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基于图像的火焰检测算法
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摘要　在传统的火焰检测算法中,火焰前景提取容易出现火焰轮廓不完整和抗干扰性较差的情况.为此,融合红/绿/蓝

(RGB)、色调/饱和度/亮度(HSI)和最大类间方差法(Otsu)提出一种新的火焰前景提取算法,利用双颜色空间融合的算法

能够提取较完整的火焰轮廓,使火焰轮廓所受干扰影响程度尽量小.获得前景图像后用灰度共生矩阵提取纹理特征,在

YCbCr颜色空间中提取颜色特征,用于最终的火焰判断.同时提出一种改进的概率神经网络(PNN),将传统PNN中单一

固定值的平滑因子改进为多变量参数,用条件期望最大化(ECM)算法对PNN中平滑因子进行参数优化,再将提取的特征

输入改进后的PNN中训练测试.仿真结果表明,该算法具有良好的抗干扰能力,能够提高对火焰识别的精度.
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１　引　　言

火灾作为常见的重大灾害,严重威胁着人身和财

产安全,有效地检测和避免火灾发生一直是研究的重

点内容.传统的点型火灾检测装置[１]在探测距离和

探测场所方面有着较大的局限性,通常在室外和复杂

的环境中难以稳定工作.随着监控摄像头的普及以

及数字图像处理技术的发展,通过数字图像来检测火

灾的方式有着成本低、精度高和适用范围广等优点.
目前基于图像的火焰检测算法成为了国内外的

研究重点.洪伟等[２]通过全卷积网络结合残差网络

的方法进行火焰识别;栾方军等[３]通过提取火焰的颜
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色、面积变化及纹理特征,采用后向传输(BP)神经网

络进行火焰判别;Borges等[４]将火焰动态特征与贝叶

斯分类器相结合来识别火焰;Truong等[５]用自适应

混合模型来检测运动区域,再通过模糊C均值(FCM)
结合支持向量机(SVM)进行火焰判断;Töreyin等[６]

除了使用动态特征和颜色特征外,还使用隐马尔可夫

模型检测火焰闪烁过程;Rong等[７]通过颜色空间模

型提取疑似区域,再通过建立累积几何独立分量分析

(CＧGICA)模型来实现运动目标的跟踪,最后通过BP
神经网络模型对火灾目标进行识别.上述方法提取

特征种类繁多、算法复杂度较高,同时在提取火焰疑

似区域时抗干扰性较差,完整度较低,不能满足火灾

检测实时性及准确性的要求.
针对传统算法的局限性,本文提出一种双颜色

空间与最大类间方差法[８](Otsu)相结合的火焰前

景提取算法,该算法在完整度和抗干扰性上都有所

改进.同时提出一种概率神经网络(PNN)的改进

算法,即 条 件 期 望 最 大 化Ｇ概 率 神 经 网 络(ECMＧ
PNN),以提高火焰识别精度和算法的可实现性.

２　火焰前景提取

传统的火焰前景提取算法有颜色空间模型和动

态背景建模.用单一颜色空间模型提取的火焰前景

通常不完整,同时抗干扰的能力较弱;而动态提取火

焰前景的算法,如 Vibe动态检测、光流法[９]、帧差

法、基于梯度运动(GMHI)[１０]等,因火焰燃烧时主

体部分并无变化,所以只能提取火焰焰尖闪烁部分,
得 到 的 火 焰 前 景 也 不 理 想.本 文 将 红/绿/蓝

(RGB)颜色空间与色调/饱和度/亮度(HSI)颜色空

间结合起来进行火焰前景的粗分割,然后再用Otsu
进行精准分割.

RGB模型与HIS模型的转换公式为[１１]

H ＝
θ,G ≥B
２π－θ,G ＜B{ , (１)

θ＝arccos
(R－G)＋(R－B)

２ (R－G)２＋(R－B)(G－B)
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ê
ê

ù
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ú
ú
,

(２)

I＝
１
３
(R＋G＋B), (３)

S＝１－
３min(R,G,B)
R＋G＋B

, (４)

式中:H 为色调分量;θ为色调分量的角度;S 为饱

和度分量;I为强度分量;R 为红色分量;G 为绿色

分量;B 为蓝色分量.

根据火焰RGB像素直方图得到了RGB模型的

火焰前景提取判据[１２]:

Rule１:R ＞G ＞B,

Rule２:R ＞１８０.

　　基于以上RGB颜色判据分割出来的火焰前景

并不完整,同时图像边缘信息丢失或存在干扰,严重

影响后续对火焰特征的提取.

