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用两层分类算法进行视频烟雾检测 

仝伯兵 王士同 

(江南大学数字媒体学院 无锡 214122) 

摘 要 为提 高视频烟雾检测的准确性，提出一种基于概率的两层最近邻 自适应度量分类算法(frrLNN)来进行烟雾 

检测。该算法以最小化平均绝对误差为原则，结合 AdaBoost和KNN算法的优势，充分考虑局部和全局的样本分布， 

能明显提升分类精度。采用离散余弦变换(IX；T)和离散小波变换(DwT)两种方式对烟雾特征进行提取 ，并验证算法 

性能。通过与传统算法的对比实验发现 ，采用离散余弦变换并结合 PTLNN算法在视频烟雾检测方面具有更好的效 

果，既满足实时性要求又提 高了检测精度。 
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Video Smoke Detection Using Two-level Classification Algorithm 

TONG t3o—bing W ANG Shi—tong 

(School of Digital Media，Jiangnan University，Wuxi 214122，China) 

Abstract In order to improve the accuracy of video smoke detection，a probability-based two-level nearest neighbor 

classification algorithm (PTLNN)was proposed to detect smoke in video．Aiming at minimizing the mean absolute error 

of principle，combining the advantages of AdaBoost and KNN algorithm ，and fully considering local and global sample 

distribution，the proposed algorithm can significantly improve the classification accuracy．The proposed algorithm adopts 

the discrete cosine transform (EX2T)and discrete wavelet transforrn(DW T)two ways to extract smoke characteristics． 

By comparing with the traditional algorithms，the proposed PTLNN algorithm with the discrete cosine transform has 

better effectiveness on video smoke detection which not only meets the real—。time requirements but also improves the de—- 

tection accuracy． 

Keywords Two-leve1 classification，Mean absolute error，Probability-based，Smoke detection，Discrete cosine transform  

1 引言 

火灾严重威胁人类的生命和财产安全，因此及时检测和 

预防火灾具有重要意义l1]。目前 ，较成熟的火灾检测方法有 

感烟、感温、感光等探测技术。这些基于传感器的探测技术要 

求探测器必须安装在起火点附近 ，且检测依据单一 ，容易受监 

控环境的面积、温度和气流等因素的影响。因此，传统火灾探 

测器的应用范围受到很大的限制 。 

随着视频监控技术和无线宽带信号传输技术的发展，人 

们开始致力于基于视频 图像的火灾探测研究E。 ]。通过分析 

火灾的颜色、运动信息及状态等进行综合判断以确定是否有 

火灾发生。在火灾监控中，烟雾检测对于实现早期的火灾预 

警具有重要意义。相比于火焰，烟雾的颜色、梯度等信息表现 

得更不明显，因此，良好的特征是实现烟雾检测的关键。其中 

文献[6，7]使用色调、亮度等颜色特征建立模型进行烟雾检 

测。文献[8]提出了火灾烟气移动方向角累计模型，通过该模 

型获取方向角直方图从而实现对烟气的识别。文献[9]则根 

据烟气密度分布的变化及轮廓变化的不规则性进行建模，通 

过支持向量机设计分类器进行识别。在文献[103中，利用烟 

雾自身光学动态特征(如光流方向性、相关性等特征)对烟雾 

可疑区域进行标志，再经数据融合算法来有效区分森林烟雾 

与大气云雾。文献Eli]提出了一种采用小波变换算法进行分 

析与支持向量机(SVM)相结合的检测方法 ；WangE 用 Ada— 

boost直接对小波系数进行分类但不进行降维处理，在准确度 

上具有良好的效果。我们的方式与此类似 ，本文提出一种基 

于概率的两层最近邻 自适应度量分类算法(PTLNN)进行烟 

雾检测。该算法以最小化平均绝对误差为原则 ，结合 Ada— 

Boost和 KNN算法的优势，充分考虑局部和全局 的样本分 

布，能明显提升分类精度 。采用离散余弦变换 (DCT)和离散 

小波变换(DWT)两种方式对烟雾特征进行提取，并验证检测 

效果。 

本文第 2节介绍视频图像的处理及特征提取，并提出算 

法；第 3节给出算法的实验结果与分析；最后给出结论。 

2 方法 

烟雾检测主要思路是用高效的特征对图像进行描述 ，用 

到稿日期：2014—04—01 返修 日期：2014—08—13 本文受国家自然科学基金项目(61170122，61272210)资助。 

仝伯兵(1989一)，男 ，硕士生 ，主要研究方向为人工智能与模式识别、数字图像处理，E-mail：tongbobing@163．comi王士同(1964一)，男，教授， 

主要研究方向为人工智能、模式识别、生物信息。 

· 301 · 





2．3 基于概率的两层自适应度量算法(FILNN) 

