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维度加权模式动态纹理特征的火焰检测
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摘　 要：对疑似火焰区域提取纹理特征时，用局部三值模式描述火焰静态纹理特征不利于区分火焰与其他纹理均匀
的干扰物，用 ＫＮＮ 算法（ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）分类效率较低。 针对这些问题，提出用三正交平面局部混合模
式（ｔｈｒｅｅ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ ｌｏｃａｌ ｍｉｘｅｄ ｐａｔｔｅｒｎ， ＬＭＰ⁃ＴＯＰ）描述火焰的静动态纹理，再输入维度加权的支持向量机进行
分类识别。 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 是对第一维 ＸＹ 平面，采用八邻域的均匀局部二值模式（ｕｎｉｆｏｒｍ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ， ＬＢＰｕ２）三
正交平面局部混合模式表示火焰的静态纹理特征；对第二维 ＸＴ 和第三维 ＹＴ 平面，则采用局部三值模式（ ｌｏｃａｌ
ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒ， ＬＴＰ）融入火焰在时间维度上的变化信息，这样在得到火焰的静态特征的同时也融入了其动态特征。
根据 ３ 个维度单独用于识别的准确率，赋予其相应的权重，用维度加权的支持向量机进行分类识别。 实验结果表明，
相比 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等算法，本文所提出的方法火焰识别率和检测效率均较高。
关键词：静态纹理；动态纹理；正交特征；加权特征；支持向量机；火焰检测；特征提取；局部二值模式
中图分类号：ＴＰ３９１ 　 文献标志码：Ａ　 文章编号：１６７３－４７８５（２０１７）０４－０５４８－０８

中文引用格式：严云洋，陈垂雄，刘以安，等． 维度加权模式动态纹理特征的火焰检测［Ｊ］ ． 智能系统学报， ２０１７， １２（４）： ５４８－５５５．
英文引用格式：ＹＡＮ Ｙｕｎｙａｎｇ， ＣＨＥＮ Ｃｈｕｉｘｉｏｎｇ， ＬＩＵ Ｙｉ’ ａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｎｄｅｒ ａ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｄｅ［Ｊ］ ． ＣＡＡＩ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， １２（４）： ５４８－５５５．

Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｕｎｄｅｒ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｄｅ

ＹＡＮ Ｙｕｎｙａｎｇ１，２， ＣＨＥＮ Ｃｈｕｉｘｉｏｎｇ１，２， ＬＩＵ Ｙｉ’ａｎ２， ＧＡＯ Ｓｈａｎｇｂｉｎｇ１

（１． Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈｕａｉｙｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈｕａｉａｎ ２２３００３， Ｃｈｉｎａ；２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ
Ｔｈｉｎｇｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｊｉａｎｇｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗｕｘｉ ２１４１２２， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ａ ｌｏｃａｌ ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｔｅｘｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｆｌａｍｅ． Ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｕｎｉｆｏｒｍ ｔｅｘｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｗｈｅｎ ａ ｌｏｃａｌ ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｓ ｌｏｗ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＫＮＮ （ｋ⁃
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ａｉｍｅｄ ａｔ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｈｅｒｅ， ｗｈｅｒｅｂｙ ａｎ ＬＭＰ⁃ＴＯＰ （ｌｏｃａｌ ｍｉｘｅｄ ｐａｔｔｅｒｎ⁃ｔｈｒｅｅ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｆｌａｍｅ ａｒｅａ． Ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ＬＭＰ⁃ＴＯＰ， ａｎ ｅｉｇｈｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｕｎｉｆｏｒｍ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ （ＬＢＰ ｕ２） ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｎｏｔｅ
ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｏｎ ｔｈｅ １ｓｔ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｐｌａｎｅ ＸＹ， ａｎｄ ａ ｌｏｃａｌ ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｆｌａｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ２ｎｄ⁃ａｎｄ ３ｒｄ ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｐｌａｎｅｓ， ＸＴ ａｎｄ ＹＴ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｗｅｒｅ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ．
Ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｗａｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅｎ， ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｌａｍｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｎ ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｓｕｃｈ ａｓ Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｓｔａｔｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ； ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ； ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ； ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ； ｆｌａｍｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ； ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ

