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Аннотация. В этой статье рассматриваются современные методы глубокого обучения для 

определения дыма на цифровых изображениях. Объектами исследования стали архитектуры 

детекции YOLO (v5, v7, v8n), DeepLabv, трансформерные архитектуры (Swin Transformer, ViT) 

и архитектуры семантической сегментации (U-Net). Отдельно рассмотрен подход с использо-

ванием градаций серого, который позволил повысить точность классификации до 96,4% на 

спутниковых снимках, что актуально для последующей оценки плотности дыма по шкале Рин-

гельмана. Предполагается, что включение в модель дополнительных данных (тип горючего ма-

териала, условия возгорания) может повысить точность обнаружения по аналогии с медицин-

ской диагностикой, где одного снимка недостаточно для постановки точного диагноза. 

Ключевые слова: YOLO; U-Net; глубокое обучение; обнаружение дыма; механизмы внимания; 
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Обнаружение дыма на цифровых изобра-

жениях является важной задачей в системах 

раннего предупреждения пожаров, экологиче-

ского мониторинга и промышленной безопас-

ности [1]. Своевременное обнаружение дыма 

позволяет предотвратить распространение 

возгораний, минимизировать ущерб и сокра-

тить время реагирования экстренных служб. 

Традиционные методы обнаружения, осно-

ванные на датчиках дыма или тепла и камер, 

часто неэффективны на открытых простран-

ствах и не обеспечивают раннего предупре-

ждения из-за неточных измерений. Для обра-

ботки недостатков датчиков используется мо-

дель глубокого обучения. С развитием мето-

дов глубокого обучения и компьютерного 

зрения появились новые возможности для ав-

томатического обнаружения дыма по изобра-

жениям с камер видеонаблюдения, беспилот-

ников и спутников. В данном обзоре рассмат-

риваются современные методы глубокого 

обучения для обнаружения дыма [2]. Поста-

новка задачи определяется рядом факторов. 

1. Масштаб возгорания – в зависимости от 

этого задача распадается на две подзадачи: 

обнаружение дыма при крупных пожарах и 

при небольших возгораниях. При этом обна-

ружение дыма на ранних стадиях малых по-

жаров может могут быть эффективно приме-

нены для обнаружения и в случае крупных 

пожаров. 

2. Тип дыма – имеется в виду его проис-

хождение: является ли он следствием пожара 

или возникает в результате иных технологи-

ческих процессов на производстве. В зависи-

мости от этого меняются цветовые характери-

стики и плотность дымового шлейфа. 

3. Зона распространения дыма – также де-

лит задачу на подзадачи в зависимости от ти-

па территории: лесные массивы или зоны 

присутствия человека. 

Перечисленные факторы указывают на 

необходимость применения универсального 

инструмента, способного обнаруживать дым 

независимо от условий. Наиболее эффектив-

ным инструментом для решения данной зада-

чи являются использование модели глубокого 

обучения.  

Актуальность работы обусловлена значи-

мостью контроля промышленных выбросов, 

задымлённости и смога, а также соблюдения 

экологических норм и предотвращения эколо-

гических нарушений. Развитие методов глу-

бокого обучения и компьютерного зрения от-

крывает новые возможности для создания ав-

томатизированных систем мониторинга. 

Целью данной работы является проведе-

ние обзора анализа современных методов 

глубокого обучения для обнаружения дыма на 

цифровых изображениях и введение сравне-

ния точностей этих методов 
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FireNet – это фреймворк глубокого обуче-

ния, изначально разработанный путем обуче-

ния на наборе данных Landsat-8 для примене-

ния в области обнаружения действующих по-

жаров и горящей биомассы [3]. Авторы объ-

единили оптические цвета (красный, зеленый 

и синий) с тепловыми показаниями, чтобы 

добиться более надежного и эффективного 

подхода. Кроме того, они применили оста-

точные и разделимые сверточные блоки, что 

позволило извлекать более глубокие признаки 

из изображений за счет использования уни-

кальных матриц масок на этапе свертки. Экс-

периментальные результаты показали общую 

точность 97,35%, а также способность надеж-

но обнаруживать небольшие действующие 

пожары. Использованный в их работе набор 

данных получен из лесных массивов Австра-

лии и Северной Америки, тропических лесов 

Амазонки и Центральной Африки, где актив-

но фиксируются лесные пожары. 

