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时空域深度学习火灾烟雾检测

吴　凡,王慧琴∗,王　可
(西安建筑科技大学 信息与控制工程学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:烟雾是火灾早期检测的重要特征.传统机器学习及二维卷积神经网络烟雾检测算法对烟雾特征的提取局限于空

间领域,无法提取时域信息.现有的三维卷积神经网络检测算法则存在计算成本高、检测时效低的问题,导致检测准确

率和虚警率不理想.针对上述问题,本文提出一种基于时空域深度学习的烟雾视频检测方法.利用分块运动目标检测

方法提取烟雾视频的运动目标,过滤非烟雾目标;同时将三维卷积神经网络拆分,形成一种二加一维时空域网络模块,提
取时空域特征,提高检测时效.为抑制无关特征,引入注意力机制,增加压缩和激励网络重新标定特征通道权重,提升烟

雾检测准确率.研究结果表明,本文所用算法的平均准确率为９７．１２％,平均正确率为９７．０６％,平均虚警率为２．７４％,平
均检测帧率为１０．４９帧/s,满足火灾烟雾探测需求,检测时效得到明显提高.
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SpatioＧtemporaldeeplearningfiresmokedetection

WUFan,WANGHuiＧqin∗,WANGKe

(CollegeofInformationandControlEngineering,

Xi＇anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi＇an７１００５５,China)

Abstract:Smokeisanimportantfeatureofearlyfiredetection．Theextractionofsmokefeaturesby
traditionalmachinelearningandtwoＧdimensionalconvolutionalneuralnetworksmokedetectionalgoＧ
rithmsarelimitedtothespatialdomain,andcannotextracttemporalinformation．TheexistingthreeＧ
dimensionalconvolutionalneuralnetworkdetectionalgorithm hastheproblemsofhighcalculation
costandlowdetectiontimeefficiency,whichleadstounsatisfactorydetectionaccuracyandfalsealarm
rate．Tosolvetheaboveproblems,asmokevideodetectionmethodbasedondeeplearninginspatioＧ
temporaldomainisproposed．Theblockmovingtargetdetectionmethodisusedtoextractthemoving
targetsofthesmokevideoandfilterthenonＧsmoketargets．Atthesametime,thethreeＧdimensional
convolutionalneuralnetworkissplittoform atwoＧplusＧoneＧdimensionalspatioＧtemporalnetwork
module,whichextractsthecharacteristicsofthespatioＧtemporaldomainandimprovesthedetection



timeefficiency．Inordertosuppressirrelevantfeatures,anattentionmechanismisintroducedtoinＧ
creasethecompressionandincentivenetworktorecalibratetheweightoffeaturechannelstoimprove
theaccuracyofsmokedetection．TheresearchresultsshowthattheaverageaccuracyrateofthealgoＧ
rithmusedinthispaperis９７．１２％,theaveragecorrectrateis９７．０６％,theaveragefalsealarmrateis
２．７４％,andtheaveragedetectionframerateis１０．４９frame/s．Theneedsoffiresmokedetectionis
met,andthedetectiontimelinessisimprovedsignificantly．
Keywords:smokedetection;deeplearning;spatioＧtemporal;movingtargetdetection;attentionmechanism

１　引　　言

　　火灾是自然和社会灾害中发生概率最高的灾

害之一,对人类的生活和生命安全构成严重威

胁[１].因此,快速而准确地检测火灾发生至关

重要.

当前的火灾探测方式仍以各种火灾传感器为

主,虽然其低价简单,但极易受到粉尘、气流以及

高度等因素的干扰[２].通常情况下,明火在与空

气充分接触之后才会产生,而在燃烧初期烟雾即

已出现,因此准确检测烟雾能够比火焰检测更早

发出火灾报警[３].

目前烟雾检测研究流程大致可分为疑似烟

雾目标提取、烟雾特征提取以及烟雾检测几个

重 要 部 分.Barmpoutis[４]等 基 于 HSV(Hue,

Saturation,Value)颜色模型,使用结合烟雾颜

色特征 的 背 景 差 法 提 取 帧 内 疑 似 烟 雾 区 域.