收稿日期：２０１６－０７－２２．　 网络出版日期：２０１７－０４－０７．
基金项目：国家自然科学基金项目（６１４０２１９２）；江苏省“六大人才高峰”项目

（２０１３ＤＺＸＸ⁃０２３）；江苏省“３３３ 工程”（ＢＲＡ２０１３２０８）；淮安市科技
计划项目（ＨＡＧ２０１３０５７，ＨＡＧ２０１３０５９）．

通信作者：严云洋． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ａｒｅｙｙｙｋｅ＠ １６３．ｃｏｍ．

　 　 基于视觉的火灾检测相比传统的火灾检测方 法具有反应快、适用范围广等优点，因此正成为火
灾检测技术应用研究的热点，而基于视觉的火焰检
测是基于视觉的火灾检测的一个重要依据。 但基
于视觉的火焰检测方法目前仍存在着鲁棒性差、检
测效率低等问题。 纹理特征是火焰图像的一种静



态特征，反映的是图像或图像区域像素亮度值在空

间中分布与组合的变化情况，通过纹理判别，可以

有效排除与火焰相近的一些干扰物。 龙铭等［１］ 选

取反差、灰度相关、能量和逆差矩等 ４ 种纹理特征统

计量，描述了火焰图像分割区域的灰度纹理特征；
严云洋等［２］ 和卢英［３］ 等用多尺度局部二值模式

（ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）特征描述火焰的静态纹

理，从而得到更全面的火焰特征信息。 卢英等［４］ 还

提出了一种基于多尺度 ＬＢＰ 与 ＧＢＰ 纹理特征的火

焰识别算法，提高大空间建筑场景中基于视频图像

的火灾的识别率。 张彤等［５－７］ 对火焰纹理的局部二

值模式进行了不同方向的研究。 实际上，火焰不仅

有静态时特定的纹理，也有动态时纹理的某些变化

特征。 比如火焰区域的某些像素灰度值在时域上

会有较大的变化，特别是处于火焰边缘区域的像

素。 邵婧等［８］ 提出了一种基于动态纹理特征分析

的新型图像型火灾检测算法；赵亚琴［９］ 提出一种利

用旅行者行为图论的火灾火焰视频动态纹理分析

与识别方法；Ａｕｄｒｅｙ 等［１０］则利用简单的纹理描述器

去说明大约 ９８％的火焰检测。 可见火焰的静、动态

纹理对火焰的识别都是有效的，如果在提取火焰静

态纹理特征的同时，能恰当地描述火焰的动态纹

理，将有助于更准确地描述火焰，从而提高火焰检

测的准确率；Ｚｈａｏ 等［１１］ 对 ＬＢＰ 进行了较为合理的

扩展，提出了具有代表性的卷积局部二值模式

（ｖｏｌｕｍｅ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，ＶＬＢＰ），把时域信息融

入动态纹理中。 同时，为了减少计算量和使算子更

容易扩展，又提出仅仅考虑 ３ 个正交平面上的 ２ 维

ＬＢＰ 模式，得到了三正交平面局部二值模式（ ｔｈｒｅｅ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ， ＬＢＰ⁃ＴＯＰ ）。
并将该方法用于人脸表情识别，取得了显著的成

果。 许多研究表明 ＬＢＰ⁃ＴＯＰ 在描述动态纹理方面

能取得不错的效果。 Ｘｕ 等［１２］将其用于拥挤场景中

检测不寻常的事件；Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］ 将 ＬＢＰ⁃ＴＯＰ 稍

作改变用于火焰动态纹理识别，以加速火焰识别过

程，并用 ＫＮＮ 算法对火焰视频与非火焰视频进行

分类。
本文考虑到有些火焰呈现大面积白色，表面相

对平滑，如果按照 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］ 方法，将火焰 ＸＹ
平面的纹理特征用 ＬＴＰ ［１４］表示，在阈值的作用下静

态纹理模式将过于集中，不利于与其他干扰物区

别。 因此本文将八邻域的 ＬＢＰ ｕ２ ［１５］ 作为 ＸＹ 平面的

静态纹理特征描述子，在尽可能保留火焰静态纹理

模式的同时，不至于维数过多。 同时， Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ
等［１３］用 ＫＮＮ 算法对火焰纹理的三维特征进行分类