由于烟雾受环境影响巨大，在干扰的情况下很难准确地 

进行烟雾检测，因此有必要对 已有的算法进行改进。文献 

[14]提出了一种基于 自适应距离度量的两层最近邻分类算 

法，该算法以最优化训练样本分类错误率的最小平方差为 目 

标，然而该方法忽略了样本的局部分布，并且该算法理论上是 

在无限样本下进行判别分析，忽略了对实际样本数量的考虑。 

在此基础上我们提出一种在有限样本下基于概率的两层 自适 

应度量算法(PTLNN)并将其应用 到烟雾检测。在 PTLNN 

分类器的低层，我们使用欧氏距离来确定一个未标记的样本 

的局部子空间；然后在 PTLNN分类器的高层，AdaBoost在 

未标记样本局部子空间进行信息提取。PTLNN算法以最小 

化平均绝对误差为原则，结合 AdaBoost和 KNN算法 的优 

势 ，在有限样本下充分考虑样本分布来降低分类错误率，在视 

频烟雾检测中表现出良好的效果。 

2．3．1 最小绝对误差进行距离度量学习 

在二分类问题中，设 z是要预测的类标签未知的样本点， 

-z 是 的最邻近点。对于一般的最近邻法，未知样本 被错 

分的概率是[1 ： 

PN( Iz)=P(va lx)P(w2 lz )4-P(w2 lx)P(wl lz ) 

一 P(叫1 l )E1一P(W1 Iz )-I4-P(W2 I )P( l l 

z ) 

一2P(w1 Ix)P(w2 iz)+[P(叫l 1 )一P(毗 Iz)] 

· [P(叫1 iz)一P( Iz )] (5) 

其中，N表示训练样本的数量，W ，W2表示类标签。当训练 

样本的数量 ～一。。时，渐进条件错误率为： 

P(P】 )一liraPN(Pl-z)一2P(叫1 lz)P(w2 lz) (6) 
～—’。。 

这样 ，式(5)和式(6)都表示最近邻法的条件错误率，其中 

式(5)是在有限样本条件下 ，而式(6)则是针对无限样本，考虑 

两者之间的误差，可得 ： 

PN(eI )--P(elz)一[P( l )一P(毗 Iz)]·EP(w } 

z)一P( lz )] (7) 

则在有限样本和无限样本训练样本下的平均绝对误差的误差 

率为： 

E{[1PN( lz)--P(elz)1]lz} (8) 

定义： 

9(x，z )一lP(wl lz)一P(训l l )l (9) 

那么 9(x， )和 P(Wl l )一P(Wl l 32 )之间的对应关系 

如图 6所示 。 

＼p( ， ) ／ ＼ 
／ Ix)一 1 

图 6 (z，z )对应关系 

由于EP(w l )一P(毗 Iz)]在式(7)中是一个常数项，那 

么最小化 lP (Plz)一P(elz)I相 当于最小化 9(x，-z )。通 

常，可以通过增加训练样本的数量来最小化 (z， )，文献 

El4]提出在不增加训练样本的数量情况下最小化 ( ，z )，定 

义一个距离量 5一 I，(-z)一f(x )l，其 中，(z)为 AdaBoost 

建立的强分类器。在无限样本下f(x)一专1。g( )， 
其中 P(1{z)为样本 z标签为 1的概率 ，而 P(一1 lz)为样本 

标签为一1的概率，则 s一吉I log( )一l。g 

( )即为定义的距离量。然而该距离是在无限样 

本下的理论距离，在现实 中无限数量的样本是不存在的。在 

本文中，我们试图定义一个新的距离量 D (z， )同样不增加 

训练样本的数量来最小化 (-z， )。现在我们定义两个函 

数，在无限样本下： 

)一 尚 (10) 
有限样本下： 

e )一 ) 

其中，P(w lz)为无限样本下 z的标签为W 的概率，P(w l 

z )为无限样本下 的近邻样本 的标签为W 的概率，而P 

(叫 l )和 P (叫 } )分别为在有限样本下 z和 35" 的标签为 

W 的概率。 

定义函数： 

)，一Ee (-z，z )--e(x，z )] (12) 

该函数表示样本 z和其近邻在无限样本和有限样本下， 

标签为 的概率比之差。 

y与g (z，32 )--e(x，z )之间的对应关系如图 7所示。 
J 

／ 
／ ’)一4x, 

图 7 )，对应关系图 

对于 lz， )，当 P(va{ )=P(va l )时，得到 ， )一 

lP(w Iz)一P( I32 )l—O，而当 )，一O时，可以推出e (-z， ) 

