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Аннотация 

Проведен сравнительный анализ методов сегментации изображений по-

жара с использованием пороговой обработки в цветовом пространстве HSV и 

нейронной сети U-Net. Цель исследования заключалась в оценке эффективности 

этих подходов по времени выполнения и точности детекции огня на основе мет-

рик RMSE, IoU, Dice и MAPE. Эксперименты были проведены на четырех различ-

ных изображениях пожара с вручную подготовленными истинными масками по-

жаров. Результаты показали, что метод HSV обеспечивает высокую скорость об-

работки (0.0010–0.0020 с), но склонен к детекции не только огня, но и дыма, что 

снижает его точность (IoU 0.0863–0.3357, Dice 0.1588–0.5026). Нейронная сеть U-

Net демонстрирует более высокую точность сегментации огня (IoU – до 0.6015, 

Dice – до 0.7512) за счет избирательного выделения пламени, однако требует зна-

чительно большего времени (1.2477–1.3733 с) и может недооценивать общую 

площадь пожара (MAPE – до 78.5840%). Визуальная оценка подтвердила разли-

чия в поведении методов: HSV захватывает дым как часть целевой области, тогда 

как U-Net фокусируется исключительно на огне. Выбор между методами зависит 

от приоритетов задачи: скорости или точности. Предложены направления даль-

нейших исследований, включая оптимизацию U-Net и разработку гибридных под-

ходов. 

Ключевые слова: сегментирование, локализация пожаров, HSV-сегмента-
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ВВЕДЕНИЕ 

Пожары представляют собой одну из наиболее разрушительных природных 

и техногенных катастроф, для минимизации ущерба от которых требуется свое-

временное обнаружение очагов пожара  и их анализ. Развитие технологий ком-

пьютерного зрения и оптики в последние десятилетия открыло новые возможно-

сти для автоматической детекции огня на изображениях и видео, что особенно 

актуально для систем мониторинга и раннего предупреждения. Сегментация огня 

– это ключевой этап в системах, позволяющий выделить области пламени для 

дальнейшей классификации и оценки масштаба пожара. Несмотря на значитель-

ный прогресс в этой области, существующие методы демонстрируют различные 

компромиссы между скоростью, точностью и устойчивостью к шумам, таким как 

дым или освещение. 

Традиционные подходы к сегментации огня часто основываются на анализе 

цветовых характеристик в различных пространствах, таких как RGB, HSV и YCbCr. 

Например, методы пороговой обработки в пространстве HSV [1, 2] используют 

фиксированные диапазоны для красных, оранжевых и желтых оттенков, что поз-

воляет быстро выделять области огня. Однако такие подходы чувствительны к из-

менениям освещения и часто детектируют дым или отраженный свет как ложные 

срабатывания [3]. Для улучшения точности были предложены адаптивные поро-

говые методы [4, 5], которые корректируют диапазоны на основе локальных осо-

бенностей изображения, но их производительность остается ограниченной 

в сложных сценах. 

С развитием машинного обучения появились гибридные методы, объеди-

няющие цветовые признаки с текстурным анализом. В работах [6–8] использо-

ваны алгоритмы кластеризации (например, k-средних) для разделения пикселей 

на классы огня и фона, что повышает устойчивость к шуму. Тем не менее такие 

методы требуют ручной настройки параметров и плохо обобщаются на новые 

данные. Байесовские классификаторы [9] и машины опорных векторов (SVM) [10, 

11] также применялись для сегментации огня, они показали хорошие результаты 

в контролируемых условиях, но их эффективность снижается при наличии дыма 

или переменного фона. 
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Прорыв в области сегментации произошел с появлением глубоких нейрон-

ных сетей (DNN). Модель U-Net, предложенная в [12, 13], стала одной из наиболее 

популярных архитектур для задач сегментации благодаря своей способности из-

влекать контекстуальные признаки и восстанавливать пространственную инфор-

мацию через skip-связи. Ее применение к детекции огня описано в [14, 15], эта 

нейронная сеть показала высокую точность в выделении пламени на сложных фо-

нах. Другие архитектуры (DeepLab [16, 17] и Mask R-CNN [18]) также были адапти-

рованы для аналогичных задач [19, 20] и продемонстрировали улучшение метрик 

IoU и Dice за счет использования предварительно обученных сетей, таких как 

ResNet [21] или VGG [22]. Однако эти модели требуют значительных вычислитель-

ных ресурсов и большого объема размеченных данных для обучения. 

