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基于颜色和纹理特征的林火烟雾识别① 
兰久强, 刘金清, 刘  引, 吴庆祥 

(福建师范大学 光电与信息工程学院, 福州 350007) 

摘 要: 为了实现森林火灾的智能化预警, 提出了基于颜色和纹理特征的林火烟雾识别方法. 首先使用颜色特征

确定烟雾疑似区域, 随后采用局部二值模式方差(Local Binary Pattern Variance, LBPV)提取疑似区域纹理的不规

则度特征并产生 LBP 图像. 然后利用小波变换分解 LBP 图像并提取模糊度、复杂度和相关度特征. 最后利用支

持向量机(Support Vector Machine, SVM)进行烟雾识别. 结果证明, 颜色结合纹理特征方法可以有效实现林火烟

雾的识别, 为林火烟雾识别研究提供了一种有效方案.  
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Forest Fire Smoke Recognition Based on Color and Texture Features 

LAN Jiu-Qiang, LIU Jin-Qing, LIU Yin, WU Qing-Xiang 

(College of Photonic and Electronic Engineering, Fujian Normal University, Fuzhou 350007, China) 

Abstract: Aiming to implement the intelligent early warning of forest fire, a method based on color and texture features 

was proposed for forest fire smoke recognition. First, the color features were used to determine the smoke suspected area. 

Besides, the local binary pattern variance (LBPV) was utilized to extract the irregular feature of texture in the suspected 

area, and the LBP images was got. Wavelet transform was then used to extract the fuzzy, complex and correlative features 

from LBP images. At last, the fire smoke was identified by support vector machine (SVM). The result demonstrated that the 

method based on color and texture features has good recognition of forest fire smoke, which provides an effective solution 

for the study of forest fire smoke recognition. 
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森林火灾是一种严重威胁生态系统的自然灾害, 

实现森林火灾的早期预警, 对于维护生态环境以及减

少经济损失具有重要意义. 森林防火的传统方式主要

有地面巡护、瞭望塔监测、航空巡逻和卫星监测等[1, 2]. 

地面巡护和瞭望塔监测方法具有效率低, 危险度高的

缺点. 而航空巡逻及卫星监测方法的成本较高, 且实

施较为复杂. 随着基于图像处理的视频监控技术的引

入, 森林火灾的监测预警方式正逐渐向图像化和智能

化发展.  

按照探测对象的不同, 监测方式可分为烟雾监测

和火焰监测. 火灾发生初期一般只有烟雾出现, 因而

对烟雾进行实时监控并识别可以更加及时有效地发现 

 

 

 

火灾发生. 早期火灾中, 烟雾一般为灰白色, 烟雾的

颜色特征能够作为烟雾识别的有效判据[3]. 然而, 自

然景观中的云雾等干扰物, 其颜色与烟雾相近, 导致

仅仅使用颜色特征容易产生较多的误报情况. 纹理特

征不依赖于图像颜色或亮度的变化, 能够反映图像的

同质现象. 近年来, 局部二值模式(Local Binary Pattern, 

LBP)作为一种纹理描述符, 因其具有光照不敏感、旋

转不变性等优点被应用于烟雾识别[4]. 但是由于 LBP

算子利用 LBP 直方图描述纹理特征, 在识别图像时造

成信息冗余, 消耗运算时间, 同时忽视了图像灰度信

息的局部差异分析, 将其直接应用于林火烟雾识别存

在一定问题.  
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本文提出一种基于颜色和纹理特征的林火烟雾识

别方法, 首先采用颜色特征确定烟雾疑似区域, 其次

使用局部二值模式方差(Local Binary Pattern Variance, 

LBPV)算法提取疑似区域的纹理细节信息并生成 LBP

图像. 然后利用小波变换分解 LBP 图像并提取更加丰

富的局部特征. 最后利用支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)进行林火烟雾识别. 此外, 在存在云雾

等干扰物的环境下, 通过实验分析验证该方法对林火

烟雾识别的有效性.  

