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КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, РОЗПІЗНАВАННЯ ЗОБРАЖЕНЬ, НЕЙРОННА 

МЕРЕЖА, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ПОЖЕЖІ НА СМІТТЄЗВАЛИЩАХ 

Об’єктом дослідження є виявлення пожеж на сміттєзвалищах за допомогою 

комп’ютерного зору  

Предметом дослідження є застосування комп'ютерного зору для виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробити метод та систему для 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах за допомогою комп’ютерного зору 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у вдосконаленні існуючих 

методів та алгоритмів навчання згорткових нейронних мереж для розпізнавання 

зображень та впровадження даних методів та алгоритмів у систему виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах: 

1) набув подальшого розвитку метод та алгоритм застосування згорткової 

нейронної мережі для розпізнавання зображень диму та вогню для виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах; 

2) набув подальшого розвитку метод та алгоритм обробки похибок 

розпізнавання зображень при виявленні пожеж на сміттєзвалищах з урахуванням 

погодніх умов; 

Практична цінність отриманих результатів полягає у розробці методів та 

інформаційної системи для виявлення пожеж на сміттєзвалищах на основі 

машинного зору. 

За темою дипломної роботи опубліковано англомовну статтю у матеріалах 

Міжнародної конференції «1st International Workshop on Intelligent & CyberPhysical 



 
 

Systems - ICyberPhyS-2024», матеріали якої індексуються у наукометричній базі 

Scopus:  

Pavlova, O., Hovorushchenko, T., Kuzmin, A., Isayev, T., & Bouhissi, H. E. 

(2024). Method of early landfill fire detection using the YOLOv8 neural network. 

Proceedings of the 1st International Workshop on Intelligent & CyberPhysical Systems 

(ICyberPhyS 2024). Khmelnytskyi, Ukraine, June 28, 2024. рр. 186-200. 

У першому розділі проведено огляд літератури, а також існуючих рішень для 

автоматизованого виявлення пожеж на сміттєзвалищах. 

У другому розділі проаналізовано апаратно-програмне забезпечення для 

вирішення поставлених у роботі завдань, а також описано процес підготовки 

набору зображень та процес навчання нейронної мережі для розпізнавання 

зображень. 

У третьому розділі представлено метод та алгоритм застосування згорткової 

нейронної мережі для розпізнавання зображень диму та вогню для виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах, а також метод та алгоритм обробки похибок 

розпізнавання зображень при виявленні пожеж на сміттєзвалищах з урахуванням 

погодніх умов. Також запропоновано математичну модель для розроблених 

методів. 

У четвертому розділі на основі проведених досліджень розроблено 

архітектуру та компоненти системи на основі комп’ютерного зору для 

автоматизованого виявлення пожеж на сміттзвалищах. 

. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

ТПВ - тверді побутові відходи 

ЗНМ – згорткова нейронна мережа 

ШІ – штучний інтелект 

ІС - інформаційна система 

ІТ – інформаційна технологія 

MН – машинне навчання 
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ВСТУП 

 

Комп'ютерний зір використовує технології обробки зображень та машинного 

навчання для розпізнавання та інтерпретації візуальних даних. Це дозволяє 

створювати автоматизовані системи для спостереження та виявлення надзвичайних 

ситуацій, таких як пожежі. Застосування нейронних мереж для обробки зображень 

є одним з найперспективніших напрямів у цьому контексті, оскільки такі мережі 

можуть навчатися розпізнавати складні патерни і приймати рішення на основі 

великих обсягів даних. Виявлення пожеж на сміттєзвалищах за допомогою 

комп'ютерного зору має велике значення для забезпечення екологічної безпеки та 

оперативного реагування на загрози. 

Науковою новизною цієї роботи є розробка нового методу виявлення пожеж, 

який поєднує сучасні підходи в комп’ютерному зорі та штучному інтелекті. 

Важливим етапом є розробка ефективних методів попередньої обробки зображень, 

що дозволяють усувати шуми та підвищувати якість візуальних даних, а також 

навчання нейронних мереж для точного розпізнавання ознак пожежі, таких як дим, 

полум’я та інші характерні сигнали. Це дозволить розробити програмно-технічний 

засіб, який забезпечить автоматичний моніторинг сміттєзвалищ і швидке 

виявлення загрози. 

Практична цінність дослідження полягає в створенні ефективної системи для 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах, що допоможе знизити ризики екологічних 

катастроф і покращити безпеку в таких районах. Вдосконалення методів виявлення 

на ранніх етапах сприятиме оперативному реагуванню та запобіганню великим 

збиткам. Розроблена система може бути використана для автоматичного 

моніторингу та попередження пожеж, що стане значним кроком до забезпечення 

екологічної безпеки. 

Тема – метод та система виявлення пожеж на сміттєзвалищах на основі 

машинного зору 
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Мета даного дослідження полягає в розробці методу та системи для 

автоматичного виявлення пожеж на сміттєзвалищах з використанням технологій 

комп’ютерного зору. Проблема пожеж на сміттєзвалищах є однією з важливих 

екологічних загроз, оскільки вона може призводити до масштабних руйнувань 

навколишнього середовища та людських втрат. Пожежі на сміттєзвалищах 

зазвичай виникають внаслідок неправильного поводження з відходами, 

спалювання сміття, а також природних катастроф. Однак виявлення таких пожеж 

на ранніх етапах є проблемою, особливо у віддалених та важкодоступних районах. 

Тому застосування комп'ютерного зору, який дозволяє аналізувати візуальні дані з 

камер спостереження, є перспективним напрямом для ефективного моніторингу 

ситуації на сміттєзвалищах. 

Об’єктом дослідження є процес виявлення пожеж на сміттєзвалищах, а 

предметом – застосування методів комп’ютерного зору для цієї мети. Для 

досягнення поставленої мети необхідно розробити алгоритм виявлення пожеж, 

здатний обробляти зображення чи відео, отримані в реальному часі, і виявляти 

пожежі на основі різних візуальних ознак. Одним із основних завдань є 

удосконалення алгоритмів навчання нейронних мереж, що дозволить підвищити 

точність виявлення пожеж в умовах змінної освітленості, різних погодних умов та 

наявності фону, що може заважати точному визначенню загрози. 
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1 АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ДЛЯ ВИЯВЛЕННЯ ПОЖЕЖ НА 

СМІТТЄЗВАЛИЩАХ 

1.1 Причини та наслідки пожеж на сміттєзвалищах 

 

Пожежі на сміттєзвалищах є серйозною екологічною проблемою, яка 

становить загрозу не лише для навколишнього середовища, але й для здоров’я 

людей, особливо тих, хто проживає поблизу звалищ. За статистикою, такі пожежі 

все частіше фіксуються в різних країнах, зокрема через зростання обсягів відходів, 

які потребують правильного поводження та утилізації. Існує ряд причин, що 

сприяють загорянням на звалищах: 

Деякі відходи, особливо ті, що містять органічні речовини (харчові відходи, 

біомасу), можуть почати розкладатися, виділяючи тепло і утворюючи гази, як-от 

метан. У поєднанні з підвищеними температурами це створює високий ризик 

самозаймання. 

Сухий клімат, високі температури та сильний вітер можуть сприяти 

швидкому поширенню вогню на відкритих сміттєзвалищах. Крім того, 

потрапляння легкозаймистих матеріалів, як-от пластики та папір, може ще більше 

посилити загрозу. 

Випадки навмисного підпалу або випадкове розпалювання вогню на 

звалищах, наприклад, під час спалювання сміття, також є поширеною причиною 

пожеж. Недостатній контроль за роботою звалищ та нехтування правилами безпеки 

підвищують ризик загорянь. 

Наслідки таких пожеж є значними та тривалими, і впливають на довкілля, 

здоров’я людей, економіку та інфраструктуру: 

Екологічний вплив: 

− Пожежі на звалищах супроводжуються великими обсягами токсичних 

викидів, включаючи діоксини, фурани, оксиди сірки, важкі метали, а також 

парникові гази (CO₂, метан). Це негативно позначається на якості повітря, сприяє 

утворенню смогу і глобальному потеплінню. 
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− Продукти горіння можуть осідати на землі або потрапляти в ґрунтові 

води, що призводить до забруднення джерел питної води, негативно впливаючи на 

екосистеми та сільське господарство. 

− Отруйні речовини, що вивільняються в результаті пожеж, можуть 

завдати шкоди рослинному та тваринному світу, порушуючи життєві цикли 

місцевих екосистем. 

Загроза для здоров’я населення: 

− Токсичні дими від звалищних пожеж можуть викликати або 

загострювати респіраторні хвороби, особливо у вразливих груп населення – дітей, 

літніх людей та осіб з астмою чи хронічними хворобами дихальних шляхів. 

− Забруднювачі повітря, які виділяються під час горіння, зокрема важкі 

метали, можуть сприяти розвитку серцево-судинних хвороб. 

− Викиди канцерогенних речовин, як-от діоксини, становлять 

довготривалу загрозу здоров’ю населення, сприяючи зростанню випадків 

онкологічних захворювань у районах поблизу сміттєзвалищ. 

Економічні та інфраструктурні наслідки: 

− Ліквідація пожеж на сміттєзвалищах потребує значних фінансових і 

людських ресурсів, включаючи залучення пожежних служб та медичного 

персоналу. 

− Пожежі ускладнюють нормальне функціонування звалищ, 

спричиняючи тимчасову або постійну зупинку роботи, що впливає на загальну 

систему управління відходами в регіоні. 

В Україні протягом багатьох років існує велика проблема поводження з 

побутовими відходами. Змішані, несортовані побутові відходи вивозять на відкриті 

полігони, де вони розкладаються під впливом зовнішніх факторів. Атмосферні 

опади, сонячне випромінювання та виділення тепла внаслідок самовільних 

поверхневих і підземних пожеж сприяють непередбачуваним фізичним, хімічним 

та біохімічним процесам на полігонах твердих побутових відходів (далі – ТПВ). 

Продуктами цих процесів є численні токсичні хімічні сполуки у рідкому, твердому 
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та газоподібному станах. Одним із небезпечних явищ таких об’єктів є фільтрат – 

рідина з комплексним хімічним складом і вираженим неприємним запахом біогазу, 

яка утворюється внаслідок накопичення атмосферних опадів на полігоні та 

концентрується на його дні. Таким чином, основними забруднювачами довкілля, 

спричиненими функціонуванням сміттєзвалищ і полігонів ТПВ, є гази (продукти 

горіння та взаємодії часток відходів) та стічні води (фільтрат). Небезпечні фактори 

сміттєзвалищ та полігонів ТПВ зображено на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Небезпечні фактори сміттєзвалищ та полігонів ТПВ 

 

Пожежна небезпека відходів залежить від ступеня ущільнення полігонів 

твердих побутових відходів. Чим вища щільність сміття на полігонах, тим нижча 

ймовірність виникнення пожеж унаслідок самозаймання. Відсутність належного 

доступу для сил та засобів до джерел пожежі, які зазвичай розташовані на схилах 

полігонів твердих побутових відходів, обумовлює необхідність створення нових 

способів подачі вогнегасних речовин для забезпечення ефективного гасіння з 

урахуванням таких проблем: 

− значні за площею пожежі на полігонах та переважно круті схили 

сміттєвих масивів; 

− відсутність твердого під'їзду та накопичення фільтрату по периметру 

полігону; 
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− здебільшого відсутність або недостатня кількість джерел для 

забезпечення водопостачання під час гасіння пожеж; 

− густий дим і токсичність продуктів горіння; 

− можливість вибуху внаслідок накопичення біогазу; 

− наявність великої кількості гострих і колючих елементів у смітті, що 

унеможливлює прокладання рукавних ліній та доступ персоналу до вогнища. 

Отже, важливим завданням науки є пошук методів і засобів, які б запобігали 

виникненню пожеж на полігонах, а у разі їх виникнення дозволяли якомога раніше  

 

1.2 Аналіз існуючих методів та засобів для виявлення та ліквідації пожеж 

на сміттєзвалищах в Україні та світі 

 

В Україні зафіксовані непоодинокі випадки виникнення пожеж на полігонах 

та полігонах твердих побутових відходів. Такі інциденти несуть серйозну загрозу 

для навколишнього середовища, здоров’я населення та загальної екологічної 

безпеки регіонів. У більшості випадків причинами загорянь є самозаймання 

відходів, недотримання норм утилізації, а також підпал через недбалість або 

навмисні дії. У ході дослідження ми проаналізували низку публікацій та новин 

електронних видань ЗМІ, що висвітлюють ці випадки, та на основі зібраних даних 

склали таблицю пожеж на звалищах, які сталися в Україні за останні 20 років. Цей 

аналіз дозволив виявити найпроблемніші регіони, частоту виникнення таких подій 

та їх наслідки, що є важливим кроком для подальшої розробки ефективних заходів 

запобігання подібним катастрофам у майбутньому. Зібрана інформація також 

дозволяє оцінити рівень реагування відповідних служб на надзвичайні ситуації та 

виявити прогалини в системі управління відходами. Отримані результати можуть 

стати основою для розробки стратегій модернізації полігонів та впровадження 

більш ефективних екологічних стандартів. Результати аналізу представлені в 

таблиці 1.1. 
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Таблиця 1.1 – Аналіз найбільших пожеж на сміттєзвалищах, що сталися в 

Україні за останні 20 років 

№ Рік 

виникнення 

Розташувати Територія, 

зайнята 

вогнем 

Причини і наслідки. Додаткова 

інформація 

1 21 липня 

2007 

Поблизу 

Ужгорода 

6 гектарів У липні 2007 року полігон твердих 

побутових відходів в Ужгороді горів 

три дні. Через високу температуру та 

спеку локалізувати пожежу не 

вдалося. Вогонь перекинувся на нові 

райони. На місці події працювали 11 

машин екстреної допомоги. [8,9] 

2 7 червня 

2011 

  

під Харковом 

  

5900 м3 Одна з найбільших пожеж сталася 7 

червня 2011 року на Дергачівському 

полігоні твердих побутових відходів 

у Харкові.  

Загальна місткість полігону 

становить 5 900 тисяч м³, з яких 1 800 

тисяч м³ припадає на першу чергу, 

яка була збудована для початкового 

етапу експлуатації полігону з 

урахуванням прогнозованих обсягів 

накопичення твердих побутових 

відходів у найближчі роки. [11]. 
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Продовження таблиці 1.1. 

3 23 червня 

2011 

поблизу 

Севастополя 

700 м3 
23 червня 2011 року в Севастополі 

сталася велика пожежа на 

стихійному сміттєзвалищі біля 

сміттєспалювального заводу. 

Полум'я охопило площу 700 

квадратних метрів. Для гасіння 

пожежі задіяно 10 одиниць 

пожежної техніки, крім того, чотири 

водовози комунальних підприємств, 

а також працівники 

Севастопольського лісництва. [17]. 