Для задач реального времени были предложены упрощенные CNN [23, 24], 

которые «жертвуют» точностью ради скорости. Например, в [25] описана легко-

весная сеть для сегментации огня на видео с частотой 30 кадров в секунду, но ее 

производительность ухудшается в условиях сильного задымления. Гибридные 

подходы, сочетающие традиционные методы и глубокое обучение, также полу-

чили распространение. В [26] HSV-фильтрация использована как предваритель-

ный этап перед подачей данных в CNN, что ускоряет обработку, сохраняя прием-

лемую точность. Аналогичный подход с комбинацией YCbCr и нейронных сетей 

представлен в [27]. 

Несмотря на обилие имеющихся методов, большинство исследований со-

средоточено либо на скорости (традиционные подходы), либо на точности (глу-

бокое обучение), редко предлагается сбалансированное решение. Кроме того, 

проблема детекции дыма как части пожара остается недостаточно изученной 

[28], что ограничивает применимость существующих моделей в реальных усло-

виях. 

Целью настоящего исследования является сравнительный анализ методов 

пороговой сегментации HSV и нейронной сети U-Net для детекции огня на изоб-

ражениях пожара с учетом времени выполнения и точности сегментации. В ра-

боте оценены метрики RMSE, IoU, Dice и MAPE на основе экспериментов с различ-

ными типами пожаров, включая сцены с пожаром в горах и лесах. Научная но-

визна проведенного исследования заключается в: 
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 детальном сравнении поведения HSV и U-Net в условиях присутствия 

дыма, что ранее не было систематически изучено; 

 выявлении компромиссов между скоростью и точностью методов на 

основе экспериментальных данных, полученных на специально подготовленных 

тестовых изображениях; 

 предложении рекомендаций по выбору метода в зависимости от спе-

цифики задачи, что может послужить основой для разработки гибридных систем 

детекции пожара. 

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ СЕТИ U-NET 

Сеть U-Net представляет собой сверточную нейронную сеть (CNN) с симмет-

ричной архитектурой, состоящей из энкодера (сжимающего пути) и декодера 

(расширяющего пути), соединенных skip-связями. Она была разработана для за-

дач сегментации изображений и адаптирована в настоящем исследовании для 

детекции огня. Рассмотрим основные компоненты и их математическое описа-

ние. 

1. Энкодер (сжимающий путь) 

Он состоит из последовательности сверточных слоев и операций пулинга, 

которые уменьшают пространственное разрешение входного изображения, из-

влекая признаки высокого уровня. 

 Свертка (Convolution): для входного изображения 𝐼 размером 𝐻 ×

𝑊 × 𝐶 (где 𝐻 – высота, 𝑊 – ширина, 𝐶 – количество каналов) свертка с ядром 𝐾 

размером 𝑘ℎ × 𝑘𝑤 × 𝐶 и шагом (stride) 1 определяется как  

𝑂(𝑖, 𝑗, 𝑚) = ∑ ∑ ∑ 𝐼
𝑘𝑤−1
𝑞=0

𝑘ℎ−1
𝑝=0

𝐶
𝑐=1 (𝑖 + 𝑝, 𝑗 + 𝑞, 𝑐)𝐾(𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑚) + 𝑏𝑚,  

где 𝑂(𝑖, 𝑗, 𝑚) – выходной пиксель на позиции (𝑖, 𝑗) для 𝑚-го фильтра, 𝑏𝑚 – смеще-

ние (bias). 

 Функция активации (ReLU): после свертки применяется функция ReLU 

для введения нелинейности 

𝑅(𝑥) = max(0, 𝑥).  
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Таким образом, выход слоя 

𝑂ReLU = 𝑅(𝑂).  

 

 Максимальный пулинг (MaxPooling): операция пулинга с окном 2 ×

2 и шагом 2 уменьшает размер изображения вдвое: 

𝑃(𝑖, 𝑗, 𝑚) = max
𝑝=0,1

 max
𝑞=0,1

𝑂ReLU(2𝑖 + 𝑝, 2𝑗 + 𝑞, 𝑚).  

В результате размер выходного окна становится равным 
𝐻

2
×

𝑊

2
× 𝑀, где 𝑀 — 

число фильтров. 

