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基于ViBe与机器学习的早期火灾检测算法

梅建军,张为
天津大学微电子学院,天津３０００７２

摘要　针对现有视频图像火灾检测算法前景信息丢失严重、误报率高、泛化能力弱等问题,提出一种新的火灾检测

算法.其主要由前景提取和分类决策两大模块组成.在前景提取模块中改进 ViBe算法,实现对运动区域的选择

性更新;同时使用随机森林和支持向量机组成的两级分类器对运动区域颜色进行分类,以获取精确的前景区域.

在分类决策模块中,提出两种新的早期火焰特征用于描述帧间火焰区域重叠率和火焰区域不同部分运动剧烈程度

比率,再结合 Hu矩特征训练出决策分类器.实验结果表明,该算法具有准确率高、误报率低、泛化能力强、响应时

间短等优点,并能很好地应用于实际环境中.
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Abstract　Anewfiredetectionalgorithmisproposedforsolvingtheproblemsoftheexistingvideoimagefire
detectionalgorithm suchasseriouslossofforegroundinformation highfalsealarmrateandweakgeneralization
ability敭Itmainlyconsistoftwopartsincludingforegroundextractionandclassificationdecision敭Inordertoextract
moreaccurateforegroundregion animprovedViBealgorithmisappliedtoobtaintheselectivelyupdatedmotion
area敭MeanwhilethecolorfeaturesinthemotionareaareclassifiedwithatwoＧstageclassifiercomposedofrandom
forestandsupportvectormachine敭Intheclassificationdecisionmodule twonovelkindsofearlyflamefeaturesare
suggestedtodescribetheratiooftheinterＧframeareaoverlapratetotheintensityofdifferentsectionsmovementin
theflameregion andthencombined withtheHu momentfeaturefortrainingthedecisionclassifier敭The
experimentalresultsshowthatthealgorithmismoreadaptableforpracticalapplicationswithhighaccuracy lowfalse
alarmrate stronggeneralizationabilityandshortresponsetime敭
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１　引　　言

火灾是日常生活中的主要灾害之一,及时准确

地发现火灾对保障人民生命财产安全具有重要意

义.传统火灾报警系统多由烟雾传感器、红外传感

器[１]、离子传感器等组成,由于烟雾、热量等扩散到

传感器需要数分钟时间,故基于传感器的火灾检测

系统无法及时准确地检测到火灾的发生.传统火灾

检测系统除了反应速度慢,还存在检测范围小、不适

用于户外环境、系统成本较高等缺点.近年来计算

机视觉的迅速发展,利用图像处理的方法进行火灾

检测的优点有:反应时间快,无须等到烟雾扩散到摄

像头后触发报警;检测范围大,整个摄像头的监控区

域均可以实现对火灾的检测;检测成本较低,视频监

控设备已普遍安装在室内外各种场所,无需额外安

装专用摄像头.
基于视频图像检测火灾的研究已有数年,近年

来不断提出新的检测算法.Celik等[２]提出一种对
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火焰像素在YCbCr颜色空间进行分类的算法,可以

对火和非火焰像素进行训练,构建火焰像素分类器,
但最大的缺点是误报率高,无法运用到实际环境中.

Qiu等[３]提出一种基于边缘检测的算法用于分割火

焰前景,但仅适用于背景简单的情况,在复杂背景下

不能正确分割火焰前景.Wang等[４]提出使用游程

检验随机测试来区分火灾与非火灾事故,这种自适

应算法利用火焰随机波动的特征检测火灾,但精度

相对较低.邵婧等[５]提出基于动态纹理特征分析的

火灾检测算法,算法对大空间火灾检测率较高,但难

以区分实际火灾区域与颜色似火的运动区域.段锁

林等[６]利用改进的粒子群算法优化支持向量机

(SVM)参数实现对疑似火焰的判决,但提取的火焰

特征不全面且不具有代表性,导致算法的泛化能力

不足.Zhang等[７]先利用视觉注意机制提取图像中

感兴趣的区域,而后使用色彩模型对像素点进行筛

选,但前景提取效果较差,导致后续分类结果可靠性

不高.Khatami等[８]提出一种增强黄色火焰的颜色

空间,并用聚类的方法提取火焰前景区域,该算法对

森林火灾检测效果良好,但对白色火焰无法正确提

取前景区域.
上述火灾检测算法主要存在的问题有:１)过多

采用经验阈值,导致算法泛化能力差;２)局限性较

强,只适用于简单环境;３)难以同时达到低误报率和

低漏报率要求,以至于无法运用到实际火灾检测中.
针对当前火灾检测算法的不足,提出了一种适

用于多种复杂环境的低误报和低漏报的火灾检测

算法.

