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摘要　为了解决基于浅层特征的火焰识别模型对环境变化敏感且鲁棒性较低的问题,提出了一种基于卷积神经网

络串行特征融合模型与最大相关最小冗余(MRMR)的火焰图像检测方法.为了从有限样本集中训练卷积神经网

络获取更加全局性的特征,对使用预训练方法提取的火焰图像深层特征进行串行融合;再针对融合后的特征维度

高、冗余大且未包含动态特征的问题,利用 MRMR特征选择算法,去除与火焰相关性低的特征,获得相关性高的串

行特征后与动态特征进行融合,得到最优子集的重构特征向量;最后通过支持向量机分类器完成对火焰目标的检

测.实验结果表明,所提方法具有良好的泛化能力,对火焰的检测效果较好.
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Abstract　Aflameimagedetectionmethodisproposedbasedonconvolutionalneuralnetworkusingserialfeature
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１　引　　言

随着大空间建筑不断增多,新的消防隐患也在

增加,原有的温度传感器和烟雾传感器远不能满足

复杂环境的需要[１].随着计算机视觉技术的发展,
基于视频的火灾探测技术逐渐得到应用,通过监控
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系统采集图像,分析图像变化特征来探测火灾的发

生,克服了传统探测技术在大空间应用的困难[２].
在火焰图像分析与检测方面,传统方法关注较

多的是人工提取火焰特征与分类器设计,且火焰特

征提取的准确性和有效性对检测精度和效率有着重

要影响.文献[３]先利用RGB(红、绿、蓝)颜色模型

和HIS(色度、亮度、饱和度)颜色模型提取火焰轮

廓,再对前景图像提取火焰的纹理和颜色特征,最后

使用改进概率神经网络(PNN)进行检测.文献[４]
提出将高斯混合模型、概率显著性分析和小波变换

分别用于提取火焰颜色、动态和闪烁特征的火焰检

测框 架.文 献 [５]利 用 几 何 矩 和 离 散 正 交

(Tchebichef)矩间的相关性,计算 Tchebichef矩的

平移、旋转和缩放不变量以构建特征向量,最后在支

持向量机(SVM)中完成检测.文献[６Ｇ９]将人工提

取火焰的颜色、纹理、圆形度、面积、周长变化、质心

位移和Hu不变矩等静态与动态特征进行融合以识

别.上述方法所得结果的准确性对手动选择的特征

参数依赖性较高[１０].
由于卷积神经网络(CNN)模型能从输入数据

中自动提取相关特征,在图像分类和物体检测等计

算机视觉领域得到广泛应用[１１].已有学者使用深

度学习技术对火焰图像进行识别.文献[１２]利用

CNN对RGB模型分割得到火焰候选区,再进行特

征提取和分类.文献[１３]提出基于更快速的区域卷

积神经网络(FasterRＧCNN)的火焰识别方法,使用

预训练CNN 中的 AlexNet模型作为特征提取网

络,通过迁移学习实现对小样本分类.文献[１４]提
出先通过预训练残差网络(ResNet５０)自动提取特

征,再利用全卷积网络确定火焰位置,最后对火焰进

行二次检测.文献[１５]将预训练的CNN作为特征

提取器,并利用极限学习机(ELM)分类器完成火焰

识别.上述方法在一定程度上实现了火焰图像的识

别,但CNN模型提取特征维度较高,使得分类器的

泛化性能降低,并且所提取特征缺乏动态特征.
针对上述问题,本文提出一种结合CNN特征提

取与最大相关最小冗余(MRMR)的火焰检测方法.
该方法先使用预训练的 VGG１６(VisualGeometry
Group１６)和ResNet５０提取深层特征后进行串行融

合,再利用MRMR特征选择算法对其进行自适应降

维,最后与火焰动态特征相结合作为SVM分类器的

输入以完成对火焰图像的检测.

２　相关算法概述

２．１　CNN的基本结构

CNN通过反向传播和随机梯度下降完成训练,
相比于传统神经网络,CNN能够提取更加复杂抽象

的特征,网络自动提取特征优于传统手工提取方

法[１６].CNN的基本结构如图１所示,图中K、L 和

F 分别为卷积层、池化层和全连接层的数量.