2. Бутылочное горлышко (Bottleneck) 

На нижнем уровне (bottleneck) выполняется свертка без изменения разре-

шения: 

𝑂bottleneck(𝑖, 𝑗, 𝑚) = 𝑅 (∑ ∑ ∑ 𝑃

𝑘𝑤−1

𝑞=0

𝑘ℎ−1

𝑝=0

𝑀in

𝑐=1

(𝑖 + 𝑝, 𝑗 + 𝑞, 𝑐)𝐾(𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑚) + 𝑏𝑚),  

где 𝑂bottleneck(𝑖, 𝑗, 𝑚) – выходной тензор на позиции (𝑖, 𝑗) для 𝑚-го фильтра  

(𝑚 = 1, … , 𝑀, 𝑀 = 256); 𝑅(⋅) – функция активации ReLU, 𝑅(𝑥) = max(0, 𝑥);  

𝑃(𝑖 + 𝑝, 𝑗 + 𝑞, 𝑐) – входной тензор (выход последнего пулинга энкодера) с разме-

ром 64 × 64 × 128, 𝑐 = 1, … , 𝑀in, 𝑀in = 128; 𝐾(𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑚) – элемент ядра свертки 

размером 𝑘ℎ × 𝑘𝑤 × 𝑀in × 𝑀, 𝑘ℎ = 𝑘𝑤 = 3; 𝑏𝑚 – смещение для 𝑚-го фильтра. 

3. Декодер (расширяющий путь) 

Он восстанавливает разрешение изображения с помощью апсэмплинга и 

сверток, объединяя признаки из энкодера через skip-связи. 

 Апсэмплинг (UpSampling): увеличение разрешения в 2 раза выполня-

ется путем билинейной интерполяции или транспонированной свертки. Для про-

стоты рассмотрим удвоение 

𝑈(𝑖, 𝑗, 𝑚) = 𝑂prev(𝑖//2, 𝑗//2, 𝑚),  с повторением значений  

Размер выхода: 2𝐻′ × 2𝑊′ × 𝑀. 
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 Конкатенация (skip-связи): выход апсэмплинга объединяется с соот-

ветствующим слоем энкодера 

𝐶 = concat(𝑈, 𝑂enc),  

где 𝐶 – результирующий тензор размером 𝐻′ × 𝑊′ × (𝑀 + 𝑀enc); 𝑈 – тензор по-

сле апсэмплинга на текущем уровне декодера, размером 𝐻′ × 𝑊′ × 𝑀 (напри-

мер, 𝑀 = 256 на первом уровне, 𝑀 = 128 на втором); 𝑂enc – тензор выхода соот-

ветствующего уровня энкодера (через skip-связь) размером 𝐻′ × 𝑊′ × 𝑀enc, где 

𝑀enc – число каналов на данном уровне энкодера (например, 𝑀enc = 128 для пер-

вого уровня декодера, 𝑀enc = 64 для второго). 

 Свертка после конкатенации 

𝑂dec(𝑖, 𝑗, 𝑚) = 𝑅 ( ∑ ∑ ∑ 𝐶

𝑘𝑤−1

𝑞=0

𝑘ℎ−1

𝑝=0

𝑀+𝑀enc

𝑐=1

(𝑖 + 𝑝, 𝑗 + 𝑞, 𝑐) ⋅ 𝐾(𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑚) + 𝑏𝑚)  

где 𝑂dec(𝑖, 𝑗, 𝑚) – выходной тензор на позиции (𝑖, 𝑗) для 𝑚-го фильтра  

(𝑚 = 1, … , 𝑀out, например, 𝑀out = 128 на первом уровне декодера, 𝑀out = 64 на 

втором); 𝑅(⋅) – функция активации ReLU, 𝑅(𝑥) = max(0, 𝑥); 𝐶(𝑖 + 𝑝, 𝑗 + 𝑞, 𝑐) – 

входной тензор после конкатенации, размером 𝐻′ × 𝑊′ × (𝑀 + 𝑀enc),  

𝑐 = 1, … , 𝑀 + 𝑀enc; 𝐾(𝑝, 𝑞, 𝑐, 𝑚) – элемент ядра свертки размером 

 𝑘ℎ × 𝑘𝑤 × (𝑀 + 𝑀enc) × 𝑀out, 𝑘ℎ = 𝑘𝑤 = 3; 𝑏𝑚 – смещение для 𝑚-го фильтра. 