4 Червень 21, 

2016 

поблизу 

Миколаєва 

2,5 тис. м3 У Миколаєві 21 червня 2016 року 

виникла масштабна пожежа на 

стихійному сміттєзвалищі біля 

міського кладовища. Як повідомили 

працівники Державної служби з 

надзвичайних ситуацій, вогонь 

охопив близько 2,5 тис. Горів 

переважно пластик, а також старі 

автомобільні шини та різне 

будівельне сміття. [10] 

5 Травень 28, 

2016 

Великі 

Грибовичі 

(приблизно 10 

км від центру 

Львова) 

100 тис. 

м3 

28 травня 2016 року на території 

Грибовицького сміттєзвалища 

виникла велика пожежа. Невдовзі на 

полігоні стався обвал твердих 

побутових відходів, внаслідок чого  
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Кінець таблиці 1.1. 

    під завалами загинули троє 

рятувальників. [13-15]. 

6 19 липня, 

2023 

поблизу 

Рівного 

300 м2 На сміттєзвалищі під Рівним 

виникла пожежа, ймовірно, через 

самозаймання метанового 

звалищного газу. 35 рятувальників; 

три місцеві пожежні команди; 

допоміжного обладнання та 

працівники КАТП-1728. [4]. 

7 Травень 24, 

2023 

під Луцьком 150 м2 24 травня, виникла пожежа на 

сміттєзвалищі у селі Брище. 

Працювали: 13 рятувальників; 3 

одиниці обладнання; 2 бульдозери; 

2 самоскиди; вагон ВАТ 

«Спецкомунтранс», який доставив 6 

тонн води [12]. 

8 24 Липня, 

2024 

під Харковом 500 м2 23 липня виникла пожежа на 

території сміттєзвалища поблизу 

села Старовірівка Красноградського 

району Харківської області. 

Локалізувати пожежу вдалося 

протягом години, загалом ліквідація 

тривала майже п'ять годин. 

Постраждалих немає. Причину 

пожежі з'ясовують. [8]. 
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Як видно з таблиці 1, найбільше пожеж сталося в період з кінця травня до 

кінця липня, тобто причиною стало самозаймання горючих речовин (накопиченого 

метану та біогазу) та легкозаймистих небезпечних відходів внаслідок високих 

температур повітря та малої кількості опадів у теплу пору року. Тобто попередити 

або запобігти виникненню таких пожеж вкрай складно. Тому виникає потреба в 

розробці методів і засобів їх раннього виявлення та контролю. Пожежа на 

Грибовицькому сміттєзвалищі поблизу м. Львів у 2016 році показано на рисунку 

1.2 

 

 

Рисунок 1.2 – Пожежа на Грибовицькому сміттєзвалищі поблизу м. Львів у 2016 

році [13] 

 

Оскільки в м. Хмельницький також є звалище твердих побутових відходів, 

яке знаходиться у межах міста (рисунок 1.3), проблема дослідження причин 

самозаймань на сміттєзвалищах та пошук методів їх швидкого виявлення та 

подолання є надзвичайно актуальною наразі. 

Пожежі на звалищах можна класифікувати як пожежі на відкритій місцевості, 

які вкрай складно виявити на ранній стадії. Зазвичай, коли їх помічають, вогонь 

вже охопив велику площу, що ускладнює його гасіння, що вимагає залучення 

багатьох підрозділів спеціальної техніки та рятувальників. Крім того, існує ризик 

швидкого поширення вогню на прилеглі райони через вітер, що загрожує 

випаленням лісосмуг, плантацій, полів і навіть житлових кварталів. 
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Рисунок 1.3 – Звалище ТПВ у м. Хмельницький 

 

В ході дослідження був проведений аналіз наукових публікацій, методів і 

засобів виявлення пожеж на відкритій місцевості. У ході дослідження був 

проведений детальний аналіз наукових публікацій, присвячених проблематиці 

виявлення та моніторингу пожеж на відкритій місцевості. Окрему небезпеку 

становить те, що під час горіння побутових відходів у повітря вивільняється велика 

кількість токсичних речовин, зокрема діоксини, фурани, важкі метали та 

канцерогенні сполуки. Це не лише суттєво забруднює атмосферу, але й створює 

серйозну загрозу для здоров’я людей, які проживають поблизу осередків займання, 

особливо в разі тривалого впливу. Такі пожежі мають значний негативний вплив 

на навколишнє середовище, знижують якість ґрунтів і вод, а також можуть 

спричиняти довгострокові екологічні наслідки, що потребують складних і 

дороговартісних заходів для їх усунення. Результати аналізу представлені в таблиці 

1.2. 
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Таблиця 1.2 – Аналіз наукових публікацій, методів та засобів виявлення 

пожеж на відкритій місцевості 

№ Автори, 

рік 

видання 

Країна Використані 

технологія 

Опис методу 

1 Sharma A. 

та ін. [18], 

2020 

Індія WSN, БПЛА, 

IoT 

Мета – впровадити систему запобігання 

міст від катастроф, які можуть статися 

навколо розумного міста в напрямку 

розгортання сенсорних мереж та IoT. 

2 Fengmei C. 

[19], 

2020 

  

Китай 

  

Моніторинг 

спостереження 

(SM), IoT, 

глибоке 

навчання, CNN 

Система функціонує за допомогою 

мережі розподілених сенсорних вузлів, 

які пов'язані між собою і сервером. Ці 

датчики можуть визначати вологість, 

температуру та інші фактори 

навколишнього середовища.  

3 Sungheetha 

A. та ін. 

[20], 2020 

Ефіопія IoT, БПЛА, 

WSN 

Документ об'єднує IoT та хмарні 

технології для забезпечення ефективної 

системи виявлення пожеж. Ця система 

дозволяє здійснювати  
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Продовження таблиці 1.2 

    моніторинг та збір інформації в 

режимі реального часу економічно 

ефективним та помірним 

способом. 

4 Xu R. та ін. 

[21], 2021 

Китай Ансамблеве 

навчання, 

YOLOv5, 

EfficientNet 

Два потужних детектора об'єктів 

(Yolov5 і EfficientDet) з різним 

досвідом інтегровані, щоб зробити 

всю модель більш стійкою до 

різноманітних сценаріїв лісових 

пожеж.  

5 Mukhiddinov 

M. та ін. [22], 

2022 

Корея, 

Узбекистан 

YOLOv4 Система сприяє ранньому 

виявленню пожежі в закритих 

приміщеннях. Для виявлення 

пожежі та оповіщення в режимі 

реального часу він використовує 

яскравість зображення та нову 

згорткову нейронну мережу, яка 

включає вдосконалену модель 

YOLOv4 з модулем конволюційної 

блокової уваги. 
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Кінець таблиці 1.2 

6 X. 

Chen 

та ін 

[23], 

2022 

США БПЛА, CNN Автори представляють FLAME2, набір даних 

для зйомки вогню з подвійним живленням, 

зібраний безпілотними авіаційними 

системами в сосновому лісі пондероза з 

використанням візуальних і тепловізійних 

камер поруч.  

7 Talaat 

F.M. ін 

[24], 

2023 

Єгипет YOLOv8, 

туман і хмарні 

обчислення 

У документі представлено вдосконалений 

підхід до виявлення пожеж для розумних міст 

за допомогою алгоритму YOLOv8, відомого 

як Smart Fire Detection System (SFDS). 

Використовуючи можливості глибокого 

навчання, SFDS може виявляти специфічні 

для вогню особливості в режимі реального 

часу.  

 

 

Роботи, представлені в таблиці 2, хоч і пропонують практику застосування 

сучасних інформаційних технологій, таких як Інтернет речей, нейронні мережі та 

комп'ютерний зір, але вони в основному спрямовані на виявлення лісових і 

польових пожеж і не вирішують проблему виявлення пожеж на полігонах. Тому 

було прийнято рішення розглянути готові промислові рішення і проекти, 

спрямовані на виявлення цієї проблеми. 

У наших дослідженнях ми пропонуємо підходи з використанням 

комп'ютерного зору для виявлення пожеж на сміттєзвалищах. Відтак, у роботі [50] 

досліджено застосування моделі нейронної мережі YOLOv8 для виявлення об’єктів 

на зображеннях з камер зовнішнього спостереження. У роботі [62] пропонується 

метод застосування цієї нейромережі для виявлення пожеж на сміттєзвалищах.   
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Одним з комерційних рішень, вже представлених на ринку, є Open-area 

Smoke Imaging Detection (OSID) – технологія, адаптована для великих відкритих 

просторів.  

Це дозволяє рано виявляти та реагувати, допомагаючи рятувати життя та 

запобігати перебоям у роботі [25].  

Однак ця технологія в основному розрахована на склади, термінали 

аеропортів, вокзали, стадіони, музеї та торгові центри, тобто на великій площі, але 

не під відкритим небом.  

При цьому вартість одного блоку OSID становить 201,88 GBP – 429,65 GBP, 

залежно від моделі та технічних характеристик, що робить цю технологію 

недоступною для комунальної інфраструктури. 

Цікаве дослідження, яке розпочалося в Україні у травні 2021 року, – 

супутникова система раннього виявлення лісових пожеж. Американські космічні 

апарати Suomi NPP та JPSS-1 фотографують територію України 14 разів на добу 

(рисунок 1.2). А якщо (як тільки виявляється так звана «теплова аномалія», тобто 

пожежа, спрацьовує алгоритм раннього оповіщення.  

За словами голови Державного космічного агентства України, протягом 30 

хвилин після того, як пожежу зафіксував супутник, керівники найближчих 

пожежних команд, лісівники та рятувальники матимуть детальні дані про пожежу, 

карту та зможуть розпочати її гасіння на початкових етапах, врятувати людські 

життя,  майно, тварин і, по суті, десятки тисяч гектарів лісу.  

Згідно зі звітом, точність отриманих даних сягає 90%, що є дуже високим 

показником. Система працює 24/7/365. Наразі до системи підключено 14 областей 

України, переважно південні, північні та західні області [26]. 

Однак ця технологія не вирішує проблему раннього виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах, так як розрахована на більшу площу покриття. Тому завдання 

виявлення пожежі на полігоні все ще актуальне. Супутниковий знімок лісової 

пожежі зображено на рисунку 1.6. 
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Рисунок 1.4 – Супутниковий знімок лісової пожежі [26] 

 

1.3 Постановка задачі та вибір технологій для реалізації 

 

Для розробки програмно-технічного засобу для виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах за допомогою комп’ютерного зору необхідна чітка методологія, 

що забезпечить ефективність, надійність та масштабованість системи. 

Пропонується використання методології Agile для розробки програмного 

забезпечення в поєднанні з підходом до розробки моделей машинного навчання, 

адаптованих для роботи з реальними даними у режимі реального часу. Основні 

етапи розробки включають: 

Аналіз вимог та проектування системи: 

Провести збір вимог у співпраці з фахівцями у сфері управління відходами, 

екологами та ІТ-фахівцями для детального розуміння потреб і особливостей 

застосування системи. 

Розробити загальну архітектура системи, що охоплює фронтенд, бекенд, базу 

даних і інтеграцію модуля комп’ютерного зору. Важливою особливістю 

архітектури є підтримка масштабованості, безпеки та обробки даних у режимі 

реального часу. 

Ідентифікувати відповідні джерела даних, зокрема відеопотоки з камер 

спостереження на сміттєзвалищах. У майбутньому можливе додавання додаткових 

сенсорів, таких як тепловізори та датчики газу, для підвищення точності виявлення. 
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Процес розробки ділиться на ітеративні спринти, де кожен спрямований на 

поетапну реалізацію функціональних компонентів системи. Пріоритетом є 

розробка моделі комп’ютерного зору та веб-інтерфейсу для відображення 

результатів. 

Фази розробки: 

− Створити користувацький інтерфейс для відображення даних у 

реальному часі, а також сповіщень про загоряння, зосереджуючись на зручності 

використання та адаптивності. Використовуються технології HTML, CSS, 

JavaScript, з можливістю застосування React або Angular. 

− Реалізувати серверну логіку для обробки відеопотоків, управління 

сповіщеннями та забезпечення безпеки даних. Застосовується мова Python (із Flask 

або Django) та Google Colab для виконання складних обчислень і підготовки даних 

для моделі комп’ютерного зору. 

− Впровадити масштабовану базу даних для зберігання відеоданих, 

журналів виявлення та конфігурацій системи. Вибір типу бази даних (реляційна чи 

NoSQL) визначається потребами у швидкості доступу та обсягах даних. 

Розробка моделі комп’ютерного зору: 

В якості моделі використаємо YOLOv8, яка підходить для розпізнавання 

ознак пожежі у режимі реального часу завдяки своїй високій швидкості та точності. 

Виконуються налаштування моделі під специфіку даних зі звалищ. 

Модель навчається на розмічених даних, оптимізується за показниками 

точності, чутливості та специфічності. Застосуємо методи кросвалідації для 

забезпечення надійності моделі. Після навчання модель інтегрується в веб-

платформу для реальної обробки відеопотоків. Після завершення етапу навчання 

модель інтегрується у веб-платформу, яка призначена для обробки відеопотоків у 

режимі реального часу. Така інтеграція дає змогу виявляти ознаки пожежі 

безпосередньо під час трансляції з камер відеоспостереження, що дозволяє значно 

скоротити час реагування. У разі виявлення потенційного загоряння система 

автоматично генерує сповіщення для операторів або відповідальних служб, що 

сприяє оперативному вжиттю заходів для локалізації пожежі ще на ранній стадії. 
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1.4 Висновки 

 

Пожежі на сміттєзвалищах є серйозною екологічною та соціальною 

проблемою, яка призводить до забруднення навколишнього середовища та 

економічних втрат. Раннє виявлення пожеж є важливим для зниження цих ризиків 

і підвищення ефективності управління сміттєзвалищами. Сучасні методи, зокрема 

машинне навчання і комп’ютерне бачення, можуть значно покращити точність і 

адаптивність виявлення пожеж у складних умовах. 

Для розробки програмно-технічного засобу для виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах обрано методології Agile та машинного навчання з використанням 

моделі YOLOv8 для реального часу. Це забезпечує ефективну обробку відеопотоків 

та інтеграцію з хмарними технологіями для масштабованості та надійності 

системи. Вибір Google Colab дозволяє здійснювати обробку великих обсягів даних 

та інтеграцію алгоритмів для швидкого виявлення пожеж. 
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2 ЗАСТОСУВАННЯ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ ДЛЯ ВИЯВЛЕННЯ 

ПОЖЕЖ НА СМІТТЄЗВАЛИЩАХ 

2.1 Принцип роботи комп’ютерного зору для розпізнавання об’єктів на 

зображеннях 

 

Комп’ютерний зір  – це одна з галузей штучного інтелекту, яка займається 

аналізом і обробкою візуальної інформації. У контексті виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах технології комп’ютерного зору дозволяють автоматизовано 

ідентифікувати характерні ознаки загоряння, такі як полум’я або дим. 

Принцип роботи систем комп’ютерного зору базується на кількох ключових 

етапах. Спочатку зображення, отримане з камери, проходить стадію передобробки. 