识别，考虑到 ３ 个维度的特征串联维数较多，用
ＫＮＮ 算法效率较低，本文用维度加权的支持向量机

进行分类识别，即根据火焰纹理 ３ 个维度单独作用

的识别率赋予相应的权重，再用支持向量机分类识

别。 实验结果表明，本文算法相比 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］

的算法在火焰识别准确率和检测效率上都有较大

的提高，在 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾视频库的实验中，本文

算法也表现出了较高的火焰检测率和较低的误

检率。

１ 　 基于 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 的火焰动态纹理
提取

　 　 通常情况下，视频序列可以看成 ＸＹ 平面在时

间轴 Ｔ 上的堆积，然而，它其实也是 ＸＴ 平面在 Ｙ 轴

上的堆积或者 ＹＴ 平面在 Ｘ 轴上的堆积。 ＸＹ 平面

代表了物体的表观信息，ＸＴ 平面给出了某一行随着

时间变化的视觉信息，而 ＹＴ 平面则给出了某一列

随着时间变化的视觉信息，如图 １ 所示，左边为 ４００
×３００×２５０ 的视频序列。 Ｚｈａｏ 等［１１］ 对视频序列除

边界外的所有像素分别提取 ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ ３ 个正交平

面的 ＬＢＰ，然后将它们连接成一个特征直方图，处理

过程如图 ２ 所示。 通过这种方法，就同时考虑了纹

理在时间和空间上的信息。 对于 ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ ３ 个平

面的邻域采样点个数和 Ｘ、Ｙ、Ｔ ３ 个方向的半径都可

以不同，它们分别被表示为 ＰＸＹ、ＰＸＴ、ＰＹＴ 以及 ＲＸ、
ＲＹ、ＲＴ， 这样相应的动态纹理特征就被标记为

ＬＢＰ⁃ＴＯＰＰＸＹ，ＰＸＴ，ＰＹＴ，ＲＸ，ＲＹ，ＲＴ
［１１］。

（ａ）４００×３００×２５０ 的视频

（ｂ）ＸＹ 平面视觉效果
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（ｃ）ＸＴ 平面视觉效果

（ｄ）ＹＴ 平面视觉效果
图 １　 视频序列及其 ３ 个正交平面的视觉效果［１１］

Ｆｉｇ．１　 Ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｖｓｕａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ３ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ

（ａ）动态纹理中的 ３ 个正交平面

（ｂ）每个平面的 ＬＢＰ 直方图

（ｃ）连接的特征直方图
图 ２　 三正交平面局部二值模式提取的过程

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｎ
ｔｈｒｅｅ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ

　 　 在火焰视频中， Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］ 考虑到火焰多

层次的静态纹理特性，用 ＬＴＰ 将火焰与常见的均匀

纹理干扰物区别开来。 考虑到有些火焰会呈现大

面积白色，如图 ３（ａ）所示，这时火焰表面也变得均

匀，如果使用 ＬＴＰ 表示火焰静态纹理特征，在阈值

的作用下，特征模式将过于集中，与均匀纹理的干

扰物有着一样的模式分布，不利于区分两者，为此，
本文对 ＸＹ 平面采用 ８ 邻域的 ＬＢＰ ｕ２进行描述，如图

３（ｃ）所示，在尽可能保留火焰静态特征的同时，不
至于使特征维数过大。

（ａ）火焰视频的某一帧图像

（ｂ）该帧图像火焰区域采用 ４ 邻域的 ＬＴＰ 表示的直方图

（阈值为 ５）

（ｃ）该帧图像火焰区域采用 ８ 邻域 ＬＢＰｕ２表示的静态特

征直方图

图 ３　 有大面积白色区域的火焰示例图片及其用不同方

式提取的纹理直方图

Ｆｉｇ．３　 Ａ ｓａｍｐｌｅ ｆｌａｍｅ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ａｒｅａ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ａｎｄ ｉｔｓ
ｔｅｘｔｕｒｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｙｓ

对于 ＸＴ 和 ＹＴ 平面，它们反映的是火焰随着时

间的变化特性，火焰的边缘会出现周期性闪烁，具
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体表现为火焰边缘的像素值会出现较大的周期性

