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摘要:为提高火焰检测的准确性,提出了一种采用二维经验模式(BEMD)和支持向量机(SVM)的火焰检测算法。
首先基于累积差分法检测运动目标,根据Ohta颜色空间找出图像中具有火焰颜色的疑似区域;其次将疑似区域图

像经过BEMD分解,结合局部二值模式(LBP)对所提取到的固有模态函数(IMF)图像进行纹理特征提取;最后将

提取的纹理特征结合圆形度、矩形度、重心高度输入到SVM里面进行火焰的判别。实验结果表明该方法具有较高

的火焰检测率以及较低的误检率。
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyoffiredetection,afiredetectionalgorithmbasedonBidimension-
alEmpiricalModeDecomposition(BEMD)andSupportVectorMachine(SVM)isproposed.Firstly,candi-
datefireregionsweredetectedbasedontheaccumulativedifferencemethodfordetectingmovingtargets
andOhtacolorspacewithcolormodelofflame.Secondly,anewmethodcombiningthebidimensionalem-
piricalmodedecomposition(BEMD)withlocalbinarypattern(LBP)isproposedfortextureimageclassi-
fication.TheLBPisusedtoextractthefeaturesofaseriesofvariousintrinsicmodefunctions(IMFS)im-
agesandresidualimages,whicharedecomposedbybidimensionalempiricalmodefromtheimage.Finally,

theroundness,rectangledegree,heightofcenterofgravity,texturefeaturesareinputintotheSVMclas-
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在火灾检测技术的研究和探索中,传统的火灾警报基于红外监控器、光学监控器或者离子监控器,它们

依靠火灾中的温度、烟雾、热和辐射等物理特征来探测火灾发生。然而,这些传统的火灾报警系统要等到报

警信号[1](如热量,烟雾粒子等)实际到达监控器才触发警报,环境里面的温度、气流、粉尘等不可控的因素都

会导致其误报,并且通常火灾发生的具体位置、火灾的发展状况等信息无法提供。而基于计算机视觉的火灾

检测方法因为适用于大空间、反应灵敏而越来越受到关注。王文豪等[2]利用背景相减法和面积阈值提取疑

似火焰区域,将面积变化率、圆形度、相邻帧红色比重平均增长率等特征输入到SVM中识别。Yang等[3]将

圆形度及其变化、面积和周长变化、质心位移等特征融合,将它们输入到SVM中进行分类识别。Zhao等[4]

将静态特征如颜色、圆形度、纹理等和动态特征如闪频、面积变化结合组成特征向量,最后放入SVM 中判

别。可见,众多的火焰检测方法都融合了火焰的动静态多特征来识别。随着火焰不断燃烧,火焰会呈现独特

的纹理特征。李红娣等[5]对图像进行金字塔分解,在分解后的图像上提取局部二元模式(LBP)获取烟雾信

息和边缘方向直方图(EOH)获取边缘信息,最后采用支持向量机(SVM)进行训练识别。周书仁等[6]提出

了一种Haar型特性局部二元模式(HLBP)的图像纹理特征提取方法,提高了纹理提取的有效性。Yuan
等[7]使用LBP和LBPV提取纹理特征,输入到BP神经网络对火灾烟雾进行识别,效果较好。

本文首先使用累积差分法和Ohta颜色空间提取火焰侯选区域,随后对该区域进行BEMD分解,将分解

而得的IMF图像利用LBP提取纹理特征。最后得用SVM将提取所得的有效纹理特征、圆形度、矩形度、重
心高度进行分类,得出火焰的检测率。

1 运动目标检测

由于火焰具有运动特性,所以本文采用累积差分法检测出疑似火焰区域。累积差分法是改进的帧间差

分法,能够检测出缓慢运动的小物体,该方法是通过累积几帧图像的同一像素点的变化,检测出运动目标。
累积差分法[8]表示见式(1)。

Aik(t)=∑Dik(t),t0 <t<tn (1)

式中Dik(t)为帧间差分的结果。火焰燃烧初期,面积快速扩张导致边界轮廓剧烈变化;中期阶段,火焰趋于

稳定,此时可用累积强度α来改善Aik(x,y)带来的误检,如式(2)~式(4)所示。

Mik(t)=αMik(t-1)+(1-α)Dik(t)Wik(t) (2)

α=
N

N +1
(3)

Wik(t)=
fi(x,y)fi(x,y)≥T

0 otherwise{ (4)