２　算法概述

本文算法主要分为前景提取和分类决策两大模

块,可同时检测黄色和白色两种常见火焰.前景提

取模块对输入图像进行下采样处理以降低算法时间

复杂度,使用改进的 ViBe算法检测图像中的运动

区域,并将其映射到原图像上;利用颜色直方图训练

出的分类器将检测出的运动区域分成非火焰区、疑
似黄色火焰区、疑似白色火焰区;再利用[R,G,B]
训练出的分类器获取精确的疑似火焰区,至此完成

疑似火焰前景提取.
在复杂背景环境下,前景中含有各种干扰,其中

较常见的有运动的车灯及其倒影干扰,同时可能存

在像火焰一样闪烁的路边指示灯干扰.为了区分干

扰,本文算法的分类决策模块可以判断是否存在真

实的火焰区域.分类决策模块在提取前景区域特征

后,将提取出的特征向量输入到训练好的SVM 分

类器以确定是否存在真实火焰区域,再根据是否存

在连续多帧判决结果皆为火焰类,决定是否发出火

灾报警信号.算法程序如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

３　算法的具体设计

所提算法的主要工作集中在三个方面:１)对

ViBe算法的改进实现了图像背景信息的选择性更

新;２)为降低算法耗时采用两级分类器提取精确的

前景区域,选用了随机森林算法对运动区域进行分

类,再使用SVM 提取出精确的前景区域.两级分

类器的训练数据集是自建的,其数据集中的数据有

三个来源,分别为实际火灾视频、实验火灾视频以及

网上公开的火灾视频;３)提出了两个新的早期火焰

特征,并与Hu矩特征相结合形成９维特征向量用

于训练SVM火灾决策分类器.

３．１　运动目标检测

无规律运动是火焰最显著的动态特征,但和普

通运动物体不同的是短时间内变化的是火焰的形状

而不是火焰的位置,故难以使用已有的运动检测算

法提取全部火焰区域.由于监控视频内通常无运动

区域或运动区域较小,且后续处理均仅建立在运动

区域内,故先进行运动检测有利于提高算法实时性.
考虑到原始视频帧率较高,相邻帧间运动信息冗余,
因此选择每两帧处理一帧的方法.
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近年来,学术界提出了大量优秀的运动目标检

测算法,主要分为帧间差分法、光流法和背景减除

法.帧间差分法的缺点是容易出现ghost区域和空

洞区域,特别是在检测白火时极易出现空洞区域;光
流法的缺点主要在于时间复杂度过大,且对光线敏

感;背景减除法的特点是需要先对背景进行建模,其
中最著名的算法是混合高斯背景建模(GMM)和

ViBe建模.GMM算法的内核是高斯函数,而ViBe
算法使用邻域像素来创建背景模型,后者建立背景

模型的时间复杂度更低,且能更快消除ghost区域,
故选择ViBe算法用于运动检测.

图２第一行是待检测图像,第二行是对应的运动

掩码图像.图２(a)、(b)所示为传统ViBe算法检测出

的运动区域,图２(a)是背景模型刚建立时的检测结

果,图２(b)是背景更新后的检测结果,将非火运动区

域成功地更新为背景,同时因火焰中部和下部长期处

于静止状态,也被更新到背景中,显然不利于火焰的

后期判决.鉴于此,提出改进的ViBe算法,其依然由

背景建模、前景提取和背景模型构成.图２(c)是改进

后ViBe算法的检测结果图,提取出完整的火焰区域,
并将图像中的非火区域快速更新为背景,成功地实现

了背景模型的选择性更新.

