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【摘　 要】 　 针对复杂背景下火灾图像检测深度学习算法存在的计算复杂度高、检测实时性差等问

题，提出一种基于特征工程的单隐层全连接网络（Ｓ⁃ＦＣＮ）火灾图像检测方法。 首先，从图像中提取

多色彩空间颜色特征，并使用互信息量进行多色彩空间颜色特征降维；其次，简化深度学习模型的网

络结构，将单隐层全连接网络作为其主干网络，其中，多色彩空间下的颜色特征能够更好地表征火灾

烟雾与火焰，多色彩空间颜色特征降维能够有效降低输入特征的冗余度，单隐层全连接网络能够有

效减少模型在传递过程中的参数数量；最后，将该方法在真实的复杂背景火灾图像数据集上进行试

验评估。 结果表明：所提方法取得的检测精度为 ９３􀆰 ８３％，取得的检测实时性帧率为 １０ ８６９ 帧 ／ ｓ，能
够实现复杂场景下高精度、高速度的火灾图像检测。
【关键词】 　 特征工程；　 单隐层全连接网络（Ｓ⁃ＦＣＮ）；　 火灾图像；　 检测方法；　 色彩空间；
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ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ９３􀆰 ８３％， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ ｉｓ １０ ８６９ ｆ ／ ｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｆｉｒｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ；　 ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ（Ｓ⁃ＦＣＮ）；　 ｆｉｒｅ ｉｍａｇｅ；

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ；　 ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ；　 ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 图像型火灾探测器作为火灾事故预防领域的研

究热点之一，已广泛应用于森林、工矿、交通工具等

场合的火灾探测过程中。 近年来，随着机器视觉技

术的迅猛发展，众多机器学习算法也已广泛应用于

各种场景的火灾检测中。 虽然这些方法在各种特定

场景下取得了较高的检测精度，但在解决复杂背景

下火灾图像检测问题时还存在数据平衡性差、计算

复杂度高、检测实时性低等问题。 因此，非常有必要

研究一种兼具高精度与高实时性地检测复杂背景下

火灾图像的方法，这对于防范复杂背景下火灾事故

发生、保护公众生命和财产安全具有很现实的意义。
学者们对火灾图像检测技术的研究可分为 ２ 方

面，一方面是基于特征工程的传统机器学习方法，另
一方面是基于机器视觉的端到端深度学习方法。 基

于特征工程的传统机器学习方法主要难点在特征提

取与选择上，在学习上主要基于决策树 （Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＤＴ）、支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）、多层感知机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ，ＭＬＰ）等
经典传统学习方法，其优势在于检测实时性高，模型

训练时间短，缺点在于特征工程阶段难以获取高效

表征目标的特征。 基于机器视觉的端到端深度学习

方法的主要难点在于数据集的构建、网络结构的设

计，优点在于可获得较高的检测精度，缺点在于训练

时间长， 检测实时性差， 难以有效嵌入硬件平

台［１－２］。 针对复杂背景图像中火灾区域的火焰检测

问题，杨其睿［３］提出一种改进的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 深度神经

网络结构。 针对图像型火灾探测器检测过程中同时

检测烟雾和火焰问题，ＹＡＮＧ Ｙｉ 等［４］ 提出一种基于

ＹＯＬＯｖ３ 的图像型火灾探测算法；ＶＥＮＡＮＣＩＯ 等［５］

提出一种适用于低功耗、资源受限设备的深度卷积

神经网络模型；ＭＡＪＩＤ 等［６］ 提出一种融合注意力机

制与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ 的迁移学习架构。 针对早期森

林火灾探测的自动化监测系统，ＫＨＡＮ 等［７］ 提出一

种基于 ＶＧＧ１９ 的迁移学习方法；ＤＯＧＡＮ 等［８］ 提出

一种使用 ＲｅｓＮｅｔ 网络集成学习进行构建八特征向

量的 方 法。 针 对 室 内 烟 雾 与 火 焰 探 测 系 统，
ＰＩＮＣＯＴＴ 等［９］ 提出一种 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ２

模型； ＭＵＫＨＩＤＤＩＮＯＶ 等［１０］ 提 出 一 种 改 进 的

ＹＯＬＯｖ４ 模型。 针对早期火灾实时探测，ＤＩＬＳＨＡＤ
等［１１］提出一种改进的 ＶＧＧ１６ 网络模型。 针对传统

探测器容易受到外部环境的损坏或干扰等问题，ＡＮ
Ｑｉｎｇ 等［１２］ 提出一种使用视频序列的动态卷积

ＹＯＬＯｖ５ 火灾检测方法；ＡＨＮ 等［１３］提出一种基于视

觉的早期火灾探测模型；ＨＵＡＮＧ Ｌｉｄａ 等［１４］ 提出一

种使用小波提取光谱特征的方法。 针对现有火灾探

测模型中精度低、计算复杂度高等问题， ＫＨＡＮ
等［１５］提出一种 Ｓｔａｃｋｅｄ Ｅｎｃｏｄｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型；
ＨＯＳＮＩ 等［１６］提出一种基于 Ｔｉｍｅ⁃Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 的火灾探

