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Классификация изображений – классическая задача машинного обучения. Глубокие нейронные сети широко используются в области клас-
сификации объектов. Однако проблема анализа объектов с динамически изменяющимися признаками остается актуальной. Для решения 
этой проблемы авторы предлагают использовать нейронную сеть с долгой краткосрочной памятью. В отличие от классических свер-
точных нейронных сетей, предлагаемая сеть использует информацию о последовательности изображений, тем самым обеспечивая бо-
лее высокую точность классификации обнаруженных объектов с динамическими признаками. В исследовании авторы анализируют точ-
ность классификации обнаружения дымовых облаков в лесу с использованием различных методов машинного обучения. 

Ключевые слова: нейронные сети, традиционное машинное обучение, классификация, изображение, обнаружение пожароопасных 
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Введение 

Количество информации, представленной в виде 
изображений и видео, растет с каждым годом. Для авто-
матизации описания такой информации требуются все 
более сложные алгоритмы и модели извлечения призна-
ков. Одним из наиболее важных направлений при анали-
зе цифровой информации является решение задачи клас-
сификации. Методы классификации можно подразделить 
на две группы: традиционные алгоритмы машинного 
обучения и искусственные нейронные сети.  

Решение задачи классификации объектов на изобра-
жениях с помощью технологии традиционного машинно-
го обучения выполняется в два этапа:  
1. Выделение признаков. К наиболее распространенным 

методам извлечения признаков можно отнести де-
скрипторы функций: HOG [1], LPB [2], SURF [3] и др. 
На основе полученных в результате обработки при-
знаков формируется вектор признаков. 

2. Классификация. Полученные признаки подразделя-
ются на классы с помощью алгоритмов классифика-
ции: k-ближайших соседей [4], SVM [5], Random 
Forest [6] и др. 
Стоит отметить, что перечисленные методы извлече-

ния признаков имеют существенные недостатки, связан-
ные с ручным выбором важных, по мнению эксперта, 
признаков. В следствии чего результат, как правило, за-
висит от квалификации эксперта. Тем не менее традици-
онные алгоритмы машинного обучения имеют ряд пре-
имуществ, а именно, низкие требования к вычислитель-
ным ресурсам и высокое быстродействие.  

Искусственные нейронные сети (ИНС) лишены дан-
ных недостатков, но не всегда являются идеальным ре-
шением. Как правило, для получения модели ИНС, обла-
дающей высокой обобщающей способностью и хорошей 
точностью, требуются большие объемы «качественных» 
данных. Также стоит упомянуть о высоких требованиях к 
вычислительным ресурсам. Но несмотря на это, попу-
лярность использования глубокого обучения полностью 
оправдана. Нейронные сети автоматизируют этап извле-
чения признаков: в процессе обучения ИНС стремятся 
повысить качество формируемого вектора признаков на 
основе входных данных.  

Наибольшей популярностью в решении задачи клас-
сификации изображений пользуются сверточные 
нейронные сети [7]. Несмотря на существование большо-
го количества алгоритмов классификации изображений 
[8], мало внимания уделяется вопросу классификации 
видео данных. В случае использования сверточных 
нейронных сетей для классификации кадров видеопосле-
довательности необходимо объединить признаки изоб-
ражений для получения предсказания. Однако при таком 
подходе будут проигнорированы признаки динамики 
объектов, поскольку изображения обрабатываются по-
следовательно. Следовательно, данный алгоритм не все-
гда подходит для классификации видеопоследовательно-
стей. 

