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基于目标跟踪与深度学习的视频火焰识别方法

耿梦雅，张国平，徐洪波，张莹莹
（华中师范大学 物理科学与技术学院，湖北 武汉　４３００７９）

摘要：近年来火灾事故频发，对生态环境，社会经济都造成了严重影响，视频监控系统在火灾预防和环境监控中都有非常重

要的作用；针对传统的视频火焰检测方法需要手工提取火焰特征且识别率低、误检率高的缺点，提出了一种基于特征检测，多目

标跟踪和深度学习的火焰检测算法；通过高斯混合模型运动检测方法对视频中的动态目标进行提取，再经过 ＨＳＩ与ＲＧＢ结合的

颜色模型进行筛选，得到疑似火焰目标，对提取的目标进行多目标跟踪算法跟踪，最终对稳定存在的目标通过ＣａｆｆｅＮｅｔ模型进

行判别，得到火焰判别结果；实验证明，本算法实现了对视频火焰的准确检测，能对火焰进行有效识别，对火焰视频数据集上的

平均识别精度达到９８．７９％，并能适应实时检测火灾的需求。

关键词：火焰检测；图像处理；卷积神经网络；多目标跟踪
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０　引言

由于火灾的突发性、频发性和危害性，人们一直在寻

找更加及时有效的火灾检测方法。传统的火灾探测系统存

在探测范围有限，误报率高，安装密度大，可拓展性不强，

智能化程度较低等缺点。近年来，随着视频监控的普及、

视频图像处理技术和计算机视觉技术的发展，视频火焰识

别一直是火灾检测领域的热点。

传统的视频火焰检测算法大多关注检测火焰的存在性，

而不能对火焰的燃烧状态进行持续有效的跟踪，使用常见

的目标跟踪算法，如ｋａｌｍａｎ滤波器算法对火焰目标进行跟

踪，其对于火焰这种原地闪动且存在被遮挡可能的目标跟

踪效果欠佳［１］。大多数早期的火焰检测算法都是通过先人

工提取火焰的特征，再将多种特征进行融合识别火焰。人

工提取的火焰特征主要分为静态与动态两类，早期的火焰

识别算法通过提取典型的静态特征如圆形度序列，面积序

列，面积序列频谱，强度序列等进行融合判别火焰［２］，动态

特征方面，火焰的尖角运动方向［３］、闪烁特征与边缘一致

性特征［４］等能有效区分疑似火焰的干扰物。将火焰的尖角

数目与火焰高度的频谱变化等静态特征与动态特征相结合

进行火焰识别，也成为一个研究热点［５］。但是，人工提取

特征有容错性差，鲁棒性低的缺点。

火焰识别是视频火焰检测最关键的一步，其识别效果

决定了算法整体的实用性与可靠性，早期的火焰识别通过

建立概率模型实现［２５］，这种方法逐渐被机器学习算法取

代，如支持向量机［６７］、贝叶斯分类器［８９］等，但该类方法依

赖于特征的选取。由于火灾发生的背景较复杂，容易出现

干扰 物，为 使 算 法 适 用 于 复 杂 的 环 境 情 况，Ｏｌｅｋｓｉｉ

Ｍａｋｓｙｍｉｖ
［１０］通过ＡｄａＢｏｏｓｔ和ＬＢＰ进行前期的检测，将检

测为疑似发生火灾的区域送至卷积神经网络 （ＣＮＮ）中处

理，进行最终判断，但烟雾与火灾的分类结果影响了其识

别精度。

针对上述算法的优缺点，同时考虑到火焰检测的实时

性与准确性，本文提出了一种基于多目标跟踪与深度学习
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的火焰识别算法，首先通过运动检测与颜色检测提取出具