一g( ，z )，对比图 6与图 7可以看出，图 6和图 7有相同的 

变化趋势。对于一个给定训练数据集，下面两个最优化问题 

有相同的最优解： 

min~(x，z ) s．t． ( ，z )一lP(wl Ix)--P(w~j )l 

和 min y S．t．y一[ ( ， )--e(x，z )] 

也就是说，在确定一个未知点的近邻时，我们可以使用 y 

代替 (-z，z )来求解。 

现在讨论如何最小化 y。首先对 函数 y一[e (z，z )一 

e(x，．z )] 进行积分，定义： 

= ll Ee (-z，32 )--e(x，X )] P(w1 l )dxdx 

一 e2( ， )P(训 IS)ctrdx，一2 ( ， ) (z， ) 

· P(w1 l )dxdx +ll P (z， )P(叫】I．72 )dxdx 

(13) 

其中，被积函数添加一个正数因子 P(叫 j )可以方便化简， 

且对最优解不造成影响。 
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由于ll P ( ，32 )P(w l )drdx 恒为正值，因此我们可 

以将其删除而对函数变化趋势不造成影响，则式(13)转换为： 

一 e2( ， )P( l )drdr，一2 ( ， ) ( ， ) 

· P(w1 1 )dr dr (14) 

将式(10)和式(11)代入式(14)则可以转化为： 

)P(训 Ix)drdr，_2『』 )P( z) 
drd 

一 I E Ee(3；， )]出 一2 l E e ( ，z )] 

一』两1，N茗 c 出，-z』 釜 cz 出 
一  警 釜 c 一z 警e 
3；j ) 

一  — 

N 
x  

N x, 

(z ， ，)--2e'(五， ，)] (15) 一 善 (z ， ) (五， )] (15) 

由此可知，我们只需将 g(z ， )一2e ( ，Xj )最小化， 

即可求得 的最小值。 

定义新的距离量 ： 

D ( ， )一 I (-．，，35 )--2e ( ， )f (16) 

将式(10)和式(u)代入式(16)可得： 

⋯ { 一2黜 l (17) 
式(17)即是定义的最近邻算法使用的新距离量。 

现在专注如何求得 D ( ，z )。先探讨条件概率和 Ada— 

Boost之间的关系。AdaBoost通过基础分类器 h( )的线性 

组合构建分类器_厂( )来最小化 善exp(一 f(x ))的经验 

风险，这里 表示输入样本点 的类属性。假设如果 ∈ 

叫1，则 Y 一一l，否则 一1。 

对于一个给定的输入值 的类标签，设 P(y j )表示其 

条件概率。假设样本是独立同分布的，当样本数量趋于无穷 

时(N—cO)，经验风险的损失函数期望满足大数定理： 

exp(一Y f(xf)) 

一 l ∑ P(y x)exp(--yf(3；))dx 

—

E(exp(--yf(x)) (18) 

通过最小化风险函数 E(exp(一yf(z))来推导分类器 

_厂( )，被积函数式(18)在 厂(z)处取得最小值 ，满足等式： 

a[∑ P(yIx)exp(--yf(x))] 
—  兰__ —— —■————一 一 0 (19) a厂( ) ⋯  

则： 

一 exp1 (2 ))
exp( P(一 {z) 一 ( )) ⋯  

~P(--1 J )一1+exp( -2f(x)) (2O) 

即 ： 

P(w 』 )一再 1 (21) 

在上面的讨论中，我们知道 P(yf )表示在无限样本下的 
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理论条件概率，而在实际有限样本下，设条件概率为 P (y l 

)。由贝叶斯公式l1。]可知： 

Ix)一 (22) 
_0 工 

其中，p ( I Wj)表示 的状态条件概率密度函数 一在真实 

类别为 的条件下32的概率密度函数，而 P (wi)表示类别 

处于状态 叫，时的先验概率。 

在两类问题的状况下』D ( )一∑p ( fwj)P (wi)。 
J 1 

对于概率密度函数 P ( l叫，)的估计，大多数研究采用假 

设概率密度函数进行参数估计的方式 ，如 Xu等人提出的 

KMAPl17_算法即是假设高斯分布来进行研究。然而在许多 

实际的模式识别的应用场合，采用的假设条件并不总是成立， 

非参数概率密度估计由于具有更好的灵活性而被广泛研究和 

应用⋯]。 ，因此我们采用 Parzen窗方式。本文选择标准正态 

窗作为核函数，则概率密度函数的估计公式为： 

P (zI )一 K(z， ) (23) 