图２ ViBe运动检测结果图.(a)背景模型;(b)背景更新后的检测结果;(c)改进后ViBe算法的检测结果

Fig敭２ ViBemotiontestresults敭 a Backgroundmodel  b testresultsafterbackgroundupdate  c test
resultsofimprovedViBealgorithm

　　１)背景建模选择(１)式的单帧初始化背景模型

快速建立.虽然ViBe算法相比于GMM 算法时间

复杂度更低,但对于高分辨率图像,下一步的前景提

取耗时依然较长.由于仅需获取粗略的运动区域,
故在背景建模之前根据图像分辨率不同,按不同采

样因子(Sx,Sy)下采样到行列均＜７００,其中Sx 和

Sy 均取整数,使算法耗时降为原算法的(S∗
xSy)－１,

以满足算法的实时性要求.

BK１
N(x,y)＝f１(xi,yi),(xi,yi)∈NG(x,y),

(１)
式中:NG(x,y)为(x,y)邻域的像素值;f１(x,y)为
第一帧当前点处的像素值;BK１

N(x,y)为第一帧像

素点(x,y)的样本集,其中 N 为样本集的数量,本
文N 取值为１０.

２)前景提取.计算当前像素点fk(x,y)与其

样本集中每个点的距离:

ccount＝
ccount＋１,if fk(x,y)－BKk－１

Ni (x,y)＜R
ccount,else{ ,

(２)

mask(x,y)＝
２５５,ifccount＞xmin

０,else{ , (３)

式中:BKk－１
Ni (x,y)为像素点fk(x,y)的背景模型

样本集中的第i个样本值;mask(x,y)为掩码图像

在(x,y)处的像素值;R 为像素点和样本点的距离

阈值;xmin为满足阈值R 的最低数值;R 和xmin分别

取值为２０和２.

３)背景模型更新.传统ViBe算法的更新策略

是对前景中的每个像素点进行统计,当某一像素点

连续M 次被检测为前景,则将其更新为背景点.因

此,将导致火焰中心及其下端更新到背景中,使火灾

前景提取失败.而选择性更新背景模型算法,是在

静止区域采用隔帧大概率更新背景;在运动区域需

先确定其颜色,根据颜色和分类结果不同,选取不同

的更新策略,对于不含火焰颜色且已达到前景计数

次数Q(取２０)的运动区域及含有火焰颜色且连续

T(取８)帧被划分为非火的区域,均选择使用每帧

大概率更新背景,实现该区域背景的快速更新;对于

含有火焰颜色且划分为火的区域,选择不更新该区

域的背景.传统ViBe算法采用每帧１/１６的概率更

０７１０００１Ｇ３
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新背景模型,改进的ViBe算法使用隔帧１/８的概率

更新背景模型,以减少背景更新所需的时间.具体

更新方法表示为

BKk
Ni(x,y)＝fk(x,y)

BKk
Ni(xi,yi)＝fk(x,y),(xi,yi)∈NG(x,y){ .

(４)

　　现有火灾检测算法为满足算法的实时性要求,
需要对高分辨率图像下采样处理后再做检测,从而

导致火焰区域信息丢失严重,漏报增加.而将下采

样后的运动区域映射到原图上,获得原图上的运动

区域,以防止漏报的增加.

３．２　颜色检测

颜色是火焰最显著的静态特征,已广泛应用在

视频火灾检测算法中[７Ｇ９].利用颜色特征可以筛除

树木、行人、汽车等常见非火焰颜色的运动物体,有
效防止其进入后续处理,但增加了算法时间复杂度.
利用颜色信息可以训练一个两级分类器以获取精确

的前景区域.

３．２．１　颜色分类

受光照条件影响,同一物质在不同光照条件下

燃烧的火焰颜色不同[１０],黄色火焰多出现在室外环

境中,而白色火焰多出现在室内环境中[１１],鉴于此,
将检测的最为常见的火焰颜色设为黄色和白色.考

虑到白色火焰时常在地上映射出一个黄色的光圈,
且火焰周围也时常泛黄,故需要对黄色和白色火焰

使用不同的第二级分类器完成前景提取,即需要将

黄色和白色火焰分成不同的类.实验表明,Lab和

HSV颜色空间对于白色泛黄火焰的分类较RGB颜

色空间错误率更高,故选择使用RGB颜色空间可将

运动区域按照颜色信息分为黄色、白色、其他色.
随机森林是一种组合分类器,将多棵决策树组

合起来构成一个强分类器,最后的分类结果由所有

决策树投票决定,其自身支持多类别分类,故采用监

督学习算法中的随机森林作为第一级分类器对３种

颜色进行分类.