图1 提取疑似火焰区域

式中Mik(t)为Aik(t)在[t-N,t]中的平均值。Wik(t)
提高了累积差分矩阵的稳健性,并抑制了低亮度像素

点,从而增强了火焰像素点亮度较高的火焰特性。亮

度阈值T 的选取一般采用 Ostu阈值分割算法(最大

类间方差法)[9],该方法使得阈值处理后的两类区域间

方差达到最大,可消除一定范围内亮度变化的影响。
用累积差分的方法检测到的运动区域如图1所示,从
图中可以看出,累积差分法方法可以提取出较为完整

的火焰区域。

2 火焰颜色提取

由于受到温度、燃烧物材料和燃烧充分程度等的影响,火焰由焰心到外焰呈现出白变黄再变为红的环形

嵌套结构,在不同的颜色空间也会有不一样的分布模型,一般在火焰的每个像素中,红色所占据的比重比较

大。郭峰等[10]在Ohta颜色空间利用简单阈值实现对图像的分割。火焰图像在Ohta颜色空间次佳特征的

直方图都变为单峰或双峰特性,较适合分割提取。同时对红色分量进行限制,提取疑似火焰区域,避免因为
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只使用该判别规则,可能把某些红色分量没有占据主要比重的像素也提取过来,具体判别见式(5)和式(6)。

15≤I≤120
R ≥Rt

{ (5)

I=(R-B)/2 (6)

图2 基于颜色特征的疑似火焰区域提取

式中:I为Otha颜色空间的次佳特征,Rt 为红色分

量阈值,取值范围一般在160~200。R 和B 分别为

RGB空间的红色分量值和蓝色分量值。
火焰内部温度高,外部温度低,因此由内向外呈

现白—黄—红区域结构,利用 Otha颜色模型得到的

区域一般会产生空洞,此时利用空洞填充方法填充区

域的空洞,从而提取较为完整的疑似火焰区域,效果

如图2所示。

3 火焰特征提取

火焰具有很多静态形状特征,如圆形度、矩形度、重心高度、长宽比以及纹理特征等。根据文献[11]的结

论,将火焰的圆形度、矩形度、重心高度、纹理特征融合起来,识别的准确率较高。有些干扰物如路灯、车灯、
太阳、手电筒等无法通过累积差分、颜色特征完全排除,但可以根据火焰的其他静态特征排除。

3.1 圆形度

圆形度是衡量物体边缘的复杂程度,形状越不规则的物体,其圆形度的值越大。物体的圆形度值C 可

以通过物体边缘的总长度和物体所在区域的面积来计算,见式

C=
L2

4π×S
(7)

式中:S 表示事物所在区域面积,L 表示事物所在区域周长。一般圆形度的数值是与物体边缘的复杂程度

呈正相关的,并且该数值是大于1的数。火焰检测中一个重要的干扰来自很多物体的颜色与火焰颜色相近,
如太阳、汽车灯等,单从颜色难以区别,但是圆形度可以很好地区别开来。这些干扰物都呈现出了边缘不太

复杂的特点,因此圆形度的数值可看做1;但火焰的边缘由于复杂化使得该数值大于1。

3.2 矩形度

矩形度是描述连通域与矩形相似程度的量,它反映疑似火焰区域对其最小外接矩形的充满程度,在确定

疑似火焰区域的边界后,计算出其外接矩形来表示火焰的形状特征是一种较为简便的方法,矩形度的计算公

式如下:

ρR=
AS

AR
(8)

式中:AS为连通域S的面积;AR是包含在该连通域的最小矩形的面积。ρR 取值在0~1之间,当物体形状越

趋于矩形时,矩形度的值越大,最大值为1;而对于纤细的、弯曲的物体矩形度则变小[10],火焰的矩形度接

近0.5。

3.3 重心高度

物体重心高度与物体总高度的比值表示物体重心高度系数,表达式为

Rwc=
Hc

H
(9)

式中:Hc为物体重心高度,H 为物体总高度,Rwc∈ (0,1]。一般具有规则形状的物体重心在中间,重心高

度系数近似于0.5;一些重心偏上的物体例如燃烧产生的浓烟,其值大于0.5;燃烧时火焰的重心偏下,其重
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心系数值小于0.5。
由于火焰的圆形度、矩形度、重心高度不同于一般物体,因而可以根据这些特征有效检测出疑似火焰。

3.4 纹理特征

火焰在燃烧时会因温度差异,不同像素点的灰度级空间分布的差异导致火焰拥有独特的纹理特征。

EMD是由NEHuang等在1998年提出的一种信号时频分析方法[12],2003年Nunes等将一维EMD方法

推广到二维领域,提出了二维经验模式分解(BEMD,BidimensionalEmpiricalModeDecomposition)[13]。与

小波分析、金字塔表示和基于扩散方程等多尺度分析方法相比,BEMD方法在纹理图像分析方面有它本身

独特的性质。
文章首先对疑似火焰区域进行BEMD分解,再对几个高频子图像提取LBP特征,最后利用SVM 对不

同纹理的LBP特征进行分类,以提高表征和鉴别能力。

3.4.1 二维经验模态分解

二维经验模态分解BEMD与一维EMD类似,假设一幅M ×N 图像f(x,y),x=1,2,…,M;y=1,2,
…,N,则BEMD的实现过程如下:

1)外部初始化,令待处理的图像为ro(x,y),ro(x,y)=f(x,y),j=1。

2)筛分抽取第j 个IMF。

①内部初始化:k=1时,hk-1(x,y)=rj-1(x,y),即h0(x,y)=rj-1(x,y);

②利用形态学算法,找出hk-1中的极大值点和极小值点;

③对极大值点和极小值点进行曲面拟合,形成二维图像包络Umax(x,y),Umin(x,y);

④计算出上下包络的均值:m(x,y)=[umax(x,y)+umin(x,y)]/2;

⑤从图像中减掉均值得到hk(x,y)=hk-1(x,y)-m(x,y);

⑥计算中止条件SD,若SD小于给定的门限值ζ,则有cj(x,y)=hk(x,y);否则令k=k+1,转到步

骤②。

3)求余量:rj =rj-1-cj ,若rj 中间部分仍有不少于2个的极值点或者分解得到的IMF数目未达到

要求,将rj看作新的数据转到2),j=j+1。

4)得到二维信号的BEMD分解表达:f(x,y)=∑
n

i=1
ci(x,y)+rn(x,y)。

图3 BEMD分解结果示意图

如图3所示,将一幅120×120的火焰图像进行BE-
MD分解,得到2层分解子图和残差图像。分解图像更

能清晰地表示火焰的纹理,并且每个IMF包含了不同

的空间尺度信息,IMF1包含纹理的局部高频频率特征

和结构特征,IMF2包含局部中频频率特征和粗尺度的

信息,残差包含局部低频信息和整体趋势[14]。

3.4.2 局部二值模式(LBP)
将经过BEMD分解后的图像采用Ojala等[15]提出的局部二值模式(LocalBinaryPatterns,LBP)方法提

取火焰纹理特征,由文献[16]得出结论,采用统一、旋转不变以及旋转统一不变LBP3种结合的方法所提取

的纹理特征准确率最高,3种LBP方法分别用L1,L2,L3 表示,其定义如式(10)~式(12)所示。

L1=∑
n-1

k=0
s(g(k+1)modP -gc)-s(gk -gc) (10)

L2= min
0≤i≤p-1

ROR(L1p,Rk){ } (11)

L3= ∑
p-1

k=0
s(gk -gc), if L1 ≤2

p+1,     otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(12)

式中:gc 为中心像素灰度值,gk 为邻域像素灰度值,r为邻域半径,p 为邻域像素点个数,ROR为向右循环
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算子,该模式下输出为36个,L 为LBP最原始的计算公式,如式(13)和式(14)所示。

L=∑
n-1

i=0
s(gk -gc)×2i (13)

s(x)=
1, ifx≥0
0, otherwise{ (14)

4 支持向量机分类

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[17]最早是由 Vapnik提出的一种基于统计学习理论(Sta-
tisticalLearningTheory,SLT)的模式识别方法。SVM 的基本思想是根据有限的样本信息在模型的复杂

性和学习能力上寻求一种最佳折衷,以期望获得最好的泛化能力。在实际应用中大部分数据集是非线性的,
在SVM 中提供了由低维空间到高维空间非线性映射的核函数机制,因此SVM不仅可用于线性分类,还适

用于非线性分类。SVM 有3个非线性核函数包括多项式核函数、径向基核函数(RadialBasisFunction,

RBF)和Sigmoid核函数,公式如式(15)~(17)所示。

k1(x,xi)=[δ·(x,xi)+1]q (15)

k2(x,xi)=exp(-‖x-xi‖2/2δ2) (16)

k3(x,xi)=tanh(δ·(x,xi)+c) (17)
式中:xi 是输入特征向量,δ 和c是核函数的参数。

由于Bilkent大学火灾视频库的图片数量比较少,所以本课题组自行建立了一个图片库,其中包括一个

105张火焰图片和100张非火焰图片的训练库,一个300张火焰图片和200张非火焰的测试库。选取圆形

度、矩形度、重心高度、纹理特征输入到SVM中进行分类识别,表1是测试集中的300张火焰图片的分类准

确率,从实验结果可以看出,RBF核函数是最佳的分类函数,所以本文选用RBF核函数进行分类。

表1 SVM不同核函数的分类结果

核函数 准确分类的图片数 图片总数 分类准确率/%
多项式核函数 255 300 85.0

RBF核函数 269 300 89.7

Sigmoid核函数 257 300 85.7

                   
 