变化，而一般干扰物不会。 可以想象，对于某一个

像素，当它（像素值）与时间轴上刚好发生闪烁的帧

上的相应位置比较时，或者大于某一正阈值（Ｔｈ），
或者小于某一负阈值（ －Ｔｈ）。 引入阈值 Ｔｈ 的目的

是为了排除由于光照等因素引起的像素值随时间

的微小变化。 由以上分析可知，当把时间轴 Ｔ 上的

半径 ＲＴ 取值为火焰闪烁的间隔，将得到较为明显的

火焰变化特征。 根据文献［１６］分析，火焰的闪烁频

率主要分布在 ７～１２ Ｈｚ 之间，而视频的采集帧率一

般为 ２５ ｆ ／ ｓ，所以每隔两、三帧火焰闪烁一次，实验

中发现每隔两帧火焰纹理有较大变化，故本文将时

间轴半径 ＲＴ 取值为 ２。 同时考虑到火焰在相应位

置闪烁，这对应于正交的主方向，所以把 ＰＸＴ、ＰＹＴ取

值为 ４，这对于使用 ＬＴＰ 表示的特征也有利于避免

维数过多，同时不至于丢失太多信息。 本文把这种

用 ＬＢＰ 和 ＬＴＰ 合作描述动态纹理三维特征的描述

子叫做三正交平面局部混合模式（ＬＭＰ⁃ＴＯＰ）。

２　 基于维度加权的支持向量机

因为用 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 描述的火焰动态纹理特征维

数较多，本文选择适用于高维度空间向量的支持向

量机进行分类识别。 支持向量机是以统计学习理

论为基础的一种二分类器，它通过训练数据集建立

一个超平面，并使得两类样本以最大间隔分开，然
后利用训练结果模型对测试数据集进行分类。 对

于小样本和多维度的数据集，支持向量机相比其他

分类器具有较为明显的效果。
由于不同平面提取的火焰特征是不同的（１ 个

静态特征，２ 个动态特征），不难想到它们对视频的

分类贡献度是不同的，如果为不同平面赋予相应权

重，将使核函数尽可能被贡献度大的平面特征所支

配，从而提高分类准确率。 为此本文为不同平面特

征赋予相应的权重 ｗ，其计算方法如下［１１］：
首先分别计算 ３ 个平面的识别率，这样就得到

了 ３ 个识别率 Ｘ ＝ ［ ｘ１，ｘ２，ｘ３］；然后认为识别率越

高，它的贡献度增长得也越快，比如识别率从 ７０％
增长到 ８０％好于识别率从 ５０％增长到 ６０％，即使它

们之间都只有 １０％的差别。 相比于最低的识别率，
两个较高的识别率相对优势可以用式（１）计算：
Ｙ ＝ （Ｘ － ｍｉｎ（Ｘ） × Ｉ） ／ （（１００ － ｍｉｎ（Ｘ）） ／ １０）

（１）
式中：Ｉ 为三维的单位向量，最后，把最低的识别率

权重设为 １，另外两个维度的识别率权重可以根据

其与最低识别率的线性关系得到，如式（３），Ｗ 为对

应 ３ 个维度的权重向量。
Ｙ１ ＝ ｒｏｕｎｄ（Ｙ） （２）

Ｙ２ ＝ Ｙ × （ｍａｘ（Ｙ１） － １） ／ ｍａｘ（Ｙ） ＋ １ （３）
Ｗ ＝ ｒｏｕｎｄ（Ｙ２） （４）

　 　 本文的特征加权矩阵 Ｐ 可由式（５）得到

Ｐ ＝
ｗ１ Ａ１

ｗ２ Ａ２

ｗ３ Ａ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（５）

式中：ｗｉ（ ｉ ＝ １，２，３）是维度权重，Ａｉ（ ｉ ＝ １，２，３）是 ３
个维度的单位对角矩阵，Ａｉ 的阶数由每个维度的特

征数决定。
考虑到径向基核函数的适用性，本文选择使用

径向基 Ｇａｕｓｓ 核函数。 特征加权径向基核函数为

ｋｐ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ － γ ｘＴ
ｉ Ｐ － ｘＴ

ｊ Ｐ ２） ＝
ｅｘｐ（ － γ（（ｘｉ － ｘ ｊ） ＴＰＰＴ（ｘｉ － ｘ ｊ））） （６）

式中：γ 为核函数的宽度参数，本文使用 Ｋ 折交叉结

合网格搜索算法寻找最优的 γ。

３　 实验结果与分析

本文在 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ． ｉ３，主频为 ３．４０ ＧＨｚ，内存

为 ４．００ ＧＢ 的实验环境下用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１２ｂ 进行

测试。 在参数选择上，除上文分析过的外，依据文

献［１３］，把 ＲＸ、ＲＹ 都取值为 １，帧样本数［１３］ＮＰ 取值

为 ５，由于 ＲＴ 取值为 ２，所以本文实际上是对序列长

度为 ９ 的疑似火焰区域进行 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 提取。
训练的过程如图 ４ 所示，首先依据火焰的颜色