利用RGB通道直方图作为训练分类器的输入

特征向量,直方图的区间数量会对结果产生较大影

响.区间数量过小可能将很多颜色统计到同一个区

间内,易导致黄色火焰和白色火焰分类出错;区间数

量越大对颜色区分效果越好,但也增加了计算量,且
本文仅需区分３种颜色,无需较大的区间数量,故采

用４个连续像素值作为一个直方图区间.每个通道

有６４个直方图区间,然后将直方图归一化到[０,

２５５]之间,３个通道共有１９２个直方图区间,即用

１９２维特征向量训练随机森林分类器.算法的训练

样本共有６９２张图片,其中有１９２张黄色火焰图片、

２６０张白色火焰图片和２４０张非火图片.非火图片

中包括树木、行人、汽车等常见运动物体,但训练场

景远不能涵盖生活中的各种复杂环境.为了使算法

能够适应更多复杂环境,且初始训练耗时不发生剧

变,提出了随机截取监控视频第一帧图像的不同区

域以获得不同大小的５０张图片作为训练数据的负

样本,即共有２９０张非火图片.实验表明:该处理方

法训练耗时基本不变,且在多种复杂环境下检测效

果良好.

３．２．２　获取前景

图像边缘检测效果决定目标识别的准确程度,
经过运动检测和颜色分类后,仅获得了白色和黄色

运动区的粗略位置和形状.为了获得精确的边缘信

息,本算法训练了第二级分类器,输入特征向量由像

素点的[R,G,B]值组成,由于特征向量维数较小,
故选择SVM作为第二级分类器,判断输入像素点

是否为火焰颜色像素点.通过分别训练两个SVM
分类器以提取对应的前景区域,SVM 选取的是

RBF核函数.自此前景提取完毕,其提取的效果如

图３所示.
图３(a)~(c)依次是原始图像、Truong[１２]检测

出的前景区域掩码、本文算法检测出的前景区域掩

码.文献[１２]算法中使用形态学处理方法补全火焰

前景区域的内部空洞,同时也导致前景区远大于实

图３ 前景检测结果图.(a)原始图像;(b)文献[１２]检测出的前景区域掩码;(c)本文算法检测出的前景区域掩码

Fig敭３ Foregrounddetectionresults敭 a Originalimage  b foregroundareamaskdetectedbyalgorithminRef敭 １２  

 c foregroundareamaskdetectedbyproposedalgorithm
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际火焰区,造成边缘信息失真.而本文算法提取出

的前景区域和实际火焰区域基本相同,且算法成功

地将火焰区域与白色墙壁干扰分开,使火焰丰富的

边缘信息得以保存.

３．３　前景区域特征提取

在获取前景区域后,需要判断其是否为火焰区

域.现有火灾检测算法多采用提取特征向量的方式

对前景区域进行判断.已有早期火灾特征包括圆形

度、矩形度、边缘线性度、面积变化剧烈程度、均值方

差等.但因火灾火焰形状变化多样,这些特征无法

精确地描述火焰的本质特征,导致误报率极高,难以

在实际环境中运用.
算法的前景区域是通过运动和颜色信息获得

的,帧间信息并未充分利用.而依据帧间信息提出

了两个区别于干扰的新特征:帧间前景区域的重叠

率FLR和前景区域上下部分运动剧烈程度比率

FUDR.考虑到两帧之间时间间隔极短、火焰传播距

离小且前后两帧的前景区有较多重叠,而汽车车灯

移动较快重叠率较低,故提出重叠率FLR特征.实

验表明,早期火灾前后帧的重叠率多处于０．４到

０．９５之间,而车灯及其倒影重叠率通常低于０．３.在

复杂环境下,重叠率要求较易被满足,考虑到火焰上

端的运动比下端更加剧烈,据此提出了另一个早期

火焰的FUDR特征.实验表明:火焰上下运动剧烈程

度比率通常≥２,而运动物体比率基本上在１附近.
两个特征的数学描述表示为

FLR＝
２×(AU＋AD)

AP＋AS
, (５)

