснимках

Основной задачей, поставленной в 
исследовании, является дискриминация 
сегментов с морфологическими образо­
ваниями «пламя», «дым» и индиффе­
рентного класса.

Так как в классифицируемый сег­
мент вписываются окна трех типоразме­
ров -  8х8, 16x16, 32x32 пикселя, в кото­
рых вычисляются двумерные спектры 
Уолша, то имеем три вида обучающих 
выборок, каждый пример в которых ха­
рактеризуется векторами одинаковой 
размерности. Следовательно, для каж­
дой из трех обучающих выборок строим 
свой классификатор, который прини­
мает независимое решение по отнесе­
нию сегмента к определенному классу.

Решение этих трех классификаторов аг­
регируется также независимым класси­
фикатором, построенным на основе тех­
нологий обучаемых нейронных сетей 
или нечеткого логического вывода [5; 7; 
11; 14]. Один из примеров структуры та­
кого классификатора представлен на ри­
сунке 8.

Особенностью данной структуры 
является то, что три автономных агента 
на нижнем иерархическом уровне ис­
пользуют одни и те же «сырые» данные 
и формируют на основе их анализа век­
торы дескрипторов одинаковой размер­
ности: вектор X1 -  это спектральные ко­
эффициенты 16 окон размером 8х8; век­
тор X2 -  спектральные коэффициенты 
четырех окон размером 16x16; вектор 
X3 -  спектральные коэффициенты в 
окне 3 (см. рис. 2) размером 32x32 пик­
селя.
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Рис. 8. Структурная схема нейросетевого классификатора сегмента 

Fig. 8. Block diagram of the segment classifier

При формировании векторов 
X1...X3 их компоненты нормируются 
на среднюю яркость в сегменте снимка, 
по спектральным коэффициентам кото­
рого формируются входные векторы 
«слабых» классификаторорв. Это обу­
словлено тем, что наибольшая энергия 
двумерного спектра Уолша соответ­
ствует нулевой строке или нулевому 
столбцу, так как их элементы были по­
лучены в результате взвешивания изоб­
ражения сегмента с нулевой функцией 
Уолша, которая равна единице. Нулевой

спектральный коэффициент, располо­
женный в верхнем левом углу спек­
тральной плоскости Уолша, равен сред­
ней яркости изображения в окне сег­
мента.

Для проведения экспериментальных 
исследований были использованы ви­
деопоследовательности из баз данных 
Bilkent [15]. Кадры некоторых использо­
ванных снимков из видеороликов и их 
свойства приведены в таблице 1.

Целью экспериментальных исследо­
ваний был анализ показателей качества
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классификации классификаторов сним­
ков с сегментами класса «дым» и 
«пламя». При этом возгорание счита­
лось обнаруженным, если хотя бы один 
искомый сегмент класса «дым» или 
«пламя» найден на аэроснимке. Обучаю­
щая выборка видеоизображений (кадров 
видеопоследовательностей) включает в 
себя 2000 примеров. Количество сегмен­
тов класса «пламя» в обучающей вы­
борке для видеопоследовательностей с 
пламенем составило 7000, класса «дым» -  
5000, индифферентный класс -  6500. 
Общая продолжительность видео­
последовательностей составила около 
20 мин.

Для оценки качества работы предло­
женного метода использованы показа­
тели: точность -  TR (рассчитывается как 
отношение сегментов, класс которых 
определен правильно, к общему числу 
классифицируемых сегментов), чув­
ствительность (показатель ошибок пер­
вого рода) -  S (отношение правильно 
классифицированных сегментов задан­
ного класса к общему числу сегментов 
этого класса в контрольной выборке -  
характеризует ложно отрицательное 
срабатывание решающего правила); спе­
цифичность (показатель ошибок второго 
рода) -  Sp (отношение правильно клас­
сифицированных сегментов индиффе­

рентного класса к общему числу сегмен­
тов этого класса в контрольной выборке -  
характеризует ложноположительное 
срабатывание решающего правила).

В контрольную выборку видеопо­
следовательностей входили снимки, на 
которых присутствовали сегменты раз­
личных классов (табл. 1). На некоторых 
снимках имелся сложный динамический 
фон, который отражался на классифици­
руемых сегментах. На некоторых кадрах 
присутствовали одновременно классы 
сегментов «пламя» и «дым», например 
Bilkent\controlled2 кадр 101 и 
ВПкеП\йге1кадр 439. Если хотя бы один 
из сегментов снимка был отнесен к 
классу «пламя», то снимок определялся 
как снимок с пламенем.

В таблице 2 приведены результаты 
экспериментальных исследований пока­
зателей качества классификации двух 
альтернативного классификатора, нас­
троенного на дискриминацию класса 
«пламя» и индифферентного класса.

В таблице 3 приведены результаты 
экспериментальных исследований пока­
зателей качества классификации при об­
наружении дыма в сегментах аэросним­
ков. Как и при обнаружении пламени, 
сегменты снимков видеоряда разделены 
на две группы: сегменты, содержащие 
дым, и без него (индифферентный 
класс).
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Таблица 1. Примеры тестовых снимков из базы данных Bilkent

Table 1. Examples of test snapshots from the Bilkent database
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Таблица 2. Показатели эффективности метода для класса «пламя» 

Table 2. Indicators of the effectiveness of the method for the "flame" class

Класс S, % Sp, % TR, % Кол-во сегментов
Пламя 89,5 95,5

89,5
280

Индифферентный 95 90 320

Таблица 3. Показатели эффективности метода для класса «дым» 

Table 3. Indicators of the effectiveness of the method for the class "smoke"

Класс S, % Sp, % TR, % Кол-во сегментов
Дым 86 87

86,2
300

Индифферентный 85 86 320

Критерием достоверности класси­
фикации считали результат исследова­
ния аэроснимка, выполненный двумя 
ЛПР.

Выводы

Итак:
1. Разработан метод классификации 

морфологических образований на аэро­
снимках, полученных при мониторинге 
АТЕ посредством БПЛА. Метод основан 
на определении дескрипторов выделен­
ных прямоугольных сегментов заданных 
размеров посредством определения 
спектров Уолша -  Адамара в трех типо­
размерах окон, сформированных в этом 
сегменте. Метод позволяет настраивать 
(обучать) классификаторы на обнаруже­
ние заданных классов морфологических 
образований на снимках видеоданных, 
полученных с видеокамер БПЛА.

2. Выбраны критерии качества клас­
сификации морфологических образова­
ний на аэроснимках видеоряда. На ос­
нове выбранных критериев качества сег­
ментации проведена апробация класси­
фикаторов по дискриминации сегментов 
класса «пламя» и класса «дым» и сег­
ментов индифферентного класса.

3. Экспериментальные исследования 
по классификации снимком из видео­
ряда классификаторами, построенными 
на основе предлагаемого метода, пока­
зали среднее значение ошибок первого 
рода при обнаружении дыма в сегменте 
аэроснимка 14 %, а пламени -  10,5 %. 
Ошибки второго рода при обнаружении 
дыма в среднем составили 13 %, а при 
обнаружении пламени -  4,5%. Таким об­
разом, предложенный метод классифи­
кации сегментов снимков видеоряда по­
казал высокое качество классификации 
при дискриминации сегментов классов 
«пламя» и «дым».
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