Це включає фільтрацію шумів, корекцію кольору, покращення контрасту та зміну 

розміру для стандартизації. Такі процедури забезпечують якісні вхідні дані для 

подальшого аналізу. 

Наступним етапом є виділення ознак, які містять корисну інформацію для 

розпізнавання об’єктів. У сучасних системах це завдання виконується за 

допомогою згорткових нейронних мереж (Convolutional Neural Networks, CNN), які 

навчаються на великих наборах даних. Такі мережі можуть самостійно виявляти 

особливості зображення, наприклад, текстуру, колір чи форму полум’я. У разі 

використання традиційних методів, таких як Histogram of Oriented Gradients (HOG) 

чи Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), інженери вручну проектують алгоритми 

для аналізу структурних ознак. 

Ключовим етапом є класифікація об’єктів, яку також здійснюють за 

допомогою алгоритмів машинного навчання. Серед популярних моделей можна 

виділити YOLO (You Only Look Once) [66], яка дозволяє одночасно визначати 

об’єкти та їх розташування на зображенні в реальному часі. Ці моделі забезпечують 

високу точність і швидкість розпізнавання, що особливо важливо для своєчасного 

виявлення пожежі. 

Останнім етапом роботи системи є аналіз отриманих результатів і прийняття 

рішень. У разі виявлення загоряння система автоматично передає сигнал тривоги 
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до операторів або служб реагування. Деякі системи можуть бути інтегровані з 

автоматичними засобами гасіння, що дозволяє мінімізувати наслідки пожежі. 

Таким чином, принцип роботи комп’ютерного зору для розпізнавання 

об’єктів на зображеннях базується завдяки поетапній обробці візуальних даних із 

застосуванням передових алгоритмів машинного навчання, що дозволяє підвищити 

ефективність і точність моніторингу. Ця технологія демонструє значний потенціал 

у сфері автоматизації виявлення пожеж та покращення екологічної безпеки 

сміттєзвалищ. 

Додатковою перевагою технологій комп’ютерного зору є можливість 

працювати в умовах недостатнього освітлення або за складних погодних умов. 

Сучасні алгоритми обробки зображень дозволяють покращувати якість 

відеопотоку, забезпечуючи стабільність аналізу. Використання інфрачервоних 

камер і сенсорів ще більше підвищує ефективність розпізнавання диму чи полум’я 

в умовах обмеженої видимості. 

Значну роль у підвищенні точності систем відіграє глибоке навчання, 

зокрема застосування рекурентних нейронних мереж (Recurrent Neural Networks, 

RNN) у поєднанні з CNN. Такі архітектури дозволяють аналізувати не лише окремі 

кадри, а й часову динаміку змін у відеопотоці, що є критичним для виявлення 

раннього загорання. 

Крім того, технології комп’ютерного зору успішно інтегруються з 

геоінформаційними системами (GIS), що забезпечує просторовий аналіз даних. 

Наприклад, системи можуть визначати точне розташування джерела займання на 

карті сміттєзвалища, використовуючи дані GPS та дронів. Це значно полегшує 

реагування пожежних служб. 

Метод навчання з учителем це коли нейромережа тренується на основі 

навчального набору даних, де кожен вхідний приклад має відповідну мітку (output). 

Модель аналізує вхідні дані, порівнює свій прогноз із правильною відповіддю та 

коригує свої ваги, використовуючи алгоритми, такі як градієнтний спуск. Основні 

алгоритми: лінійна регресія, логістична регресія, дерева рішень, нейронні мережі 

(з функцією втрат). 
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У випадку навчання без учителя, нейромережа працює з набором даних, у 

якому немає заздалегідь визначених міток. Модель самостійно знаходить 

закономірності, групує дані за схожістю або знаходить приховані структури. 

Використовується для кластеризації, зменшення розмірності, виявлення аномалій. 

Основні алгоритми: метод k-середніх, DBSCAN, автоенкодери, головні 

компоненти (PCA). Порівняння методів навчання з учителем та без учителя 

наведено у таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 – Порівняння методів навчання з учителем та без учителя 

Критерій Навчання з учителем Навчання без учителя 

Наявність міток Потрібні мітки для 

кожного прикладу 

Мітки не потрібні 

Тип задач Класифікація, регресія Кластеризація, пошук 

закономірностей 

Швидкість Швидше, якщо є достатньо 

даних 

Повільніше через пошук 

закономірностей 

Точність Висока при достатньому 

наборі даних 

Може бути нижчою, оскільки 

немає контрольних значень 

Залежність від 

обсягу даних 

Потребує багато 

розмічених даних 

Може працювати навіть із 

малою вибіркою 

Застосування Розпізнавання зображень, 

мова, фінансовий аналіз 

Аналіз ринку, групування 

користувачів, виявлення 

аномалій 

 

Контрольоване навчання — це метод машинного навчання, у якому модель 

тренується на основі заздалегідь розмічених даних. Вхідні приклади містять 
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відповідні вихідні значення (мітки), що дозволяє алгоритму навчитися 

встановлювати закономірності та використовувати їх для прогнозування нових 

даних. 

Такий підхід широко застосовується у задачах класифікації (наприклад, 

розпізнавання обличь або визначення спаму) та регресії (наприклад, прогнозування 

цін на основі історичних даних). Основний принцип полягає в тому, що 

нейромережа отримує вхідні дані, порівнює свої передбачення з правильними 

відповідями, а потім коригує свої параметри, щоб зменшити похибку. Чим більше 

якісно розмічених даних використовується для навчання, тим точнішими будуть 

результати моделі при обробці нових даних але основною особливістю 

контрольованого навчання є необхідність у великому обсязі вручну розмічених 

прикладів, що потребує часу та ресурсів. Схема роботи методу навчання 

нейромережі з учителем показано на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема роботи методу навчання нейромережі з учителем 

 

До контрольованих методів машинного навчання відносяться  класифікація 

та регресія. У першому випадку, класифікація бере вхідне значення та відображає 
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його на дискретному значенні, результат зазвичай складається з класів або 

категорій, тобто можна передбачити які об’єкти наявні на зображенні. 

Регресія ж пов’язана з неперервними даними, прогнозовані вхідні значення 

це дійсні числа, можна прогнозувати ціни на будинок або тенденції ринку в певний 

момент часу, тощо. Контрольовані методи машинного навчання показана на 

рисунку 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Контрольовані методи машинного навчання 

 

Отже, врахувавши переваги та недоліки обох методів, для подальшої роботи 

було прийнято рішення використовувати метод контрольованого навчання або 

навчання з учителем, оскільки для навчання нейромережі на предмет розпізнавання 

чинників самозаймання на сміттєзвалищах, а саме диму та вогню, найкраще 

підійдуть набори анотованих даних з попередньо визначеною класифікацією 

об’єктів. 

 

2.2 Опис моделей нейронних мереж, які використовуються у роботі 

 

У даній роботі використовується модель YOLOv8, яка є одним із найбільш 

сучасних рішень для задач комп’ютерного зору. Вона відображає результат 

постійного вдосконалення попередніх версій YOLO, що забезпечує кращу 

продуктивність, точність та зручність використання. 
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Модель базується на концепції одноразового проходження зображення через 

нейронну мережу для визначення об’єктів і визначення їх координат. Завдяки 

цьому модель демонструє високу швидкість обробки, що є критично важливим для 

моніторингу в реальному часі, вона підходить для виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах. 

Основою YOLOv8 є згорткова нейронна мережа (CNN), яка ефективно 

працює з просторовими ознаками зображень. Модель розділена на кілька етапів, 

включаючи екстракцію ознак, прогнозування меж об’єктів та класифікацію. У 

порівнянні з попередніми версіями, YOLOv8 має вдосконалену архітектуру, це 

дозволяє точніше розпізнавати об’єкти навіть у складних умовах. На рисунку 2.3 

зображена згорткова нейронна мережа 

 

 

Рисунок 2.3 – Згорткова нейронна мережа [77] 

 

Суттєвою перевагою YOLOv8 є її здатність до мультизадачності. Наприклад, 

модель може одночасно ідентифікувати дим, полум’я та гарячі зони, що є 

ключовими ознаками пожежі. Це дозволяє зменшити кількість окремих моделей, 

необхідних для аналізу, і забезпечити єдиний підхід до обробки даних. 

У YOLOv8 реалізовані новітні методи попередньої обробки даних, такі як 

Mosaic Augmentation та Self-Adversarial Training. Ці підходи дозволяють збільшити 

різноманітність навчальних даних, що позитивно впливає на загальну здатність 

моделі до узагальнення і розпізнавання нових зразків. Ще однією особливістю 

YOLOv8 є її інтеграція з фреймворками, такими як PyTorch і TensorFlow. Це 
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спрощує процес розгортання та тестування моделі, а також забезпечує сумісність 

із різними платформами. Модель також підтримує інтерфейси для роботи з 

відеопотоком у реальному часі, що є критично важливим для систем моніторингу 

пожеж. 

YOLOv8 демонструє значні досягнення у зниженні кількості хибних 

спрацьовувань завдяки вдосконаленим алгоритмам постобробки. Наприклад, 

використання нелінійного придушення надлишкових меж (Non-Maximum 

Suppression) дозволяє уникати дублювання результатів. YOLOv8 є потужним 

інструментом для автоматизації задач розпізнавання об’єктів, особливо у контексті 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах. Її висока швидкість, точність та 

універсальність роблять її оптимальним вибором для розробки систем 

моніторингу. 

У даній версії пропонується широкий вибір моделей, кожна з яких виконує 

конкретні завдання комп’ютерного зору від виявлення об’єктів до більш складних 

завдань, таких як сегментація екземплярів. Список моделей та їх завдання наведено 

у таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Аналіз моделей YOLOv8 

Модель Назва файлу Завдання 

YOLOv8 yolov8n.pt yolov8s.pt yolov8m.pt yolov8l.pt 

yolov8x.pt 

Виявлення 

YOLOv8-

seg 

yolov8n-seg.pt yolov8s-seg.pt yolov8m-seg.pt 

yolov8l-seg.pt yolov8x-seg.pt 

Сегментація 

екземпляра 

YOLOv8-

pose 

yolov8n-pose.pt yolov8s-pose.pt yolov8m-

pose.pt yolov8l-pose.pt yolov8x-pose.pt yolov8x-

pose-p6.pt 

Позиція/ключові 

точки 
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Кінець таблиці 2.2 

YOLOv8-

obb 

yolov8n-obb.pt yolov8s-obb.pt yolov8m-obb.pt 

yolov8l-obb.pt yolov8x-obb.pt 

Орієнтоване 

виявлення 

YOLOv8-

cls 

yolov8n-cls.pt yolov8s-cls.pt yolov8m-cls.pt 

yolov8l-cls.pt yolov8x-cls.pt 

Класифікація 

 

У таблиці представлено огляд варіантів моделі YOLOv8, показуючи їх 

придатність для різних завдань і сумісність із такими режимами роботи, як 

висновки, валідація, навчання та експорт. Вона демонструє гнучкість і надійність 

серії YOLOv8, що робить її ефективним вибором для широкого спектра завдань у 

сфері комп’ютерного зору. На рисунку 2.4 наведено показники ефективності 

моделі YOLOv8 

 

 

Рисунок 2.4 – Показники ефективності моделі YOLOv8 

 

Приклади використання моделей для розпізнавання, навчених на COCO, які 

включають 80 попередньо навчених класів наведено у таблиці 2.3. 

COCO (Common Objects in Context) — це велика база даних, призначена для 

задач комп’ютерного зору, що містить анотовані зображення для виявлення, 

сегментації та аналізу об'єктів. Вона включає сотні тисяч зображень із понад 80 
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категоріями, що робить її важливим ресурсом для навчання моделей штучного 

інтелекту. Використання моделей для розпізнавання навчених на COCO показано 

в таблиці 2.3. 

 

Таблиця 2.3 – використання моделей для розпізнавання навчених на COCO 

Модель Розмір 

(пікселі) 

mAPval 

50-95 
 

Швидкість 

CPU 

ONNX (ms) 

Швидкість 

A-100 

TensorRT 

(ms) 

Параметри 

(M) 

FLOP`s 

(B) 

YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8 

YOLOv8l 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2 

YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9 

YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6 

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7 

 

Open Images V7 – це обширний набір даних для комп’ютерного зору, що 

містить мільйони зображень із докладною анотацією. Він охоплює такі завдання, 

як виявлення об'єктів, сегментація, розпізнавання дій та аналіз зв’язків між 

об'єктами. Завдяки великій різноманітності класів і високій точності розмітки, цей 

набір активно використовується для тренування та тестування моделей штучного 

інтелекту. 

Приклад використання моделей для розпізнавання, навчених на Open Image 

V7, які включають 600 попередньо навчених класів наведено в таблиці 2.4. 
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Таблиця 2.4 – використання моделей для розпізнавання навчених на Open 

Images V7 

Модель Розмір 

(пікселі) 

mAPval 

50-95 
 

Швидкість 

CPU 

ONNX (ms) 

Швидкість 

A-100 

TensorRT 

(ms) 

Параметри 

(M) 

FLOP`s 

(B) 

YOLOv8n 640 18.4 142.4 1.21 3.5 10.5 

YOLOv8s 640 27.7 183.1 1.40 11.4 29.7 

YOLOv8m 640 33.6 408.5 2.26 26.2 80.6 

YOLOv8l 640 34.9 596.9 2.43 44.1 167.4 

YOLOv8x 640 36.3 860.6 3.56 68.7 260.6 

 

Сегментація за допомогою COCO [76] передбачає точне визначення контурів 

об'єктів на зображеннях за допомогою анотованих масок. Набір підтримує як 

інстансну сегментацію, де виділяються окремі об'єкти одного класу, так і 

семантичну, яка класифікує області зображення без розрізнення екземплярів. 

COCO широко використовується для навчання нейромереж, зокрема Mask R-CNN 

та інших моделей сегментації. 

Цей набір даних широко використовується в дослідженнях штучного 

інтелекту та глибокого навчання, оскільки дозволяє покращувати якість 

розпізнавання об'єктів у складних сценах. Завдяки великій кількості анотованих 

зображень, COCO допомагає створювати точніші алгоритми для автоматизованого 

аналізу візуальної інформації, що знаходить застосування в робототехніці, 

автономних автомобілях, медицині та інших сферах. 