FUDR＝
(APU＋ASU－２×AU)×(APD＋ASD)＋１
(APD＋ASD－２×AD)×(APU＋ASU)＋１

,

(６)
式中AU、AD、AP、AS 分别为运动区域的上半部分

的重叠面积、运动区域下半部分的重叠面积、前一帧

对应区域的前景面积、当前帧前景区的面积,APU、

APD、ASU、ASD分别为前一帧前景区的上半部分面

积、前一帧前景区的下半部分面积、当前帧前景区的

上半部分面积、当前帧前景区的下半部分面积.
火焰闪动属于非刚体运动,其与刚体运动的区

别在于边缘的粗糙程度(形状)处于不断的变化之

中.选用Hu不变矩描述边缘粗糙度,而用ΔHu 表

示帧间边缘粗糙程度的变化.选用９维特征向量

(FLR,FUDR,ΔH１,ΔH２,ΔH３,ΔH４,ΔH５,ΔH６,

ΔH７)训练SVM 决策分类器,测试结果表明,本文

提出的两个特征可有效抑制误报,且与ΔHu 结合

后可实现对早期火焰的低漏报、低误报检测.

４　实验结果与分析

本文算法实现和测试所使用的计算机配置为

IntelCorei５Ｇ３４７０＠３．２０GHz,８GB内存,未使用

图形处理器加速.算法以标准C＋＋结合OpenCV
计算机视觉库实现.

４．１　实验所用数据集

为测试本文算法的性能,自建了一个测试视频

数据集.数据集由１０７段视频组成,其中包括室内、
室外、白天、夜晚、颜色干扰、人员干扰、车辆干扰等

多种情况.由于现阶段不存在可作为评判标准的公

共数据集,故采用的视频数据集部分来自于前人公

开的视频片段,另一部分来自于实际火灾视频和模

拟实验.受篇幅限制,只选取图４和５中共１６段测

试视频来分析算法性能,并将其在图中分别命名为

V１~V１２和 M１~M４.图５是已发表论文中使用频

率较高的视频数据集,其中 M１、M２ 分别为火灾视

频;M３、M４ 分别为干扰测试视频.图４视频集中

V１ 至V８ 分别为火灾视频,V９ 至V１２分别为干扰测

试视频.视频集中的红色矩形框是本文算法提取的

疑似火灾区域.

４．２　实验数据分析

将图５公共数据集的测试结果分别与文献[６]
(Alg１)、[８](Alg２)、[１２](Alg３)、[１３](Alg４)、[１４]
(Alg５)中的火灾检测算法进行比较,结果如图６
所示.