测卷积神经迁移学习网络模型；ＬＩ Ｙｕｍｉｎｇ 等［１７］ 提

出一种基于轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的火灾探测模

型。 为了更好地实现对火灾位置、误报和模型大小

之间的权衡，ＺＨＡＮＧ Ｒｏｎｇ 等［１８］ 提出一种基于深度

学习的无锚架构火灾检测方法。
通过对当前研究的梳理，不难发现，很少有学者

融合基于特征工程的传统机器学习方法与基于机器

视觉的深度学习方法，各取所长，进行火灾图像的检

测研究。 为提高复杂背景下火灾图像检测的精度和

实时性，笔者拟融合基于特征工程的传统机器学习

方法与基于机器视觉的深度学习方法，提出一种基

于特征工程的单隐层全连接网络 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｈｉｄｄｅｎ
Ｌａｙｅｒ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｓ－ＦＣＮ）火灾图像检

测方法。

１　 基于特征工程的 Ｓ⁃ＦＣＮ 网络火灾
图像检测方法

１􀆰 １　 多色彩空间下颜色特征降维

１􀆰 １􀆰 １　 多色彩空间下颜色特征提取

　 　 多色彩空间下颜色特征是指每个样本中都可以

提取到包含多个色彩空间颜色信息的特征。 由于该

特征能够提供更全面的信息，进而能够有效提升模

型的精度性能。 然而，随着色彩空间类型增加，其颜

色特征数量也随之增加，这将导致模型复杂度和计

算成本的提高。 文中选用常用的 Ｌａｂ、红绿蓝三原

色（Ｒｅｄ，Ｇｒｅｅｎ， Ｂｌｕｅ，ＲＧＢ）、色彩 －饱和度 －亮度

（Ｈｕｅ，Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｖａｌｕｅ，ＨＳＶ）这 ３ 种色彩空间进行

·２９１·
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颜色特征提取。 其中，ＲＧＢ 色彩空间下的颜色特征

计算过程如下式，ＨＳＶ、Ｌａｂ 色彩模式下的颜色特征

可同理得出。

ｄｒ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｒ ／ ＭＮ （１）

ｄｇ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｇ ／ ＭＮ （２）

ｄｂ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｂ ／ ＭＮ （３）

ｍｒ ＝ ［∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｒ － ｄｒ） ２］ ／ （ＭＮ） （４）

ｍｇ ＝ ［∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ｇ － ｄｇ） ２］ ／ （ＭＮ） （５）

ｍｂ ＝ ［∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ｂ － ｄｂ） ２］ ／ （ＭＮ） （６）