В литературе предложено множество раз-

личных глубоких нейронных сетей для обна-

ружения огня и дыма. По сути, авторы ис-

пользовали в этих моделях архитектуру UNet, 

но применяли её разные версии, например 

UNet, UNet++ и UNet3+ [4]. Предложенный 

метод под названием «FireNet» и пять других 

структур были протестированы в качестве ин-

струмента сегментации путем кодирования 

признаков огня и дыма. Для валидации пред-

лагаемых подходов использовался набор дан-

ных из 1200 изображений, собранных из ин-

тернета и видеороликов, с соответствующей 

попиксельной разметкой дыма и огня. Экспе-

рименты показали, что наилучший показатель 

IoU (метрика пересечения над объединением) 

в 88,33% достигается с помощью UNet++ с 

кодирующим инструментом EfficientNet.B0. В 

некоторых случаях, когда очаги возгорания 

невелики, наилучшую производительность 

демонстрирует UNet с FireNet. А если рас-

сматривать сложность с точки зрения вычис-

лительных затрат, то оптимальным выбором 

становится UNet3+ с FireNet в качестве энко-

дера. 

ResNet-50 и U-Net используются для обна-

ружения и сегментации промышленного дыма 

с помощью спутниковых изображений. В 

частности, ResNet-50 использовался для клас-

сификации, а U-Net - для сегментации, срав-

нение между ResNet-50 и U-Net показано ни-

же [5]. 

 

Таблица 1. Сравнение результатов ResNet-50 и U-Net [5] 
Функция Классификация Сегментация 

Модель ResNet-50 U-Net 

Набор данных RGB изображения 
Изображения в градациях 

серого 
RGB изображения 

Изображения в града-

циях серого 

Точность на обучении 

(%) 
94,3 96,4 94 94 

Потери на обучении 0,043 0,094 0,04 0,047 

Точность на валидации 

(%) 
93 96 93,4 93,3 

Потери на валидации 0,05 0,077 0,053 0,1 

 

Точность классификации ResNet-50 на 

изображениях в градациях серого достигла 

96,4%, превысив показатель на RGB-

изображениях (94,3%). Точность сегментации 

U-Net составила 94,0% как на RGB, так и на 

изображениях в градациях серого, значение 

IoU достигало 0,72. Различия в качестве сег-

ментации между RGB и изображениями в 

градациях серого оказались незначительными. 

Практическая значимость работы заключается 

в том, что использование градаций серого по-

вышает точность классификации без ухудше-

ния качества сегментации, что актуально для 

задач оценки плотности дыма по шкале Рин-

гельмана, основанной на оттенках серого. 

В отличие от подходов в [4-5], Deeplabv3+ 

была применена и протестирована на фран-

цузском корсиканском датасете [6]. Модель 

Deeplab обучалась на RGB-изображениях из 

набора данных, который содержит как снимки 

в RGB, так и в инфракрасном (ИК) диапазоне. 

В ходе экспериментов использовались раз-

личные функции потерь, такие как Dice и 

Tversky, чтобы уменьшить проблемы, вы-

званные несбалансированностью наборов 
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данных. Для оценки подходов к глубокому 

обучению несколько показателей, таких как 

IoU, оценка F1 и стандартная точность ис-

пользуются. Значения показателей показали, 

что подход Deeplabv3 является очень эффек-

тивным и надежным алгоритмом в области 

обнаружения пожара и дыма. Процесс тонкой 

настройки используется для выбора наилуч-

ших значений гиперпараметров, что позволя-

ет повысить точность модели. В работе авто-

ры настраивали скорость обучения, тестируя 

различные значения на изображениях разного 

размера (600×600 и 300×300), чтобы обеспе-

чить устойчивость предложенного подхода к 

изменению размеров входных данных. 

Начальная скорость обучения алгоритма 

настраивалась (три значения: 0.001, 0.01 и 

0.1). 

В той же области, что и обнаружение дыма, 

собирается набор данных для обнаружения 

пламени и задымления (FASDD: Flame and 

Smoke Detection Dataset) [7]; согласно источ-

никам изображений, авторы разделили набор 

данных FASDD на FASDD_CV, FASDD_UAV 

и FASDD_RS. Эти подмножества содержат 

изображения с земли, беспилотных летатель-

ных аппаратов и космических датчиков. Мо-

дель Swin Transformer реализовала и проде-

монстрировала эффективность обнаружения 

пожара, показав значения Map (Mean Average 

Precision) в 84,9%, 89,7% и 74,0% для соответ-

ствующих подмножеств данных [7]. На ри-

сунке 1 показаны выборки из наборов данных. 

 

 
Рис. 1. Пример из FASDD [7] 

 

На следующем рисунке показано, как набор данных содержит различные наблюдения, такие 

как: 

1) ближний и дальний виды огня и дыма; 

2) в помещении и на улице; 

3) днем и ночью; 

4) огонь или не огонь; 

5) дым или не дым. 
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Рис. 2. Пример из FASDD [7] 

 

В этой области также используется подход 

YOLO в различных вариантах и комбинациях. 

