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基于改进遗传算法和 SVM 的森林火灾视频目标鉴别 
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摘 要 计算机视觉是 目前计算机技术研究的热门课题之一，目标对象特征的选择和提取是计算机视觉的核心问题。 

在分析和研究火焰图像中火焰预判方法的基础上，提 出了从纹理、动态、几何 3个方面筛取火焰图像的组合特征，并且 

重点介绍 了动态特征的提取方法。在火焰识别的特征选择方面做了较深入的研究，综合利用了火焰的内容特征，基于 

遗传算法提出了新的适应度函数，使得特征选择更加科学，而基于结构风险最小化理论的SVM在识别过程中可充分 

发挥优势 ，因此在实验中取得了理想的效果。 
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Abstract Computer vision is one of the popular topics in computer technology research field，and the selection and ex— 

traction of target object are the core issues of computer vision．The article put forward the method to sieve the assem— 

blage features of flame image from three aspects-- textures，dynamic and geometric，based on analyzing and researching 

the method to predict the flame，and specifically introduced the extraction method of dynamic features．The article made 

a more in-depth study on the feature selection of flame recognition，made comprehensive utilization of the content lea— 

tures of the flame，and proposed the new fitness function based on the genetic algorithm，and made the feature selection 

more scientific，while SVM can make full use of its advantages in identification process based on the theory of structural 

risk minimization，SO it achieves the desired effect in the experiment． 
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随着计算机科学的发展，图像技术已经成为科学技术领 

域必不可少的手段之一。计算机的软硬件的发展以及网络通 

信技术的发展 ，使得以图像处理技术为基础的远程视频监控 

技术得到了飞速发展，而这就给我们提供了一个火灾预警的 

解决途径。如何利用网络摄像头 ，借助计算机软件技术，准确 

及时地判断与识别森林火灾，做好森林火灾的安全防范工作 

并尽早发现火灾，把损失减到最低，切实保障人民群众的生命 

财产安全 ，就是我们当前迫切需要解决的问题l_】]。目前在计 

算机视觉的模式识别领域关键需解决的问题是特征的选择与 

提取[2]，当前的应用往往都关注某类特征的提取，很少对识别 

对象进行全面的特征分析与利用。本文对于火焰 的颜色特 

征、灰度特征、纹理特征 、动态特征和几何特征利用遗传算法， 

定义适应度函数，筛选最佳特征组方案，使用 SVM分类器最 

终得出是否发生森林火灾。 

1 前景切割 

在带有火灾的视频图像中，火焰往往占整幅图像的一小 

部分，特别是火灾初期尤为如此。因此对火焰进行识别首先 

需要跟踪热点区域，目前应用 比较广泛的方法是模板 匹配。 

以人脸识别为例，该方法是采用扫描窗口，首先和人脸模板进 

行匹配，如果匹配，将其投影到人脸子空间，由特征子脸法判 

断是否为人脸。该方法可以应用于具有固定结构的物体的跟 

踪，比较经典的有利用 PCAC。]识别人脸等方法，但是其对于 

火焰这种无固定形状的物体很难适应。而扫描窗口也增加了 
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计算量，对于一张闭片需要多次扫描才能找到跟踪目标。 

实验表明，火焰的跟踪采用火焰核心颜色识别 比模板匹 

配无论从效率 ：还是准确率上都要高。在图像的各种特征中 

颜色特征是最 著、最可靠 、最稳定的视觉特征，是人识别图 

像的主要感知特征。在颜色空问的选取上，虽然 RGB颜色空 

间被广泛应片j，但在进行与直观的彩色概念如色调、饱和度、 

亮度相关的彩色图像分析时 ，它就显得不太方便。此时，可使 

用另一种常用的表色系统 ，其由 Munseu提出，用 H表示色 

度，S表示饱和度 ，j表示亮度。包含彩色信息的两个参数是 

色度和饱和度。彩色的色度反映了该彩色最接近多大的光谱 

波长。饱和度是区域的颜色强度和区域亮度的比例，反映了 

从灰色、淡彩色直到饱和色之间的变化。相对于其他特征而 

言，颜色信息对图像中子对象的大小和方向的变化都不敏感， 

具有相当强的鲁棒性。经过对 500张火焰样本进行分析 ，得 

出 H和S值的分布如图 1所示。 
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图 1 H、S值分布网 