Horng等[１３]提出了基于 HSI模型的火焰前景

提取判据,具体判据如下:

Rule１:０°＜H ＜６０°,

Rule２:４０＜S＜１００,

Rule３:１２７＜I＜２５５.

　　用以上 HSI判据提取出的火焰前景同样不完

整,与RGB判据所提取的前景的区别是:用 HSI提

取出的前景容易出现中心部分不完整的现象,用

RGB提取出的前景容易出现边缘部分不完整的现

象.如将两张前景直接相加并用阈值进行分割,可
能存在泛化性能差等局限性,而加权后用 Otsu进

行自适应分割能够提高算法的泛化性.
图像加权融合规则如下:

Igres＝ω１∗IgRGB＋ω２∗IgHSI
(５)

式中:Igres为融合后的图像;IgRGB和IgHSI分别为RGB
模型和HSI模型提取的前景进行模糊化后的图像;

ω１、ω２ 为权重,可根据经验选取.因融合后的前景图

像在融合前进行过模糊化,故融合后仍是边界模糊图

像.所提出的前景提取流程图如图１所示.

图１ 火焰前景提取流程图

Fig敭１ Flowchartofflameforegroundextraction

先用RGB模型和 HSI模型对火焰前景进行粗

提取,再将得到的两个前景图片进行模糊化,之后再

进行加权融合,得到一张融合后的前景图片.由于两

个模型对火焰的判据不同,所以得到的融合前景局部

会有亮度差异,最后利用Otsu阈值自适应的特性进

行前景的精准分割.图２为单一颜色空间提取的火

焰前景图与本文方法提取的火焰前景图.
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图２ 单一颜色模型与本文方法提取结果的比较.(a)(f)(k)原图;(b)(g)(l)RGB模型结果;(c)(h)(m)HSI模型结果;
(d)(i)(n)双颜色空间模型模糊化再融合的结果;(e)(j)(o)本文方法的最终结果

Fig敭２ComparisonofresultsobtainedbysingleＧcolor modelandproposed method敭 a  f  k Originalimages 

 b  g  l imagesobtainedbyRGBmodel  c  h  m imagesobtainedbyHSImodel  d  i  n imagesobtained
　　　　byFuzzyReＧfusionofdoubleＧcolorspatialmodel  e  j  o imagesobtainedbyproposedmethod

　　图２(f)(k)中的网址为公开数据库网址,由图２
可知,本文方法提取的火焰前景,其完整度和抗干扰

性要比单一颜色模型的提取效果有很大提升,为随

后提取特征创造了良好的条件,保证了火焰识别算

法的准确性.

３　火焰特征提取

首先用双颜色空间模型融合的方法提取较完整

的火焰前景,再对火焰前景进行特征提取.考虑到

特征种类越多,算法复杂度越高,耗时越长的问题,
只提取两类特征来对火焰进行识别,其一是另一颜

色空间YCbCr中的色度Cb、Cr分量的均值与标准

差,其二是用灰度共生矩阵提取纹理信息.

３．１　颜色特征

颜色是火焰最基本的特征之一,在火焰检测的

干扰中最常见的为红色和黄色物体,如红衣行人、红
色气球、红黄广告牌和昏黄路灯等,尽管火焰和火焰

类似物的颜色大致相同,但是其色度比例有所差别,
所以选用YCbCr颜色空间中两个色度分量作为火

焰进一步识别的特征之一.
在颜色空间YCbCr中,Y为亮度分量,Cb为蓝

色色度分量,Cr为红色色度分量.图３为火焰、火
焰类似物、无火三种情况下Cb、Cr分量值所占像素

比例的直方图.

由图３可以看出,三种情况下的Cb、Cr分量值

所占像素比例各不相同:火焰在Cb分量中所占区

间大致为４０~１１０,类似火焰物在Cb分量中所占区

间大致为８０~１１０,而无火情况下Cb分量集中在

１００~１２０之间;而在Cr分量中,三种情况所占主要

区间分别为１４０~１７５、１２０~１５５和１００~１４０,由此

可说明色度Cb、Cr分量可作为有效特征进行火焰

识别.
令XYCbCr为提取的颜色特征向量,则

XYCbCr＝ xM１ xM２ xS１ xS２[ ] , (６)
式中:xM１、xS１为Cb分量的均值与标准差;xM２、xS２

为Cr分量的均值与标准差.

３．２　纹理特征

纹理是火焰与其他干扰有明显区分度的特征,
目前常用的纹理特征提取算法有局部二值模式

(LBP)、灰 度 共 生 矩 阵 (GLDM)等.本 文 选 用

GLDM作为纹理特征提取的算法,因为它能反映图

像灰度关于方向、相邻间隔、变化幅度等综合信息.