Различные версии подходов YOLO были про-

тестированы на наборах данных 

CSPDarknet53 и PANet для обнаружения мно-

гомасштабных признаков задымления. Ниже 

приведены результаты сравнения между все-

ми версиями YOLO [8]. 

 

 
Рис. 3. Пример из FASDD [7] 

 

В исследовании [9] применена архитектура 

YOLOv7, в которую внесён ряд изменений 

для обнаружения дыма лесных пожаров на 

снимках с БПЛА. Для фокусировки на важ-

ных областях дыма и подавления шума меха-

низм внимания CBAM сочетает простран-

ственное и канальное внимание. Для улучше-

ния извлечения признаков мелких объектов 

используется модифицированный SPPF+ с 

ядрами пулинга 13×13, 9×9 и 5×5 вместо 

стандартного слоя SPPF. Чтобы обеспечить 

многоуровневое слияние признаков, в струк-

туру добавлена BiFPN с обучаемыми весами. 

При классификации и локализации использу-

ются отдельные головки. 
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Модуль FFS-YOLO на базе YOLOv7 пред-

назначен для обнаружения пожара и задым-

ления в промышленных зонах. Кроме того, 

модуль ResNet-SimAM Mix объединен со 

структурой bottleneck. Также измеряется за-

держка обнаружения, максимальное значение 

которой составляет 12 миллисекунд. Это 

означает, что при поступлении изображений 

на вход модели в реальном времени результат 

обнаруживается через 12 мс [10]. В данном 

случае измерение задержки обнаружения 

(12 мс) демонстрирует пригодность разрабо-

танного подхода для работы в реальном вре-

мени, что особенно важно для систем раннего 

оповещения о возгорании. 

Наряду с наземными системами видеона-

блюдения, для обнаружения пожаров широко 

применяются спутниковые технологии, поз-

воляющие осуществлять мониторинг больших 

территорий. В работе [11] представлен анализ 

эффективности спутниковых систем монито-

ринга и алгоритмов обработки данных для 

обнаружения пожаров. Проанализированы 

традиционные методы наблюдения и совре-

менные технологии, такие как искусственный 

интеллект и машинное обучение. Для реше-

ния задачи обнаружения лесных пожаров по 

данным дистанционного зондирования была 

разработана сверточная нейросетевая модель. 

Для обучения и тестирования модели были 

использованы данные о пожарах со спутника 

«Арктика-М» за 2023 год. Точность обучения 

модели на тестовой выборке составляет 

99,4%. Модель также была протестирована на 

данных за 2024 год. Результаты апробации 

показали, что точность прогнозной модели 

составляет 98%, что достаточно для примене-

ния в задачах обнаружения лесных пожаров с 

использованием данных дистанционного зон-

дирования земли со спутника «Арктика-

М» [11]. Настраиваемые гиперпараметры и 

соответствующие диапазоны для модели 

свёрточной нейронной сети приведены ниже: 

1) количество Conv2D и MaxPooling2D 

слоев: [1-3]; 

2) количество фильтров: [16, 32, 64, 128]; 

3) размер ядра Conv2D слоя: [3-6]; 

4) размер окна MaxPooling2D слоя: [2-3]; 

5) количество полносвязных слоев: [1-3]; 

6) количество нейронов на полносвязном 

слое: [64, 128, 256, 512]; 

7) функция активации в полносвязной ча-

сти: [relu, tanh, sigmoid]; 

8) оптимизатор [adam, rmsprop, SGD]. 

В результате работы алгоритма поиска 

наилучшие показатели метрики точности 

(99,4%) показала модель со следующей архи-

тектурой 

- Conv2D(32, (3, 3), activation='relu') 

- MaxPooling2D((2, 2)) 

- Conv2D(64, (3, 3), activation='relu') 

- MaxPooling2D((2, 2)) 

- Conv2D(128, (3, 3), activation='relu') 

- MaxPooling2D((2, 2)) 

- Conv2D(128, (3, 3), activation='relu') 

- MaxPooling2D((2, 2)) 

- Flatten() 

- Dense(512, activation='relu') 

- Dense(1, activation='sigmoid') 

В контексте обеспечения безопасности со-

трудников МЧС России, работающих на ме-

сте вызова, особое значение приобретает изу-

чение дымообразующей способности строи-

тельных материалов. Недостаточная изучен-

ность этого вопроса затрудняет прогнозиро-

вание степени опасности для персонала. В 

связи с этим авторы [12] сформулировали ал-

горитм создания базы данных изображений 

дыма, образующегося при горении различных 

веществ и материалов, составляющих основ-

ную горючую нагрузку в помещениях объек-

тов различного функционального назначения, 

и предложен классификатор изображений 

дыма в зависимости от пожарной нагрузки. 