为了提高匹配效率，这里把 H映射到Eo，360]的整数区 

间，把s从[o，1]的实数区间映射到Eo，loo]的整数区间。取 

H值Eo，2][358，360]，S值[5，65]可以表示火焰 95 以上的 

核心颜色。罔 2一图 4示 出原始图像、经核心颜色标注后的 

图像和对标注图做插值和滤波处理后的图像的对比效果。 

罔 2 原始图像 

图3 经核心颜色标注的图像 

4 图 3经插值和滤渡处理后的图像 

仅仅利用颜色特征进行判别，较难得到满意的效果。实 

验表明，使用颜色特征判别火焰区域其漏报率可以降低到0， 

但是误报率却很高。这是因为在实际环境中，由于阳光的反 

射作用，山上的很多物体如树叶、草地等都会呈现 火焰的颜 

色，因此上述方法可以用于前景火焰与背景的切割，但还需要 

利用火焰的其他特征作进一步的识别分类。 

2 纹理特征提取 

目前，纹理特征提取的方法已经很多，研究比较热门的有 

Contourlet变换 、Gabor滤波 、小波变换 。 等。这些算法 

都是基于频域的滤波技术，其共同特征是计算量较大。经过 

试验比较与筛选，对烟火识别帮助较大的却是传统的 Tamura 

纹理特征l7。 和基于灰度共生矩阵的纹理特征。 

Tamura纹理特征的 6个分量对应于心理学角度上纹理 

特征的 6种属性，分别是粗糙度、对比度、方向度、线像度、规 

整度和粗略度。 
一 幅图像的灰度共生矩阵能反映出图像灰度关于方 向、 

相邻间隔、变化幅度的综合信息，它是分析图像的局部模式和 

它们排列规则的基础。为了能更直观地以共生矩阵描述纹理 

状况，可从共生矩阵导出一些反映矩阵状况的参数．本文采用 

的特征包括：反差，反映图像的清晰度和纹理沟纹深浅的程 

度；熵，图像所具有的信息量的度量 ，表示 了图像中纹理的非 

均匀程度或复杂程度；逆差距，反映图像纹理的同质性，度量 

图像纹理局部变化的多少；灰度相关，度量空间灰度共生矩阵 

元素在行或列方向上的相似程度，反映了图像中局部灰度相 

关性；能量 ，反映了图像灰度分布的均匀程度和纹理粗细度。 

3 动态特征提取 

1)火焰移动速率：火焰在燃烧时具有一定的移动速率，其 

值可以由火焰的中心点的移动速率来表征。火焰的中心点的 

亮度值最大，因此可以由 j值来求取。为避免图像噪点对判 

别中心的影响，可以通过求取行和列的加权平均亮度值来获 

取火焰中心点，其权值为 1(x， )。 
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其中， ⋯和 ⋯表示每行的最小、最大 坐标值。 

为避免火焰大小对火焰移动速率的影响，可以使用面积 

对移动速率进行标准化。即水平和垂直方向的移动速率分别 

为： 

—

I  

， 
一  

其中，(X ，Y。)、(X ，Yz)分别是前后两帧火焰的中心点坐标。 

S是前后两帧火焰的平均面积。 
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2)火焰面积增长速率：火焰在燃烧过程中，其面积具有一 

