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遮挡场景下基于烟雾特征的火灾源点定位
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摘要：在火灾监测中，火源常因建筑物或设备遮挡而不可直接观测，传统依赖明火亮度或纹理的定位方法在此情况下难以

发挥作用。为解决这一问题，本文提出一种基于烟雾特征的火灾源点估计方法。首先，利用轻量化 TANet网络对视频帧

进行像素级烟雾浓度预测，构建连续稳定的浓度场，为后续运动分析提供基础信息。随后，采用 Farneback 稠密光流提取

烟雾运动特征，结合烟雾在连续帧中方向一致性和空间平滑性的特点，获得全局稠密速度场。针对烟雾形态复杂、光照

变化大以及光流噪声干扰问题，本文对 RANSAC算法进行了改进，引入多重一致性筛选和密度聚类，将烟雾反向运动的收

敛点作为潜在火源位置进行估计。同时，为应对高遮挡导致底部烟雾运动结构缺失的情况，提出多行光流联合反推策略，

通过采集不同层次的光流信息，进一步增强源点反推的稳定性与鲁棒性。实验结果表明，该方法在低至中等遮挡条件下的

归一化误差低于 2%，在高遮挡条件下经优化后仍可稳定控制在约 3%，能够在复杂可见性环境中实现可靠的火源定位。
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methods based on flame brightness or texture features ineffective.  To address this challenge， this paper 
proposes a smoke-based fire source estimation method.  A lightweight TANet is first used to predict pixel-
level smoke concentration in video frames， generating a continuous and stable concentration field for 
subsequent motion analysis.  Farneback dense optical flow is then applied to extract smoke motion 
features， leveraging the directional consistency and spatial smoothness of smoke across consecutive frames 
to obtain a global dense velocity field.  To cope with complex smoke morphology， varying illumination， 
and optical flow noise， the traditional RANSAC algorithm is improved with multi-level consistency 
filtering and density-based clustering， using the convergence point of reversed smoke motion as the 
estimated fire source.  Moreover， to handle high occlusion scenarios where lower smoke motion structures 
may be missing， a multi-line optical flow joint backtracking strategy is introduced to collect flow 
information at multiple levels， enhancing the stability and robustness of source estimation.  Experimental 
results demonstrate that the proposed method achieves a normalized error below 2% under low to 
moderate occlusion and remains stable around 3% under high occlusion after optimization， indicating 
reliable fire source localization in complex visibility environment.
Key words： smoke density estimation； dense optical flow； improved RANSAC； fire source localization； 