图１ CNN结构图

Fig敭１ CNNstructurediagram

　　若第l层为卷积层,则第j个特征映射为

Fl
j ＝φ ∑

i∈Ml－１
Fl－１

i ∗kl
ij ＋bl

j( ) , (１)

式中:∗为卷积操作;Fl－１
i 和Fl

j 分别为第l－１层

的第i个输入和第l层的第j个输出数据;φ()为
激活函数;Ml－１为输入数据的集合;kl

ij和bl
j 分别为
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卷积核和偏置项.
若第l层为采样层,则第j个特征映射为

Fl
j ＝φ[αl

jddown(Fl－１
j )＋bl

j], (２)
式中:ddown()为下采样函数;αl

j 为Fl
j 的采样参数.

若第l层为输出层,则第j个特征映射为

Fl
j ＝φ(υwl

j ＋bl
j), (３)

式中:υ为上一层输出结果;wl
j 为权值.

２．２　MRMR算法

MRMR是一种滤波式特征选择算法,能最大

化特征和目标间的相关性,减少相关特征之间冗

余[１７].该算法将每个特征和输出类别作为单独变

量,使用互信息I(a,b)衡量两个变量间的相似度,
表达式为

I(a,b)＝∬p(a,b)log２
p(a,b)

p(a)p(b)
é

ë
êê

ù

û
úúdadb,(４)

式中:p(a)和p(b)分别为变量a 和b的概率密度;

p(a,b)为变量a 和b的联合概率密度.
定义fi 为由m 个样本构成的特征向量,fi＝

[f(i,１),f(i,２),,f(i,m)]T,通过I(fi,fj)计算样本

中第i个特征和第j个特征的相关性,其中i＝１,２,

３,,n,j＝１,２,３,,n,n 表示特征向量的数量.
计算I(fi,O)得到特征与输出类别O 间的相关性,
其中O＝[O１,O２,O３,,Om]T,Om∈{－１,＋１}.

利用最大相关标准式 maxD(S,O),选择与类

别O 相关性大的特征,其中

D＝
１
SI(fi,O), (５)

式中:S 为特征子集S 中所选特征数量.
使用最小冗余标准式 minR(S),去除S 中的

冗余向量,其中

R＝
１

|S|２ ∑fi,fj∈S
I(fi,fj). (６)

　　综合考虑上述两个条件,MRMR算法的计算公

式为maxθ(D,R),其中

θ＝D－R. (７)

　　由于计算样本特征之间的互信息I(fi,fj)比
较耗时,实验使用增量搜索算法来得到合适的特

征集合.给 定 具 有 N－１个 特 征 的 集 合SN－１,
通过

XMRMR＝ max
fj∈F－SN－１

{I(fj,O)－

∑
fi∈SN－１

I(fi,fj)/(N －１)[ ] }, (８)

计算从集合{F－SN－１}中选择的第N 个特征,使得

(７)式中的θ()值最大.式中:XMRMR为最大相关

最小冗余特征集;F 为总特征集合.

３　基于深度学习与 MRMR 算法的

火焰检测模型

３．１　算法整体流程

深度学习在自然语言、图像处理和语音识别

等方面取得了巨大成功,但深度学习的良好效果

无法否定传统机器学习理论[１８].SVM 算法能够

克服维度灾难且对小样本具有很高的预测准确

率[８].因此,将传统机器学习方法和深度CNN结

合,整体框架如图２所示.通过串行融合两种典

型CNN模型获取火焰图像的深度特征,采用特征

选择算法对融合后的深度特征进行降维,得到最

佳串行特征,最后将其与动态特征融合作为机器

学习分类器的输入向量,增强算法在复杂背景环

境中,能有效避免单一CNN对火焰特征表达不全

面的缺点,同时融合动态特征克服CNN模型只能

提取图像静态特征,从而提高模型在火焰识别中

的准确率.所提算法的具体流程如图３所示.所

提算法具体流程如下.

Step１:选取多种场景下火焰及干扰物的视频图

像作为实验样本,构造火灾图像数据样本集 D＝
[D０,D１,,Di,D′０,D′１,,D′i],对应样本标签为

L＝[L０,L１,,Li,L′０,L′１,,L′i],其中Di 和D′i
分别为第i个正样本和负样本,Li 和L′i分别为正负

样本对应标签,i为样本数量.

