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图像复杂度驱动的火灾探测算法评估方法
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摘 要：本文引入“图像复杂度”，度量图像型火灾探测算法从图像中识别火灾的难易程度。通过程序测试法

获取“人类响应时间”，界定数据集中图像复杂度真实值。在此基础上，利用卷积神经网络开发能够

自动预测全图综合复杂度的评估器。一致性分析后发现，Inception ResNet-v2 评估器生成的全图综

合复杂度度量指标表现出最高的有效性，进而提出基于图像复杂度的图像型火灾探测算法性能评估

方法。该方法能够更准确地评估探测算法在不同“图像复杂度”条件下所能达到的探测水平，为火灾

探测算法的开发与优化提供了重要参考。
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Image fire detection algorithms evaluation methods based on image 

complexity
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Abstract: The "image complexity" is proposed to measure the difficulty for the algorithm to detect fire in an 

image. The "human response time" is obtained through the program test method, which could define the true 

value of the complexity of the image in the data set. Then, convolutional neural network is used to develop an 

evaluator that can automatically predict the comprehensive complexity of the whole image. Through the consis‐

tency analysis, the comprehensive complexity measure of the whole image generated by the Inception ResNet-v2 

evaluator is the most effective measure. Furthermore, a performance evaluation method based on image com ‐

plexity is proposed. This method can evaluate the detection level that the algorithm can achieve under different 

"image complexity" situations more accurately, providing more valuable reference for the development and opti‐

mization of fire detection algorithms.
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目前 ，国内外现有的图像型火灾探测器的标

准［1-3］未充分考虑到该技术以图像数据为分析对象的

独特性，仍沿用传统的探测器测试方法。这些测试方

法生成的图像场景较为简单，与实际应用中需要分析

的图像信息存在显著差异，难以有效区分探测算法的

优劣，因而并不适用于图像型火灾探测算法的性能

评价。

当前，相关研究通常采用几组真实火灾图像或干

扰图像，通过计算探测率或误报率来评估火灾探测算

法性能［4-12］。然而，由于图像型火灾探测算法以图像

为分析对象，不同图像的内容复杂度差异较大，导致

算法在识别不同火灾图像时的难易程度不尽相同。
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这种差异使得同一算法在不同图像数据集上的评估

