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Chapitre 1 

Introduction générale 

Introduction 

Les feux de forêts ont toujours existé, mais depuis quelques décennies, à cause des 

bouleversements climatiques, ces feux deviennent une menace de plus en plus grande 

pour les pays nord-méditerranéens tels que la France, l'Espagne, le Portugal et la Grèce, 

mais également dans d'autres régions du monde telles que la Californie et l'Australie par 

exemple. Pour se représenter les conséquences de cette menace, il faut avoir en tête ces 

quelques chiffres: en 2009 l'Australie a été victime d'un feu de forêt tuant 200 personnes 

et brûlant aux alentours de 300 000 hectares, durant l'été 2010 la Russie a payé un 

lourds tribut avec 50 décès et 800 000 hectares partis en fumées et a frôlé une 

catastrophe bien plus grave lorsque les flammes se rapprochèrent de la centrale 

nucléaire de Snejinsk, enfin en Décembre 2010 l'incendie du Mont Carmel, dans le nord 

d'Israël, a coûté la vie à 40 personnes.   

 

Ces exemples montrent qu'il est indispensable d'accroître les connaissances afin de 

mieux comprendre le comportement du feu dans le but de mieux le combattre. Ce champ 

d'investigation nécessite de mettre au point des systèmes de mesures adaptés aux feux 

de forêt afin de calibrer et de valider les modèles.  
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1.1. Etat de l'art sur la métrologie des feux 

Depuis la fin des années 1960, des moyens expérimentaux pour accéder à différents 

paramètres caractéristiques du feux sont mis en oeuvre: thermocouples, fils, réseaux de 

capteurs, caméras infrarouges... Parmi ces outils, il convient de distinguer deux familles: 

les appareils de mesures continues et les appareils de mesures discretes. Les outils 

continus (caméras visuelle ou infrarouge) permettent une mesure à chaque instant, 

contrairement aux outils discrets (thermocouples, fils) qui ne permettent qu'une mesure 

à un instant t ou une position donnée. 

 

1.1.1. Objet mesuré, caractéristique extraite 

Les moyens de mesures développés jusqu'ici servent essentiellement à déterminer la 

position du front de flamme.  

 

L'utilisation de fils disposés selon une droite perpendiculaire à la propagation d'un feu 

est un moyen rudimentaire mais très simple à mettre en oeuvre pour déterminer la 

position du feu. En mesurant le temps de rupture entre chaque fils, on peut en déduire 

une vitesse de propagation du front de flamme avant. Cette technique présente 

l'avantage d'être simple à utiliser et de permettre des mesures fiables de la vitesse de 

propagation du front de flamme avant. Cependant son utilisation est restreinte à des 

fronts de flamme linéaires. 

 

Les thermocouples sont couramment utilisés dans la métrologie des feux de forêts (cf. 

Chetehouna et al. [1], Dupuy et al. [2], Santoni et al. [3]) à des échelles réduites 

(laboratoire et tunnel à feu). Cet instrument permet une estimation de la température de 

la flamme à l'endroit où se situe le thermocouple. Le pic de température mesuré par le 

thermocouple correspond à la position de la flamme. Comme pour l'utilisation des fils, les 

thermocouples ne sont pas fait pour instrumenter des front de flammes autre que 

linéaire car sans cette condition la position mesurée n'a pas de sens. De plus, la mesure 

par thermocouple est perturbée lors d'essais avec vent qui la rend inutilisable (cf. 

Chetehouna et al [1]). 

 

Les réseaux de capteurs se développent considérablement depuis le milieu des années 

2000, particulièrement dans la surveillance et détection des forêts (cf. Lloret et al. [4], 

Son et al. [5]). Le principe de fonctionnement consiste à placer à différents endroits un 
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capteur qui peut mesurer des paramètres telles que la températures ambiante, le taux 

d'humidité... Les réseaux de capteurs présentent l'avantage de pouvoir s'appliquer à 

l'échelle d'un terrain. Cependant ces capteurs ne permettent de déterminer la position 

du feu que lorsqu'ils sont détruits par le passage de la flamme. De plus, cette technique 

implique un nombre important de capteurs pour constituer un réseau suffisamment fin, 

ce qui entraîne un coût élevé. Enfin, elle ne donne aucune information sur les grandeurs 

caractéristiques d’un feu telles que sa puissance ou sa taille, ce qui limite son intérêt. 

 

Les caméras thermiques, ou visuelles, connaissent un intérêt certain depuis le début 

des années 2000 (cf. Pastor et al. [6], Martinez de Dios et al [7], Rossi et al. [8]). 

L'utilisation de cet outil permet de travailler sur des fronts non rectilignes. Il présente 

les avantages d'être un outil de mesures continues et de pouvoir déterminer la position 

de chaque point composant le contour de la flamme. Cependant, le résultat provenant de 

la caméra est indexé, d'une part à la qualité de la segmentation du feu dans l'image, qui 

joue un rôle important dans la précision de la mesure, d'autre part à son positionnement 

par rapport à la zone d'observation. 

 

1.1.2. Modélisations associées 

Implicitement, les outils de mesures précédemment décrits supposent que seul la 

connaissance du contour de la flamme suffit à la caractériser. Cette hypothèse a permit 

de développer des modèles empiriques (cf. Rothermel [9]), géométriques (cf. Anderson et 

al. [10]) et des modèles basés sur les automates cellulaires (cf. Alexandris et al. [11]) 

 

1.1.2.1. Modèle empirique de Rothermel [9] 

 En 1971 Frandsen [12] a proposé une solution analytique pour déterminer la vitesse 

de propagation d'un front de flamme (cf. relation 1.1) :  

 

0

c

z
xig

z

be ig

I
I dx

z
R

Qρ

−∞

∂
+

∂
=

∫
            (1.1) 
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avec R  la vitesse de propagation en m.s-1, xigI  la densité de flux de chaleur 

horizontale absorbée à l'ignition en W.m-2.s-1, 

c

z

z

I

z

∂
∂

le gradient de la densité de flux de 

chaleur verticale en W.m-3.s-1, beρ  la charge volumique de combustible brûlée en kg.m-3 

et igQ l'apport de chaleur nécessaire à l'ignition du combustible en W.kg-1. 

 

L'inconvénient de la formulation de Frandsen [12] est que les termes qui y sont inclus 

ne sont pas tous accessibles à la mesure. 

 

Un an plus tard, Rothermel [9] a proposé une solution analytique permettant de 

déterminer la vitesse de propagation d'un front de flamme en s'appuyant sur la 

formulation de Frandsen [12]. L'intérêt de la solution analytique de Rothermel [9] est de 

lier la vitesse de propagation à des termes accessibles à la mesure (cf. relation 1.2).   

 

( )1R w s

b ig

I
R

Q

ξ φ φ
ρ ε

+ +
=             (1.2) 

 

avec R  la vitesse de propagation en m.s-1, RI  l'intensité de la réaction par unité de 

temps en W.m-2.s-1, ξ un ratio de propagation, ( ),w sφ φ  respectivement les coefficients du 

vent et de la pente, bρ  la charge volumique du combustible en kg.m-3, ε  un coefficient de 

chauffage et igQ  l'apport de chaleur nécessaire à l'ignition du combustible en W.kg-1. 

Dans ce travail, l'auteur donne des corrélations empiriques pour déterminer tous les 

coefficients et ratios impliqués dans (1.2). 

 

Certes les paramètres sont maintenant tous accessibles à la mesure, mais les lois 

empiriques associées sont obtenus à l'échelle du laboratoire, ce qui rend difficile leurs 

extrapolations pour un cas réel. De plus, leur grand nombre implique un nombre 

conséquent de mesures dès lors que la nature du combustible change. Notons qu'en 1982, 

Anderson [13] a proposé des jeux de paramètres pour treize types de combustibles 

couramment répandus aux Etats-Unis.  
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1.1.2.2. Modèle géométrique  

Le principe de ce modèle repose sur le principe de Huygens en considérant une 

propagation elliptique en chaque point du front de flamme avant. En se donnant un 

repère orthonormé (OXY), en supposant un milieu uniforme et l'ignition d'un feu au 

point O, la forme du front de flamme (cf. figure 1.1) se déduit par la relation suivante : 

 

( ) ( )
( )

, cos

, sin

x t t f g

y t ht

θ θ
θ θ

= +
=             (1.3) 

 

avec f, g et h des paramètres homogènes à des vitesses. 

 

 

 

Figure 1.1. Propagation à partir d'un point d'ignition. 

 

Ce modèle a depuis été étendu à des milieux non-uniformes, cf. Anderson et al. [10], 

Richards [14]. Avec ces auteurs, les paramètres f, g et h deviennent maintenant fonction 

du temps t, de la position ( ) ( ) ( )( ), , , ,t x t y tθ θ θ=X  et de la direction k  du vent ou de la 

pente. Entre un temps t et t +dt, tous les points du front de flamme sont des points 

sources et le front de flamme à t + dt est l'enveloppe de toutes les ellipses. Ces mêmes 

auteurs ont proposé une formulation équivalente  pour déterminer la position du front de 

flamme. Pour ce faire, on pose le vecteur directeur unitaire de la pente ou du vent 

( ) ( )( ) ( )( ), cos , sin ,M t M t M tβ β= +k i j  pour un point M du front de flamme, avec ( ),i j  

la base globale. Richards [14], Séro-Guillaume et al. [22] ont montré qu'un point du front 

de flamme doit vérifier le système d'équations aux dérivées partielles suivant: 
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( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )

2 2

2 2

, , , cos , , sin , , cos

, , , sin , , cos , , sin

x
t r pf t qh t g t

t

y
t r pf t qh t g t

t

θ β β β β β β

θ β β β β β β

∂ = + + ∂


∂ = − + ∂

X X X

X X X

      (1.3) 

 

avec : 

 

 

( )

( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1

2 2 2

, sin cos

, cos sin

, , , , , , ,

x y
p t

x y
q t

r t f t p t h t q t

θ β β
θ θ

θ β β
θ θ

θ β θ β θ
−

 ∂ ∂= − +
∂ ∂

 ∂ ∂ = + ∂ ∂

  = +   

X X

        (1.4) 

 

La difficulté de l'application de ce type de modèle est la détermination empirique des 

paramètres f, g et h qui ne renvoient pas forcément à des lois physiques. Ce modèle est 

toujours en cours de développement (cf. Glasa et al. [15]), mais il souffre du manque de 

données relatives aux paramètres précédemment évoqués pour des cas réels. 

 

1.1.2.3. Modèle type automate cellulaire 

Les automates cellulaires ont été introduit dès 1966 par Von Neumann [16] afin de 

permettre la modélisation de phénomènes complexes à l'aide de règles locales simples. 

Un automate cellulaire se présente sous la forme d'une grille dans laquelle un état 

discret est associé à chaque cellule. Pour les automates cellulaires appliqués au feux, ces 

états se résumes généralement à : non-brûlé, en feu, brûlé ou imbrûlable. La 

modification de l'état d'une cellule dépend de l'état de ses cellules voisines et de règles de 

transitions. Ces règles de transitions peuvent être de nature stochastique ou 

déterministe. 

 

Les travaux sont abondants dans la littérature concernant l'application des automates 

cellulaires aux feux de forêts:  Green [17], Karafyllidis et al. [18], Porterie et al. [19]... 

Cependant, la modélisation de phénomènes complexes par des automates cellulaires 

masque la physique qui est derrière le problème étudié, ce qui rend périlleux la 

détermination des règles de transitions. Notons à ce sujet qu'en 2011, Collin et al. [20] 
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ont proposé un automate cellulaire qui a la particularité d'être obtenu à partir d'un 

modèle physique, ce qui permet de déterminer des règles de transitions ayant un sens 

physique et par conséquent la mesure des paramètres impliqués. 

 

1.2. Questionnement sur la métrologie des feux 

Les différents types de modélisations présentés jusqu'ici ont uniquement pour but la 

connaissance de la vitesse de propagation du front de flamme avant. Certes l'accès à ce 

paramètre est nécessaire pour caractériser un feu, mais il n'est pas suffisant. En effet un 

feu se caractérise également par sa vitesse arrière de propagation, sa puissance, la 

quantité de matière brûlée... Ces différentes grandeurs devraient être mesurables. De 

plus les modèles, associés à leurs essais, présentés jusqu'ici sont possibles à calibrer mais 

non à valider. 

 

1.2.1. Calibration et validation d'un modèle 

Cette question a été soulevée par O. Séro-Guillaume [21]. Un modèle, contrairement à 

une théorie, a une dimension prédictive. Par conséquent, un modèle fait appel à des 

paramètres et des variables d'entrées pour renvoyer des paramètres de sorties, cf. figure 

1.2. 

  

Figure 1.2. Entrants et sortants d'un modèle. 

 

Les paramètres impliqués dans le modèle sont des grandeurs qui doivent être 

déterminés en laboratoire et fixés ensuite: c'est la calibration. La validation est quand à 

elle plus difficile à atteindre. Pour ce faire il faudrait être en mesure de reproduire une 

même expérience après avoir effectué la calibration. On peut admettre que la 

reproductibilité est faisable en laboratoire ou dans un tunnel à feu, mais à l'échelle d'un 

terrain cela pose un problème. 
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1.2.2. Mesurandes et modèles 

Les paramètres nécessaires à la calibration et la validation d'un modèle doivent être 

accessibles à la mesure. Les entrées d'un modèle sont des valeurs moyennes, ce qui 

implique que les valeurs mesurées soient globales. L'objet de la métrologie est de 

permettre la mesure du ou des paramètres pertinents qu'il convient de déterminer au 

préalable.  

 

1.2.2.1. Présentation d'un modèle de propagation 

Le modèle de propagation présenté est celui développé par Séro-Guillaume et al. [22]. 

Ce modèle fait appel à trois hypothèses : l'évaporation se fait à une température 

constante evT , la chaleur absorbée par le solide durant la pyrolyse est négligée et le 

transfert radiatif interne dans la végétation est négligé devant la radiationΦ  provenant 

de la flamme. Le modèle s’écrit : 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1
ev

u
p s u l a p ev T T

HT
C H C T h T T L

t t
χ ρ λ χ ρ δ =

∂∂− + = ∇ ⋅ ∇ + − + − + Φ
∂ ∂

   (1.5) 

 

avec χ  la porosité du végétal, pρ  la charge du végétal, sC  et lC  respectivement les 

capacités calorifiques massiques de la partie solide du végétal et de l'eau, uH  l’humidité, 

h le coefficient de perte de chaleur par transfert convectif, aT  la température ambiante 

loin de la flamme, evL  la chaleur latente d’évaporation et le symbole 
evTT =δ  représente la 

distribution de Dirac de la zone evTT = . Nous avons aussi négligé l’influence des résidus 

de type cendres. On peut supposer aussi que dans la zone de séchage la chaleur sensible 

est négligeable devant la chaleur latente. On peut donc distinguer 5 zones dans ce 

modèle de propagation, cf. figure 1.3, et le modèle s’écrit alors: 

 

(i) Avant le front d’évaporation, donc pour evTT < , 00 >uH  et extp ρρ > : 

 

( ) ( ) ( ) ( )01 p s u l a

T
C H C T h T T

t
χ ρ λ∂− + = ∇ ⋅ ∆ + Φ − −

∂
       (1.6) 

 

avec extρ  est la masse volumique résiduelle en fin de pyrolyse et 0uH  l’humidité initiale. 
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(ii) Dans la zone de séchage, donc pour evTT = , 0>uH  et extp ρρ ≥ : 

 

( ) p1 ( ) u
ev ev a

H
L h T T

t
χ ρ ∂

− − = Φ − −
∂

         (1.7) 

 

(iii) Dans la zone entre la zone d’évaporation et la zone en feu, donc pour iev TTT ≤≤ , 

0=uH  et extp ρρ ≥ : 

 

( ) ( ) ( )1 p s a

T
C T h T T

t
χ ρ λ∂− = ∇ ⋅ ∇ + Φ − −

∂
          (1.8) 

 

(iv) Dans la zone en feu, donc pour iTT ≥ , 0=uH  et extp ρρ ≥ : 

 

( ) ( )1 ( )p s a

T
C T h T T

t
χ ρ λ∂− = ∇ ⋅ ∇ + Φ − −

∂
        (1.9) 

 

et la variation de densité due à la pyrolyse est : 

 

p

r pv
t

ρ
ρ

∂
= −

∂
          (1.10) 

 

avec rv  caractérisant la vitesse de la réaction chimique, dont on peut considérer qu'elle 

suit la loi d'Arrhenius :  

 

expr

E
v A

RT

− =  
 

           (1.11) 

 

(v) Dans la zone brûlée, donc pour 0=uH  et extp ρρ = : 

 

( ) ( )1 ( )ext s a

T
C T h T T

t
χ ρ λ∂− = ∇ ⋅ ∇ + Φ − −

∂
      (1.12) 
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Figure 1.3. Localisation des zones au cours de la propagation. 

 

Les paramètres p ext,  ,  ,  ,  , ,  ,  ev u a evL H h T Tχ ρ ρ  et iT  impliqués dans ce modèle peuvent 

faire l'objet d'une calibration en laboratoire ou d'un calcul (cf. Lamorlette et al. [23]) et 

ne sont pas dépendant de l'échelle considérée. Le flux radiatif Φ  provenant de la flamme 

est quant à lui dépendant de l'échelle et doit être mesurable pour valider le modèle de 

propagation. Sa mesure est donc un élément clé dans la modélisation des feux de forêts. 

 

1.2.2.2. Présentation d'un modèle de flamme 

Pour accéder à la mesure de ce terme Φ ,  le modèle de flamme présenté ici est 

également développé par Séro-Guillaume et al. [22] et entièrement explicité par 

Chetehouna et al. [24]. Uniquement les grandes lignes sont présentées ici. 

 

Le modèle de flamme est basé sur une approximation de la résolution de l'équation de 

transfert radiatif, cf. Siegel et al. [25]. Pour tout point M à l'intérieur ou à la surface de 

la végétation, une droite [ ]1O M  traverse la flamme en 1s  et 2s , puis la végétation en 3s , 

cf. figure 1.4. 
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Figure 1.4. Schématisation géométrique du transfert radiatif entre la flamme et une 

cible placée dans la végétation. 

 

L'équation de transfert radiatif s'écrit alors : 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
4

d
, , d

d 4
i

s
b i i i

w

si
K s i s a s i s i s w w w w

s

πσ
π

= − + + Ψ∫      (1.13) 

 

avec i l'intensité radiative, K, a et sσ  respectivement les coefficients d'extinction, 

d'absorption et de diffusion, Ψ  la fonction de la phase et iw  l'angle solide. Les 

hypothèses faites pour calculer (1.13) sont les suivantes : 

 

• Dans l'air, la flamme et la végétation, les coefficients K et a sont constants. 

• Dans l'air 0airK K= = , dans la flamme fK K=  et dans la végétation vK K= . 

• La flamme est optiquement mince. 

• La flamme a une température constante. 

• Le coefficient de diffusion sσ  est nul (valable car la flamme est supposée 

optiquement mince). 

 

L'intensité radiative reçue en un point M de la végétation après l'intégration de 

l'équation (1.13) s'écrit sous la forme : 
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( ) ( )( ) ( ) ( )( )
2

1 3

4
3exp d exp d

s s

f f v v b v v

s s

B
i s K T K s s s K i T K s s s

π
= − − + − −∫ ∫     (1.14) 

 

avec bi  l'intensité radiative d'un corps noir, B la constante de Stephan-Boltzmann. 

 

On en déduit que le flux radiatif iϕ  reçu par la végétation au point M porté par une 

surface de normale ni s'écrit alors : 

 

 ( ) ( )
4

0

M di

w

i s w

π

ϕ
=

= ⋅∫ is n          (1.15) 

 

( ) ( )( )

( ) ( )( )

2

1

3

4

4
3

0

4

0

M  exp d d

              

              exp d d

s

i f f v

w s

s

v b v v

w s

B
K T K s s s w

K i T K s s s w

π

π

ϕ
π

=

=

= − − ⋅

+ − − ⋅

∫ ∫

∫ ∫

i

i

s n

s n

      (1.16) 

 

Le dernier terme de l'équation (1.16) laisse apparaître la contribution de la végétation 

dans le flux radiatif. Le chapitre 2 détaillera la configuration permettant d'ignorer ce 

terme dans la mesure du flux. 