有火焰颜色的运动目标，然后对疑似火焰目标进行跟踪，

进而对每个目标通过训练好的卷积神经网络模型进行预测，

得到最后的火焰识别结果。

１　疑似火焰目标提取与跟踪

对于待检测的视频序列，对单帧图像进行检测运算量

大，不利于火焰特征的提取，因此提取图像中疑似火焰区

域将是识别前的必要步骤。传统的火焰识别算法是直接对

提取到的疑似火焰目标进行识别，判断其是否是火焰，但

这种方式不能对火焰的状态进行记录，无法排除瞬时出现

的干扰物，导致算法误检率升高，鲁棒性较差，因此本算

法在提取火焰目标后对目标进行持续跟踪，从而为火焰识

别阶段提供稳定存在的待识别目标。

１１　火焰目标区域提取

火焰目标提取采用先运动检测再颜色检测的方式提取

疑似火焰区域，首先，运动检测算法与颜色检测算法相比，

运算速度较快，因此先运动检测，筛选出图像中运动的物

体能有效提高算法整体运算速度。其次，根据火焰的持续

不断运动的特征，先进行运动检测可以筛选出视频中的运

动物体，进而排除具有类似火焰颜色但静止的干扰物。

运动检测利用了火焰持续不断进行随机运动的特征，

对比多种运动检测方法后使用自适应的高斯混合模型的背

景建模法提取运动物体。该算法提取的前景较为连续且完

整，同时运算速度较快，可以满足实时检测运动物体的

要求。

接下来将运动前景进行分割，对该分割区域进行颜色

检测，得到具有火焰颜色的运动目标。颜色检测使用

Ｃｈｅｎ
［１１］提出的火焰颜色模型进行识别。

颜色模型公式：

犚 ＞犚犪狏犵

犚≥犌≥犅

犛＞０．４

犛≥ （（２５５－犚）犛狋犺）／犚

烅

烄

烆 狋犺

（１）

　　式 （１）即本文使用的火焰的颜色检测模型，其采用基

于ＲＧＢ与 ＨＳＶ颜色空间相结合的火焰颜色判据，Ｒ、Ｇ、

Ｂ代表图像的Ｒ、Ｇ、Ｂ通道值，Ｓ代表图像的 ＨＳＶ颜色空

间的Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ值，犚犪狏犵代表图像中Ｒ通道的均值，在本算

法中，犛狋犺 ＝０．４，犚狋犺 为１１５。

图１ （ａ）、（ｂ）、（ｃ）为对一段视频进行运动检测与颜

色检测后的结果。图１ （ｃ）中白色部分即为二值化后的火

焰区域。由检测结果可以看出，运动检测可以检测出视频

中火焰、烟雾等运动物体，再对运动区域进行颜色检测，

可以提取出较完整的疑似火焰区域。

１２　火焰目标跟踪

针对火焰运动速度较慢的特点，结合多目标跟踪算法

的处理速度需要，设计了一种基于帧间距离匹配的多目标

跟踪算法，处理时先将每一帧提取的目标的外接矩形进行

图１　运动检测与颜色检测结果

整体融合处理。融合时与目标匹配时所依据的距离匹配关

系相同，这样可以确保接下来要融合的目标的唯一性。两

目标按照距离相交或相邻的位置示意图见图２，图２中ａ图

表示的情况即两目标相交，ｂ图表示的情况即两目标相邻，

（犡犪１，犢犪１）、（犡犪２，犢犪２）为矩形犪的左上角坐标与右下角

坐标，（犡犫１，犢犫１）、（犡犫２，犢犫２）为矩形犫的左上角坐标与右

下角坐标，犠犪、犠犫 即矩形犪、犫的宽，犎犪、犎犫 即矩形犪、

犫的高。

图２　目标相交相邻位置示意图

具体的距离匹配公式见式 （２），

犡犪１＋犡犪２
２

－
犡犫１＋犡犫２
２

－
犠犪＋犠犫

２
＜
犿犪狓（犠犪，犠犫）

６

犢犪１＋犢犪２
２

－
犢犫１＋犢犫２
２

－
犎犪＋犎犫
２

＜
犿犪狓（犎犪，犎犫）烅

烄

烆 ６

（２）

　　若前后帧有两个目标相邻或相近则视该目标状态为存

在，即若相邻帧两个目标的外接矩形距离关系满足式 （２）

则判定其为同一目标。若前一帧的目标在当前帧无匹配结

果，则视为目标消失。类似的，若当前帧的目标在前一帧

无匹配结果，则视为目标新增。

当出现目标离散或目标融合情况时，可使用最大目标

信息继承方式处理相应目标，即当多个目标融合为一个目

标时，当前目标继承历史目标中面积最大目标的信息，当

历史目标离散为多个目标时，当前多个目标中面积最大者

继承历史目标的信息。为了处理短时间的目标遮挡问题，

在目标消失后算法将依据该目标的存在时间长短，对目标

信息进行一定时间保存，当目标遮挡消失，仍能对该目标

进行持续不断的跟踪，若该消失目标长时间没有再次出现，

再删除目标信息。这样的处理既适用于火焰的目标跟踪也

保证了跟踪的稳定性。