GLDM 最早在１９７９由 Haralick[１４]提出,Haralick
提出了１４种基于灰度共生矩阵计算出来的统计量,
在此选取其中的４种作为纹理特征,它们分别为能

量(ASM)、熵 (ENT)、对 比 度 (CON)、相 关 性

(COR)的均值与标准差.

１６１０１２Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图３ Cb、Cr分量值所占比例.(a)(d)火焰;(b)(e)火焰类似物;(c)(f)无火

Fig敭３ ProportionsofCbandCrcomponentvalues敭 a  d Flame  b  e flameanalogue  e  f withoutflame

　　令P 为归一化之后的灰度共生矩阵,其中i,j
表示矩阵的维度.以上４种统计量的计算公式为

ASM ＝∑
i

n＝０
∑
j

m＝０
P (n,m)２, (７)

ENT＝－∑
i

n＝０
∑
j

m＝０
P(n,m)lgP(n,m), (８)

CON＝∑
i

n＝０
∑
j

m＝０

(n－m)２P(n,m), (９)

COR＝
∑
i

n＝０
∑
j

m＝０

(nm)P(n,m)[ ] －μnμm

σnσm
,(１０)

式中:μn、μm 为均值;σn、σm 为标准差;m、n 为灰度

共生矩阵的第n 行、第m 列;P(n,m)为灰度共生

矩阵中第n 行、第m 列的元素.

ASM反映图像灰度分布的均匀程度和纹理的

粗细度,当能量值比较大时,说明纹理分布比较规

则.

ENT反映图像中纹理的复杂程度,当图像越复

杂、纹理随机性越大时,熵也就越大.

CON反映图像的清晰度和纹理沟纹深浅的程

度,也称之为反差.图像中纹理的纹沟越深,对比度

值越大,直观上表现为图片越清晰.

COR表示图像灰度共生矩阵元素在行或列方

向上的相关性.当矩阵元素分布均匀时,相关性越

大.令XGLDM为提取的纹理特征向量,则

XGLDM ＝
xM３ xM４ xM５ xM６ xS３ xS４ xS５ xS６[ ] ,

(１１)
式中:xM３、xM４、xM５、xM６为ASM、ENT、CON、COR

的均值;xS３、xS４、xS５、xS６为ASM、ENT、CON、COR
的标准差.

综合以上两类特征,最终的样本特征X 为

X＝ XYCbCr XGLDM[ ] .

４　基于改进PNN的识别算法

PNN是在１９９０年由Specht[１５]提出的一种有

监督的机器学习算法,广泛用于模式识别、分类等问

题.在分类问题上,其选择的判定准则为贝叶斯最

小风险准则.PNN由输入层、模式层、求和层、输出

层组成,二分类PNN结构如图４所示.

图４ PNN基本结构图

Fig敭４ BasicstructuraldiagramofPNN

设训练样本维数为(M,N),其中输入层的神经

元个数等于输入特征向量的维数 N;模式层的神经

元个数为训练样本的个数 M,M 共有两类;求和层

的神经元个数为类别数,本文中为２;输出层神经元

个数为１.
令特征向量 X＝(x１,x２,x３,,xo)T,其中o

１６１０１２Ｇ４
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为特征向量的维数,则模式层的输出Ouv为

Ouv ＝
１

(２πσ２)o/２
exp －

(X－Xuv)T(X－Xuv)
２σ２

é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１２)
式中:Xuv表示第u 类的第v 个样本;σ为平滑因子,
其值决定了以样本点为中心的曲线宽度;Ouv表示

输入的训练样本属于各类的概率.在求和层中计算

Ouv的加权和,即

Gu ＝∑
Nu

v＝１
ωuvOuv, (１３)

式中:Nu 为第u 类样本的个数;ωuv为权重,且满

足所有权重和为１.令类别数为 K(K＝２),根据

贝叶斯最小风险准则在输出层进行最终决策,表
达式为

Y＝argmax
１≤u≤K

Gu.

　　传统PNN中的平滑因子σ 为单一固定值,且
为人工选取,带有一定主观性.常用的参数优化方

法有期望最大化(EM)算法,但是EM 算法的收敛

速度很慢,影响训练效率.采用ECM 算法对平滑

因子进行参数优化,ECM在EM的基础上施加函数

约束,能够加速收敛,提高训练效率,同时保留了

EM算法的简单性和稳定性.
令X 为样本数据(也称为可观察数据),S 为缺

失数据(也称为随机变量),待优化的参数为θ＝
(σ１,σ２,,σh)(h 为待优化参数的维度),则P(X|
θ)和P(S|θ)分别为X,S 的参数θ条件概率密度.