 

Conclusion 

L'intérêt d'un modèle basé sur la physique réside, d'une part dans la compréhension 

physique du phénomène abordé, d'autre part dans sa faculté d'être calibré et validé. 

 

La seule grandeur physique nécessaire à mesurer et mesurable pour la validation  des 

modèles de propagation est le flux radiatif Φ  provenant de la flamme car c'est un 

paramètre global.  

 

Le modèle de flamme présenté au paragraphe 1.2.2.2, associé à un capteur de flux 

thermique développé par Chetehouna [26] servira de base à la métrologie développé dans 

ce travail. 
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Chapitre 2 

Présentation de la méthode thermique 

Introduction 

 La métrologie des feux de forêts relative à l'aspect physique de la flamme s'est 

historiquement développée avec les mesures de températures de flamme par 

thermocouples. Cet appareil de mesure est largement utilisé depuis les années 1970, cf. 

Rothermel [1] et Chetehouna et al. [2], mais les résultats qui en sont issus sont sujets à 

caution. En effet, cet outil ne permet d'obtenir qu'une mesure ponctuelle de température 

de flamme en un endroit du feu, ce qui n'est pas représentatif d'une grandeur dite 

"moyenne" utilisée par les modèles de propagation. Un autre appareillage est 

couramment utilisé depuis le début des années 2000 : les caméras infrarouges 

(également appelées caméras thermiques), cf. Pastor et al. [3] et Martinez-de Dios et al. 

[4]. Ces caméras permettent de mesurer la température en tout point d'une surface de 

flamme. Cependant ces mesures peuvent être rapidement perturbé par des produits de 

combustion tels que les suies. De plus cet appareillage est coûteux et fragile. Enfin, 

comme pour les thermocouples, les données extraites de ces caméras ne permettent pas 

l'accès à une grandeur moyenne. 

 

Ce constat sur la pertinence de la mesure de la température d'une flamme étant fait, 

il convient maintenant de proposer une grandeur mesurable qui est globale. Un 

raisonnement logico-déductif, cf. Séro-Guillaume et al. [5] conduit à prendre le flux de 

chaleur, et plus particulièrement le flux radiatif, émis par la flamme. En effet, le flux 

radiatif est considéré comme le moteur de la propagation d'un feu de forêt, cf. Sacadura 

[6], et il présente de plus l'atout d'être non seulement une grandeur globale mais aussi 

une grandeur mesurable. Le choix du paramètre pertinent à mesurer ayant été fixé, 
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nous allons présenter brièvement le capteur thermique conçu au laboratoire. Sa 

conception, ses fondements technologiques ainsi que sa nouvelle méthode de calibration 

sont rapportés au paragraphe 2.1.  

 

La mesure du flux de chaleur permet de déduire les paramètres physique (flux 

volumique thermique) et géométriques (hauteur, inclinaison, positions des fronts de 

flamme avant et arrière...) à l'aide d’une modélisation spécifique présenté au paragraphe 

2.2. La déduction des paramètres à optimiser est faite à l'aide de la méthode inverse dont 

le principe et l'algorithme utilisé sont explicités également au paragraphe 2.2.   

 

Les résultats des vitesses de propagations et de mesures de flux obtenus sont 

comparés avec d'autres méthodes thermiques au paragraphe 2.3. 

 

Enfin, les avantages et inconvénients de la méthode thermique sont discutés au 

paragraphe 2.4. 

 

2.1. Présentation du capteur de flux thermiques 

2.1.1. Cahier des charges 

Le capteur thermique, développé par Chetehouna et al. [7,8] a été conçu pour 

instrumenter aussi bien les feux de laboratoire que des feux réels. Nous reprenons ces 

travaux par souci de cohérence. Cet outil métrologique (cf. figure 2.1) doit respecter le 

cahier des charges suivant: 

• Résistant au feu 

• Mise en oeuvre et utilisation non contraignante 

• Plus faible coût possible 

• Permet d'accéder à l'évaluation des flux thermiques 

• Transmettre les données en direct 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Figure 2.1. (a) Photographies du capteur thermique, (b) Vue de dessus du capteur 

thermique, (c) Centrale d'acquisition et antenne de transmission des données. 

 

2.1.2. Conception technique 

Le système de mesure se compose de trois parties : 

• Le capteur de flux 

• La centrale d'acquisition 

• Le système de transmission sans fils des données 

 

La centrale d'acquisition est alimentée par une batterie possédant une autonomie 

d'environ 8 heures. Le système de transmission sans fils est opérationnel sur une 

distance allant jusqu'à 500 mètres. 

 

Techniquement, ce capteur est constitué d’une armature en acier, d’une couche 

d’isolant thermique haute température, de couches de colle, de 4 plaquettes de cuivre et 

de 9 thermocouples gainés type K, cf. figure 2.2. 
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Figure 2.2. Coupes schématiques horizontale et verticale du capteur. 

Les caractéristiques physiques et les propriétés thermiques de chaque élément de ce 

capteur sont données dans le tableau 2.1 ci-dessous : 

 

 Epaisseur Dimensions Hauteur k  ρ  a  

mm  2mm  cm  − −⋅ ⋅1 1W m K
 

−⋅ 3kg m  
−⋅2 1m s  

Acier 2 50 x 50 20 46 7850 0,12 .10-4 

Cuivre 1 40 x 40 / 389 8940 1,14 .10-4 

Isolant 6 62 x 62 20 0,10-0,23 288 / 

Colle 5 40 x 40 / 0,29 / / 

Thermocouples Gainés de diamètre 1 mm 

Tableau 2.1. Caractéristiques physiques et thermiques du capteur de flux thermiques, 

issues de Chetehouna [7]. 
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2.1.3. Modèle réduit et fonction de transfert 

Le capteur a été modélisé par le schéma analogique réduit suivant, figure 2.3 : 

 

Figure 2.3.  Schéma analogique du modèle réduit du capteur. 

Dans ce schéma analogique réduit les paramètres ( )ϕ ϕ,
i icu ac

 et ( )θ θ,
i icu ac

 représentent 

respectivement les flux de chaleur absorbés et les températures mesurées par le cuivre 

et l'acier de la  ième face. Les paramètres %
e
R , eR  et R  sont quant à eux des résistances 

thermiques. Enfin les  paramètres ( ),
cu ac
C C  représentent des capacités calorifiques. Le 

flux thermique reçu par la plaque de cuivre se calcule par la fonction de transfert 

suivante : 

 

θ
ϕ θ θ= + + −

%

( ) 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )i

i i i

cu

cu cu cu ac

e

d t
t C t t

dt R RR
        (2.1) 

 

Une étape de calibration permet de déterminer les paramètres %
e
R , R  et cuC présentés 

au tableau 2.2: 

 

%  [ / ]
e
R K W   [ / ]R K W   [ / ]cuC J K  

23.7 21.7 10.4 

Tableau 2.2. Caractéristiques physiques des paramètres de la fonction de transfert. 
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2.1.4. Calibration 

Au cours de ces travaux un capteur de flux thermique à dû être reconstruit (cf. figure 

2.4). Une nouvelle procédure de calibration a été mise en place à partir de mesures 

provenant d'un capteur de référence et de mesure provenant du capteur reconstruit.  

 

Figure 2.4.  Photographie du capteur thermique reconstruit. 

Un panneau radiant est placé devant le capteur thermique déjà calibré pendant une 

durée de quinze minutes puis on le retire et on laisse refroidir le capteur durant les 

quinze minutes suivantes. Ensuite on effectue la même expérience dans les mêmes 

conditions avec le capteur à calibrer. Enfin il suffit d'ajuster les paramètres internes 

% ,  ,  ,  
e e cu
R R R C  et acC  du capteur à calibrer de sorte que les flux thermiques reçus par les 

deux capteurs soient le plus proche possible.   

 

 Les données acquises, relativement bruitées, ont été filtrées par un filtre de Stavitzky-

Golay, cf. Staggs [9] (cf. figure 2.5). 
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Figure 2.5. Profils lissés des températures obtenus pour le cuivre et l'acier de chaque 

face du capteur reconstruit.  

La méthode de calibration consiste à minimiser la différence entre les flux reçus par le 

capteur reconstruit et ceux reçus par celui de référence à l'aide d'une régression de type 

moindres carrées pondérés : 

 

( ) ( ){ }ϕ ϕ ϕ ϕ
=

= − + −∑
4 2 2

1
ref ref

i i i i

cu cu ac ac

i

Obj Coeff           (2.2) 

 

avec Coeff  une pondération des termes provenant de l'acier dans la fonction Obj , 

donnée par l'équation 2.3 : 
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θ

θ
=

=
∑

max

max

4

1

1

4

ac

i

cu

i

Coeff            (2.3) 

Cette régression est effectuée à l'aide d'un algorithme de recherche directe par motifs, 

dont le détail est donné au paragraphe 2.2.2. Les résultats obtenus sont répertoriés dans 

le tableau 2.3. 

 

%  [ / ]
e
R K W   [ / ]eR K W   [ / ]R K W   [ / ]cuC J K   [ / ]acC J K  

26.02 63.37 10.58 13.03 364.27 

Tableau 2.3. Résultats de calibration des paramètres du capteur reconstruit. 

Notons que ces valeurs des paramètres offrent une erreur relative (cf équation 2.4) de 

3.35%  sur le calcul des flux thermiques par rapport à notre référence (cf figure 2.6). 

 

( )
( ) ( ){ }

( ) ( ){ }
ϕ ϕ ϕ ϕ

ϕ ϕ

=

=

− + −
= ×

+

∑

∑

4 2 2

1

4 2 2

1

Erreur Relative % 100
ref ref

ref ref

i i i i

cu cu ac ac

i

i i

cu ac

i

Coeff

Coeff

    (2.4) 

 

 

Figure 2.6. Comparaison des flux obtenus avec les paramètres de calibration aux flux 

de références. 
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2.2. Grandeurs mesurées et identification 

2.2.1. Modélisation théorique du flux reçu par le capteur 

Il est admit que la composante radiative du flux thermique provenant d'une flamme 

est prédominante dans le mécanisme de propagation, cf. Sacadura [6]. La flamme est 

communément modélisée comme un panneau radiant ayant une température et une 

émissivité constante, cf. Chetehouna et al. [2], Balbi et al. [13] et Dupuy et al. [14]. 

Néanmoins nous considérerons une approche volumique de la flamme pour notre modèle 

radiatif, cf. Chetehouna et al. [11] et Séro-Guillaume et al. [12] en utilisant comme point 

de départ l'équation de transfert radiatif, cf. Siegel et al. [10], et en s’appuyant sur 

l'hypothèse de flamme mince pour calculer le flux radiatif théorique émit par la flamme 

et reçu par les faces du capteur thermique. 

 

Par la suite, ces calculs sont développés, cf. Rudz et al. [15,16], en s'inspirant d'un 

travail non publié de Didier Bernardin afin de simplifier les expressions des flux.  

 

Dans les calculs, nous considérons que la flamme est un parallélépipède ayant des 

positions avant B

fy  et F

fy  arrières variables (figure 2.7), caractérisée par sa longueur de 

flamme fl , son angle d'inclinaison fα  par rapport au sol (le sol faisant un angle de 

αs par rapport à un plan horizontal), sa température fT  et son coefficient d'extinction 

fK . Le capteur est placé à un point 0 0( , )x yM  se situant au sommet de la végétation. 
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Figure 2.7. Vue schématique de la flamme face au capteur de flux thermique. 

Comme il est mentionné dans [10,11,12], Le flux radiatif théorique 
th

iΦ  venant de la 

flamme et reçu par une cible, à laquelle un vecteur unitaire in  est associé, peut s'écrire : 

 

[ ] ( )α β θ β θ
π α βΣ

− + ⋅ − − ⋅
Φ = ∫

4

2

cos cos cos( ) 1 cos
( )

cos sin
f

fth

i f f f f

s

B
K T dx dy

r

i i
w n f n

M       (2.5) 

 

avec 
π

ω

ϕ ϕ ω
π

− −

=

Φ = − = ⋅∫ ∫
2

3

1

4

( )4

3

0

( ) ( ) ( ) v

s

K s sth

i i f f

s

B
K T e dsdiM M M s n  car on considère que la 

contribution convective due au lit de combustible et la même dans toutes les directions et 

que dans notre configuration elle est mesurée par la face 3. 

 

Dans cette étude, le vecteur unitaire in  peut avoir deux directions:  jn i =  (pour la 

face 1 faisant face au feu) et =
i
n i  ou = −

i
n i  (respectivement pour les face 4 et 2 qui sont 

orientées obliquement à la flamme). 
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• Calcul pour la face 1 :  jn i =  

Dans ce cas on doit calculer : 

 

[ ] ( )α β θ β θ
π α βΣ

− + ⋅ − − ⋅
Φ = ∫

4

1 2

cos cos cos( ) 1 cos
( )

cos sin
f

fth

f f f f

s

B
K T dx dy

r

w j f j
M          (2.6) 

 

Remarquons au passage que φ⋅ = sinw j  et α φ⋅ = sin sinw ff j ; Le flux thermique 

théorique reçu par la face frontale (face 1) du capteur thermique peut s'écrire :  

 

( ) ( )

α
π β α

φ β α φ θ φ β θ

Σ

Φ = ×

 − − + 

∫
4

1 2

cos
( )

sin cos

                sin cos sin sin 1 cos sin sin sin

f

fth

f f f f

s

w f

B
K T dx dy

r
M

           (2.7) 

 

• Calcul pour la face 4 : in i =  

On doit calculer : 

 

[ ] ( )α β θ β θ
π α βΣ

− + ⋅ − − ⋅
Φ = ∫

( 4 )

4

4 2

cos cos cos( ) 1 cos
( )

cos sin
f

fth

f f f f

s

B
K T dx dy

r

w i f i
M         (2.8) 

 

En insérant φ⋅ = cosw i  et α φ⋅ = sin cosw ff i dans cette équation, on obtient : 

( ) ( )

α
π β α

φ β α φ θ φ β θ

Σ

Φ = ×

 − − + 

∫
( 4 )

4

4 2

cos
( )

sin cos

                cos cos sin cos 1 cos cos sin sin

f

fth

f f f f

s

w f

B
K T dx dy

r
M

                 (2.9) 

 

où Σ(4)

f  est la partie de Σ f  vue par la face numéro 4 du capteur sans fils. 

 

• Calcul pour la face 4 : in i =  

On doit calculer : 
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( ) [ ]α θ β θ β
π α βΣ

− ⋅ − − + ⋅
Φ = ∫

( 2 )

4

2 2

cos 1 cos cos cos( )
( )

cos sin
f

fth

f f f f

s

B
K T dx dy

r

f i w i
M        (2.10) 

 

En insérant de même φ⋅ = cosw i  et α φ⋅ = sin cosw ff i  dans cette équation, on obtient : 

 

( ) ( )

α
π β α

φ β α φ θ φ β θ

Σ

Φ = − ×

 − − + 

∫
( 2 )

4

2 2

cos
( )

sin cos

                cos cos sin cos 1 cos cos sin sin

f

fth

f f f f

s

w f

B
K T dx dy

r
M

                (2.11) 

 

où Σ(2)

f  est la partie de Σ f  vue par la face numéro 2 du capteur sans fils avec 

β α φ φ= −cos sin cos( )w f , β α φ φ= − −2 2 2sin 1 sin cos ( )w f  et θ β
β

= −cot cot
sinf

r

l
. 

 

Dans ce travail la flamme se propage vers la face 1, ce qui signifie que les vecteurs 

unitaires n, f, s, u et w sont coplanaires, l'angle φ φ= f  et l'angle d'inclinaison de la 

flamme s'exprime alors α α α= +f w s . Il vient également β α=cos sin w , β α=sin cos w  et 

θ α
α

= −cot tan
cos

w

f w

r

l
. De plus on a : 

α
θ

α
=

− +2 2

cos
sin

2 sin

f w

f w f

l

r l r l
, 

α
θ

α

−
=

− +2 2

sin
cos

2 sin

f w

f w f

r l

r l r l
, φ =sin

Y

r
, φ =cos

X

r
.  

 

Les équations (2.7), (2.9) et (2.11) s'écrivent alors : 

 

α α
π α α

−−

+ −

+
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− +∫ ∫
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0 0
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cos 2 sin
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sx W y y f w f
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dX K T dY
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α α
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2 2 2
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cos 2 sin

F
f
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f

y y x

fth w s
f f

sx Wy y f w f

XlB
dY K T dX
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α α
π α α

− −

−

+
Φ = −

− +∫ ∫
0 0

00

4

2
2 2 2

cos( )
( )

cos 2 sin

F
f

B
f

y y x W

fth w s
f f

sxy y f w f

XlB
dY K T dX

r r l r l
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avec = +2 2r X Y , = −0 fX x x  et = −0 fY y y  où 0 0( , )x y   représentent la position de la 

cible sur le plan  Σ f  mesurant le flux émit par la flamme. W  est la demi largeur de la 

flamme et fx , fy  sont respectivement les coordonnées du feu sur les axes x et y. 

 

En paramétrant = +2 2( )  pour  fixéR Y Y X X  et = +2 2( )  pour  fixéR X Y X Y , les 

flux radiatifs théoriquement reçus par le capteur thermique deviennent alors: 
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avec ( )= − +
2

2

0
( ) B

B f
R X y y X , ( )= − +

2
2

0
( ) F

F f
R X y y X , ( )= + + 22

1 0( )R Y Y x W , 

= +2 2

2 0
( )R Y Y x , = +% 2 2

1 0
( )R Y Y x  et ( )= + −% 22

2 0( )R Y Y x W . 
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2.2.2. Méthode inverse 

Depuis le début des années 90 la méthode inverse est couramment utilisée dans 

l'ingénierie et a été discutée par beaucoup d'auteurs, cf. [17-21]. Cependant, dans le 

domaine des feux de forêts il y a peu de travaux utilisant la méthode inverse. 

Néanmoins, nous pouvons noter la contribution de Bergmann et al. [19] dans ce domaine 

: en se basant sur leur modèle de réaction-diffusion, ces auteurs ont déterminé le point 

d’ignition d’un feu de forêt. 

 

Comme il est mentionné par Beck et al. [17], les problèmes inverses peuvent être 

classés en deux catégories : les estimations de fonctions et les estimations de paramètres. 

Si la forme analytique de la modélisation est connue et que les inconnues sont ses 

paramètres d’entrée, alors c’est une « estimation de paramètres », tandis que si le modèle 

n’est pas connu mais que les paramètres le sont alors c’est une « estimation de fonction ». 

 

Le problème étudié dans ce manuscrit est un problème d'estimation de paramètres car 

le modèle de flamme est connu, mais pas les variables impliquées, cf. Beck et al. [17,18]. 

 

Cette méthode permet de déterminer des paramètres inaccessibles à la mesure en 

minimisant l'écart entre une mesure et un modèle. La méthode inverse est une 

minimisation avec contraintes : 

 

( )

ξ
ξ ξ ξ

ξ ξ ξ ξ

=

≤ ≤

= Φ − Φ + Φ − Φ + Φ − Φ
Φ∑

exp exp exp

1 1 2 2 4 4exp

1,2,4

minimise      ( )

bornée entre  

1
avec ( ) ( ) ( ) ( )

l u

th th th

k

k

J

J

  (2.18) 

 

où ξ φ=
1 2 1 2

( , ,..., , , ,..., , , )
n n

B B B F F F

f f f f f f f fy y y y y y h  est le vecteur de paramètres à identifier et 

( )ξ ξ,l u  sont respectivement la borne inférieure et la borne supérieure du vecteur de 

paramètres.   ⋅  signifie la norme Euclidienne, Φ ∀ =exp   1,2,4
k

k  sont les flux radiatifs 

mesurés par le capteur et Φ
1

th , Φ2

th
et Φ4

th
 sont les flux radiatifs théoriques donnés par 

les équation (2.15), (2.16) et (2.17). 
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Le processus de minimisation a été effectué à l'aide d'un  algorithme de type Pattern 

Search, cf. Liu et al. [20] et Lewis et al. [21,22], qui est une recherche par motifs, 

appartenant à la famille de recherche direct. Pour ce faire, il faut d'abord se donner une 

matrice de base ×∈ �
n nB , une matrice de génération ×∈�

n p

k
C  et une maille ∆ > 0k . Ensuite 

l'algorithme de recherche par motifs fonctionne comme suit en se fixant ( )ξ ∆0 0,  tel que 

ξ ξ ξ≤ ≤0l u  et 0 0D > : 

 

pour k=0,1,... 