结果可能存在显著差异，如 ÇELIK T 等提出的基于

YCbCr颜色空间的火焰探测算法，其探测率在不同研

究中从 58.3% 到 99% 不等。

由于缺少有效的算法评估方法，许多在研究阶段

表现优异的算法在实际应用中却表现平平。这制约

了图像型火灾探测技术的发展与应用。因此，亟待开

发一种能够结合图像数据特性和火灾探测特点的算

法性能评估方法，以更准确地衡量探测算法在实际应

用中的探测能力。相较于传统的评估方法和仅扩充

数据集的评估方法，该方法应能够更全面地分析算法

在不同火灾探测难度下的探测性能，从而为火灾探测

算法的开发与优化提供科学依据。

1　图像复杂度的提出

与传统火灾探测方法不同，图像型火灾探测算法

以图像数据为研究对象，而不同的图像是在不同条件

下拍摄的，涵盖的内容也不尽相同。因此，同一算法

对不同图像进行火灾探测时，探测的难易程度也不相

同。这就导致在有限的图像数据条件下，探测算法的

性能评估结果同时取决于该算法的真实性能和用于

怎样的探测难度。为衡量算法从图像中探测火灾的

综合难易程度，本文借鉴红外目标识别和图像识别领

域的相关研究，引入“图像复杂度”［13］作为评估火灾探

测算法性能的关键指标。“图像复杂度”是指在完成某

项图像处理任务（如目标识别、图像恢复、图像压缩、

图像水印等）时，图像内在信息的复杂程度。在火灾

探测领域，“图像复杂度”则是指在环境光、类似火源

干扰物、遮挡、分辨率、信噪比等因素的影响下，算法

从图像中探测火灾的难易程度。上述这些影响因素

表现为不同的图像特征，即“图像复杂度”是任何影响

探测算法性能的图像特征的组合。

2　图像复杂度真值的界定

人们在观察图 1 时，通常会直观地认为图 1（a）的
图像复杂度小于图 1（c）的复杂度，为量化这一主观判

断，本文结合图像识别领域的人工标注和 IONESCU 
R T 等［14］的思想，利用“人类响应时间”对图像复杂度

进行量化评分，并将评分范围设置为［0，1］，以此作为

图像复杂度真值。

（a）0.02

高

（b）0.35

图像复杂度真值

（c）0.72

低

图 1　不同图像的图像复杂度得分

Fig. 1　Image complexity scores for different images

为收集“人类响应时间”数据，基于微信平台开发

了一款小程序，并利用李璞等［15］建立的火灾图像数据

集进行试验，数据收集过程主要遵循以下协议。

1）向被测试人员询问以下问题：“您看到的图像

中是否存在｛火灾，火焰，烟气｝？”。

2）向被测试人员展示测试图像。

3）记录被测试人员回答“是”或“否”的时间，作为

该图像的人类响应时间。

为了确保记录的响应时间真实可靠，被测试人员

需要在阅读问题后点击“确认按钮”才能看到测试图

像；每张图像只能被同一人员测试 1 次；每张图像收

集至少 3 个独立响应时间。最终，经过数据预处理剔

除不合格数据后，共收集 535 名测试人员对 29 180 张

图像的 87 540个测试结果。每张图像的“人类响应时

间”取所有测试结果的平均值。

在数据收集过程中，允许被测试人员存在最高

10% 的识别错误率。识别错误从一定程度上反映了

图像的高复杂度，为避免其对评分结果产生过大影

响，对错误响应时间施加了惩罚机制，即将错误响应

时间按 1.5倍计入最终结果。

将收集的图像“人类响应时间”合并后，采用式

（1）归一化处理，作为火灾探测的图像复杂度真值。

Dif= x- xmin

xmax - xmin
（1）

式中：x为图像的“人类响应时间”；xmin为收集到的火

灾图像数据集中图像“人类响应时间”最小值；xmax为

最大值。

图 2 为本文建立的火灾图像数据集中图像的复

杂度分布直方图。

3　图像复杂度的度量方法

从算法性能评估的角度考虑，图像复杂度的度量

指标应当遵守以下原则：度量指标生成的预测值应与

图像复杂度真值密切相关；与算法的特征提取相比，

度量指标应当涵盖更多的探测条件；指标的计算应该

相对简单，能够快速获取。

在红外识别领域和图像识别领域，图像复杂度的
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图 2　火灾图像数据集中不同图像复杂度水平的样本分布

Fig. 2　Sample distribution of different levels of image 
complexity in the fire image dataset
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度量方法研究一般采用人工设计提取图像特征指标，

常用的有全局背景环境度量指标、目标/背景差异（相

似）度量指标、目标/干扰差异度量指标 3 种，主要通

过图像特征直方图计算。但影响算法探测性能的因

素呈现出的图像特征成千上万，既包括目标、干扰事

件的图像特征，也包括背景的图像特征，人工提取的

图像特征是非常有限的，仅能总结几类以往研究中发

现的、对图像探测影响较大的特征，作为度量图像复

杂度的指标，想要综合度量各种探测条件非常困难。

因此，本文提出利用深度学习网络可以自动学习图像

特征的优势，训练图像探测条件提取器，对图像复杂

度进行打分，自动生成全图综合复杂度。

全图综合复杂度度量指标描述背景、目标、干扰

事件等所有影响算法火灾探测性能的因素构成的综合

图像特征。将常用的深度卷积神经网络（VGG-16［16］、

ResNet-18、ResNet-101、ResNet-152［17］、Inception-
v3［18］、Inception-v4、Inception ResNet-v2［19］、Xcep⁃
tion［20］、MobileNet-v1［21］和 MobileNet-v2）作为复杂