Приклад використання моделей для сегментації, навчених на COCO, які 

включають 80 попередньо навчених класів наведено в таблиці 2.5. 
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Таблиця 2.5 – використання моделей для сегментації навчених на COCO 

Модель Розмір 

(пікселі) 

mAPbox 

50-95 
 

Швидкість 

CPU 

ONNX 

(ms) 

Швидкість 

A-100 

TensorRT 

(ms) 

Параметри 

(M) 

FLOP`s 

(B) 

YOLOv8n-

seg 

640 36.7 96.1 1.21 3.4 12.6 

YOLOv8s-

seg 

640 44.6 155.7 1.57 11.8 42.6 

YOLOv8m-

seg 

640 49.9 317.0 2.18 27.3 110.2 

YOLOv8l-

seg 

640 52.3 572.4 2.79 46.0 220.5 

YOLOv8x-

seg 

640 53.4 712.1 4.02 71.8 344.1 

 

Сегментація за допомогою Open Images V7 дозволяє точно визначати 

контури об'єктів на зображеннях завдяки наявності високоякісних анотованих 

масок, що охоплюють тисячі категорій об'єктів. Ці маски створені вручну або з 

використанням напівавтоматичних методів, що забезпечує високу точність і 

деталізацію. Завдяки цьому, Open Images V7 є потужним інструментом для задач 

комп'ютерного зору, таких як розпізнавання об'єктів, семантична та інстанс-

сегментація, а також для тренування й оцінки моделей глибокого навчання.  

Приклад використання моделей для сегментації, навчених на Open Images V7, 

які включають 80 попередньо навчених класів наведено в таблиці 2.6. 
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Таблиця 2.6 – використання моделей для сегментації навчених на Open 

Images V7 

Модель Розмір 

(пікселі) 

acc 

top1  

Швидкість 

CPU 

ONNX (ms) 

Швидкість A-

100 TensorRT 

(ms) 

Параметри 

(M) 

FLOP`s 

(B) 

YOLOv8n-

cls 

224 69.0 12.9 0.31 2.7 4.3 

YOLOv8s-

cls 

224 73.8 23.4 0.35 6.4 13.5 

YOLOv8m-

cls 

224 76.8 85.4 0.62 17.0 42.7 

YOLOv8l-

cls 

224 76.8 163.0 0.87 37.5 99.7 

YOLOv8x-

cls 

224 79.0 232.0 1.01 54.4 154.8 

 

Набір даних містить полігональні маски для десятків тисяч зображень, 

охоплюючи широкий спектр об'єктів у реальних умовах, використовується для 

навчання та вдосконалення алгоритмів комп’ютерного зору, таких як DeepLab, 

Mask R-CNN та U-Net, що застосовуються у сфері автономних транспортних 

систем, медицини та автоматизованого аналізу зображень. Завдяки великій 

кількості категорій і реалістичним сценаріям, Open Images V7 допомагає 

розробляти точніші та ефективніші моделі сегментації. 

 

2.3 Підготовка даних для навчання нейронної мережі 

 

Ефективність моделі машинного навчання значною мірою залежить від 

якості та репрезентативності набору даних, який використовується для навчання. 

Необхідно ретельно оцінити джерела даних [79], щоб переконатися, що вони 

надійні та репрезентативні для досліджуваного явища.  
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Процес відбору даних є випадковим і незалежним від будь-яких факторів, що 

вводять в оману, для уникнення спотворення результатів. Важливо, щоб дані 

представляли цільову групу і на них не впливали зовнішні, нерелевантні змінні. 

Хороший набір даних має бути достатньо великим, щоб представляти 

різноманітність даних і всі можливі випадки. Це дозволяє моделі машинного 

навчання вивчати важливі закономірності та ефективно узагальнювати невидимі 

дані. 

Дисбаланс класів виникає, коли існує значна невідповідність у кількості 

випадків для кожної категорії в наборі даних. Цей дисбаланс може спричинити 

проблеми, оскільки на модель машинного навчання може надмірно впливати 

більшість, нехтуючи класами меншості. Щоб вирішити це, можна використовувати 

такі методи, як повторна вибірка (або збільшення кількості випадків у класі 

меншості, або зменшення класу більшості), але завжди краще використовувати 

набори даних із більш збалансованим розподілом між класами. З точки зору даних, 

відсутні значення створюють прогалини в зібраній інформації. Вони створюють 

прогалини в інформації, яка надходить до моделі, і можуть виникати з різних 

причин: технічні помилки під час збору даних, людський фактор, неповні анкети 

або недоступність певної інформації. Проте, незалежно від використаного методу, 

завжди бажано працювати з попередньо збалансованими наборами даних, коли це 

можливо, оскільки це зменшує ризик перекосу результатів та покращує 

узагальнюючу здатність моделі. Відсутні значення ускладнюють аналіз, оскільки 

зменшують обсяг доступної інформації та можуть призвести до викривлення 

висновків або навчання моделі на неповних даних. Щоб мінімізувати їхній вплив, 

застосовуються методи обробки відсутніх значень, такі як імпутація середнім, 

медіаною, найбільш вірогідним значенням або використання алгоритмів, стійких 

до пропусків. Фактори, що визначають репрезентативність наборів даних 

представлені на рисунку 2.5 [79]. 
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Рисунок 2.5 – Фактори, що визначають репрезентативність датасетів [79] 

 

Репрезентативність набору даних означає, що він адекватно відображає всі 

ключові особливості досліджуваного явища. Це критично важливо для 

забезпечення точності та узагальнюваності моделі машинного навчання. Критерії 

репрезентативності представлено у таблиці 2.7. 

 

Таблиця 2.7. – Критерії репрезентативності датасетів 

Критерій Короткий опис 

Відповідність 

реальним умовам 

Набір даних повинен охоплювати всі можливі сценарії, що 

можуть виникати в реальному світі, зокрема крайні випадки. 

Якщо дані не включають рідкісні ситуації, модель може 

демонструвати низьку продуктивність у нестандартних 

умовах. 
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Кінець таблиці 2.7. 

Рівномірне 

покриття всіх 

підгруп 

Дані мають включати різноманітні варіанти явища, щоб 

уникнути упередженості моделі до більш поширених класів 

або характеристик. Наприклад, якщо у наборі даних 

представлена лише одна категорія зображень, модель може 

неправильно класифікувати рідкісні випадки. 

Достатній обсяг 

даних 

Набір повинен містити достатню кількість прикладів для 

кожного класу, щоб модель могла навчитися їх розрізняти без 

перенавчання. Малий обсяг вибірки може спричинити низьку 

точність передбачень та невисоку узагальнюваність. 

Чистота та 

якість даних 

Відсутність дубльованих записів, зменшення рівня шуму та 

виключення некоректних або випадкових значень підвищують 

ефективність моделі. Помилкові або нерелевантні дані можуть 

спотворити процес навчання та зменшити точність 

класифікації. 

Актуальність 

даних 

Інформація має бути не тільки зібрана у достатньому обсязі, а 

й залишатися актуальною. Якщо досліджуване явище 

змінюється з часом, застарілі дані можуть знизити 

продуктивність моделі при її застосуванні на нових прикладах. 

Баланс класів Для моделей, що розпізнають категорії, важливо забезпечити, 

щоб усі класи були представлені в достатній кількості. 

Дисбаланс може призвести до того, що модель буде переважно 

передбачати більш поширені класи, ігноруючи менш 

представлені категорії. 

 

Позначений набір [69] даних має вихід, позначений тегами, що відповідають 

вхідним даним, щоб машина могла зрозуміти, що шукати в невидимих даних. 
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Підготовка даних є одним із найважливіших етапів у процесі навчання 

нейронної мережі. Точність і ефективність моделі залежить від якості навчальних 

даних. Особливо на етапі збору даних слід звернути увагу на: 

− Обсяг даних. Як правило, чим більше даних використовується, тим 

краще можна навчити модель; 

− Якість даних. Дані мають бути точними, повними та 

репрезентативними щодо проблеми, яку необхідно вирішити; 

− Різноманітність даних. Важливо, щоб набір даних містив приклади з 

усіх можливих категорій або класів, які модель повинна буде розпізнати. 

Розробники нейронних мереж часто перераховують свої рекомендації щодо 

підготовки набору даних. Зокрема, розробники нейронної мережі YOLO надають 

такі рекомендації [27] щодо підготовки даних: 

− кількість зображень на клас: >=1500; 

− кількість копій (об'єктів з мітками) на клас: >=10000; 

− фонові зображення: 0-10% від загальної суми. 

Крім кількісних рекомендацій є й інші, зокрема: 

− Різноманітність зображень. Для випадків реального використання 

рекомендується використовувати зображення, отримані в різний час доби, різні 

пори року, різну погоду, різне освітлення, різні ракурси, з різних джерел (камер) 

тощо; 

− Послідовність розмітки. Кожне входження кожного класу на всіх 

зображеннях потрібно позначити. Неповного маркування недостатньо; 

− Точність розмітки. Мітки повинні щільно закривати кожен предмет. 

Між об’єктом і його рамкою не повинно бути проміжків. 

Підготовлені дані необхідно розділити на 3 групи: 

1. Навчальний набір - набір даних, який використовується для навчання 

моделі. 

2. Набір перевірки (валідації) - набір даних використовується для оцінки 

ефективності моделі протягом усього процесу навчання. 
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3. Тестовий набір - набір даних, який використовується для остаточного 

визначення продуктивності моделі після завершення навчання. 

Співвідношення між цими наборами визначається наступним чином: як 

правило, 10-20% від загального обсягу підготовлених даних відводиться на 

валідаційний і тестовий набори, а 80-60% на навчальний набір відповідно. Ці 

параметри можуть змінюватися, навіть виходити за вказані межі, залежно від 

загального розміру підготовлених даних, складності моделі, використовуваних 

навчальних гіперпараметрів, а також предметної області використання навченої 

моделі. 

Оскільки це дослідження переслідує конкретну мету, а саме виявлення 

займання на звалищах, для навчання нейронної мережі було обрано набір даних 

Roboflow [69]. Він містить 9686 зображень з двома класами – дим і вогонь, і 

розділений для навчання, перевірки та тестування. Приклад зображення з набору 

даних Roboflow представлено на рисунку 2.6. Інші зображення з цього набору 

даних, які використовувалися для навчання моделі нейронної мережі, представлені 

на рисунку 2.7. 

 

 

Рисунок 2.6 – Приклад зображення з «димом» і «вогнем», класифікованими з 

набору даних Roboflow [69] 
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Рисунок 2.7 – Приклад зображень для навчання моделі нейронної мережі з набору 

даних Roboflow [69] 

 

У контексті розробки моделей комп’ютерного зору [80], джерелами даних 

можуть слугувати зображення, відеозаписи або медичні знімки у форматі DICOM. 

Незалежно від обраного формату, якість даних вважається високою за умови, що 

вони охоплюють широкий спектр можливих ситуацій, включаючи граничні та 

атипові випадки. Такий підхід забезпечує репрезентативність вибірки відносно 

проблемного простору, що, у свою чергу, підвищує здатність моделі до 

узагальнення. Якщо ж навчальні дані є однобічними або нерепрезентативними, 

модель може демонструвати незадовільні результати під час роботи з новими 

прикладами, які не були представлені в процесі навчання. Подібні труднощі 

зазвичай пов’язані з переобладнанням або недостатнім охопленням варіативності 

даних. 

Також важливим є відповідність вхідних даних до поставленого завдання. Це 

передбачає наявність релевантних ознак, що мають інформативний зв’язок із 

цільовою змінною. У разі включення у вибірку неінформативних або зайвих 

характеристик, модель може вивчити хибні закономірності, що негативно вплине 

на її здатність до точного прогнозування. 
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Для прикладу, при аналізі набору даних, призначеного для задач 

класифікації, важливим критерієм є ступінь роздільності між класами. Якщо 

спостереження формують чітко відокремлені кластери, модель має змогу 

ефективно їх розпізнавати (рисунок 2.9). Натомість слабка роздільність ускладнює 

навчання та знижує точність класифікації (рисунок 2.8). Для оцінювання 

структурованості даних та виявлення їх кластерної організації часто застосовують 

методи зниження розмірності, зокрема аналіз головних компонент, автокодери або 

варіаційні автокодери. 

 

 

Рисунок 2.8 – Приклад низької якості для класифікації 

 

 

Рисунок 2.9 – Приклад високої якості для класифікації 
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У завданнях розпізнавання пожеж на сміттєзвалищах обсяг навчальних даних 

є критично важливим для досягнення високої точності та надійності моделі. 

Враховуючи складність цього завдання, зумовлену великою варіативністю 

зовнішніх умов (освітлення, дим, пил, погодні фактори, сторонні об’єкти), а також 

потребою в точному виявленні ознак загоряння, система потребує великого обсягу 

якісно розмічених зображень або відеозаписів. 

Кількість необхідних даних змінюється залежно від обраної архітектури 

моделі: наприклад, для глибоких згорткових нейронних мереж, які застосовуються 

у задачах детекції або сегментації вогню, потреба у даних є значно вищою, ніж для 

простіших моделей класифікації. Більші обсяги навчальної вибірки дозволяють 

моделі краще узагальнювати і зменшують ризик помилкових спрацювань у 

реальних умовах. Для ефективного навчання можна застосовувати методи 

розширення даних, які дозволяють штучно збільшити вибірку шляхом обертання, 

масштабування, зміни яскравості тощо. Це особливо корисно, коли кількість 

реальних зображень пожеж є обмеженою. Однак варто враховувати, що процес 

збору, обробки та розмітки даних для таких специфічних завдань є ресурсоємким, 

а тому потребує продуманого балансу між якістю, кількістю та актуальністю 

інформації. 

Якість анотацій у задачах комп’ютерного зору є не менш важливою за самі 

дані. Точність і послідовність міток визначають, наскільки ефективно модель 

зможе навчитися та узагальнювати інформацію. Неправильні або неточні мітки 

призводять до зниження точності, переобладнання та помилкових прогнозів. Щоб 

зменшити ризик помилок у розмітці, використовують чіткі інструкції для анотації, 

перевірку частини набору вручну та автоматизовані засоби виявлення помилок. Це 

особливо важливо при роботі з великими обсягами даних. 

Оскільки маркування є трудомістким процесом, перш ніж його почати, 

доцільно визначити, які саме дані є найбільш цінними для конкретного завдання. 

Вибір залежить від типу задачі, якості зображень, різноманіття об’єктів, вимог до 

моделі та доступних ресурсів. Вдалий підбір і розмітка даних дозволяють отримати 

більш точні та стійкі результати моделі. 
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2.4 Налаштування нейронних мереж для тренування 

 

У рамках розробки систем комп’ютерного зору важливим етапом є навчання 

моделей на власних наборах даних. Зокрема, модель YOLOv8, що є однією з 

останніх ітерацій у сімействі YOLO (You Only Look Once), дозволяє ефективно 

вирішувати задачі виявлення об’єктів. Навчання цієї моделі передбачає низку 

послідовних кроків, які охоплюють підготовку середовища, збір і структурування 

даних, а також конфігурацію процесу навчання. 

Спершу необхідно імпортувати необхідні бібліотеки, серед яких бібліотека 

ultralytics, що містить реалізацію YOLOv8. Модель підтримує інтерфейс 

командного рядка, однак для більш гнучкого керування доцільно використовувати 

її безпосередньо в Python-середовищі, як-от Google Colab. Це також дозволяє 

використовувати апаратне прискорення, зокрема графічні процесори. 

