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基于BP神经网络视频火灾火焰检测方法

段锁林,顾川林

(常州大学 机器人研究所,江苏 常州213164)

摘要:针对视频火焰图像识别问题,采取一种结合蚁群算法(AntColonyAlgorithm)优化的BP神经网络火灾火焰

检测方法。该方法克服了传统神经网络容易陷入局部最优值和收敛速度慢的问题。使用混合高斯模型建立统计

模型分割火焰图像。火焰的判别特征采用面积增加率、圆形度和火焰尖角数,并且各特征量作为神经网络的输入

量来得到判别火焰的最终概率。通过对大量实验数据的分析,表明该算法在可接受的时间范围内能有效改善火焰

识别的准确度。
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RsearchontheDetectionMethodBasedontheOptimizedBPNeural
NetworkfortheVisualFireFlameRecognition

DUANSuolin,GUChuanlin
(RoboticsInstitute,ChangzhouUniversity,Changzhou213164,China)

Abstract:Forthevisibleflamedetectiontechnology,aBPneuralnetworkmethodoptimizedbytheantcol-
onyalgorithmisadoptedtodetectfireinthispaper.Thismethodovercomesthedisadvantageoffallingin-
tolocalminimumandslowconvergencecausedbyneuralnetwork.Thegaussianmixturemodelwasused
tobuildstatisticalmodelandtodividethefireimage.Thegrowthrateofarea,roundnessandflameangle
numberswereadoptedasthefeaturevalueofflamerecognition.Inaddition,thesevalueswillalsobethe
inputquantityfortheBPneuralnetwork.Theanalysisofexperimentaldataindecatesthatthealgorithm
caneffectivelyimprovetheflamerecognitionaccuracywithinacceptabletime.
Keywords:antcolonyalgorithm;BPneuralnetwork;gaussianmixturemodel;multifeaturefusion

早期,人们使用各种电子探测器,采集数据,判断火灾是否发生[1]。然而因其信息单一,且极容易受到环

境温度、湿度、腐蚀性等的影响,容易发生误检、漏检等。其可靠性、灵敏度、可持续性等皆有待提高。在某些

特殊场合,火灾蔓延速度极快,传统的火灾探测系统完全不能满足火灾预警检测要求。随着计算机视觉技术

的发展,火灾图像识别技术受到了人们的高度关注与研究。火灾图像技术针对性地克服了传统火灾检测系

统的主要弱点,结合高度发展的图像采集卡与计算机处理能力,使得可视化火灾检测技术能结合火焰的大量

动静态特征,极大的加强了火灾识别的可靠性、实时性。对火灾检测预防具有重要的突破。
马宗方等[2]提出了基于支持向量机的图像型火灾探测算法。向量机因其内部严格的数学模型,使其在
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一定情况下具有计算量小、精度高的特点。然而目前相应的数学模型并不能精确地描述火焰燃烧时的运动

特征。相比较而言,同样是作为建模工具的BP神经网络,其内部黑盒子的特性抽象而言,与火焰燃烧的无

规则性不谋而合。
本文首先采用混合高斯模型建立疑似火焰模型,实现火焰图像与背景的分离,在可疑火焰区域上以火焰

的面积增长率、圆形度以及火焰尖角数目3个特征量作为BP神经网络的输入量,最终借由训练好的神经网

络分类模型达到火焰识别的目的。

1 提取火焰图像区域

火焰图像识别的第一步,是分割出疑似火焰图像区域。在摄像机所拍摄的视频序列中,相较于背景中静

态的物体,火焰燃烧具有明显的运动特性。对于运动目标的检测有许多方法,本文采用背景建模法,使用混

合高斯模型,在各种光照情况的扰动下均有不错的区分度。
在摄像头获取的RGB颜色空间中,X 表示单一像素(pixel)点值,则概率密度函数可以用K 个高斯函

数描述:

P(X =xn)=∑
K

k=1
ωkp(xn|uk,∑k

) (1)

P(xn|uk,∑k
)=

1
(2π)n/2|∑|1/2

e-1/2(xi-ui)T∑-1(xi-xu) (2)

式中:K 是分布数,令K =3;第k个分布的均值矩阵、协方差矩阵和权重系数依次是uk、∑k
和ωk 。

随机选取一组在不同时刻不同光照干扰下的图像序列,组成一个实验图像向量F={f1,f2,…,fn},
采用最大期望方法初始化样本序列的分布参数,然后重复迭代直到收敛得到每个像素的分布参数θ =