Step２:将训练集Training和测试集Test样本

尺寸调整为２２４pixel×２２４pixel,并减去预训练

CNN模型定义的平均值.处理后的样本通过迁移

学习,得到VGG１６的全连接层输出FVA,ResNet５０
的最后卷积层输出Conv１.

Step３:将 Step２ 中 计 算 得 到 的 输 出 结 果

Conv１,通过全局平均池化变形为二维矩阵FVB,并
与FVA融合成新的二维矩阵,二维矩阵中的每一行

代表一个火灾样本所对应的特征向量.

Step４:对Step１中得到的训练集Training和测

试集Test样本进行预处理,通过动态特征提取算法

获得特征向量DT.

Step５:利用 MRMR的特征选择算法对火灾信

息系统中串行融合特征向量进行特征排序,并用

SVM确定最佳串行特征向量维度.

Step６:将 Step４ 中 获 得 的 动 态 特 征 向 量 与

Step５中最优串行特征向量集进行融合,作为SVM
的输入向量.
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图２ 所提算法的整体框架图

Fig敭２ Overallframeworkofproposedalgorithm

图３ 所提算法流程图

Fig敭３ Flowchartofproposedalgorithm

　　Step７:构造SVM 分类器模型,确定核函数及

其参数,将融合后的特征向量归一化后,训练该分类

模型.

Step８:使用训练好的SVM 对火灾测试样本集

进行检测,得到识别结果.

３．２　特征提取

图像特征的提取是火焰识别的关键步骤.当图

像背景简单且火焰特征较为明显时,传统手工提取

的特征,如颜色特征和纹理特征等可获得比较理想

的识别率,但火焰的轮廓和面积等特征对环境的变

化较为敏感,使得这些特征难以满足火焰识别的需

求.深度学习是一种端到端的系统,可直接在原始

图像数据上自动地进行特征学习与提取.与传统方

法相比,深度学习提取的特征更抽象,表达能力更

强[１６].实 验 使 用 预 训 练 CNN 模 型 VGG１６ 和

ResNet５０来获取火灾样本图像深度特征,为了弥补

CNN仅提取静态特征缺陷,同时提取火焰的动态特

征,具体流程如图４所示.

３．２．１　CNN特征提取

近年来,深度学习模型作为一种高层图像特征提

取器已被广泛应用于图像处理领域,模型有 VGG、

Inception与ResNet等.CNN模型是一种通过模拟

人眼视觉信息处理的多层结构,可获取具有深度语义

信息的图像特征,每个CNN模型中都有多个卷积层,
不同层提取的特征所表达的性能不同.较浅的卷积

层提取的特征表示诸如边缘和纹理等浅层特征,随着

网络层数的增加,提取的特征越来越抽象,语义特征

越来越明显[１９].CNN的研究表明,在大规模数据集

上训练的CNN具有强大的泛化能力,通过迁移学习

可作为特征提取器,用于图像分类和物体检测[２０].
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图４ 特征提取流程图

Fig敭４ Flowchartoffeatureextractionprocess

　　由于训练CNN需要大量的火焰数据样本,因
此利用迁移学习策略,通过在Image数据集上训练

的网络１(VGG１６)和网络２(ResNet５０)模型构成特

征提取网络.大多数研究使用完全连接(FC)层来

提取特征,然而CNN模型中的卷积层特征也可表

达高级语义特征,并取得了更好的实验结果[２１].文

献[２０]验证了提取第一个FC层特征的有效性,文
献[１５]分别将 VGG１６的一个全连接和分类层及

ResNet５０的分类层替换为机器学习分类器进行识

别.因此,受文献[１５]和文献[２０]的启发,使用网络

１的首个全连接层和网络２的最后卷积层进行特征

提取,在特征提取过程中为了弥补火焰图像的缺乏,
保持模型预训练权重.

VGG１６是使用大小为３×３的卷积核组成１６
层深度学习网络模型,如图５所示,该模型由１３
个卷积层、５个池化层、２个全连接层和１个输出

层组成[２２].特征提取过程中,VGG１６均采用相同

大小的卷积核,即大小为３×３的卷积核,可更好

地保持图像性质,且多个３×３的卷积核堆叠在一

起增加网络对特征的学习能力.通过提取VGG１６
首个 全 连 接 层 的 特 征 得 到４０９６维 特 征 向 量,
记为FVA.