Після ініціалізації середовища переходять до завантаження даних. У цьому 

контексті рекомендовано використовувати сервіс Roboflow, який надає зручний 

інтерфейс для анотування зображень і формування датасетів. Завдяки API 

Roboflow, набір даних можна імпортувати безпосередньо у ноутбук Colab, що 

значно спрощує процес інтеграції. При завантаженні даних забезпечується 

відповідність формату моделі YOLOv8, зокрема, шляхом створення 

конфігураційного файлу data.yaml, який описує структуру датасету та шляхи до 

зображень і міток. 

Навчання моделі виконується шляхом виклику відповідного методу з пакета 

ultralytics. У процесі можна задавати базову модель, кількість епох, розмір 

зображень, а також шлях до файлу конфігурації даних. Після запуску навчання 

система автоматично здійснює розбиття набору даних, проводить тренування, 

валідацію та зберігає результати. У ході цього формується директорія з усіма 

метриками та вагами найкращої версії моделі. 

По завершенні етапу навчання здійснюється оцінювання моделі на тестовому 

підмноженні даних. Це дозволяє визначити її точність, повноту та F1-міру. У 

випадку задовільних результатів можна переходити до застосування моделі для 
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прогнозування на нових зображеннях. Для цього передбачено окремий режим 

роботи, що дозволяє завантажити зображення, на яких система виконає виявлення 

об’єктів, та виведе результати у вигляді зображень з нанесеними рамками й 

класами. 

Завдяки високому рівню абстракції, який надається бібліотекою Ultralytics, 

та інструментам на кшталт Roboflow, навчання моделей глибокого навчання для 

задач виявлення об’єктів стає доступним навіть для користувачів без глибоких 

знань у галузі машинного навчання. Цей підхід дозволяє сфокусуватися на 

специфіці предметної області та забезпечити високу якість побудованої системи за 

рахунок використання кастомізованих наборів даних, приклад підготовленого 

зображення зображено на рисунку 2.10. 

YOLOv8 можна встановити двома способами , з джерела та через pip. Це 

тому, що це перша ітерація YOLO, яка має офіційний пакет.  

!pip install ultralytics==8.2.103 -q 

from IPython import display 

display.clear_output() 

import ultralytics 

ultralytics.checks() 

from ultralytics import YOLO 

from IPython.display import display, Image 

Щоб навчитися, перевірити або запустити висновок на моделях і не потрібно 

вносити жодних змін у код, можна використати інтерфейс командного рядка.  

yolo mode=predict виконує висновок YOLOv8 на різних джерелах, 

автоматично завантажуючи моделі з останнього випуску YOLOv8 і зберігаючи 

результати в runs/predict. 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=predict model=yolov8n.pt conf=0.25 

source='https://media.roboflow.com/notebooks/examples/dog.jpeg' 

save=True 

%cd {HOME} 
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Image(filename='runs/detect/predict/dog.jpeg', height=600) 

 

Рисунок 2.10 - Приклад підготовленого зображення 

 

Навчання моделі YOLOv8 для задачі виявлення об'єктів, використовуючи 

вказаний датасет, 25 епох, розмір зображень 800×800 і збереженням графіків: 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=train model=yolov8s.pt 

data={dataset.location}/data.yaml epochs=25 imgsz=800 plots=True 

%cd {HOME} 

Image(filename=f'{HOME}/runs/detect/train/confusion_matrix.

png', width=600) 

Приклад матриці зображено на рисунку 2.11. 

Відображає зображення матриці неточностей, створеної після навчання 

моделі та ідображає зображення з підсумковими графіками результатів навчання 

(втрата, точність, тощо). 

%cd {HOME} 

Image(filename=f'{HOME}/runs/detect/train/results.png', 

width=600) 

Приклад результатів наведено на рисунку 2.12. 
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Рисунок 2.11 - Приклад матриці невідповідності 

 

 

Рисунок 2.12 - Приклад відображення результатів навчання нейронної мережі 
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2.5 Висновки до першого розділу 

 

У цьому розділі було розглянуто ключові технології комп’ютерного зору, що 

застосовуються для виявлення пожеж на сміттєзвалищах, а також особливості 

моделей нейронних мереж, підготовку даних і вибір методів машинного навчання. 

Проведений аналіз підтверджує ефективність використання глибокого навчання, 

зокрема згорткових нейронних мереж, для обробки та інтерпретації візуальної 

інформації в реальному часі. 

Однією з найперспективніших моделей у сфері моніторингу загорянь є 

YOLOv8, яка поєднує високу точність, швидкість обробки та можливість 

багатозадачної роботи. Вона забезпечує виявлення кількох ознак пожежі одночасно 

— таких як полум’я, дим і перегріті зони — що критично важливо для своєчасного 

реагування. Інтеграція з сучасними фреймворками дозволяє ефективно адаптувати 

модель під різні платформи і умови застосування. Значну роль у точності систем 

відіграє якість та репрезентативність даних. Особливу увагу було приділено 

підготовці навчального набору, що включає анотовані зображення з реальними 

прикладами пожеж. Було обґрунтовано вибір методу навчання з учителем як 

найбільш доцільного для задач класифікації та детектування характерних ознак 

займання. 

Таким чином, використання комп’ютерного зору з застосуванням сучасних 

нейромережевих архітектур, зокрема YOLOv8, у поєднанні з правильно 

підготовленими наборами даних, забезпечує високу ефективність 

автоматизованого виявлення пожеж на сміттєзвалищах. Це відкриває перспективи 

для створення надійних систем екологічного моніторингу, здатних значно 

зменшити ризики та наслідки надзвичайних ситуацій. 
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3 МЕТОД ТА АЛГОРИТМ ВИЯВЛЕННЯ ПОЖЕЖ НА 

СМІТТЄЗВАЛИЩАХ ЗА ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

3.1 Метод  та алгоритм навчання нейронної мережі для розпізнавання 

диму та вогню 

 

Беручи до уваги аналіз існуючих рішень, а саме аналіз готових систем для 

виявлення пожеж на відкритій місцевості та аналіз наукових публікацій на предмет 

пошуку підходів та нових методів виявлення пожеж на сміттєзвалищах, було 

прийнято рішення розробити новий метод, який дозволить інтегрувати в собі 

застосування штучного інтелекту, а саме комп’ютерного зору, для виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах та надання висновків щодо наявності або відсутності 

потенційної небезпеки. 

Метод виявлення пожежі на звалищі за допомогою нейронної мережі 

YOLOv8 складається з наступних кроків: 

1. Підготовка та навчання моделі нейронної мережі на наборі даних з 

класифікацією «дим» і «вогонь». 

2. Валідація моделі нейронної мережі на реальних зображеннях пожеж на 

сміттєзвалищах. 

3. Автоматичне виявлення пожеж на звалищах на відео з камер 

зовнішнього спостереження та збереження зображень за існуючою моделлю 

YOLOv8 за допомогою програми Python. 

4. Ручна перевірка результатів розпізнавання, відокремлення випадків 

помилкового виявлення вогню або диму. 

5. Оцінка якості автоматизованого виявлення. 

6. Ручне маркування неправильно оброблених зображень. 

Графічне представлення методу запропоновано на рисунку 3.1. 
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Рисунок 3.1. – Графічне представлення методу виявлення пожежі на звалищі за 

допомогою нейронної мережі YOLOv8 

 

Запропонований метод виявлення вогню та диму у відеопотоці, що базується 

на аналізі зображень за допомогою комп’ютерного зору. На першому етапі 

здійснюється вибір фрагмента з відео, який буде використано для розпізнавання 

потенційно небезпечних явищ. Далі система виконує сегментацію рухомих 

областей на основі відмінностей між поточним і попереднім кадрами. Це дозволяє 

виявити ділянки, що змінюються, і які можуть містити ознаки вогню або диму. 

Наступним кроком є відокремлення пікселів, що мають характеристики, 

подібні до вогню або диму. Це здійснюється за допомогою аналізу колірних 

особливостей, зокрема відтінків, притаманних полум’ю чи димовим шлейфам. 

Після цього система перевіряє достовірність виявленого об’єкта, аналізуючи 

динамічні ознаки – тобто, наскільки поведінка пікселів відповідає природній 

змінності вогню або диму. 

На завершальному етапі перевіряється, чи поширюється виявлене явище, 

шляхом аналізу суміжних відеокадрів. Якщо область, схожа на дим або полум’я, 

збільшується або змінює форму, система фіксує її як справжню пожежну загрозу. 
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Такий послідовний підхід дозволяє ефективно і з мінімальною кількістю хибних 

спрацювань розпізнавати випадки загорання або задимлення на основі 

відеоаналізу. 

Алгоритм, який дозволяє інтерпретувати роботу методу представлено на 

рисунку 3.2. Даний алгоритм описує процес виявлення вогню або диму на основі 

аналізу відео та складається з кількох послідовних етапів: 

На першому етапі обирається поточний кадр із відеопотоку для подальшого 

аналізу. 

Далі система аналізує зображення для виявлення областей, де відбуваються 

зміни, тобто рух. Це дозволяє ідентифікувати потенційно динамічні об'єкти, які 

можуть бути вогнем або димом. 

На цьому етапі система визначає, чи мають виявлені пікселі колірні 

характеристики, притаманні вогню (жовто-червоні тони) або диму (сірі, синюваті 

відтінки). 

Щоб уникнути помилкових спрацювань, система перевіряє, чи 

спостерігається та ж аномалія на кількох сусідніх кадрах. Якщо ні - виконується 

аналіз наступних кадрів. 

Якщо система підтвердила наявність вогню або диму на кількох кадрах, 

наступним кроком є перевірка, чи розширюється зона їх присутності. Це дає змогу 

відрізнити реальний інцидент від статичного джерела світла чи фону. 

Результат: 

- Якщо вогонь або дим поширюється - система фіксує, що вогонь 

розпізнано. 

- Якщо ні – продовжується перевірка наступних кадрів, щоб 

переконатися в наявності або відсутності загрози. Загалом, алгоритм забезпечує 

багаторівневу перевірку, що дозволяє зменшити кількість хибних спрацювань та 

підвищити надійність виявлення пожежі в реальному часі. 
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Рисунок 3.2. Алгоритм виявлення пожежі на звалищі за допомогою нейронної 

мережі YOLOv8 

 

3.2 Метод обробки похибок при виявленні пожеж на сміттєзвалищах 

 

У ході дослідження було проведено експерименти з навчання нейронної 

мережі на наборі даних, що містить два класи — "дим" і "вогонь". У результаті 
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модель продемонструвала здатність розпізнавати об’єкти відповідних категорій, 

однак серед отриманих результатів спостерігаються певні похибки. Зокрема, 

модель іноді хибно класифікує схожі за візуальними ознаками явища, такі як хмари 

або туман, як дим. Це свідчить про недостатню варіативність або збалансованість 

навчального набору, а також вказує на потребу в доопрацюванні моделі та 

розширенні даних для покращення точності розпізнавання. Тому було розроблено 

метод обробки цих похибок з урахуванням прогнозування погодних умов, 

температурного режиму, при якому сміттєзвалища схильні до самозагоряння та 

інших умов, які варто врахувати, щоб не було похибок розпізнавання зображень і 

система давала точний результат, а саме є пожежа чи ні. На рисунках 3.3 - 3.5 

представлено приклади помилкового спрацювання нейромережі на предмет 

розпізнавання диму та вогню для виявлення пожеж на сміттєзвалищах. 

 

 

Рисунок 3.3. Похибки розпізнавання хмар та диму 
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Рисунок 3.4. Похибки розпізнавання хмар 

 

 

Рисунок 3.5. Похибки розпізнавання хмар, диму та сторонніх предметів 

 

У ситуації, коли система виявлення пожеж на сміттєзвалищах на базі 

комп’ютерного зору та нейронної мережі YOLOv8 демонструє похибки в 

розпізнаванні (наприклад, хмари або туман іноді ідентифікуються як дим), 

доцільно впровадити багаторівневий підхід для зменшення кількості хибних 
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спрацювань. Цей підхід має комбінувати дані комп’ютерного зору з додатковою 

інформацією про погодні умови, температурні характеристики сміттєзвалищ та 

інші контекстуальні фактори. Врахувавши наведені вище умови, було 

запропоновано концепцію покращеної системи.  

Для підвищення достовірності визначення наявності пожежі доцільно 

реалізувати багаторівневу систему, яка об'єднує відеоаналіз з контекстуальними 

даними про погодні та температурні умови. Один із ключових елементів такої 

системи - інтеграція з метеорологічними сервісами, що дозволяє отримувати 

інформацію про поточний стан атмосфери: наявність хмарності, туману, вітру, 

рівень вологості та температуру повітря. Якщо під час аналізу зображення система 

виявляє дим, але за даними з погодного API спостерігається туман, імовірність 

хибного розпізнавання значно зростає - відповідно, таку ситуацію слід позначати 

як сумнівну і вимагати додаткової перевірки. 

Окрім погодних умов, варто враховувати температурний режим 

сміттєзвалища, адже самозаймання відбувається за специфічних умов, коли 

накопичене сміття досягає високих температур, зокрема влітку при високому 

сонячному випромінюванні. Якщо фіксація "вогню" або "диму" відбувається в 

нічний час або при низькій температурі, слід застосувати коригувальний коефіцієнт 

до рівня впевненості моделі або призначити додаткову перевірку. 

Ще одним важливим етапом є впровадження мультисенсорного аналізу: 

окрім відео, система повинна враховувати дані від температурних або газових 

сенсорів, які можуть фіксувати підвищену концентрацію метану чи інших горючих 

газів. У разі наявності таких даних можна значно точніше класифікувати ситуацію 

як справжню пожежу або хибне спрацювання. 

Також важливо реалізувати аналіз динаміки змін в кадрах відео: дим має 

характерний рух (плавне підняття, турбулентність), а хмари чи туман часто мають 

повільні або хаотичні зміни. Такий аналіз дозволить підвищити якість відсіву 

помилкових класифікацій. 



56 
 

Замість бінарної класифікації ("є пожежа" / "немає пожежі"), доцільно ввести 

додаткову проміжну категорію - "сумнівна ситуація", яка вимагатиме перевірки 

оператором або автоматичного повторного аналізу за кілька хвилин. 

Удосконалення нейронної мережі також можливе шляхом додаткового 

навчання моделі YOLOv8 на датасеті, який включає не лише зображення диму і 

вогню, а й приклади туману, хмар та інших візуально подібних об’єктів. Це дасть 

змогу покращити дискримінацію між справжніми та хибними об’єктами. 

Таким чином, поєднання відеоаналізу, метеоданих, температурних 

показників і динамічних характеристик об’єктів дозволяє створити більш надійну 

систему виявлення пожеж на сміттєзвалищах і суттєво зменшити кількість хибно 

позитивних результатів. 