Приведен пример описания структуры базы 

данных, формируемой на основе существую-

щих имитационных моделей и программных 

продуктов [12]. 

В таблице 2 приведено сравнение основ-

ных архитектур и результатов, методы были 

сравнены по критериям точности. 
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Таблица 2. Сравнительный анализ исследований по обнаружению дыма 
Исследование Архитектура Метрики 

[5] ResNet-50 + U-Net 96,4% классификация, 94% сегментация 

 DeepLabv3 
94,22% точность 

71,56 IoU 

[7] 
Swin  

transformer 
84,9 – 89,7% mAP 

[8] EfficientNet + YOLOv5 99% точность 

[9] YOLOv7 86,4% AP 

[10] FFS-YOLO 92% mAP 

[13] YOLOv5 92,5% mAP 

[14] YOLOv8n 95,6% mAP 

[15] YOLOv5s + ViT 66,4% mAP 

 

Сравнение показывает, что все модели мо-

гут достичь высокой точности обнаружения, 

но с определенной точки зрения существует 

другой подход, который может быть более 

эффективным. Его ключевая идея заключает-

ся в использовании специально разработан-

ной остаточной сети (ResNet) с блоками 

«Bottleneck». Эта архитектура более эффек-

тивна, чем стандартные модели, позволяя из-

влекать сложные признаки из изображений, 

оставаясь при этом вычислительно доступной. 

потому что архитектура с блоками Bottleneck 

и остаточными связями позволяет сети про-

ходить через большее количество слоёв без 

потери информации. Это даёт возможность 

выделять более сложные признаки на изобра-

жениях. В отличие от архитектур YOLOv8n и 

DeepLabv3+, которые работают исключитель-

но с визуальными данными, архитектура на 

основе ResNet с блоками Bottleneck позволяет 

интегрировать дополнительные типы входной 

информации, такие как температура и влаж-

ность. Это становится критически важным в 

условиях зимнего тумана, когда визуальное 

обнаружение дыма затруднено, а ложные сра-

батывания учащаются. Добавление невизу-

альных параметров компенсирует недостаток 

информации от камеры и повышает надёж-

ность модели. Таким образом, несмотря на 

высокие показатели mAP у YOLOv8n (95.6%), 

выбор ResNet с Bottleneck обусловлен не мак-

симальной точностью на изображениях, а 

возможностью создания гибридной системы, 

устойчивой к сложным погодным условиям. 

DeepLabv3+ также остаётся перспективным 

кандидатом, особенно в связке с MobileNetV3, 

и может рассматриваться для сравнения в бу-

дущих работах. 

В результате проведённого анализа уста-

новлено, что комбинированная архитектура 

ResNet с блоками Bottleneck и U-Net обеспе-

чивает более высокую устойчивость модели к 

внешним условиям (туман, осадки, низкая 

освещённость) за счёт интеграции дополни-

тельных данных – температуры и влажности. 

Это позволяет повысить точность обнаруже-

ния дыма в сложных погодных условиях, где 

стандартные визуальные модели дают сбои. 

Предложенная связка может быть использо-

вана при разработке мобильного приложения 

для оценки плотности дыма по шкале Рин-

гельмана, а также в системах раннего опове-

щения о пожарах на промышленных объек-

тах. В перспективе архитектура может быть 

адаптирована для работы с другими типами 

сенсорных данных. 
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EFFECTIVENESS OF DEEP LEARNING METHODS FOR SMOKE DETECTION:  

A COMPREHENSIVE REVIEW 
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(Russia, Ufa) 

 

Abstract. This article examines modern deep learning methods for detecting smoke in digital images. 

The objects of study were the YOLO detection architectures (v5, v7, v8n), DeepLabv, transformer archi-

tectures (Swin Transformer, ViT), and semantic segmentation architectures (U-Net). A grayscale ap-

proach is separately considered, which increased classification accuracy to 96.4% on satellite images, 

which is relevant for subsequent assessment of smoke density using the Ringelmann scale. It is assumed 

that incorporating additional data (combustible material type, fire conditions) into the model can im-

prove detection accuracy, similar to medical diagnostics, where a single image is insufficient for an ac-

curate diagnosis. 

Keywords: smoke detection; deep learning; YOLO; U-Net; attention mechanisms; image segmenta-

tion; ResNet; bottleneck. 

  