图５ VGG１６网络结构图

Fig敭５ VGG１６networkstructurediagram

　　ResNet５０结构由卷积层、池化层和多个残差块

组成,如图６所示[２３].其中残差块由３个大小分别

为１×１、３×３和１×１卷积核组成,使用１×１卷积

核的计算量很小,并能增加一层特征变换和非线性

化.将该网络模型与之前的CNN结构对比发现,

ResNet５０和直连CNN结构的最大区别在于,其可直

接将输入信息沿着捷径传到输出层,这种方式能够在

一定程度上增加信息的完整性.将ResNet５０模型最
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图６ ResNet５０结构图

Fig敭６ ResNet５０structurediagram

后卷积层用于提取火焰图像特征,经全局平均池化操

作后得到２０４８维特征向量,记为FVB.

３．２．２　动态特征提取

火焰图像的动态特征已被证明对于其识别有着

重要作用,对输入图像预处理后提取特征,应用的火

焰动态特征统计如下[８].

１)相关性.火焰燃烧在时域上具有连续性,其
亮度会发生改变,通过计算相关系数R 获得燃烧时

亮度变化情况,其特征表达式为

R＝ ∑∑ Xi,j －X
－

( ) Yi,j －Y
－

( )

∑∑ Xi,j －X
－

( ) ２ ∑∑ Yi,j －Y
－

( ) ２
,

(９)
式中:Xi,j、Yi,j为同组中相邻两帧图像在位置(i,j)

处亮度;X
－

和Y
－

为平均亮度.

２)面积变化率.火焰燃烧过程中,火焰面积的

连续变化不同于非火焰区域,其特征表达式为

γ＝
AX －AY

AX
, (１０)

式中:AX、AY 为从同组中相邻两帧图像可疑区域内

分割的火焰面积;X,Y 为相邻两帧图像.

３)整体移动性.随着火势的蔓延其位置在不断

移动,表现在整体上为连续移动,同时火焰移动不是

跳跃的,满足相对稳定性,因此火焰的整体移动距离

可通过火焰质心距离来得到,设图像f(x,y)大小

为M×N,其特征表达式为

x－ ＝
１

MN∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
xf(x,y)

y－ ＝
１

MN∑
M

x＝１
∑
N

y＝１
yf(x,y)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１１)

式中:(x,y)为图像的像素坐标.设(x１,y１)和
(x２,y２)分别为当前帧和下一帧的质心点,目标区

域相邻两帧的质心距离d 用欧氏(Euclidean)距离

表示为

d＝ (x１－x２)２＋(y１－y２)２. (１２)

３．３　多特征融合与选择

３．３．１　CNN串行特征融合模型结合 MRMR特征

选择算法

由３．２．１节得到特征向量FVA和FVB,将这两组

特征向量进行融合.采用的融合方式为特征级数据

融合,将多个特征融合为一个综合特征向量,包括两

种方法:一是将多个特征向量进行串接,形成高维特

征;二是将多个特征向量映射到复向量空间中组成

不同的复向量,在复向量空间进行并行融合.实验

采用融合方式简单且易于实时处理数据的串行特征

融合,按顺序将FVA和FVB进行串行组成融合特征

向量[FVA,FVB],该特征向量包含不同CNN模型下

的火焰图像的深度特征信息.

CNN串行特征融合(CSFF)模型一般包含高度

密集的特征,不仅含有丰富的火焰相关信息,而且还

包含不相关或多余特征,若能将特征间的复杂关系

解开并转换成稀疏特征,则特征的鲁棒性会随之提

升.因此,分析特征间的关系并选择有价值的输入

特征对结果非常重要,利用合理的特征选择方法去

除高维特征向量中的冗余和噪声信息,可在减小计

算量的同时提高识别准确率.采用基于 MRMR的

特征选择算法按照设定阈值根据特征的重要性进行

排序,实现对特征的自适应降维.主要步骤描述

如下.
给定CSFF向量数据集是具有m 个样本的集

合 D ＝ {fi,i＝１,,n},其 中 fi ＝ [f(i,１),

f(i,２),,f(i,m)]T 表示 m 个样本的第i 列特征向

量,对应的类标签O＝[O１,O２,O３,,Om]T,Om∈
{－１,＋１}表示图片有无火焰信息.