1. Calcul de ξ( )kJ  

2. Détermination du pas = ∆i i

k k k
s Bc  avec i

k
c  la ième colonne de kC  et 

ξ ξ ξ≤ + ≤i

l k k u
s  

3. Calcul de { }ρ ξ ξ= − +min ( ) ( )ik k k k
i

J J s   

4. Si ρ > 0k  alors ξ ξ+ = +
1

i

k k k
s  et λ+∆ = ∆1k k k  avec λ ≥1k . Sinon ξ ξ+ =1k k et 

θ+∆ = ∆1k k k  avec θ< <0 1k  

5. Mise à jour de kC  

 

Contrairement aux méthodes d'optimisation traditionnelles qui utilisent des 

informations provenant du gradient et/ou de dérivées d'ordre supérieur de la fonction à 

minimiser, l'algorithme utilisé ici ne requiert pas l'accès à ces informations. En effet,  

une méthode de type recherche directe par motifs, recherche dans un ensemble de points 

autour d'un point de départ, le point permettant de diminuer la fonction objectif, ce point 

devenant un nouveau point de départ. De plus cette méthode assure une convergence 

globale vers le minimum. 

 

2.3. Expériences et résultats 

Dans cette partie nous effectuons une comparaison des vitesses de propagations du 

front de flamme obtenues à l'aide de la méthodologie thermique et d'autres méthodes. La 

première et la deuxième comparaison sont effectuées avec des moyens de mesures 

discrets : thermocouples dans le premier et fils dans le second, tandis que la troisième 

est réalisée avec une caméra thermique, un moyen de mesure continu. 
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2.3.1. Comparaison avec les thermocouples 

La première campagne d'essais présentée a été menée pendant l’été 2006 dans le 

tunnel à feu du C.E.R.E.N., cf. Chetahouna [7]. Le combustible utilisé est le Quercus 

Coccifera, un petit arbuste d'environ 90 centimètres de haut, végétation majoritaire dans 

le sud de la France et plus largement dans les régions Méditerranéennes. La charge est 

de 3 kg.m-2. Ce végétal repose sur une litière de paille d'une profondeur de 10 

centimètres avec un chargement de 1.5 kg.m-2. Cinq thermocouples sont disposés de 

manière équidistante sur l'axe de propagation dans la zone contenant le végétal et la 

litière, à une hauteur de 70 centimètres par rapport au sol, tandis que le capteur 

thermique est placé à 50 centimètres devant la zone de propagation, sur le même axe 

que les thermocouples, mais à une hauteur de 90 centimètres, soit la cime de la 

végétation (cf figure 2.8). 

 

 

Figure 2.8. Dispositif expérimental monté au C.E.R.E.N. 

Les vitesses moyennes mesurées par Chetehouna [7] sur l'ensemble de la zone de 

propagation sont du même ordre de grandeur: 1.30 cm.s-1 pour le capteur et 1.35 m.s-1 

pour les thermocouples. La comparaison des deux moyens de mesure de la vitesse de 

propagation valide la méthodologie thermique de notre capteur. 

 

2.3.2. Comparaison avec les fils 

La deuxième campagne d'essais a été menée au printemps 2007 sur le site de l’école 

départementale des sapeurs-pompiers du Cher à Sancoins (en région centre). Les essais 

se sont déroulés sur une table de combustion en béton cellulaire d'une superficie de 2 m 

par 1 m avec une profondeur de 20 cm. Des fils de nylon de diamètre 2.5 mm étaient 
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disposés perpendiculairement à l'axe de propagation et équidistants de 20 cm (cf figure 

2.9). Ce moyen rudimentaire de mesure permet une estimation relativement fiable de la 

vitesse de propagation si le front de flamme est bien rectiligne, ce qui est le cas dans ces 

essais. En effet il suffit de mesurer le temps écoulé entre deux ruptures de fils 

consécutives pour estimer une vitesse de propagation moyenne dans la zone comprise 

entre les deux fils. Le capteur thermique était quand à lui placé devant le front de 

flamme, à 6 cm de la fin de la zone de propagation et à la hauteur de la table (cf figure 

2.10). 

 

 

Figure 2.9. Placement des fils de nylon. 
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Figure 2.10. Positionnement du capteur thermique. 

Les vitesses de propagation mesurées par le système filaire fluctuent entre 0.65 et 

0.69 cm.s-1 selon les zones de mesures (soit une vitesse moyenne de 0.67 cm.s-1) tandis 

que la méthodologie thermique donne des vitesses de propagation comprises entre 0.64 

et 0.7 cm.s-1 sur l'ensemble de la zone de propagation en fonction du nombre de point de 

mesures. Un écart relatif de 4.5% est observé pour la vitesse de propagation du feu entre 

notre méthode continue et la méthode discrète. A titre d'illustration, les positions 

obtenues par la méthodologie thermique pour 6, 9 et 15 points de mesures sont 

représentées sur les figures 2.11, 2.12 et 2.13. Ces positions ont permis de déterminer les 

vitesses de propagation, qui sont respectivement de 0.66, 0.69 et 0.67 cm.s-1. 
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Figure 2.11. Positions déterminées avec six points de mesure par la méthodologie 

thermique. 
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Figure 2.12. Positions déterminées avec neuf points de mesures par la méthodologie 

thermique.  
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Figure 2.13. Positions calculées avec quinze points de mesure pour la méthodologie 

thermique. 

 

2.3.3. Comparaison avec une caméra thermique 

Il existe à l'heure actuelle peu de résultats dans la littérature concernant les mesures 

de vitesse de propagations de feux en utilisant la paille comme combustible. Néanmoins 

Pastor et al. [3] propose une méthodologie optique, détaillée au chapitre 3, avec une 

caméra thermique qui est comparé à la méthode des fils. Les vitesses de propagations 

observées sont en bon accord avec la méthode discrète des fils, avec un écart n'excédant 

pas plus de 6%. Nos résultats provenant des essais menés à Sancoins avaient également 

permis de constater un bon accord entre notre méthode thermique et la méthode filaire 

avec un écart relatif n'excédant pas 4.5% sur les mesures de vitesse de propagation. La 

comparaison des deux méthodes continues avec les mesures discrètes fils est présentée 

en figure 2.14. 
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Figure 2.14. Comparaison des deux méthodes continues avec des mesures discrètes. 

 

2.4. Conclusion 

Le capteur thermique, et la méthodologie qui lui est associé, présentés dans ce 

chapitre met en évidence ses intérêts:  

• Un outil métrologique à mesures continues. 

• Un outil métrologique autonome (transmission sans fils). 

• Résistant au passage du feu. 

• Mesure d'une grandeur globale : le flux thermique. 

• Modélisation fournissant une information riche: positions avant et arrière du 

front de flamme, longueur de flamme, angle d'inclinaison et flux volumique. 

• Peu sensible aux perturbations. 

• Une reconstruction 2D du front de flamme envisageable si plusieurs capteurs 

travaillent ensembles. 

• Un coût faible (2000 €) comparé aux caméras thermiques (>10 000 €). 
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Néanmoins ce capteur possède une limite budgétaire. 

• Coût relativement élevé pour une utilisation en feu contrôlé. En effet pour un 

front de feu non plat  plusieurs capteurs sont nécessaires. 
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Chapitre 3 

Présentation de la méthodologie optique 

Introduction 

 Depuis le début des années 2000, les méthodes optiques pour déterminer les positions 

du front de flamme se sont considérablement développées, cf. [1-3]. En effet l'utilisation 

de ces méthodes est relativement simple, facile d'emploi, et l'information portant sur le 

feu recueillie par traitement d'image est riche. En 2006, Pastor et al. [1] ont développé 

une méthodologie optique permettant de déterminer le contour géométrique au sol du 

front de flamme à partir de mesures provenant d'une caméra thermique travaillant dans 

l'infra-rouge. Pour ce faire, une image en 3D a été reconstruite en effectuant une 

Transformation Linéaire Directe, cf. Hartley et al. [4], sur la mesure 2D provenant de la 

caméra, puis a ensuite segmenté l'image obtenue à l'aide d'un seuillage sur la 

température. En 2007,  Ononye et al. [2] ont  mis au point une technique permettant de 

déterminer la position du front de flamme ainsi que sa direction de propagation à l'aide 

d'une caméra multi-spectrale provenant d'un satellite. En 2008, Martinez-de Dios et al. 

[3] ont élaboré un dispositif combinant une caméra visuelle et une caméra thermique 

afin de déterminer les paramètres géométriques d'une flamme de feu de forêt comme sa 

hauteur, son inclinaison par rapport au sol et sa surface au sol. 

 

Le point crucial de toutes méthodes optiques réside dans la qualité de la segmentation 

employée, afin de différencier les éléments feu et non-feu au sein d'une image. Des 

algorithmes de segmentation spécialement dédiés au feu apparaissent régulièrement 

dans la littérature depuis une décennie, cf. Celik et al. [5], Chen et al. [6],  Ko et al. [7] et 

Rossi et al. [8]. Notons que l'espace ou les espaces colorimétriques choisis diffèrent selon 

les auteurs [5-8] car leurs propriétés sont différentes, cf. Belaroussi [9] et Bellaïche [10]. 
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La question soulevée ici est celle du choix de l'algorithme de segmentation du feu à 

utiliser. En effet, les algorithmes des auteurs [5-8] laissent entrevoir des performances 

intéressantes, mais on ne sait pas lequel est le mieux adapté à notre configuration 

expérimentale. Pour éluder cette question, l'emploi d'évaluateurs, cf. [11-16], est 

indispensable. Le choix de l'évaluateur, cf. Chabrier et al. [17], dépend de l'objet à 

évaluer : un contour ou une surface, et du caractère à évaluer : sur-segmentation ou 

sous-segmentation (notions explicitées au paragraphe 3.2.2.). 

 

   L'algorithme de segmentation le mieux adapté à nos essais étant choisi, nous 

pourrons déterminer et comparer les positions du front de flamme obtenu à l'aide de 

notre caméra visuelle à celles obtenues par la méthodologie thermique présenté au 

chapitre 2, cf. Rudz et al. [18]. 

 

Le présent chapitre est divisé comme suit. On effectue un état de l'art des méthodes 

optiques au paragraphe 3.1. Ensuite, le choix de la méthodologie la plus pertinente pour 

nos essais est discutée en section 3.2. Cette méthode est appliquée à nos expériences 

dans la section 3.3 et comparée à la méthodologie thermique au paragraphe 3.4. Enfin 

une conclusion sur la méthodologie optique est apportée au paragraphe 3.5. 

 

3.1. Etat de l'art des méthodes optiques 

3.1.1. Perception  géométrique de l'environnement par une caméra 

La détermination du contour du front de flamme à l'aide d'une caméra, thermique ou 

visuelle, pose un problème. En effet, l'image renvoyée par la caméra est la projection 

d'un espace 3D sur un plan 2D (cf. figure 3.1). Connaissant les coordonnées d'un point 

( )M , ,G G G Gx y z  dans un repère global ( ), , ,G G G GO X Y Z , on peut en déduire sa projection 

( )I
M ,u v  en pixel dans le plan image de la caméra à l'aide du modèle sténopé [19] donné 

par l'équation 3.1 :  

 

       
       
       =
       
       
              

0 1 2 3

0 4 5 6

7 8 9

0 0

0 0

0 0 0 0 0

1 0 0 1 0 0 0 0 1 1

x x G

y y G

z G

u s F u r r r t x

v s F v r r r t y
s

r r r t z
          (3.1) 
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avec 

 
 
 
 
 
  

1 2 3

4 5 6

7 8 9

0 0 0 1

x

y

z

r r r t

r r r t

r r r t
 la matrice des paramètres extrinsèques permettant le passage du 

repère global au repère de la caméra à travers les rotations r et les translations t, 

 
 
 
 
 
  

0

0

0 0

0 0

0 0 0 0

0 0 1 0

x

y

s F u

s F v
 la matrice des paramètres intrinsèques permettant le passage du 

repère de la caméra ( ), , ,C C C CO X Y Z  au plan image avec F la focale de la caméra, s la 

mise à l'échelle en pixel et ( )0 0
,u v le centre du plan image en pixel. 

 

 

Figure 3.1. Projection d'un point MG  du repère global dans le plan image d'une 

caméra. 

Dans notre application, on se propose d'effectuer l'opération inverse : connaissant les 

coordonnées d'un point ( )M ,I u v  dans le plan image, on souhaite obtenir ses coordonnées 

( )M , ,G G G Gx y z  dans le repère global ( ), , ,G G G GO X Y Z . Malheureusement, le modèle 

sténopé n'est pas inversible car le déterminant de la matrice des paramètres 

intrinsèques est nul. Pour palier à ce problème, deux solutions sont envisageables : la 
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stéréovision et la Transformation Linéaire Directe en considérant une matrice 

homographique de passage entre deux plans. 

 

La stéréovision, présentée en détail par Forsyth et al. [19], consiste à observer un 

même point ( )M , ,G G G Gx y z  par deux caméras ( )1 2
,C C . Connaissant les paramètres 

extrinsèques et intrinsèques de chaque caméras, il suffit de déterminer l'intersection des 

axes portés par les droites   1 1C IO M  et   2 2C IO M  à l'aide d'un algorithme de 

minimisation pour déduire la coordonnée GZ  manquante. Cette technique a notamment 

été utilisée par Rudz et al. [20] pour déterminer les niveaux dans les cuves de pétroliers, 

mais aussi pour la reconstruction de flamme par Rossi et al. [8]. 

 

La matrice homographique est proposée en supposant que les coordonnées globales 

peuvent être représentées dans un plan Euclidien, ce qui est le cas pour une table de 

combustion. L'équation (3.1) devient alors pour un point k : 

 

=, ,k I k G ks M HM             (3.2) 

 

avec 

 
 =  
  

,

1

k

I k k

u

M v ,  

 
 =  
  

,

1

G

G k G

X

M Y  et H la matrice d'homographie, assimilée au produit des 

matrices de paramètres intrinsèques et extrinsèques. 

 

Le système d'équations (3.2) présente la particularité d'avoir un coefficient 

multiplicatif ks  dépendant de k. La résolution de ce système  est possible à travers 

l'utilisation de la Transformation Linéaire Directe. Cette résolution analytique a été 

introduite au début des années 1970 pour la calibration des caméras par Abdel-Aziz et 

al. [21, 22]. La TLD est particulièrement appliquée aux projections, cf. Hartley et al. [4]. 

Notons que Pastor et al. [1] ont utilisé cette solution et ont pu ensuite déterminer des 

vitesses de propagation de feux de paille à l'aide d’une segmentation par seuillage sur sa 

température. 
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3.1.2. Pré requis sur la colorimétrie 

La segmentation est une étape cruciale du traitement d'image. En effet, cette 

technique permet d'extraire l'objet à étudier, ici la flamme, du reste de l'image. Il est 

donc nécessaire d'effectuer cette étape avec le plus de précision possible. Pour ce faire, 

plusieurs algorithmes existent [1-3, 5-8], opérant avec des caméras visuelles ou des 

caméras infra-rouge. Pour des raisons de coûts, nous avons opté pour l'utilisation de 

caméras visuelles, bien moins onéreuses que les caméras thermiques.  

 

3.1.2.1. L'espace colorimétrique RVB 

Cet espace colorimétrique RVB (RGB pour Red-Green-Blue en anglais) est l'espace de 

prédilection des caméras visuelles. En effet, la conception intrinsèque de la caméra 

visuelle envoie une information RVB : l'image projetée par l'objectif est elle même re-

projetée sur un séparateur dichroïque afin de décomposer l'image en ses trois 

composantes primaires RVB et d'envoyer l'information Rouge sur un capteur CCD, 

l'information Vert sur un second et l'information Bleu sur un dernier, cf. Bellaïche [10]. 

L'information obtenue est l'addition de trois matrices : une matrice contenant le niveau 

de rouge de l'image, une autre contenant le niveau de vert et une troisième contenant le 

niveau de bleu, cf. figure 3.2. Chaque matrice possède des valeurs comprises entre 0 et 

255. 

 

Cependant, cet espace couleur présente l'inconvénient de mélanger les informations 

portant sur la luminance et la chrominance, cf. Belaroussi [9]. En effet, la luminance 

permet de représenter le niveau de gris dans une image et la chrominance permet de 

représenter la teinte dans une image. Deux espaces couleurs s'attachent à ces notions de 

luminance et chrominance : les espaces TSV et YCbCr. Ces espaces couleurs sont 

obtenus à partir des matrices issues de RVB. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Figure 3.2. Distributions des composantes R, V et B dans l’espace couleur RVB, (a) 

Image en trichromie RVB, (b) Distribution du rouge dans l'image, (c) Distribution du 

vert dans l'image, (d) Distribution du bleu dans l'image. 

 

3.1.2.2. L'espace colorimétrique TSV 

L'espace colorimétrique Teinte-Saturation-Valeur (HSV pour Hue-Saturation-Value 

en anglais) a été conceptualisé dès 1909 par le peintre et professeur d'art américain 

Albert Henry Munsell. L'idée de A.H. Munsell était de proposer un espace colorimétrique 

corrélé à nos sensations visuelles. Pour ce faire, la couleur est représentée par trois 

paramètres : sa teinte T (la nuance de la couleur i.e. rouge, jaune, vert, bleu, violet...), sa 

saturation S (écart entre la teinte et l'achromie) et la valeur V (écart entre la teinte et le 

noir). Concrètement, plus S est faible plus la couleur est pale, à l'opposé elle est vive, et 

plus V est faible plus la couleur est sombre, à l'opposé elle est claire, cf. figure 3.3. 
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Figure 3.3. Nuancier de valeur V et de saturation S pour une teinte fixée à =T 0  

représenté dans le plan ( )V,S  avec un pas de 0.1 sur chaque axe. 

Il faudra attendre 1978 pour que la conversion de l'espace RVB à cette colorimétrie 

TSV  soit formalisée par Smith [23], cf. équation 3.3 : 
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avec 
R V

r = ,  v = 
255 255

 et 
B

b = 
255

. Notons que ( ) [ ]∈ ⊂ �
3 3T,S,V 0,1  . 

La conversion de TSV vers RVB étant donnée par la relation (3.4) : 
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           (3.4) 
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Un exemple de la colorimétrie TSV est donné en figure 3.4. 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Figure 3.4. Distributions des composantes T, S et V dans l’espace couleur TSV, (a) 

Image en colorimétrie RVB, (b) Distribution de la teinte T dans l'image représentée à 

( ) ( )=S,V 1,1 , (c) Distribution de la saturation S dans l'image, (d) Distribution de la 

valeur V dans l'image. 

Il existe une variante de ce modèle appelée TSI (Teinte-Saturation-Intensité) dont la 

différence réside dans le calcul de l'intensité I, cf. Smith [23] (cf. équation 3.5). Cette 

intensité I ne doit pas être confondue avec la composante valeur V de l'espace TSV car 

elle représente l'énergie de la couleur et non son écart au noir. 

 

+ += R V B
I

3
            (3.5) 

 

avec ( )R,V,B  les composantes issue de l'espace couleur RVB. 
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3.1.2.3. L'espace colorimétrique YCbCr 

L'espace colorimétrique YCbCr [9] a été créé pour la transmission d'image vidéo et est 

également utilisé pour la compression JPEG. Cet espace couleur sépare la luminance Y 

des chrominances bleue et rouge, respectivement Cb et Cr. Pour illustrer ce propos, des 

plans de chrominance ( )Cb, Cr  à différentes valeurs de luminance sont présentés en 

figure 3.6. Le passage de la colorimétrie RVB à la colorimétrie YCbCr se fait à l'aide 

d'une transformation affine détaillée par Poynton [24] et présentée à l'équation (3.5). La 

décomposition sur chaque canal de l'espace colorimétrique YCbCr est présentée en figure 

3.6. 

