
١ 
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  چكيده
 يروش ها .گرفته است قرار يشتريتوجه بمورد و صنعت  يآكادم نهيآتش در زم صيتشخ يروش ها رياخ يدر سال ها

به طور  يارجخ طيدارند، كه احتمالا اگر مح ديتأك يخارج يكيزيف يها گناليس يبر سنسور به شدت بر رو يمبتن صيتشخ
 يروش ها بالا، تيفيبا ك نيدوربدانش و توليد   عيبا توسعه سر دهد. يرا كاهش م صيكند دقت تشخ رييتغ يريچشمگ

 ويديوفيلم  يالگو را برا ييكند كند تا شناسا يرا فراهم م يگريراه حل د ،يريتصو يها يژگياستخراج و تيبر قابل يمبتن
ش آت ييشناسا يبرا زيآم تيتواند به طور گسترده و موفق ينمبه دلايل زري  روش ها  نيحال، ا نيبا ا انجام دهد.نيز 

  :استفاده شود

تونل وجود دارد كه عمدتا  ايخودرو در اتاق  يسته سازو برجروشنايي  لامپ: از اندازه مانند  شيتداخل ب يها تميآ .١
  كند. يرا مختل م صيعملكرد تشخ

ختلف م يصحنه ها يبرا كيد و روش استخراج اتوماتندر مورد شعله و دود دار يبه اطلاعات قبل يها بستگ يژگيو .٢
 وجود ندارد. يآتش سوز

د به توان يخام است و م ياز داده ها ديف اطلاعات مفقادر به كش قيعم يريادگيدر شناخت الگو،  شرفتيپ كيبه عنوان 
 ديجد آتش صيروش تشخ كي ق،يعم يريادگي دهيبر اساس ا ن،يبنابرا دهد. صيتشخ ي راقيدق يها جهيطور خودكار نت

  . شده است شنهاديذكر شده در بالا پ يغلبه بر كمبودها يمقاله برا نيچند كاناله در ا نولوشنكا يبر شبكه عصب يمبتن

پنهان  ياه هيدوم، لامرحله  شوند؛ يكانولوشن ساخته م يشبكه عصب يسه كاناله به عنوان ورود يرنگ رياول، تصاومرحله 
اده از و با استف نندكمي  دايمدل را پ يو به طور همزمان، پارامترها شوند،يمتعدد و ادغام ها ساخته م يها هيلا يدگيچيبا پ

 شود. يآتش استفاده م صيدر مورد تشخ يانجام طبقه بند يبرا softmaxروش  ت،يدر نها مي شود . ميپس انتشار تنظ
از مجموعه داده  .ميكن ياستفاده م شيآموزش و آزما يساخت مدل ها يبرا GPUدر زمان آموزش، ما از  ييصرفه جو يبرا

، و پس از آن اجرا  ميكن يم يآزمون جمع آور يبرا ريتصاو تعداديآموزش و  يبرا ريتصاوتعدادي  نترنت،يا درآتش هاي 
 قيكه عمشب وپشته خودرو رمزگذار  ، يبانيبردار پشت نيماش ق،يعم يعصب ياز جمله شبكه ها هيبا چهار روش پا شيآزما
مي شود. سهيمقا
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 مقدمه  -١

در زندگي واقعي، كنترل آتش سوزي سخت است، به 
ارخانه، تونل يا كارگاه و ويژه در سازه هاي بزرگ مانند ك

غيره . بنابراين، در اين صورت تشخيص آتش سوزي، از 
اهميت عالي نظري و واقع گرايانه برخوردار است . روش هاي 
تشخيص آتش سوزي عمدتاً بر اساس سيگنال فيزيكي از 
طريق سنسورهاي دود،آشكارساز شعله مادون قرمز، شعاع 

ء بنفش و غيره بدست مادون قرمز، آشكارساز شعله ي ماورا
] ١و همكاران[ Wentao Maoمي آيد. به عنوان مثال، 

پيشنهاد روش تشخيص آتش بر اساس تشخيص آتش 
 Khanبراساس شبكه عصبي فشرده چند كاناله. 

Muhammad ]روش تشخيص زودهنگام ٢و همكاران [
آتش با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي در حين نظارت بر 

و همكاران  Khan Muhammad ؤثر.مديريت بحران هاي م
] يك روشي ارائه مي دهد كه آتش در شبكه هاي عصبي ٣[

-Qiمصنوعي در فيلم هاي نظارت را تشخيص مي دهد. 

xing ZHANGتشخيص هواي آتشفشان ٤همكاران [ و [
با استفاده  Faster R-CNNبر اساس  Wildlandجنگل 

] ٥ان [و همكار Zhen Zhong1,2 از تصاوير دود مصنوعي .
روش تشخيص شعله ي مبتني بر شبكه عصبي كانولوشن 
در دنباله ي ويديو را مورد بررسي قرار داده اند . با توجه به 
دقت تشخيص زماني محيط اطراف ،  دما و تغييرات نوردهي 
و  با توجه به اثر فعال سنسورها، روش هاي تشخيص دود 

ه با توسع معمولاً در يك منطقه كوچك كار مي كنند.اخيراً،
سريع دوربين ها با كيفيت بالا، تئوري تشخيص الگو يك راه 
حل موثر براي تشخيص آتش است. به طور كلي، روش هاي 
معمول تشخيص آتش بر اساس تكنيك پردازش تصوير 
عبارتند از دو مرحله: ويژگي هاي استخراج و مدل تشخيص 
آموزش. ويژگي هاي اوليه شامل بافت، ويژگي رنگ و 

وپي و غيره است. مدل هاي بعدي را مي توان با ماشين آنتر
) و ANN)، شبكه عصبي مصنوعي (SVMبردار پشتيباني (

] در مقاله ١و همكاران [ Wentao Maoغيره بدست آورد. 
ي خود به يادگيري عميق در مورد مسئله شناسايي آتش 
پرداخته اند. بر خلاف روش هاي تشخيص آتش سنتي 

ن مقاله يك مدل يادگيري عميق عميق، مبتني بر ويژگي، اي
، براي تشخيص شعله در تصوير MCCNNبه عنوان مثال، 

استفاده مي كند و دقت تشخيص بيشتر از چهار روش 
و  Khan Muhammadابتدايي را به دست مي آورد. 

]در مقاله ي خود  سيستم پيشنهادي دقت ٢همكاران[
د داده تشخيص آتش را با حداقل هشدارهاي نادرست بهبو

 ٢٣٨است، با اين وجود اندازه مدل نسبتا سنگين است يعني 
هاي سبك وزن را براي  CNNمگابايت. همچنين مي توان 

كاهش اندازه مدل در حين حفظ تعادل بين دقت و آلارم 
هاي دروغين بررسي كند. علاوه بر اين، چارچوب پيشنهادي 

 ستمفريم هاي مهم را بدون مكانيزم تأييد اعتبار در سي
مديريت فاجعه انتشار مي دهد. در اين زمينه، براي مخفي 
كردن برخي از اطلاعات در داخل فريم هاي كليدي براي 
اهداف تأييد اعتبار، روش هاي پنهان سازي روشي مانند 
استيگانگي و علامت گذاري مي توانند مورد استفاده قرار 

  گيرند.

Khan Muhammad ]ه ]در مقاله ي خود ب٣و همكاران
قابليت هاي پيشرفته پردازش دستگاه هاي هوشمند، نتايج 
قابل توجهي را در سيستم هاي نظارتي براي شناسايي وقايع 
غير طبيعي مختلف مانند آتش سوزي، حوادث و ساير موارد 
اضطراري نشان داده اند. آتش يكي از حوادث خطرناك است 

هاي  انكه اگر در زمان كنترل نشده باشد، مي تواند باعث زي
بزرگي شود. اين به اهميت توسعه سيستم هاي تشخيص 
آتش سوزي نياز دارد. بنابراين، در اين مقاله پژوهشي، ما 

براي مصارف مقرون  CNNپيشنهاد مي كنيم  از معماري 
 Qi-xingبه صرفه در دوربين هاي نظارت استفاده شود . 