ω1,ω2,ω3,u1,u2,u3,∑1
,∑2

,∑3[ ] 。

二值化当前图像及模板图像,建立像素矩阵θ 及θ',依次相减每个像素值,取其偏差的绝对值。 E =
θ-θ',对角化后按照阈值公式E'≤5E1/2 筛选可疑区域。

2 火焰特征提取

图像火焰识别的第二步,是火焰的特征提取。图像火焰的特征分为颜色特征、物理几何特征。物理几何

特征又可细分为边缘特征、纹理特征等。根据火焰的特征参数识别火焰,在当前计算机视觉领域中发展迅

速。本文采用面积增长率、圆形度和火焰尖角作为火焰识别的特征以及后续神经网络的输入向量。

2.1 面积增长率

火焰开始燃烧的极短时间内,随着火焰的燃烧程度,其面积逐渐变大,相比于静态的物体,其变化率具有

很高的区分度。由于是同一视频流上的图像(相邻两帧的火焰空间物理位置并不会相差太大),火焰区域的

匹配,只需获得经过前述的预处理得到二值化图像即可,白色区域为火焰区域,通过计算其面积变化的比值

可进行疑似火焰的判断。用火灾面积增长率Gi 作为判据。可由下式计算Gi 。

Gi=
S(Ri)t-S(Ri)t0

t-t0
(3)

                            
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                            

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表1 火灾火焰与干扰源面积增长率分析表

样本 1帧 2帧 3帧 4帧 5帧 均值

火灾 1.1739 1.2078 1.2579 2.3648 2.4659 1.5922
蜡烛 1.0217 1.0063 1.0683 1.0539 1.0157 0.8332
车灯 1.5539 1.6632 1.6943 1.7274 1.7758 1.4425
路灯 0 0 0 0 0 0

式(3)为两时刻火焰图像区的面积差值。相邻两亮点之间的空间单位距离为单位长度1。其余亮点的距离

由勾股定理求得。周长可由边界算法求得。实验对

煤油火焰、蜡烛火焰、路灯和行进中的车灯,提取5
帧样本数据集见表1。

2.2 圆形度计算

凭据火灾火焰形状的不规整,而部分干扰源(路
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灯、车灯等)的形状规整程度高,故将圆形度作为火焰判别依据。圆形度的定义如式(4)。

Ck =
4πAk

P2
k
,k=1,2,…n (4)

                            
 
 
 
 
 
                            

 
 
 
 
 
 
 表2 火灾火焰与干扰源圆形度分析表

样本 1帧 2帧 3帧 4帧 5帧 均值

火灾 0.3234 0.3133 0.3552 0.3217 0.3763 0.3381
蜡烛 0.4588 0.4472 0.4217 0.4396 0.4823 0.4499
车灯 0.4522 0.3318 0.3401 0.2914 0.2277 0.3286
路灯 0.4810 0.5121 0.3867 0.4436 0.3791 0.4405

式中:Ck 、Ak 、Pk 依次为第k个单位的圆形度、面积和周长,n 为单位个数。若物体外形越接近圆,则Ck

越大;反之,若其轮廓越复杂,则Ck 越小,Ck 的值介于0和1之间。拟定一个阈值C0,当Ck >C0 时,则认

为该图圆外形轮廓较为规则,认定非火焰;当Ck <C0 时,则该图像外形轮廓非常不规则,满足火焰轮廓特

征。提取5帧样本数据集见表2。
由表2可以看出,车灯的圆形度相比于煤油火

焰较难区分(煤油火焰的燃烧状态可近似为火灾火

焰),由于是由远及近的拍摄,运动中车灯轮廓较难

把握,圆形度可能因此有所降低。可见,行进中的车

灯是一个较难辨认的干扰源。

                            
 
 
 
 
 
 
                            

 
 
 
 
 
 
 
 表3 火焰与干扰源火焰尖角数分析

样本 1帧 2帧 3帧 4帧 5帧

火灾 8 7 7 9 11
蜡烛 1 1 1 1 1
车灯 1 0 0 0 1
路灯 0 0 1 1 1

2.3 火焰尖角计算

火焰的运动特性很明显的有尖角,火焰的尖角数在时域上无规律可循[3],因此,采取边缘抖动的特性,可
鉴定可疑火源。分析早期火焰、噪声干扰下的尖角数目和疑似物体的边沿变化规律,能够区分其他干扰。为