Park[５]等结合帧差法和非参数颜色模型检测疑

似烟雾目标,基于此算法设计了一种烟雾检测

随机森林分类器.该算法可以加快烟雾检测速

度,但检测烟区中易存在空洞,且用于复杂环境

时烟雾检测虚警率高.在以上研究基础上,一
些学者为增强分类器的性能,加入了机器视觉

方法.李红娣[６]等使用金字塔分解算法提取烟

雾的金字塔纹理和边缘特征,并通过支持向量

机(SupportVectorMachine)进行训练和检测烟

雾.Zhao[７]等利用烟雾的颜色等特性,基于 CS
Adaboost算法对烟雾进行检测,该算法可有效

地分辨浓雾和烟雾.上述方法的烟雾特征设计

与提取多数由手工完成,需基于经验设定阈值

作为识别烟雾的判断依据,未必能够反映烟雾

的本质特征,其合理性会因烟雾本身和环境变

化受到影响.

近年来,基于深度学习的视频检测方法发

展迅猛,作为一种性能强、适用性广的方法逐渐

在火灾探测中得到应用[８].Kim[９]等提出用卷

积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)检测视频中的烟雾.该研究利用输入视

频图像的颜色信息提取烟雾候选区域,然后利

用预训练的 CNN 进行烟雾检测.该方法较之

前的传统检测方法误检率和漏检率得到改善,

性能有所提高.陈俊周[１０]等融合烟雾的动静态

纹理信息,提出基于级联卷积神经网络的烟雾

纹理识别框架,提高烟雾检测的准确率,然而其

将静态动态纹理信息分别处理导致算法复杂度

增加,影响烟雾实时检测.孙颖[１１]提出了一种

基于３D残差密集网络的烟雾检测算法,将残差

网络 和 密 集 连 接 网 络 进 行 整 合,形 成 ３D
ResidualDenseBlock网络模块,以提取烟雾的时

空特征.神经网络算法虽然性能较优,但二维

CNN无法提取时域特征,丢失了时间维度的帧

间运动信息,因而检测效果不佳;三维 CNN 则

因特征维度提升,计算成本大幅增加,影响检测

时效和准确率.

本文提出一种基于时空域深度学习的火灾烟

雾视频检测算法,利用分块的运动目标检测算法

过滤非烟雾区域,再输入经预训练的二加一维时

空域网络模型,提取烟雾的时空域特征,抑制无关

特征,最后将烟雾区域分块标记,提高了检测准确

率和时效.

２　相关算法概述

卷积神经网络是深度学习(Deeplearning)的

代表算法之一,模仿生物的视觉感知机制构建,可
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进行监督学习和非监督学习.三维卷积神经网络

是一种视频检测网络,在物体识别、动作检测等方

面有着巨大优势.
一些研究使用二维神经网络对视频进行检

测,研究对象大多数是视频的帧截图,忽略了帧间

运动信息的时间序列,因此时间维度上的帧间运

动信息会丢失.如果将二维卷积神经网络拓展到

三维,便可同时提取时间和空间维度特征,增加时

间维度的特征信息,滤波器的内核维度也因此会

增加,在学习单个图片邻近像素的同时学习时间

上接近的像素,即学习时空特征,其公式如式(１)

所示:

Vxyz
ij ＝tanh(bij ＋

∑
m
∑
Pi－１

p＝０
∑
Qi－１

q＝０
∑
Ri－１

r＝０
wpqr

ijmv(x＋p)(y＋q)(z＋r)
(i－１)m ), (１)

(x,y,z)是第i层第j个特征图像素点,Pi、Qi、

Ri 是第i层三维卷积核时空维度的大小,wpqr
ijm 是

前一层第m 个特征图连接的权重,Vxyz
ij 是特征图

像素点的结果值,m 是第i－１层中与当前特征图

相连的特征图个数,wpqr
ijm 表示与i－１层相连的第

m 个特征图的权重,v(x＋p)(y＋q)(z＋r)
(i－１)m 表示第i－１层

中第m 个特征图在 (x＋p,y＋q,z＋r)处的值.