特征提取视频中某一帧的疑似火焰区域，本文的疑

似火焰区域用文献［１７］的方法提取，然后再以该帧

为结尾帧，序列长度为 ９ 的连续视频片段中对疑似

火焰区域进行 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 提取，最后把得到的特征

放入特征加权的支持向量机中进行训练，得到效果

最好的模型。

图 ４　 训练过程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

测试过程如图 ５ 所示，对测试视频提取疑似火

焰区域后，也提取其 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 描述子，最后用训练

得到的模型进行识别分类。

图 ５　 测试过程

Ｆｉｇ．５　 Ｔｅｓｔ ｐｒｏｃｅｓｓ
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本文的实验库是从网上下载的 ４４ 段视频，其中

包括 ２２ 段火焰视频和 ２２ 段常见的与火焰颜色相似

的干扰视频。 这些火焰干扰物视频既包括始终静

止的，也包括运动的，既有表面粗糙的，也有表面均

匀的。 本文把上述视频均分成两部分，分别用于训

练与测试。 即把 １１ 段火焰视频和 １１ 段非火焰视频

用于训练，剩下的用于测试。

训练和测试过程均从每个视频中选择 １００ 个疑

似火焰序列，这样用于训练和测试的样本各有 ２ ２００
个。 为了验证上文的分析，确定 ３ 个正交平面分别

用哪种模式提取特征效果更好，以及对 ＬＴＰ 中阈值

的确定，本文通过改变 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 的参数设计了几

组实验，如表 １ 所示。

表 １　 不同参数设置的识别率差别

Ｔａｂｌｅ１　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

序号 ＬＭＰ⁃ＴＯＰＰＸＹ，ＰＸＴ，ＰＹＴ，ＲＸ，ＲＹ，ＲＴ ＸＹ ＸＴ ＹＴ 合成 维度加权

１ Ｂａｓｉｃ　 ４，４，４，１，１，２ ７４．８２ ８２．３６ ８８．２７ ９０．０９ ９２．４５［１，３，５］

２ ＬＴＰ　 ４，４，４，１，１，２ ７５．３６ ８２．３６ ８８．２７ ８８．２７ ９１．２７［１，３，５］

３ ｕ２ 　 ８，４，４，１，１，２ ７８．７３ ８２．３６ ８８．２７ ９２．０９ ９３．３６［１，３，４］

４ Ｂａｓｉｃ　 ８，４，４，１，１，２ ７４．１８ ８２．３６ ８８．２７ ９２．１８ ９２．９１［１，３，５］

５ ｕ２ 　 ８，８，８，１，１，２ ７８．７３ ７７．６４ ７９．０９ ８３．０９ ８３．０９［１，１，１］

６ ｕ２ 　 ８，４，４，１，１，２ ７８．７３ ８６．１８ ８５．５５ ８９．５４ ９０．０９［１，４，４］

　 　 表 １ 中，第 １～４ 组只改变 ＸＹ 平面特征描述子，
第 １ 组采用 ４ 邻域的 ＬＢＰ，第 ２ 组采用 ４ 邻域的

ＬＴＰ，第 ３ 组采用 ８ 邻域的 ＬＢＰ ｕ２，第 ４ 组采用传统

的 ８ 邻域 ＬＢＰ，这 ４ 组 ＸＴ 和 ＹＴ 平面特征都用 ４ 邻

域的 ＬＴＰ 描述；第 ５ 组把 ＸＴ 平面和 ＹＴ 平面的特征

用 ８ 邻域的 ＬＢＰ ｕ２表示，其他的与第 ３ 组一致；１ ～ ４
组中 ＬＴＰ 阈值都设置为 ５，而第 ６ 组设置为 １０，其他

的与第 ３ 组一致。
由第 １～４ 组数据可以看出当 ＸＹ 平面用 ８ 邻域

的 ＬＢＰ ｕ２描述时效果最好，这是因为用传统的 ４ 邻

域 ＬＢＰ 描述火焰静态纹理特征时将把许多信息丢

失掉，而用 ＬＴＰ 方法，在阈值的作用下纹理模式过

于集中，不利于区分。 至于传统的 ８ 邻域 ＬＢＰ，由于

其包含了许多弱相关或不相关的特征，反而不利于

分类识别，且其维数也是一个大问题。 由第 ３ 组和

第 ５ 组数据可以看出对于 ＸＴ 和 ＹＴ 平面的动态火

焰纹理特征描述，用 ４ 邻域的 ＬＴＰ 比 ８ 邻域的

ＬＢＰ ｕ２识别效果更好，这是因为在光照、视频质量等

