
火焰辨識：訓練 SVM  

 

 

 

摘要 
我們閱讀 A SVM Approach for Vessel Fire 

Detection Based on Image Processing 此篇文章

後，發現原文對於火焰候選區域的判斷與選擇

有改善的空間，影像會有非火焰的候選區域存

在之問題，我們採用了形態學處理來解決多區

域的問題，並且設定新參數來讓 SVM 分類更

加準確，實驗部分則使用 10 次交叉驗證來顯

示分類的準確性。 

關鍵詞：影像處理、火焰偵測、移動物體偵測、

顏色偵測、SVM。 

 

Abstract 
We after reading this article of A SVM Approach 

for Vessel Fire Detection Based on Image 

Processing find that original judgment toward 

flames candidate for election district and choice 

can be improved, image will problem of 

candidate for election district of existence non- 

flames, we adopted a shape to learn the 

processing to work out the problem of many 

districts, and set the new parameter to let SVM 

the classification Be getting more accurate, test 

part of classified accuracy of then using to 10 

times cross identification to shows. 

Keywords: The image processings; flameses 

detect; move the object detect; the color detect; 

SVM. 

 

1. 前言 
火的正面影響可以維持各種的生態系統以

及刺激其成長，人類用火來烹調、生熱、產生

訊號、照明及推進…等。火的負面影響包括水

體污染、土壤流失、空氣污染及對生命財產的

危害。而造成全球溫度升高的溫室效應[1]。 

火焰是反應的氣體及固體的混合物，會釋

放可見光、紅外線甚至是紫外線，其發射光譜

依燃燒物質的化學成份及中間產物而定，在一

般重力下火焰的形狀和對流有關，為了避免火

焰對人類造成的危害，能夠提前偵測火焰並做

出對應的配套措施也顯得更加重要。 

以往偵測火焰大多數採用的是熱感應器或

煙霧感應器，利用這些感測器會有使用年限、

外在環境干擾，感測器設置位置…等問題；透

過使用影像視覺判斷其顏色、紋理、形狀和邊

界等已是現在的趨勢，並且搭配 SVM 分類器

能夠更進一步的提升判斷的精準度。 

經由重新實驗 A SVM Approach for Vessel 

Fire Detection Based on Image Processing 的實

驗方法[2]，我們發現在尋找特徵值的部分有誤

差的情況發生，雖然根據 RGB 顏色模組可以

找出火焰候選區域，但問題所在，篩選出來的

火焰候選區域可能會有許多區域，例如單張影

像中有 5 塊區域為火焰候選區域，但只有 1 塊

區域為真實火焰。除此之外，原作者的動靜態

處理是將單張影像的火焰候選區域去計算總

面積與周長…等特徵值，而這裡明顯的指出如

果不做區塊的選擇，則會影響之後 SVM 的訓

練以及分類的效能。 

我們使用型態學處理來解決多區域的問題 

，並且重新設定新的 7 個特徵值參數，在實驗

結果則執行 10 次交叉驗證來顯示分類的準確

性及效能。 

 

2. 實驗方法 
標題 2.1 和 2.3 的部分特徵與 2.4 和 2.5 為

我們實驗的分類法步驟方法[2]。標題 2.2 和 2.3

部分特徵為我們加入的操作方法。 

2.1 RGB 顏色模組 

利用 RGB 顏色模組做影像初步處理，R 為

紅色、G 為綠色、B 為藍色，在一般情況，火

災的火焰顏色會偏向紅色，隨著溫度火焰的顏

色也會跟著變化，由溫度低至高火焰的顏色是

由紅色至黃色，然而較高溫度的火焰顏色呈現

藍白色。 

在這邊訂定 RGB 的顏色條件： 
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𝑅 ≥ 𝐺               (1) 

𝐺 ≥ 𝐵               (2) 

 

條件是為了訂定紅色至黃色的顏色範圍，

而 R 的部分要訂定一個閥值，否則被判斷為紅

色的部分皆可能被認為是火焰。 

𝑅 ≥ 𝑅𝑇, 𝑅𝑇=200           (3) 