定的消长规律，用 S 、Sz分别代表前后两帧火焰的面积，则火 
1 C — C 1 

焰面积增长率表示为：Vs= 。 
J 1 

3)火焰周长增长率：火焰燃烧过程中，不但面积会有变 

化，其火焰周长也有一定的变化范围，周长不会固定不变也不 

会变化很大。用 L 、L。分别表示前后两帧火焰的周长，则火 
l r —— r l 

焰周长增长率可表示为：VL一 生 。 
i 1 

4)火焰曲线相似度：燃烧的火焰是一个动态的过程，火焰 

形状会不断发生变化，用一封闭蓝线来描述火焰边缘 ，可以发 

现此曲线会以一定的幅度上下波动，可以利用前后两帧火焰 

边缘曲线的相似度来描述此动态特征。首先用两个数组L ， 

Lz表示前后两帧火焰的边缘曲线，求取两帧火焰的平均中心 

点坐标 O。以 0为圆心、 为扇角做射线，交 L 于 A ，A ， 
⋯

，A ，交 L2于 Bl，B2，⋯， 。当 a足够小时，A一{Al，A2， 
⋯

，A }，B一{B ，B2，⋯， )可以近似地表示曲线 L1和 L：。 

令d 一JAB l一 ／̂(XA，--XB，) +(YA，--YB，)。，则D一{d1， 

dz，⋯， }是集合 A，B对应曲线 L ，L 的距离样本，如图 5 

所示。根据中心极限定理可知 D服从正态分布，均值为 ，方 

差为 ，若 d ∈ 一3 ， +3 ]，表示 d 落在概率为 0．9973 

的置信区间内。设有k个d∈ 一3a， +3 ]，则L ，L2的相 

似度可以表示为 k／n。图 6一图 1O是对实际火焰样本进行边 

缘提取和叠加后的效果。 

一  

■ ■ 

4 几何特征提取 

图 1O 两帧边界叠加 

火焰的序列图像从其几何性质上看具有图像的边缘不稳 
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定、整体稳定的相似性以及图像的相似度在一定的区间内变 