Рекуррентные нейронные сети [9] имеют более слож-
ную архитектуру и позволяют оценивать динамические 
признаки, так как способны извлекать временные харак-
теристики. В данной статье авторы предлагают исполь-

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A2%D1%80%D0%B0%D0%BF%D0%B5%D0%B7%D0%BD%D0%B8%D0%BA%D0%BE%D0%B2,_%D0%92%D0%B0%D0%B4%D0%B8%D0%BC_%D0%90%D0%BB%D0%B5%D0%BA%D1%81%D0%B0%D0%BD%D0%B4%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B8%D1%87
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зовать рекуррентные нейронные сети с длинной кратко-
временной памятью [10]. Данный тип нейронных сетей 
хорошо подходит для решения задач анализа последова-
тельностей. Мы предлагаем архитектуру нейронной сети 
со слоем Long short-term memory (LSTМ) для классифи-
кации данных пожароопасных объектов в лесном масси-
ве. Проблема классификации таких данных заключается 
в отсутствии постоянных признаков у дымового облака, а 
именно: непостоянность формы, изменение интенсивно-
сти цветовой составляющей, непостоянство скорости ис-
течения газа. Анализ видеопоследовательности позволяет 
выделять динамические признаки, характерные для ды-
мового облака, что дает возможность с более высокой 
точностью классифицировать искомые на кадре объекты. 

Данное исследование является продолжением работы 
[11]. Основная решаемая задача – повышение качества 
обнаружения дымового облака в лесном массиве при по-
мощи классификации ранее выделенной области интере-
са. В этой статье приведен сравнительный анализ приме-
нимости различных алгоритмов выделения статических 
признаков дымового облака, а также представлен анализ 
сравнения с алгоритмами выделения динамических при-
знаков. Особое внимание уделено разработке модели ре-
куррентной нейронной сети для выделения динамиче-
ских признаков в видеопоследовательности. 

Постановка задачи 

Для решения задачи классификации пожароопасных 
объектов в лесном массиве было рассмотрено два подхо-
да. Первый подход заключается в анализе одного кадра, 
взятого из видеопоследовательности посредством техно-
логии машинного обучения.  Суть второго подхода со-
стоит в следующем: исходный видеоряд разбивается на 
последовательность кадров. Из полученной последова-
тельности выбираются кадры в количестве n единиц с 
равными временными интервалами так, чтобы была воз-
можность проанализировать весь временной интервал 
видеоряда. Следующим основным этапом является со-
ставление вектора признаков для каждого анализируемо-
го кадра и его классификация.  

Классификация одного кадра. Составление вектора признаков  

Для составления вектора признаков сравниваются 
следующие модели выделения признаков: 

 MobileNetV2; 

 ResNet50; 

 InceptionV3; 

 EfficientNetB1. 
Для обучения моделей был собран датасет в размере 

8135 изображений. Тестовая выборка составила 2440 
изображений, из этих изображений 1220 изображений 
относились к классу «пожароопасный объект», оставши-
еся – «нет пожара». На вход нейронной сети подан тен-
зор фиксированного размера 128×128×3, количество ите-
раций обучения составило 75. Качественным показате-
лем составления вектора признаков считаем бинарную 
точность классификации, полученную в результате до-
бавления полносвязного слоя размерностью 1 с линейной 
функцией активации ReLu (Rectified Linear Unit). 

Таблица 1.  Результаты моделей нейронных сетей для со-

ставления вектора признаков 

Table 1.  Results of neural network models for compiling a 

feature vector 

Название модели 
Model name 

Вес 
Weight 

Точность 
Accuracy, % 

Время обработки, с 
Time of processing, s 

MobileNetV2 
True 0,53 0,053 

False 0,50 0,056 

ResNet50 
True 0,6 0,074 

False 0,46 0,54 

InceptionV3 
True 0,62 0,056 

False 0,46 0,05 

EfficientNet B1 
True 0,6 0,081 

False 0,56 0,054 

 
На основании результатов, приведённых в табл. 1, 

можно сделать вывод, что наиболее эффективной моде-
лью составления вектора признаков для задачи класси-
фикации пожароопасных объектов является модель 
InceptionV3 с обучаемыми параметрами. Однако точ-
ность модели на этом этапе составила всего 62 %. 