Отже, метод обробки помилок складається з наступних кроків: 

Інтеграція API метеосервісів (наприклад, OpenWeatherMap, Meteomatics 

тощо) дозволить системі отримувати інформацію про поточні погодні умови на 

території сміттєзвалища: наявність хмарності, туману, дощу, вітру, рівень 

вологості та атмосферний тиск. Якщо система фіксує димоподібні об’єкти, але за 

метеоданими одночасно присутній туман чи хмарність, вона зможе зменшити 

ймовірність того, що це дійсно дим від пожежі. 

Для більш точного оцінювання ризику займання необхідно враховувати: 

температуру повітря в денний і нічний час, інтенсивність сонячного 

випромінювання, температуру на поверхні полігону (за наявності датчиків або 

супутникових даних). Якщо система фіксує зображення з вогнем або димом при 

низьких температурах і високій вологості, ймовірність самозаймання є малою, і це 

може бути приводом для додаткової перевірки. 

Рекомендується встановити додаткові сенсори на сміттєзвалищі 

(температурні, газові - для фіксації рівня метану або CO). Це дозволить 

порівнювати: виявлене зображення диму/вогню, температуру в конкретній зоні, 

концентрацію горючих газів. Якщо відео вказує на наявність диму, але немає 

підвищеної температури або газової активності - можна припустити, що це 

візуальна похибка. 
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Щоб відфільтрувати малорухомі об’єкти, схожі на дим (наприклад, туман або 

хмари), алгоритм повинен аналізувати зміни в динаміці: справжній дим має 

характерну динаміку (рух вгору, турбулентність), хмари зазвичай мають повільні 

або хаотичні зміни. Розробка такого фільтра дасть змогу зменшити кількість 

помилкових спрацювань. 

Замість жорсткої двійкової класифікації ("є пожежа" / "немає пожежі"), 

доцільно впровадити трирівневу оцінку, що дозволить залишити сумнівні випадки 

для аналізу оператором. 

Створення окремого датасету із прикладами "помилкових димів" (туман, 

хмари, запотівання об’єктиву) і донавчання YOLOv8 дозволить моделі точніше 

розрізняти справжній дим від схожих об'єктів. 

Удосконалення системи розпізнавання пожеж на сміттєзвалищах можливе 

шляхом інтеграції відеоаналітики з додатковими джерелами інформації, такими як 

метеорологічні дані (температура, вологість, вітер) та показники з наземних 

сенсорів (датчики диму, газів, температури).  

Такий підхід дозволяє формувати більш повну картину ситуації та знижує 

ймовірність хибних спрацювань, які можуть виникати через візуально схожі 

об'єкти, наприклад, туман або пил. 

Додатково, поєднання відеоспостереження з прогнозами погоди та аналізом 

температурного ризику займання може допомогти системі передбачати потенційно 

небезпечні умови ще до появи візуальних ознак пожежі.  

Використання фільтрації за динамічними характеристиками, зокрема 

змінами форми, кольору або руху диму та полум’я, а також впровадження 

багаторівневої системи прийняття рішень – з використанням як автоматичних 

алгоритмів, так і втручання оператора – дозволить значно підвищити точність та 

надійність виявлення пожеж у реальному часі.  

Графічне представлення запропонованого методу запропоноване на рисунку 

3.6. 
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Рисунок 3.6. Графічне представлення методу обробки похибок при виявленні 

пожеж на сміттєзвалищах з використанням нейронної мережі YOLOv8 

 

3.3 Математична модель 

 

Розглянемо математичну модель системи виявлення пожеж. 

Вхідні дані для системи – це множина кадрів з відео з камер зовнішнього 

спостереження. 

Нехай відеопотік представлений послідовністю кадрів: 

 

V={𝐼𝑡}𝑡=1 
𝑇 ,       (3.1) 

 

де It – це зображення (кадр) у момент часу t, T– кількість кадрів. 

Для виявлення рухомих областей на зображеннях мінних (рухомих) областей 

між кадрами використовується різниця зображень: 

 

Dt=∣𝐼𝑡 − 𝐼𝑡−1∣,      (3.2) 
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де Dt – карта змінних пікселів. 

Визначається маска рухомих пікселів за порогом: 

 

Mt (x,y)={
1, якщо 𝐷𝑡  (𝑥, 𝑦)  =  𝜃𝑑
0, інакше                         

, (3.3) 

 

де 𝜃𝑑 – поріг чутливості для зміни. 

Для кожного пікселя (x, y), що потрапляє в область Mt(x, y)=1, 

розраховуються колірні характеристики: 

− Для вогню: високі значення в червоному та жовтому каналах. 

− Для диму: низька насиченість, висока яскравість. 

Функції класифікації кольору: 

 

C f (x,y)={
1, якщо піксель схожий на вогонь
0, інакше                                                 

, (3.4) 

Cs (x,y)={
1, якщо піксель схожий на вогонь
0, інакше                                                  

. (3.5) 

 

Області R ⊆ Mt розглядаються як кандидати на вогонь/дим, якщо 

спостерігається нестабільність та поширення протягом часу: 

 

𝛥𝐴(𝑅𝑡) = 𝐴(𝑅𝑡+1) − 𝐴(𝑅𝑡) та 𝛥𝑃(𝑅𝑡) = периметр (𝑅𝑡+1)  −  периметр(𝑅𝑡).  (3.6) 

 

Ознака справжності вогню або диму: 

 

S(𝑅𝑡)={
1, якщо 𝛥𝐴(𝑅𝑡) >  𝜖𝑎 або 𝛥𝑃(𝑅𝑡) >  𝜖𝑝
0, інакше                                                         

,  (3.7) 

 

На кадрах також виконується розпізнавання об’єктів через нейронну 

мережу: 
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Ot = YOLOv8(It) = {(bi, ci, si)}
𝑁𝑡
𝑖=1

, (3.8) 

 

де bi – координати області, ci ∈ {дим,вогонь} – клас, si ∈ [0,1] – впевненість. 

Контекстна фільтрація (погодні та температурні умови) 

Додатковий фільтр вводиться на основі: 

− метеоумов Wt = (Tt, Ht, вітерt, …) 

− історії погодинної активності 

− зони ризику самозаймання при Tt > Tкрит 

Контекстна функція вагування: 

 

ϕ (𝑊𝑡)={
1, якщо 𝑇𝑡 >  𝑇крит або вологість низька

𝛼 > 1, в інших умовах                                    
.  (3.9) 

 

Подамо імовірність пожежі: 

 

Pfire(t) = ϕ(Wt) ×(∑ 𝑠𝑖 × 1𝑐𝑖 = вогонь +  λ ×  ∑ 𝑆(𝑅𝑡 )  × 𝑅 ∈ 𝑀𝑡 
𝑁𝑡
𝑖=1 𝐶ƒ (𝑥, 𝑦)).  (3.10) 

 

Аналогічно розраховується Psmoke(t). Остаточне рішення: 

 

Fire_Detected(t)={
𝑇𝑟𝑢𝑒, якщо 𝑃𝑓𝑖𝑟𝑒 > 𝜃ƒ
𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒, інакше               

, (3.11) 

 

Розглянемо вхідні дані системи. Нехай кадр відео у момент часу t – це It. 

Детектор на базі YOLOv8 повертає множину об'єктів: 

 

𝐷𝑡 = {(𝑏𝑖 , 𝑐𝑖 , 𝑠𝑖)}
𝑁𝑡
𝑖=1

, (3.12) 

 

де: 

− bi – координати області (bounding box), 
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− ci ∈{вогонь, дим} – клас об'єкта, 

− si ∈ [0,1] – впевненість (confidence score). 

 

Ймовірність наявності пожежі за аналізом зображення визначаються за 

формулою: 

 

𝑃𝐶𝑉(𝑡) = ∑ 𝛿𝐶𝑖∈{вогонь,дим} ∙ 𝑆𝑖
𝑁𝑡
𝑖=1 , (3.14) 

 

де δCi ∈ {вогонь,дим} = 1, якщо клас — дим або вогонь. 

Базова ймовірність за комп’ютерним зором 

Нехай Wt = (температура Tt, вологість Ht, туманність Ft, хмарність Ct) 

Функція погодного впливу: 

 

𝜑𝑤𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡) = 𝛼1 ∙ 𝑓𝑇(𝑇𝑡) + 𝛼2 ∙  𝑓𝐻(𝐻𝑡) + 𝛼3 ∙ 𝑓𝐹(𝐹𝑡) + 𝛼4 ∙ 𝑓𝐶(𝐶𝑡), (3.15) 

 

де fx(⋅) ∈ [0, 1] – нормалізовані функції впливу, наприклад: 

 

𝑓𝑇(𝑇𝑡) = {
1,
2,
  
𝑇𝑡>𝑇крит     

𝑇𝑡<𝑇низький
, (3.16) 

 

(аналогічно для вологості, туману, хмарності). В результаті: 

 

𝑃𝑤𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡) = 𝑃𝐶𝑉(𝑡) ∙ 𝜑𝑤𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡). (3.17) 

 

Припустимо, є сенсори: 

− температура поверхні ST (t), 

− концентрація метану SCH4(t), 

− CO або інші гази Sgas(t) 

Сигнал виводимо по формулі: 
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𝜑𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟(𝑡) = 𝛽1 ∙ 𝑔𝑇(𝑆𝑇(𝑡)) + 𝛽2 ∙  𝑔𝐶𝐻4(𝑆𝐶𝐻4(𝑡))  + 𝛽3 ∙  𝑔𝑔𝑎𝑠(𝑆𝑔𝑎𝑠(𝑡)), (3.18) 

 

де gi (⋅) ∈ [0,1] – нормалізовані функції зростання ризику. 

Нехай 
𝜗𝑖
→  – вектор руху об'єкта (оптичний потік): 

 

𝑅𝑖 =  {
1,
2,

||
𝜗𝑖
→ ||>𝜗мін 𝑖𝜗𝑖

→ ≈
𝜗вгору
→     

інакше                              
. (3.19) 

 

Тоді середня "рухомість" диму: 

 

𝜑𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡) =
1

|𝐷𝑡
ДИМ

|
∑ 𝑅𝑖𝑖 ∈ 𝑫𝒕

ДИМ . (3.20) 

 

Підсумкова ймовірність пожежі визначається за формулою: 

 

𝑃𝑓𝑖𝑟𝑒(𝑡)  =  𝛾1𝑃𝐶𝑉(𝑡) + 𝛾2𝑓𝑤𝑒𝑎𝑡ℎ𝑒𝑟(𝑡) + 𝛾3𝑓𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟(𝑡) + 𝛾4𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑡), (3.21) 

 

де γ1+ γ2 + γ3 + γ4 – вагові коефіцієнти, що задаються емпірично або оптимізуються. 

Класифікація визначається за формулою: 

 

Результат(𝑡)  =  {

Пожежа, 𝑃𝑓𝑖𝑟𝑒(𝑡) ≥ 𝜃високий                         

Підозра, 𝜃низький <  𝑃𝑓𝑖𝑟𝑒(𝑡)  <  𝜃високий 

Немає загрози, 𝑃𝑓𝑖𝑟𝑒(𝑡)  ≤ 𝜃низький          

. (3.22) 

 

У межах даного дослідження було проаналізовано основні причини 

виникнення пожеж на сміттєзвалищах, зокрема самозаймання внаслідок 

накопичення метану, високих температур та наявності легкозаймистих матеріалів. 

Виявлено, що традиційні методи виявлення пожеж мають затримки в реагуванні та 

не забезпечують своєчасного попередження. У зв’язку з цим запропоновано 

концепцію інтелектуальної системи раннього виявлення пожеж, яка базується на 
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нейронній мережі YOLOv8 для аналізу відеопотоків та виявлення ознак диму і 

вогню. 

Проведено теоретичний експеримент, у якому модель YOLOv8 навчалася на 

датасеті з двома класами — "дим" та "вогонь". Результати продемонстрували 

високу точність класифікації, однак виявлено також низку похибок — зокрема, 

хмари або туман іноді розпізнавалися як дим, що спричиняло хибні спрацювання. 

Для зменшення кількості хибнопозитивних спрацювань було запропоновано 

метод контекстної фільтрації результатів. Цей метод інтегрує комп’ютерний зір із 

додатковими середовищними даними, зокрема: погодними умовами (температура, 

вологість, хмарність, туман), даними з сенсорів (температура поверхні, 

концентрація метану та інших газів), а також аналізом динаміки руху об’єктів у 

кадрі. Розроблено математичну модель, що поєднує ці фактори в єдину ймовірнісну 

оцінку пожежної загрози. Це дозволяє не лише підвищити точність розпізнавання, 

але й адаптувати систему до різних сценаріїв у реальних умовах. 

Таким чином, отримані результати підтверджують ефективність 

багаторівневого підходу до виявлення пожеж на сміттєзвалищах. Запропонована 

система поєднує можливості комп’ютерного зору та аналітики середовищних 

параметрів, що дозволяє не лише виявляти пожежі на ранніх стадіях, але й 

зменшити ризики для людей та довкілля. У подальших дослідженнях планується 

удосконалення алгоритмів зменшення хибних спрацювань, розширення датасету 

під реальні умови та впровадження пілотного проєкту на діючому полігоні ТПВ. 

Байєсівська модель прийняття рішення щодо пожежі 

Позначимо: 

− X – вектор ознак, витягнутих з зображення (наприклад, характеристики 

кольору, текстури, руху тощо); 

− C ∈ {"вогонь", "дим", "немає"} – клас (подія, яку потрібно 

класифікувати); 

− Z – додаткові контекстуальні змінні (температура, вологість, наявність 

сильного вітру, сезонність, прогноз погоди тощо); 

− D – історичні дані/експериментальні спостереження; 
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− P(C∣ X, Z, D) – апостеріорна ймовірність, яку хочемо знайти. 

Базова формула Байєса 

 

𝑃(𝐶 ∣ 𝑋, 𝑍, 𝐷)  =  
𝑃(𝑋∣𝐶,𝑍,𝐷) ∙ 𝑃(𝐶∣𝑍,𝐷)

𝑃(𝑋∣𝑍,𝐷)
. (3.23) 

 

Тут: 

− P(X ∣ C, Z, D) – ймовірність спостереження ознак X, якщо відома подія 

C (наприклад, "вогонь"), за умови контексту Z та історії D; 

− P(C ∣ Z, D) – апріорна ймовірність виникнення класу C за контекстом 

(наприклад, влітку ймовірність самозаймання вища); 

− P(X ∣ Z, D) – нормалізаційний множник (можна опустити при 

порівнянні ймовірностей). 

Алгоритм на основі цієї моделі: 

Збираємо ознаки X з відеопотоку нейромережею YOLOv8. 

Отримуємо/передбачаємо погодні дані Z з відповідного джерела (наприклад, 

температури, вологість, прогноз). 