滿足以上條件下將判斷後的像素值設為 1

反之設為 0，即可獲取輸出可以表示火焰物體

的二值化影像。 

圖一為原始影像，經過公式(1)(2)(3)計算後

可以找到影像中火焰的候選區域，如圖二所

示。 

 
圖一、原始影像 

 
圖二、根據 RGB 模組提取出來的火焰候選區

域 

2.2 形態學處理 

我們在這邊加入形態學處理火焰的候選

區域，由於原始影像提取的火焰候選區域會有

許多的小區域，我們採用了 3x3 的十字形遮罩

如圖三，先進行斷開再進行閉合運算，接著再

找出最大塊的區域來提取特徵。圖四為將圖二

進行遮罩與斷開閉合運算後得出的結果。 

 
圖三、3x3 十字形遮罩 

 
圖四、執行遮罩與斷開閉合後的火焰候選區域 

2.3 動態和靜態特徵參數計算 

經過 RGB 顏色模組處理影像也可能會將

相似於火焰顏色的物體判斷為火焰，造成判斷

的誤差，因此如果只用色彩顏色辨識準確度並

不高，這裡加入火焰形狀的特徵值作為判斷，

在本文中，主要分成靜態及動態的部分來提

取。 

2.3.1 靜態特徵 

關於靜態的特徵是由經過 RGB 顏色模組

處理後的單張影像，再使用形態學處理後的火

焰候選區域並進行特徵提取，我們採用面積、

周長、圓形率為靜態特徵。 

面積 S：火焰的像素值總數。 

周長 L：火焰的像素值周長。 

圓形率 E：火焰形狀的複雜度。 

𝐸 = 4𝜋
𝑆

𝐿2               (4) 

2.3.2 動態特徵 

在真實的火焰中是會飄動的，如果只利用

靜態的特徵來進行判斷，效果會不佳，所以為

了提升檢測的可靠性與準確度，我們採用火焰

的動態特徵作為參數，根據火焰的變化可以測

量出重心的偏移量，每張影像的火焰重心坐標

為(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)，重心的坐標可以被計算如下： 

𝑥 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1  , 𝑦 =

1

𝑛
∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1        (5) 

其中n為影像的像素個數，取上一張影像

的重心位置(𝑥𝑖−1, 𝑦𝑖−1)與當前影像的重心位置

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)計算重心偏移量。火焰重心偏移量可以

被計算如下： 

𝑑 = √(𝑥1 − 𝑥0)2 + (𝑦1 − 𝑦0)2       (6)  

火焰的形狀會隨著時間的改變，其面積、

周長與圓形率也會跟著變化，我們也可將其加

入作為特徵值使用。其中𝑆1、𝐿1、𝐸1為當前影

像的面積、周長和圓形率，𝑆0、𝐿0、𝐸0為上一

張影像的面積、周長和圓形率。 

面積變化量∆𝑆：∆𝑆 = |𝑆1 − 𝑆0|       (7) 



周長變化量∆𝐿：∆𝐿 = |𝐿1 − 𝐿0|      (8) 

圓形率變化量∆𝐸：∆𝐸 = |𝐸1 − 𝐸0|   (9) 

因此這邊可獲得七個特徵值的參數，分別

為面積 S、周長 L、圓形率 E、面積變化量∆𝑆、

周長變化量∆𝐿、圓形率變化量∆𝐸、重心位移

𝑑。 

2.3.3 參數的增加與刪除 

由於面積與周長的變動範圍過大，因此刪

除靜態(單一張影像)的面積與周長之參數。並

且加入紋理特徵：熵[3]跟平均值為新參數，熵

跟平均值可以計算如下： 

熵 Entropy：對火焰不確定性的測量。 

𝐸𝑛 = − ∑ 𝑝(𝑣) ∗ log2(𝑝(𝑣)) 𝐿−1
𝑣=0 (10) 

平均值 mean：計算火焰的像素平均值。 

𝑀𝑛 =
1

𝑁
∑ 𝑝(𝑣) ∗ 𝑣𝐿−1

𝑣=0          (11) 

利用區域選擇得出原始影像的候選區，將

候選區轉制為灰階影像進而計算，而得出此兩

參數。 

2.3.4 參數選擇 

經由 RGB 顏色模組影像處理過後的候選

區，會發現有些區塊用人為判斷很明顯不是火

焰的區塊，因此我們的操作方法為找最大區塊，

利用3 × 3十字遮罩斷開再做閉合的形態學處

理，接著找出最大區域，以此區域計算𝐸𝑛、𝑀𝑛、

𝐸、𝑑、∆𝐷、∆𝐿、∆𝐸。 

2.4 支撐向量機 

SVM（Support Vector Machine）為廣泛採

用的監督式分類方法，是一種結構風險最小化

（structural risk minimization，SRM）統計分類

方法如公式(12)。𝑤為間距、𝐶為懲罰參數、𝜉𝑖為

鬆弛變量。透過加入拉格朗日乘數可以將(12)