 

1  颜色特征 
  林火发生早期, 由于树木有一定的潮湿度, 因此

燃烧并不完全充分, 因而产生大量烟雾. 烟雾因温度

偏低大多呈灰白色, 其像素在 RGB 空间的颜色分量

R、G、B 值十分接近, 同时在 HSI 空间的色彩亮度 I

值也分布在一定的范围内. 所以, 烟雾颜色的判断标

准为: (a)把烟雾像素 R、G、B 三个分量中的最大值和

最小值之差作为阈值; (b)烟雾像素色彩亮度 I 分量的

分布范围控制在一定区间. 则得到下式作为烟雾颜色

特征的判别:  

1max(R,G, B) min(R,G, B) F      (1) 

2 3F I F                (2) 

其中, F1为 R、G、B 中的最大值与最小值的差值的阈

值. F2和F3分别为色彩亮度 I的分布范围的上下限. 这

里, F1=20, F2=80 以及 F3=220.  

在理想情况下, 经过这样的提取后大多数烟雾可

以被识别出来. 但是在现实情况下, 往往存在干扰物

如自然景观中的云雾等, 其呈现的颜色和烟雾相近, 

从而导致颜色特征判别产生较高的误报率. 因此, 颜

色特征方法可以用于确定烟雾疑似区域, 但是仍需要

利用烟雾的其他特征作进一步的检测和区分.  

 

2  纹理特征 
2.1 LBPV 算子 

自然景观中的云雾等干扰物和烟雾难以根据颜色

特征进行区分, 它们之间的差异就是颜色的空间分布

和组合的不同, 这就是具有不同的纹理, 因此进一步

对烟雾疑似区域提取纹理特征. LBP 是一种有效的空

域局部纹理描述算子 [5], 可以度量图像的纹理信息. 

LBP 算子以领域内中心像素点 gc的灰度值为阈值, 与

其邻域内周围像素点 gp 的灰度值比较, 得到一个二进

制值, 再按一定规则对像素点不同位置加权求和, 得

到的十进制值即为该像素点的 LBP 值[6]. 公式如式(3)

所示:  

0

1
, 2( )

P p
P R p p cLBP S g g


  ,         (3) 

其中, 符号函数 S(x)为:  
1, 0

( )
0, 0

x
S x

x


  

               (4) 

gc是中心像素点灰度值, gp (p= 0, 1, …, P–1)是邻

域内周围像素点的灰度值. P, R 分别是邻域内周围像

素点的个数和邻域半径. 如图 1 所示为 LBP 算子的计

算过程, 该邻域的半径 R 为 1, 周围像素点个数 P 为

8.  

 
图 1  LBP 算子计算过程 

 

此外, Ojala 还提出了统一模式、旋转不变模式和

旋转不变统一模式的 LBP 算子. 统一模式解决了邻域

内采样点数目的增加带来的二值模式种类增加的问

题, 实现对 LBP 算子的模式种类降维的目的. 旋转不

变模式则描述为顺时针旋转领域得到一系列初始定义

的 LBP 值, 取其最小值当作该邻域的 LBP 值, 该模式

实现了当图像发生旋转时, LBP 值保持不变. 将此两

种模式结合即得到旋转不变统一模式的 LBP 算子:  

,2

,

1

0
( )( ), 2

1, ,
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P
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其中, U(LBPP,R)为:  
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   (6) 

然而, LBP 方法使用直方图的形式来描述图像纹

理特征, 导致纹理参数过多, 消耗计算时间. 且未考

虑到图像局部区域的对比度. 为了提高性能, 本文使

用一种局部二值模式方差 (Local Binary Pattern 

Variance, LBPV)算法. 使用局部邻域的方差作为图像

灰度对比度, 纹理不规则的区域具有较大方差; 反之, 

方差较小. 方差的计算公式为:  

 21

0

1 P
pp

g m
P

Var 


            (7) 
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其中,  1

0

1 P
pp

g
P

m 


  .  

鉴于林火烟雾识别的及时性要求, 本文不使用

LBP 直方图方式表征图像纹理, 而是采用 2
8 ,1
riuLBP 算子

对图像编码获得 LBPV 方差与原图的 LBP 图像, 并对

LBP 图像进行进一步处理, 以获得更多区分性特征实

现对林火烟雾的识别. 

2.2 小波变换 

  小波变换是图像处理等诸多领域中一个非常有效

的分析工具, 它在空间域和频率域都有良好的局部化

性质 [7]. 本文应用二维离散小波变换对林火烟雾的

LBP 图像进行处理分析, 以提取丰富的纹理特征. 图

像经过小波分解后, 每个尺度上可以得到四个子图[8]. 