Оцінюємо ймовірність для кожного класу: 

 

𝑃( вогонь ∣ 𝑋, 𝑍, 𝐷 ) ∝ P(X ∣ вогонь, Z, D ) ⋅ P( вогонь ∣ Z, D ), (3.24) 

𝑃(дим ∣ 𝑋, 𝑍, 𝐷) ∝ 𝑃(𝑋 ∣ дим, 𝑍, 𝐷) ⋅ 𝑃(дим ∣ 𝑍, 𝐷), (3.25) 

𝑃(немає ∣ 𝑋, 𝑍, 𝐷) ∝ 𝑃(𝑋 ∣ немає, 𝑍, 𝐷) ⋅ 𝑃(немає ∣ 𝑍, 𝐷). (3.26) 

 

3.4 Висновки 

 

У даному розділі було проаналізовано основні причини виникнення пожеж 

на сміттєзвалищах, зокрема самозаймання внаслідок накопичення метану, високих 

температур та наявності легкозаймистих матеріалів. Виявлено, що традиційні 

методи виявлення пожеж мають затримки в реагуванні та не забезпечують 

своєчасного попередження. У зв’язку з цим запропоновано концепцію 
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інтелектуальної системи раннього виявлення пожеж, яка базується на нейронній 

мережі YOLOv8 для аналізу відеопотоків та виявлення ознак диму і вогню. 

Проведено теоретичний експеримент, у якому модель YOLOv8 навчалася на 

датасеті з двома класами — «дим» та «вогонь». Результати продемонстрували 

високу точність класифікації, однак виявлено також низку похибок — зокрема, 

хмари або туман іноді розпізнавалися як дим, що спричиняло хибні спрацювання. 

Для зменшення кількості хибнопозитивних спрацювань було запропоновано 

метод контекстної фільтрації результатів. Цей метод інтегрує комп’ютерний зір із 

додатковими середовищними даними, зокрема: погодними умовами (температура, 

вологість, хмарність, туман), даними з сенсорів (температура поверхні, 

концентрація метану та інших газів), а також аналізом динаміки руху об’єктів у 

кадрі. Розроблено математичну модель, що поєднує ці фактори в єдину ймовірнісну 

оцінку пожежної загрози. Це дозволяє не лише підвищити точність розпізнавання, 

але й адаптувати систему до різних сценаріїв у реальних умовах. 

Таким чином, отримані результати підтверджують ефективність 

багаторівневого підходу до виявлення пожеж на сміттєзвалищах. Запропонована 

система поєднує можливості комп’ютерного зору та аналітики середовищних 

параметрів, що дозволяє не лише виявляти пожежі на ранніх стадіях, але й 

зменшити ризики для людей та довкілля.  
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4 РЕЗУЛЬТАТИ РОБОТИ ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНОГО ЗАСОБУ ДЛЯ 

ВИЯВЛЕННЯ ПОЖЕЖ НА СМІТТЄЗВАЛИЩАХ 

4.1 Аналіз вимог до розроблення програмно-технічного засобу для 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах 

 

Метою розробки інформаційної системи виявлення пожеж на сміттєзвалищах 

на основі машинного зору є: запобігання  та мінімізація ризику виникнення пожеж 

та їх наслідків на сміттєзвалищах. 

Для досягнення цієї мети визначаємо цілі більш низького рівня: 

− Здатність реагувати на ознаки пожежі, виявляючи дим, вогонь або 

зміни температури, що вказують на виникнення пожежі на сміттєзвалищі. 

− Здатність виявляти ознаки пожежі на ранніх стадіях її розвитку, щоб 

оперативно сповістити відповідні служби та вжити заходів для ліквідації пожежі. 

− Система повинна надавати можливість постійного моніторингу за 

станом сміттєзвалища, щоб вчасно виявляти будь-які небезпечні ситуації та 

уникати їх подальшого розвитку. 

− Здатність передбачати можливі аварійні ситуації на сміттєзвалищах на 

основі аналізу даних та попереджати їх виникнення шляхом вжиття превентивних 

заходів. 

− Основною метою інформаційної системи є зменшення збитків, які 

можуть виникнути внаслідок пожеж на сміттєзвалищах, включаючи матеріальні 

збитки, забруднення навколишнього середовища та загрозу здоров'ю людей. 

Усі цілі для зручності було розбито на 5 рівнів (рисунок 4.1). На найнижчому 

рівні знаходяться фізичні цілі системи, тобто основні функційні вимоги. На 

найвищому рівні - соціальні цілі, а саме ефект, який система спричиняє на 

суспільство та на навколишнє середовище. 
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Рисунок 4.1 – «Дерево» цілей системи для виявлення пожеж на сміттєзвалищах 

 

Для ефективного створення системи раннього виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах із використанням нейронної мережі YOLOv8 і аналізу погодних 

умов були сформульовані функціональні та нефункціональні вимоги. 

Функціональні вимоги визначають основні можливості системи: вона 

повинна автоматично виявляти ознаки загоряння, класифікувати об'єкти на основі 

аналізу кадрів, інтегрувати додаткову інформацію про погодні умови, мінімізувати 

помилкові спрацьовування та вчасно надсилати сповіщення у разі реальної загрози. 

Система має забезпечувати безперервний моніторинг та накопичення історичних 

даних для подальшого аналізу та вдосконалення моделей розпізнавання. 

Нефункціональні вимоги спрямовані на забезпечення високої 

продуктивності, надійності та безпеки роботи системи. Зокрема, обробка 

зображень повинна бути швидкою (менше 1 секунди на кадр), а точність виявлення 

пожеж - не нижчою за 95%. Також передбачені вимоги до стійкості системи у 

випадку збоїв, захисту даних, масштабованості для моніторингу кількох об'єктів 

одночасно та зручності користування для операторів. Функціональні та 

нефункціональні вимоги до системи для виявлення пожеж на сміттєзвалищах із 

застосуванням комп’ютерного зору представлені у таблиці 4.1. 
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Таблиця 4.1  Функційні та нефункційні вимоги до системи виявлення пожеж 

на сміттєзвалищах на базі комп'ютерного зору (YOLOv8 + аналіз погодних умов). 

Тип вимоги Опис вимоги 

Функціональна Система повинна автоматично виявляти дим та вогонь на 

зображеннях/відеопотоках із сміттєзвалищ 

Функціональна Система повинна класифікувати об'єкти як "дим", "вогонь" 

або "немає загрози" на основі аналізу кадрів 

Функціональна Система повинна інтегрувати погодні дані (температуру, 

вологість, прогноз) у процес прийняття рішення 

Функціональна Система повинна зменшувати кількість помилкових 

спрацьовувань за рахунок аналізу контекстних факторів 

Функціональна Система повинна надсилати сповіщення у разі виявлення 

реальної пожежі або активного займання 

Функціональна Система повинна здійснювати постійний моніторинг об'єкта 

в режимі реального часу 

Функціональна Система повинна зберігати історію виявлень для подальшого 

аналізу і навчання моделей 

Нефункціональна Час обробки одного кадру не повинен перевищувати 1 

секунди 

Нефункціональна Система повинна працювати з точністю не нижче 95% для 

виявлення реальних випадків пожеж 
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Кінець таблиці 4.1. 

Нефункціональна Система повинна бути стійкою до відмов обладнання та мати 

механізми аварійного відновлення 

Нефункціональна Система повинна забезпечувати захист даних (відео та 

метеоінформації) відповідно до вимог безпеки 

Нефункціональна Система повинна бути масштабованою для моніторингу 

кількох сміттєзвалищ одночасно 

Нефункціональна Інтерфейс користувача повинен бути інтуїтивно зрозумілим 

для диспетчерів служби моніторингу 

 

Сформульовані у таблиці 4.1 вимоги створюють основу для розробки 

ефективної, стійкої й безпечної системи виявлення пожеж, що враховує реальні 

умови експлуатації на сміттєзвалищах. 

 

4.2 Проектування архітектури системи для виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах на основі комп’ютерного зору 

 

Враховуючи функціональні та нефункціональні вимоги до пропонованої у 

роботі інтелектуальної системи для автоматизованого виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах на основі комп’ютерного зору, можна стверджувати про її високу 

практичну доцільність, ефективність в умовах реального середовища та потенціал 

до масштабування й подальшого розвитку, можна стверджувати про її практичну 

доцільність та потенціал до впровадження в реальних умовах, було побудовано 

діаграму входів-виходів-обмежень для даної системи, яка зображена на рисунку 

4.2. 
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Рисунок 4.2 - Діаграма входів-виходів-обмежень (IOC[N]-діаграма) 

 

Оскільки дії в системі для виявлення пожеж на сміттєзвалищах на основі 

комп’ютерного зору виконуються послідовно, ієрархічна структура пропонованої 

системи наведена на рисунку 4.3. 

 

 

Рисунок 4.3 – Ієрархічна структура програмної системи виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах (послідовність виконання дій в системі) 
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Розроблена система може бути умовно розбита на три функціональних 

підсистеми: підсистема спостереження, яка складається з камер зовнішнього 

спостереження та супровідного апаратного забезпечення; підсистеми 

розпізнавання зображень та підсистеми надання сигналів тривоги у разі виявлення 

пожежі. Діаграма декомпозиції системи для виявлення пожеж на сміттєзвалищах 

на основі комп’ютерного зору представлена на рисунку 4.4. 

 

 

Рисунок 4.4 – Діаграма декомпозиції системи раннього виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах 

 

Далі результати обробки зображень комбінуються з результатами аналізу 

погодних умов у байєсівській моделі прийняття рішень. Якщо одночасно 

зафіксовані візуальні ознаки загоряння та сприятливі погодні умови для пожежі, 

система підвищує ймовірність підтвердження реальної загрози. У разі сумнівних 

ситуацій або суперечливих даних система переходить у режим додаткової 

перевірки або активації альтернативних сенсорів (наприклад, тепловізорів). 

Також було побудовано розширену структурну схему  системи раннього 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах (рисунок 4.5) 

На рисунку 4.6 зображено розширену структурну схему роботи підсистеми 

розпізнавання зображень з камер зовнішнього спостереження на виявлення пожеж 

на зображеннях за допомогою комп’ютерного зору. 
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Рисунок 4.5 – Розширена структурна схема системи раннього виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах 

 

На рисунку 4.7 зображено схему архітекстури системи раннього виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах на основі комп’ютерного зору із врахуванням погодніх 

умов. Представлена діаграма відображає алгоритм функціонування системи 

виявлення пожеж на сміттєзвалищах на основі комп’ютерного зору та 

прогнозування погодних умов. Алгоритм починається зі збору вхідних даних із 

двох основних джерел: відеопотоків із камер спостереження та метеорологічної 

інформації (дані про температуру, вологість, силу вітру, наявність опадів тощо).  

Далі здійснюється попередня обробка зображень (очищення, нормалізація, 

підготовка кадрів) і синхронізація відеоданих із відповідними погодними 

параметрами в режимі реального часу. 

На наступному етапі кадри відео аналізуються за допомогою нейронної 

мережі YOLOv8, яка класифікує виявлені об'єкти за ознаками «дим», «вогонь» або 

«відсутність загрози». Водночас метеорологічні дані піддаються контекстному 

аналізу: визначається ймовірність самозаймання на основі температури, вологості 

повітря та швидкості вітру. 
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Рисунок 4.6 – Структурна схема роботи підсистеми розпізнавання зображень 

 

На фінальному етапі формується рішення: у разі виявлення підтвердженої 

пожежі формується сигнал тривоги та повідомлення для відповідних служб 

реагування.  

Якщо ж загроза не підтверджується, система продовжує моніторинг у 

стандартному режимі. 

Таким чином, запропонована модель дозволяє значно знизити кількість 

помилкових спрацьовувань за рахунок урахування контексту середовища, 

підвищуючи загальну точність і надійність системи виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах. 

 

4.3 Аналіз результатів експериментів, та оцінка точності розпізнавання 

об’єктів на зображеннях з відеокамер 

 

Для проведення експериментів модель нейронної мережі YOLOv8 була 

навчена на наборі даних Roboflow протягом 125 епох. Результати навчання 
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представлені в додатку Г. З таблиці видно, що вже на 125-й епосі показники 

train/box_loss та train/dfl_loss починають зменшуватися, тому подальше навчання 

не є ефективним. Ми досягли максимальних показників. Оцінка результатів 

навчання проводилася 2 способами: за допомогою отриманих метрик (рисунки 4.8-

4.10) та вручну (збереження даних з відео за допомогою новоствореної моделі, 

ручний пошук помилкових результатів). 

 

 

Рисунок 4.7 – Алгоритм функціонування системи виявлення пожеж на 

сміттєзвалищах на основі комп’ютерного зору та прогнозування погодних умов 

 

На рисунку 4.11 представлено матрицю плутанини (Confusion Matrix) у 

числовому (a) та відсотковому (b) вигляді. Результати перевірки зображень з 

набору даних Roboflow, на яких нейронна мережа виявила дим та вогонь, 

представлені на рисунку 4.12. Результати перевірки зображень пожежі на звалищі 

в реальних умовах представлені на рисунку 4.13. 

Помилки алгоритмів комп'ютерного зору характеризуються такими 

параметрами, як Точність, Аккуратність, Відповідність, F1-оцінка. Для розробленої 

системи виявлення пожеж на сміттєзвалищах обчислення таких параметрів, як 
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Precision, Accuracy, Recall і F1-score, має ключове значення для оцінки її 

ефективності та надійності в реальних умовах. 

 

 

Рисунок 4.8 – Метрики для оцінки результатів навчання 

 

 

Рисунок 4.9 – Крива Precision-Confidence 

 



76 
 

 

Рисунок 4.10 – Крива Recall-Confidence 

 

 

a) 
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б) 

Рисунок 4.11 – Матриця плутанини (Confusion Matrix) у числовому (a) та 

відсотковому (b) представленнях 

 

 

Рисунок 4.12 – Результати перевірки зображень пожежі на звалищі в реальних 

умовах 
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Рисунок 4.13 – Результати перевірки зображень набору даних Roboflow, на яких 

нейронна мережа виявила дим та вогонь 
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Precision (Точність класифікації) показує, яка частка об'єктів, 

ідентифікованих системою як пожежі, насправді є справжніми пожежами. Високий 

Precision важливий для мінімізації кількості помилкових тривог, що критично для 

оперативної роботи служб реагування та економії ресурсів.  

Accuracy (Загальна точність) відображає, яку частку всіх випадків (як пожеж, 

так і відсутності пожежі) система правильно класифікує. Цей показник дає загальне 

уявлення про якість роботи всієї системи, але може бути менш інформативним при 

дисбалансі класів (наприклад, коли пожеж набагато менше, ніж нормальних 

станів). 

Recall (Повнота або чутливість) характеризує здатність системи виявляти всі 

реальні випадки пожеж. Високий Recall є надзвичайно важливим у цьому 

контексті, оскільки пропуск реальної пожежі може мати катастрофічні наслідки для 

людей, довкілля та інфраструктури. 

F1-score є зваженою гармонічною серединою між Precision та Recall і 

використовується для досягнення балансу між правильністю позитивних прогнозів 

і повнотою їх виявлення. Особливо важливо враховувати F1-score у випадку, коли 

обидва аспекти (і мінімізація хибних спрацювань, і запобігання пропуску реальної 

загрози) є однаково критичними. 