ｋｒ ＝
ｄｒ

ｍｒ
；ｋｇ ＝

ｄｇ

ｍｇ
；ｋｂ ＝

ｄｂ

ｍｂ
（７）

Ｄ ＝ ｋｒ －
ｋｒ ＋ ｋｇ ＋ ｋｂ

３
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

＋

ｋｇ －
ｋｒ ＋ ｋｇ ＋ ｋｂ

３
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

＋

ｋｂ －
ｋｒ ＋ ｋｇ ＋ ｋｂ

３
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

（８）

式中：ｒ、ｇ、ｂ 分别为每个图像像素的红、绿、蓝 ３ 个

分量值；ｄｒ、ｄｇ、ｄｂ 为 ＲＧＢ 图像各个分量信息的平均

值；Ｍ、Ｎ 为图像的像素维数；ｍｒ、ｍｇ、ｍｂ 为 ＲＧＢ 图

像各个分量信息偏色平均值；ｋｒ、ｋｇ、ｋｂ 为 ３ 个分量

偏色因子；Ｄ 为偏色因子方差。
１􀆰 １􀆰 ２　 多色彩空间下颜色特征贡献度检测

　 　 密度曲线图可表征不同特征对于常规图像和火

灾图像数据分类的贡献度大小。 当同一特征密度曲

线图中 ２ 类数据的密度曲线差异较大时，表明此特

征对于火灾图像与常规图像分类的贡献度较大；反
之，当同一特征密度曲线图中 ２ 类数据的密度曲线

差异较小时，表明此特征对于火灾图像与常规图像

的分类贡献度较小。 图 １ 为多色彩空间下不同颜色

特征对于火灾图像与常规图像分类的贡献度密度曲

线图。 其中，Ｘ１１ 为 Ｌａｂ 色彩空间下 ａ 通道颜色特

征，Ｘ１２ 为 Ｌａｂ 色彩空间下 ｂ 通道颜色特征，Ｘ１３ 为

Ｌａｂ 色彩空间下 ａ、ｂ 通道颜色特征方差值特征，
Ｘ２１ 为 ＲＧＢ 色彩空间下红色通道颜色特征值，Ｘ２２ 为

ＲＧＢ 色彩空间下绿色通道颜色特征值，Ｘ２３ 为 ＲＧＢ
色彩空间下蓝色通道颜色特征值， Ｘ２４ 为 ＲＧＢ 色彩

空间下三通道颜色特征方差，Ｘ３１ 为 ＨＳＶ 色彩空间

下色调颜色特征方差，Ｘ３２ 为 ＨＳＶ 色彩空间下饱和

度通道颜色特征，Ｘ３３ 为 ＨＳＶ 色彩空间下明度调通

道颜色特征，Ｘ３４ 为 ＨＳＶ 色彩空间下三通道颜色特

征方差值特征。
由图 １ 可知：①与 ３ 种色彩空间下其他颜色特

征相比，ＨＳＶ 色彩空间下三通道颜色特征方差特征

（Ｘ３４）对于 ２ 类数据的密度分布曲线在低阶和高阶

数据范围趋势基本一致，表明该特征对于火灾图像

与常规图像的分类贡献度较小。 ②与 ３ 种色彩空间

下其他颜色特征相比，ＲＧＢ 色彩空间下三通道颜色

特征方差（Ｘ２４）特征对于 ２ 类数据的密度分布曲线

在低阶和中高阶数据范围趋势基本重叠，表明该特

征对于火灾图像与常规图像的分类贡献度较小。
③与 ３ 种色彩空间下其他颜色特征相比，ＲＧＢ 色彩

空间下绿色通道颜色特征值（Ｘ２２）特征对于 ２ 类数

据的密度分布曲线在整个范围内分布趋势差异均较

大，表明该特征对于火灾图像与常规图像的分类贡

献度较高。 ④与 ３ 种色彩空间下其他颜色特征相

比，ＨＳＶ 色彩空间下饱和度通道颜色特征（Ｘ３２）对

于 ２ 类数据的密度分布曲线在整个范围内分布趋势

差异均较大，表明该特征对于火灾图像与常规图像

的分类贡献度较高。 上述密度曲线分布规律有效反

映出多色彩空间下不同颜色特征对于火灾图像与常

规图像的分类贡献度差异较大，因此非常有必要对

多色彩空间下不同颜色特征进行降维。
１􀆰 １􀆰 ３　 基于互信息量的多色彩空间颜色特征降维

　 　 在机器学习过程中，输入层特征强度是模型性

能的关键保障，输入层特征数量大小严重影响着模

型的计算复杂度。 因此，对于输入特征进行降维，将
会极大地降低模型的计算复杂度以及检测时间成

本。 颜色特征互信息量［１９－２０］ 是指一个颜色特征中

包含的关于另外一个颜色特征的信息量，表征 ２ 个

颜色特征间的相关性，对于多色彩空间下的颜色特

征而言，任意 ２ 个颜色特征 Ｘ 和 Ｙ 的互信息量

Ｉ（Ｘ，Ｙ）计算过程如下：

Ｉ（Ｘ，Ｙ） ＝ ∑
ｙ∈Ｙ

∑
ｘ∈Ｘ

ｐ（ｘ，ｙ）ｌｇ（ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ１（ｘ）ｐ２（ｙ）

） （９）

式中： ｐ（ｘ，ｙ） 为待检图像中特定色彩空间下任意两

颜色特征 Ｘ 和 Ｙ 的联合分布列； ｐ１（ｘ），ｐ２（ｙ） 为其

边缘分布列。
图 ２ 为基于互信息量的多色彩空间下颜色特征

对火灾图像与常规图像分类的具体贡献度分布。 基

于互信息量的颜色特征火灾图像检测贡献度得分排

序能够有效量化各颜色特征对于图像检测类型的贡

·３９１·
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图 １　 多色彩空间下不同颜色特征的密度曲线分布