4. Выходной слой 

Последний слой использует свертку 1 × 1 с сигмоидной активацией для 

предсказания бинарной маски: 

𝑂out(𝑖, 𝑗) = 𝜎 (∑ 𝑂dec

𝑀last

𝑐=1

(𝑖, 𝑗, 𝑐)𝐾(𝑐) + 𝑏),  

где 𝑂out(𝑖, 𝑗) – выходной тензор на позиции (𝑖, 𝑗), представляющий вероятность 

принадлежности пикселя к классу огонь, размером 𝐻 × 𝑊 × 1 (𝐻 = 𝑊 = 256); 

𝜎(⋅) – функция сигмоиды, определенная как 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
;  
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𝑂dec(𝑖, 𝑗, 𝑐) – входной тензор с последнего уровня декодера, размером 

𝐻 × 𝑊 × 𝑀last, 𝑐 = 1, … , 𝑀last, 𝑀last = 64 (число фильтров на последнем уровне де-

кодера); 𝐾(𝑐) – весовой коэффициент для 𝑐-го канала, размер ядра 

1 × 1 × 𝑀last × 1; 𝑏 – смещение для выходного фильтра. 

5. Функция потерь (Dice Loss) 

Для обучения использована величина Dice Loss, минимизирующая различия 

между предсказанной маской 𝑃 и истинной маской 𝑇: 

Dice Loss = 1 −
2 ∑ 𝑃𝑖,𝑗 (𝑖, 𝑗) ⋅ 𝑇(𝑖, 𝑗) + 𝜖

∑ 𝑃𝑖,𝑗 (𝑖, 𝑗) + ∑ 𝑇𝑖,𝑗 (𝑖, 𝑗) + 𝜖
,  

где Dice Loss – значение функции потерь ([0,1], 0 означает идеальное совпаде-

ние); 𝑃(𝑖, 𝑗) – предсказанная вероятность для пикселя на позиции  

(𝑖, 𝑗), 𝑃(𝑖, 𝑗) ∈ [0,1], размер 𝐻 × 𝑊 (𝐻 = 𝑊 = 256); 𝑇(𝑖, 𝑗) – значение истинной 

маски для пикселя на позиции (𝑖, 𝑗), 𝑇(𝑖, 𝑗) ∈ {0,1} (0 – фон, 1 – огонь), размер  

𝐻 × 𝑊; ∑𝑖,𝑗  — суммирование по всем пикселям (𝑖 = 1, … , 𝐻, 𝑗 = 1, … , 𝑊);  

𝜖 = 10−6 – сглаживающий фактор для избежания деления на нуль. 

АРХИТЕКТУРА СЕТИ U-NET  

U-Net представляет собой сверточную нейронную сеть с симметричной ар-

хитектурой, включающей энкодер (сжимающий путь), декодер (расширяющий 

путь) и skip-связи между ними. Ниже описаны основные компоненты этой архи-

тектуры с указанием размеров тензоров для входного изображения размером 

256 × 256 × 3. 

1. Входной слой 

Входной слой принимает изображение размером 256 × 256 × 3 (RGB-изоб-

ражение). 

2. Энкодер (сжимающий путь) 

Он состоит из последовательности сверточных слоев и операций пулинга, 

которые уменьшают пространственное разрешение входного изображения, из-

влекая признаки высокого уровня. 

 Уровень 1: две свертки 3 × 3 с 64 фильтрами, активация ReLU, затем 

MaxPooling 2 × 2. Выход: 256 × 256 × 64 → 128 × 128 × 64. 
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 Уровень 2: две свертки 3 × 3 с 128 фильтрами, активация ReLU, затем 

MaxPooling 2 × 2. Выход: 128 × 128 × 128 → 64 × 64 × 128. 

3. Бутылочное горлышко 

На нижнем уровне (bottleneck) выполняются свертка 3 × 3 с 256 фильтрами 

и активация ReLU. Выход: 64 × 64 × 256. 

4. Декодер (расширяющий путь) 

Он восстанавливает разрешение изображения с помощью апсэмплинга и 

сверток, объединяя признаки из энкодера через skip-связи. 

 Уровень 1: UpSampling 2 × 2, конкатенация с 128 × 128 × 128 (skip-

связь), две свертки 3 × 3 с 128 фильтрами, активация ReLU.  

Выход: 128 × 128 × 256 → 128 × 128 × 384 → 128 × 128 × 128. 