ECM算法步骤如下:

１)E 步:求 得 Q 函 数,即 Q (θ,θt)＝
E[lgf(X,S|θ)|X,θt],其中θt 为参数的第t次估

计;lgf(X,S|θ)为样本数据的对数似然估计.

２)CM 步:将 Q(θ,θt)极大化,找到θt＋１＝
argmaxQ(θ,θt),与EM 不同的是ECM 将参数划

分为θ＝(θ１,θ２,,θl),再在约束函数下进行l次

条件极大化得到优化参数.

３)以θt＋１作为θt 的更新值重复以上步骤,当

‖θt＋１－θt‖达到要求时停止迭代.

ECM的优势如下:１)保留了EM的简单性和稳

定性[１６],其中 M步仅涉及完全数据极大似然,通常

计算比较简单;２)收敛是稳定的,因为每次迭代似然

函数是不断增加的.同时CM 步通常有显式表达

式,而EM 算法中的 M 步没有,并且ECM 算法更

加稳定,因为它的极大化是在更低维度的参数空间

中进行的.所以用ECM 算法进行参数优化,收敛

速度较快,收敛的稳定性较好.

５　仿真结果与分析

仿真实验所用图片一部分来源于美国NIST火

灾研究实验室[１７]、韩国启明大学CVPR实验室[１８]

和Bilkent大学的公开火灾视频库[１９],还有部分来

源于网络素材,总共９００张图片,包含红衣行人、气
球、广告牌、路灯等干扰[２０];其中６００张用来训练,

３００张进行测试.训练测试结果如图５、图６所示.

图５ ECMＧPNN训练拟合结果

Fig敭５ ECMＧPNNtrainingfittingresult

图６ ECMＧPNN测试结果

Fig敭６ ECMＧPNNtestresult

有火标签为１,无火标签为－１,由图５可知在

训练过程中的拟合效果为１００％,同时由图６可知

在测试过程中只有两张图片出现误报,其余均识别

正确.
仿真实验环境为Inteli５Ｇ７２００UCPU、主频为

２．５０GHz.传统PNN训练１０次平均所用时间为

７９ms,而 ECMＧPNN 训练１０次 平 均 所 用 时 间 为

４６ms,由此可见改进后的收敛速度较之前有所改善.
用正类预测正确率(TPR)与反类预测正确率

(TNR)来描述实验结果的准确性,定义如下

TPR＝
TP

TP＋FN
, (１４)

TNR＝
TN

FP＋TN
, (１５)

式中:TP表示预测结果为正类,实际上是正类;FP表

１６１０１２Ｇ５
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示预测结果为正类,实际上是反类;FN表示预测结

果为反类,实际上是正类;TN表示预测结果为反类,
实际上是反类.

本文方法与传统PNN、最新改进的算法结果比

较如表１所示.
表１　算法测试数据比较

Table１　Comparisonoftestdataofdifferentalgorithms

Algorithm TPR/％ TNR/％
RＧFCN＋ResNet[２] ９８．２５ ９６．３
NaiveBayes[４] ９４．４１ ９８．１５
FCM＋SVM[５] ９４．７８ ９８．６８

BPNeuralNetwork[７] ９９．１ ９７．３
GMHI＋SVM[９] ９７．０２ １００
TraditionalPNN ９８ ９８
ECMＧPNN ９９．３３ ９９．３３

　　由表１可知ECMＧPNN网络在火焰判断中的

正类预测正确率要高于RＧFCN＋ResNet[２]、Naive
Bayes[４]、FCM＋SVM[５]、BPNeuralNetwork[７]、

GMHI＋SVM[９]及TraditionalPNN,同时反类预测

正确率也高于RＧFCN＋ResNet[２]、NaiveBayes[４]、

FCM ＋ SVM[５]、BP Neural Network[７] 及

TraditionalPNN.由此可见,ECMＧPNN网络有效

降低了火焰检测的漏报与误报率,增强了火焰检测

的有效性.

６　结　　论

针对传统火焰前景提取不完整、抗干扰性差的

问题,提出了基于双颜色空间融合的火焰前景提取

算法.相比于传统的火焰前景提取算法,所提算法

提取的火焰前景完整度较高,且对火焰类似物的抗

干扰能力较传统方法有所增强.提出一种基于

PNN的改进算法ECMＧPNN,该算法将传统PNN
中的平滑因子由单一固定值改进为多参数变量,同
时用ECM算法进行参数优化.仿真实验表明,该
算法在训练速度和识别效率上较传统PNN有所提

高,在特征种类较少的情况下火焰识别率仍然维持

较高的水平,比传统火焰检测算法在精度和稳健性

上有所提高.
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