多目标跟踪算法的跟踪效果如图３所示，方框代表疑

似火焰目标，其附近的标号代表该目标的序号，由跟踪效



第７期 耿梦雅，等：


基于目标跟踪与深度学习的视频火焰识别方法 ·１６１　　 ·

果可以看出，本算法能够处理短时间目标被遮挡以及目标

离散或融合等复杂运动情况，较好地实现了针对火焰疑似

目标的实时跟踪功能。火焰作为一种运动区域相对固定的

物体，在检测火焰时进行目标跟踪可以在前期排除一些诸

如汽车、自行车等快速移动的物体，同时可以提高系统的

鲁棒性，为接下来的目标识别做准备。

图３　多目标跟踪结果

２　基于深度学习的火焰识别

深度学习类似人脑学习的机制，从底层特征到高层特

征逐层进行抽象提取，进而得到分类识别所需要的关键特

征，提升分类的准确性。本文使用卷积神经网络，其可以

压缩输入端维度，在多个空间位置共享参数，进行公共特

征的提取，尤其适合处理图片这种二维格状数据，其适用

性强，泛化能力好，具有全局优化能力，且训练参数少。

深度神经网络是由机器学习中的神经网络算法演变而来，

且与传统的机器学习方法相比，深度神经网络能一次完成

特征提取与分类识别，从而避免了手工提取特征的步骤，

实现火焰识别。

Ｌｅｃｕｎ在１９９８年提出的深度卷积神经网络，是解决模式

识别问题的有效工具［１２］。原始图像输入到有多个神经元的卷

积层，其中的卷积核函数会提取输入图像的边缘，轮廓，尖

角等局部特征。卷积层后面是池化层，主要用于对卷积层进

行特征图的下采样运算，降低分辨率，从而降低模型的复杂

度。下采样后的特征也具有一定的尺度不变能力。卷积层和

池化层交替出现在网络中。通常，一层卷积层和一层池化层

完成一次特征提取过程。在卷积神经网络中，最后几层通常

是全连接层，这使得最终生成的特征图连接在一起。输出节

点的数量可以根据分类要求进行调整，最终得到分类结果。

综上，卷积神经网络的主要优点是不依赖于先验知识，可以

有效地解决手工特征的设计难度问题。

本文算法选用的特征提取网络为ＣａｆｆｅＮｅｔ，其网络结构

如图４所示。该网络由五层卷积层、三层全连接层组成，其

图像的输入尺寸为２２７×２２７，通道数为３，即图像的ＲＧＢ三

通道，网络层数为８层，网络参数大小为６０ＭＢ，神经元个

数６５００００，分类数目为１０００，并且已经在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集

上做了预训练。ＣａｆｆｅＮｅｔ使用ＲＥＬＵ函数进行激活，将负激

活部分全部清零，以改善使用ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数带来的收敛

波动以及梯度消失缺陷，在保留神经网络非线性能力的同

时，加快训练速度。使用数据集扩展和ｄｒｏｐｏｕｔ的方法防止

过拟合。ＣａｆｆｅＮｅｔ的降采样技术将输入为２２７×２２７的图像降

采样为６×６，最终得到抽象后的特征。

图４　ＣａｆｆｅＮｅｔ结构示意图

微调是在数据量不足时的解决方案，它使用复杂网络在

小数据集上训练模型，结合网络结构，恢复已经训练好的模

型权重进行训练的方式。在大规模的网络结构中，如果训练

数据集的样本量和特征维数较小，系统可能出现局部收敛，

并导致过拟合，对测试数据进行分类结果较差，分类精度不

高。微调可以有效地缓解这一问题。训练时，直接在模型中

使用其他层的权重，通过改变最后一层并利用现有的数据对

训练好的模型进行微调操作。该方法不仅大大提高了训练速

度，还能减少过拟合问题。在本文中，我们对ＣａｆｆｅＮｅｔ的

Ｃａｆｆｅ模型进行微调，以适应火焰的分类任务。

首先，网络中的ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ为２２７×２２７。在Ｃａｆｆｅ的训

练过程中，训练和验证同时进行。ｔｅｓｔ＿ｉｔｅｒ值设置为２６０

代表每１０００次迭代计算一次误差，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为１６，

即每次迭代的图像数是ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ×ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ＝１６×１０００