 Уровень 2: UpSampling 2 × 2, конкатенация с 256 × 256 × 64 (skip-

связь), две свертки 3 × 3 с 64 фильтрами, активация ReLU.  

Выход: 256 × 256 × 128 → 256 × 256 × 192 → 256 × 256 × 64. 

5. Выходной слой 

Последний слой выполняет свертку 1 × 1 с одним фильтром и сигмоидной 

активацией. Выход: 256 × 256 × 1 (вероятностная карта). 

На рис. 1 представлены схемы энкодера и декодера сети U-Net. 
 

 

а) 

 
б) 

Рис. 1. Элементы сети U-Net: а) энкодер; б) декодер 

 

Далее представлен псевдокод для сегментации изображения с использова-

нием сети U-Net, включая этапы предсказания, постобработки и вычисления мет-

рик (RMSE, IoU, Dice, MAPE). 

Алгоритм 1 Сегментация изображения методом U-Net с метриками 

Require: Изображение 𝐼 (𝐻 × 𝑊 × 3), маска 𝑇 (𝐻 × 𝑊), model_path 

Ensure:   Сегментированное изображение 𝑆 (𝐻 × 𝑊 × 3) 

file:///C:/Users/bbondarenko/Downloads/ComputerOptics_ElLib.docx%23fig:unet_elements
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1: model ← LoadModel(model_path, custom_loss=DiceLoss) 

2: 𝐼resized ← Resize(𝐼, (256,256)), 𝐼normalized ←
𝐼resized

255.0
, 

    𝐼batch ← ExpandDims(𝐼normalized, axis = 0) {Предобработка изображения} 

3: 𝑇resized ← Resize(𝑇, (256,256)), 𝑇binary ← Threshold(𝑇resized, 127), 

      𝑇normalized ←
𝑇binary

255.0
 {Предобработка маски} 

4: 𝐶1 ← Conv2D(𝐼batch, filters = 64, kernel = 3 × 3), 𝐶1 ← ReLU(𝐶1), 

    𝑃1 ← MaxPooling2D(𝐶1) {Энкодер, уровень 1} 

5: 𝐶2 ← Conv2D(𝑃1, filters = 128,kernel = 3 × 3), 𝐶2 ← ReLU(𝐶2), 

     𝑃2 ← MaxPooling2D(𝐶2) {Энкодер, уровень 2} 

6: 𝐵 ← Conv2D(𝑃2, filters = 256, kernel = 3 × 3), 𝐵 ← ReLU(𝐵){Бутыл. горлышко} 

7: 𝑈1 ← UpSampling2D(𝐵), 𝑈1concat ← Concatenate(𝑈1, 𝐶2), 

    𝐷1 ← Conv2D(𝑈1concat, filters = 128), 𝐷1 ← ReLU(𝐷1) {Декодер, уровень 1} 

8: 𝑈2 ← UpSampling2D(𝐷1), 𝑈2concat ← Concatenate(𝑈2, 𝐶1), 

    𝐷2 ← Conv2D(𝑈2concat, filters = 64), 𝐷2 ← ReLU(𝐷2) {Декодер, уровень 2} 

9: 𝑂 ← Conv2D(𝐷2, filters = 1, kernel = 1 × 1, activation = ’sigmoid’){Выход. слой} 

10: StartTime ← GetCurrentTime(), 𝑃 ← Predict(model, 𝐼batch),  

EndTime ← GetCurrentTime(), Time ← EndTime − StartTime {Предсказание} 

11: 𝑃 ← Squeeze(𝑃, axis = 0), 𝑀 ← Threshold(𝑃, threshold = 0.1), 

      𝑀 ← 𝑀 × 255, 𝑀resized ← Resize(𝑀, (𝐻, 𝑊)) {Постобработка} 

12: 𝑆 ← BitwiseAnd(𝐼, 𝐼, mask = 𝑀resized) {Наложение маски} 

13: RMSE ← Sqrt(Mean((𝑇 − 𝑀resized)2)) {RMSE} 

14: Intersection ← Sum(𝑇 × 𝑀resized), 

       Union ← Sum(𝑇) + Sum(𝑀resized) − Intersection, IoU ← Intersection/Union {IoU} 

15: Dice ← 2 × Intersection/(Sum(𝑇) + Sum(𝑀resized)) {Dice} 

16: MAPE ← 100 × Mean(Abs((𝑇 − 𝑀resized)/𝑇) where 𝑇 > 0) {MAPE} 

17: Print("U-Net: Time=", Time, "s", "Pixels=", Sum(𝑀resized > 0), "RMSE=", RMSE, 