occluded scenes

1 引 言

火灾监测与预防是保障人民生命财产安全

的重要研究方向，火灾的形成过程复杂，实现中早

期发现与快速响应是抑制火灾损失的关键。在

火灾初期，往往尚无明火，而烟雾会首先在材料表

面生成并成为最早且最可靠的火灾前兆［1］。此外，

汽油等易燃助燃剂的参与会显著改变燃烧与烟

雾的生成特性［2-3］，会增加火灾早期识别与溯源分

析的复杂性，因此烟雾检测是视觉火灾监测中的

核心，对降低灾害风险具有重要意义［4］。

随着计算机视觉技术的迅速发展，基于视觉

传感器的烟雾检测已成为火灾早期预警的重要

手段［5］。近年来，深度学习驱动的烟雾分割与特征

提取方法取得了显著进展，例如 Chen 等人［6］提出

的静动态特征融合网络在复杂视频场景中的实时

烟雾检测表现良好，Zheng 等人［7］提出的 Smoke-

U-Net通过多尺度残差注意与全局融合模块实现

了对不同尺度烟雾的精确分割。尽管如此，仅能

检测到烟雾并不能满足应急响应的需求，准确推

断烟源位置对于快速定位火点及分析火势蔓延方

向均具有关键价值。已有工作尝试通过光流、温

度传感或红外成像等手段进行反推，如基于光流

与颜色滤波结合格林定理的反推方法［8］，以及利

用分布式温度传感结合动态特征分析的研究［9］，

但在摄像头视野受遮挡的场景下，这些方法面临

可靠性下降的问题。对于在遮挡条件下的视觉目

标定位研究中，Jafari等人［10］提出一种实例感知的

6D 位姿估计，通过分步处理局部可见信息并结合

几何优化，有效应对部分遮挡目标的定位问题。

为此，本文提出一种面向遮挡场景的烟雾驱

动源点反推方法。首先，采用轻量化 TANet对视

频帧进行烟雾浓度预测。与传统语义分割方法

不同，TANet 不仅能够识别烟雾区域，还能够提

供像素级烟雾浓度分布信息，为后续光流筛选与

源点反推过程提供更具判别性的特征支持。其

次，基于 Farneback 稠密光流提取烟雾速度场，用

以刻画其瞬时运动方向与速度幅值。在源点被遮

挡时，利用可视烟雾区域边界处的光流方向构建

指向潜在火灾源点的反向射线，形成几何反演约

束。最后，引入整体式的改进RANSAC框架，包含

多级鲁棒筛选、随机交点采样、密度聚类以及多

帧时序融合，从而得到稳定可靠的源点估计。

2 基于烟雾特征的火灾源点定位原理

2. 1　烟雾浓度识别

烟雾由大量悬浮微小颗粒组成，会对光线产

生散射和吸收作用［11］。像素的成像结果由背景

光透射与烟雾散射共同决定［12］，可通过烟雾半透
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明度 α ( x )表示浓度。基于此，像素的最终成像可

简化为线性模型［13］：

i ( x)= b ( x) (1 - α ( x) )+ s ( x) α ( x) ，（1）
其中：α ( x)表示烟雾浓度，s ( x)为烟雾颜色，b ( x)
为背景颜色。该模型能够直观地反映烟雾浓度

对成像的影响，为烟雾特征提取提供理论依据。

本文以 α ( x)作为烟雾浓度标签构建训练数据，并

利用轻量化 TANet［14］进行端到端像素级预测。通

过处理视频帧的 RGB 图像，网络可输出与原图

同尺寸的浓度图，从而获得烟雾浓度分布，有助

于后续烟雾运动分析与烟源定位。图 1 展示了

TANet网络结构。

TANet采用编码器解码器结构，结合全局注

意力与纹理感知模块，以提升烟雾结构恢复与浓

度估计能力。模型以 MobileNetV2 为主干，提取

浅层、中层和深层特征，其中，中层通过方向卷积

与自注意力建立烟雾的方向依赖关系。解码器

将多层特征逐级上采样和融合，最终生成连续、

结构化的烟雾浓度图。

2. 2　烟雾光流估计

在获得连续烟雾浓度图后，需要估计烟雾运

动信息以分析其扩散方向与速度变化。本文采用

光流法对相邻帧像素运动进行估计［15-16］。光流法

基于亮度恒定与局部平滑两项基本假设，设 I（x，

y，z）表示像素在位置（x，y）和时间 t 处的亮度，u、

v 分别表示像素在 x、y 方向的瞬时速度，Ix、Iy、It

分别表示图像在时间和空间的偏导数：

I ( x，y，t )= I ( x + ∆x，y + ∆y，t + ∆t ) .（2）
对右边进行泰勒展开，忽略高阶项则可得到

光流约束方程：

Ix u + Iy v + It = 0 . （3）
该方程描述了在烟雾运动过程中像素亮度

梯度与其运动速度之间的关系，为烟雾运动分析

提供基础。

传统 Lucas-Kanade 方法［16］依赖明显的纹理

特征，难以适用于形态连续变化、边界模糊的烟

雾。因此，本文采用 Farneback 稠密光流［17］，在局

部邻域内在 t时间上对亮度函数 I ( x，y )二次多项

式展开：

I ( x，y)≈ X TAX+ BTX+ C ， （4）
其中：X= ( x，y )T，A为对称矩阵，B为线性项系

数向量，C 为常数项。通过比较前后帧的多项式

系数变化，最终获得全局连续的稠密速度场。

2. 3　基于改进 RANSAC的源点估计方法

在获得光流场及烟雾浓度信息后，为反演潜在

源点位置，本文采用RANSAC思想进行随机采样。

图 1　TANet网络结构图

Fig. 1　Network structure diagram of TANet
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考虑到实际场景中烟雾形态复杂、光照变化大且