图６中 M１ 和 M２ 对应于火灾视频检测的真正

类率(TPR)结果,M３ 和 M４ 对应于干扰视频检测

的TNR结果.Alg１和 Alg２在 M３、M４ 视频集上

的检测效果与本文算法相同,但在 M１、M２ 火灾视

频集上的检测率过低;Alg３和 Alg４在 M１、M２ 火

灾视频集上的检测率略高于本文算法,但在干扰

视频集 M４ 上有过高的误报率,而本文算法在 M４
上无误报存在,故本文算法检测率和误报率的综

合性能更好,更适用于实际环境.由于前人论文

中的测试视频公开的较少,且其中多是森林大火,
故难以与本文所提早期火灾检测算法进行全面的

优劣比较.为了更加全面地评价算法的性能,采
用将实际早期火灾视频与实验火灾视频相结合的

方法测试,图４中 V１~V４ 是实际早期火灾视频,

V５~V８ 是实验视频.
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图４ 　火灾和干扰测试视频

Fig敭４ Testvideooffireandinterference

图５ 公共数据集图

Fig敭５ Publicdatasets

图６ 实验结果比较

Fig敭６ Comparisonofexperimentalresults

　　从表１前两行数据中可以看出,算法的漏报

率整体较低,实验火灾视频漏报率低于实际火灾

视频的漏报率,原因是实际火灾所处的环境更加

复杂,且实 际 火 灾 会 引 起 周 围 环 境 的 变 化.在

V１ 和 V２ 视频中火焰后期冒出的浓烟掩盖了火

焰区域,导致火焰检测的漏报;在 V３ 视频中火焰

周围运动的烟雾颜色和火焰颜色较像,导致前景

轮廓失真并引起漏报;在 V４ 视频中的火焰区域

刚好被道路旁反光的指示牌遮盖,故而降低了其

检测率.
表１　算法火灾检测率和响应时间测试

Table１　Firedetectionrateandresponsetimetestsofalgorithm

Item
Realfirevideo Experimentalfirevideo

V１ V２ V３ V４ V５ V６ V７ V８
TPR/％ ８７．５ ９１．６ ９０．２ ８２．５ ９８．２ ９５．４ ９６．３ ９３．６
FPR/％ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Δt２ ３．４ ８．５１ ４．１８ ７．３５ ０．３６ ０．４２５ ４．３１ １．４
Δt３ ４．３４ ９．４５ ４．２９ １１．７５ ０．４５ ０．５１ ５．１２ １．５２
Δt４ ４．４４ ９．５６ ４．４ １１．８８ ０．５４ ０．５９５ ５．２５ ２．５３
Δt５ ４．５５ ９．６６ ４．５１ １２ ０．６３ ０．６８ ５．３６ ２．６３

　　表２是４段干扰视频的测试结果,V９ 周围的环

境比较简单,故无误报.V１０到V１２是比较常见的复

杂环境,虽然存在误报,但误报率较低.表１中８段

火灾视频皆未出现误报,结合图６和表１、２可知,本

文算法成功地实现了对误报的抑制.
从上述分析可知,误报率和检测率并不能准确、

全面地反映算法的性能.因此,描述检测效果更准

确的参数应为从火灾发生到首次发出报警的时间间
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隔ΔtN(N 取２,３,４,５).复杂环境下的误报、漏报

难 以避免,可以采用连续N帧分类结果作为触发报

表２　算法误报率测试

Table２　Falsepositiveratetestofalgorithm

Item V９ V１０ V１１ V１２
TNR/％ １００ ９８．４ ９７．２ ９７．０
FNR/％ ０ ０ ０ ０
N＝２ ０ １ ３ ３
N＝３ ０ ０ ２ ２
N＝４ ０ ０ ０ ０
N＝５ ０ ０ ０ ０

警的条件.表１后４行表示 N 取不同值时,Δt的

取值,显然本文算法和传统火灾检测耗时相比反应

速度更快,其反应时间通常在２０s内.算法对 V５
和V６ 视频火灾的反应时间在１s内,而对其他测试

视频则需要数秒的反应时间,其原因在于实际火灾

刚开始时图像上存在一块几乎不动的亮斑,算法检

测到火焰的闪动需要数秒时间,故每个视频的反应

时间各不相同.表２后４行表示出现连续 N 帧分

类为火的次数,V１１和V１２均出现３次连续２帧分类

为火,其中有２次是连续３帧分类为火.
在复杂背景下,通常不存在４次以上的连续误

报,故N 可取≥４,也可根据应用背景的复杂程度灵

活选择N 的取值.从表１中可以看出实际分类为

火的帧集中在一段时间内,N 取４或５的报警时间

差只是一帧图像的处理时间,而误报却分散在不连

续时段,故本算法可以实现低误报且低漏报检测.
虽然V４ 火焰的大部分区域被反光的路牌遮住,但
算法依然能够在１２s内连续五帧分类为火焰而报

警,V５ 在地板上形成火焰区域的倒影,但倒影上端

的运动剧烈程度远低于火焰下端运动剧烈程度,故
成功排除火焰倒影引起的干扰,V４ 和V５ 的测试结

果再次表明本算法能更好地应用于多种实际环

境中.
本文算法已经在实验室服务器上进行了１０００h

的连续检测,未出现误报情况,稳定性好,确保了算

法的实用性.

５　结　　论

所提出的火灾检测算法可以同时对多处火焰区

域进行检测,突破了现有算法对火焰所处环境及其

待检测火焰区域颜色的限制,对于检测特殊颜色的

火焰,只需将该颜色数据加入训练样本即可准确提

取前景,后续特征判断无需改变,故而可以成功地应

用于实际环境之中.实验表明,本文算法可在多种

复杂环境下实现对火焰的低误报和低漏报检测,对
真实早期火灾具有很好的综合检测效果和稳定性,
且满足实时性要求,在减少火灾损失方面有着重要

的实用价值.今后的研究将重点考虑在低误报率的

情况下,实现更高的检测率.
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