三维卷积的原理如图１所示,H 、W 、L 分别为

输入数据的高度、宽度与帧长度,使用空间尺寸为

k×k、时间尺寸为d 的卷积核进行卷积,得到后

面的输出.

图１　三维卷积原理图

Fig．１　SchematicdiagramofthreeＧdimensionalconＧ

volution

３　时空域深度学习烟雾检测

３．１　疑似烟雾目标运动检测

由于烟雾属于运动目标,从视频图像中提取

运动目标可滤除大量非烟雾区域,再对分割出的

疑似烟雾区域进行预处理,输入网络模型进行烟

雾识别,可有效提高准确率和时效.为了使运动

目标检测部分达到理想的效果,本研究将采用高

斯混合模型和四帧差分法相结合的运动检测算法

提取疑似烟雾目标,准备输入网络模型.

３．１．１　高斯混合模型

在 高 斯 混 合 模 型[１２] (Gaussian mixture
model)中,每一个背景图片像素点的描述都由 N
个高斯分布组成,这几个高斯分布的加权组合形

成背景.
首先是构建初始背景模型.读取视频序列前

N 帧图片,通过预处理将其转化成灰度图片序列

fi(i ＝ １,２,３,􀆺,N),将 图 片 中 坐 标 为

x,y( ) 的像素值fi x,y( ) 分别向这N 个高斯分

布的均值ui,l x,y( ) 赋值,随后用一个相对较大

的方差将每个高斯分布初始化,至此高斯混合模

型建立完成,表达式如下:

P(fi)＝∑
N

l＝１
ωi,lηl fi,ui．l,σi,l( ) , (２)

其中,N 是高斯模型的数量,ηl(fi,ui,l,σi,l)代

表第l个高斯分布,ωi,l 表示第l个高斯分布的权

重,通常初始值设为１/M .
第二步是前景目标检测.读取下一帧图片,

经预处理后记做fi＋１ ,依照ω/σ的值从大到小的

顺序将fi＋１ x,y( ) 对应的高斯模型排序,选择比

值较大的前B 个高斯分布生成该图片的背景,B
的表达式如下:

B＝argminB(∑
B

l＝１ωt,l ＞T), (３)

其中,T 为使用者设定的阈值,亦称门限参数,随
后 依 照 下 面 的 表 达 式 (４) 进 行 匹 配,若

fi＋１ x,y( ) 与其背景模型中序号为k(k≤B)的

高斯分布匹配,则该点可以认定为背景,否则为前

景目标.λ是前景阈值,一般设为２．５.

ft＋１(x,y)－ut,k ≤λσt,k ． (４)
第三步是背景模型更新.新的一帧图片完成

检测后,若fi＋１ x,y( ) 被判定来自于前景,即说

明前B 个高斯分布模型没有一个能与该点对应

的模型相匹配,需要一个新的高斯分布函数代替

ω/σ值最小的那个分布函数,其均值为fi＋１(x,

y),给定的权值较小,方差较大.
与fi＋１ x,y( ) 匹配的高斯分布表达式按下

面的表达式更新:
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􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
ωt＋１,l(x,y)＝(１－α)ωt,l(x,y)＋α, (５)

ut＋１,l(x,y)＝(１－ρ)ui,l(x,y)＋ρft＋１(x,y), (６)

σt＋１,l(x,y)＝ (１－ρ)σt,l (x,y)２＋ρ(ft＋１(x,y)－u＇t,l(x,y))２ , (７)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
不与fi＋１ x,y( ) 匹配的高斯分布表达式则按照

表达式(８)更新:

ωt＋１,l(x,y)＝(１－α)wi,l(x,y), (８)
最终将权值归一化,式中α、ρ 是通常由经验设定

的学习速率.