＝１６０００。每一个迭代过程，所有的训练数据集都将通过网

络训练一次。在ｓｏｌｏｖｅｒ．ｐｒｏｔｏｔｘｔ中，迭代的最大次数为

ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝５００００，因此ｅｐｏｃｈ＝５００００／１０００＝５０。

当初始学习率ｂａｓｅ＿ｌｒ＝０．０１时，训练中ｌｏｓｓ值不会下降，

甚至在一定的值停止，通过调整ｂａｓｅ＿ｌｒ参数来解决这个

问题。在本实验中，将ｂａｓｅ＿ｌｒ设置为０．００１，ｌｒ＿ｐｏｌｉｃｙ

设置为ｓｔｅｐ，Ｇａｍｍａ＝γ＝０．１，ｓｔｅｐｓｉｚｅ＝２００００。根据

Ｓｔｅｐ学习策略，学习速率的衰减时间与ｓｔｅｐ有关，衰减程

度与 “γ”有关。例如，当设置ｓｔｅｐ＝５００，ｂａｓｅ＿ｌｒ＝０．０００

１，Ｇａｍｍａ＝０．１时，达到第一次５００迭代次数时，学习率

将开始衰减。衰减后的学习率为犪＝犪×γ＝０．０００１×０．１＝

１０
－５。即ｓｔｅｐ表示学习速率的衰减步长， “γ”表示衰减因

子。优化后的网络训练参数见表１。

３　实验结果

本算法的整体流程图如图５所示。其中程序初始化主

要实现阈值初始化、火焰识别模型加载等步骤，接着对输

入的视频进行运动检测提取出运动前景，并对运动前景进行



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷·１６２　　 ·

表１　ＣａｆｆｅＮｅｔ优化前后网络参数

参数名 原始参数 优化参数

ｔｅｓｔ＿ｉｔｅｒ １０００ ２６０

ｂａｓｅ＿ｌｒ ０．０１ ０．００１

ｓｔｅｐ＿ｓｉｚｅ １０００００ ２００００

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ ４５００００ ５００００

ｓｏｌｖｅｒ＿ｍｏｄｅ ＧＰＵ ＣＰＵ

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ２５６ １６

颜色检测提取出面积较大的显著目标，然后对疑似火焰目

标进行多跟踪跟踪并对目标信息进行存储与更新，并对持

续存在的目标进行火焰识别，最后根据当前目标被识别为

火焰的频次得到识别结果，实现火灾检测。

图５　算法整体流程图

本实验软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统下Ｃａｆｆｅ开源框架，

硬件配置为：英特尔Ｃｏｒｅｉ７－８５５０Ｕ八核处理器，８Ｇ内存，

１２８Ｇ固态硬盘等。由于火焰检测领域还没有公开、统一的

标准数据集，因此本实验使用的火焰样本视频部分来自Ｂｉｌｋ

ｅｎｔ大学火灾火焰视频库 （ｈｔｔｐ：／／Ｓｉｇｎａｌ．ｅｅ．ｂｉｌｋｅｎｔ．ｅｄｕ．ｔｒ／

ＶｉｓｉＦｉｒｅ），部分来自网络及作者拍摄。

３１　数据集准备

火焰识别模型的训练标签有两类：火焰与非火焰，为实

现卷积神经网络的训练，从火焰视频数据集与火焰图片数据

集中整理了２４００张火焰图片作为火焰训练集，１０２０张火焰

图片作为火焰测试集，２４００张疑似火焰图片作为疑似火焰训

练集，１０２０张疑似火焰图片作为疑似火焰测试集，两类样本

数量达到１：１平衡，且训练集与测试集数量基本满足２．４：

１，符合训练集与测试集的合理划分比例。为满足ＣａｆｆｅＮｅｔ

的输入要求，图像大小统一为２２７ｐｉｘｅｌ×２２７ｐｉｘｅｌ，将数据集

转化为ＬＭＤＢ格式存储，并输入ＣａｆｆｅＮｅｔ处理。

３２　犆犪犳犳犲犖犲狋微调结果

实验过程中，网络训练采用微调策略，每迭代１０００次

进行一次预测，迭代训练５００００次后网络已经具备了识别

火焰与疑似火焰目标的能力，并可通过输出对应各类别的

概率实现对目标是否是火焰的量化评价。网络训练过程的

损失函数如图６所示，从图６中可以看出，经过１００００次的

迭代训练后迅速收敛，并保持平稳。网络的训练误差在

２００００次迭代训练后逐步下降，并在５００００次附近达到平

稳，实验结果表明网络得到了有效学习。如图７所示，网