了提高火焰判断的准确性,依旧采用多组数据求均值的方法[4]。随机从各组图像序列中取出一帧,在单位时

限内取得5帧火焰尖角数实验集,取其期望值J
-

k=∑
1≤i≤5

Jik 。与先验知识的阈值J0 比较,当J
-

k >J0 时,认

定k序号图集,满足火灾火焰的边沿抖动特征,反之,则不具备火灾火焰的边沿特征。对表1中图像数据进

行火焰尖角计算,结果见表3。
由表3可发现在圆形度上有较大干扰的车灯在

尖角数上与火灾火焰已有很大差距。

3 蚁群神经网络(ACO-BPNN)

3.1 蚁群神经网络的基本思想

若单独从每个独立的特征来判断是否发生火灾,那该算法只能解决某些特定情况下的问题,不具备普遍

性,甚至根本不具备有效性。为了融合前文的所有特征,得到一个较为合理的判断结果,采用BP神经网络

作为训练模型检测算法的性能[5-6]。
拟使用一个类似3-4-1(隐藏节点数拟为4)结构的BP神经网络,输入层的3个参数分别表示为单一

特征的可能火灾概率(各特征值与其某个阈值的比值),即面积增长率、圆形度概率和火焰尖角概率。神经网

络的输出表示是否发生火灾的最终概率。选取双曲正切函数作为网络的响应函数。该模型的学习规则是依

靠蚁群算法的正反馈特性,各路径初始权值的不同造成了蚂蚁构造的解存在优劣,算法采用蚁群算法的正反

馈,在较优的解路径上留下更多的信息素,更多的信息素又吸引更多的蚂蚁,这个正反馈过程使得权值初始

化的差别得到不断扩大,理论上使整个系统向全局最优解靠近。因此,该模型可得出可靠的最优解。
神经网络具有容易陷入局部极小值及收敛慢的问题,这是采用神经网络模型必须解决的问题,本文采用

蚁群算法[7-12](ACA)来优化这2个问题。该方式的原理大致如下:利用蚁群算法的全局性,在解空间找到最

优的权值、阈值组合,然后利用神经网对这组解进行更细致的优化,从而得到最优解。这一思想可以解决神

经网络收敛慢的问题。然而,整个模型依旧容易陷入局部最优解,根本原因是模型依旧使用的是梯度下降细

致优化。有学者认为多基因算法能够有效引导模型向全局最优解前进。已知,蚁群算法本质上是遗传算法

的变形,初始化基因时,设置多组随机值,增加实验样本,然后并行对实验集,优化计算,以此来减低模型陷入

局部最优解的风险。
在判定阶段,将所有满足单一特征概率条件的数据样本所对应的的三维向量作为神经网络的输入,输出
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一个表示火灾可能发生的概率,拟定一个特定的阈值,若此概率大于该阈值,则可认为当前视频中检测到了

火灾发生。

3.2 蚁群神经网络的实现

假设BP神经网络所有权值和阈值共有m 个,设定权值区间[W min,W max],均匀划分成s等份,设立集

合Ipi 包含等分后的神经网络参数pi(1≤i≤m )。每只蚂蚁(1≤k≤m )从集合Ipi 的第j(1≤j≤m
)个元素pj(Ipi

)出发,根据每个元素的信息素ρ和路径选择概率公式(式(5))在每个集合Ipi 中选择一个元

素作为下一目标。

Prob(τk
j(IPi

))=
(τj(Ipi

))

∑
m

g=1
τg(Ipi

)
(5)

图1 火焰检测方法流程示意图

当所有蚂蚁完成选择后,认为一次算法完成,根据信息素更新公式(式(6)),调整所有的元素的信息素,
反复迭代此过程。

τj(Ipi
)(t+m)=(1-ρ)τj(Ipi

)(t)+Δτj(Ipi
)

τj(Ipi
)(t+m)=τj(Ipi

)(t)+Δτj(Ipi
){   j=1,2,…,m (6)