 

       
       = − − +       
       − −       

Y 0.2568 0.5041 0.0979 R 16

Cb 0.1482 0.2910 0.4392 G 128

Cr 0.4392 0.3678 0.0714 B 128

       (3.6) 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Figure 3.5. Plan ( )Cb, Cr à (a) Y=16 , (b) Y=118 , (c) Y=235 . 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Figure 3.6. Distributions des composantes Y, Cr et Cb dans l’espace couleur YCrCb, 

(a) Image en colorimétrie RVB, (b) Distribution de la luminance Y dans l'image,  

(c) Distribution de la chrominance bleue Cb dans l'image, (d) Distribution de la 

chrominance rouge Cr dans l'image. 

Notons que les valeurs de Y sont comprises entre 16 et 235 tandis que les valeurs 

prises par Cb et Cr sont entre 16 et 240. Notons également qu'il existe des espaces 

dérivés de YCbCr comme YPbPr, YUV..., la différence se situant dans de légères 

variations des coefficients de la matrice de passage de RVB à YCbCr. 

 

3.1.3. Algorithmes de segmentation appliqués au feu 

Sont présentés ici 4 algorithmes récents portant sur la segmentation du feu au sein 

d'une image. 
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3.1.3.1. Méthode 1 

La première méthode présentée a été élaborée par Ko et al. [7] dans l'espace 

colorimétrique RVB en considérant une distribution Gaussienne des pixels feu sur 

chaque composante couleur (cf. relation 3.7) : 

 

( )µ
σπσ

 −
 =
 
 

2

2

( , )1
( , ) exp

22

i i

i

ii

I x y
p x y              (3.7) 

 

Dans cette équation, ( , )iI x y  est la valeur de la couleur pour la ième composante couleur  

{ }( )∈ R, V, Bi , µi et σi sont respectivement la valeur moyenne et l'écart type de iI .  

 

Ensuite, pour évaluer la classe (feu ou non-feu) d'un pixel, un seuil τ est utilisé dans la 

condition suivante (cf. relation 3.8) : 

 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
( )( ) τ

 = × ×

 >





R R V V B B, , , ,

si ,

alors ( , ) est un pixel feu

sinon ( , ) est un pixel non-feu

p I x y p I x y p I x y p I x y

p I x y

I x y

I x y

        (3.8) 

 

3.1.3.2. Méthode 2 

Le second algorithme de segmentation se compose d'une combinaison de cinq règles 

présentées par Celik et al. [5] dans l'espace couleur YCbCr, cf. relation 3.9, qui doivent 

être vérifiées : 

 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

τ

µ µ µ

 >


>
 − ≥


> < >
 ≥ ∩ ≤ ∩ ≤

, ,

, ,

, ,

,  and  ,  and ,  

Y Cb

Cr Cb

Cr Cb

Y Y Cb Cb Cr Cr

Cb Cr Cb Cr Cb Cr

I x y I x y

I x y I x y

I x y I x y

I x y I x y I x y

I fu I I fd I I fl I

         (3.9) 
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avec ( ) ( ),  Cr Crfu I fd I  et ( )Crfl I  des fonctions polynomiales obtenues empiriquement 

dans le plan ( )Cr, Cb , µ µ,  Y Cb  et µCr respectivement les moyennes des composantes Y, 

Cb et Cr de l'image considérée. 

 

La valeur de seuil τ est fixée à 40 par Celik et al. [5] pour des feux à l'échelle de 

terrain. 

 

3.1.3.3. Méthode 3 

La troisième méthode de segmentation du feu dans une image a été développée par  

Rossi et al. [8]. Cet algorithme est d'abord basé sur la classification par k-means [25] des 

pixels feu et non feu dans la composante V de l'espace couleur YUV (cf. relation 3.10), 

puis une stratégie d'apprentissage basée sur des Gaussiennes (cf. relation 3.11) est 

définie sur chaque composante de l'espace RVB afin d'éliminer les erreurs de 

classifications provenant de la première étape. 

 

=

= ∈
∑ ∑

2

V 1 x V

argmin x -
j i

k

j i
i

m          (3.10) 

 

avec k le nombre de classe, i la ième classe, x j  le j
ième  élément de la classe i avec 

{ }= 1,2,...,j i , mi  la moyenne de la classe Vi  sur la composante V de YUV. 

 

µ µ µ µ
σ σ σ σ

=
 =

R V B

R V B

( , , )

max( , , )
             (3.11) 

 

où µi est la valeur moyenne sur la composante i et σi l'écart type également sur la 

composante i, { }∈ R, V, Bi  de l'espace RVB.  

 

Chaque pixel est représenté sur sa composante couleur = R V B( , , )I I I I  et est déclaré 

feu s'il respecte la condition suivante (cf. relation 3.12) : 

 

µ σ − ≤ ×



si ( , )  alors pixel feu

sinon pixel non-feu

I x y c
         (3.12) 
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avec ⋅   la norme Euclidienne et c une constante. 

 

3.1.3.4. Méthode 4 

La quatrième méthode étudiée provient de Chen et al. [6] et est basée sur trois 

conditions, dans les espaces couleurs RVB et TSI, à respecter pour déclarer un pixel feu, 

cf. relation 3.13 : 

 

( ) ( )

 ≥


≥ >
 ≥ − ×

Condition 1: ( , ) R

Condition 2: ( , ) ( , ) ( , )

Condition 3: ( , ) 255 ( , ) S / R

R T

R G B

S R T T

I x y

I x y I x y I x y

I x y I x y

             (3.13) 

 

avec ST  et RT  des valeurs de seuillages respectivement sur la composante R de RGB et 

la composante S de TSI. Pour des feux de terrain, les auteurs [6] précisent les valeurs de 

seuillages à utiliser : ≤ ≤55 S 65T  et ≤ ≤115 R 135T  . 

 

3.2. Méthodologie optique 

3.2.1. Concept de la méthodologie 

Dans cette thèse une importance particulière est attachée à la facilité de mise en 

oeuvre de la métrologie proposée ainsi qu'à la contrainte budgétaire. L'aspect financier 

élimine d'emblée les caméras thermiques. Ensuite, il faut trancher sur la résolution du 

modèle sténopé (cf. paragraphe 3.1) : utilisation de la matrice d'homographie ou de la 

stéréovision. La mise en oeuvre plus complexe de la stéréovision à travers 

l'instrumentation et l'algorithmique plus lourde fait que cette solution n'est pas retenue 

et qu'il est préférable d'utiliser la matrice d'homographie à l'aide d'une seule caméra 

visuelle. Enfin, le dernier point à étudier est la segmentation du feu : quel algorithme 

utiliser? Le paragraphe 3.2.2 répond à cette question.  
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3.2.2. Les métriques d'évaluations 

Les métriques d'évaluations servent à évaluer la qualité d'une segmentation. Deux 

grandes familles d'évaluations sont à distinguer : supervisée et non-supervisée, cf. 

Rosenberger [26] et Chabrier [27]. L'évaluation non-supervisée permet d'évaluer la 

qualité d'une segmentation sans aucune information préalable. L'évaluation supervisée 

permet d'évaluer un résultat de segmentation en ayant pour référence des connaissances 

a priori sur l’image. Ces connaissances peuvent être des vérités terrains obtenues grâce 

à des experts ou bien en créant des images synthétiques. Dans le cas de cette étude, nous 

avons accès à ces informations à travers nos propres vérités terrains (explicitées au 

paragraphe 3.2.3.), c'est donc un critère d'évaluation supervisée qui est choisi. 

 

Maintenant que le choix de la famille d'évaluateur supervisée est réglé, il convient de 

distinguer deux classes d'évaluateurs, cf. Rosenberger [26] et Chabrier [27] : détection de 

frontières (i.e. évaluation contours) et évaluations régions. Dans ce travail, le but est de 

segmenter la ligne du front de flamme au sol afin d'en déduire sa position. C'est donc 

l'évaluation contours la plus adaptée à notre étude. 

 

Il existe de nombreux évaluateurs contours [11-16, 28] et la nature de l'information 

récupérée varie. Les résultats de segmentation sont sujets à des erreurs de sous ou sur-

segmentations. Dans une segmentation à deux classes comme la notre, un pixel peut 

avoir quatre états : vrai-positif, vrai-négatif, faux-positif et faux-négatif. Pour le 

problème considéré ici cela se traduit par : vrai-pixel feu, vrai-pixel non-feu, faux-pixel 

feu et faux-pixel non-feu. La sous-segmentation marque la présence de faux-négatifs 

tandis que la sur-segmentation souligne la présence de faux-positifs. Ces notions sont 

schématisées en figure 3.7, les schémas sont inspirés de Odet et al. [29]. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Figure 3.7. Schéma explicitant les différents résultats d’une segmentation (a) 

Segmentation idéale, (b) Sur-segmentation, (c) Sous-segmentation, (d) Sur et sous-

segmentation. 

Pour choisir l'évaluateur le plus adapté à notre cas il faut se poser la question de ce 

que l'on cherche à pénaliser. Ici, il n'y a aucune raison de pénaliser davantage la sous-

segmentation que la sur-segmentation et vice-versa. Le critère d'évaluation doit donc 

refléter ce parti pris. En étudiant les résultats de Chabrier et al. [17] et de Chabrier [27], 

un critère se détache particulièrement de treize autres comme étant le meilleur 

compromis pour évaluer à la fois les sous-segmentations et les sur-segmentations : le 

critère de Pratt, présenté par Pratt et al. [16] et appliqué par Rudz et al. [18], cf. 

équation 3.14 : 

 

( ) ( ){ } ( )=

=
+∑

segcard( )

ref seg 2
1

ref seg

1 1
PRA( , )

1max card ,card

I

k

I I
d kI I

    (3.14) 

 

avec ( )d k  la distance entre le kième pixel du contour segmenté segI et le pixel le plus 

proche du contour de référence refI .  Notons que si =ref segI I , la valeur du critère de  

Pratt est égale à 1, ce qui signifie que plus une segmentation est de qualité, plus la 

valeur du critère de Pratt est proche de l’unité. A l'opposé, une mauvaise segmentation 

fait tendre le critère de Pratt vers la valeur 0.  

 

3.2.3. Les vérités terrains 

Les vérités terrains sont des images segmentées par un expert sachant identifier 

l'objet à segmenter au sein d'une image.  Les images utilisées ici proviennent des essais 
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menés à Sancoins au printemps 2007 (cf. chapitre 2.3.2). Des exemples de ces vérités 

terrains sont donnés en figure 3.8. 

 

 

   

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

Figure 3.8. Exemples de segmentations d’un expert. (a) Image originale, (b) Feu 

segmenté par un expert, (c) Contour du front de flamme au sol servant de vérité terrain. 

 

3.2.4. Choix de l'algorithme de segmentation 

En confrontant les quatre algorithmes [5-8] décrits précédemment au critère de Pratt 

[16], il apparaît qu'en moyenne la méthode 1, cf. Ko et al. [7], est la plus adaptée, cf. 

Rudz et al. [18], à notre étude (cf. tableau 3.1). Il est à noter que ces résultats sont en 

accord avec les constatations visuelles (cf. figure 3.9) sur l'ensemble des points de 

mesure. 

 

Méthode Méthode 1 [7] Méthode 2 [5] Méthode 3 [8] Méthode 4 [6] 

PRA 0.503 0.373 0.116 0.261 

Tableau 3.1. Valeurs moyennes du critère de Pratt. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figure 3.8. Résultats des segmentations. (a) Une image originale, (b) Ensemble des 

vérités terrains, (c) Ensemble des résultats de la méthode 1, (d) Ensemble des résultats 

de la méthode 2, (d) Ensemble des résultats de la méthode 3, (c) Ensemble des résultats 

de la méthode 4. 
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3.2.5. Détails de la méthodologie optique 

La méthodologie optique se résume à ces quatre étapes : 

 

1. Extraire les images d'une vidéo de propagation de feu dans la zone à étudier 

2. Calculer la matrice homographique 

3. Segmenter le contour du front de flamme au sol 

4. Calculer les positions des lignes de fronts de flammes 

 

La méthodologie optique adoptée est utilisée en paragraphe 3.3 afin de comparer les 

positions de front de flamme extraites à celles déterminées par la méthodologie 

thermique, exposée au chapitre 2. 

 

3.3. Résultats et comparaison 

Les résultats présentés sont issus des essais menés à Sancoins pendant le printemps 

2007 (cf. chapitre 2.3.2). Au cours de ces essais, la caméra visuelle utilisée pour 

déterminer les lignes de fronts de flammes avait les caractéristiques suivantes : une 

vitesse d'acquisition de 30 images par seconde et une résolution de 640 × 480 pixels.  

 

Comme il est mentionné au paragraphe 3.2.5, la dernière étape de la méthodologie 

optique est le calcul des positions du front de flamme. Malheureusement, les fronts de 

flamme détectés sont quelque peu bruités à cause des oscillations de la flamme (cf. figure 

3.9). 



Chapitre 3.   Présentation de la méthode optique 

 61 

 

Figure 3.9. Positions brutes du front de flamme à différents temps. 

 

Afin d'éliminer les perturbations, un filtre de Savitzky-Golay, cf. Staggs [30], a été 

appliqué sur les fronts de flamme calculés (cf. figure 3.10). Le concept de ce filtre est une 

interpolation polynomiale en chaque point de la courbe : on détermine un polynôme P de 

degré n en tenant compte de + +1g dm m  points, gm  étant le nombre de point à gauche et 

dm  le nombre de points à droite d'un point ( ),i ix y . La position filtrée ( )%,i ix y  est ensuite 

déterminée en appliquant le polynôme P en ix , soit ( )=% Pi iy x . Les différentes positions 

filtrées sont présentées en figure 3.10, en ayant fixé pour paramètres =1n  et 

= = 3g dm m . 
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Figure 3.10. Positions filtrées du front de flamme à différents temps. 

Afin de comparer les positions obtenues par la méthode thermique et la méthode 

optique, seules les positions médianes du front de flamme issues de la méthodologie 

optique sont prises en comptes. La comparaison de ces deux moyens de mesure est 

présentée sous forme de valeurs dans le tableau 3.2 et sous forme graphique en figure 

3.11 pour 11 points de mesures. 
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Positions par méthode  

thermique [cm] 

Positions par méthode  

optique [cm] 
Ecart absolue [cm] 

153,04 149,92 1,56 

146,93 146,15 0,39 

127,25 127,77 0,26 

122,42 118,54 1,94 

104,66 104,54 0,06 

95,71 93,85 0,93 

79,16 78,92 0,12 

67,45 69,23 0,89 

64,10 59,77 2,17 

50,71 50,69 0,01 

31,52 35,62 2,05 

Tableau 3.2. Comparaison des positions obtenues par les deux méthodologies pour 11 

points de mesures. 
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Figure 3.11. Positions filtrées du front de flamme à différents temps pour 11 points 

de mesures. 

La comparaison entre la méthode optique est la méthode thermique montre une 

perspective intéressante. En effet, les positions obtenues par la méthode optique sont 

très proches de celles calculées par la méthode thermique : l’écart entre les deux 
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méthodes est toujours inférieure à 2.2 centimètres et qu'elle vaut en moyenne 0.67 cm. 

Notons de plus que les vitesses de propagation sont du même ordre de grandeur : 0.69 

cm.s-1 mesurée à l’aide du capteur thermique et 0.67 cm.s-1 mesurée par la méthode 

optique.  

 

3.4. Conclusion 

Le choix de la caméra, thermique ou visuelle, a été fait à partir de considérations 

économiques et de coût de calcul : le coût d'une caméra visuelle est très inférieur à celui 

d'une caméra thermique, ce qui a son importance si une caméra vient à être détruite lors 

d'essais. La résolution du problème d'inversion du modèle sténopé a été choisie sur la 

base des mêmes considérations : la matrice d'homographie ne nécessite qu'une seule 

caméra et sa détermination ne se fait qu'une fois par configuration, contrairement à la 

stéréovision qui nécessite un processus de minimisation à chaque front de flamme. 

Cependant, cette technique n'est applicable que pour un feu se propageant sur un terrain 

plat. 

 

Le choix de l'algorithme de segmentation du feu a été fait grâce aux métriques 

d'évaluations. La métrique de Pratt, cf. Pratt et al. [16], soigneusement choisie, a permis 

de mettre en avant une méthode de segmentation. Cependant le score de la métrique 

montre clairement que des améliorations peuvent être apportées dans cette 

configuration expérimentale. Néanmoins, les positions de fronts de flamme déduites par 

cette méthodologie sont en bon accord avec celles de la méthodologie thermique.  

 

La comparaison des positions obtenues des fronts de flamme par les deux méthodes 

laisse entrevoir un couplage de ces deux méthodes. En effet, le temps de calcul associé à 

la méthode inverse de la méthodologie thermique est d'autant plus élevé que le nombre 

de paramètres à déterminer est important. Or, ces paramètres augmentent d'autant que 

l'on augmente le nombre de points de mesures à travers les positions avant et arrière des 

fronts de flamme. L'implémentation de la méthodologie optique permet de s'affranchir de 

cette augmentation de paramètres. La combinaison de ces deux méthodologies est l'objet 

du prochain chapitre.  
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Chapitre 4 

Combinaison des deux méthodologies 

Introduction 

Le présent chapitre s'attache au couplage des deux méthodologies exposées aux 

chapitres 2 et 3 : la méthode thermique et la méthode optique. De ce couplage, les 

paramètres géométriques (positions avant et arrière du front de flamme, hauteur de 

flamme) et physique (la densité de flux volumique émanant de la flamme) sont 

déterminés par les méthodes exposées aux chapitres 2 et 3 et par Rudz et al. [1,2] à l'aide 

de la méthode inverse exposée au chapitre 2 et par Beck et al. [3,4] à partir de mesures 

de flux et de positions de front de flamme, respectivement par le capteur thermique et la 

caméra visuelle. 

 

L'intérêt de ce couplage réside, d'une part dans la diminution du nombre de 

paramètres à minimiser, et par la caractérisation plus simple du contour géométrique de 

fronts de flammes non rectilignes. La combinaison de ces deux méthodes continues, fait 

de ce nouvel outil métrologique un moyen de mesures également continues.  

 

L'originalité de ce travail réside dans une approche mêlant données thermiques et 

données optiques, qui n'a aucun antécédent dans la littérature. 
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4.1. Stratégie d'identification 

L'identification des paramètres physiques et géométriques de la flamme se fait à 

l'aide du couplage entre les deux méthodologies exposées aux chapitres précédents. La 

méthodologie présentée ici consiste à donner les positions de front de flamme obtenues 

par la méthode optique comme données pour la méthode thermique afin de réduire le 

nombre de paramètres à optimiser lors de l'utilisation de la méthode inverse, cf. figure 

4.1. 

 

Figure 4.1. Principe de fonctionnement du couplage  des deux méthodologies. 

L'utilisation de la méthode inverse est toujours considérée comme une minimisation 

avec contraintes : 

 

( )exp exp exp

1 1 2 2 4 4exp

1,2,4

minimiser      ( )  pour  
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ξ ξ ξ ξ

ξ ξ ξ ξ
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Dans (4.1) le vecteur de paramètres à identifier devient alors ( , )f fhξ φ= les positions 

{ }1 2
, , ...,pos pos pos

f f fn
y y y  étant données par la caméra cf. chapitre 3. On distinguera les cas où 

la caméra est en position avant et ceux où elle est en position arrière. Rappelons que 

( ),l uξ ξ  sont respectivement les borne inférieure et supérieure du vecteur des paramètres, 

  ⋅  signifie la norme Euclidienne, exp   1,2,4k kΦ ∀ =  sont les flux radiatifs mesurés par le 

capteur et 1

thΦ , 2
thΦ et 4

thΦ  sont les flux radiatifs théoriques donnés par les relations 

(2.15), (2.16) et (2.17) du chapitre 2.  Remarquons que dans  notre étude il n'y a pas de 

vent, soit 0wα = , et on considère le capteur idéalement placé en 0 0x = . Les relations 

(2.15), (2.16) et (2.17) deviennent alors : 
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∫M
    (4.2) 
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∫M
     (4.4) 

avec 4

f f f

B
K Tφ

π
=  en -3W. m . Dans cette configuration on remarque également que 

2 4
th thΦ = Φ . 