Классификация на основе вектора признаков 

Следующим основным аспектом результирующей мо-
дели является классификация на основе вектора призна-
ков. Авторами предлагается провести поиск классифика-
ционной модели как среди традиционных методов ма-
шинного обучения, так и с использованием построения 
новой архитектуры ИНС. Для подбора модели классифи-
кации среди традиционных алгоритмов машинного обу-
чения воспользуемся сервисом AutoML [12], предлагаю-
щим следующие классификационные модели: 

 XGBoost [13]; 

 LightGBM [14]; 

 Random Forest [15]; 

 CatBoost [16]; 

 ElasticNet [17]; 

 ExtraTree [18]. 
Также в качестве модели классификации предлагается 

разработанная авторами архитектура (рис. 1). 
 

 
Рис. 1.  Архитектура нейронной сети для классификации 

пожароопасных объектов 

Fig. 1.  Architecture of the neural network for classification of 

fire hazardous objects  

По результатам, приведенным в табл. 2, предложенная 
авторами архитектура нейронной сети превосходит по 
точности классические алгоритмы машинного обучения в 
задаче классификации дымового облака. Разницу в скоро-
сти обработки считаем несущественной. Необходимо от-
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метить, что несмотря на достаточно высокие показатели 
точности, представленные алгоритмы классификации до-
пускают ошибки в идентификации пожароопасных объек-

тов. Данные ошибки могут быть связаны с отсутствием в 
текущий момент времени в данном кадре дымового облака 
и отсутствием в анализе динамических признаков. 

Таблица 2.  Сравнение алгоритмов классификации 

Table 2.  Comparison of classification algorithms 

Показатели моделей 

Model markers  

Традиционные алгоритмы машинного обучения 

Traditional machine learning algorithms 
ИНС/INS 

Название модели 

Model name 
XGBoost LightGBM Random Forest CatBoost ElasticNet ExtraTree 

Собственная архитектура ИНС 

INS proper architecture 

Точность 

Accuracy 
0,82 0,8 0,71 0,5 0,84 0,641 0,836 

Время обработки, с 

Time of processing, s 
0,032 0,048 0,057 0,039 0,059 0,044 0,062 

        

Классификация последовательности кадров 

Для решения проблемы отсутствия в кадре в текущий 
момент времени дымового облака, а также для извлече-
ния динамических признаков из исследуемых объектов 
было рассмотрено два подхода:  

 Классификация последовательности изображений с 
применением среднего арифметического взвешенного 
результата (рис. 2); 

 Классификация последовательности изображений с ис-
пользованием рекуррентных нейронных сетей (рис. 3). 
Для анализа эффективности классификации видеопо-

следовательности использовались следующие архитекту-
ры нейронных сетей (рис. 2, 3). Для оценки эффективно-
сти классификации использовалась метрика оценки точ-
ности и времени обработки кадра. Для обучения моделей 
использовался фиксированный размер входного тензора 
128×128×3 и последовательность кадров равная 3. 

 

 
Рис. 2.  Архитектура нейронной сети с применением среднего арифметического взвешенного результата 

Fig. 2.  Architecture of a neural network using the arithmetic mean of the weighted result 

  
Рис. 3.  Архитектуры ИНС 

Fig. 3.  INS architectures 
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Таблица 3. Сравнение моделей классификации последова-

тельности кадров 

Table 3. Comparison of frame sequence classification models 

Показатели 
сети 

Model 

markers 

Рекуррентные нейронные 
сети 

Recurrent Neural Networks 

Сеть на основе 

полносвязных 
слоев 

Network based on 

fully connected 
layers 

Сеть на ос-
нове GRU 

GRU-based 

network 

Сеть на ос-
нове LSTM 

LSTM-based 

network 

Точность 
Accuracy,% 

0,748 0,773 0,693 

Время об-

работки, с 
Time of pro-

cessing, s 

0,19 0,18 0,06 

 
По результатам, приведенным в табл. 3, делаем вывод, 

что наиболее эффективной моделью является модель, ос-
нованная на LSTM. Также стоит отметить, что достигну-
тое качество классификации не является конечным, так 
как требуется более тонкая настройка входных парамет-
ров нейронной сети. При ручном анализе данных было 
выявлено, что встречаются последовательности из трех 
кадров, где дымовое облако прослеживается только на 
одном из них, что, в свою очередь, негативно сказывает-
ся на конечном результате. Также необходимо отметить 
снижение ошибок идентификации пожароопасных объ-
ектов в видеопоследовательности в сравнение с подхо-
дом, анализирующим один кадр.  