ZHANGدر مقاله ي خود ٤همكاران [ و [Faster R-

CNN شناسايي دود در جنگل استفاده شده است.  براي
تصاوير موجود در دود آتش نشاني جنگل براي آموزش مدل 
هاي عميق در مقياس و تنوع محدود است، با توليد تصاوير 
دود در سيگنال جنگل و وارد كردن دو نوع دود، دود واقعي 
و دود شبيه سازي، به پس زمينه جنگل، نتايج آزمايش با 

اقعي جنگل اثبات امكان اين راه حل را نشان تصاوير دود و
مي دهد. اين نه تنها مشكل كمبود داده را حل مي كند، 



۶ 
 

بلكه كار را از برچسب نمونه نيز حذف مي كند. براي دو 
روش نسل دود، اگر چه تصاوير توليد شده توسط روش دوم 
كه قرار دادن دود شبيه سازي به پس زمينه جنگل بصري 

ت، عملكرد بهترين دليل احتمالي اين است واقع بينانه نيس
كه مكان دود كردن توسط روش دوم در مقايسه با روش اول 
دقيق تر است. ممكن است با بهبود فرآيند مصنوعي تصاوير 
دود جنگل و يا در نظر گرفتن گسترش اين راه حل ، توالي 
هاي ويدئويي، عملكرد را افزايش دهيم. با اين حال، در مورد 

ش هايي سه ضعف وجود دارد. اولاً، لازم است چنين رو
مصنوعي ويژگي هاي تشخيصي را استخراج كند كه بر دانش 
پيشين تا حد زيادي تكيه دارد. به عنوان مثال، مقادير 

بايد به طور عمده بر اساس  HSIآستانه شدت در فضاي 
 SVMها و  ANNتجربه مهندسي تنظيم شود. دوماً، اكثر 

ند، به اين معني كه اين مدل ها تنها ها مدل كم عمق هست
داراي لايه پنهان مخفي با ظرفيت كمتر از استفاده از روابط 
پيچيده نقشه برداري از تصوير مبدا به حالت آتش هستند، 
بنابراين آنها نمي توانند به طور موثري شعله را تشخيص 
دهند، مخصوصاً در زمينه هاي پيچيده. ، بسياري از روش 

شخيص آتش براي صحنه ثابت و نوع آتش تنها هاي اخير ت
پيشنهاد مي شود كه اگر نوع آتش، تغيير رنگ و صحنه 
تغيير كند، اين روش ها براي برنامه هاي كاربردي زندگي 
عميقتر نيستند. به طور كلي، براي آموزش يك مدل با 
قابليت انعطاف پذيري قوي، داده هاي آتش سوزي واقعي 

هاي مختلف و نوع آتش مورد نياز براي پوشش دادن صحنه 
است. با اين حال، بهره وري از روش هاي فعلي به طور عمده 
با عملكرد نامطلوب كاهش مي يابد، زيرا مدل سطحي نمي 
تواند نياز به پردازش داده هاي عظيم را برآورده كند. 
چگونگي ساخت مدل شناختي موثر با داده هاي عظيم كليد 

ست. يادگيري عميق پتانسيل حل مشكلات تشخيص آتش ا
را براي غلبه بر مشكلات موجود در بالا ذكر مي كند. توجه 
داشته باشيد كه يادگيري عميق به يك كلاس از الگوريتم 
هاي يادگيري ماشين اشاره مي كند، جايي كه عميق به 
معني معماري عميق با بسياري از لايه هاي مراحل پردازش 

كانيزم مغز انسان مي باشد. جالب اطلاعات است. با تقليد از م

ترين ويژگي يادگيري عميق اين است كه مي تواند به طور 
خودكار ويژگي هاي تشخيصي را از لايه هاي پايين به لايه 
بالا استخراج كند. در مقايسه با شبكه عصبي مصنوعي 
سنتي كه داراي معماري كم عمق است، يادگيري عميقي تا 

يد مي كند و توجه بيشتري به حد زيادي بر عمق مدل تأك
يادگيري ويژگي هاي غير نظارتي دارد. به طور خاص، 
يادگيري عميق، نمونه هاي عظيم را به عنوان ورودي مي 
داند و به طور خودكار ويژگي هايي را با گره هاي عصبي 
چند لايه سوق مي دهد و سپس يك مدل مي گيرد كه 

ت ميق به طور موفقيتوانايي تعميم بهتر را دارد. يادگيري ع
آميزي در بسياري از زمينه ها مانند طبقه بندي 

ImageNet  تشخيص گفتار  و ،Biomedicine   به خوبي
معرفي شده است، اما بر اساس بهترين اطلاعات ما، تحقيقات 
زيادي در مورد كاربرد يادگيري عميق در مورد موضوع 

اريم دشناسايي آتش صورت گرفته است. در اين مقاله سعي 
اين مشكل را حل كنيم. به دنبال تجزيه و تحليل بالا، يكي 
از تكنيك هاي يادگيري عميق معمولي، يعني شبكه چند 

) را انتخاب مي MCCNNعاملي پيچيده شبكه عصبي (
كنيم و يك روش تشخيص آتش جديد مبتني بر تصوير را 
پيشنهاد مي كنيم. به طور خلاصه، اين روش ابتدا ماتريس 

 MCCNN) را به عنوان ورودي B ،G، Rسه كاناله ( تصوير
لايه است، پردازش مي كند و سپس به صورت  ٨كه داراي 

خودكار از طريق كانولوشن و نمونه برداري نمونه ها را 
 BPاستخراج مي كند و پارامترها را از طريق استراتژي 

تنظيم مي كند. در نهايت، مدل تشخيص براي پيش بيني 
وجود دارد يا خير، به دست مي آيد. سه نكته  اينكه آيا آتش

اصلي در مورد تحقيقات ما وجود دارد. اول، تكنيك يادگيري 
عميق براي به رسميت شناختن مشكل آتش با دقت بهتر 
تشخيص شعله براي تصوير عظيم آتش و داده هاي ويدئويي 
استفاده مي شود؛ دوم، روش پيشنهادي براي انواع و صحنه 

تش سوزي بيشتر و عميق تر است. سوم، ما هاي مختلف آ
، تكنولوژي را تسريع مي كنيم تا سرعت GPUبا استفاده از 

ساخت مدل را افزايش دهيم، و يك روش عملي تر تشخيص 
  آتش را پيشنهاد مي كنيم.
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  كارهاي مرتبط -٢

  تشخيص آتش بر اساس ويژگي هاي تصوير ١-٢

روش هاي تشخيص آتش با استفاده از ويژگي هاي 
صويري عمدتاً ويژگي هايي از تصاوير را حذف مي كند و از ت

طريق طراحي الگوريتم هاي استخراج ويژگي كه به ميزان 
زيادي بر دانش پيشين متكي هستند، از طريق دستي 
كنترل مي شوند. روش كلي را مي توان به صورت زير خلاصه 
كرد. ابتدا عناصر تشخيصي را استخراج مي كند. ويژگي 

شه تمركز تحقيقات براي يافتن آتش است. برخي آتش همي
از ويژگي هاي استاتيك مانند رنگ آتش ، فضاي رنگ ، بافت  
و غيره اثربخشي خود را در برخي صحنه هاي آتش نشان 
داده اند. با اين حال، همانطور كه پيشتر مورد بحث قرار 
گرفت، اين ويژگي هاي استاتيك با سر و صداي خارجي 

علاوه بر اين، برخي از ويژگي هاي پويا مانند آشنا هستند. 
شكل ، ويژگي اختلاف قاب ، حركت ديناميكي ، مي تواند 
راه حل قوي براي تشخيص آتش را فراهم كند. دوم، آموزش 

، رگرسيون لجستيك ، روش  SVM  ،BPيك مدل (مانند 
  بيزي ، و غيره) .