度评估模型的基础架构，开发全图综合复杂度评估

器，自动对图像的探测复杂度进行评价，并利用上文

生成的图像复杂度真值进行训练。

图 3 为复杂度评估器的基本架构，前端为基于卷

积神经网络的图像探测条件提取网络，用于提取图像

特征作为探测条件，后端为复杂度评估网络。

构建模型时，保留这些 CNN 网络前端的特征提

取网络作为探测条件提取网络，后端的复杂度生成网

络由全连接层和 Sigmoid函数组成，即原将 CNN 网络

后端的 Softmax 函数由 Sigmoid 函数代替。训练模型

时，采用预训练好的网络进行迁移学习，冻结特征提

取网络，采用含图像复杂度真值的火灾图像数据集，

对复杂度生成网络进行训练。

4　度量方法的有效性研究

为验证度量指标的有效性，选取李璞等建立的火

灾图像数据测试集中的图像，分别计算每个图像的全

局背景环境度量指标值、目标/背景差异（相似）度量

指标值、目标干扰差异度量指标值和全图综合复杂度

度量指标值。然后将前文取得的图像复杂度真值分

别与度量指标值进行比较，讨论两组数据间的相关

性，从而研究本文提出的度量方法的有效性。

图 4 为前文得到的测试集中 14 590 张测试图像

的图像复杂度真值。

图 5 为采用本文提出的度量方法预测的图像复

杂度，限于篇幅，仅列举了基于 Inception ResNet-v2、
MobileNet-v1的全图综合复杂度度量指标值。
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（a）基于 Inception ResNet-v2的评估器
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（b）基于 MobileNet-v1的评估器

图 5　图像复杂度预测值

Fig. 5　Estimated image complexity

分析可知，预测值与复杂度真值的变化趋势基本

一致。图 6 为图像复杂度真值与预测值的关系图。

图中红色直线为图像复杂度真值采用最小二乘法对

输入图像 VGG，ResNet，
Inception，

Xception等
深度卷积
神经网络

探测条件提取网络

提取探测条件

探测条件

复杂度生成网络

生成图像复杂度

Sigmoid函数

FC全连接层

图 3　全图综合复杂度评估器

Fig. 3　Comprehensive complexity evaluator for the entire 
graph
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图 4　测试集的图像复杂度真值

Fig. 4　True image complexity of test set
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预测值进行线性拟合得到的拟合线。根据线性回归

原理可知，拟合线 y= a+ bx斜率的绝对值 | b |越接

近 1，预测值与真值的变化规律越接近，相关性越强，

即预测结果越理想。可知基于 Inception ResNet-v2
的全图综合复杂度度量指标值拟合线斜率为 0.81，相
较基于 MobileNet-v1指标的 0.66更为理想。

分析图 4可知，测试集中 70% 以上图像的图像复

杂度真值取值在［0，0.2］之间。因此，当采用某种度

量方法使所有预测值都在［0，0.2］区间时，预测结果

的平均误差可能相对较低。但这样趋于一致的预测

值却不能很好地区分不同图像对于算法探测火灾难

易程度的影响。而图像复杂度的度量，最主要是考察

度量方法是否能够有效区分不同图像对于算法探测

火灾的真实难易程度的影响。因此，理想的度量方法

应当是，根据预测值大小对图像的排序结果与根据真

值对图像的排序一致。为了定量比较不同度量方法

的有效性，采用 Kendall τ相关系数［22］考察预测值与

图像复杂度真值对图像排序的一致性。

分别根据图像复杂度真值和 4 种图像复杂度度

量指标生成的复杂度对测试集中的图像进行排序。

然后，计算真值和各预测值排序之间的 Kendall τ相关

系数，如表 1 所示。其中，目标/背景差异（相似）度量

指标仅对测试集中的火灾图像进行度量；目标/干扰

差异度量指标仅对测试集中存在干扰事件的非火灾

图像进行度量，如果一张图像中存在多个干扰事件，

则分别计算后取平均值；Kendall τ相关系数取负值

时，代表度量指标值与复杂度负相关，即指标值越小，

图像复杂度越大，如目标/背景差异度量指标值与图

像复杂度真值负相关，代表目标与背景差异越小，图

像复杂度越大；全图综合复杂度由基于不同 CNN 网

络的评估器生成。

由表 1 可知，本文提出的图像复杂度度量指标预

测值均与复杂度真值存在一定相关性。整体而言，全

局背景环境度量相较另外 3 种度量指标相关性最低，

这主要是因为其仅考虑了背景因素，且只简单计算了

背景的灰度条件；目标/背景相似度量指标由于综合

考虑了颜色、纹理相似度，是人工设计的度量指标里

表现最好的，达到了 70% 以上的一致性。但是，该指

标仅能用于度量火灾图像的复杂度。

分析全图综合复杂度度量指标预测值的相关性

可知，即使是模型复杂度最低的 MobileNet 系列模型
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图 6　图像复杂度真值和预测值之间的相关性