 

4.2. Expériences et résultats 

4.2.1. Dispositif expérimental 

La table de combustion utilisée est en siporex, elle a une superficie de 2m2 ( )2m×1m  

et une profondeur de 20 cm. Le combustible utilisé est de la paille, avec un chargement 
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de 1.2 kg.m-2 sur la table de combustion. La particularité de cette table est d'être 

inclinable afin de simuler des pentes de -10°, 0°, +10°. Ce banc d'essai inclut également 

la présence d'une caméra visuelle et d'un capteur thermique (cf. figure 4.2 et 4.3). 

 

Figure 4.2. Représentation schématique du banc d'essai. 

 

Figure 4.3. Photographie du banc d'essai. 
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4.2.2. Résultats 

Cette section présente les résultats obtenus par le couplage des deux méthodologies. 

Les 31 positions du front de flamme ont été déterminées par la méthodologie optique, cf. 

figure 4.4, puis introduites comme paramètres d'entrées dans la fonction de 

minimisation, cf. équation (4.1). Les figures 4.4, 4.5 et 4.6 présentent, respectivement 

pour les pentes -10°, 0° et +10°, les reconstructions du flux en fonction des positions du 

front de flamme. Le calcul des caractéristiques de la flamme par méthode inverse donne 

les résultats présentés au tableau 4.1.  
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Figure 4.4. Flux radiatif de la flamme en fonction de la position pour une pente de -10°. 
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Figure 4.5. Flux radiatif de la flamme en fonction de la position pour une pente de 0°. 
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Figure 4.6. Flux radiatif de la flamme en fonction de la position pour une pente de 10°. 
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Avec 
exp

iF  le flux radiatif mesuré par la ième face du capteur, 
th

aF  le flux radiatif 

théorique reçu par la face 1 et 
th

lF  le flux radiatif théorique reçu par les face 2 et 4. 

Pente -10° 0° +10° 

Flux volumique fφ  [kW.m-3] 7.62 7.68 24.01 

Longueur de flamme [cm] 53.10 55.44 152.84 

Epaisseur moyenne fδ  [cm] 25.91 27.83 35.84 

Vitesse de propagation du front de flamme avant [cm.s-1] 0.44 0.66 1.02 

Vitesse de propagation du front de flamme arrière [cm.s-1] 0.37 0.61 0.97 

Tableau 4.1. Caractéristiques de la flamme obtenues par le couplage des deux 

méthodologies. 

A la lecture de ce tableau on constate que le flux volumique de la flamme augmente 

avec la pente. cela s'explique par le fait que la flamme étant plus incliné vers le sol à 

cause de la pente, l'impact du rayonnement sur la végétation est plus élevé, ce qui amène 

à une accélération de la pyrolyse, et par conséquent à considérer une flamme comme 

étant plus énergétique. La vitesse de propagation du front de flamme avant augmente 

avec la pente, ce qui est en adéquation avec les résultats expérimentaux de Morandini et 

al. [5] et Dupuy et al. [6], qui ont respectivement utilisés du Pinus pinaster et du Pinus 

halepensis comme litière.  

 

Rappelons que : 

 

4
f f f

B
K Tφ

π
=               (4.5) 

 

1 / 4

f

f

f

T
K B

φ π 
=   
 

            (4.6) 

Dont la densité de flux volumique fφ  de la flamme est une fonction de sa température fT  

et également de son coefficient d'extinction fK , cf. relation (4.5), et on peut déduire la 

température de flamme connaissant fφ  et fK , cf. relation (4.6.).  
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Notons de plus que le coefficient d'extinction fK  peut être relié à l'émissivité fε  de la 

flamme par la loi de Beer [7], cf. équation 4.7: 

 

( )ln 1 f

f

f

K
ε

δ
−

=                (4.7) 

 

avec fδ  épaisseur moyenne de la flamme, qui se calcule par la différence entre la 

position avant et la position arrière du front de flamme.  

 

La littérature offre des données expérimentales concernant l'émissivité de la flamme 

fε  [8-12]. Cependant, ces mesures posent un problème car elles ne représentent pas une 

émissivité globale mais uniquement locale. De plus les différentes méthodes utilisées 

aboutissent à une grande disparité dans les mesures [8-12] de l'émissivité de la flamme 

fε  ( )0.02 0.94fε≤ ≤ . On ne peut donc pas en extraire une valeur globale pertinente.  

4.3. Extension théorique à des fronts non-linéaires 

4.3.1. Usage de la méthodologie thermique 

Ici nous considérons toujours une approche volumique de la flamme mais cette 

dernière n'est plus assimilée à un parallélépipède. On considère donc l'équation suivante 

dans le calcul du flux reçu par la face i associée au vecteur unitaire in  du capteur: 

 

[ ] ( )4

2

cos cos cos( ) 1 cos
( )

cos sin
f

fth

i f f f f

s

B
K T dx dy

r

α β θ β θ
π α βΣ

− + ⋅ − − ⋅
Φ = ∫

i iw n f n
M      (4.8) 
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Figure 4.7. Vue schématique de la flamme face au capteur de flux thermique. 

 

4.3.2. Usage de la méthodologie optique 

Le placement de chaque caméra doit permettre de mesurer correctement la position 

du front de flamme. Pour cela, le plus petit déplacement dans le plan image ( ),u v  de 

chaque caméra doit vérifier la relation (4.9), obtenue à l'aide du théorème de Shannon: 

 

,  
2

p

obs

V
X X

f
∀ ∈ Σ ∆ ≤

×

uur uur
                       (4.9) 

 

Σ  est la surface d'étude considérée, ( ), ,1X X Y
uur

 une position dans le repère globale, pV  la 

vitesse de propagation du feu et obsf  la fréquence des mesures utilisées provenant de la 

caméra. 

 

Les plus petits déplacements observables dans le repère globale sont les translation 

unitaire suivant x
ur
 ou y

ur
 , ce qui conduit au système d'inégalités (4.10): 
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 ∆ ≤ × ∆ = ∆ ×

×

 ∆ ≤ × ∆ = ∆ × ×



∆ ≤ × ∆ = ∆ × ×

 ∆ ≤ × ∆ = ∆ ×
 ×

       (4.10) 

 

avec 
11
h , 

12
h , 

21
h  et 

22
h  les coefficients appartenant à la matrice d'homographie H  de la 

caméra considérée. 

 

Pour qu'un déplacement soit observable par la caméra, il faut s'assurer que 1u∆ ≥  et  

1v∆ ≥ . 

 

Concernant le nombre de caméra à utiliser pour un essai à l'échelle d'un terrain, il 

convient de remarquer qu'en choisissant des caméras de type "grand angle" (i.e focale 

courte) avec une résolution la plus fine possible (i.e. surface du capteur CCD la plus 

grande possible) permet d'en diminuer le nombre. 

 

4.4. Conclusion 

Le couplage des deux méthodologies offre un nouvel outil métrologique capable de 

déterminer avec précision les positions du front de flamme, son épaisseur au sol ainsi 

que son flux volumique.  

 

Le temps de calcul par cette méthode duale est divisé au minimum par deux par 

rapport à la méthodologie thermique seule. Expérimentalement des temps de calculs 

jusqu'à douze fois plus petits ont été observés avec cet outil métrologique. 

 

En théorie la caméra permet de déterminer les positions avant et arrière du front de 

flamme. Cependant, en pratique des ré-embrasements des braises après le passage de la 

flamme ont été constatés, ce qui perturbe les mesures issues de la méthodologie optique. 
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Par conséquent la méthodologie optique doit être utilisée avec précaution lorsque la 

mesure porte sur le front de flamme arrière. 

 

Enfin notons que la caméra doit être placée hors de porté des flammes afin de ne pas 

être détruite. 
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Chapitre 5 

Extension de la méthodologie optique : 

proposition d'un nouvel algorithme de 

segmentation appliqué à la métrologie des 

feux forêts 

Introduction 

Dans la conclusion du chapitre 3 et dans Rudz et al. [1,2] il est établi que la méthode 

optique doit être améliorée sur un point en particulier : la segmentation de l’image du 

feu. En effet, les scores de la métrique d'évaluation, qu'elle soit contours comme celle de 

Pratt et al.  [3] ou régions comme celle d'Hafiane et al. [4] appliquée par Rudz et al. [2], 

ont montré que les algorithmes de segmentation du feu [5-8] proposés dans la littérature 

ne sont pas optimums. 

 

L'objet de ce chapitre est de proposer un nouvel algorithme de segmentation du feu 

capable d'extraire avec précision les régions feux d'une image pour n'importe quel image, 

d'évaluer ses performances et de les comparer à d'autres algorithmes existant [5-8]. La 

base de données utilisée, annotée par un expert, provient de plusieurs bases de données 

disponibles sur internet : Forestrypictures.org [9] et WildlandFire.com [10], mais aussi 

d'essais réalisés en 2007 au Vigan, dans le sud de la France, sur une végétation 

hétérogène. 
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La première partie de ce chapitre est consacrée à la présentation des métriques 

d'évaluations utilisées. Elles diffèrent de celle utilisé au chapitre 3 car l'objet à évaluer 

ici est une région et non un contour comme précédemment. La deuxième partie est 

dévolue à la recherche de l'espace colorimétrique le plus pertinent. La troisième partie 

présente le nouvel algorithme proposé. La quatrième partie se focalise sur l'évaluation 

de ce nouvel algorithme et de sa comparaison avec d'autres algorithmes [5-8] de la 

littérature. La conclusion est la cinquième et dernière partie. 

 

5.1. Métriques supervisées d'évaluations régions 

Basées sur la comparaison d'une image segmentée sI  à sa vérité terrain refI , de 

nombreuses métriques supervisées d'évaluations régions ont été proposées dans la 

littérature pour quantifier les performances des algorithmes de segmentation [11-16]. 

Chacun de ces évaluateurs mesure un chevauchement de régions de différentes façons. 

Hemery et al. [17] ont évalué les performances des métriques les plus couramment 

utilisées. Contrairement à l'évaluation de métriques contours par Chabrier et al. [18], le 

résultat est moins tranché pour les métriques supervisées d'évaluations régions. Dans le 

but de ne pas être influencé par les résultats de la métrique choisie, trois métriques 

[4,16] parmi les meilleurs dans l'analyse de Hemery et al. [17] ont été utilisées 

indépendamment pour quantifier les performances des algorithmes de segmentation. 

  

5.1.1. Les critères de Martin : MARgce et MARlce  

Martin et al. [16] ont définit un calcul d'erreur entre refI  et sI  qui n'est pas 

symétrique (cf. relation  5.1) : 

 

( )
( )( )
( )( )=
\

, ,

r k

ref s

ref s r k

ref

card I
E I I k

card I
               (5.1) 

 

avec  ( )r k  correspondant à la région contant le pixel k . De cette erreur, qui ne mesure 

qu'un raffinement de l'image refI  à l'image sI , les auteurs créent  deux mesures 

d'erreurs symétriques pour l'image entière, l'erreur consistante globale (MARgce) et 

l'erreur consistante locale (MARlce) : 
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( ) ( ) ( ) ( )1
, 1 min , , , , ,gce ref s ref s s ref

k I k I

MAR I I E I I k E I I k
card I ∈ ∈

 = −  
 
∑ ∑           (5.2) 

 

( ) ( ) ( ) ( )1
, 1 min , , , , ,

lce ref s ref s s ref
k I

MAR I I E I I k E I I k
card I ∈

 = −  ∑       (5.3) 

 

avec refI  la vérité terrain et sI  l'image segmentée. En forçant tous les raffinages locaux 

d'être dans la même direction (soit de refI  à sI  ou de sI  à refI ), gceMAR  est plus sévère 

que lceMAR qui autorise des raffinages dans toutes les directions. 

 

5.1.2. Le critère d'Hafiane: HAF 

Le critère d'Hafiane [4]  est défini comme suit : 

 

1
I

M m
HAF

m

η+ ×
=

+
                (5.4) 

 

Le coefficient d'indexation 
I

M  est défini comme une moyenne pondérée des taux de 

chevauchement sur toutes les classes: 

  

( )
( )

( )
( )

*

*
1

s
i j jNC
ref s s

I i j
j sref s

Card C C Card C
M

Card ICard C C=

∩
= ×

∪
∑               (5.5) 

 

avec ( )( )
1

argmax
refNC

i j

ref s
i

i Card C C∗

=
= ∩  l'index de la classe i

refC  appartenant à la vérité 

terrain refI  ayant la plus grande zone de chevauchement avec une classe j

s
C  de l'image 

segmentée sI . refNC et sNC  représentent respectivement le nombre de classes dans la 

vérité terrain refI  et l'image segmentée sI  (dans notre cas 2ref sNC NC= = , classe feu ou 

non-feu). 
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Le paramètre η , permettant la pénalisation des sur et sous-segmentations, prend en 

compte le nombre de régions connectées 
ref

NR  dans la vérité terrain et sNR  dans l'image 

segmentée.  

 

                si  

log 1  sinon

gt

s gt

s

s

gt

NR
NR NR

NR

NR

NR

η


≥

= 
  +   
 

              (5.6) 

 

Le coefficient de pondération m , contrôlant l'importance de la sur ou sous-

segmentation dans le calcul d'erreur, a été fixé à 0.5.  

 

5.2. Presentation de la méthode 

Dans cette application, la segmentation d'image peut être considérée comme un 

problème de classification de pixels présentant des caractéristiques similaires portant 

sur la couleur. Pour des images de feux, le but est de regrouper tous les pixels décrivant 

le feu dans plusieurs régions en une seule et même classe. Pour parvenir à ce résultat, la 

première étape de la méthode est de faire appel au classificateur k-means, couramment 

utilisé en traitement d'image, défini par McQueen [19]. Ce classificateur procède en 

minimisant la fonction suivante, cf. relation (5.7): 

 

2

1 j i

k

j i
i x C

x m
= ∈

−∑ ∑                 (5.7) 

 

avec k le nombre de classe dans l'image, iC  la ième classe, im  le centre de tous les pixels 

j ix C∈  et   ⋅  symbole de la norme Euclidienne. 

 

L'algorithme k-means ne nécessite qu'un seul paramètre d'entrée : le nombre k de 

classes. Cependant ce paramètre est extrêmement sensible car il impose un nombre de 

classe dans lequel les pixels doivent se répartir. Il convient donc de choisir correctement 

ce paramètre. De plus, il faut également savoir quel est l'espace colorimétrique le plus 

approprié à la segmentation du feu dans une image. La littérature offre de nombreux 

algorithmes de segmentation de feux, mais dans différent espaces colorimétriques : Celik 
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et al.  [5] ont utilisé l'espace colorimétrique YCbCr [5], Chen et al. [6] ont travaillé dans 

les espaces HSI et RGB, Ko et al. [7] ont construit leur méthode avec l'espace RGB et 

Rossi et al. [8] ont développé leur algorithme en combinant des données provenant des 

espaces YUV et RGB. Cependant, le choix de l'espace colorimétrique de travail n'est pas 

justifié par les auteurs, ou alors basé sur un a priori. Rudz et al. [2] ont récemment 

montré que les composantes de type chrominance comme "a" et "b" de l'espace 

colorimétrique Lab, "U" et "V" de YUV et "Cr" et "Cb" de YCbCr ont des propriétés 

discriminatives plus intéressantes que n'importe quelles autres composantes pour 

extraire le feu du reste de l'image.  

 

Dans l’idée de résoudre la question du choix de l'espace couleur, mais aussi du nombre 

de classes k à choisir, une étude a été menée en utilisant le k-means sur l'ensemble de 

notre base de données avec k allant de 2 à 9 en gardant successivement les n classes les 

plus proches de nos histogrammes de références (composés de plus de 62 10×  pixels feu 

obtenus par une segmentation d'expert), i.e. n allant de 1 à 1k − . Les résultats de 

l'évaluation du meilleur couple ( ),n k  dans chaque chrominance sont présentés en 

tableau 5.1. Cette évaluation a été faite à l'aide des trois critères d'évaluation présentés 

dans la section précédente. 

 

Chrominance n k ( )%gceMAR  n k ( )%lceMAR  n k ( )%HAF  

a 1 9 86.2 1 9 94.1 8 9 58.7 

b 1 3 88.3 1 5 95.5 1 9 55.3 

Cr 1 4 89.3 2 7 95.1 1 6 58.5 

Cb 1 4 94.0 1 4 98.5 1 

1 

7 

4 

62.3 

60.9 

U 1 8 84.2 1 8 92.4 8 9 54.1 

V 1 5 89.9 1 9 96.4 1 9 58.4 

Tableau 5.1. Evaluation de la meilleure classification sur chaque chrominance. 

Tous les critères utilisés s'accordent pour le choix de la chrominance "Cb" comme la 

plus appropriée pour l'utilisation du k-means. Néanmoins, on constate un désaccord sur 

le couple (n,k). En effet, dans les deux critères de Martin et al. [16] on considère le couple 

(1,4) comme le meilleur tandis que le critère d'Hafiane et al. [4] renvoie le couple (1,7). 

Cependant, le score de HAF associé au couple (1,4) vaut 60,9%, ce qui est assez proche 
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du score renvoyé par le même critère pour le couple (1,7). Par conséquent, suite à cette 

évaluation, la chrominance "Cb" et l'utilisation du k-means avec le couple (1,4) 

apparaissent  comme étant les paramètres les plus adaptés à l'extraction du feu dans 

une image. Comme on peut le constater en figure 5.1, cette première étape permet 

d'obtenir dans quelques cas une segmentation très proche de sa vérité terrain, mais en 

règle générale une amélioration est à envisager. 

 

   

  

   

(a) Images originales (b) Vérités terrains (c) résultats du k-means 

Figure 5.1. Quelques exemples de résultats de l'utilisation du k-means dans la 

chrominance "Cb" avec le couple ( )1,4 . 

Le raffinage de la segmentation s'opère après la procédure de k-means. Deux types de 

régions sont prises en comptes après cette première segmentation: les petites régions et 

les grandes régions. On considère ici qu'une région est un ensemble de pixels connectés 

par au moins un coté. Une petite région à moins de 256 pixels connectés, sinon elle est 

dite grande. La procédure de raffinage se fait de la manière suivante: 
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R R R

G G G

B B B

Pour une grande région

règle 1 :  

règle 2 :  

règle 3 :  

 (règle 1) et (règle 2) et (règle 3) =  

 : le pixel est feu

 : le pixel

ref

ref

ref

hist hist

hist hist

hist hist

si vraie

alors

sinon

τ

τ

τ

 − <

 − <


− <

 n'est pas feu

              (5.8) 

 

R R R R

G G G G

B B B B

Pour une petite région

règle 1 :   

règle 2 :  

règle 3 :  

 (règle 1) et (règle 2) et (règle 3) =  

 : le pixel est feu

 : le pixe

ref ref

ref ref

ref ref

c

c

c

si vraie

alors

sinon

µ µ σ

µ µ σ

µ µ σ

 − < ×

 − < ×


− < ×

l n'est pas feu

            (5.9) 

 

avec R
refhist , G

refhist  et B

refhist  les histogrammes de références provenant de notre bases de 

données, respectivement sur les composantes R, G et B de l'espace colorimétrique RGB, 

et ( )R R,µ σref ref , ( )G G,µ σref ref  et ( )B B,µ σref ref  leur moyenne et écart-type associé. 

 

Dans ces essais, R B G R G, , , ,c cτ τ τ  et Bc  ont respectivement été fixés à 40.1, 74, 74, 1.4, 9 

et 9. Comme le montre la figure 5.2, ce raffinage permet d'éliminer convenablement les 

mauvais pixels restant après la première étape, tout en préservant les bons. 
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(a) Images originales (b) Vérités terrains (c) Premier temps:  

k-means 

(d) Second temps:  

raffinage 

Figure 5.2. Quelques exemples de résultats de l'utilisation du k-means dans la 

chrominance "Cb" avec le couple (1,4) dans un premier temps, puis du raffinage dans un 

second temps. 

 

Un raisonnement subjectif laisse penser que les résultats obtenus sont proches des 

vérités terrains. Il convient donc de vérifier cet a priori en évaluant les performances de 

cet algorithme, mais aussi de les comparer à celles d'autres algorithmes [5-8]. 