 مدل كه رفتار بردارهاي ويژگي استخراج را به عنوان ورودي
در نظر مي گيرد. در نهايت، از مدل آموزش يافته براي 
تصميم گيري در مورد ويديو يا تصوير هدف استفاده مي 
كنيد. در اين روش، اطلاعات دامنه يا دانش زمينه اي در 
اين روش ها نقش كليدي ايفا مي كنند، زيرا ويژگي هاي 
نامناسب دقت تشخيص را كاهش مي دهند. علاوه بر اين، 

راحي يك ويژگي نماينده تمايل دارد زمان زيادي را براي ط
تنظيم آستانه و ساير پارامترها صرف كند. لازم به ذكر است 

براي تشخيص زود هنگام آتش  با  IRكه دوربين هاي 
استفاده از ترموگرافي بسيار مفيد هستند. دوربين هاي 

 قمادون قرمز مي توانند ويژگي هاي خاصي از اشيا را از طري
تابش حرارتي تشخيص دهند و درك كنند كه دوربين هاي 
معمولي قادر به انتخاب آن نيستند. در تصاوير حرارتي، 
اجسام داغ به راحتي مي توانند تعيين شوند و از برخي روش 
هاي پردازش سيگنال مانند تحليل ويويلت براي استخراج 

ويژگي هاي معمول استفاده مي شود. حتي با اين مزايا، 
يستم هاي مونيتورينگ با تعداد زيادي از دوربين هاي س

بسيار  IRمادون قرمز تنظيم نمي شوند، زيرا دوربين هاي 
گران تر از دوربين هاي معمولي با وضوح بالا هستند. در 

براي تشخيص شيء مبهم  IRعين حال، دوربين هاي 
مشكل است، در حالي كه دوربين نوري مي تواند اطلاعات 

رد آتش سوزي را بدست آورد، به عنوان مثال، كمكي در مو
بازتاب ديوار در تونل. توسعه يك روش ساده، موثر و راحت 

  پخش تشخيص آتش بصري اين پژوهش است.

  شبكه هاي عصبي كانولوشن ٢-٢

) يك شبكه عصبي CNNشبكه هاي عصبي كانولوشن (
جريان مستقيم است. به عنوان شاخه اي از يادگيري عميق، 

  )وجود دارد:CNNي هاي جذاب در مورد (شش ويژگ

ادراك محلي: در فضاي تصوير، پيكسل هاي محلي  .١
همبستگي نزديك دارند. در مقابل، همبستگي پيكسل هاي 
دور مشخص نيست، بنابراين نيازي نيست كه هر گره نوري 
تصوير، تصويري را درك كند، اما هر گره مي تواند منطقه 

يج اطلاعات تصوير محلي محلي را درك كند و سپس به تدر
  را در لايه بالاتر نمايش دهد؛

اشتراك گذاري وزن: در مناطق مختلف  .٢
) ، وزنهاي مشترك را براي كاهش CNNكانولوشن(

محاسبات استفاده مي كنند. با استفاده از روش استخراج 
ويژگي مشابه در مناطق مختلف كانولوشن، به اين معني 

طق مختلف كانولوشن است كه خواص آماري مشابه در منا
  محلي وجود دارد؛ 

فيلترهاي زيادي را مي سازد كه انواع  CNN فيلترها : .٣
مختلفي از ويژگي ها را استخراج مي كنند. اين استراتژي 
مي تواند به كمبود وزن هاي مشترك كه در روش استخراج 
ويژگي هاي تك (يك فيلتر مشابه براي مناطق مختلف 

 پيچش) است، غلبه كند.

نقشه هاي مشخصي با پنج فيلتر مختلف  ١شكل در 
كانولوشن براي نشان دادن ويژگي هاي مختلف تصوير را 

  نشان مي دهد. 
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زير نمونه برداري: براي كاهش پيچيدگي محاسبات،  .٤
CNN  نمونه گيري را (همچنين به عنوان نمونه برداري كم

ناميده مي شود) براي استخراج ويژگي هايي كه ترجمه 
  هستند، استفاده مي كند؛  غيرمنتظره

در لايه بالا به تمام ويژگي  CNNاتصال به طور كامل:  .٥
هاي انتزاعي استخراج شده متصل است و از طريق بسياري 

  از كانولوشن ها آن را  جمع آوري مي كند ؛ 
طبقه بندي با استفاده از  Softmax   :CNNاستراتژي  .٦

Softmax ا به صورت انجام مي دهد ،كه مي تواند قابل اجر
  طبقه بندي و چند طبقه بندي باشد .

  CNNساختار  ١-٢-٢

LeNet5  نوعي ازCNN  است .كل شبكه شامل لايه  ٨با
وشن، سه لايه جمع كننده، للايه ورودي، سه لايه كانو

  يك لايه كاملا متصل و يك لايه خروجي است. 

  

  

  

  

  

  

لف ختنقشه هاي ويژگي استخراج شده توسط پنج فيلتر م: )١ (شكل

را نمايش مي دهد. ستون اول تصاوير اصلي است، و پنج ستون هاي 

ديگر تصاوير خاكستري پيچيده به دست آمده توسط پنج فيلتر 

  هاي مختلف كانولوشن مي باشد.

را نشان مي دهد. فرآيند خاصي  LeNet5چارچوب  ٢شكل 
 ٣٢يك تصوير خاكستري با ابعاد  LeNet) ورودي ١است: (

نشان دهنده كانولوشن ورودي است و  C1 )٢است؛ ( ٣٢* 
 ٥*  ٥شش فيلتر است كه پنجره هاي اسلايد با ابعاد 

 ٢٨*  ٢٨نقشه ويژگي با ابعاد  ٦داراي  C1هستند. خروجي 
با حداكثر  C1خروجي  S2 downsamples) ٣است. (

شش نقشه از  S2است، و خروجي  ٢*  ٢تجمع كه اندازه 

را با  S2خروجي  C3) ٤(؛ ١٤*  ١٤ويژگي هاي با اندازه 
است نشان مي دهد، بنابراين  ٥*  ٥شانزده فيلتر كه اندازه 

) ٥است؛ ( ١٠*  ١٠با اندازه  C3 نقشه ويژگي 16خروجي
S4  شبيه بهS2  است و خروجي  ٢*  ٢است با حجم پلات
يك لايه  C5) ٦است؛ ( ٥*  ٥با اندازه  S4 نقشه ويژگي 16

 ١با اندازه   C5ويژگي نقشه  120متقاطع است، و خروجي 
را  C5به طور كامل ارتباط با خروجي  F6) ٧است؛ ( ١* 

) ٨است؛ ( ١٠١٦٤نشان مي دهد، و تعداد پارامترهاي كل 
شامل واحد تابع پايه اي شعاع اقليدسي  LeNetخروجي 

است و اندازه خروجي ده كلاس است كه به ترتيب با عدد 
  مشخص مي شود. ٩-٠

  

  

  

نشان دهنده لايه  Cرا نمايش مي دهد،  LeNet-5ر ساختا ) :٢(شكل 

براي اتصال به طور  Fنشان دهنده زير نمونه و  Sكنولوشن است، 

  كامل مي باشد.

  لايه ي كانولوشن ٢-٢-٢

نقش  CNNلايه كانولوشن به عنوان بخش مهمي از 
حياتي دارد. در لايه كنولوشن، نقشه هاي ويژگي از 

يري سازش مي كنند و لايه قبلي با هسته قابل يادگ
سپس از طريق تابع فعال سازي براي ايجاد نقشه هاي 

خروجي  يويژگي خروجي قرار مي گيرند. هر نقشه 
ممكن است با كانولوشن و ورودي هاي متعدد را 

  تركيب شود. به طور كلي، ما:

𝑋 = 𝑓 𝑥 ∗ 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 + 𝑏

∈

                                          (1) 

 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙نشان دهنده تعداد لايه ها،  𝑙)، ١در معادله (
يك انتخاب از نقشه هاي ورودي  𝑀نشان دهنده فيلتر، 

نشان دهنده تعصب هر لايه است. هر نقشه  𝑏است. 
نقشه  خروجي يك تعصب افزايشي دارد، اما براي يك

خروجي خاص، نقشه هاي ورودي با هسته هاي متمايز 
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پيچيده خواهند شد. ما فرض مي كنيم كه هر لايه كانولوشن 
𝑙  توسط يك لايهdownsampling 𝑙 + دنبال مي شود.  1

برابر  𝑙، مشتق خطا براي هر وزن لايه  BPبر اساس شبكه 
ي م با ورودي اين لايه است، حساسيت اين لايه را چند برابر

كند ، و سپس وزن را به روز مي كنيد. براي به روز رساني 
ما نياز به محاسبه حساسيت  𝑙وزن گره در لايه كانولوشن 

𝛿'گره در لايه بعدي 𝑙 + ) فرايند محاسبه ٢و معادله. ( 1
معادلات جاري 𝛽حساسيت را نشان مي دهد، كه در آن 