一个是原图像的低频分量子图 LL, 该子图可以看成是

原图像的一种低分辨率采样, 包含被分解图像的主要

信息. 还有三个高频分量子图, 包括水平方向 HL, 竖

直方向 LH 以及对角方向 HH, 高频子图反映了图像的

各尺度各方向的细节信息, 如纹理、边缘等等. 如图 2

所示为小波变换分解示意图.  

 
图 2  小波变换分解示意图 

 

林火烟雾往往部分的遮挡其他物体, 使得图像在

空间域中表现为纹理和边缘变得模糊, 在频率域中则

表现为高频信息的衰减. 由于小波分解获得的三个方

向子图可以描述水平、竖直和对角方向的高频信息, 

因而可以利用这一性质来反映烟雾出现的区域变得模

糊的现象. 设原始信号经过尺度为 J 的小波变换后, 

在第 j 尺度下得到的低频近似系数为 Aj(k), 以及高频

细节系数为 Dj(k). 则有小波低频能量为尺度 J 的低频

近似系数平方和:  

2

1

( )
K

L J
k

N A k


                (8) 

小波高频能量为各尺度高频细节系数的平方和:  

2

1 1

( )
J K

H j
j k

N D k


              (9) 

其中, K 为分析信号的采样点数. 那么图像的小波高低

频相对能量可以表示为:  

r
H

L

N
N

N
                 (10) 

图像的高低频相对能量值小, 则表示图像纹理和边缘

比较模糊; 反之, 则代表图像纹理和边缘较为清晰.  

此外, 烟雾会使图像纹理变得较为复杂且混乱, 

而小波熵反映了图像信息的随机程度, 图像所含信息

越复杂, 即代表随机度越高, 其熵值越大; 图像所含

信息越简单, 也就是随机度越低, 其熵值越小, 最小

值是 0. 由式(8)和(9)可以得到信号的总能量 NT为:  

T L HN N N              (11) 

构造比值:  
K

2

1

( )J
k

T
J

A k
NA

N



, 

2

1

( )
K

j
k

j
T

D k
ND

N



   (12) 

显然有
1

1
J

j
jJNA ND



  , 且 [0,1]JNA  , [0,1]jND  . 

按照信息熵形式, 构建小波熵:  

1

log log
J

j j J J
j

E ND ND NA NA


       (13) 

小波熵值较小, 图像纹理可以看作是比较简单有

序的; 小波熵值较大, 图像纹理可以看成是随机杂乱

的. 因此, 可以将小波熵作为图像复杂程度的一个衡

量.  

林火烟雾因其特有的动态结构和燃烧特性, 在目

标区域短时运动过程中的边缘结构发生较大变化, 而

小波高频分量能够表征图像的边缘信息. 通过计算目

标区域内间隔极短时间内两幅图像的小波高频分量的

相关度, 可以度量图像的边缘变化情况. 下式为相关

度公式:  

1 1

2 2

1 1 1 1

[( )( )]

[( ) [( )

A B

ab ab
a b

xy A B A B

ab ab
a b a b

x x y y

x x y y

  

   

 


 



 
     (14) 

其中, xab为前一幅图像在点(a, b)的灰度值; yab为后一

幅图像在点(a, b)的灰度值(a=1, 2, …, A; b=1, 2, …, B); 

x 为前一幅图像灰度平均值; y 为后一幅图像灰度平

均值. 为了综合比较小波高频分量的相关度情况, 取

各尺度下各个方向高频分量的相关度的平均值:  

1

3

J

HLj LHj HHj
j

J

  
 

 



           (15) 

其中, HLj , LHj 和 HHj 为第 j 尺度下得到的各个方向



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 3 期 

 104 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

高频分量的相关度值. 边缘特征变化大, 则小波高频

分量的相关度均值较低; 反之, 小波变换高频分量的

相关度均值较高.  

选择合适的小波基类型和小波分解层数可以有效

提高方法的性能, 分解层数的增加, 需要的计算量就

越大, 且子图像素点数太少, 会导致严重失真. 经过

反复测试, 本文选取 DB4 作为母小波对图像进行 J=3

层小波分解.  