Step１:初始化特征向量的数目k＝１及具有k
个特征向量的候选子集Sk.

Step２:令S１←{f′１},其中←是将所选特征存放

入候选特征子集中,{f′１}代表CSFF集合{fi}中与

类别标签O 相关性最大的第一个特征.

Step３:令k＝k＋１,根据(８)式选择下一个特征
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fk,得 到 候 选 特 征 子 集 排 序 Sk ← {f′１,f′２,

f′３,,f′k}.

Step４:计算候选特征子集Sk 的识别准确率

(ACCR),返回Step３,直至k 达到设定阈值k′,即
k＝k′时,停止循环.

Step５:输出最高准确率所对应的最优CSFF特

征子集S′k及特征维度 S′k .
使用SVM分类器来计算Step４中所选子集的

识别准确率.

３．３．２　多特征融合的火焰识别

SVM是一种基于统计学理论和结构风险最小

化原理的机器学习方法,与神经网络学习相比,

SVM解决了过拟合和陷入局部最优的问题,同时可

有效解决小样本的分类问题,并且可解决高维度和

非线性的问题[７Ｇ８].通过非线性映射将线性不可分

的样本转换到高维空间,在新的特征空间中得到最

佳分类面,使得火灾实验样本中正负两类样本能正

确识别.SVM最优分类面的判别公式为

f(x)＝sgn∑
n

i
αiyik(x,xi)＋b[ ] , (１３)

式中:αi 为拉格朗日(Lagrange)因子;b 为偏置;xi

和yi 为第i个样本的输入和输出,其中yi∈{－１,

＋１};k(x,xi)为核函数,其中x 和xi 是不同样本

的特征向量.由于k(x,xi)是SVM的关键参数,其
选择会直接影响模型的学习能力和泛化能力.目

前,已有几种核函数可用,如多项式核、Sigmoid核、
线性核和径向基函数(RBF)核.其中RBF内核具

有计算复杂度低和参数少等优点,因此选择RBF作

为核函数的SVM分类器,可表达为

k(x,xi)＝exp－
‖x－xi‖２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１４)

式中:σ为RBF的核宽度参数.
综合３．３．１节最优子集S′k与３．２．２节动态特征

DT,得到多维特征Ffeature(fire)作为SVM 分类器的输

入,表达式为

Ffeature(fire)＝[S′k,DT]. (１５)

　　确定了多维特征Ffeature(fire)和完成SVM 分类器

的设计后即可进行火焰检测.至此,完成了基于深

度学习和 MRMR特征选择算法火焰检测模型的

搭建.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

为了验证所提算法的有效性,从课题组拍摄的

火焰视频及网络公开视频中截取火焰图像,选取不

同场景下的火焰正样本及干扰物负样本进行火灾识

别实验.场景分为室内大空间与室外开阔空间两种

环境,白天和夜晚两种情况,干扰物有强烈的太阳

光、行人、红色衣物、警灯、架子灯和环形灯.总样本

为１２００张,其中８００张进行训练,４００张用作测试.
样本尺寸为２２４pixel×２２４pixel,部分样本如图７
所示.

实验环境为 Windows１０的６４位操作系统和８
GB内存,处理器(CPU)为IntelCorei５Ｇ９４００F,图
形处理器(GPU)为 NVIDIAGTX１０６０６G,深度

学习 框 架 为 TensorFlow,前 端 使 用 Keras.在

Python和 MATLAB环境下进行编程实验.

４．２　评价指标

为 了 测 试 所 提 方 法 的 性 能,使 用 准 确 率

(ACCR)、火焰检出率(DR)和误报率(FAR)作为评

价指标,表达公式如下:

ACCR的表达式为

XACCR＝
Tp＋Tn

Tp＋Tn＋Fp＋Fn
×１００％, (１６)

式中:Tp(TruePositive)为预测为正样本,实际为正

样本;Tn(TrueNegative)为预测为负样本,实际为

负样本;Fp(FalsePositive)为预测为正样本,实际

为负样本;Fn(FalseNegative)为预测为负样本,实
际为正样本.