的限制條件簡化為(13)。此外，SVM 很適合於

處理高維的數據，因為其演算法的複雜性不依

賴於數據的維數[4]。 

𝑚𝑖𝑛
𝜔,𝑏

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1        (12) 

 

𝑦𝑖(𝑤𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖  and 𝜉𝑖 

≥ 0 for 𝑖 = 1, … , 𝑛 

𝑓(𝑥) = sgn(∑ 𝑦𝑖𝛼𝑖(𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)) + 𝑏𝑥𝑖∈𝑆𝑉𝑠 )   (13) 

 
 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = exp(−𝛾‖𝑥 − 𝑥𝑖‖2), 

  𝛾 > 0, 𝛾 =
1

2𝜎2  (14) 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)為 kernel function 我們使用的為

RBF kernel function，當𝑓(𝑥) > 0可以被歸類正

1 類，𝑓(𝑥) < 0可以被歸類為負 1 類，𝑓(𝑥) = 0

則被認定為未知或是隨機分類。 

 
圖五、SVM 示意圖 

圖五為 SVM 分類的示意圖，其中實線為

分割兩類資料的超平面，虛線為支撐超平面，

原理就是找到一個超平面可以讓 Margin 為最

大。 

2.5 特徵值訓練：SVM  

輸入參數𝐸𝑛、𝑀𝑛、E、d、∆D、∆L、∆E為

影像提取特徵，其對應的期望輸出有「正 1」

與「負 1」兩類，「正 1」表示目前影像是有火

焰存在，「負1」表示目前影像並沒有火焰存在，

藉此即可判斷是否有火災的情況發生，進而達

到預防的目的。 

 

3. 實驗結果 
為了使判斷結果更精確，我們採用 10 次交

叉驗證，將每筆含有 7 個特徵值參數平均分成

10 等份，每次拿取其中的 9 等份來進行訓練

SVM 的模組，總共有 10 個 SVM 分類器。參

數的部分我們使用𝐶 = 2，𝜎 = 0.03125。 

表一、第一部影片 SVM 分類準確度 

Accuracy=95.6863%(244/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=95.6863%(244/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=95.6863%(244/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=96.0784%(245/255) (classification) 

Accuracy=95.6863%(244/255) (classification) 

Average =  95.9216% 

表一為 10 次交叉驗證的準確度，平均值達

到 95.9216%，由此可見，我們的結果是不錯



的。 

表二、第二部影片 SVM 分類準確度 

Accuracy = 92.2989% (1606/1740) 

(classification) 

Accuracy = 95% (1653/1740) (classification) 

Accuracy = 99.3103% (1728/1740) 

(classification) 

Accuracy = 98.1609% (1708/1740) 

(classification) 

Accuracy = 93.3333% (1624/1740) 

(classification) 

Accuracy = 93.3908% (1625/1740) 

(classification) 

Accuracy = 99.3678% (1729/1740) 

(classification) 

Accuracy = 96.3218% (1676/1740) 

(classification) 

Accuracy = 98.908% (1721/1740) 

(classification) 

Accuracy = 95.3448% (1659/1740) 

(classification) 

Average = 96.1437 
 

表二為第二部影片的 SVM 分類準確度，

平均值達到 96.1437%，由此可見，我們所訓練

出來的 10 個 SVM 分類器是不錯的。 

 

4. 結論 
實驗結果表明，我們所提出的方法，該方

法根據 RGB 顏色模組的規則提取火焰的候選

區域，為了解決原論文的多個火焰後選區域的

問題，我們採用了形態學處理來將小區塊的火

焰候選區域濾除，並且找出最大的候選區域當

作火焰的候選區域，再透過靜態和動態的特徵

提取，其中為了改善面積和周長的變動量大的

問題，所以我們將這兩個參數用熵和平均值來

取代。同時，使用支撐向量機來分類數據，為

了增加分類的準確性，我們採用 10 次交叉驗

證的方法來分類數據。 
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