 
 
                   

 
 
 
 
 表2 不同方法对比结果

不同提取方法 准确率/%

LBP 80.5

BEMD+LBP 89.9

图4 视频样本示例及检测效果

  由于经过BEMD分解后纹理特征主要集中在前几个IMFS中,故
用前2个IMF图像提取纹理特征,对测试库中的300张火焰图片测

试,对RBF的惩罚参数和核参数δ优化后得到如表2所示的结果。实

验结果表明,在测试方法和测试集相同的情况下,BEMD结合LBP提

取纹理特征具有优势。

5 实验结果

文中实验环境是Intel(R)Core(TM)i3,主频为

2.50GHz,内存为2.00GB,MatlabR2012b。视频选

取Bilkent大学火灾视频库的6段火焰视频(http://

signal.ee.bilkent.edu.tr/VisiFire/index.html),其中

包括4段火焰视频和2段非火焰视频(视频的描述见

表3)进行测试,火焰视频库及测试效果如图4所示。
从表4和表5可以看出,文献[3]对于单个区域火

焰且轮廓变化较剧烈时效果好,这是因为它融合了圆

形度、质心位移、面积变化等特征。而当视频中含有多

个火焰且轮廓变化不明显时,效果不佳,这是因为火焰
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在稳定时期,质心位移、面积变化等特征不明显,如视频中出现多处火焰区域,要计算出质心、面积变化也是

比较困难的。文献[18]是基于多阈值判定的双差法并用HSI空间中3个颜色公式检测火焰,其算法在视频

中检测结果较好,但对于车灯这种类似火焰颜色的运动物体容易发生误检,所以在检测时误检率极高。文献

[19]使用火焰颜色结合运动特征,同时将火焰的表面粗糙度、边界粗糙度等参数输入BP神经网络训练,所
以检测准确率较高。

视频3由于风势导致火焰形状变化很大,此时重心高度系数、圆形度、矩形度等特征在很大程度上受到

影响,导致误检。视频6的误检率也较高,是因为马路上双向都有车灯,光线复杂,车灯在路上形成的光亮区

域与火焰的纹理区域相似,所以误检率较高。但相比其他文献在多种场景的准确率基本都有提高,效果

较好。

表3 视频情况描述

视频 视频情况描述

1 森林里,火焰区域较广,包括一个较大和较小的区域火焰,燃烧时伴有烟雾和火星

2 森林里,火焰区域较多,燃烧伴有大量的浓烟

3 庭院内,火焰后面的院墙壁与火焰颜色相似,火焰随着风摇曳,摆动

4 树林里两个工人拿着火把不停地走动,火焰跟着不断移动

5 狭长的隧道内,不断有汽车驶过,上面有白色的隧道灯照亮

6 夜晚公路上,几辆车沿同一方向以不同速度驶来,车辆照亮的区域与火焰颜色相似

表4 火焰视频检测结果

视频 总帧数 火焰帧数
文献[3] 文献[18] 文献[19] 本文算法

准确率/% 漏检率/% 准确率/% 漏检率/% 准确率/% 漏检率/% 准确率/% 漏检率/%

1 200 200 85.5 14.5 95.5 4.5 90.5 9.5 94.5 5.5

2 190 190 81.6 18.4 80.7 19.3 90.7 9.3 92.1 7.9

3 439 439 95.9 4.1 74.8 25.2 91.2 8.8 89.2 10.8

4 260 260 87.3 12.7 70.2 29.8 77.9 22.1 91.6 8.4

表5 非火焰视频检测结果

视频 总帧数 非火焰帧数
文献[3] 文献[18] 文献[19] 本文算法

准确率/% 误检率/% 准确率/% 误检率/% 准确率/% 误检率/% 准确率/% 误检率/%

5 120 120 44.9 55.1 40.9 59.1 63.1 36.9 93.4 6.6

6 136 136 67.2 32.8 40.2 59.8 92.6 7.4 70.4 29.6

6 结 论

用累积差分法和Ohta颜色空间提取出疑似火焰区域,并对该区域可能出现的空洞进行填充,然后将疑

似区域图像经过BEMD分解,结合局部二值模式(LBP)对所提取到的IMF图像进行纹理特征提取。最后

将得到的纹理特征结合圆形度、矩形度、重心高度等静态特征,输入到SVM 里面进行分类判别。实验结果

表明,本文提出的算法取得了较好的效果,但是火焰的误检率和漏检率受图片库的影响很大,后期还需完善

图片库,使得训练样本尽可能包含更多的火焰形状结构特征,并将火焰动态特征融入检测中,在提高检测率

的同时,增强算法的鲁棒性。
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