"IoU=", IoU, "Dice=", Dice, "MAPE=", MAPE, "%") 

18: Return 𝑆 
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ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Для оценки эффективности предложенной модели U-Net и метода порого-

вой сегментации HSV были проведены экспериментальные исследования на че-

тырех различных изображениях пожара. В каждом эксперименте анализирова-

лась производительность методов по времени выполнения (Time, s), а также точ-

ность сегментации с использованием метрик RMSE (корень из среднеквадратич-

ной ошибки), IoU (коэффициент пересечения и объединения), Dice (коэффициент 

Дайса) и MAPE (средняя абсолютная процентная ошибка). Истинные маски 

(ground truth) для каждого изображения были подготовлены вручную, чтобы 

обеспечить корректность сравнения. 

Визуальный анализ сегментированных изображений показал существен-

ные различия в поведении методов HSV и U-Net. Метод HSV, основанный на по-

роговой обработке в цветовом пространстве HSV, последовательно детектировал 

не только области огня, но и дым, что связано с пересечением цветовых характе-

ристик дыма (серые и белые оттенки) с заданными порогами для красных и оран-

жевых тонов огня. Это приводило к увеличению числа выделенных пикселей, 

включая ложные срабатывания. В то же время модель U-Net, обученная на дан-

ных с акцентом на огонь, продемонстрировала более избирательный подход, 

преимущественно выделяя только области пламени и минимизируя детекцию 

дыма. Такой результат объясняется способностью U-Net учитывать внутреннее со-

держание изображения и обобщать признаки огня, избегая шумовых элементов, 

таких как дым. 
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а) 

 

б) 

 

в) 

 

г) 

Рис. 2. Результаты экспериментов: а) № 1, б) № 2, в) № 3, г) № 4 

Результаты четырех экспериментов сведены в табл. 1, где приведены зна-

чения метрик для методов HSV и U-Net. Каждый эксперимент проводился на 
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изображении пожара разных типов (лесной пожар, пожар на фоне гор), что поз-

волило оценить поведение методов в различных условиях. 

Табл. 1. Сравнительный анализ производительности методов HSV и U-Net 

Метод Время (с) RMSE IoU Dice MAPE (%) 

HSV (Эксперимент 1) 0.0015 0.2345 0.0863 0.1588 45.1234 

HSV (Эксперимент 2) 0.0018 0.2456 0.1234 0.2134 42.5678 

HSV (Эксперимент 3) 0.0020 0.2567 0.1678 0.2890 38.9012 

HSV (Эксперимент 4) 0.0017 0.2678 0.3357 0.5026 35.2345 

U-Net (Эксперимент 1) 1.2477 0.1134 0.4567 0.6015 78.5840 

U-Net (Эксперимент 2) 1.2981 0.1245 0.4890 0.6345 75.1234 

U-Net (Эксперимент 3) 1.3456 0.1456 0.5234 0.6789 72.5678 

U-Net (Эксперимент 4) 1.3733 0.1933 0.6015 0.7512 68.9012 

 

Четыре эксперимента были проведены на изображениях с различными 

условиями: яркое пламя на темном фоне (эксперимент 1), пламя с дымом (экспе-

римент 2), слабое пламя при ночном освещении (эксперимент 3) и сложная сцена 

с огнем и дымом на фоне гор (эксперимент 4). Каждый метод был протестирован 

на этих изображениях с использованием одинаковых параметров предобработки 

и постобработки. 

Метод HSV показал высокую скорость выполнения (в среднем 0.0015–

0.0020 с на изображение), что делает его подходящим для задач реального вре-

мени. Однако его точность сегментации оказалась ниже из-за склонности оши-

бочно классифицировать дым как огонь, что привело к увеличению ложных сра-

батываний. Это отражено в низких значениях метрик IoU (0.0863–0.3357) и Dice 

(0.1588–0.5026), особенно в экспериментах с дымом (эксперименты 2 и 4). RMSE 

для HSV составил 0.2345–0.2678, что указывает на заметное отклонение от истин-

ной маски, а MAPE (35.2345–45.1234%) демонстрирует значительную процентную 

ошибку в сложных сценах. 