 

3  支持向量机 
  支持向量机模型是一种能够实现结构风险最小化

思想的机器学习方法, 具备良好的学习以及分类能力
[9, 10]. SVM 根据有限的样本信息在模型的复杂性和学

习能力之间寻求最佳折中, 通过对有限样本的学习, 

从而实现最优的推广泛化能力.  

设存在样本集   
1

,i i

M

i
x y


, 其中 xiRM, xi指训练

集向量, yi{1, -1}指代类别标号. M 为样本的总数. 

学习的目标就是构造一个决策函数, 将测试数据尽可

能的正确分类. 为了利用支持向量机对样本集分类, 

设有一个最优超平面能够将两个类别分开, 同时也考

虑到少量不能准确区分的样本点. 此时, 我们引入松

弛变量 ξi, 可以度量数据点与理想的最优超平面的距

离程度:  

    1  0 1,2,...,i i iy w x b i n     
  

(15)
 

则构造最优超平面的问题转化成要求所有样本满足如

下公式:  

, , 1

1
Minimize   

2

n

i
w b i

w w C





          (16)
 

其中, C 为非负惩罚参数. 非负惩罚参数越大, 没有落

在正确类别或者落在分离区域的样本对于最优超平面

的惩罚越大. 核函数 ( ) ( ), ) (T
i j i jK x x x x  将低维特 

 
图 3  流程图 

征空间不可分的数据转换到高维特性可分的特征空间

中, 以实现某一非线性分类变换后的线性分类. 本文

使用支持向量机对林火烟雾进行识别, 其核函数选用

径向基核函数 . 本文实验得到的最优化惩罚参数

C=1.7416, RBF 核函数参数 σ=0.8359, 不敏感损失函

数 ε=0.07111. 

  综上所述, 本文提出了颜色和纹理特征相结合的

林火烟雾图像识别算法, 如图 3 流程图所示.  

 

4  实证分析 
4.1 样本选取及实验环境 

本文选取的林火烟雾视频总共包含 6 个烟雾视频

和 4 个与烟雾颜色相近的物体的干扰视频, 主要是自

然景观中的云雾, 视频图像大小为 320 像素×240 像素. 

算 法 实 现 基 于 Win7 操 作 系 统 , 仿 真 软 件

MATLAB2010b.  

4.2 特征分析 

  为了测试本文方法, 分别选择了一个烟雾视频和

一个干扰视频作为特征分析视频, 对 2 段视频的 78 帧

图像进行特征提取与分析, 并对比烟雾和自然景观中

的云雾的特征差异.  

首先应用颜色特征对烟雾和干扰视频图像进行处

理来确定烟雾疑似区域, 之后使用LBPV算法提取疑似

区域的灰度对比度特征 Var, 结果如图 4 所示. 从图中

可以看出, 烟雾的 Var 值分布在 0.12-0.33 之间, 云雾的

Var 值分布在 0.02-0.08 附近. 这是因为 Var 反映的是纹

理的不规则程度, 图像纹理越不规则, 则具有较大的

Var 值. 烟雾向四周扩散并且分布不规则, 所以烟雾的

Var 值相对较大; 而云雾则短时期内变化较小, 整体变

化不大且分布较为规则, 因而其 Var 值相对而言较小. 

 
图 4  LBPV 方差 Var 
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  随后使用DB4小波变换对烟雾和干扰视频图像对

应的LBP图像进行处理, 提取其小波高低频相对能量, 

结果如图 5 所示. 我们可以看出, 烟雾的小波高低频

相对能量取值在 0.13-0.25 范围, 云雾的小波高低频相

对能量分布在 0.51-0.76 之间. 这主要是由于小波高低

频相对能量能够反映出图像纹理和边缘的模糊度, 图

像纹理和边缘比较模糊, 则小波高低频相对能量值越

小. 林火烟雾容易部分的遮挡其他物体使得图像较模

糊, 因此烟雾的小波高低频相对能量值较小; 另一方

面, 云雾不易造成图像模糊的情况, 则其小波高低频

相对能量值略大.  