化等规律。因此，在火焰的识别中，可以考虑利用早期火焰的 

形状特点。通过试验筛选，本文中使用的几何特征的指标有： 

区域圆形度、边界能量、圆形性、区域偏心率和矩形度。这些 

特征的计算方法在一般数字图像处理文献中都有介绍，因此 

本文不再另作叙述。 

5 基于改进遗传算法的特征选择 

遗传算法是根据达尔文的生物进化理论，利用基因链码 

存储遗传信息，通过基因的不断进化来优化遗传信息的自适 

应全局优化概率搜索算法。基因链码 由二进制的 0和 1组 

成，用于表示一组编码方案。如对应于上文中的 2O个特征， 

用 20位的基因链码表示，每一位对应一个特征，0表示对应 

特征未被选中，1表示对应特征选 中。为保证种群个体的多 

样性，设定 一100作为初始种群 P(0)，即随机生成 100组 

20位的二进制基因链码。 

1．适应度函数设计：目前基于遗传算法特征选择的适应 

度函数往往只考虑被选特征个数和总错误率_7]。用这两个因 

子来评估基因链码的优劣往往是不全面的。基因链码的性能 

应该由以下因素综合决定： 

(1)特征个数：即对应基因链码中编码为 I的个数，表示 

选中特征的个数。显然，选中的特征个数越多，训练时的模型 

就越复杂，这不但会加大计算代价，而且可能引入过于敏感的 

特征，引起过拟合现象。因此 ，在同等性能的编码方案中，应 

选取特征个数较少的方案作为用于分类的特征。 

(2)错误总数：本文涉及的目标鉴别属于二分类问题，使 

用支持向量机对其分类。设C 表示正类， 表示负类，N表 

示训练样本的个数 ，错误总数 M 定义为训练样本中属于C 

却被错分为 C2类 ，属于 C2却被错分为 Ct类的个数之和。 

(3)漏报数：对于烟火识别 ，漏报的严重性远远高于误报 ， 

因此漏报率也需作为适应度函数设计的一个重要指标。漏报 

数M 定义为训练样本中属于C-却被错分为 Cz类的个数。 

(4)类间距离：显然，两类样本之间越分开，判别的效果会 

1 

越好。寻找每类样本的均值：／1 一 ∑SC，i一1，2，由此可以 
』 i xECi 

定义类间距离 J一 一 I。 

(5)类内聚集度 ：只考虑类间距离不一定能得到好的分类 

效果 ，比如两个类距离很远，但是两个类的部分样本交织在一 

起 ，这时还需考虑样本点之间的方差，方差越大，表示样本点 

之间越分散。这里使用散列值来描述类 内聚集程度 ：S 一 

暑(x--z ) ， 一1，2 o从式中可以看出散列值除以样本数量 
∈0z 

就是方差。散列值的意义就是样本点的密集程度，值越大越 

分散，反之越聚集。类间距离和类内聚集度涉及到 SVM 分 

类器对于分类训练的效率和准确度。好的类间距离和类内聚 

集度能得到理想的分类面。 

上述 5个因子是相互制约、共同作用的，评价一个编码方 

案的优劣必须在上述 5个因子中折中。因此，可以定义适应 

度函数为： 

F(f)~--- 
。I T  。i

[
T

,
a l --

。 

,
u

1_

2 I
。

z 

其中，_厂为编码方案， 、,u2是两类中心点，s}、S；为两类样本 

的散列值，k是特征个数 ，Me错误总数 ，Mo漏报数，Wi( 一1， 



2，3，4，5)为权 重系 数： 1一lnN1、 z=InNz、W3一lnL、 
一 lnN、W5一lnN ，N1表示正类样本数量，Nz表示负类样 

本数量 ，L指基 因链码长度 ，这里 L=20，N表示样本数量。 

为了统一尺度 ，最后需要对 S}、Sl、走、Me和 Mo作归一化处 

理 。 

2．设定遗传因子和终止条件：遗传算法的进化过程还需 

设定4个因子，分别是：交叉算子、变异算子、选择算子和终止 

条件。交叉就是选择群体中的两个个体，随机地选取一个截 

断点将两个基因链码在截断点切开，相互交换其后半部分组 

合成两个新个体的过程，设初始交叉率九一0．8；变异是沿用 

生物进化中基因突变的概念，对于群体中的某个个体随机地 

选取某位将其翻转，即 0变为 1，1变为 0，可设初始变异率 

一0．01，这样群体 中平均有 100*20*0．01—20位会发生 

变异，为了防止早熟现象，当最佳个体连续 3代适应度仍未提 

高 ，则设置变异率加 0．01以提高变异概率 ，一旦最佳个体适 

应度增加 ，重新置变异率为 0．01；选择因子是指选中某个个 

体进行交叉或变异的概率，选择的规则应该是个体性能越好 

被选中的概率就越大，因此设计选择概率一F (厂)／∑F (，)， 

按照每个个体的适应度在总适应度中所占的比例来设定 ；本 

算法设置迭代次数MC达到50或变异率达到 0．1，则结束迭 

代 ，终止搜索。 

3．算法流程：以下给出遗传算法的具体流程。 

(1)初始化种群 P(O)，设进化代数 ￡一0，最佳个体未进化 

代数 i=0，令最佳个体 z 为P(O)中的任意个体； 

(2)对 P(￡)中的每个个体 计算适应度，并与 比较， 

若 性能优于z ，则令 一2C，i一0；若一轮 比较结束 未 

变，则令 — +1； 

(3)若 一0，贝0 一0．01，否则若 i一3，则 一 +0．01， 

i一 0： 

(4)若满足t>~MC或A ≥o．1，则算法结束， 为算法结 

果，否则继续； 

(5)从 P(￡)中选择、交叉、变异，得到新一代种群 P(t+ 

1)，令 ￡=f+1，转(2)。 

6 基于SVlVl的分类算法 

支持 向量机 (Support Vector Machine)l_8]是 Cortes和 

Vapnik于 1995年首先提出的，它在解决小样本、非线性及高 

维模式识别中表现出许多特有的优势。支持向量机本质上是 
一 个二分类器，它在两类样本之间求取最优分类超平面 g(z) 