光流噪声显著，本文对传统 RANSAC 算法进行了

改进，引入多重物理一致性筛选、随机交点采样与

密度聚类等步骤，使得在干扰较多的遮挡条件下

仍能稳定聚合有效信息，实现可靠的源点反演。

在烟雾扩散过程中，来自同一源点的烟雾粒

子在连续帧中具有方向一致的运动特性。基于

此，通过计算光流并对其方向取反，即可沿粒子

运动轨迹的反向追踪潜在烟源位置。首先利用

Farneback 稠密光流提取刚进入可视区域的烟雾

运动向量，并将其反向作为源点指向信息，为后

续采样提供基础方向约束。

实际视频中光流易受噪声、光照和湍流扰动

影响。为提高反演的稳定性，本文提出三重一致

性筛选策略。首先，引入方向一致性约束：

θ (vi，vmedian)< θ th . （5）
计算所有采样点反向光流的方向中位数 vmedian，

并剔除与其夹角过大的向量，以滤除由局部扰

动、噪声或光流误差引起的离群方向。其次引入

幅值下限约束：

| vi |> v th . （6）
通过滤除幅度过小的光流，可以有效排除由

背景纹理、光照变化或静止区域引起的伪流动。

同时利用烟雾浓度图 α ( xi )去除低浓度区域，使

反演仅依赖稳定、可信的烟雾信息。

α ( xi)> α th . （7）
薄烟区域受湍流影响大、方向不稳定，直接

用于反推容易产生偏差。通过剔除低浓度区域，

可避免稀薄烟雾的干扰，从源头减少不可靠信息

参与反演，从而提升源点估计的稳定性与准确

性。随后，从筛选后的射线中随机选择两条，求

解其在图像平面上的交点。由于正确的反向光

流应收敛于烟源，因此每次采样得到的交点都可

视为一个单次假设估计。经过数次随机采样后

可得到一组稠密交点候选集，其空间分布呈现出

明显的中心聚集特性。整体过程如图 2 所示。

考虑到候选点的空间分布通常呈现非规则

形状，且尽管经过 3 层筛选仍可能包含离散噪声，

本文不再采用 RANSAC 依赖重投影误差进行内

点计数的方式，而是引入基于核密度估计（Kernel 
Density Estimation，KDE）的 MeanShift 进行模式

搜索。MeanShift 通过对候选点集合进行核密度

建模，并在该密度分布上执行峰值寻优，从而得

到最具代表性的高密度区域。在 KDE 框架下，

当前位置 p 的核密度估计可表示为：

f ( p)= 1
Nh2 ∑

i = 1

N

K ( )p - pi

h
 ， （8）

其中：pi 为候选交点，h 为核带宽参数。通过不断

迭代上述更新，最终收敛位置即为候选交点的密

度峰值，该峰值被视为每帧的初步源点。图 3展示

了迭代的过程。

在完成每帧的局部源点反演后，系统可获得

图 2　光流筛选与射线交点随机采样流程图

Fig. 2　Flowchart of optical-flow screening and random-ray intersection sampling

图 3　MeanShift迭代过程

Fig. 3　MeanShift iterative procedure
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一系列稳定的估计位置 ( xi，yi )。为了进一步提