Сеть долгой краткосрочной памяти (LSTM) 

Как было отмечено ранее, модель ИНС, основанная на 
LSTM, требует одновременной оптимизации параметров 

входного тензора и анализируемых кадров. Результаты 
оптимизации выходных параметров нейронной сети 
представлены в табл. 4. 

Таблица 4.  Настройка входных параметров сети на основе 

LSTM  

Table 4.  Setting the input parameters of the LSTM-based 

network  

 Количество обрабатывае-
мых кадров 

Number of processed frames 

Размер 
кадра 

Frame size 

Точность 
Accuracy,

 % 

Время, 
с 

Time, s 

3 

28х28 68,98 0,04 

32х32 72,12 0,07 

64х64 75,05 0,11 

128х128 77,33 0,21 

5 

28х28 79,97 0,06 

32х32 83,21 0,08 

64х64 85,4 0,12 

128х128 85,7 0,25 

7 

28х28 73,74 0,18 

32х32 75,32 0,30 

64х64 78,5 0,41 

128х128 77,79 0,75 

11 

28х28 65,74 0,27 

32х32 68,54 0,49 

64х64 70,66 0,98 

128х128 71,03 1,12 

 
В результате экспериментальной настройки входных 

параметров нейронной сети делаем вывод, что наиболь-
шей эффективности модель достигает с размером вход-
ного тензора 5×64×64×3, конечная точность классифика-
ции видеопоследовательности составила 85,4 %. Резуль-
тата работы классификатора изображены на рис. 4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 4. Визуализация работы классификатора: 

а) визуализация выделения объектов по мо-

дели обнаружения объектов; б) визуализация 

выделения объектов 

Fig. 4.  Visualization of the classifier work: 

a) visualization of object selection by the object 

detection model; b) visualization of object selec-

tion 

a/a 

 
б/b 
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Заключение 

В данной статье были рассмотрены вопросы класси-
фикации изображений видеопоследовательности. В рабо-
те представлены результаты сравнения алгоритмов клас-
сификации одного кадра и их последовательности. Пред-
ставлены результаты алгоритмов машинного обучения 
для классификации признаков дымового облака на одном 
кадре. Несмотря на высокие показатели точности – 
0,836 %, представленные алгоритмы классификации до-
пускают ошибки в идентификации пожароопасных объ-
ектов. Данные ошибки являются критичными, поэтому 
полученный результат не может считаться удовлетвори-
тельным. Указанные ошибки могут быть связаны с от-
сутствием в текущий момент времени в кадре дымового 
облака и отсутствием в анализе динамических признаков. 
Для решения данной проблемы рассмотрен подход, ос-

нованный на анализе видеопоследовательности. Пред-
ставлены результаты сравнения различных моделей 
нейронных сетей для анализа видеопоследовательности. 
В результате анализа наибольшую эффективность пока-
зала модель на основе LSTM, точность которой состави-
ла 85,4 %. Также в статье приводится описание подбора 
входных параметров RCNN. На основе проведенного ис-
следования подтверждена гипотеза о важности анализа 
динамически признаков дымового облака. В результате 
ошибка неверной классификации пожароопасных объек-
тов минимизирована. Необходимо отметить, что предло-
женная модель нейронной сети не идеальна и допускает 
ошибки, связанные с неверной классификацией дожде-
вых облаков, которые идентичны по текстурным призна-
кам дымовым облакам. В целом работа системы оцени-
вается экспертами как высокая. 
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Image classification is a classic machine learning task. Deep neural networks are widely used in the field of object classification. However, the prob-
lem of analyzing objects with dynamically changing features remains relevant. To solve this problem, the authors propose using a long short-term 
memory networks. Unlike classical convolutional neural networks, the proposed network uses information about the sequence of images, thereby 
providing a higher classification accuracy of detected objects with dynamic features. In the study, the authors analyze the classification accuracy of 
smoke cloud detection in a forest using various machine learning methods. 
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