当所有蚂蚁收敛至同一路径即认为最优解的产生,或达到最大循环次数 Nmax 时,算法结束。算法流程

如图1所示。

4 系统仿真实验研究及分析

4.1 蚁群神经网络参数的确定

神经网络隐层采用标准S激活函数,输出层采用线

性激活函数,初始权值是[0,1]内的随机值,网络的隐藏

节点数为[1,10]内的某个值,为防止欠匹配(under-fit-
ting)或者过匹配(over-fitting)的情况发生,需要对节点

值进行测试,选取网络计算所得误差最小的节点。结果

如图2所示,n 为节点。显然,当节点数为6时,网络所

得误差最小。

图2 不同隐含节点数对计算误差的影响

神经网络为3-6-1的结构,共有31个参数,信息

素挥发系数ρ 为0.3,信息素调整速度Vq 为8,s数为

60,最大迭代次数为1500,权值区间为(0,1)。见表4。

表4 蚁群神经网络参数设置

m Vq s ρ Nmax Wmin Wmax

31 8 60 0.3 1500 0 1
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保持模型各参数不变,仅改变模型的输出阈值T 得到对应的正确检测率和误检率,结果如图3所示。
显然,当输出阈值T 选为0.7的时候,模型能够确保尽可能高的检测正确率,同时尽可能使误检率

降低。

4.2 实验样本分析展示

训练集样本共采用250组图像样本。在实验室中拍摄的100组不同时刻、不同光照程度的火焰图像作

为正确检测的训练样本集,其余拍摄包括蜡烛火焰、路灯、车灯在内的各50组干扰图像作为错误检测的训练

样本集。图4为所用到的经图像分割步骤后的实验样本集。

图3 不同输出阈值对计算误差的影响

  
图4 训练样本集

取出仿真实验集中具有针对性的两帧不同光照的蜡烛火焰图像如图5所示。

图5 不同光照下的图像提取结果

图5(a)、图5(b)明显处于不同的光照影响状态。
模板图像为混合高斯建模的背景图像,列举的6幅小

图是视频流中的前景图像。火焰区别于背景具有明

显的运动特性,利用混合高斯背景建模法能够准确

地提取出运动的火焰图像,实验表明本方法能够有

效地减少背景光照的干扰。
图像分割之后对火焰可疑区域进行特征提取,

表5给出了待识别的4段视频集的部分特征结果。
                           

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                           

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表5 待识别数据集特征

样本集名称 面积增长率 圆形度 火焰尖角数

0.2113 0.2366 9
火灾火焰 1.7471 0.3841 13

0.8805 0.4477 14

0 0.4594 1
蜡烛火焰 0.0341 0.4432 1

0.0172 0.4805 1

0 0.4803 1
路灯 0 0.4451 0

0 0.3732 1

0 0.2277 0
车灯 0.6138 0.3528 0

0.3273 0.3319 1

4.3 结果分析

本仿真实验与文献[2]中的方法进行对比,测试中

使用了K 次交叉验证(K-foldcross-validation)的实验

方法,以达到减少随机性、增加准确性的目的。所有数

据被分割成K(K=10)份数据,除1份数据作为最后验

证,其余 K-1份数据用来训练。该过程重复进行 K
次,每次采用不同的子数据组合求平均值。结果如表4
所示,TP 为正确检测率,FP 为误检率。由表6可看出

本方法在确保正确检测率的同时误检率也大大降低,然
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而其误检率依旧有20%,误检的实验集多为行进中闪烁的车灯,显然光从颜色及几何特征来判定火焰还缺

乏全面性,文献[5]中加入了火焰频率的特征,这是本文有待提高的部分。
                           

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                           

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表6 本文方法与文献[2]方法交互验证结果

次数
文献[2]方法 本文方法

TP/% FP/% TP/% FP/%

1 93.75 40.28 93.75 23.64
2 90.59 39.27 90.36 21.84
3 96.43 30.68 96.24 23.54
4 89.97 39.14 92.14 20.58
5 94.63 38.92 95.13 23.68
6 96.28 40.59 95.99 24.22
7 97.17 45.13 97.00 26.52
8 93.57 41.35 95.31 22.37
9 96.82 36.62 97.61 19.85
10 90.27 40.51 90.19 23.62
Aveval 93.95 39.25 94.37 22.99

5 结 论

针对传统火焰检测方法的缺点,采用结合蚁群算法

和多基因算法优化的BP神经网络的视频火焰检测方

法,克服了神经网络模型容易陷入局部最小值和收敛速

度较慢的缺点。通过混合高斯模型的背景建模分割火

焰图像,分析火焰的颜色和面积增长率、圆形度、火焰尖

角等几何特征,在背景光线变化等干扰环境中能有效识

别火焰。与传统火焰检测方法相比确保检测正确率的

同时,降低了误检率。然而对行进中的车灯识别率低,
会误识别为火焰。
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