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ

献度大小。 由图 ２ 可知：①在 Ｌａｂ 色彩空间下，ｂ 通

道颜色特征（Ｘ１２）对于火灾图像与常规图像分类贡

献度明显高于 ａ 通道颜色特征（Ｘ１１）。 ② 在 ＲＧＢ
色彩空间下，对于火灾图像与常规图像分类贡献度

最高的是绿色通道颜色特征（Ｘ２２），蓝色通道颜色特

征（Ｘ２３）的分类贡献度较高，红通道颜色特征（Ｘ２１）
的分类贡献度最低。 ③在 ＨＳＶ 色彩空间下，饱和度

通道颜色特征（Ｘ３２）对于火灾图像与常规图像的分

类贡献度最高，色调通道颜色特征（Ｘ３１）对于火灾图

像与常规图像分类贡献度较高，明度调通道颜色特

征（Ｘ３３）的分类贡献度最低。 ④从 ３ 种色彩空间各

通道颜色特征分布的方差值来看，ＲＧＢ 色彩空间下

红（Ｒ）、绿（Ｇ）、蓝（Ｂ）三通道颜色特征方差值特征

（Ｘ２４）对于火灾图像与常规图像分类的贡献度最高，
ＨＳＶ 色彩空间下色调（Ｈ）、饱和度（Ｓ）、明度（Ｖ）三
通道颜色特征方差值特征（Ｘ３４）的分类贡献度较高，
Ｌａｂ 色彩空间下 ａ、 ｂ 通道颜色特征方差值特征

（Ｘ１３）的分类贡献度最低。 ⑤从整体来看，ＲＧＢ 色

彩空间下的颜色特征对于火灾图像与常规图像的分

类贡献度最高，ＨＳＶ 色彩空间下的颜色特征的分类

贡献度次之，Ｌａｂ 色彩空间下的颜色特征的分类贡

献度最低。

１􀆰 ２　 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网络

　 　 机器学习中将神经网络按照隐层数量大小分为

图 ２　 不同颜色特征对火灾图像检测贡献度

大小分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｆｉｒｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

单层和多层神经网络，其中单层神经网络是指只有

一个隐层结构的神经网络，而多层神经网络是指包

含 ２ 个及以上隐层结构的神经网络。 全连接神经网

络（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｎｅｔｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）是前馈神

经网络的一种，由输入层、隐藏层和输出层组成，并
且每个隐藏层中可以有多个神经元。 Ｓ⁃ＦＣＮ 是指隐

藏层仅有 １ 层的神经网络，其隐藏层神经元与输出

层之间全部连接。 图 ３ 为笔者设计的 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网

络结构，其中输入层 ９ 个，隐藏层 １６０ 个，输出层

２ 个。
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图 ３　 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１􀆰 ３　 文中方法

１􀆰 ３􀆰 １　 方法流程

　 　 图 ４ 为基于特征工程的 Ｓ⁃ＦＣＮ 网络火灾图像检

测方法流程。 该方法主要包括 ５ 部分，即图像数据预

处理、颜色特征提取、特征降维、１６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 神经网

络、分类预测结果输出。 其中，图像数据预处理主要

包括图像的 ＲＧＢ、Ｌａｂ、ＨＳＶ 色彩空间转换，多色彩空

间下不同颜色特征提取主要包含在 ３ 种色彩空间下

分别提取颜色特征，多色彩空间下不同颜色特征降维

主要指在 ３ 种色彩空间下基于互信息量大小进行特

征的有效降维，１６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 神经网络是指针对复杂背

　 　 　 　 　 　

图 ４　 基于特征工程的 Ｓ⁃ＦＣＮ 网络火灾图像检测方法流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｓ⁃ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｉｒｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

景下火灾图像检测所设计的具有 １６０ 个神经元的单

隐层全连接网络，该网络结构参数节点较少，有效降

低了模型的计算复杂度，进而提高了实时检测速度。
１􀆰 ３􀆰 ２　 模型结构与参数配置

　 　 文中设计的 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网络结构具体配置见表 １。
表 １　 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网络结构配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

网络层
神经元
个数

参数
量

Ｄｅｎｓｅ＿１ （输入层） ９ １ ６００
Ｂａｔｃｈ＿Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿１ （批标准化层） ９ １８

Ｄｒｏｐｏｕｔ＿１ （正则化层） ９ ０
Ｄｅｎｓｅ＿２ （隐藏层） １６０ １ ６００

Ｂａｔｃｈ＿Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿２ （批标准化层） １６０ ３２０
Ｄｒｏｐｏｕｔ＿２ （正则化层） １６０ ０

输出层 ２ ３２２

　 　 该模型的激活函数、损失函数、优化器、评价指

标等具体信息如下。
１） 激活函数。 隐藏层激活函数选择 ＲｅＬＵ，输

出层选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行图像分类预测，此
时可将火灾图像检测问题转化为一个二分类问题。
二分类预测使用的激活函数如下：