𝑢𝑝 ومربوطه را نشان مي دهد،  𝛿  يك عمليات
upsampling  را نشان مي دهد كه مي تواند با معادله اجرا

). در نهايت، گراديان هسته را دريافت و وزن را به ٣شود. (
  ) به شرح زير است:٢روز رساني مي كند، معادله (

𝛿 = 𝛽 𝑓 𝜇  ₒ 𝑢𝑝 𝛿                                             (2) 

𝑢𝑝(𝑥) = 𝑥 ⨂ 1 ×                                                                    (3) 

𝜕𝐸

𝜕𝑏
= 𝛿        

,

                                                                 (4) 

-CNN )Subرعي لايه هاي نمونه ف ٣-٢-٢

sampling(  

، تعدادي از نقشه هاي ويژگي   در لايه هاي نمونه فرعي
ورودي همانند تعدادي از نقشه هاي ويژگي خروجي 
است. با اين حال، اندازه نقشه هاي ويژگي خروجي به 

) فرايند نمونه برداري را ٥نصف كاهش مي يابد. معادله (
𝑑𝑜𝑤𝑛نشان مي دهد، در حالي كه  𝑥  نشان

دهنده تابع نمونه برداري پايين است. روند به روز رساني 
) ٧) و (٦متكي است، همچنين معادله ( BPوزن نيز به 

فرايند محاسبه حساسيت را نشان مي دهد و سپس وزن 
  لايه هاي نمونه فرعي برداري را به روز مي كند.

𝑥 = 𝑓 𝛽  𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑥 + 𝑏                                                    (5) 

𝑑 = 𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑥                                                                           (6) 

𝜕𝐸

𝜕𝑏
= 𝛿  ₒ 𝑑        

,

                                                               (7) 

  
 

 پيشنهاديروش  -٣

 بهبود دقت يبرا يآموزش تميمقاله، به عنوان الگور نيدر ا
كانولار چند كاناله  يآتش، از شبكه عصب صيتشخ

)MCCNN (با  سهي. در مقاميكن ياستفاده مLeNet5 ،
MCCNN رايآتش كاربرد دارد، ز صيتشخ يبرا شتريب 

 يدهد تا بتواند شعله خوب يبه رنگ شعله م يشتريبتوجه 
توان خلاصه كرد.  يدهد. روش را م صيتشخ هيرا در نظر

را  صيمنبع. دوم، مدل تشخ رياول، قبل از درمان تصو
. ديمدل را به صورت خودكار به روز كن يو پارامترها ديبساز

شود.  ياجرا م GPU طيگام در مح نيذكر است كه ا انيشا
. دينك ينيب شيمجموعه تست پ يرا بر رو جهينت ،تيدر نها
  دهد. ينشان مرا  انينمودار جر ٣شكل 

  ريدرمان تصو شيپ ١-٣

مورد استفاده  MCCANNكه توسط  يريتصو يداده ها
دارند (صحنه ها و نوع  ياديبه تنوع ز ازين رنديگ يقرار م

ها را به  لميداده ها، ابتدا همه ف يآتش). پس از جمع آور
دازه را به ان ريو سپس تمام تصاو ميكن يمنتقل م ريتصاو
 رييتغ يكار، برا نيدر ا .ميكن ياندازه م ٣٢*  ٣٢*  ٣٢

 يه ماستفاد هيهمسا نيكترينزد يابياز درون  رياندازه تصاو
زه نرمالينمونه را  سيماتر نيما تمام ا ن،ي. علاوه بر اميكن

  مي كنيم .
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 يآتش بر اساس شبكه چند عامل صيتشخ انينمودار جر):  ٣(شكل

  .يكانولوشنال عصب

  آموزش ٢-٣

نشان داده شده است، مدل  ٤همانطور كه در شكل 
MCCNN است  هيلا ٨ يمقاله دارا نيمورد استفاده در ا

  :ريكند به شرح ز يم يبعد هيرا وارد لا هيهر لا يكه خروج

نگ ر ريتصو سياست كه ماتر يورود هيلا كياول  هيلا .١
 يدر نظر م يبه عنوان ورود ٣٢*  ٣٢*  ٣دازه را با ان

  .رديگ
را از  ياست كه ورودكانولوشن  هيلا كيدوم  هيلا .٢

شكل  ٥*  ٥با ابعاد  لوشنمختلف كانو لتريف ٣٢ قيطر
 ٢٨*  ٢٨را با ابعاد  يژگينقشه و ٣٢دهد و سپس  يم

 آورد. يبه دست م

تعداد  هكياست، در حالكانولوشن  هيلا كي زيسوم ن هيلا .٣
دوم است و  هيلا هيشبكانولوشن  يلترهاياندازه ف و

 دارد. ٢٤*  ٢٤با ابعاد  يژگينقشه و ٣٢ نيهمچن

است كه در آن  ينمونه بردار ريز هيلا كيچهارم  هيلا .۴
Max-pooling يدارا يخروج م،يكن يرا انتخاب م 

 است. ١٢*  ١٢با اندازه  يژگينقشه و ٣٢

 

  

  

  

  . MCCNNساختار ):  ٤ (شكل

 لتريف ٦٤ ياست كه داراكانولوشن  هيلا كيجم پن هيلا .۵
با  يژگينقشه و ٦٤است و سپس  ٣×  ٣كانولو با ابعاد 

 كند. يم افتيدر ١٠*  ١٠اندازه 

 هياست كه شب ينمونه بردار ريز هيلا كيششم  هيلا .۶
با ابعاد  يژگينقشه و ٦٤چهارم است و پس از آن  هيلا
 شود. يم ٥*  ٥

 ٥١٢ل است كه شامل كامل متص هيلا كيهفتم  هيلا .٧
ا ر يمحل يتمام نقشه ها هيلا نياست و ا يگره عصب

 يرا به دست م ريتصو يكند و اطلاعات جهان يادغام م
 آورد.

دو گره  ياست كه دارا يخروج هيلا كيهشتم  هيلا .٨
ش آت رياست از آنجا كه برچسب ما شامل تصاو يعصب

 بدون آتش است. ريو تصاو

متكي هستند و به  BPي بر همه پارامترهاي به روز رسان
روز رساني در هر دسته اجرا مي شود تا به طور خودكار 

  پارامترهاي بهينه را انتخاب و ذخيره كند.

  GPUشتاب دهنده   ٣-٣

با استفاده از عصر جديد داده هاي بزرگ در سال هاي اخير، 
محاسبات سريع موازي به طور فزاينده اي محبوب و مهم 

 GPUطقه يادگيري عميق. تكنيك است، به خصوص در من
با  GPUيك راه حل رقابتي است. در مقايسه با پردازنده، 

استفاده از بسياري از ترانزيستورها توانايي محاسبات را 
بهبود مي بخشد. شبكه عصبي مي تواند به راحتي محاسبات 

GPU  را براي آموزش استفاده كند، زيرا فرايند ارسال
مجموعهاي از مجموع وزني  خورده شبكه عصبي كه شامل

گره ورودي است مي تواند توسط ضرب ماتريس ماتريس 
اجرا شود. علاوه بر اين، در طي روند به روز رساني وزن ها، 
خطاهاي باقي مانده و شيب ها نيز مي تواند با استفاده از 

در اين عمليات ها  GPUضرب ماتريس ماتريس اجرا شود. 
زش، ما شبكه عصبي خوب است. براي كاهش زمان آمو

، يك  Kerasپيچيده چند كانالي خود را با استفاده از 
كتابخانه يادگيري عميق كه در اطراف نرم افزار يادگيري 

 Theno پيچيده است، اجرا مي كنيم.  Theanoعميق در 
يك كتابخانه پايتون است كه به كاربران اجازه مي دهد تا 

ابي عبارات رياضي به طور موثر تعريف، بهينه سازي و ارزي
شامل آرايه هاي چند بعدي انجام دهند. كاربران فقط نياز 

، و CUDA NVIDIAو  Theanoبه نصب پايتون، 
را آموزش دهند. تكنيك  MCCNNسپس مي توانند 

مورد استفاده در اين مقاله مي تواند در شكل  GPUشتاب 
  نشان داده شود. ٥
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ويكرد ما. اين شامل دو مرحله است روند كاري جزئيات ر ):٥(شكل 

كار مي  GPUكار مي كند و مرحله دوم در  CPUو مرحله اول در 

  كند.