因素的影响下，非火焰视频某位置像素值在 ＬＢＰ ｕ２

中可能被认为发生了变化，而在 ＬＴＰ 中，它将被视

为不变，从而把火焰与非火焰区分开来。 由第 ３、６
组可以看出，阈值取值为 ５ 较为合适，因为过大的阈

值将使火焰像素值的变化也检测不出来。 比较第 ２
组和第 ４ 组的识别率可以知道本文算法相比

Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］的算法效果得到了提高。 此外，从几

组数据中可以看出，该特征提取分类方法在视频火

焰识别中效果不错，最高可以达到 ９３．３６％，且使用

维度加权的方法比直接连接 ３ 个平面特征效果好

（最后一列中括号内为各个维度的权重），这是因为

通过维度加权使核函数的计算更多地依赖于强相

关的维度特征。
为了更好地对本文的算法进行评估，本文对目

前火灾检测领域公认的数据库 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾视

频库（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｉｇｎａｌ． ｅｅ． ｂｉｌｋｅｎｔ． ｅｄｕ． ｔｒ ／ ＶｉｓｉＦｉｒｅ ／ ｉｎｄｅｘ．
ｈｔｍｌ）的 ８ 段视频进行了测试，并将结果与 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ
等［１３］的算法及国内外部分文献［１８－２０］ 进行对比，测
试视频示例如图 ６ 所示，检测结果及与其他文献的

对比数据如表 ２、表 ３ 所示，其中 ＬＭＰ⁃ＴＯＰ 各参数

的设置及使用的持向量机模型与第 ３ 组实验一致。

（ａ）视频 １

（ｂ）视频 ２
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（ｃ）视频 ３

（ｅ）视频 ５

（ｇ）视频 ７

（ｄ）视频 ４

（ｆ）视频 ６

（ｈ）视频 ８

图 ６　 测试视频示例

Ｆｉｇ．６　 Ｔｅｓｔ ｖｉｄｅｏ ｓａｍｐｌｅｓ
表 ２　 火焰视频检测结果

Ｔａｂｌｅ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｉｒｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

视频

序列

火焰

总帧数

准确检测帧数 准确率 ／ ％

文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 文献［１３］ 本文算法 文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 文献［１３］ 本文算法

１ ３８６ ２２５ ３５０ ３５７ ３５２ ３６２ ５８．３ ９０．７ ９２．５ ９１．２ ９３．８

２ ６１６ ５０５ ５７５ ３８５ ４４６ ４５８ ８２．０ ９３．３ ６２．５ ６１．４ ７４．４

３ ４２４ ３１８ ４１７ ３７７ ３２８ ３４３ ７５．０ ９８．４ ８８．９ ７７．４ ８０．９

４ ２３０ ２１５ ２２０ ２２７ ２２６ ２３０ ９３．５ ６５．７ ９８．７ ９８．３ １００．０

５ １８５ １７８ １８０ １７９ １７２ １８０ ９６．２ ９７．３ ９６．８ ９３．０ ９７．３

６ ２０４ １９５ １９６ １９７ １８０ １９９ ９５．６ ９６．１ ９６．６ ９６．６ ９７．５

表 ３　 非火焰视频检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｎ ｆｉｒｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

视频

序列

非火焰

总帧数

误检帧数 误检率 ／ ％

文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 文献［１３］ 本文算法 文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 文献［１３］ 本文算法