① ＲｅＬＵ 函数：
ｈ（ｘ） ＝ ｍａｘ｛０，ｘ｝ （１０）

式中 ｘ 为输入值。
② Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数：

ｈ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

（１１）

　 　 ２） 损失函数。 二元分类对数损失函数是一种

用于衡量分类模型的损失函数，其常用于二元分类

问题，具体计算过程如下：

ｌｇＬ ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（（ｙｉ × ｌｇ（Ｐ ｉ） × δ） ＋

（１ － ｙｉ） × ｌｇ（１ － Ｐ ｉ）） （１２）
式中：ｎ 为测试集样本数量； ｙｉ 为测试集中第 ｉ 个样

本的真实标签； Ｐ ｉ 为第 ｉ 个样本的预估转化率； δ 为

惩罚系数。
３） 优化器。 Ａｄａｍ（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）算法是

一种自适应动量的随机优化算法，可以看作是动量

法和 ＲＭＳｐｒｏｐ 算法的结合，不但使用动量作为参数

更新的方向，而且可以自适应调整学习率，具体计算

过程如下：
Ｍｔ ＝ β１Ｍｔ －１ ＋ （１ － β１）ｇｔ （１３）

·５９１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

Ｇ ｔ ＝ β２Ｇ ｔ －１ ＋ （１ － β２）ｇ２
ｔ （１４）

式中： Ｍｔ 为权重的衰减值； Ｇ ｔ 为目前为止 ｇｔ 各个分

量的平方的固定值；β１ 和 β２ 分别为 ２ 个移动平均的

衰减率，通常取值为 β１ ＝ ０􀆰 ９ 和 β２ ＝ ０􀆰 ９９； ｇｔ 为参数

梯度。
假设 Ｍ０ ＝ ０，Ｇ０ ＝ ０，那么在迭代初期 Ｍｔ 和 Ｇ ｔ 的

值会比真实的均值和方差要小。 特别是当 β１ 和 β２

都接近 １ 时，偏差会很大。 因此，需要对偏差进行修

正，具体修正过程如下：

Ｍｔ ＝
Ｍｔ

１ － βｔ
１

（１５）

Ｇ ｔ ＝
Ｇ ｔ

１ － βｔ
２

（１６）

　 　 Ａｄａｍ 算法的参数更新差值如下式，其中，学习率

α 通常设为 ０􀆰 ００１，并且可以进行衰减，如 αｔ ＝α０ ／ ｔ。

Δθｔ ＝ －
α

Ｇ ｔ ＋ ε
（１７）

式中： ε 为平滑项；ｔ 为时间。
４） 评价指标。
① 准确率：

Ａｃｃ ＝
∑
ｉ∈Ｆ

Ｆ（Ｙｉ ＝＝Ｙｉ

＾
）

｜ Ｓ ｜ ×｜ Ｓ － １ ｜ ／ ２
（１８）

式中： Ｙｉ、Ｙｉ

＾
分别为待检图像真实类型与预测类型；

Ｆ 为指示函数；Ｓ 为待检图像样本集合总数，若给定

的布尔表达式为真， 其值为 １，反之则为 ０。
② 斯皮尔曼等级相关系数。 该系数越高，算法

对于测试图像的分类性能越好，其具体计算过程

如下：

ρ ＝ １ －
６∑

ｉ∈Ｓ
Ｉ（ ｒ（ ｉ） － ｒ^（ ｉ）） ２

｜ Ｓ ｜ × （ ｜ Ｓ ｜ ２ － １）
（１９）

式中 ｆ（ ｉ）和 ｒ^（ ｉ）分别为待检图像的真实分类和预测

分类结果。
③ 实时检测速度。 在机器学习算法中，实时检

测速度通常指的是算法在处理数据时的处理速度。
而在图像与视频处理过程中，往往使用帧率（Ｆｒａｍｅｓ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）来衡量检测算法的实时性大小。 较

高的 ＦＰＳ 表示系统能够更快地处理和显示图像。 因

此，选择 ＦＰＳ 来评价本文方法的检测实时性大小。

２　 Ｓ⁃ＦＣＮ 模型试验结果与分析

２􀆰 １　 火灾图像数据获取与数据集构造

　 　 使用自制数据集进行模型的训练与性能测试，

自制数据集图像源于 Ｃａｎｏｎ ＥＯＳ８０Ｄ 相机拍摄的真

火场景以及网上森林火灾图像库 ２ 部分。 表 ２ 为自

制数 据 集 数 据 具 体 来 源 信 息 表， 数 据 库 总 计

７ ７７５ 张，其 中 火 灾 图 像 ３ ７７７ 张， 常 规 图 像

３ ９９８ 张。
表 ２　 自制数据集来源信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｓｅｌｆ⁃ｍａｄｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