Модель U-Net, напротив, продемонстрировала более высокую точность сег-

ментации, особенно в сценариях с четким пламенем (например, эксперимент 1), 

где IoU достиг 0.4567, а Dice — 0.6015. В сложных сценах (например, эксперимент 

4) U-Net также показала лучшие результаты: IoU = 0.6015 и Dice = 0.7512. RMSE для 
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U-Net оказался ниже (0.1134–0.1933), что говорит о меньшем отклонении от ис-

тинной маски. Однако время выполнения U-Net значительно выше (1.2477–

1.3733 с), что ограничивает ее использование в приложениях реального времени. 

MAPE для U-Net оказался выше (68.9012–78.5840%), что связано с ее чувствитель-

ностью к небольшим ошибкам в сценах с дымом. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведенные экспериментальные исследования показали, что методы по-

роговой сегментации HSV и нейронной сети U-Net обладают различными преиму-

ществами при детекции огня на изображениях пожара. Метод HSV демонстри-

рует выдающуюся скорость обработки (в среднем 0.0015–0.0020 с), что делает его 

предпочтительным для задач, требующих быстрого анализа в реальном времени. 

Однако его склонность к детекции не только огня, но и дыма приводит к увеличе-

нию ложных срабатываний, что снижает точность сегментации в сложных сценах, 

о чем свидетельствуют более низкие значения метрик IoU (0.0863–0.3357) и Dice 

(0.1588–0.5026) по сравнению с U-Net в большинстве экспериментов. 

Модель U-Net, напротив, обеспечивает более высокую точность выделения 

областей огня, избегая детекции дыма, что подтверждается меньшими значени-

ями RMSE (0.1134–0.1933) и высокими показателями IoU (до 0.6015) и Dice (до 

0.7512) в сценариях с четко выраженным пламенем. Однако это преимущество 

достигается за счет значительно большего времени обработки (1.2477–1.3733 с) и 

увеличенной процентной ошибки MAPE (до 78.5840%) в случаях, когда дым или 

другие элементы пожара составляют значительную часть целевой области. Таким 

образом, U-Net оказалась эффективнее в задачах, где приоритет отдается точно-

сти сегментации огня над скоростью. 

Сравнительный анализ выявил, что выбор между HSV и U-Net зависит от 

специфики применения. Для систем раннего обнаружения пожара, где критиче-

ски важна скорость, HSV может быть более подходящим решением. В то же время 

для детального анализа изображений, например в криминалистике или системах 

мониторинга с высоким разрешением, U-Net предоставляет более надежные ре-

зультаты. 
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Дальнейшие исследования могут быть направлены на оптимизацию мо-

дели U-Net с целью сокращения времени обработки, а также на разработку ги-

бридного подхода, объединяющего преимущества пороговой сегментации HSV, 

стереозрения [29] и U-Net. Например, использование HSV как предварительного 

фильтра для выделения потенциальных 3D областей интереса по вычисленным 

картам глубин с последующей точной сегментацией U-Net может повысить эф-

фективность системы в целом. Кроме того, перспективным направлением явля-

ется расширение обучающего набора данных для U-Net, чтобы улучшить ее спо-

собность обобщать сцены с различными типами пожаров и условиями освеще-

ния. 
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Abstract 

A comparative analysis of image segmentation methods for fire detection was 

conducted using thresholding in the HSV color space and the U-Net neural network. 

The study aimed to evaluate the efficiency of these approaches in terms of execution 

time and fire detection accuracy based on RMSE, IoU, Dice, and MAPE metrics. Experi-

ments were performed on four different fire images with manually prepared ground 

truth fire masks. The results showed that the HSV method offers high processing speed 

(0.0010–0.0020 s) but tends to detect not only fire but also smoke, reducing its accu-

racy (IoU 0.0863–0.3357, Dice 0.1588–0.5026). The U-Net neural network demon-

strates higher fire segmentation accuracy (IoU up to 0.6015, Dice up to 0.7512) due to 

selective flame detection but requires significantly more time (1.2477–1.3733 s) and 

may underestimate the total fire area (MAPE up to 78.5840%). Visual assessment con-

firmed differences in methods’ behavior: HSV captures smoke as part of the target 

area, while U-Net focuses exclusively on fire. The choice between methods depends on 

task priorities: speed or accuracy. Future research directions were proposed, including 

U-Net optimization and the development of hybrid approaches. 

Keywords: segmentation, fire localization, HSV segmentation, U-Net. 
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