Fig. 6　Correlation between true and predicted image 
complexity values

表 1　不同图像复杂度度量指标值的相关性

Table 1　Correlation of different image complexity
metrics values

图像复杂度指标

全局背

景环境

度量指

标

目标/背
景差异

（相似）

度量指

标

目标/干
扰差异

度量指

标

全图综

合复杂

度度量

指标

灰度均值

灰度标准差

灰度能量

灰度熵

目标/背景差

异度量指标

目标/背景相

似度量指标

类似火源干扰

事件

类似烟气干扰

事件

VGG-16
ResNet-18

ResNet-101
ResNet-152
Inception-v3
Inception-v4

Inception ResNet-v2
Xception

MobileNet-v1
MobileNet-v2

R
G
B

RGB
HIS

R
G
B
R
G
B

Kendall τ相关系数

0.112
0.106
0.195
0.218

-0.387
-0.316
-0.148

0.398
0.451

-0.279
-0.231
-0.151
-0.213
-0.238
-0.122

0.546
0.493
0.646
0.666
0.650
0.682
0.695
0.676
0.490
0.536

排序一致性

56%
55%
60%
61%
69%
66%
57%
70%
73%
64%
62%
58%
61%
62%
56%
77%
75%
82%
83%
82%
84%
85%
83%
75%
77%
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构建的评估器，产生的预测值的 Kendall τ相关系数也