=wx+b=O，在线性可分前提下，要获得正确分类，则 [( · 

西)+6]一1>／o，i一1，2，⋯， 。其中 n为样本数， 为样本特 

征向量， 为样本类别。而要获取最优分类面，就要使 ll叫ll 

最小。因此最优分类面的求解可以表示成如下约束优化问 

题 ： 

Jmin 叫lI 
LS．t

． [(叫·五)十6_一1≥O， 一1，2，⋯， 

其中，例一∑( Y z )。 

在线性不可分情况下，支持向量机引人了核函数 K、松弛 

变量 g和惩罚因子 C。上述优化问题被修正为如下约束优化 

问题 ： 

l rain专 ll叫ll +c J 

1 s．t． [(训·z )+b~--l+蚤≥o， 一1，2，⋯， 

L 己≥O， 一1，2，⋯ ， 

本文使用的核函数：K(cr ，Xj)=exp{一 }； 
D 

0另0函数：／(Lz)=sgn(g(x))=sgn(∑础y K(z ，-z)+6)。 

sgn为符号函数 ；对于非支持向量，a等于 0；b是分类阈值，可 

以用任意支持向量代人求得 ：b=y--∑∞Y (3c · )。 

由于远距离视频传输，视频图像的失真较大，导致白天与 

晚上的火焰效果相差较大，因此要对两类样本分别进行训练。 

7 实验结果 

本文实验中，硬件部分主要由视频图像采集模块、云台控 

制模块和视频传输网络组成。图像采集模块由 1／2英寸 Ex- 

waveHAD CCD和 1／2英寸 日本精工 SL10310A变焦镜头组 

成；云台采用AANYS3080室外重型变速云台；视频传输网络 

采用微波传输，通讯速率 96O0bps，距离 5公里左右。实验中 

对晴天、阴天和晚上 3种天气情况及 2公里和 5公里火焰位 

置进行识别比较。其中 2公里和 5公里采用不同的焦距，图 

像大小基本相同，但 5公里视频相对抖动较 2公里视频大。 

实验数据如表 1所列。 

表 1 最优特征子序列下 SVM(径向基核)分类实验结果 

分类实验采用基于径向基核函数的 SVM 分类方法 ，分 

别对 一0．01、口一0．05和 d一0．10做 了识别实验，其中 一 

0．05的识别率最高，误报率和漏报率最低。这里 的样本是指 

在视频中定时采样时用核心颜色标注的疑似火焰，并且以上 

样本均未参与分类器训练。从实验数据可以看出，2公里火 

焰识别率整体比 5公里略高，但差距不大，区别主要发生在晴 

天，分别是 93．5868 和 91．5008 ，相差 2．0860 。天气情 

况对识别效果影响较大，由于晴天太阳光的影响，识别率最 

低，2公里晴天与阴天的识别率相差 4．2847 ，5公里晴天与 

阴天的识别率相差 5．3047 ，如图 l1所示。实验表明， 一 

0．05的误报率明显要比其他两组低，天气对误报率的影响相 

对较小 ，2公里 3种不 同天气条件下 误报率 分别相差 1． 

5331 和 0．4534 ，5公里 3种不同天气条件下误报率分别 

相差0．8684 和 1．2028 ，如图 12所示。在 =0．05下 ，漏 
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报率比其他两组略低，但不明显 ，但 2公里晚上的漏报率为 

0，是非常理想的结果 ，如图 13所示。总体分析，晚上的识别 

率最高，误报牢、漏报率均最低，晴天则刚好相反，究其原因， 

与晚上无复杂背景以及白天晚上的训练样本和特征选择相互 

独立有关。 
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从 SVM 分类方法与贝叶斯、多层神经网络及 K最近邻 

(南一10)分类方法比较可以看出，SVM 分类方法效果最好，实 

验数据如表 2所列。其中 SVM分类方法基于径向基核函数 

(cr=O．05)．多层神经 网络采取双曲正切 Sigmoid激活函数， 

三层感知器设计，其判别函数为： 

H 

m(X)一 ／ (∑让 -／’l(∑t ，+让 )+ze~,k()) 

其中，g (x)为第 走个输 出层神经元的输出，d为特征维数， 

m 为隐层节点数。由于样本数相对较少，因此采用 SVM 分 

类方法效果最佳。同时 SVM 分类方法的分类速度也最快， 

平均时问为 1．24ms，而贝叶斯、多层神经网络及 K最近邻分 

类方法的平均时间分别为 4．53ms、2．31ms和 4．25ms。 

表 2 SVM、Bayes、MLP及 K—NN分类方法识别率比较 

从图 14可以直观地看出 SVM 分类方法整体分类效果 

最佳，K—NN最差，晴天的分类效果差距最大，其中 2公里晴 

天的差距达 21．3347 ，5公里晴天的差距达 20．2765 ；晚 

上的 分 类 效 果 差 距 最 小，其 中 2公 里 晚 上 的差 距 达 
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12．2269 ，5公里晚上的差距达 15．9177 。 
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8 与已有算法的比较 

囝 

本文从颜色特征、纹理特征、动态特征、几何特征 4方面 

对烟火特征进行提取，综合考虑了烟火的各方面特点。而文 

献r-gj提出的烟火识别方法只考虑动态特征，文献[1o3从几何 

特征人手进行识别，文献[11]考虑了纹理特征，文献[12，13] 