پس از  GPUنشان داده شده است،  ٥همانطور كه در شكل 
بارگيري تمام داده ها و پيش پردازش، كار را آغاز مي كند. كار 

GPU ساخت مدل ،MCCNN  است. اولاGPU  با ماتريس
با استفاده از چند كانولوشن و زير نمونه برداري براي چند كاناله 

ويژگي نقشه ها، و سپس تمام نقشه هاي  ٦٤به دست آوردن 
ويژگي را به طور كامل متصل مي كند. دوم، طبقه بندي 

Softmax  نتايج طبقه بندي را به دست مي دهد، و براي
به طور  MCCNNانتشار وزن استفاده مي شود. سپس 

ن مدل را ذخيره مي كند. در نهايت، پس از تمرين خودكار بهتري
به طور خودكار بهترين مدل ذخيره شده  MCCNNفرآيند، 

را بارگيري مي كند و نتيجه را در مجموعه تست پيش بيني 
  مي كند.

  

 شيآزما جينتا -٤

  مجموعه داده  ١-٤

در اين مقاله، آزمايش هاي كامپيوتري را براي تست 
وير آتش و داده هاي عملكرد روش پيشنهادي در تص

ويدئويي با انواع مختلف ممكن انجام مي دهيم. داده هاي 
 VisFireتصوير عمدتا از پايگاه داده هاي تصويري عمومي 

مي آيند . براي بهبود تنوع تصوير آتش، ما يك نرم افزار 

Web Crawler  را براي جمع آوري خودكار تصوير آتش
طلاعات دقيق در ا ١در اينترنت توسعه مي دهيم. جدول 

مورد داده هاي داده شده تصوير آتش نشان مي دهد. در 
 ٩٠٧٤تصوير از جمله  ١١٤٩٤كل، اين پايگاه داده داراي 

تصوير بدون آتش است. اين تصاوير  ٦٢٢٧تصوير آتش و 
صحنه هاي مختلف و انواع آتش را پوشش مي دهد. به طور 

م: كنيتصادفي اين تصاوير را به دو مجموعه تقسيم مي 
تصوير آتش است و مجموعه  ٧٠٠٠مجموعه قطار داراي 

برخي از  ٦تصوير آتش است. شكل  ٤٤٩٤تست شامل 
تصاوير نمونه در پايگاه داده آتش نشاني ما را نشان مي 
دهد، و تمام تصاوير از صحنه هاي واقعي و زندگي آمده 
است. اين تصاوير شامل صحنه هاي مختلف و انواع شعله 

نتيجه تجربي از اهميت عملي تر و معنايي  هاي مختلف،
  متقاعد كننده خواهد بود.

  سهيمقا يبرا هيپا يروشها  ٢-٤

ما چهار روش ابتدايي را براي مقايسه انتخاب مي كنيم. 
  اطلاعات جزئي اين چهار روش پايه به شرح زير است:

با  (DNN)روش اول، شبكه عصبي عميق  .١
ايي است، ج ٢-٢٥٠-٧٨٠-١٠٢٤ساختار شبكه 

كه هر شخصيت تعداد گره هاي عصبي را در لايه 
مربوطه نشان مي دهد. در اين روش، ماتريس 
تصاوير خاكستري به عنوان ورودي در نظر گرفته 
مي شود. استراتژي پيشنهادي تغذيه بين 
واحدهاي مخفي و خروجي ها استفاده مي شود. 
واحدهاي مخفي معمولا از تابع لجستيك استفاده 

و هر واحد پنهان ورودي كل آن را از مي كنند. 
لايه زير به حالت اسكالر نشان مي دهد. اين روش 
يك شبكه معمولي اما ساده است. اين موفقيت در 
بسياري از زمينه ها مانند مدل سازي آكوستيك، 
تشخيص گفتار و غيره مورد استفاده قرار گرفته 

  است.
 روش دوم، يك نوع از تبديل ويژگي غير مارگريتي .٢

است، كه در آن خواص آتش  (SIFT)مقياس 
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نشان داده شده در فضاي رنگي معرفي شده است. 
به طور خاص، ما ابتدا توصيف ويژگي را با استفاده 

استخراج مي كنيم و سپس ويژگي  SIFTاز 
توصيف را از طريق ويژگي شعله اي استاتيك در 

فيلتر مي كنيم. در نهايت،  R ،G ،Bفضاي رنگ 
يژگي به دست آمده براي آموزش مدل بردارهاي و

SVM  و پيش بيني مجموعه هاي آزمون
 استفاده مي شود

روش سوم نوع ديگري از روش يادگيري عميق  .٣
(ساختار  (SAE)است، پيك خودكار رمزگذار 

). ورودي نيز ٢-١٠٠-٣٨٦-٧٨٤-١٠٢٤شبكه: 
ماتريس تصوير خاكستري است. اول، ما فرايند 

يم كه شامل سه پيش آموزش را اجرا مي كن
خودكار رمزگذاري مي شود تا بازسازي ورودي و 
به دست آوردن ويژگي پنهان. دوم، شبكه هاي 
عصبي عميق را با استفاده از ويژگي هاي پنهان 
كه از مرحله اول ساخته شده است، بسازيد. 
سرانجام، تنظيم دقيق را براي بهينه سازي شبكه 

دهيم. در به دست آمده از مرحله دوم انجام مي 
اين روش، خودكار رمزگذار براي استخراج ويژگي 
هايي است كه مي تواند خروجي يك لايه را به 
ورودي حفظ كند. تمام كانكتورهاي خودكار به 
ترتيب به شكل يك شبكه عميق ت همانطور كه 
استراتژي رياضي براي آموزش لايه به لايه معرفي 

را توانايي بهينه سازي جهاني  SAEشده است، 
ندارد. اما به علت ساختار ساده و واضح بودن آن، 

SAE  به طور گسترده در زمينه هاي مختلف
مانند تشخيص بيماري آلزايمر ، تشخيص گسل و 
غيره به طور گسترده اي مورد استفاده قرار گرفته 

 است. شكيل مي شوند.

  

  

 

  ١دول ج
  شعله ريمجموعه داده تصو

  ادداشتي  شماره  نام
  كل ريتصو

  
  ه آموزشمجموع

  
  مجموعه تست

١١٤٩٤  
  

٧٠٠٠  
  

٤٤٩٤  

بدون آتش، و  ريتصو ٦٢٢٧آتش و  ريتصو ٥٢٦٧از جمله 
  .مختلف آمده است ياز صحنه ها ريهمه تصاو
عكس بدون آتش، و  ٣٠٠٠آتش و  ريتصو ٤٠٠٠از جمله 
  .مختلف آمده است ياز صحنه ها ريهمه تصاو
و بدون آتش،  ريتصو ٣٢٢٧آتش و  ريتصو ١٢٦٧از جمله 
  .مختلف آمده است ياز صحنه ها ريهمه تصاو

  

  

  

  

  

  

) b) نشان دهنده آتش سوزي و (aداده هاي تصويري با ( ٦شكل 

  نمايندگي از تصاوير آتش نشاني.

  

روش چهارم همچنين نوعي از روش يادگيري  .٤
 (DBN)عميق است، يعني شبكه اعتقاد عميق 

از  DBN). ٢-١٠٠-٧٨٤-١٠٢٤(ساختار شبكه: 
يادگيري بي نظير استفاده مي كند تا  الگوريتم

وزن را از طريق جمع كردن بسياري از ابزارهاي 
تشخيصي (ماشين هاي بولتزمن محدود) 
استخراج كند. هنگامي كه بر روي نمونه هاي 

مي  DBNبدون نظارت آموزش داده مي شود، 
تواند به ورودي ورودي خود را بازنگري كند. بعد 

از نظارت براي  DBNاز مرحله يادگيري حريص، 
انجام طبقه بندي استفاده مي كند. با توجه به 

به طور گسترده اي براي  DBNساختار ساده آن، 
حل برخي از مشكلات واقعي مانند پيش بيني 
سري زماني ، يادگيري ويژگي هاي نادر  و غيره 

 استفاده شده است. 