Обчислення та аналіз цих показників дає змогу всебічно оцінити якість 

роботи системи, визначити її сильні та слабкі сторони, а також науково 

обґрунтувати подальші кроки для оптимізації архітектури, навчання моделі та 

налаштування алгоритмів урахування контексту. 

Точність (Precision) показує, скільки позитивних прогнозів виявилися 

правильними. Середнє значення точності для нашого випадку було розраховано за 

формулою 4.1. 

 

Precision =  TP / (TP +  FP)  =  0.93707,   (4.1) 

 

де TP позначає кількість правильно класифікованих позитивних прикладів, тоді як 

TN позначає кількість правильно класифікованих негативних прикладів. 
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Відповідність (Recall) представляє співвідношення позитивних випадків, 

правильно ідентифікованих моделлю. Середнє значення відповідності для нашого 

випадку було розраховано за формулою 4.2. 

 

Recall =  TP / (TP +  FN)  =  0,9061,    (4.2) 

 

де TP – кількість правильно класифікованих позитивних прикладів; 

TN – кількість правильно класифікованих негативних прикладів. 

Параметр або оцінка F1 – це метрика для вимірювання продуктивності моделі 

в завданнях класифікації. Вона поєднує точність та відгук в одну метрику, щоб 

забезпечити збалансовану оцінку точності моделі. Оцінку F1 для нашого випадку 

було розраховано за формулою 4.3. 

 

F1 =  2 ∗  (Precision ∗  Recall) / (Precision +  Recall)  =  0,9213. (4.3) 

 

За результатами проведеного експерименту, отримане середнє значення 

точності становить 0,93707, що є досить високим, а це означає, що коли модель 

прогнозує об'єкт, вона правильна у 93,7% випадків. Це вказує на те, що модель має 

низький рівень хибнопозитивних результатів і добре уникає неправильних 

прогнозів. Модель ефективно визначає істинні позитивні результати серед 

позитивних прогнозів, які вона робить. Модель має високий рівень повноти 

(0,9061), що означає, що вона правильно ідентифікує 90,6% усіх фактичних 

об'єктів. Це вказує на те, що модель має відносно низький рівень хибнонегативних 

результатів і добре знаходить більшість фактичних об'єктів, присутніх у наборі 

даних. Модель ефективно фіксує більшість істинних об'єктів у даних. Показник F1, 

який є гармонійним середнім точності та повноти, становить 0,9213. Це високе 

значення, що вказує на хороший баланс між точністю та повнотою. Модель 

підтримує хороший компроміс між точністю та повнотою, що робить її надійною 

для виконання поточного завдання. 
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Високі значення точності та повноти, а також високий показник F1, свідчать 

про те, що модель нейронної мережі працює добре та збалансована з точки зору 

створення точних прогнозів (висока точність) та захоплення більшості відповідних 

об'єктів (висока повнота). Метрики вказують на те, що модель була ефективно 

навчена на заданому наборі даних. Вона здатна робити надійні та комплексні 

виявлення або класифікації. 

Загалом, ці показники свідчать про те, що модель є високоточною та успішно 

навчена, що робить її сильним кандидатом для розгортання в додатках, де висока 

точність та повнота є критично важливими. 

 

4.4 Висновки до четвертого розділу  

 

У даному розділі було проаналізовано вимоги до створення програмно-

технічного засобу для виявлення пожеж на сміттєзвалищах. На основі отриманих 

вимог спроєктовано архітектуру системи з використанням методів комп’ютерного 

зору. Проведено серію експериментів, які засвідчили достатньо високу точність 

розпізнавання ознак пожежі на відеозображеннях з камер спостереження, що 

підтверджує ефективність запропонованого рішення. Результати 

експериментального дослідження продемонстрували, що система здатна виявляти 

пожежі з високою точністю, навіть за умов складного фону та наявності диму. Це 

забезпечує можливість оперативного реагування на потенційні загоряння, що може 

суттєво зменшити ризики поширення вогню та завдати меншої шкоди довкіллю і 

здоров’ю людей. 

Завдяки модульній архітектурі розроблена система є гнучкою до подальших 

удосконалень і масштабування. В майбутньому її можна інтегрувати з іншими 

технологіями моніторингу, такими як безпілотники або тепловізори, для 

підвищення надійності виявлення пожеж у важкодоступних зонах сміттєзвалищ. 
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ВИСНОВКИ 

 

У ході кваліфікаційної роботи було розглянуто проблему раннього виявлення 

пожеж на сміттєзвалищах за допомогою зовнішніх камер спостереження, було 

вирішено розробити метод раннього виявлення пожеж на сміттєзвалищах за 

допомогою нейронної мережі YOLOv8. 

Було розроблено метод виявлення пожеж на ранніх стадіях, а саме диму та 

вогню на основі комп’ютерного зору та метод опрацювання помилок розпізнавання 

зображень з урахуванням зовнішніх факторів впливу, таких як погодні умови. 

Також було розроблено алгоритм виявлення пожеж на сміттєзвалищах за 

допомогою комп’ютерного зору та математичну модель для запропонованих 

методів виявлення пожеж на ранніх стадіях на основі комп’ютерного зору та 

опрацювання помилок розпізнавання зображень з урахуванням погодних умов. 

Також було проведено експеримент з навчання YOLOv8 з використанням 

набору даних Roboflow. Результати експерименту вимірювалися за такими 

показниками, як точність, повнота та бал F1. Отримане середнє значення точності 

становить 0,93707, що є досить високим, а це означає, що коли модель прогнозує 

об'єкт, вона правильна у 93,7% випадків. Це вказує на те, що модель має низький 

рівень хибнопозитивних результатів і добре уникає неправильних прогнозів. 

Модель ефективно визначає істинні позитивні результати серед позитивних 

прогнозів, які вона робить. Модель має високий рівень повноти (0,9061), що 

означає, що вона правильно ідентифікує 90,6% усіх фактичних об'єктів. Це вказує 

на те, що модель має відносно низький рівень хибно-негативних результатів і добре 

знаходить більшість фактичних об'єктів, присутніх у наборі даних. Модель 

ефективно фіксує більшість істинних об'єктів у даних. Показник F1, який є 

гармонійним середнім точності та повноти, становить 0,9213. Це високе значення, 

що вказує на хороший баланс між точністю та повнотою. Модель підтримує 

хороший компроміс між точністю та повнотою, що робить її надійною для 

виконання поточного завдання. 
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Високі значення точності та повноти, а також високий показник F1, свідчать 

про те, що модель нейронної мережі працює добре та збалансована з точки зору 

створення точних прогнозів (висока точність) та захоплення більшості відповідних 

об'єктів (висока повнота). Метрики вказують на те, що модель була ефективно 

навчена на заданому наборі даних. Вона здатна робити надійні та комплексні 

виявлення або класифікації. Загалом, ці показники свідчать про те, що модель є 

високоточною та успішно навчена, що робить її сильним кандидатом для 

розгортання в додатках, де висока точність та повнота є критично важливими. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО КОДУ 

 
1. Підключення Google Диску 

from google.colab import drive 

drive.mount('/content/drive')  # монтує Google Drive 

2. Встановлення робочої директорії 

#HOME = os.getcwd() 

HOME = "/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8"  # шлях до папки з проєктом 

print(HOME)  # показує шлях 

3. Перехід у робочу папку 

%cd /content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8  # змінює поточну директорію 

4. Встановлення YOLOv8 

!pip install ultralytics==8.0.20  # встановлює бібліотеку YOLO 

5. Очистка виводу 

from IPython import display 

display.clear_output()  # очищає вивід у ноутбуці 

6. Перевірка середовища 

import ultralytics 

ultralytics.checks()  # перевіряє залежності, середовище 

7. Встановлення бібліотеки Roboflow 

%cd /content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8 

!pip install roboflow --quiet  # встановлення Roboflow для роботи з датасетами 

8. Імпорт основних модулів 

%cd /content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8 

from ultralytics import YOLO  # імпортує YOLO з бібліотеки 
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from IPython.display import display, Image  # для показу зображень у ноутбуці 

9. Прогноз зображення (через CLI) 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=predict model=yolov8n.pt conf=0.25 

source='https://media.roboflow.com/notebooks/examples/dog.jpeg' save=True 

# виконує передбачення на зображенні собаки, зберігає результат 

10. Показ результату передбачення 

%cd {HOME} 

Image(filename='runs/detect/predict/dog.jpeg', height=600)  # показує результат 

11. Завантаження моделі вручну 

model = YOLO(f'{HOME}/yolov8n.pt')  # створює модель на базі yolov8n.pt 

12. Передбачення (через Python API) 

results = model.predict(source='https://media.roboflow.com/notebooks/examples/dog.jpeg', 

conf=0.25)   

# передбачення для собаки через Python 

13. Навчання моделі (перше) 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=train model=yolov8s.pt 

data='/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/datasets/fire-8/data.yaml' epochs=300 

batch=32 plots=True   

# тренування на 300 епох з batch=32 

14. Навчання моделі з продовженням 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=train model=yolov8s.pt 

data='/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/datasets/fire-8/data.yaml' epochs=300 

imgsz=1024 plots=True --resume   

# продовження навчання, збільшено розмір зображень 

15. Перевірка результатів тренування 
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!ls /content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/runs/detect/train  # вивід списку файлів 

після навчання 

16. Показ матриці помилок 

%cd {HOME} 

Image(filename=f'{HOME}/runs/detect/train/confusion_matrix.png', width=600)  # показ 

матриці помилок 

17. Показ графіків тренування 

%cd {HOME} 

Image(filename=f'{HOME}/runs/detect/train/results.png', width=600)  # графіки точності, 

втрат тощо 

18. Показ валідаційних передбачень 

%cd {HOME} 

Image(filename=f'{HOME}/runs/detect/train/val_batch0_pred.jpg', width=600)  # приклади 

передбачень на валідації 

19. Валідація найкращої моделі 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=val 

model=/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/runs/detect/train/weights/best.pt 

data='/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/datasets/fire-8/data.yaml'   

# оцінка якості моделі на валідації 

20. Прогноз на тестовому датасеті 

%cd {HOME} 

!yolo task=detect mode=predict 

model=/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/runs/detect/train/weights/best.pt 

conf=0.25 source="/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/datasets/fire-8/test/images" 

save=True   

# передбачення на тестових зображеннях 

21. Прогноз на відео 

%cd {HOME} 
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!yolo task=detect mode=predict model={HOME}/runs/detect/train/weights/best.pt conf=0.25 

source="/content/drive/MyDrive/pred_fire-forest_5.mp4" save=True   

# передбачення на відео з виявленням 

22. Прогноз на папці зображень 

yolo task=detect mode=predict model={HOME}/runs/detect/train/weights/best.pt conf=0.25 

source="/content/drive/MyDrive/ColabResults/Yolo8/Fire" save=True   

# передбачення на всіх зображеннях у папці Fire 
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ДОДАТОК Б 

(обов’язковий) 

ПУБЛІКАЦІЯ 
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ДОДАТОК В 

(обов’язковий) 
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ДОДАТОК Г 

(обов’язковий) 

РЕЗУЛЬТАТИ НАВЧАННЯ YOLOV8 НА НАБОРІ ДАНИХ ROBOFLOW «ДИМ» ТА «ПОЖЕЖА» 

 

Початок таблиці. 
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1  1.5535  2.159  1.617 0.77306 0.72605 0.7791 0.6103 1.0377 0.96471 1.3708 0.003326 0.003326 

2  1.3999  1.4612  1.4798 0.84439 0.75075 0.83226 0.66328 1.0041 0.99759 1.3348 0.006607 0.006607 

3  1.4372  1.5241  1.512 0.8035 0.77583 0.82885 0.65468 1.0295 1.0433 1.3554 0.009835 0.009835 

4  1.5073  1.6159  1.5615 0.778 0.77058 0.82869 0.6481 1.0298 1.0531 1.3595 0.009762 0.009762 
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Кінець таблиці. 

5  1.4677  1.5333  1.5346 0.86732 0.80798 0.85985 0.69135 0.94868 0.87123 1.307 0.009683 0.009683 

6  1.443  1.4798  1.5262 0.83168 0.8007 0.86069 0.69606 0.97722 0.94286 1.3246 0.009604 0.009604 

7  1.414  1.4146  1.5109 0.87346 0.84093 0.86637 0.71764 0.9003 0.80314 1.2951 0.009525 0.009525 

8  1.4014  1.387  1.4966 0.89735 0.8526 0.88055 0.73037 0.88859 0.80101 1.2676 0.009446 0.009446 

9  1.3741  1.3401  1.4791 0.90382 0.85454 0.89724 0.7496 0.85062 0.73299 1.2328 0.009366 0.009366 

10  1.3315  1.302  1.459 0.89978 0.83883 0.88761 0.75338 0.85226 0.70544 1.2372 0.009287 0.009287 

…  …  …  … … … … … … … … … … 

123  0.69156  0.38405  1.005 0.90633 0.88936 0.92104 0.84159 0.5755 0.40456 1.0956 0.000338 0.000338 

124  0.68591  0.37955  1.0044 0.89673 0.89798 0.92115 0.84208 0.57613 0.4047 1.0963 0.000258 0.000258 

125  0.68454  0.37691  1.0016 0.89841 0.89802 0.92117 0.84177 0.57585 0.40565 1.096 0.000179 0.000179 
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Terua: Meror Ta cHcTeMa Br'flBJreHHrr ,,oo.e]K Ha cnairressanuqax
MaITHHHOTO 3opy

CueqiansHicrr: 123 <Kouu'rorepna inxenepir>

Ha ocHoBt

O6cr AH[rroMHoi po6oru:
Kinrr<icrr cropiHor 3arrrrcKu JS
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3aoi.ryna'ry xaif espu KIIC
Aorropy i[inocor[ii, .qoqegry
Onrsi IIABnOBIfi

Kysrr'ain Auapifi An4pifi onuu
IIIE :go6yuua nsqoi ocBiTn

OIT, 2lqpcy, rpynu Kl2rr,t-23-1

3Af,BA

3 npaBI{JIaMLr .naHuoro flo"noxeHnc <flpo cucTer.ry ga6esne.reHHc axaAeui.nroi
Ao6poqecnocti y Xue.rnnrrr&KoMy naqionannrouy yninepcr,rreri> eig 01.07.2022, sri,qno s

nKnM BrflBrenHr rurmiary e niAcrasorc Ars riAr,{onn B Aorrycrg nraliipiraUifirroi po6mra go
g:xncry ra 3acrocyBannJr saxo.qin .rpcqururinaplloi Ta axa,Aeuiqnoi niXnoti4alrnoc'ri,
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fliarnepaxyer,ao ogHafiorurenus 3 pe3yJrbrareM sniry uoAi6nocri ruoao po6oru,
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nunpan4auuft [ocraBneHoro Meroro po6our po6ora npniruaerscr Ao 3axucry, aJre
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