火灾图像 常规图像

①红色背景火灾场景：晴天
自然光＋阴天自然光＋暗箱
无光

①红色背景非火灾场景：
晴天自然光＋阴天自然光＋
暗箱无光

②绿色背景火灾场景：晴天
自然光＋阴天自然光＋暗箱
无光

②绿色背景非火灾场景：
晴天自然光＋阴天自然光＋
暗箱无光

③蓝色背景火灾场景：晴天
自然光＋阴天自然光暗＋箱
无光

③蓝色背景非火灾场景：
晴天自然光＋阴天自然光＋
暗箱无光

④森林火灾图像库
④随机拍摄其他背景非火
灾场景

　 　 对于火灾图像，主要基于红色背景、绿色背景、
蓝色背景在晴天自然光、阴天自然光、暗箱无光 ３ 种

光照条件下进行火灾场景模拟，各取 ４００ 幅，森林火

灾图像库源于互联网收集的 ４００ 幅图像，其中随机

抽取 １７７ 幅，总计 ３ ７７７ 幅火灾场景图像。 对于常

规图像，主要基于红色背景、绿色背景、蓝色背景在

晴天自然光、阴天自然光、暗箱无光 ３ 种光照条件下

进行常规场景模拟，各取 ４００ 幅，然后随机拍摄日

出、日落、校园外景、教学楼内室等类似于火灾场景

的常规场景 ３９８ 幅，总计 ３ ９９８ 幅常规图像。

２􀆰 ２　 数据处理

２􀆰 ２􀆰 １　 颜色特征提取

　 　 １） ＲＧＢ 色彩空间颜色特征提取。 基于 ＲＧＢ 色

彩模式下颜色特征提取方法提取图像颜色特征，共
计 ４ 个特征。

２） Ｌａｂ 色彩空间颜色特征提取。 首先，将数据

集原始图像转化到 Ｌａｂ 色彩空间；其次，基于 Ｌａｂ 色

彩空间下颜色特征提取方法提取图像颜色特征，共
计 ３ 个特征。

３） ＨＳＶ 色彩空间颜色特征提取。 首先，将数据

集原始图像转化到 ＨＳＶ 色彩空间；其次，基于 ＨＳＶ
色彩空间下颜色特征提取方法提取图像颜色特征，
共计 ４ 个特征。
２􀆰 ２􀆰 ２　 数据降维

　 　 根据 ＲＧＢ、Ｌａｂ、ＨＳＶ 色彩空间下提取的颜色特

征，以及多通道特征降维结果（图 ２），最终确定火灾
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图像检测颜色特征（表 ３）。
表 ３　 颜色特征降维结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

排序 序号 字段

① Ｘ２２ ＲＧＢ 模式下绿色通道颜色特征值

② Ｘ３２ ＨＳＶ 模式下饱和度通道颜色特征值

③ Ｘ２３ ＲＧＢ 模式下蓝色通道颜色特征值

④ Ｘ２１ ＲＧＢ 模式下红色通道特征值

⑤ Ｘ３１ ＨＳＶ 模式下色调通道特征值

⑥ Ｘ１２ Ｌａｂ 模式 ｂ 通道颜色特征值

⑦ Ｘ２４ ＲＧＢ 模式下三通道颜色特征方差

⑧ Ｘ３４ ＨＳＶ 模式下三通道颜色特征方差

⑨ Ｘ１１ Ｌａｂ 模式下 ａ 通道颜色特征值

２􀆰 ３　 试验配置

　 　 在试验中分别从火灾图像和常规图像中随机选

取 ７０％和 １０％的样本用于训练和验证，将剩余的

２０％的图像作为测试样本。 基于深度学习框架

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 对 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ 网络模型进行训练和测试。
在训练过程中，优化器选用 Ａｄａｍ，隐藏层激活函数