其中’K 一 exp{--专 — — 

)}。现在我们已经定义了一个最小化的平均绝对误差距 

离量，并对新距离量 D ( ， )完成了讨论，下面将提出新的 

算法过程。 

2．3．2 算法步骤 

基于概率的两层近邻分类 自适应度量算法 (PTI NN)先 

用最近邻算法建立一个局部子空间，即在低层我们使用欧氏 

距离为每个测试数据选定 个近邻样本组成子空间，这样可 

以限制 AdaBoost信息提取时过度延伸；然后在 PTI NN分类 

器的高层，用上文中的新距离量从子空间中选定近邻来确定 

测试数据标签。新距离量将 KNN与 AdaBoost相结合，使 

AdaBoost在子空间的信息提取顺利进行，并且在信息提取过 

程中通过概率来评估数据分布。 

综上所述，本文提出的算法描述如下： 

1．利用 AdaBoost算法建立强分类器 ，1( )，其中 T表示 

分类器的个数。 

2．在低层，用最近邻算法为每个测试数据选定 k。个近 

邻 ，建立一个局部子空间R(z)一{z 『D(x， )≤ }，其中 

d 是{D(x， )} 的第 个值，D(x，32 )是为了判别最近 

邻的欧氏距离量。 

3．在高层，用新的距离量 D ( ， )将 AdaBoost与 KNN 

算法相结合，从子空间 R( )中选定 z个近邻建立一个新的 

局部子区域 R (z)一{z j D ( ， )≤ ( }，其 中 d( 表示 

{D ( ， )} 的第 k 个值，D ( ， )是由式(13)定义的为了 

判别最近邻的新距离量。 

4．对 于 给 定 的观 测 值 判 定 其 标 签 Y： — sign 

(avea'e ( ) )。 

3 实验与分析 

本次实验均在 MATI AB 7．10．0平台下完成，实验环境 

为 CPU Intel Core(TM)i3-3240 3．40GHz，内存为 4G，视频 

分辨率为 240×320，每一帧图像分为 60×6O像素的小块 ，因 





 

从实验结果看，6组视频中当 SVM算法的数据集较小时 

如 Video 1、Video 2和 Video 6，训练时间比其他两种算法明 

显要少 ；然而当数据集较大时，如 Video3和 Video5，训练时间 

显著增加，大大超过其他算法。在检测时间方面．AdaBoost 

算法检测时间耗时最短，而 TI NN和 PTLNN算法次之，两 

种算法相差不大，SVM检测时问最长也明显超过其他算法； 

关于烟雾检测的实时性方面，PTI NN算法在 6组视频 中均 

在 0．1s内完成图像检测，完全满足烟雾检测的实时性要求。 

在敏感度和特异度方面，AdaBoost、TI NN和 PTI NN算法性 

能无明显差距 ，PTI NN算法在特 异度方 面表现更优 ，而 

SVM算法在 Video2和Video6中敏感度和特异度较差。精 

确度是烟雾检测的关键，从 6组实验数据的结果看 ，4种算法 

在采用离散小波变换作为特征进行检测时，AdaBoost、TI NN 

和 PTI NN算法分别在 1组、3组和 2组数据中取得最好结 

果，虽然 TI NN算法结果略好，但 PT1 NN算法与 T1 NN实 

验结果差别并不明显；在采用离散余弦变换作为特征进行检 

测时，PTI NN算法在 5组视频数据中取得了最优结果，在 

Video 4中取得次优的结果，这表明PTI NN算法在采用余弦 

变换时有更好的检测精度。另外，在 4种算法用离散余弦变 

换 (D T)和离散小波变换(DWT)两种形式组成的 8种检测 

方式中，我们发现 AdaBoost与 TI NN算法用两种方式得 出 

的实验结果差距不大 ，而 PTI NN算法在采用离散余弦变换 

作为特征进行检测时，准确率较采用离散小波变换时有了很 

大提升，比其他方法的实验结果有更明显的优势，性能更优。 

从上述结果可以看出，采用 PTI NN算法结合离散余弦 

变换方式进行烟雾检测可以取得更好的检测结果，既满足视 

频烟雾检测实时性 ，又在检测精度方面有了明显提升。 

结束语 本文提出了一种新的基于概率的两层自适应度 

量算法(PTI NN)来对视频烟雾进行检测 ，PTLNN算法以最 

小化平均绝对误差为原则，结合 AdaBoost和 KNN算法的优 

势，充分考虑局部和全局的样本分布，能明显提升分类精度。 

我们采用离散余弦变换(I)(二T)和离散小波变换 (DWT)两种 

方式与其它算法进行对 比验证，发现在采用离散余弦变换并 

结合 PTI NN算法在视频烟雾检测方面有更好的效果。然而 

该方法在训练时间和测试时间方面上仍有不足，虽然满足视 

频烟雾检测的实时性要求，但训练和测试时间较 AdaBoost算 

法要长 ，因此仍有很大改进空间。 
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