火焰DR也称为召回率,被定义为火焰正样本

总数除以准确识别为火焰的正样本数,反映了算法

检测火焰目标的能力,表达式为

XDR＝
Tp

Tp＋Fn
×１００％. (１７)

　　由于大多数情况下,各种监测环境中没有火灾,
因此在火灾探测中,FAR是检测的重要指标,FAR
的表达式为

XFAR＝
Fp

Fp＋Tn
×１００％. (１８)

４．３　实验结果与讨论

进行火焰图像识别前,对网络１和网络２进行

可视化操作,进一步说明深度CNN火焰图像特征

提取的本质.从火灾实验样本数据集中挑选一幅火

焰图像样本[图７(a)]进 行 可 视 化 操 作,如 图８
所示.

为了方便展示,图８仅显示每层前２５张特征

图.比较图８可以看到:图８(a)和８(c)输出结果可

分 辨火焰轮廓和纹理;图８(b)和８(d)输出结果完全
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图７ 部分样本数据集.(a)~(e)正样本;(f)~(i)负样本

Fig敭７ Partialsampledatasets敭 a ＧＧ e Positivesamples  f ＧＧ i negativesamples

图８ 卷积层的输出特征映射图.浅层卷积:(a)网络１,
(c)网络２;深层卷积:(b)网络１,(d)网络２

Fig敭８Convolutionallayersoutputfeaturemaps敭Shallow
convolutionlayer  a network１  c network２ 
deep convolution layer  b network １ 
　　　　　　　 d network２

无法分辨图像中的具体内容.这充分表明,网络１
和网络２深层卷积输出特征的抽象程度比浅层

更高.

分析CNN融合特征向量中不同维度对火焰识

别率的影响,确定实验选取的融合特征维度可得到

最优特征子集.根据３．３．１节使用CNN对火焰图

像深度特征的提取描述可知,所提的深度特征向量

经串行融合后维数过高且包含许多无关噪声信息,
这对火焰识别准确率和效率产生影响,通过 MRMR
特征选择算法对火焰融合特征进行自适应降维,进
而确定最佳融合特征S′k.为了验证所提特征选择

算法去除冗余特征的有效性,使用相关性特征选择

(RFS)算法,以下简称方法１,即在所提特征选择算

法的基础上,根据相关性标准按照特征与目标变量

间的相关性进行特征排序,并将其输入SVM 分类

器中进行实验对比.
火灾实验样本的融合特征维度对识别准确率和

计算时间有直接影响,可通过实验确定融合特征向

量S′k.图９的横轴表示两种算法所选特征数量,纵
轴表示总样本的 ACCR.图９是在不同特征维度

下,使用所提方法和方法１进行特征选择,并使用

SVM分类器分类结果的识别准确率对比.从图９
可以看到,在不同维度下使用所提方法进行特征选

择时,火焰实验的识别效果均优于方法１.
此外,随着所选特征数量的增加,火焰图像的识

１０１０１５Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图９ 火焰检测性能随特征数量变化曲线

Fig敭９ Variationcurveofflamedetectionperformance
withnumberoffeatures

别准确率先呈上升趋势后逐渐趋于稳定,但中间也

出现了下降波动.分析其原因是,利用 MRMR特

征选择算法对串行特征进行排序后,串行特征向量

增多,其中包含的冗余噪声特征信息也在增加,对

SVM的识别造成了干扰.同时随着所选特征数量

不断增加,模型的计算时间逐渐增长,因此进行有效

的特征选择,可提高CNN 融合特征的识别效果.
综合考虑融合特征维度对火焰图像的识别准确率和

计算时间的影响,选取 S′k ＝１６作为火焰图像

CNN融合的特征维度.表１统计了两种算法中最

优特征子集的各性能对比,可得到所提特征选择算

法的各性能优于基于方法１的特征选择算法,且所

选的最优特征子集数量远少于方法１.
表１　不同特征选择算法对识别的影响

Table１　Influenceofdifferentfeatureselectionalgorithms
onrecognition

Method NumberoffeaturesACCR/％DR/％ FAR/％
Method１ １１７ ９５．００ ９０．０ ０
Ours １６ ９８．２５ ９６．５ ０