络的测 试 精 度 也 逐 步 上 升，最 终 网 络 模 型 的 精 度 达

到９７．７９％。

图６　ＣａｆｆｅＮｅｔ训练阶段误差

图７　ＣａｆｆｅＮｅｔ测试阶段精度

３３　算法识别结果

本文为测试算法检测火焰的准确性，使用了多个火焰

与非火焰视频进行了测试，火焰视频包含了多种场景下，

各个阶段的火焰燃烧情况，非火焰视频包含了一些生活中

较为常见的与火焰相似的物体，具有较强的干扰性。

算法实验结果如图８所示，对于识别为火焰的目标，

用红色框高亮显示，并在旁边标注为火焰；对于识别为非

火焰的目标，用绿色框高亮显示，并在旁边标注为非火焰。

火焰误报率即为将非火焰目标识别为火焰目标的概率，本

文算法的平均检测率达到了９８．７９％，且对各种场景的火焰

都具有较好的检测效果。图８是不同场景的测试结果图，

结果表明本算法能成功排除相似颜色的树干，移动灯光，

带有火焰颜色的烟雾等干扰，稳定地检测出不同场景、不

同光照下的火焰。

为了验证算法的识别准确率，使用上述视频样本对算

法进行测试，检测结果如表２所示，同时，将本算法的识

别准确率与三种典型火焰检测算法进行对比，文献 ［１１］

采用的是ＲＧＢ－ＨＳＩ混合颜色模型，通过运动检测与颜色

检测结合面积变化特征识别火焰，该方法对稳定燃烧的火
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图８　不同场景的测试结果

焰识别效果不好且容易误判。文献 ［６］使用水平、垂直和

对角方位的亮度图结合ＳＶＭ分类器建立了一种基于像素的

非线性火焰分类方法，实验结果表明该方法对于火焰检测

具有较强的鲁棒性，但存在对比度较高时容易误判的问题。

文献 ［１３］提出的基于ＲＧＢ颜色空间统计模型的火焰识别

算法，提取火焰的分层与闪烁特征，利用神经网络进行火

焰的识别，该算法鲁棒性较好，但对大空间内火焰面积占

比较小的视频检测效果较差。由表２和表３可见，与类似

算法相比本算法具有较高的可靠性与准确性，抗干扰能力

强，误报率低，检测效果好。在算法运行效率上，火焰检

测识别算法中前期的特征提取与跟踪部分计算量较小，但

火焰判别部分对算法运行效率影响较大，在测试实验中，

本文算法平均帧处理时间为１４７ｍｓ。利用每三帧识别一次

的方式处理，在加快算法运行速率的同时也能保证算法的

识别效果。在应用中火焰检测的平均处理效率达到了２０帧

／ｓ，能很好地满足工业需求。

表２　火焰视频检测结果

视频

编号

总帧

数／帧

含火帧

数／帧

识别率／％

文献［１１］ 文献［６］ 文献［１３］本文算法

视频１ ４３９ ４３９ ９５．７ ９６．０ ９６．１ ９７．７

视频２ ２６０ ２６０ ９５．２ ９６．５ ８５．９ ９９．６

视频３ ２４６ ２４６ ９０．７ ９６．８ ９９．６ １００

表３　非火焰视频视检测结果

视频

编号

总帧

数／帧

含火帧

数／帧

误报率／％

文献［１１］ 文献［６］ 文献［１３］本文算法

视频４ １５５ ０ ６７．２ ７．７ ４．６ ０．３

视频５ １６０ ０ ７１．４ ４５．３ ５．７ ０．１

视频６ ３３３ ０ ５７．３ １２．５ ２．４ ０．０

４　总结

本文提出了一种基于多目标跟踪与深度学习的火焰检

测算法，使用多目标跟踪的方法使得算法能对火焰目标进

行持续稳定的跟踪，增强系统的鲁棒性，使用深度学习的

方法进行火焰目标识别，使得本算法与传统机器学习方法

进行火焰检测相比，拥有更好的准确率与更低的误报率，

同时可以避免人工提取火焰特征的缺点。测试结果表明，

本算法具有较为理想的火焰检测效果，同时具备较好的实

时性与抗干扰能力，具有较好的应用前景。但本算法仅能

检测到火焰的发生，对于阴燃及火焰被完全遮挡的情况还

没有考虑，因此后面将增加烟雾检测模块，实现对火焰更

为及时有效的预警。
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