 
图 5  小波高低频相对能量 

 

  为了比较烟雾和干扰视频图像的复杂程度, 提取

了小波熵, 结果如图 6 所示. 可以发现, 烟雾的小波熵

值在 1.46-2.28 范围, 云雾的小波熵分布在 0.48-0.10 之

间. 小波熵描述了图像复杂度, 图像纹理随机杂乱的, 

其小波熵就小. 烟雾导致图像纹理变得比较复杂且混

乱, 因此烟雾的小波熵值较大; 相较而言, 云雾更加

有序简单, 所以它的小波熵值较小.  

 
图 6  小波熵 

  如图 7 所示为烟雾和云雾图像的小波高频分量的

相关度均值. 从中能够看出, 烟雾的小波高频分量的

相关度均值是 0.29-0.45 之内, 而云雾的小波高频分量

的相关度均值则是 0.63-0.81 范围. 小波高频分量的相

关度均值具有表征图像边缘结构变化程度的能力, 图

像边缘结构变化大, 则有较小的相关度均值. 林火烟

雾在短时运动过程中的边缘结构发生较大变化, 那么

其相关度均值较低. 可云雾的动力较小, 在短时运动

过程中的边缘结构变化小, 则有较高的相关度均值.  

 
图 7  相关度均值 

 

4.3 分类测试 

  为了验证本文提出的基于颜色和纹理特征的算法

在林火烟雾识别中的有效性和优势性, 分别使用单独

的颜色特征法(方法 A)、颜色特征结合 LBP 算子(方法

B)和本文颜色特征结合 LBPV 算子和小波变换的方法

(方法 C)对烟雾以及干扰视频图像进行特征提取, 并

使用 SVM 进行识别区分. 这里使用识别率、漏报率和

误报率作为检测指标. 检测结果分别列于表 1 和表 2.  

表 1  烟雾视频检测结果 
视频 方法 识别率(%) 漏报率(%) 

烟雾 1 

A 68.3 31.7 

B 75.9 24.1 

C 96.3 3.7 

烟雾 2 

A 71.5 28.5 

B 78.8 21.2 

C 92.6 7.4 

烟雾 3 

A 73.4 26.6 

B 78.1 21.9 

C 89.7 10.3 

烟雾 4 
A 70.4 29.6 

B 74.1 25.9 
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C 93.2 6.8 

烟雾 5 

A 67.6 32.4 

B 74.3 25.7 

C 95.4 4.6 

烟雾 6 

A 72.9 27.1 

B 76.2 23.8 

C 93.6 6.4 

表 2  干扰视频检测结果 
视频 方法 识别率(%) 误报率(%)

干扰 1 

A 61.8 38.2 

B 73.2 26.8 

C 91.3 8.7 

干扰 2 

A 71.5 28.5 

B 74.8 25.2 

C 95.6 4.4 

干扰 3 

A 63.7 36.3 

B 68.9 31.1 

C 93.3 6.7 

干扰 4 

A 74.1 25.9 

B 77.6 22.4 

C 90.9 9.1 

表中的数据表明, 在烟雾和干扰物的场景下, 单

独使用颜色特征很难区分烟雾和干扰物特征, 漏报和

误报现象严重, 识别效果较差. 而颜色特征结合 LBP

算子的方法, 识别能力较单独的颜色特征法有所提高, 

但是由于 LBP 算子没有分析图像局部对比度信息, 对

烟雾和云雾等干扰物难以有效区分. 另一方面, 本文

方法可以有效识别烟雾以及辨别云雾等的干扰, 漏报

以及误报的发生频率较低.  

 

5  结论 
  本文提出了一种颜色和纹理特征结合的林火烟雾

识别方法, 使用颜色特征确定烟雾疑似区域, 随后使

用 LBPV 算法提取疑似区域的纹理的不规则度特征并

产生 LBP 图像. 然后利用小波变换分解 LBP 图像并提

取模糊度、复杂度和相关度特征. 最后利用 SVM 进行

烟雾识别. 同时对比了烟雾和自然景观中的云雾的特

征差异. 并在烟雾和干扰物场景下, 将本文方法同单

独的颜色特征法, 颜色特征结合 LBP 算子进行了分类

对比. 实验结果表明, 本文方法有效的实现了在颜色

特征粗识别的基础上, 实行 LBPV 和小波方法的纹理

精细识别. 并解决了 LBP 存在的不能分析图像对比度

信息的问题, 以实现对林火烟雾视频图像细节信息的

提取, 从而进一步降低了漏报和误报率.  
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