　　为了说明CNN串行融合特征的有效性,现分

别将网络１、网络２和所提特征选择算法的结果进

行对比,如表２所示.从表２发现使用CNN串行

融合特征,不仅识别效果优于单独使用网络１和网

络２,并且所选特征子集的数量也有所降低.
表２　CNN串行融合特征对识别的影响

Table２　InfluenceofCNNserialfusionfeatures
onrecognition

Method
Numberof
features

ACCR/％DR/％ FAR/％

Network１ ３２ ９３．５０ ９２．０ ５．０
Network２ ２７ ９６．００ ９５．５ ３．５
Ours １６ ９８．２５ ９６．５ ０

　　将CNN提取的深度特征与火焰动态特征进行

融合,同时为了验证融合效果,将其与单独使用动态

特征DT(算法１),单独使用优选后特征向量S′k(算
法２)及将DT 与S′k融合(所提算法)三种方法作对

比,如表３所示.
表３　三种检测算法性能对比

Table３　Performancecomparisonofthreedetection

algorithms

Algorithm
Numberof
features

ACCR/％ DR/％ FAR/％

Algorithm１ ３ ７６．２５ ８４．０ ３１．５
Algorithm２ １６ ９８．２５ ９６．５ ０
Ours １９ ９９．７５ １００．０ ０．５

　　通过SVM分类器利用各输入特征进行状态识

别,由实验对比结果可知,算法２的识别准确率与所

提算法相近,但所提算法的识别精度始终高于其他两

种算法,相对于算法２的识别准确率提高了１．５个百

分点,火焰检出率提高了３．５个百分点.在大量基数

下,１．５个百分点和３．５个百分点的提升率在其识别

中具有重要意义.基于算法１和算法２的识别结果

可知,单独使用深度特征提取算法的识别准确率和火

焰检出率分别高出传统特征算法２２个百分点和１２．５
个百分点,同时误报率降为０.原因在于传统特征提

取主要基于浅层特征,无法得到更抽象特征,而使用

CNN对火焰图像进行特征提取可更好地得到映射火

焰的本质特征.同时深度特征也未全面反映火焰的

特征信息,仅反映了火焰图像的静态特征,因此有必

要融合最优深度特征子集与动态特征,通过多维特征

融合提高了检测结果的准确率和可靠性.
为了进一步验证所提算法的识别效果,将其与

其他检测算法的结果进行比较,如表４所示.所提

算法对比文献[７]、文献[９]和文献[１４]的结果有所

提高,在模型框架设计方面,能提取更具代表性的特

征,使得所提算法效果较好.
表４　不同检测算法的结果对比

Table４　Resultscomparisonofdifferentdetection

algorithms

Algorithm ACCR/％ DR/％ FAR/％
Ref．[７] ８６．８８ ９１．８５ １８．１０
Ref．[９] ９６．７３ ９４．７８ １．３２
Ref．[１４] ９７．２８ ９８．２５ ３．７０
Ours ９９．７５ １００．００ ０．５０

５　结　　论

近年来,深度学习在人工智能领域获得了很好

的应用效果,以CNN为核心的深度学习技术应用

于火焰识别具有较大的发展空间.为了更有效地提

１０１０１５Ｇ９



激 光 与 光 电 子 学 进 展

取大空间火焰图像特征,提出了一种基于CNN与

MRMR的火焰识别方法.在自建的大空间火焰数

据集上进行实验,采用识别准确率、火焰检出率和误

报率对实验结果进行评价.实验结果表明,通过特

征选择算法,解决了深度特征冗余大的问题,能有效

地获得表达能力更强的特征.同时将其与动态特征

进行融合,实现两者在识别中的互补作用,提高了火

焰检测的性能.虽所提方法在大空间建筑火焰图像

检测问题中有效地提高了检测效果,达到了检测图

像中火焰的目的,但仍有改进的空间:自建大空间火

焰数据集来源于课题组拍摄和互联网,实验样本的

数量及质量直接影响模型的识别效果,所以需要继

续扩充大空间火焰数据集样本;CNN所提特征仅限

于样本图像的静态特征,忽略火焰样本本身的动态

特征,本文仅考虑了样本三个动态特征,所以可尝试

将样本更多的动态特征应用于火焰图像的检测.
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