 

5.3. Evaluation et comparaison du nouvel algorithme 

Naturellement un jugement purement subjectif ne peut suffire à quantifier les 

performances de l'algorithme de segmentation proposé ici. Par conséquent, les critères 

d’évaluation de Martin et al. [17] et d'Hafiane et al. [12] sont de nouveaux utilisés pour 

accomplir cette tâche. De plus, ils vont également permettre de situer cette méthode de 

segmentation par rapport à quelques-unes de la littérature présentées au chapitre 3 : 

Celik et al. [5], Chen et al. [6], Ko et al. [7] et Rossi et al. [8]. Les résultats des 

évaluations sont présentés au tableau 5.2 : 
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Algorithmes ( )%gceMAR  ( )%lceMAR  ( )%HAF  

Nouvel algorithme 94.2 98.6 65.9 

Celik et al. [5] 87.6 96.3 57.2 

Chen et al. [6] 91.5 98.1 59.7 

Ko et al. [7] 69.5 86.2 38.3 

Rossi et al. [8] 88.6 94.8 52.8 

Tableau 5.2. Evaluation de la meilleure classification sur chaque chrominance. 

Tous les critères d'évaluations mettent en avant l'algorithme proposé. Les figures 5.3 

et 5.4 présentent quelques-uns des résultats obtenus par les différentes méthodes de 

segmentations. Pour chaque résultat, les scores correspondant aux évaluateurs MARgce, 

MARlce et HAF sont donnés en pourcentage. Ces figures illustrent la tendance globale du 

comportement des méthodes testées. De ces résultats, on peut constater que la méthode 

de Celik et al. [5] est pénalisée par la sous-segmentation : les pixels segmentés sont bien 

des pixels-feu mais beaucoup de vrai pixels-feu sont ignorés. On remarque également 

que l'algorithme de Chen et al. [6] est pénalisé par ses règles trop rigides, ce qui amène 

également à une sous-segmentation. La méthode de Ko et al. [7], quant à elle, a tendance 

à sur-segmenter les régions feux en y incluant les régions représentant la fumée et le 

ciel. Enfin, la segmentation de Rossi et al. [8] est pénalisée par les feux dont la couleur 

tend vers le jaune, probablement due à la classification effectuée sur une chrominance 

rouge : la composante "V" de l'espace YUV.     
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MARgce = 98.5 

MARlce = 99.6  

HAF = 72.1  

 

MARgce = 89.7 

MARlce = 96.3  

HAF = 57.3  

 

MARgce = 93.2 

MARlce = 99.2  

HAF = 59.5  

 

MARgce = 66.6 

MARlce = 86.6  

HAF = 33.6  

 

MARgce = 96.4 

MARlce = 97.1  

HAF = 58.5  

  

 

 

MARgce = 91.7 

MARlce = 99.0  

HAF = 62.4  

 

MARgce = 81.9 

MARlce = 94.0  

HAF = 50.8  

 

MARgce = 85.2 

MARlce = 97.5  

HAF = 53.6  

 

MARgce = 81.6 

MARlce = 90.7  

HAF = 38.5  

 

MARgce = 86.4 

MARlce = 88.6  

HAF = 50.5 

(a) Images 

originales 

(b) Vérités Terrains (c) Nouvel algorithme (d) Méthode de 

Celik et al. [5] 

(e) Méthode de 

Chen et al. [6] 

(f) Méthode de Ko 

et al. [7] 

(g) Méthode de 

Rossi et al. [8] 

Figure 5.3. Quelques exemples de résultats issus de la base de données. 
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MARgce = 98.0 

MARlce = 99.1  

HAF = 73.9 

 

 

MARgce = 97.6 

MARlce = 98.9  

HAF = 65.2 

 

MARgce = 95.4 

MARlce = 99.1  

HAF = 62.9 

 

MARgce = 89.2 

MARlce = 97.5  

HAF = 52.0 

 

MARgce = 93.8 

MARlce = 95.6  

HAF = 63.7 

 

 

 

 

 

MARgce = 99.2 

MARlce = 99.7  

HAF = 81.4  

 

MARgce = 76.6 

MARlce = 93.2  

HAF = 43.8  

 

MARgce = 96.8 

MARlce = 98.4  

HAF = 66.3  

 

MARgce = 51.4 

MARlce = 75.4  

HAF = 36.5  

 

MARgce = 62.7 

MARlce = 85.0  

HAF = 36.1  

(a) Images 

originales 

(b) Vérités Terrains (c) Nouvel algorithme (d) Méthode de 

Celik et al. [5] 

(e) Méthode de 

Chen et al. [6] 

(f) Méthode de Ko 

et al. [7] 

(g) Méthode de 

Rossi et al. [8] 

Figure 5.4. Autres exemples de résultats issus de la base de données. 
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5.4. Conclusion 

Depuis une dizaine d'années, plusieurs essais pour segmenter le feu dans une image 

ont été menés [5-8], conduisant à différentes méthodes appliquées dans différent espaces 

couleurs. Dans ce chapitre, des métriques d'évaluations, cf. Hafiane et al. [4] et Martin et 

al. [16], ont été utilisées pour déterminer quel espace couleur est le plus intéressant pour 

extraire le feu d'une image. Les résultats ont montré que la chrominance bleue "Cb" de 

l'espace couleur YCbCr est la composante la plus appropriée pour extraire le feu d'une 

image en utilisant un classifieur de type k-means avec 4=k  et en gardant la classe la 

plus proche de nos histogrammes de références. A partir de cette classification, une 

méthode de raffinage a été proposée en se basant sur l'utilisation d'histogrammes de 

références de notre base de données.  

 

La comparaison, à l'aide du protocole d'évaluation, de cette méthode avec celles 

provenant de la littérature a montré que l'algorithme proposé est le plus performant. 
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Conclusion générale 

 

L'objectif de cette thèse a été de mettre au point un capteur dédié à la métrologie des 

feux de forêts. Ce capteur mesure le flux thermique émit par la flamme car c'est le seul 

paramètre global mesurable. Le modèle de flamme mince qui lui est associé permet 

d'obtenir une information riche (flux volumique, positions avant ou arrière du front de 

flamme, longueur de flamme). Ce capteur a été prévu pour servir comme un outil de 

calibration et de validation du modèle de propagation présenté au chapitre 1.  Cependant 

la calibration requiert la minimisation de l’écart entre le flux thermique mesuré et 

calculé, elle fait donc intervenir la position du front de flamme, ce qui ajoute beaucoup de 

paramètres à la fonction objectif. Mon travail dans cette thèse a été de remédier à ce 

problème en ajoutant au système de mesure une partie optique. Les données optiques 

obtenues à l'aide d'une caméra visuelle ont permis d'extraire le contour au sol de la 

flamme et d'en déduire sa position. 

 

Récapitulons les principales étapes de ce travail : 

• le modèle de flamme mince a été développé sur les bases d'un modèle existant; 

• l'équivalence des positions du front de flamme obtenues par la méthode 

thermique et la méthode optique a été prouvée; 

• un protocole d'évaluation des algorithmes de segmentation du feu a été proposé 

en se basant sur une métrique d'évaluation supervisée; 

• le couplage des données thermiques et optique permet de diminuer 

notablement le temps de calcul pour l’estimation des paramètres; 

• un algorithme de segmentation de l’image du  feu a été proposé et évalué; 

 

Toutes les données expérimentales dans ce travail ont été obtenues au cours de 

propagation rectiligne du front de feu, elles ne nécessitaient qu’un capteur et une 

caméra. La suite évidente de ce travail est l'instrumentation d'un terrain pendant un 

essai de brûlage contrôlé. Cela  nécessitera de : 

• déterminer le nombre de capteurs thermiques minimum nécessaire; 

• déterminer le nombre de caméras visuelles minimum nécessaire; 

• déterminer le positionnement des capteurs et des caméras; 

• déterminer les caractéristiques techniques des caméras en fonction de la 

spécificité du terrain; 
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En tout cas le système développé dans ce travail est unique et représente l’unité d’un 

réseau de capteurs pour la métrologie des feux de végétation, ou des feux à grande 

échelle. 

 

Ce travail à fait l'objet de deux publications internationales, quatre conférences 

internationales avec comité de lecture et deux présentations au séminaire du GDR 
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8th
a theoretical heat flux received by the front face of the

sensor

8th
l theoretical heat flux received by the lateral faces of the

sensor

8
exp
1 experimental heat flux received by face 1 of the sensor

8
exp
2 experimental heat flux received by face 2 of the sensor

8
exp
4 experimental heat flux received by face 4 of the sensor

αf flame tilt angle

ξ vector of flame parameters

ξl, ξu lower and upper bounds of the vector of flame

parameters

ε flame emissivity

1. Introduction

Wildland fires have always existed and nowadays, due to

climate changes, forest fires are becoming a growing threat for

north Mediterranean countries such as France, Spain, Portugal

and Greece, but also for other regions around the world such

as California and Australia for example. This year (2009)

the most devastating wildland fire of all time for Australia,

covering 300 000 hectares, caused the death of 200 people and

affected the local ecosystem for many years to come. In 2007,

Greece suffered the most fatal forest fire of Europe in the last

decade killing 78 humans with 200 000 hectares of surface

affected. Every year, the average areas of forest destroyed

by fire in the world and in Europe are respectively about

28 and 1.6 million hectares. Moreover, in Europe the burnt

area increases annually by 4.3%, a trend likely to continue

as the World Health Organization identified fire as a growing

threat for the coming years because of global warming. This

highlights the need to carry out fundamental and applied

research to improve our understanding and ability to predict the

behaviour of wildland fires, thus enabling advances in forest

fire management to be made.

The studies undertaken so far on forest fires have sought

to determine the physical and geometrical characteristics of

flame, the location of the fire front and to estimate the rate of

spread. The last parameter, but not the least in importance,

is often used for the validation of a physical model. The

experimental devices are classified into two groups: discrete

and continuous. The most typical method of the first group

consists in using a set of thermocouples where the fire front

passage is detected by the peaks of temperature (Iverson et al

2004, Zhou et al 2005, Chetehouna et al 2005). Other discrete

measurement systems, historically the first to be used, consist

in the equidistant positioning of a set of conducting wires

(Santoni et al 2006) or cotton or nylon threads perpendicular to

the fire spread direction (Pastor et al 2006) that break when the

fire advances. These systems are relatively simple but provide

a reliable calculation of the rate of spread only for a straight line

front, which is rarely the case for real fires. In the continuous

approach, methods of computer vision based on processing

images taken during a fire are becoming widespread. The

analysis of images cropped from a fire scene, both from visual

and infrared cameras, is very rich in information. Recent

studies (Martinez-deDios et al 2008, Ononye et al 2007, Pastor

et al 2006) explored different ways and put forward promising

possibilities to determine the position, the rate of spread and

some flame geometry characteristics using image processing.

Martinez-de Dios et al (2008) presented a computer vision

technique for forest fire perception to measure the fire front

positions and geometrical characteristics of the flame such

as height, inclination angle and fire base width. Their system

processes images from visual and infrared cameras to compute

a 3D perception model of the fire. It is applied in fire

experiments at a field scale. Ononye et al (2007) extracted

fire propagation parameters frommultispectral infrared images

to drive a fire model propagation. This method, used at

a field scale, determines the fire perimeter, the ‘active’ fire

line and the fire propagation direction. Pastor et al (2006)

developed an image processing method based on direct linear

transformations (DLT) (Hartley and Zisserman 2003) of IR

images, for computing the positions and the rate of spread

for a linear flame front propagating on a flat surface. This

method has been used for fire experiments on a laboratory

scale. The second continuous method used so far in wildland

fire experiments involves themeasurement of heat flux sensors.

A noteworthy example can be found in Chetehouna et al

(2008) where the geometrical and physical parameters of the

flame, the position and the rate of spread of the fire front

are deduced by means of a simplified radiative flame model

and heat flux measurements, achieved by a specially designed

thermal sensor (Chetehouna et al 2004). This apparatus is

convenient and simple for installation and use, flame resistant

and the data acquired can be sent to a laptop by wireless

connection. Until now, the measurement of heat fluxes in

fire experiments at laboratory or field scales uses commercial

flux meters which are destroyed by flames and are difficult

to install. In recent work, Silvani and Morandini (2009)

developed a heat flux measurement device for wildland fire

experiments which needs a water-cooled system with a flow

rate of 2 l min−1. It is however difficult to instrument this

sensor in real fires and moreover the data acquisition cannot

be transmitted to a laptop in real time.

The heat flux method is a physical approach which

provides both physical and geometrical parameters of the

flame, unlike the image processing method which gives

only geometrical parameters. Nevertheless, over the last

decade image processing has been widely used with different

segmentation methods. Many segmentation algorithms based

on various approaches have been developed for wildland and

urban fire images (Ko et al 2009, Celik and Demirel 2009,

Rossi and Akhloufi 2008, Chen et al 2004). Most of these

methods use the discriminative properties in colour spaces

to obtain fire regions in the image. Generally, models are

obtained in specified colour spaces to represent fire zones

in the image; thresholding is a common technique used to

segment the fire regions based on such models. Indeed, Ko

et al (2009) proposed an RGB probability model built from

dynamic fire scenes. Celik and Demirel (2009) presented a

generic colour model in a YCbCr colour space for flame pixel

classification. Rossi and Akhloufi (2008) used a 3D Gaussian

model in the RGB colour space to verify preliminary k-means

segmentation in the YUV colour space. Chen et al (2004)

2
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Figure 1. Experimental setting.

combined RGB and saturation to build three decision rules to

detect fire regions in images. These different studies of fire

image segmentation have shown good performances, but it is

unclear which method is more appropriate.

Themain purpose of this paper is to compare the positions

and the rate of spread of a flame front given by the two

continuous methods. The second section is devoted to the

description of the experimental setup and the wireless heat flux

sensor. For the sake of completeness, the main specifications

of the sensor and its transfer function are also presented

(a detailed description of this apparatus can be found in

Chetehouna et al (2008)). In the third section, we will

present the method of identification of the fire front positions

and the flame characteristics by way of the inverse method,

described by Beck and Woodbury (1998). The fourth section

is dedicated to the description, evaluation and classification of

different image processing methods recently developed in fire

applications in order to choose the most suitable one for the

experiments of this study. Finally, the results obtained from

the two methods of identification are presented and compared

in the last section of this paper.

2. Experimental setup and heat fluxes sensor

The experiments, shown in figure 1, were carried out in the

laboratory of the Firefighters Training School in Sancoins,

France. Different tests were performed on a combustion table

made of Siporex with a burning area of 2 m2 (2 × 1 m) and

a depth of 0.2 m. The experimental devices comprised the

fuel bed, a wireless thermal sensor, a video camera and two

plasticized threads each placed at a distance of 20 cm from

the extremity of the table. The load of the straw fuel bed was

1.2 kg m−2.
The wireless heat flux sensor in figure 1 consists of a steel

body, four copper plates, a thin heat insulating layer, a glue

layer and nine type K thermocouples. According to a previous

theoretical study (Chetehouna et al 2008), the total heat flux

received by each gauge is given by the equation

ϕ
exp
i (t) = Cco

dθcoi

dt
+

(

1

R̂
+
1

Re1

)

θcoi
−
1

R̂
θst, (1)

Table 1. Values of the parameters of the transfer function.

Re1 (K W−1) R̂ (K W−1) Cco (J K−1)

23.7 21.7 10.4

where ϕ
exp
i (W) (i = 1, 4) is the total heat flux received by

the ith face of the multi-element thermal gauge, θcoi
(K) is

the ith copper plate temperature and θst (K) is the sensor body

temperature. Cco (J K−1) represents a specific heat capacity

of each gauge, R̂ (KW−1) is a thermal resistance modelling

the contact between the copper plate and the steel body and

Re1 (KW−1) models the heat transfer between the sensor and

the surroundings. These physical parameters, associated with

equation (1), were obtained by calibration experiments and are

given in table 1.

Given the small size of the multiple heat flux gauges, we

assume that the convective heat flux is the same on each face.

Moreover, as it is generally recognized that radiative heat flux

is themainmechanismof fire propagation (Sacadura 2005), we

subtract the measure of the rear gauge from the other gauges

measures in order to obtain only the radiative contribution, as

in these experiments the rear gauge does not see the fire front

and thus it measures only the convective heat flux contribution.

So the radiative heat fluxes measured by the frontal and lateral

gauges can be expressed as






8
exp
i (t) = Cco

dθ̄coi

dt
+

(

1

R̂
+
1

Re1

)

θ̄coi

with 8
exp
i = ϕ

exp
i − ϕ

exp
3 and θ̄coi

= θcoi
− θco3 .

(2)

3. Identification of the fire front by the heat flux
method

The experimental radiative heat fluxes measured by the

multiple thermal gauges in these laboratory experiments

and described previously will be used with mathematical

modelling to identify the different modelling parameters

for the fire spread zone by means of the inverse method.

These geometrical and physical quantities are the flame front

3
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positions Pj , its thickness ej , the flame height hf , the

temperature Tf and the extinction coefficient Kf of the flame.

3.1. Mathematical modelling of the heat fluxes

The heat flux sensor described above was placed in the middle

of the combustion table at a fixed pointM(x0, y0) on top of the

fuel (figure 1). To calculate the heat flux emitted by the flame

and received by the different faces of the sensor, the thermal

effects of the lateral walls can be neglected because they are

covered by an insulating material.

The flame model considered in this paper is based on

an approximate solution of the radiative transfer equation

(Siegel and Howell 2002), and was detailed in a previous

study (Chetehouna et al 2008). In this model, the flame

shape is considered to be a parallelepiped with a variable

thickness ej , characterised by a height hf , a tilt angle αf , a

temperatureTf and an extinction coefficientKf and is assumed

to move at a constant rate of spread (ROS) in the propagation

zone. This rate of spread can be obtained by a least-squares

regression based on the values of the flame front positions, Pj .

Thus, considering no-wind propagation, αf = 0, the heat flux
received by the frontal face (face 1) and the lateral faces (faces

2 and 4) of the thermal sensor coming from the flame can be

written as follows.

Face 1 (frontal face):

8th
a (Pj , ej , hf , φf ) = 2φf ej

×
∫ 1

0

∫ W

0

Pj +
ej

2
− ejY

X2 +
(

Pj +
ej

2
− ejY

)2
sin θf dX dY , (3)

Faces 2 and 4 (lateral faces):

8th
l (Pj , ej , hf , φf ) = φf ej

×
1

∫

0

W
∫

0

X

X2 +
(

Pj +
ej

2
− ejY

)2
sin θf dX dY . (4)

In these relations Pj and ej are respectively the position and

the width of the fire front at time tj , θf = arctag
( hf√

X2+Y 2

)

,

X = x0 − x and Y = y0 − y where x is the ordinate and y the

abscissa of the flame and φf = Kf
BT 4f
π
is a radiative heat flux

of the flame per unit volume.

3.2. Inverse method and computation algorithm

Since the 1990s, the inverse method has been used in

engineering and has been widely discussed by several authors.

Huang and Ozisik (1992) calculated the wall heat flux for

laminar flow in a parallel plate duct using temperature data.

Li and Yan (2000) determined the time- and space-dependent

heat flux distribution on the innerwall bymeans of temperature

measurements for unsteady convection in an annular duct. Lee

et al (2008) used an inverse radiation analysis to estimate the

unknown radiative parameters.

The inverse problem can be stated as the following bound

constrained minimization problem:

minimize J (ξ)

subject to ξl 6 ξ 6 ξu

with J (ξ) = 1
∑

k=1,2,4
‖8

exp
k ‖

(
∥

∥8th
a (ξ) − 8

exp
1

∥

∥

+
∥

∥8th
l (ξ) − 8

exp
2

∥

∥ +
∥

∥8th
l (ξ) − 8

exp
4

∥

∥

)

,

(5)

where ξ = (P1, P2, . . . , P9, e1, e2, . . . , e9, hf , Tf ,Kf ) is

the parameter vector that will be identified and ξl , ξu are

respectively the lower and upper bounds of these parameters.

‖ · ‖ denotes the usual Euclidian norm, 8exp
k ∀ k = 1, 2, 4 are

the experimental radiative heat fluxesmeasured by thewireless

thermal sensor and 8th
a , 8

th
l are the theoretical radiative heat

fluxes given respectively by expressions (3) and (4).