选择 ＲｅＬＵ，输出层激活函数选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ ，训练损

失目标函数采用二元分类对数交叉熵损失函数，训
练最大迭代次数为 ２ ０００。

２􀆰 ４　 试验结果对比分析

　 　 在对比试验中，将文中方法与传统机器学习模

型进行对比，对比模型包括粗略、中等、精细策树，线
性、二次、三次、高斯等支持向量机，双层、三层等神

经网络，其中对比模型具体参数信息见表 ４—表 ６。
表 ７ 为传统机器学习模型与本文方法的性能指标对

比结果。
表 ４　 不同决策树参数信息

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ

决策树类型 最大分裂数 分裂准则

粗略决策树 ４
中等决策树 ２０
精细决策树 １００

基尼多样性指数

表 ５　 不同支持向量机参数信息

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＶＭ
ＳＶＭ 类型 核函数 核尺度

线性 ＳＶＭ 线性 自动

二次 ＳＶＭ 二次 自动

三次 ＳＶＭ 三次 自动

高斯 ＳＶＭ 高斯函数 １３

　 　 由表 ７ 可知：相比决策树类、支持向量机类、单
层神经网络与双层神经网络等对比模型，文中针对

　 　 　 　 　 　 表 ６　 神经网络参数信息

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
类型 全连接大小 隐藏层尺寸 备注

双层 ２ １０，１０
三层 ３ １０，１０，１０

激活函数 ＲｅＬＵ
迭代次数 １０００

表 ７　 精度性能对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
方法 精度 ／ ％ 相关系数

决策树类

粗略决策树 ８２􀆰 ４０ ０􀆰 ７６８ ２
中等决策树 ８５􀆰 ００ ０􀆰 ７９２ ５
精细决策树 ８７􀆰 ３０ ０􀆰 ８１３ ９

支持向量机类

线性 ＳＶＭ ７９􀆰 ７０ ０􀆰 ７４３ １
二次 ＳＶＭ ８８􀆰 ５０ ０􀆰 ８２５ １
三次 ＳＶＭ ８７􀆰 ４０ ０􀆰 ８１４ ８
高斯 ＳＶＭ ８１􀆰 ３０ ０􀆰 ７５８ ０

神经网络类
双层神经网络 ９２􀆰 ８０ ０􀆰 ８６５ ２
三层神经网络 ９２􀆰 ３０ ０􀆰 ８６０ ５

本文方法 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ ９３􀆰 ８２ ０􀆰 ８７４ ７

复杂背景提出的多色彩空间下颜色特征降维的

Ｓ⁃ＦＣＮ 网络火灾图像检测方法，在火灾图像检测的

精度与斯皮尔曼相关系数上取得了较好效果。 具体

来说，文中方法在准确率和斯皮尔曼等级相关系数

上分别为 ９３􀆰 ８２％和 ０􀆰 ８７４ ７，与双层神经网络相比，
２ 个指标上分别获得 １􀆰 ０７％和 １􀆰 ０９％的相对提升。
２􀆰 ５　 消融试验分析

２􀆰 ５􀆰 １　 不同激活函数的有效性分析

　 　 基于互信息量进行颜色特征组合检测精度的对

比，能够有效寻找最佳组合特征，克服了基于多特征

排列组合传统方法带来的高计算量以及盲操作性等

问题。 图 ５ 为不同激活函数下不同特征组合检测精

度对比图。
由图 ５ 可知：①不同隐层尺寸下不同激活函数

对于火灾图像检测结果具有相对稳定性，这表明本

文所提出的方法对于复杂背景下的火灾图像检测具

有较高可靠性。 ②随着单隐层尺寸从 １０ 层逐渐增

加到 １０ ２４０ 层，ＲｅＬＵ 和 Ｔａｎｈ 激活函数的检测性能

均越 来 越 稳 定， 其 检 测 精 度 分 别 为 ９５􀆰 ２２％、
９３􀆰 ９３％。 ③从激活函数的有效性方面看，ＲｅＬＵ 激

活函数比 Ｔａｎｈ 激活函数检测精度更高；对于 Ｌｏｇｉｔｉｃ
激活函数而言，随着隐层尺寸逐渐增加，其检测精度

先增高后降低，且其稳定性相对较差；对于 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ
激活函数而言，随着隐层尺寸的增加，其检测性能也

越来越稳定，但其精度相较于上述 ３ 类激活函数明

显处于劣势。
２􀆰 ５􀆰 ２　 不同隐层尺寸的有效性分析

　 　 单隐层尺寸大小对火灾图像检测有效性具有较
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图 ５　 不同激活函数下不同特征组合的有效性分析

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

大影响，图 ６ 为不同隐层尺寸对火灾图像检测的有

效性对比结果。
由图 ６ 可知：①随着单隐层尺寸的增加，模型的

检测精度先增加后降低，当单隐层尺寸增加至 １６０～
３２０ 时，火灾图像检测精度达到最高 （ ９３􀆰 ８２％）。
②当单隐层数为 １６０ 时，图像的检测结果与真实结