等利用小波变换 、粗糙集和色彩等对火焰进行识别。实验表 

明，从单一角度对烟火进行识别，应用于实际场景时会产生不 

稳定性，即某一时刻能得到理想的效果但是某一时刻效果又 

很差。分类效果如表3所列，其中动态特征为文献[9]的分类 

效果。从实验数据可以看出 2公里的分类效果明显比 5公里 

的要好 。天气对分类效果影响不大，特别是晚上的分类效果没 

有明显的优势；几何特征为文献[1O]的分类效果，从实验数据 

可以看出天气对分类效果影响严重，其中晴天的分类效果不 

理想，复杂背景对分类影响较大；纹理特征为文献[11]的分类 

效果，从实验数据可以看出单一的纹理特征识别效果较差，天 

气对识别效果的影响不大，其中阴天与晚上的识别效果相当， 

2公里识别效果 比 5公里识别效果略佳；小波变换为文献 

[12]的分类效果，文献[12]在灰度空间使用二维离散小波变 

换对烟雾疑似区域及对应的背景区域进行能量分析，提取高 

频和低频能量的比值，然后用 I ucas—Kanade稀疏光流算法跟 

踪运动区域 ，获取烟雾运动区域的平均偏移量和相位分布作 

为烟雾识别特征，根据烟雾识别规则，判断监控区域是否有火 

灾发生，实验证明此种方法在野外火焰识别中效果较差 ，特别 

是晴天情况下，由于背景过于复杂，识别效果是各类效果中最 

差的；粗糙集为文献F-13~的分类效果 ，实验结果表明天气对此 

类分类方法影响不大且分类效果较好，但整体上比本文的分 

类效果略差。为了便于比较，以上算法分类器均采用基于径 

向基核函数(d—O．05)的 SVM分类方法。同时，本文采用的 

特征提取算法简单，在相同硬件环境下，提取上述一组特征共 

用时7．21ms，而用文献[14]提 的方法提取指数小波分形特 

征需用时 12．54ms。 

表 3 本文与相关文献分类效果比较(识别率， ) 

茎 查奎 查堑堡 笪 堡 堡 ：堕堑堡 塑堡兰 
2公里晴天 93．5868 91．3421 75．2525 78．5785 61．4353 92．2253 

2公里 阴天 97．8715 92．42I3 93．5332 82．4553 72．5734 94．2425 

2公里晚上 99．3721 92．5321 97．53 12 82．5356 94．6533 94．0021 

5公里晴天 91．5008 82．4333 71．4543 76．4336 59．4532 91．5223 

5公里 阴天 96．8055 82．3342 90．5365 79．6611 72．5632 93．2523 

5公 里晚 E 98．3496 83．5356 94．6742 80．1325 93．5642 92．8325 

基于遗传算法最先是由 Bhanu研究小组 提H{的。该 

方法的适应度函数为 F(_厂)一一( ·logm(L)+JlⅥ|．·loglt， 

(N))，设计上考虑了特征长度和错误总数。但是对于特征选 

择来说其不够全面，如在相同的特征长度下，不同的方案会有 

不同的漏报率和不同的类内聚集度等，因此本文在分析火焰 

∞ 孵 蛎 舍}∞ 船 鞯 H驼 ∞ 

一番v*雨肇 



识别率影响因子的前提下提出从特征长度、错误总数、漏报 

数、类间距离和类内聚集度 5个方面综合设计适应度 函数。 

本文采用 UCI数据库的 Breast Cancer Wisconsin(Diagnos— 

tic)数据集对其作 比较验证，BCW 数据集是一组乳腺癌诊断 

数据 ，有 3O个特征，描述 了样本(活检)图像中的细胞核现状 

特点。规定恶性诊断为正样本，良性为负样本。为了突出比 

较 ，这里采用最近邻算法作为分类器。经过多次实验比较 ，发 

现采用改进的适应度函数得到的因子普遍 比Bhanu定义 的 

原始适应度函数得到的因子要好，不但如此，正确率和特征子 

序列长度分别比原始适应度要高和短。这也间接证明其他因 

子的改进能取得更高的识别率。表4是两类适应度函数下的 

一 组比较数据。 

表 4 两类适应度函数下的特征选择比较 

样本总数：569 正类样本数：212 负类样本数：357 特征数：3O 

适应度函数：F(f) 一(k·logl0(I )+Me·logao(N)) 

基因链码：[0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1] 

基因链码：[O 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1] 

结束语 火焰识别与传统的人脸识别最大的区别是火 

焰无固定形态，较难用 比较经典的 PCA等方法来描述火焰特 

征，而用 Gabor等方法虽然可以描述火焰的纹理等特征，但是 

计算量较大且不全面，效果不理想。本文在火焰识别的特征 

选择方面做了较深入的研究 ，综合利用了火焰的内容特征，设 

计适应度函数利用遗传算法对其特征进行有效选择，而基于 

结构风险最小化理论的 SVM 在识别过程中发挥了小样本识 

别的优势，因此在实验中取得了理想的效果。但是实验 中也 

发现了一些问题 ，比如识别效果与视频图像采集模块关系很 

大，图像的失真是影响识别效果 的最大因素。不同种类的摄 

像设备也会严重影响识别效果 ，比如由A摄像设备采集的样 

本训练的分类器对 B摄像设备采集的样本做分类实验时效 

果就不理想，因此不同种类的摄像设备需要分别进行样本训 

练。这些都是后续研究过程中需要重点解决的问题。 
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