A generalized pattern search algorithm (Michael and

Torczon 1999, Liu and Zhang 2006) is used to solve the bound

constrained optimization problem of relation (5). For this, a

basis matrix B, a generating matrix Ck and a mesh 1k > 0

must be defined. The algorithm works as follows.

Let ξl 6 ξ0 6 ξu and 10 > 0 be given.

For k = 0, 1, . . . ,

(i) Compute J (ξk).

(ii) Determine a step sk = 1kBck with ck a column of Ck and

ξl 6 ξk + sk 6 ξu.

(iii) Compute ρk = J (ξk) − J (ξk + sk).

(iv) If ρk > 0 then ξk+1 = ξk + sk and 1k+1 = λk1k with

λk > 1. Otherwise ξk+1 = ξk and 1k+1 = θk1k with

0 < θk < 1.

(v) Update Ck .

As opposed to more traditional optimization methods that

use information about the gradient or higher derivatives to

search for an optimal point, the method used here does not

require any information about the gradient of the objective

function. In fact, a direct search method is a global algorithm

which searches a set of points around the current point, looking

for one where the value of the objective function is lower than

the value at the current point.

4. Identification of the fire front by the image
processing method

The technique of image processing applied in this study was

based on that developed by Pastor et al (2006). The method

of thermal image processing has been used to compute the

rate of spread of a flame front. The images obtained with the

thermographic camera enabled the temperature corresponding

to each pixel of the image to be determined. In the present

study, a video camera (30 images s−1, 640 × 480 pixels) was

used, and the images obtained were analysed to determine

the fire front positions and the rate of spread. The image

processing method involved four steps:

(i) Cropping images from the video recording in the

propagation zone.

(ii) Computation of the homography matrix (detailed in

appendix A).

4
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(iii) Segmentation of the fire front lines.

(iv) Computation of the fire front lines positions.

As mentioned in the introduction, segmentation is a

key problem for remote sensing of fire scenes by computer

vision. It is for this reason that a benchmark of the principal

fire segmentation methods will be presented in the next

subsection in order to choose the most suitable method for

our experiments.

4.1. Segmentation algorithms and evaluation study

Recent segmentation algorithms based on different approaches

have shown promising possibilities for fire pixels detection

(Ko et al 2009, Celik and Demirel 2009, Rossi and Akhloufi

2008, Chen et al 2004). Before proceeding to their supervised

evaluation, a detailed description of these methods is given.

The first method, designed by Ko et al (2009), works in

the RGB colour space with a Gaussian probability distribution

model given by

pi(x, y) =
1

√
2πσi

exp

(

(Ii(x, y) − µi)
2

2σ 2i

)

. (6)

In this expression Ii(x, y) is the colour value for the ith colour

channel in a fire image, and µi and σ i are respectively the

mean value and the standard deviation of Ii . To declare a pixel

as a fire candidate, a threshold τ is used and the following

condition is proposed:






























p(I (x, y)) = pR(IR(x, y)) × pG(IG(x, y))

×pB(IB(x, y))

ifp(I (x, y)) > τ

then I (x, y) is a fire pixel

else I (x, y) is not a fire pixel.

(7)

The second segmentation algorithm is a combination of three

decision rules in the YCbCr colour space proposed by Celik

and Demirel (2009). These decision rules are given by



















IY (x, y) > ICb(x, y)

|ICb(x, y) − ICr(x, y)| > τ

ICb(x, y) > f u (ICr) ∩ ICb(x, y)

6 f d (ICr) ∩ ICb(x, y) 6 f l(ICr).

(8)

A pixel is declared as a fire pixel only if all decision rules are

true.

The third segmentation method, developed by Rossi and

Akhloufi (2008), uses a k-means clustering (with two classes

for fire and non-fire regions) in YUV colour space to isolate

fire in the image. A 3DGaussianmodel in RGB colour space is

then applied to the cluster in order to classify fire and non-fire

pixels. The 3D Gaussian model is defined as follows:
{

µ = (µR, µG, µB)

σ = max(σR, σG, σB)
(9)

where µi is the mean value for channel i and σ i its standard

deviation, i ∈ {R,G,B}. Each pixel is represented by its colour

component I = (IR, IG, IB) and is declared as a fire pixel or

not a fire pixel by means of the equation
{

‖I (x, y) − µ‖ 6 c × σ : is a firepixel

Otherwise it is not a firepixel.
(10)

Here ‖ · ‖ is the Euclidean norm and c is a constant.

The fourth method studied here has been derived from the

algorithm of Chen et al (2004) and is based on three decision

rules in RGB and HSI colour spaces which must be satisfied

to classify a pixel as a fire pixel:






Condition 1 : IR(x, y) > RT

Condition 2 : IR(x, y) > IG(x, y) and IR(x, y) > IB(x, y)

Condition 3 : IS(x, y) > (255− IR(x, y)) × (ST /RT ),

(11)

where IR(x, y), IG(x, y), IB(x, y) and IS(x, y) represent

pixel values in the R,G, B and S channels respectively. RT and

ST are respectively two thresholds for the R and S channels.

The parameters involved in different segmentation

methods have been identified by an optimization process. To

evaluate which fire front line obtained is the nearest to a ground

truth (i.e. a reference contour), a metric evaluation has to be

chosen. Chabrier et al (2008) showed that the Pratt criterion

(Pratt et al 1978) is the most interesting criterion, giving more

discriminated results and allowing the most clear-cut decision

for real and synthetic segmentation results compared to the 13

other criteria tested. The supervised evaluation has therefore

been carried out with the Pratt criterion because it has been

evaluated as the best compromise between over and under

contour detection. The Pratt criterion is expressed by

PRA(Iref, Iseg) =
1

max{card(Iref), card(Iseg)}

×
card(Iseg)
∑

k=1

1

1 + d2(k)
, (12)

where d(k) is the distance between the kth pixel belonging

to the segmented contour Iseg and the nearest pixel of the

reference contour Iref . It can easily be seen that if Iref = Iseg,

the Pratt value is equal to 1, meaning that this criterion value

must be as close as possible to 1 for a good segmentation.

Otherwise a bad segmentation leads to a Pratt value close to 0.

Figure 2 shows an original fire image, the reference

contours of fire front and the different results of the

segmentation methods. The mean values of the Pratt criterion

calculated for these segmentation algorithms are presented in

table 2.

In this benchmark the Pratt criterion shows that the

algorithm of Ko et al (2009) yields the best performance in our

laboratory experiments. The score of the mean Pratt value is

0.503, outperforming the method of Celik and Demirel (2009)

ranked 2, Chen et al (2004) and Rossi and Akhloufi (2008)

respectively ranked 3 and 4. These results show that the

ranking obtained by the Pratt evaluation criterion is the closest

to human judgment.

Based on the results of this benchmarking, the

segmentation algorithm of Ko et al (2009) was selected for

the image processing method in order to detect the fire lines

and compute the rate of spread.

5
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(a) (b)

(d )(c)

(e) ( f )

Figure 2. Fire front lines of the reference and different segmentation algorithms in the fire spread zone. (a) An original fire image. (b)
Reference segmentation. (c) Method of Ko et al (2009). (d) Method of Celik and Demirel (2009). (e) Method of Rossi and Akhloufi (2008).
(f ) Method of Chen et al (2004).

Table 2.Mean values of Pratt criterion for the different segmentation methods tested.

Method of Ko Method of Celik and Method of Rossi and Method of
et al (2009) Demirel (2009) Akhloufi (2008) Chen et al (2004)

PRA 0.503 0.373 0.116 0.261

4.2. Computation of the fire front lines positions

As mentioned above, the last step in the image processing

method was to calculate the fire front lines positions in order

to compare them with those obtained by the heat flux method.

In the simplified radiative flame model, the fire positions can

be determined only by their centre positions and the heat

flux method gives these positions. For this reason, only

those positions are taken into account in the image processing

method.

The fire front lines detected are noisy due to the flame

oscillations caused by the turbulent flame flow. To eliminate

this perturbation, a Savitzky–Golay smoothing filter (Staggs

2005) was applied to the fire front lines in order to obtain the

best estimation of the different positions. The basic concept of

this filter is to fit a polynomial of degree n to kL + kR +1 points

obtained from kL points to the left and kR points to the right

of the position(xi, yi). The smoothed position (xi, ỹi) is then

determined from the value of the polynomial at xi . Figure 3

shows the application of the Savitzky–Golay smoothing filter

to our experimental fire front lines, segmented by the algorithm

of Ko et al (2009), with n = 1 and kL = kR = 3.

5. Comparison of two methods

As indicated in the introduction, the aim of this work is to

compare two continuous approaches for determining the fire

front positions and the rates of spread. For the first approach

called the heat flux method, minimization of the objective

function J provides the fire front positions (P1, P2, . . . , P9).

Concerning the image processing approach, the median fire

front lines positions are obtained using the most appropriate

segmentationmethod previously selected. Table 3 summarizes

the positions of the fire front plotted in figure 4 given by these

continuous methods and their associated standard deviations.

As shown in this table, these standard deviations are very low

6
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Figure 3. Fire front profile evolution with time.

Table 3. Values of the fire front positions and relative uncertainty.

Positions by the
inverse method
Pj (cm)

Positions by the
image processing
method P̃j (cm)

Standard deviation
of each position
σj (cm)

152.0 150.7 0.65
138.1 137.5 0.30
126.0 125.7 0.15
115.1 114.5 0.30
95.2 93.8 0.70
76.7 77.0 0.15
68.3 68.0 0.15
45.4 45.0 0.20
41.6 35.6 3.00

and do not exceed 3 cm. It is worth noting that this value is

only observed at the last fire front position measured. It can be

due to the shape of the flame front line, not strictly straight on

this measurement, which is not completely seen by the lateral

sensor gauges. The results obtained by the two methods are

very similar and give almost the same fire positions. The

rates of spread are deduced using a linear regression based on

the values of the fire positions identified by the two methods

(figure 5). The values of the ROS are respectively 0.67

and 0.69 cm s−1 for the heat flux sensor method and image

processing technique. The relative uncertainty for the two rates

of spread ROS does not exceed 1.5%, showing that these two

approaches are robust enough to determine this key element in

the validation of forest fire propagation models.

However, the wireless heat flux sensor method also

provides information about other geometric characteristics

of the flame such as the thicknesses (e1, e2, . . . , e9) and its

height hf which are close to the experimental observations

and measurement presented in table 3.

Moreover, the physical characteristics of flame such as

its temperature Tf and its extinction coefficient, Kf , can be

computed by means of the radiative heat flux of flame per

unit volume, φf . The extinction coefficient of flame Kf can

Figure 4. Fire front positions given by the two methods versus
average fire front position.

Figure 5. Fire front positions versus time for the two methods.

be estimated thanks to Beer’s law (Monod et al 2009, Dupuy

et al 2007):

Kf =
ln(1− ε)

D
, (13)

where D is the mean value of the computed flame depths.

ε is the flame emissivity value assumed to be equal to 0.1

according to Dupuy et al (2003). It should be pointed out

that the value of Kf calculated by this relation and reported in

table 4 is in the range of values of 0.16 m−1 and 0.3 m−1 given,

respectively, by Telisin (1974) and Thomas (1971) using the

same approach. The flame temperature Tf is then computed

by the following expression:

Tf =
(

φf π

Kf B

)1/4

(14)

Its value, 858 ◦C, is also reported in table 4. This value is in

agreement with the measured one and corresponds to a flame

temperature in the persistent zone of the flame.

From the different geometrical and physical parameters

obtained by the heat flux method, the theoretical radiative

7
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Table 4. Values of thicknesses, height, temperature and extinction coefficient of the flame.

Flame thicknesses ej (cm) 46.0 43.0 42.0 43.1 40.8 35.0 39.0 30.5 49.9
Times (s) 123 145 166 188 210 231 253 274 296

Flame height hf (cm)
Experimental value 28.0
Estimated value 28.1
Relative uncertainty (%) 0.4

Estimated flame temperature Tf (◦C) 858
Estimated value of flame extinction coefficient Kf (m−1) 0.26

Figure 6. Theoretical and experimental radiative heat fluxes versus
fire front position.

heat fluxes given by relations (3) and (4) can be calculated.

The theoretical and experimental radiative heat fluxes are

plotted in figure 6. This figure shows that these radiative

heat fluxes are in good agreement and the approach based on

the measurements of the multiple heat flux gauges could help

to validate a simplified radiative flame model.

6. Conclusion

In forest fire, the heat flux emitted by a flame and received

by a target is the only relevant physical quantity measurable

for the validation of physical modelling based on reaction–

diffusion equations (Séro-Guillaume et al 2008, Ferragut et al

2007). There are, however, few studies on the determination of

fire front spread using the measurement of this quantity. The

approach presented in this paper, based on a specific wireless

thermal sensor, is a continuous method and has been compared

to another continuous one based on image processing.

Over the last decade, image processingmethods have been

widely used by the forest fire community. The main problem

of these methods is that it still remains unclear which method

is the most appropriate. In this paper, a benchmark of the

latest fire segmentation techniques has been described, based

on a supervised evaluation criterion. The analysis of this

benchmark focuses on the ground contour detection of the

flame because the aim of this work was to compare positions

computed by both continuous methods. The result of this

benchmark has shown that the algorithm of Ko et al (2009) is

the most interesting.

The comparison of the two continuous methods showed

a good agreement on fire front position measurements.

Moreover the multi-element thermal gauge can also measure

other geometrical variables and some intrinsic physical

parameters of the flame. While the heat flux method provides

more information than the image processing technique, its

computational cost is higher because positions considerably

increase the number of parameters to be determined by means

of the inverse method.

We plan in a further work to combine the two approaches

in order to retain the different advantages and to eliminate the

drawbacks of each one. The improvement in our measurement

system can help firefighters to optimize the distribution of

fighting resources in wildland fires.
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Appendix

Image processing poses the problem of geometrical distortion

because the view direction may not be perfectly orthogonal to

the flame front and thus the correspondence between pixels

and real points is modified by the angle of distortion. To

overcome this problem, a homography matrix H has to be

determined which defines the correspondence of each image

pixel to its real position in the plane. For plane surfaces, the

correspondence of four points A, B, C and D is needed to

define the matrix H (figure A1).

The matrix H is calculated by applying the simple direct

linear transformation (DLT) algorithm as described by Hartley

and Zisserman (2003). As in Pastor et al (2006):

X′
i is a homogeneous column vector that contains the

coordinates of the vertex i (i = 1, 4) of the real surface ABCD

(values given in metres).

Xi is a column vector that contains the coordinates of the

vertex i (i = 1, 4) on the image (values given in pixels), in

8



Meas. Sci. Technol. 20 (2009) 115501 S Rudz et al

Figure A1. Schematic view and dimensions of the study area
(propagation zone).

accordance with figure 2, vectorsX′
i andXi take the following

values:

X′
1 =





0

1.6

1



 , X′
2 =





0

0

1



 , X′
3 =





1

0

1



 , X′
4 =





1

1.6

1





(A.1)

X1 =





17

308

1



 , X2 =





129

69

1



 ,

(A.2)

X3 =





448

70

1



 , X4 =





592

304

1



 .

For both sets of points, if they are written in a matrix format,

expressions (A.1) and (A.2) may be written as

X′ =
[

X′
1 X′

2 X′
3 X′

4

]

=





0 0 1 1

1.6 0 0 1.6

1 1 1 1



 (A.3)

X =
[

X1 X2 X3 X4
]

=





17 129 448 592

308 69 70 304

1 1 1 1



 . (A.4)

As in Pastor et al (2006), in order to ensure that the resulting

homography matrix does not depend on the coordinate system

in which the points are expressed, both the sets of points are

normalized separately before the DLT algorithm is applied

to compute H. The data normalization method consists in
isotropically translating and scaling the coordinates, so as to

bring the centroid of the set of all points to the origin and so

that the average distance of each point from the origin is equal

to
√
2.

The normalization procedure transforms matrices X′ and
X into X̂′ and X̂, respectively. Once the normalization has been
applied, the matrix H can be calculated using the following

expression:

X̂′ = Ĥ · X̂ (A.5)

where Ĥ is the normalized matrix of the matrix H.

The pixels obtained with the most appropriate

segmentation method in the different fire images were then

transformed into real coordinates using the matrix H.
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Greek symbols

a, b, h Interior angles of the triangle OPM

as (°) Slope angle of combustion table from the horizontal plane

af (°) Flame tilt angle

aw (°) Flame inclination angle due to wind

df (cm) Mean flame thickness

Ui
th (W) Theoretical radiative heat flux received by the ith target of sensor

Rf Horizontal plane of the burning area

n Decision variables vector

/i
exp (W) Experimental heat flux received by the ith target of sensor

hcoi ðKÞ Temperature of ith copper plate

hst (K) Steel frame temperature

Ui
exp (W) Experimental radiative heat flux received by the ith target of sensor

ef Flame emissivity

1. Introduction

In wildland fires the most advanced line of the fire, orthogonal to the propagation

direction, defines the so-called fire front position. From this position the rate of

spread, which is an important parameter in fire risk management, can be easily

deduced. In several laboratory experiments and controlled fires [1–4] various devi-

ces and protocols have been used to detect the fire front position. The following

tools are widely used in fire metrology: threads positioned perpendicular to the

propagation direction, thermocouples aligned on the fire spreading axis and

deployment of wireless sensor networks on the observed field [5]. The drawback

with these devices, however, is that they give a discontinuous signal and a limited

amount of data. More recently, image processing methods have been used,

enabling the front position to be extracted from video (or infrared) recordings by

different types of image processing algorithms [6–8]. These methods are simple,

cheap, easy to use and give positions all along the fire front contour, unlike

threads or thermocouples which only give mean positions. Concurrently, a physi-

cal measurement tool has been designed [9] to access both average geometrical

(length, tilt angle, depth) and physical (temperature, radiative coefficients) flame

characteristics by means of the inverse method and a simplified flame model. This

model has been derived using the hypothesis of a thin flame [4, 10] in order to

avoid integration of the Radiative Transfer Equation. In the expression of heat

fluxes, the above-mentioned parameters are involved and it is relevant to deter-

mine these parameters by minimizing the differences (in the Euclidean norm)

between calculated and measured heat fluxes during propagation. Unfortunately,

the fire front positions are parameters of the radiative heat flux method. This is a

weakness of the method because if too many positions are to be identified, the

number of variables in the optimisation process increases the difficulty of finding a

minimum. Therefore, the key point to improve the radiation heat transfer

approach is to reduce the number of parameters. Recently [11], image processing

and radiation heat transfer measurement methods have been favourably compared

and both give the same positions for the fire front.
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The aim of this paper is to combine these two approaches in order to reduce

the number of parameters by inputting the fire front positions given by image pro-

cessing into the radiation heat transfer measurement method. The second section

summarizes the formulae required for the optimisation protocol and describes the

wireless multiple thermal sensors used. The image processing approach is detailed

in section three. In the fourth section, we present the objective function and the

optimisation algorithm. The fifth section describes the experimental set-up. The

paper concludes with the presentation of some results and discussions.

2. Radiative Heat Fluxes

2.1. Theoretical Modelling

In this section we derive the equations necessary to calculate the theoretical radia-

tive heat flux emitted by the flame and received by a wireless thermal sensor [9].

The sensor is centred at the end of the inclinable combustion table at a point

M(x0, y0) on top of the vegetation bed. The flame model proposed in this paper is

derived from the radiative transfer equation [12] as explained below. In the model,

the thermal effects of the surrounding walls are considered negligible as the walls

are covered by a thermal insulator, and the flame is considered as a parallelepiped

with variable backward and forward positions respectively yf
B and yf

F (see Fig. 1a),

characterized by the following average parameters: length lf, tilt angle af, tempera-

ture Tf and an extinction coefficient Kf.

The theoretical radiative heat flux Ui
th coming from the fire front and received

by a target with a unit vector ni can be written, according to [4, 9], as:

U
th
i ðMÞ ¼ B

p

Z

Rf

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

cos as

cos bÿ cosðhþ bÞ½ �w � ni ÿ 1ÿ cos hð Þf � ni
r sin2 b

ð1Þ

The convective heat flux is the same on each face given the small size of the gau-

ges (see Fig. 1b). In this study the rear gauge never sees the fire front; it only mea-

sures the convective heat flux contribution. The rear gauge measurements are

therefore subtracted from the others in order to obtain only the radiative contri-

bution. In this case, the unit vector ni has two directions for the wireless thermal

sensor (see Fig. 1a and b): ni = j (for the gauge facing the fire) and ni = i or

ni =-i (for gauges 2 and 4 oriented obliquely to the flames and perpendicular to

the gauge facing the fire). Let us now consider these two configurations:

Gauge facing the fire (ni = j).