能达到 0.490，具有较强的相关性。通过机器自动生

成的“全图综合复杂度”排序的顺序与基于人工评判

得到的复杂度真值的排序一致性达 75% 以上。其

中，基于 Inception ResNet-v2 网络架构的评估器表现

最好，排序一致性达 85%。结果表明，本文提出的全

图综合复杂度评估器对图像复杂度达到了较理想的

预测效果。

另外，通过对比人工设计的度量指标和机器自动

生成的度量指标发现，前者生成的预测值均不及后者

优越。这从侧面证明，只考虑一种或几种探测条件的

人工设计的度量指标很难准确度量图像复杂度。有

效度量复杂度需要提取更复杂、更高层次的图像特

征，而人工设计的度量指标仅能提取低级或中级图像

特征。基于深度学习的 CNN 网络能通过提取高层图

像特征，同时对图像的背景、目标及干扰信息进行度

量。因此，本文提出的基于图像复杂度的算法评估方

法主要采用全图综合复杂度度量指标预测图像复

杂度。

5　基于图像复杂度的算法评估

基于图像复杂度的算法度量方法用于评估算法

在不同复杂度水平下的性能，其具体实施流程如下。

1）根据评估目标选择评估指标，如探测率、误报

率等；

2）根据评估目标设定图像复杂度水平；

3）根据 1）、2）选择测试图像数据，测试图像可以

根据 Inception ResNet-v2 评估器预测的全图综合复

杂度，从已建立的火灾图像数据集中选取，也可以根

据需要通过场外试验、网络搜索等方式收集，新收集

图像的复杂度通过基于 Inception ResNet-v2 的评估

器生成；

4）将测试图像输入待评估的算法，得到该算法在

设定的图像复杂度水平下所能达到的探测性能

P ( X |Y= y )，其中 X代表输入算法的测试图像数据

集，Y= y代表设定的图像复杂度水平。

基于图像复杂度的算法度量方法如图 7所示。

选择评估指标

设定图像
复杂度水平

复杂度
评估器

估算不同图像
复杂度条件下
的算法性能

选择测试图像数据集 输入
算法

计算图像复杂度

火
灾
图
像

数
据
集

场
外
试
验

网
络
搜
索

…

图 7　基于图像复杂度的算法评估

Fig. 7　Algorithm evaluation based on image complexity

5.1　传统算法的评估测试

为考察算法在不同图像复杂度水平下的探测性

能，选取李璞等建立的火灾图像数据测试集中，标注

<sequence>取值为 1 的图像，组成数据集 Testset1
进行测试，对 MUHAMMAD K 等［4］，ÇELIK T 等［5］，

CHEN T H 等［6］，RONG J Z 等［7］和严云洋等［8］的 5 种

算法的探测性能进行评估，其中前 4 种算法为基于人

工提取火灾图像特征的算法，MUHAMMAD K 等的

算法为基于深度卷积神经网络（GoogLeNet）自动提

取火灾图像特征的算法。

依据图像复杂度水平将 Testset1 划分成 6 个区

间：［0，0.1）、［0.1，0.2）、［0.2，0.3）、［0.3，0.4）、［0.4，
0.6）、［0.6，1.0］。由前文可知，本文采用的火灾图像

数据集中，低探测复杂度数据相对较多，因此对低复

杂度进行了细分。然后，将 Testset1 中的图像根据基

于 Inception ResNet-v2 的评估器预测的全图综合复

杂度分成 6个测试子集，详见表 2。

将 Testset1 中的图像分别输入探测算法，估算不

同复杂度水平下算法的探测率和误报率。表 3为 5种
算法在 6个图像复杂度水平下的探测率和误报率。

通过分析表 3 发现，基于机器自动提取图像特征

的 MUHAMMAD K 等的算法由于提取了高层次图

像特征进行火灾探测，因此在各种图像复杂度水平下

均能保持相对较高的探测率和较低的误报率。基于

人工提取火灾图像特征的严云洋等的算法在利用低

层次的颜色特征的同时，又采用累积差分的方法利用

了中层次的闪频特征，因此在图像复杂度小于 0.4时，

探测率和误报率相较其他 3 种算法表现较好。但是

由于仅利用了中层次特征，在图像复杂度大于 0.4 的

情况下，探测率下降较多，误报率也较高。因此，该算

法不能应对复杂的应用场景。而仅提取了低层次颜

色特征的 ÇELIK T 等的算法仅能在复杂度小于 0.2
的情况下保持一定的探测率。

通过评估发现，基于深度卷积神经网络的探测算

法能够自动提取高层次图像特征，更适用于复杂场景

（如商场、饭店、城镇街道等）的火灾探测。此外，算法

的探测性能在不同图像复杂度水平下差异较大，探测

率会随着图像复杂度的增加而减小，误报率随着复杂

度的增加而增大。

表 2　测试子集的基本情况

Table 2  Basic information of the test subset

测试子集

Testset1-1

Testset1-2

Testset1-3

Testset1-4

Testset1-5

Testset1-6

复杂度

[0,0.1)

[0.1,0.2)

[0.2,0.3)

[0.3,0.4)

[0.4,0.6)

[0.6,1.0]

图像

183

812

1 613

1 137

923

347

火灾图像（含火焰）

121

201

652

275

439

118

非火灾图像

62

611

961

862

484

229
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5.2　基于目标检测卷积神经网络的算法评估测试

为进一步考察本文提出评估方法的有效性，本节

采用李璞等［15］建立的火灾图像数据测试集中所有图

像作为 Testset2 对张苗等［9］提出的基于目标检测卷

积神经网络（Faster-RCNN、R FCN、SSD、YOLO v3
和 YOLO v8s）的 10 种算法进行评估，表 4 为 10 种算

法不同图像复杂度水平下的平均精度及独立性指标

值（IND）。

独立性指标值（IND）越小，代表该算法的探测结

果受到这一探测条件的影响越小，如果 IND>1，则可

认为该算法不适用于这一探测条件变化较大的环境，

探测性能稳定性较差。对于“-2”类算法，探测火灾

的独立性指标（IND）以算法探测烟气和火焰的独立

性指标值的算术平均数计。

分析发现，算法的平均精度基本随着图像复杂度

的增加而减小，呈单调递减关系。通过比较 IND 能够

更直观地发现，基于 YOLO v8s、YOLO v3 和 Faster-
RCNN 网络架构的算法的 IND 均小于 1，说明其探测

平均精度受图像复杂度的影响较小，在各种复杂场景

下依然能保持一定的探测水平。基于 SSD 网络架构

的算法 IND 值均大于 1，说明其受探测难度影响较

大，只适用于简单场景的火灾探测。

通过以上研究发现，评估算法在不同图像复杂度

条件下的性能，并深入分析算法性能受复杂度变化的

表 3　算法在不同复杂度水平下的探测性能

Table 3　Detection performance of algorithms at different complexity levels

算法性能

探测率

误报率

ÇELIK T 等 [5]