升整体估计的稳健性，本文采用平均融合策略：

xp = 1
N ∑

i = 1

N

xi，yp = 1
N ∑

i = 1

N

yi ， （9）

其中，N为参与估计的总帧数。将所有帧的结果进

行全局平均，获得更准确、更稳定的最终源点位置。

3 遮挡源点定位实验与分析

3. 1　实验设置

硬件环境包括 Intel Xeon Silver 4120R 处理

器、NVIDIA RTX A5000 GPU 以及 128 GB RAM。

软件环境基于 Windows 操作系统，采用 CUDA 
11. 3、Python 3. 8 以及 PyTorch 1. 11. 0 框架。

由于缺少遮挡火灾源点估计的数据集，本文

的实验数据来自真实拍摄的烟雾视频，帧率

为 30 fps，分辨率为 320 px×568 px。真实源点

( x s，y s ) 坐 标 为（155，480）。 预 测 源 点 坐 标 为

( x p，yp )，并且在部分区域叠加与背景一致的颜

色，以构造不同程度的遮挡条件。

为了全面衡量烟源定位方法的性能，本文采

用像素误差（Pixel Error，PE）与归一化距离误差

（Normalized Distance Error，NDE）作为评价指标：

PE = ( )x p - x s
2
+ ( )yp - y s

2
 ， （10）

NDE = PE
W 2 + H 2

× 100% ， （11）

其中，W 与 H 分别为图像的宽度和高度。像素误

差反映定位偏移的绝对程度，误差率则提供归一

化的相对评价，两者结合可以有效评估方法的精

度与稳健性，并展示在不同遮挡条件下定位性能

的变化趋势。

3. 2　烟雾浓度识别实验

烟雾浓度识别训练数据基于文献［18］的数据

集构建，包括 5 989张 RGB 背景图像和 8 161张纯

烟雾RGBA图像。通过公式（1）进行图像处理，生成

具有真实浓度标签的合成样本。后续对样本进行

了随机增强操作，最终共得到 2万余张训练图像。

训练阶段采用 256×256输入，使用 SGD优化

器，batch=8，epoch=200，初始学习率为 0. 01。训

练后在真实视频序列上进行测试，结果如图 4 所

示。模型在低、中、高浓度区域均保持稳定识别

能力，为后续的烟源定位提供了可靠基础。

3. 3　基于改进 RANSAC的源点估计对比实验

为定量评估本文的烟源定位方法，本节对

3 种策略进行了对比。方法 A 为基础几何反演框

架：利用 Farneback 光流生成反向射线，并通过

RANSAC 求取交点。方法 B 在此基础上加入三

重一致性筛选，用于剔除错误射线。方法 C 则在

方法 B 的筛选结果上采用 MeanShift 密度聚类，

并结合多帧平均，实现更稳健的源点估计。结果

如表 1 所示。

图 4　烟雾原图、浓度图与掩模图。

Fig. 4　Smoke image， concentration map and mask map.

表 1　不同算法模型的实验结果对比

Tab. 1　Comparison of experimental results among different algorithm models

方法

A：光流+RANSAC
B：光流+三重一致性筛选+RANSAC

C：光流+三重一致性筛选+MeanShift（本文）

预测源点坐标 ( xp，yp )

（160，454）
（142，469）
（147，485）

PE/px

26. 49
17. 03
9. 43

NDE/%

4. 07
2. 42
1. 45
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结果显示，在相同的遮挡条件下，方法 A 的

定位误差最大，像素误差为 26. 49 px，表明在可见

区域受限时，RANSAC 对噪声交点较为敏感。方

法 B 通过引入多级约束，有效剔除了干扰，像素

误差降至 17. 03 px。方法 C 进一步利用密度聚

类对筛选后的交点进行全局峰值估计，获得最优

定位效果。

3. 4　遮挡比例实验

为系统评估算法在不同遮挡程度下的鲁棒

性，本文设置了不同程度的遮挡面积测试场景。

图 5 直观反映了算法在遮挡条件变化下的定位精

度和稳定性。

如表 2 所示，随着遮挡比例的增加，烟源定位

误差呈现上升趋势。在低至中等遮挡条件下，算

法的归一化误差率低于 2%，实现了稳定、准确的定

位。随着遮挡比例进一步扩大，归一化误差率升

至 2. 86%~5. 45%，光流干扰增多，用于反推的

有效信息减少，定位精度下降。

3. 5　高遮挡定位误差优化策略

为解决高遮挡条件下定位误差显著增大的

问题，本文提出了一种面向高遮挡场景的优化策

略。首先对选取的每一行光流向量分别执行前

述三重一致性筛选，并计算其反向延长线的交点

集合；然后将所有行的交点合并为统一候选集，

并对其进行密度聚类。联合反推能够有效弥补

底部遮挡导致流动信息缺失。

结果如表 3 所示，多行光流策略能够有效缓

解高遮挡带来的信息缺失。当遮挡程度为 30%
时，多行光流策略比使用单行光流反推的误差率

降低 0. 76%；在 50% 高遮挡条件下，优化后的像

素误差仍控制在 19. 42 px，误差率 2. 98%，误差

率降低幅度达 2. 47%。实验结果表明，多行光流

策略显著提升了在高遮挡条件下烟源定位的稳

定性与整体精度。

3. 6　不同烟雾运动形态下的源点定位性能

在实际火灾场景中，烟雾的形态会表现出不

同的整体运动方向和结构特征。为分析本文方法

在不同烟雾条件下的适用性与稳定性，本文对实

图 5　不同遮挡比例源点预测结果图

Fig. 5　Images of source-point prediction results under 
different occlusion ratios