７ １４５ ８２ １１２ ２５ ４４ ３８ ５６．５ ７７．２ １７．２ ３０．３ ２６．２

８ １４７ ７７ １２２ ８ ２９ ２５ ５２．４ ８３．０ ５．４ １９．７ １７．０
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　 　 从表 ２ 和表 ３ 可以看出文献［１８］对于森林火

焰有较高的准确率，对于其他类型的火焰，尤其是

当非火焰干扰时准确率大幅度降低，这是因为它只

用森林的火焰样本进行统计分析，所以在其他场景

的适用性较低，而因为检测步骤过于简单，对火焰

的一些主要特征缺少分析，所以对车灯这种具有类

似火焰颜色的运动物体误检率高。 文献［１９］采用

双差法并结合 ＨＳＩ 空间中的 ３ 个颜色公式检测运动

目标，虽然基于多阈值判定的双差法在火焰视频中

检测结果较好，但也容易误检类似火焰颜色的运动

物体，所以对于车灯的干扰误检率极高。 文献［２０］
利用视觉显著性来检测火焰，当火焰与背景相似

时，火焰的显著性将减弱，所以漏检率上升，如视频

２、３。 但由于文献中融合和火焰颜色、纹理、闪频等

特征，所以检测效果不错。 文献［１３］也即 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ
等的算法对于火焰 ３ 个维度的纹理特征都统一使用

局部三值模式，并用 ＫＮＮ 算法进行分类，由于火焰

静态纹理特征在三值模式的阈值作用下可能过于

集中，这将不利于火焰与其他纹理均匀的干扰物的

区分，本文用 ＬＢＰ ｕ２来提取火焰的静态纹理特征，在
有效保留火焰纹理信息的同时，不至于维数过高。
同时，本文根据 ３ 个维度纹理特征单独作用于火焰

识别的准确率赋予 ３ 个维度相应的权重，用维度加

权的支持向量机进行分类识别，有效地使核函数的

计算更多地依赖于强相关的维度特征，从而使本文

算法的检测准确率相比 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等的算法有了较

大提高。
本文算法在火焰位置相对固定的情况下（如视

频 １、４、５、６），检测效果较好，但是在风大火焰摇摆

不定的场景下（如视频 ２、３），火焰的检测率下降，这
是因为本文动态纹理提取方法是以某一帧的疑似

火焰区域进行定位，整个特征向量是在以该区域为

底面积，序列长度为高的体积内进行计算的，如果

帧间火焰位置漂移太多，统计的其他几帧静态特征

和动态特征大部分将不再是火焰区域的，而是背景

区域的，从而造成误判。 对于非火焰的车灯（视频

７、８），本文算法虽然相比文献［１８］和文献［１９］有大

幅提升，但相比文献［２０］还是有点不足，这是因为

本文仅用到了火焰的颜色和静动态纹理特征，所以

对某些非火焰的判断依据不够充分。
在检测时间方面，本文是在 ９ 帧连续视频序列

里提取动态纹理进行分类识别的，对于分辨率为

３２０×２４０ 的视频，如果直接使用训练好的支持向量

机模型，这个时间平均为 １．１７ ｓ，即从火焰开始燃烧

到发现火焰的时间为 １．１７ ｓ，它比 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等［１３］用

ＫＮＮ 算法的时间（２．５１ ｓ）提高了一倍多，从这里可

以看出在维数较多时支持向量机相对于 ＫＮＮ 算法

的优势。

４　 结束语

针对 Ｓｔｈｅｖａｎｉｅ 等对疑似火焰区域提取静动态

纹理时，用局部三值模式描述火焰静态纹理特征不

利于把火焰与其他纹理均匀的干扰物区别开来，使
用 ＫＮＮ 算法分类效率较低的问题，本文用均匀局部

二值模式代替局部三值模式来提取火焰的静态纹

理特征，在有效保留火焰静态纹理特征的同时，不
至于维数较高。 同时用维度加权的支持向量机代

替 ＫＮＮ 算法进行视频火焰纹理的分类，实验结果表

明本文算法在检测准确率和检测效率上均有较大

提高，且用维度加权的方法相比直接连接三维特征

效果更好，在 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾视频库的实验中，本
文算法也表现出了较高的火焰检测率和较低的误

检率。 但对于夜晚车灯等干扰物，极易对火焰检测

造成干扰，本文的检测效果并非那么理想。 所以今

后将致力于融入火焰的其他特征，进一步提高算法

的鲁棒性。
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