果的皮尔曼相关系数最高（０􀆰 ８７４ ７），这与该网络结

构下火灾图像检测精度最高具有高度一致性。 ③在

训练成本方面，随着单隐层尺寸从 １０ 增加至 ２０ ４８０
时，训练时间成本呈现指数增加态势；当单隐层数为

１６０ 时，训练时间为 ２５６ ｓ，计算成本为 ２０ ４８０ 隐层

模型的 ０􀆰 ６７％。 因此，当单隐层尺寸为 １６０ 时，对于

复杂背景下火灾图像检测的精度、斯皮尔曼相关系

数最高，训练时间成本也相对较小，模型的综合性能

达到最优。
２􀆰 ５􀆰 ３　 不同优化函数的有效性分析

　 　 深度神经网络的参数学习主要通过梯度下降法

来寻找一组可以最小结构风险的参数，优化函数梯

度下降可以分为批量梯度下降、随机梯度下降、小批

量梯度下降 ３ 种形式。 图 ７ 为常见 ３ 种不同优化函

数的有效性对比结果。
由图 ７ 可知：在预测精度上，Ａｄａｍ、ｌｂｆｇｓ、ｓｇｄ 优

化函数分别为 ９３􀆰 ８２％、９４􀆰 ４４％、８６􀆰 ８４％；但对于

ｌｂｆｇｓ 优化器，随着迭代次数的增加产生了过拟合现

象，Ａｄａｍ 优化器在训练过程中稳定性较好，未产生

过拟合现象。 在斯皮尔曼相关系数上，Ａｄａｍ、ｓｇｄ、
ｌｂｆｇｓ 优 化 函 数 分 别 达 到 了 ０􀆰 ８８４ ４、 ０􀆰 ７５８ ７、
０􀆰 ８６２ ８；在训练时间成本上，Ａｄａｍ、ｓｇｄ、ｌｂｆｇｓ 优化

函数分别为 １ ６２３􀆰 １５、１ ３９７􀆰 １３、１ ３２８􀆰 ２３ ｓ （迭代次

数均为 １ ０００）。 综上所述，在训练成本上 ｌｂｆｇｓ、ｓｇｄ
优化器均明显低于 Ａｄａｍ 优化器，ｌｂｆｇｓ 较 Ａｄａｍ 优

化器降低了 １３􀆰 ９２％， ｓｇｄ 较 Ａｄａｍ 优化器降低了

１８􀆰 １７％；但在预测精度的稳定性、斯皮尔曼相关系

数等指标上，Ａｄａｍ 优化器明显优于 ｌｂｆｇｓ、 ｓｇｄ 优

化器。
２􀆰 ５􀆰 ４　 特征组合类型与隐层尺寸大小匹配度分析

　 　 图 ８ 为 ＲｅＬＵ 激活函数下特征组合类型与隐层

尺寸大小匹配度可视化图。 由图 ８ 可知：对于性能
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图 ６　 单隐层尺寸大小的有效性对比结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ

图 ７　 不同优化函数的有效性对比结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

最好的 ＲｅＬＵ 激活函数而言，９ 特征组合整体检测精

度最高、稳定性较好；１０ 特征组合整体精度也较高，
但稳定性相较于 ９ 特征稍差；１１ 特征、８ 特征、７ 特

征相较于 ９ 特征从整体精度及稳定性方面均明显处

于劣势。 因此，ＲｅＬＵ 激活函数下的 ９ 特征组合为最

佳特征组合。 对于性能最好的 ＲｅＬＵ 激活函数而

言，随着单隐层尺寸的增加，其预测精度性能也随之

增加，但由图 ５ 单隐层尺寸大小的有效性对比结果

可知，随着隐层尺寸的增加，其训练时间成本也呈指

数增长，从训练时间成本与预测精度 ２ 个角度综合

考虑，单隐层尺寸为 １６０ 的网络训练成本为 ２５６ ｓ，
其精度为 ９３􀆰 ８２％；相较于单隐层尺寸为 ６４０ 的网

·９９１·
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　 　 　 　 　 　络，其精度提高了 ０􀆰 ７％，但训练成本降低了 ８５％。 因此，ＲｅＬＵ 激活函数下的单隐层尺寸为 １６０ 的全连接网

络为最佳预测网络结构。

图 ８　 ＲｅＬＵ 激活函数下特征组合类型与隐层尺寸大小匹配度可视化图

Ｆｉｇ． ８　 Ｖｉｓｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ ｕｎｄｅｒ
ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３　 结　 论

　 　 １） 针对复杂背景下火灾图像检测问题，提出一

种基于特征工程的轻量型神经网络模型。 该模型网

络结构模块使用 １６０⁃Ｓ⁃ＦＣＮ，进一步压缩了网络结

构，减少模型的参数数量，更进一步提升了检测实时

性能。
２） 文中方法的检测精度和检测速度分别为

９３􀆰 ８２％和 １０ ８６９ 帧 ／ ｓ，可实现检测速度和精度 ２ 方

面性能的同时提升。 虽然在检测精度上提升了

１􀆰 ０７％，但是在实时性上提升了约 １􀆰 １ 倍，参数数量

上更是降低 ５０％，这能够更好地保证在复杂背景下

精准高效地检测火灾。
３） 针对文中方法训练出的模型还进行了消融

试验。 消融试验结果表明：该模型具有较高的鲁棒

性与稳定性，针对昏暗、阴天、日出、室内等复杂场景

下火灾图像检测仍然具有较高的检测精度，实现了

在复杂环境中快速鲁棒检测火灾。
４） 文中方法主要适用中等尺度及以上火灾烟

雾与火焰图像的识别，尤其对于火焰图像的识别精

度更高。 下一步将重点针对小尺度火灾烟雾与火焰

目标，融合纹理、形状等多维特征开展算法改进和优

化研究。 在数据集制作上，主要采集相应背景下的

小尺度烟雾与火焰火灾图像。
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