In this case we must calculate:

U
th
a ðMÞ ¼ B

p

Z

Rf

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

cos as

cos bÿ cosðhþ bÞ½ �w � jÿ 1ÿ cos hð Þf � j
r sin2 b

ð2Þ
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Note that w Æ j = sin / and f Æ j = sin aw sin /f, so the theoretical heat flux

received by the front face of the wireless thermal sensor can be written as:

U
th
a ðMÞ ¼ B

p

Z

Rf

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

r sin2 b cos as

� sin/ cos bÿ sin aw sin/f

ÿ �

1ÿ cos hð Þ þ sin/ sin b sin h
� �

ð3Þ

where aw = (k, f) is the flame inclination angle due to the competition between

buoyancy and wind.

Gauges oriented obliquely to the flames (gauge 4) (ni = i).

We must calculate:

U
th
4 ðMÞ ¼ B

p

Z

R
ð4Þ
f

Kf T
4
f dxf dyf

cosaf

cosas

cosbÿ cosðhþ bÞ½ �w � iÿ 1ÿ coshð Þf � i
r sin2 b

ð4Þ

Fig. 1. a Schematic view of flame and heat flux sensor. b Schematic
top view of the wireless heat flux sensor and fire spread zone.
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Inserting w Æ i = cos / and f Æ i = sin aw cos /f in this equation, we obtain:

U
th
4 ðMÞ ¼ B

p

Z

R
ð4Þ
f

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

r sin2 b cos as

� cos/ cos bÿ sin aw cos/f

ÿ �

1ÿ cos hð Þ þ cos/ sin b sin h
� �

ð5Þ

where Rf
(4) is the part of Rf viewed by gauge 4 of the wireless thermal sensor.

Gauges oriented obliquely to the flames (gauge 2) (ni =-i).

We must calculate:

U
th
2 ðMÞ ¼ B

p

Z

R
ð2Þ
f

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

cos as

1ÿ coshð Þf � iÿ cosbÿ cosðhþ bÞ½ �w � i
r sin2 b

ð6Þ

Inserting w Æ i = cos / and f Æ i = sin aw cos /f in this equation, we obtain:

U
th
2 ðMÞ ¼ ÿB

p

Z

R
ð2Þ
f

Kf T
4
f dxf dyf

cos af

r sin2 b cos as

� cos/ cos bÿ sin aw cos/f

ÿ �

1ÿ cos hð Þ þ cos/ sin b sin h
� �

ð7Þ

where Rf
(2) is the part of Rf viewed by gauge 2 of the wireless thermal sensor, cos b =

sin aw cos(/ - /f), sin
2 b = 1 - sin2 aw cos2(/ - /f) and cot h ¼ r

lf sinb
ÿ cot b:

In this study, the flame propagates in the direction of the target, meaning

that the projection u of the unit flame vector f on the plane Rf is collinear to

the unit vector w. Consequently, the angle / = /f and the flame angles are rela-

ted by af = aw + as. So, we have cos b = sin aw, sin b = cos aw and cot h ¼
r

lf cos aw
ÿ tan aw: Moreover, we can see that sin h ¼ lf cos aw

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2ÿ2lf r sin awþl2
f

p ; cos h ¼
rÿlf sin aw
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2ÿ2lf r sin awþl2
f

p ; sin/ ¼ Y
r
; cos/ ¼ X

r
; so, we can write:

U
th
a ðMÞ ¼ B

p

Z

x0ÿW

x0þW

dX

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

Kf T
4
f

cosðaw þ asÞ
cos as

Ylf

r2
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2 ÿ 2lf r sin aw þ l2f

q dY ð8Þ

U
th
4 ðMÞ ¼ B

p

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

dY

Z

x0

x0þW

Kf T
4
f

cosðaw þ asÞ
cos as

Xlf

r2
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2 ÿ 2lf r sin aw þ l2f

q dX ð9Þ
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U
th
2 ðMÞ ¼ ÿB

p

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

dY

Z

x0ÿW

x0

Kf T
4
f

cosðaw þ asÞ
cosas

Xlf

r2
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

r2 ÿ 2lf r sinaw þ l2f

q dX ð10Þ

where r ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

X 2 þ Y 2
p

; X = x0 - xf, Y = y0 - yf and (x0, y0) is the location on the

plane Rf of a target measuring the radiative heat flux coming from the flame. W is

the half-width of the flame and xf, yf are the fire coordinates on the x-axis and

y-axis respectively.

By integrating Eq. 8 over the y-axis and Eqs. 9 and 10 over the x-axis, the theo-

retical radiative heat fluxes received by the multiple thermal gauges become:

U
th
a ðMÞ¼B

p

Z

x0ÿW

x0þW

Kf T
4
f

cosðawþasÞ
cosas

� ln
RF ðX Þ
RBðX Þ

lf ÿRBðX Þsinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

RBðX Þÿlf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2aw

q

lf ÿRF ðX Þsinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

RF ðX Þÿlf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2aw

q

0

B

@

1

C

A
dX

ð11Þ

U
th
4 ðMÞ¼ B

p

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

Kf T
4
f

cosðawþasÞ
cosas

� ln
�R2ðY Þ
�R1ðY Þ

lf ÿ �R1ðY Þsinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

�R1ðY Þÿ lf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2 aw

q

lf ÿ �R2ðY Þsinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

�R2ðY Þÿ lf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2 aw

q

0

B

@

1

C

A
dY

ð12Þ

U
th
2 ðMÞ ¼ÿB

p

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

Kf T
4
f

cosðawþ asÞ
cosas

� ln
~R2ðY Þ
~R1ðY Þ

lf ÿ ~R1ðY Þ sinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

~R1ðY Þÿ lf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2 aw

q

lf ÿ ~R2ðY Þ sinawþ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

~R2ðY Þÿ lf sinaw
ÿ �2þl2f cos

2 aw

q

0

B

@

1

C

A
dY

ð13Þ

where RBðX Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0 ÿ yBf

� �2

þX 2

r

; RF ðX Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0 ÿ yFf

� �2

þX 2

r

; �R1ðY Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ x0 þ Wð Þ2
q

; �R2ðY Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ x20

q

; ~R1ðY Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ x20

q

and ~R2ðY Þ ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ x0 ÿ Wð Þ2
q

:
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In this work the fire propagated through a fuel bed under slope and no-wind

conditions, and the heat flux sensor was centred on the x-axis on x0 = 0. Accord-

ing to this experimental configuration, Ul
th(M) = U2

th(M) = U4
th(M) and Eqs. 11

to 13 can be expressed as:

U
th
a ðMÞ¼B

p

Z

ÿW

W

Kf T
4
f ln

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0ÿyFf

� �2

þX 2

r

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0ÿyBf

� �2

þX 2

r

lf þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0ÿyBf

� �2

þX 2þ l2f

r

lf þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

y0ÿyFf

� �2

þX 2þl2f

r

0

B

B

B

@

1

C

C

C

A

dX ð14Þ

U
th
l ðMÞ ¼ B

p

Z

y0ÿyF
f

y0ÿyB
f

Kf T
4
f ln

Y
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ W 2
p

lf þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ W 2 þ l2f

q

lf þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

Y 2 þ l2f

q

0

B

@

1

C

A
dY ð15Þ

2.2. Experimental Determination

The wireless heat flux sensor used in this paper consists of a steel body, 4 copper

plates, a thin heat insulating layer, a glue layer and 9 type K thermocouples (see

Fig. 2). From a previous theoretical study conducted by Chetehouna et al. [9], the

total heat flux received by each gauge is calculated as follows:

Fig. 2. Photograph of the wireless heat flux sensor.
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u
exp
i ðtÞ ¼ Cco

dhcoi
dt

þ 1

R̂
þ 1

Re1

� �

hcoi ÿ
1

R̂
hst ð16Þ

The physical parameters Cco; R̂;Re1

ÿ �

included in Eq. 16 were all obtained by cali-

bration experiments and are provided in Table 1.

As mentioned above, in our experiments the rear gauge (gauge 3) never sees the fire

front, so it measures only the convective heat flux contribution. Consequently the

radiative heat fluxes measured by the frontal and lateral gauges can be expressed as:

U
exp
i ðtÞ ¼ Cco

d�hcoi
dt

þ 1

R̂
þ 1

Re1

� �

�hcoi

withU
exp
i ¼ u

exp
i ÿ u

exp
3 and �hcoi ¼ hcoi ÿ hco3

8

>

<

>

:

ð17Þ

3. Image Processing Methodology

An image processing methodology was established to obtain forward or backward

fire front positions. The first step to be done was to acquire images of the fire with a

video camera (30 images per second and a resolution of 640 9 480 pixels). Knowing

the dimension of the burning area (the size of the combustion table), a Direct Lin-

ear Transformation was then performed in order to obtain real ground coordinates

from pixel coordinates. This technique is used in a wide range of applications,

including studies of fire behaviour [6]. The Ko et al. fire segmentation algorithm [13]

was then applied on the images in order to eliminate non-fire pixels from the fire

scene. Note that the choice of this algorithm for these experiments has been dis-

cussed in [14] using a supervised evaluation criterion. Lastly, the fire front lines

positions can be deduced by taking the ground contour of the remaining fire pixels.

The segmentation algorithm [13] works in the RGB colour space with a Gauss-

ian probability distribution model assuming the independence of the RGB chan-

nels for each pixel given by:

piðx; yÞ ¼
1
ffiffiffiffiffiffiffiffiffi

2pri
p exp

Iiðx; yÞ ÿ lið Þ2
2r2i

 !

ð18Þ

In this expression Ii(x, y) is the colour value for the ith colour channel in a fire

image, li and ri are respectively the mean value and the standard deviation of Ii.

Table 1

Values of the Sensor Parameters Necessary to
Experimentally Compute the Total Heat Flux
Received by Each Gauge

Cco R̂ Re1

10.4 21.7 23.7
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To declare a pixel as a fire candidate, a threshold s is used and the following con-

dition is proposed:

p I x; yð Þð Þ ¼ pR IR x; yð Þð Þ � pG IG x; yð Þð Þ � pB IB x; yð Þð Þ
if p I x; yð Þð Þ> s

then Iðx; yÞ is a fire-pixel
else Iðx; yÞ is not a fire-pixel

8

>

>

>

<

>

>

>

:

ð19Þ

The final step in the image processing method was to calculate the fire front posi-

tions in order to produce accurate ones as input parameters for the thermal meth-

odology. In the mathematical radiative flame model derived in Sect. 2.1, the fire

positions are determined only by their centred positions. Hence, only those posi-

tions are taken into account in the image processing approach. In order to com-

pute the best estimation of the different fire front lines positions, a Savitzky-Golay

smoothing filter [15] was applied to the fire front lines positions to eliminate the

noise due to flame oscillations.

4. Combining the Two Approaches

Recently Rudz et al. [11] showed that the positions obtained after applying the

image processing method are as reliable and accurate as those obtained after

applying the heat flux approach. These authors highlighted the possibility of cou-

pling the two methods to design a new metrological tool which would calculate

average geometrical (fire front positions, tilt angle, flame length) and average

physical (temperature, emissivity) parameters of the flame with a lower computa-

tional time than without coupling [4, 9]. The main idea is to give fire front posi-

tions calculated by image processing as fixed parameters for the radiative heat flux

approach in order to reduce the number of unknown parameters which have to be

determined by means of the inverse method.

Over the last two decades the inverse method used in engineering has been

widely discussed by several authors [16–18]. The problem presented in this paper

is one of parameter estimation because the flame model is known, but not the

variables involved [19].

The inverse problem considered here can be stated as the following bound con-

strained minimization problem:

minimize JðnÞ
subject to nl � n� nu

with JðnÞ ¼ 1
P

k¼1;2;4

U
exp
k









U
th
a ðnÞÿU

exp
1







þ U
th
l ðnÞÿU

exp
2







þ U
th
l ðnÞÿU

exp
4









ÿ �

ð20Þ

Metrological Tool for the Characterization of Flame Fronts 499



where n ¼ ykf1 ; y
k
f2
; . . . ; ykfN ; lf ;/f

� �

is the decision variables vector that will be iden-

tified, nl, nu are respectively the lower and upper bounds of these variables, the

vector ykf1 ; y
k
f2
; . . . ; ykfN

� �

represents, for k = B, the backward or, for k = F, the

forward fire front positions, and /f ¼ Kf

BT 4
f

p
is the radiative heat flux of the flame

per unit volume. ||Æ|| denotes the usual Euclidean norm, Ua
th, Ul

th are the theoretical

radiative heat fluxes given respectively by expressions (14) and (15) and Uk
exp

"k = 1, 2, 4 are the experimental radiative heat fluxes measured by the wireless

multiple thermal gauges. Note that we should identify the two functions

yf
B = yf

B(t), yf
F = yf

F(t), but that in order to reduce the computational cost these

functions have been considered at discrete time values.

A Generalized Pattern Search algorithm [20], provided by the ‘‘Genetic Algo-

rithm and Direct Search’’ Toolbox of MatlabÒ, is used to solve the bound con-

strained optimization problem of relation (20). The particularity of this

optimization algorithm is that it does not require any information about the gra-

dient of the objective function, whereas traditional optimization methods need

gradient or higher derivatives information to search for an optimal point. In fact,

this method is a global algorithm, named Direct Search Method, which searches a

set of points around the current point, looking for one where the value of the

objective function is lower than the value at the current point.

5. Experimental Conditions

To validate the presented metrological tool an adapted experimental set-up was

used. The fuel bed used for the experiments was straw (1.2 kg m-2) placed on a

combustion table. This table is made of cellular concrete and has an effective

burning area of 2 m2 (2 m 9 1 m) with a depth of 0.2 m. The table can be

inclined in order to simulate slope conditions. The different slopes simulated were

-10°, 0°, 10° and 20°. The complete experimental device also includes the wireless

heat flux sensor and a video camera (see Figs. 3 and 4).

Fig. 3. Schematic overview of the experimental device.
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6. Results and Discussion

This section presents the results obtained from laboratory experimental fires after

combining the two methodologies. Fire front positions were determined by image

processing (see Fig. 5) and then introduced as inputs in Eq. 20, the objective func-

tion which had to be minimized.

The calculation of flame characteristics by the inverse method gave the results

presented in Table 2. From this table, one note that the flame length for +10° is

close to the one for +20°. However, the flame volume increases with the slope,

showing that the trend of the fire intensity (obtained using our results) is in accor-

dance with that given by Byram’s law. Moreover, when the slope increases the

radiative heat flux emitted by the flame and received by the fuel bed increases,

leading to an acceleration of the pyrolysis reaction and hence a more energetic

flame. About the apparent flame temperature, it should be noted that it was com-

puted according to Eq. 21 and that flame emissivity was obtained thanks to Beer’s

law [21], given by formula (22), after assuming an extinction coefficient of 0.72 m-1

experimentally determined for forest fuels by Àgueda et al. [22].

Tf ¼
/fp

KfB

� �1=4

ð21Þ

ef ¼ 1ÿ expðÿKf df Þ ð22Þ

Fig. 4. Photograph of the experimental device.
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with df the mean flame thickness for each slope value. The flame thicknesses are

considered as the differences between the backward and forward fire front posi-

tions. It should be pointed out that the values of ef calculated by this relation and

reported in this table are in the range of 0.11 to 0.66 for a flame depth from

0.27 m to 1.88 m and 0.12 to 0.94 for a flame depth from 0.15 m to 2 m given

respectively by Beyreis et al. [23] and Hägglund and Persson [24]. The same range

of emissivity values was also obtained by Dupuy et al. [25].

The different values of the fire front positions determined by this new metrolog-

ical tool based on the coupling of two continuous methods (image processing and

heat flux sensor) are plotted in Fig. 6 for down and up-slopes. The rates of spread

for these slope values are deduced by means of a linear regression using computed

values of the fire front positions. The evolution of the rate of spread of the

Fig. 5. Example of fire forward front profile at different times for a
fire spreading without slope.

Table 2

Average Values of Radiative Heat Flux and Flame
Length, Temperature and Emissivity for Tests Carried out
Under Different Slopes

Slope (°) -10 0 +10 +20

Flame length lf (cm) 53.5 65.2 116.5 112.0

Flame radiative heat flux /f (kW m-3) 7.630 7.624 24.023 40.552

Apparent flame temperature Tf (K) 875 875 1166 1329

Flame emissivity ef 0.18 0.18 0.25 0.27

Mean flame thickness df (cm) 28.2 27.0 40.8 42.9
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forward and backward fire fronts is illustrated in Fig. 7 as a function of slope.

This figure shows that the rates of spread of the forward fire front are higher than

those of the backward front and that their difference increase for higher slope val-

ues due to flame radiation. The same trend has been observed by Morandini et al.

[26] and Dupuy et al. [27] using respectively Pinus pinaster and Pinus halepensis

needles as a fuel bed.

7. Conclusion

Several studies in the forest fires literature have used image processing to provide

geometrical characteristics of fire fronts. However, there has been little research
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into the determination of these characteristics with physical quantities. In this

work, the only relevant physical variable measurable for forest fires flames, the

heat flux, has been considered to do this.

In this paper, a flame model with mean thermal and radiative properties has

been derived from the radiative transfer equation. The equations obtained give

simple relations to minimize the differences, in terms of the usual Euclidean norm,

between the theoretical and the experimentally measured radiative heat fluxes. It

has been shown that coupling image processing and the wireless heat flux sensor

gives results that are in good agreement with those found in the literature and can

help to design a new robust metrological tool for forest fires. An important

advantage is that the computational time of the metrological tool proposed here is

twice as fast as the one without implementation of the image processing method.
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Résumé 

 

 L'objectif de cette thèse a été de mettre au point un capteur dédié à la métrologie 

des feux de forêts. Ce capteur mesure le flux thermique émit par la flamme car c'est le 

seul paramètre global mesurable. Le modèle de flamme mince qui lui est associé permet 

d'obtenir une information riche (flux volumique, positions avant ou arrière du front de 

flamme, longueur de flamme). Ce capteur a été prévu pour servir comme un outil de 

calibration et de validation du modèle de propagation présenté au chapitre 1.  Cependant 

la calibration requiert la minimisation de l’écart entre le flux thermique mesuré et 

calculé, elle fait donc intervenir la position du front de flamme, ce qui ajoute beaucoup de 

paramètres à la fonction objectif. Mon travail dans cette thèse a été de remédier à ce 

problème en ajoutant au système de mesure une partie optique. Les données optiques 

obtenues à l'aide d'une caméra visuelle ont permis d'extraire le contour au sol de la 

flamme et d'en déduire sa position. Le système développé dans ce travail est unique et 

représente l’unité d’un réseau de capteurs pour la métrologie des feux de végétation, ou 

des feux à grande échelle. 

 

Mots clés : modèle de flamme simplifié, méthodologie thermique, méthodologie optique, 

couplage, méthode inverse, traitement d’image. 

 

 

FOREST FIRE METROLOGY: ON THE COUPLING OF A HEAT FLUX 

APPROACH WITH IMAGE PROCESSING DATA 

 

Abstract 

 

 The main purpose of this thesis is to design a sensor for forest fire metrology. This 

sensor measures the radiative heat flux emitted by the flame because it is the only global 

accessible. The thin flame model associated provides useful information (volume heat 

flux, forward and backward fire front positions, flame length…). This sensor has been 

designed to calibrate and validate a fire propagation model presented in chapter 1. 

Nevertheless, the calibration process requires the minimization of the gap between the 

measured and the computed heat flux, so fire front positions are involved which leads to 

add a lot of parameters to the objective function. My work was to solve this problem by 

incorporating optical measurements. Optical data obtained through a visual camera 

allow to extract fire front positions. The sensor developed in this work is unique and is 

the unit of a sensor network for forest fire metrology. 

 

Keywords:  Simplified   flame   model,   Radiative   thermal   methodology, image 

processing approach, coupling , inverse method. 
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