با توجه به محدوديت فضا، ما ارائه نظريه مفصل اين 
-i7روش را ارائه نمي دهيم. محيط آزمايش چهار 

4790 CPU ،RAM 8G سيستم عامل اوبونتو ،
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 NVIDIA GeForceو كارت گرافيكي  ١٥,٠٤

 ٦٤و  CUDA ،1G DDR3 vRAM ٤٨با  705
  بيت گسترده.

علاوه بر دقت طبقه بندي، ما همچنين نرخ يادآوري، 
را براي نشان دادن عملكرد روش  F1نرخ دقيق و نمره 

هادي معرفي مي كنيم. دقت، همچنين ارزش پيشن
پيش بيني مثبت ناميده مي شود، كسري از نمونه هاي 
واقعي مثبت در ميان نمونه هاي مثبت طبقه بندي 

  شده است، به شرح زير است:

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                       (8) 

  
د نمونه هاي واقعي مثبت به معني تعدا TPجايي كه 

به معني تعداد نمونه هاي مثبت كاذب  FPاست، 
است. به ياد بياوريد، همچنين حساسيت ناميده مي 
شود، كسري از نمونه هاي مثبت است كه به درستي 
  بر تعداد كل نمونه هاي مثبت طبقه بندي شده است:

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                  (9) 

  
تعداد نمونه هاي منفي كاذب است. به  FNجايي كه 

ياد بياوريد و دقيق معمولا براي ارزيابي نتيجه طبقه 
بندي بد استفاده مي شود. از تعريف بالا، فراخواني مي 
تواند براي محاسبه زنگ هشدار از دست رفته، به عنوان 

)١-Recallمي دهد كه چند  ) استفاده شود، كه نشان
نمونه مثبت مرتب طبقه بندي نشده اند. براي مثال، 

Fire  را به عنوان كلاس مثبت وNoFire  به عنوان
  كلاس منفي تنظيم مي كنيم.

وجود دارد. يك  NoFireنمونه  ٩٧نمونه از آتش و  ٣
نمونه منفي را به  ٩٧مدل شناخت مي تواند تمام 

ونه مثبت، يعني نم ٢درستي طبقه بندي كند، اما فقط 
شناخته شده است.  NoFireيك نمونه آتش به عنوان 

  ،Recall = 2/3 = 66.67٪در اين مورد، 

. اگرچه هشدار نادرستي رخ نداده ٪١٠٠=  ٢/٢دقت = 
است، يك هشدار آتش نشاني از دست رفته است كه پيامد 

و  Recallجدي خواهد بود. در بعضي موارد شديد، 
Precision  اختلاف دارند. بنابراين، ما با يكديگر

نمره را براي محاسبه ميانگين هارمونيك  F1همچنين 
Recall :و دقت، به عنوان  

  

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
                               (10) 

  
  دل است.بيشتر به معناي عملكرد بهتر م 𝐹𝑖نمره 

  

  نقشه هاي ويژگي ٣-٤

براي مقايسه بهتر، ما مي خواهيم در ابتدا عملكرد روش 
نشان مي دهد، ارائه  ٧سنتي را همانطور كه در شكل 

نشان داده شده است، شش  ٧دهيم. همانطور كه در شكل 
تصاوير آتش با صحنه هاي مختلف و انواع براي استخراج 

ر پ هر تصوير تصويويژگي انتخاب شده اند. ستون سمت چ
اصلي را نشان مي دهد و ستون سمت راست تصاوير مربوط 

را نشان مي دهد. ما مشاهده مي كنيم كه  VSIFTبه 
V-SIFT  مي تواند به طور موثر منطقه شعله در شكل

٧a ،b  را تشخيص دهد، با اين حال، تصوير پس زمينه
پيچيده شامل بسياري از كليد هاي پر سر و صدا است كه 

مكن است دقت تشخيص آتش را كاهش دهد. در اين م
نميتواند كليدهاي منطقه آتش را دقيقا  V-SIFTسناريو، 

به  ٧c-f ،V-SIFTشناسايي كند. درست مانند شكل 
دليل روشنايي، دود شعله و ديگر اشياء تداخل (ماشين يا 
كارگر) به خوبي كار نخواهد كرد. بنابراين، واضح است كه 

V-SIFT يادي بر دانش پيشين متكي است. تا حد ز
نقشه هاي ويژگي هاي استخراج شده توسط  ٨شكل 
SAE  وDBN .را نشان مي دهد  

 ٨aنشان داده شده است. شكل  ٧aتصوير اصلي در شكل 
نشان مي دهد نقشه هاي آموخته شده توسط اولين 

نمايش ويژگي  ٨b، و در شكل SAEخودكار رمزگذار در 
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. توجه داشته باشيد كه DBNهاي آموخته شده توسط 
اين نقشه تجسم ماتريس وزنه آموزش ديده است. مقدار 
بالاتر وزن است، رنگ عميق تر است. واضح است كه هر 
دو نقشه در بسياري از نقاط داراي همان رنگ عميق 
هستند و هيچ تفاوت آشكاري وجود ندارد. به اين معناست 

 نگرفته است كه هيچ ساختار واضح مورد بهره برداري قرار
، اين نتيجه گيري ساده خواهد بود). ٩(در مقايسه با شكل 

در  DBNو  SAEدر نتيجه، تشخيص آتش با استفاده از 
نقشه هاي  ٩صحنه هاي مختلف محدود مي شود. شكل 

را نشان  MCCNNويژگي هاي استخراج شده توسط 
  مي دهد.

ستون اول نشان دهنده تصاوير اصلي است. ستون دوم 
نقشه ويژگي است كه خروجي لايه اول  ٣٢دهنده نشان 

نقشه ويژگي را نشان مي  ٣٢كانووليت است. ستون سوم 
دهد و خروجي هاي لايه دوم كانووليت هستند. و ستون 

نقشه ويژگي است كه چهارمين  ٦٤چهارم نشان دهنده 
خروجي لايه كانولوشن هستند. شايان ذكر است كه اندازه 

ن هاي مختلف برابر نيست، اما نقشه هاي ويژگي در ستو
نقشه هاي ويژگي در همان ستون يكسان هستند. به خاطر 
تصوير، اين نقشه ها را همان اندازه نشان مي دهيم. از 

، ما مي توانيم ويژگي هاي پنهان را مشاهده كنيم ٩شكل 
  مي تواند تصاوير منشا را به خوبي نشان دهد.

  نشان مي دهد :  ١٠aشكل 
  
  

  

  

  

 
  

  

براي شش نمونه  V-SIFT. نقاط نقاط به دست آمده از ٧ل شك

تصاوير آتش سوزي. در هر تصوير، ستون سمت چپ تصوير اصلي 

نقشه ويژگي استخراج  V-SIFTاست و ستون سمت راست به وسيله 

شده را مي دهد. خطوط آبي نشان دهنده نكات كليدي و بردارهاي 

  جهت آنها هستند (شكل رنگي آنلاين).

  

  

  

  

  

  

با استفاده   DBNو ويژگي   (a)با استفاده از   SAE. ويژگي ٨شكل 

  را نشان مي دهد.  (b)از 

  

از دست دادن در مجموعه آموزش و  MCCNNتغيير 
تست با آموزش هاي مختلف دوره ها روشن است كه تلفات 
مجموعه هاي آموزشي و تست در ابتدا به شدت كاهش 

دوره كاهش  ٥٠تا  ٢٠دوره، و به تدريج در  ٢٠مي يابد 
مي يابد. پس از آن، از دست دادن كوچك است تغيير، و 

با افت نوسان تست  ٠,٠١از دست دادن تمرين در حدود 
. توجه داشته ٠,٠٧٥مجموعه تغيير مي كند.در حدود 

دوره افزايش  ٢٠باشيد كه از بين رفتن آزمون، كمي بعد از 
ن معني مي يابد.از دست دادن آموزش مي افتد، كه به اي

نشان  ١٠bاست كه بيش از حد به وقوع مي پيوندد. شكل 
دهنده است.تغيير مقدار دقت در مجموعه آموزش و تست 

آشكار است كه دقت  eopochsبا مجموعه هاي مختلف.
اكتبر اول، و به تدريج صعود در  ٢٠به طور صعودي در 