CHEN T H 等 [6]

RONG J Z等 [7]

严云洋等 [8]

MUHAMMAD K 等 [4]

ÇELIK T 等 [5]

CHEN T H 等 [6]

RONG J Z等 [7]

严云洋等 [8]

MUHAMMAD K 等 [4]

图像复杂度水平

[0,0.1)

90.91%

95.04%

96.69%

97.52%

98.35%

33.10%

50.34%

11.72%

8.97%

4.83%

[0.1,0.2)

88.06%

94.03%

93.53%

96.02%

96.52%

57.94%

52.86%

27.17%

18.17%

11.13%

[0.2,0.3)

79.75%

93.25%

89.42%

96.17%

95.55%

67.33%

76.69%

35.48%

29.24%

15.92%

[0.3,0.4)

76.36%

90.91%

80.36%

94.55%

93.82%

76.10%

75.87%

67.87%

27.26%

13.46%

[0.4,0.6)

60.80%

70.35%

63.32%

69.35%

89.45%

78.87%

87.71%

72.10%

48.07%

17.82%

[0.6,1.0]

50.85%

59.32%

52.54%

61.02%

78.81%

89.52%

88.21%

69.00%

54.59%

26.64%

表 4　不同图像复杂度水平下探测算法的平均精度及独立性指标值

Table 4　Average accuracy and IND of detection algorithms at different levels of image complexity

算法

Faster-RCNN-1

Faster-RCNN-2

R-FCN-1

R-FCN-2

SSD-1

SSD-2

YOLO v3-1

YOLO v3-2

YOLO v8s-1

YOLO v8s-2

探测类别

火灾

烟气

火焰

火灾

烟气

火焰

火灾

烟气

火焰

火灾

烟气

火焰

火灾

烟气

火焰

不同图像复杂度水平下的算法平均精度

[0,0.1)
85.0%
84.3%
86.6%
82.8%
83.5%
85.7%
81.9%
78.1%
84.3%
87.2%
84.5%
90.9%
88.3%
85.3%
91.2%

[0.1,0.2)
80.7%
80.6%
84.3%
79.1%
77.5%
83.3%
74.7%
73.2%
81.5%
84.5%
82.7%
89.2%
85.9%
83.5%
89.9%

[0.2,0.4)
80.5%
78.9%
82.1%
76.5%
75.3%
80.1%
70.4%
70.0%
78.3%
81.7%
80.3%
86.2%
83.8%
82.1%
87.5%

[0.4,0.6)
75.3%
77.3%
81.9%
72.2%
71.6%
76.7%
68.1%
65.8%
72.5%
80.6%
78.9%
84.5%
82.1%
79.5%
85.1%

[0.6,1.0]
73.9%
73.1%
77.3%
70.7%
68.1%
74.3%
65.2%
60.2%
67.4%
78.4%
75.6%
82.1%
79.9%
76.8%
82.9%

IND

0.78
0.64
0.50

0.87
1.19
0.83

1.37
1.59
1.72

0.48
0.47
0.61

0.46
0.45
0.59

0.57

1.01

1.66

0.54

0.52
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影响程度，能够更全面了解算法在真实环境中的表现。

6　结  论

1）提出基于图像复杂度的火灾探测难易度度量

方法，通过程序测试法收集人类判断图像中是否存在

火灾的时间（即人类响应时间），并以此界定数据集中

图像复杂度的真实值。

2）开发基于卷积神经网络的全图综合复杂度评

估器，利用 Inception ResNet-v2 模型构建复杂度预测

框架，实现对图像复杂度的自动预测。试验结果表

明，该评估器能够对 85% 以上的图像复杂度进行正

确排序，证明其为有效的复杂度度量工具。

3）提出基于图像复杂度的火灾探测算法性能评

估方法，通过评估不同复杂度条件下火灾探测算法的

探测性能，验证了该方法相较于传统的评估方法和仅

扩充数据集的评估方法，能够更准确地评估探测算法

在不同火灾探测难度条件下所能达到的探测水平，进

而更准确衡量算法在实际应用中的表现，评估结论对

于工程实践具有重要的指导意义。
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