表 2　不同遮挡比例下的源点预测结果

Tab. 2　Source-point prediction results under different 
occlusion ratios

遮挡程度/%
10
20
30
40
50

预测源点坐标 ( xp，yp )
（149，482）
（145，483）
（143，479）
（140，469）
（142，447）

PE/px
6. 32

10. 44
12. 04
18. 60
35. 48

NDE/%
0. 97
1. 60
1. 85
2. 86
5. 45

表 3　高遮挡定位误差优化结果

Tab. 3　Localization-error optimization results under high occlusion

遮挡程度/%
30
40
50

优化后预测坐标 ( xp，yp )
（148，481）
（144，479）
（144，464）

优化后 PE/px
7. 07

11. 05
19. 42

优化后 NDE/%
1. 09
1. 70
2. 98

降低程度/%
0. 76
1. 16
2. 47
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验场景中的烟雾形态进行划分（图 6），主要包括两

种情况：（1）以浮力为主，烟雾整体呈现近似竖直

向上；（2）在存在明显侧向气流条件下，烟雾整体

呈现明显的倾斜扩散状态。此外，烟雾的浓度也

会由于燃烧强度不同而发生变化。因此，实验进

一步结合不同烟雾浓度条件，对源点定位性能进

行分析。在烟雾浓度较低时，单帧有效光流数量

减少。为了解决这个问题，本文采用多帧光流交

点融合聚类的方法，将多帧形成的交点汇聚成统

一交点集并对其进行密度聚类，预估源点位置。

实验结果如表 4 所示，在垂直上升型烟雾形

态下，稠密光流场在空间上呈现出较强的一致

性，反向光流射线的交点分布具有良好的空间收

敛性。在烟雾浓度较高的情况下，烟雾结构清

晰，光流方向稳定，源点定位误差相对较小；而在

烟雾浓度较低时，通过多帧光流融合，源点估计

结果仍能够保持较好的误差结果。在斜向扩散

型烟雾形态下，由于烟雾整体运动方向受到侧向

气流的影响，烟雾一致性有所降低，交点分布更

加分散。当烟雾浓度较低时，上述影响更为明

显，定位误差相应增大。实验结果表明，本文方

法对烟雾扩散方向的一致性以及烟雾可观测性

具有一定依赖性，在烟雾结构连续、扩散方向相

对稳定且浓度条件较充足的场景中效果最佳；对

于受气流扰动或低浓度的烟雾场景，其定位精度

仍有进一步提升空间。

4 结 论

本文围绕遮挡场景下火灾源点难以直接观

测的问题，提出了一种利用烟雾特征进行定位的

视觉反推方法。本文方法从烟雾特征出发，通过

构建烟雾浓度场并结合稠密光流反向几何约束，

实现了在火源不可见条件下的源点估计。实验

结果表明，该方法在低至中等遮挡条件下能够保

持较高的定位精度，其归一化误差在 2% 以下，在

复杂遮挡场景中具有一定鲁棒性；同时，通过引

入多行光流联合反推策略，可在一定程度上缓解

高遮挡条件下有效特征不足的问题，将高遮挡下

的误差控制在 3%。并且在烟雾结构较为连续且

光流估计质量较高的条件下表现更为稳定，对于

烟雾结构具有一定的依赖性。本文方法为火源

被遮挡场景提供了一种可行的视觉定位思路，对

智能消防监测与应急响应具有一定参考价值。未

来将进一步探索与热成像及环境传感器等多模

态信息的融合，以增强在极端遮挡和复杂气流下

的源点定位性能。

图 6　不同烟雾形态图

Fig. 6　Different smoke propagation patterns

表 4　不同烟雾形态与浓度条件下源点预测结果

Tab. 4　Source-point prediction results under different smoke 
motion patterns and concentration levels

不同烟雾形态

高浓度垂直上升

低浓度垂直上升

高浓度倾斜扩散

低浓度倾斜扩散

预测源点坐标 ( xp，yp )
（152，482）
（148，486）
（173，477）
（176，472）

PE/px
3. 61
9. 22

18. 25
22. 47

NDE/%
0. 55
1. 41
2. 80
3. 45
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