دوره. سپس دقت مجموعه آموزش و تست  ٥٠تا  ٢٠
تند دقت مجموعه آموزش و تست مجموعه پايدار هس
، ١٠بود. از شكل  ٪٩٨,٨٦و  ٩٩,٨٥مجموعه در حدود 

است .مناسب براي  MCCNNمي توان نتيجه گرفت كه 
تشخيص آتش از ديدگاه آماري. به عنوان يكي از ويژگي 
هاي اصلي از آتش، رفتار زماني آن است، به عنوان مثال، 

شي روش شكل، جريان و غيره، لازم است براي اثربخ
پيشنهاد شده بر روي اطلاعات زماني. از ويديو آتش جمع 

، ما محاسبه تفاوت قاب فريم Visfireآوري شده از پايگاه 
هاي متوالي و اين اطلاعات زماني را به عنوان ورودي 
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 ١١، همانطور كه در شكل MCCNNتعيين مي كند .
نشان داده شده است. براي سادگي، ما اين روش را 

Temporal . مي ناميمMCCNN  ،بديهي است
اطلاعات اختلاط قاب ميتواند خطوط را به طور 

. ١١cچشمگيري ترسيم كند.از آتش، به خصوص در شكل 
اما به نظر مي رسد به راحتي توسط سر و صدا اختلال 

. ما يك كانال را ١١b ،dمانند دود و درخت، مانند شكل 
در اضافه مي كنيم.نشان داده شده  MCCNNدر شبكه 

، R ،G، يعني كانال چهارم علاوه بر كانال هاي ٤شكل 
B ٣. اينجا براي محاسبه ساده تر، ما تصاوير اصلي را به 
نيز بيش از  ٣٢*  ٣٢تغيير مي دهيم، زيرا  ٦٤*  ٦٤* 

حد است .براي تفاوت فريم هاي درشت و مناسب براي 
قسمت هاي شبكه  ناديده گرفتن اطلاعات محلي. ديگري

همه شش را ارائه نتايج تطبيقي  ٢ره جدول هم همينطو
مي دهد .روش ها، كه نشان مي دهد كه روش پيشنهادي 
(بدون اطلاعات زماني) بهتر عمل مي كند .چهار روش 

از نظر شناخت   MCCNN Temporalابتدايي ديگر و 
بالاترين دقت را دريافت  MCCNNدقت. به طور خاص، 

و همچنين داراي در مجموعه آموزش،  ٪٩٩,٨٦مي كند 
مي باشد. از اين نتايج  ٪٩٨,٠٦بالاترين سطح شناختي از 
توانايي خوبي در  MCCNNمي توانيم پيدا كنيم كه 

نشان داده  ٩استخراج ويژگي دارد كه همچنين در شكل 
به خوبي مي تواند اصل را بيان  MCCNNشده است كه 

  كند .

  
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

لايه پنهان نقشه هاي به دست آمده توسط  . تصاوير اصلي و٩شكل 

MCCNN.  

  

در فضاي پنهان بالا و اين قابليت براي  VIDEOويژگي 
، NN ،SAEطبقه بندي سودمند است. با مقايسه با 

DBN  وMCCNN ،V-SIFT  داراي كارايي پايين
است، زيرا قابليت دستيابي استخراج ممكن است برخي از 

بگيرد. برعكس، نتايج اطلاعات مهم دامنه را ناديده 
همچنين بهره وري از يادگيري عميق را در استخراج 
ويژگي هاي خودكار نشان مي دهد. از نظر برخي از 

  . Recall ،Precisionشاخص هاي كليدي مانند 
  
  
  

  

  

  

) از aبا دوره هاي آموزشي مختلف با ( MCCNN. عملكرد ١٠شكل 

  دي.) دقت طبقه بنbدست دادن متقابل آنتروپي و (
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با استفاده از اطلاعات  CNN. كانال ورودي چهار كانال ١١شكل 

  اختلاف فريم زماني.

نيز بهتر از چهار روش ديگر  F1 ،MCCANNو نمره 
Baseline  وMCCANN .است  

 MCCNN Temporalبسيار عجيب و غريب است كه  
از لحاظ شاخص هاي خطا كمترين عملكرد را به دست 

زيه و تحليل بصري، اطلاعات موقتي اضافي مي آورد. با تج
براي مدل شناختن مطمئنا مفيد است. اما از نتايج مقايسه 
اي، اين فرض ثابت نشده است. با توجه به اين پديده، ما 

) فيلم هاي آتش نشاني ١دو دليل را حدس مي زنيم: (
با تنوع كمتر محدود مي  VisiFireجمع آوري شده از 

لاعات تفاوت فريم تكرار داده هاي شوند، در حالي كه اط
) مدل يادگيري عميق نسبتا ٢مشابه را افزايش مي دهد. (

به داده هاي مكرر حساس است، كه باعث مي شود مدل 
بر روي بخشي از داده ها ايجاد شود و پس از آن باعث 
ايجاد بيش از حد مي شود. توجه داشته باشيد كه دقت 

لاتر از دقت ، مسلما باMCCNN Temporalآموزش 
آزمون است. البته احتمال ديگري وجود دارد: اطلاعات 

  اختلافي قاب ممكن است ورودي مناسب نباشد.
  
  
  

  

  

  

  

  

  بدون اطلاعات زماني. MCCNN. ماتريس اختلال ١٢شكل 

  

  

  

  

  

  

) نقاشي b) منحني كل و (aاز هر شش روش با ( ROC: ١٣شكل 

  است.بزرگ در قسمت نشانگر فلش نشان داده شده 

  

MCCNN  ما در حال جستجو و آزمايش ديگر اطلاعات
هستيم. ما همچنين  MCCNNآتش سوزي براي 

نياز به زمان بسيار  MCCNNمشاهده مي كنيم كه 
محاسباتي بيشتري دارد، به ويژه در زمان آزمايش. دليل 

داراي بسياري از هسته  MCCNNاين است كه 
يرخطي هستند. به )] كه غ١كانولاسيون [لطفا به معادله. (

اين معني است كه داده هاي تست بايد محاسبات را از 
بسيار شبيه است.  V-SIFTطريق كل شبكه تكرار كنند. 

براي مدل سازي استفاده مي شود و  VSIFT SVMدر 
براي آموزش و آزمايش انتخاب شده است.  RBFهسته 

شبكه نسبتا كم عمق  DBNو  DNN ،SAEبرعكس، 
ضيح بالا ذكر شده است) و هيچ عملي غير دارند (كه در تو

خطي وجود ندارد. بنابراين، زمان آزمون بسيار كوتاه تر از 
MCCNN  است. لطفا توجه داشته باشيد كه اين زمان

تصوير است. بنابراين برنامه واقعي  ٤٤٩٤آزمون براي كل 
  واقعي را حفظ نخواهد كرد.

گمي به منظور ايجاد نتايج بيشتر، ما ماتريس سردر
MCCNN  ١٢را نشان مي دهد، همانطور كه در شكل 

، مقادير نمونه خاص در ١٢نشان داده شده است. در شكل 
شبكه ها مشخص شده است. به اين ترتيب، ميزان مثبت 
واقعي (غلط) و نرخ منفي واقعي (غلط) در رديف سوم و 
ستون نشان داده شده است. ما همچنين تصاوير نادرست 

ا بررسي مي كنيم و سعي مي كنيم اثر طبقه بندي شده ر
بصري مشترك آنها را پيدا كنيم. اين تصاوير از يك 
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وضعيت يا ويديو نيستند، اما همه آنها داراي پسزميني يا 
  تداخل آشكاري هستند.

تمام شش روش را نشان مي دهد. به  ROC ١٣شكل 
منظور نشان دادن، ما همچنين نقاشي بزرگ و بزرگ را 

نشان مي دهيم،  ١٣aشخص شده در شكل براي منطقه م
نشان داده شده است. در شكل  ١٣bهمانطور كه در شكل 

 AUCداراي بزرگترين  MCCNN، منحني ١٣
-AUC NN ،V) است در حالي كه منطقه ٠,٩٨١٤٤(

SIFT ،SAE  وDBN  ٠,٩٥١٩٨، ٠,٩٧٠٢٩به ترتيب ،
است. توجه داشته باشيد كه  ٠,٩٧١٧١و  ٠,٩٧٢٦١

MCCNN Temporal  كوچكترين منطقهAUC 
 ٢) را مي گيرد، كه مطابق با نتايج در جدول ٠,٩٠٤٢٦(

همچنين ثابت مي كند كه روش  ١٣است. بنابراين، شكل 
پيشنهاد شده در زمينه تشخيص آتش مي تواند به خوبي 

  مورد استفاده قرار گيرد.
  

  بحث ٤-٤

از نقشه هاي ويژگي كه در شكل ها نشان داده شده است. 
را به راحتي تحت تاثير  V-SIFT، مي توانيم ٩ و ٨، ٧

داراي ساختار واضح  SAEقرار دهيم. نقشه هاي ويژگي 
ويژگي هاي پنهان را با استفاده از  SAEنيستند زيرا 

خطاهاي ورودي بازپرداخت به دست مي آورد كه بيشتر 
به هر يك از پيكسل ها توجه مي كند و اطلاعات كلي 

ده مي گيرد. علاوه بر اين، نقشه تصوير و ساختار را نادي
، DBNهاي مشخصي از كمبود اطلاعات ساختاري 

بسياري از ابزارهاي ويژه براي يادگيري وزن، كه بيشتر به 
هر يك از پيكسل ها توجه بيشتري نسبت به اطلاعات 
كلي داده مي شود. در مقايسه با چهار روش پايه، نقشه 

عات بيشتر در هاي ويژگي از روش پيشنهادي داراي اطلا
مورد لبه، بافت و ساختار تصوير و غيره است. همانطور كه 

نشان داده شده است، نقشه هاي ويژگي هاي  ٩در شكل 
روش پيشنهادي به وضوح تصوير اصلي را ارائه مي دهند 
و وزن هاي مختلف را براي مناطق مختلف . همه اين مزايا 

  به تشخيص آتش كمك مي كند.

است  ٪٩٨,٠٦يشنهادي دقت برابر با ، روش پ٢از جدول 
 V-SIFTكه بالاترين در همه روش ها است. در مقايسه با 

كه از ويژگي هاي دستي استخراج شده است، روش 
پيشنهادي عملكرد رضايت بخش را به دست مي دهد، زيرا 

MCCNN  به طور خودكار از تصوير اصلي استخراج مي
دل مي دهد. كند و توجه بيشتري به خود داده و عمق م

كه به طور خودكار  DBNو  DNN ،SAEدر مقايسه با 
توانايي  MCCNNويژگي را استخراج مي كنند، 

استخراج ويژگي هاي خوب را دارد كه بر اساس فيلد 
پذيرفته شده زيست شناسي است و مي تواند ويژگي هاي 

  موجود در لايه هاي مخفي را نيز داشته باشد.
ي نيز از لحاظ يادآوري و در همين حال، روش پيشنهاد

دقت عملكرد خوبي دارد، كه ثابت مي كند كه روش 
  پيشنهادي توانايي جدايي پذيري در تشخيص آتش است.

از ديدگاه هزينه محاسبات، روش پيشنهادي بدتر از چهار 
روش ابتدايي است كه مي تواند از زمان آموزش در جدول 

وش مشاهده شود. جوهر يادگيري عميق، اجراي ه ٢
مصنوعي با تقليد مغز انسان است، بنابراين لايه هاي 
زيادي وجود دارد و گره در مدل يادگيري عميق، به عنوان 

MCCNN  به همان شيوه كار مي كند. به همين دليل
نسبتا بالا است. با اين حال،  MCCNNهزينه محاسبات 

مي توان از برخي ترفندها اجتناب كرد. به عنوان مثال، 
را مي توان به صورت آفلاين آموزش  MCCNNمدل 

داد با بهترين وزن هاي ذخيره شده ذخيره شده، و سپس 
اين مدل را در كاربرد واقعي براي پيش بيني نمونه هاي 
آزمايش بارگذاري مي كند. علاوه بر اين، سرورهاي توزيع 
شده بزرگ با چند گرافيك و چندين موضوع مي توانند 

  وند.براي حل اين مشكل معرفي ش
  

 يريگ جهينت -٥

در سال هاي اخير، با توسعه سريع هوش مصنوعي، آموزش 
عميق توجه بيشتري به خود جلب كرده است. اين مقاله 
با موفقيت به يادگيري عميق در مورد مشكل تشخيص 
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آتش پرداخته است. بر خلاف روش هاي تشخيص آتش 
سنتي مبتني بر ويژگي، اين مقاله يك مدل يادگيري 

، براي تشخيص MCCNNق، به عنوان مثال، عميق عمي
شعله در تصوير استفاده مي كند و دقت تشخيص بيشتر 
از چهار روش ابتدايي را به دست مي آورد. بر اساس نتايج 

  تجربي، ما يافته هاي زير را داريم:
با روشهاي سنتي مبتني بر ويژگي، روش پيشنهادي  .١

 مي تواند ويژگي هاي خود را به طور خودكار از
تصاوير خام استخراج كند (البته براي آموزش آسان، 
ما نياز به تغييرات پيش فرض تصاوير خام داريم). از 
ويژگي نقشه برداري به دست آمده، روش پيشنهاد 
شده توانايي بهتر ساختن ساختار دروني تصاوير خام 
را از ديگر روش هاي يادگيري عميق عميق دارد كه 

دست آمده از روش  نشان مي دهد ويژگي هاي به
  پيشنهادي بيشتر تبعيض آميز است.

با استفاده از ويژگي هاي به دست آمده، روش  .٢
پيشنهاد شده مي تواند نتايج دقيق تر و شناختي 
قوي را از نظر شاخص هاي خطاي مختلف بدست 
آورد. و از نتايج با دوره هاي مختلف آموزش، پيشنهاد 

لوگيري شده است كه زمان آموزش مناسب براي ج
 نگه داشته شود. overfittingاز 

براي روش شناختي مبتني بر يادگيري عميق، تنوع  .٣
داده ها مهم است. از نتايج مقايسه اي، روش پيشنهاد 
شده به خوبي در تصاوير آتش نشاني با صحنه هاي 
مختلف و انواع شعله هاي مختلف كار مي كند. براي 
ساختن يك مدل عميق عميق براي شناختن، 
پيشنهاد شده است كه اطلاعات آتش را با تعداد 
زيادي صحنه و انواع مختلف جمع آوري كنيم. 
صحنه هاي مختلف و انواع مي تواند اطلاعات دامنه 
كافي از آتش را فراهم كند. اما از نتايج اضافه شدن 
اطلاعات موقتي، تعداد كمي از اطلاعات ويدئويي 

 يادگيري تكراري، توانايي تعميم مدل مبتني بر
عميق را پايين مي آورد. براي روش مبتني بر 
يادگيري عميق، بدون توجه به تصاوير و ويديوها، 

هميشه لازم است كه انواع داده هاي آتش را بهبود 
 ببخشيم.

هنوز مشكلات زيادي در آينده حل مي شود. اول، چگونگي 
تشخيص شعله در هواي بد، مانند آب و هواي مبهم، يك 

حل است. آب و هواي مه آلودگي نادرست كار قابل 
تشخيص دود را افزايش مي دهد. دوم، همانطور كه در 
شرايط واقعي، ممكن است دود باشد، اما در واقع هيچ آتش 
سوزي وجود ندارد. براي انجام چندين طبقه بندي در 
تشخيص آتش، به عنوان مثال، اضافه كردن برچسب دود 

، سوال ديگري است. علاوه بر آتش و عدم برچسب آتش
يادگيري عميق مي تواند به خوبي در مسئله چند طبقه 
بندي خوب كار كند، اما استفاده از تصاوير خام به عنوان 
ورودي مستقيم باعث مي شود تا پايداري مدل يادگيري 
عميق كاهش يابد. شايد لازم باشد پيش از پردازش و يا 

 ان را به مدلاستخراج ويژگي ها در پيشبرد، كه دانش ميد
عميق افزايش مي دهد. چگونه براي ادغام با سنسورهاي 

و سنسور تشخيص دود براي  IRديگر مانند دوربين هاي 
سيستم نظارت كامل يك مشكل واقعي است. و  ايجاد يك

در نهايت، چگونه بايد هزينه هاي محاسباتي را كاهش داد 
  همچنين بايد در نظر گرفته شود.
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