３．１．２　四帧差分法

帧间差分法(Framedifferencemethod)是通

过获得相邻连续帧的差别以进行运动目标检测,
具有算法简单、时间复杂度低的优点,对动静态背

景适应性好,不需要提取和更新背景.然而常用

的二帧差分法无法解决双影与空洞问题,本研究

采用性能较好的四帧差分法[１３]以消除目标检测

过程中存在的空洞和双影现象.具体步骤如下:
(１)读取视频序列连续４帧图片,处理为灰度

图片后进行中值滤波去噪,获得连续４帧预处理

过的图片,并将其设为Ik(x,y),Ik＋１(x,y),

Ik＋２(x,y),Ik＋３(x,y).
(２)将４帧图片进行间隔差分,即第１帧与第

３帧、第２帧与第４帧差分,使用阈值进行分割,
获得二值化图片,表达式如下:

d１k ＝
１ |Ik(x,y)－Ik＋２(x,y)|＞Z
０ |Ik(x,y)－Ik＋２(x,y)|≤Z{ ,

(９)

d２k ＝
１ |Ik＋１(x,y)－Ik＋３(x,y)|＞Z
０ |Ik＋１(x,y)－Ik＋３(x,y)|≤Z{ ,

(１０)
式中,d１k、d２k 是差分处理过的图片,Z 是预设的

二值化固定阈值.
(３)将第２步得到的二值化图片中运动目标

的轮廓进行填充,由于背景为纯黑色,故选用易于

分辨的纯白色对运动目标区域进行填充.
(４)为了减少双影现象,对第３步结果进行逻

辑“与”操作,见下式:

Dk ＝d１k ∩d２k , (１１)

Dk
１ dk ＝１
０ dk ＝０{ ． (１２)

３．１．３　视频分块检测

烟雾部分明显特征是形状不确定,运动方向

和速度不规律,为了更便捷地标记运动区域,以及

将疑似烟雾目标区域输入后续神经网络中进行学

习,本文将原始视频数据的每一帧分成相同大小

互不重合的小方块,进行如图２的分块运动检测,
分块公式如下所示:

nc ＝[hX

hx
]

nr ＝[wY

wy
], (１３)

其中,hX 、hY 分别代表原始图像的宽和高,hx、

hy 分别代表图像每个分块的宽和高,nc、nr 分别

代表视频帧被分割的行数与列数.

图２　烟雾图像分块处理示例

Fig．２　Exampleofblockprocessingofsmokeimage

３．１．４　高斯混合模型与四帧差分法混合运动目

标检测

　　本文采取四帧差分法与高斯混合模型混合算

法进行运动目标检测.首先将读取的视频序列进

行预处理,随后分别送入四帧差分改进算法和高

斯混合模型当中进行前景目标提取,再将两个算

法分割的前景目标进行“与”逻辑操作,通过连通

性分析,形态学处理,得到疑似烟雾目标区域,最
后使用分块将其标记并储存.具体算法流程如图

３所示.

３．２　时空域深度学习火灾烟雾检测

烟雾本身外观特征复杂,也会环境变化增大

特征差异.传统人工设计处理的特征难以描述烟

雾的全部本质,极易受到相似目标的干扰,因此检

测准确率不高.三维神经网络在视频检测,动作

分类等领域优势巨大,而残差网络则在特征提取
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图３　运动目标检测算法流程图

Fig．３　Movingtargetdetectionalgorithmflowchart

方面拥有出色表现,本文结合二者优势,提出一种

改进的二加一维时空域网络.将一般的三维卷积

神经网络结构分解为二维加一维卷积网络层,先
后提取视频图像的空域和时域特征,并加入注意

力机制,利用该机制的小型子网络运算重新标定

特征通道权重,过滤无关特征,最后通过全连接层

得到最终检测结果.

３．２．１　二加一维时空域网络结构

三维卷积神经网络因其能同时提取时空域特

征在视频检测领域得到应用,但是其存在参数量

多、计算量高的问题.以最常见的三维网络模型

C３D(Convolutional３DNetwork)为例,在使用数

据集SportsＧ１M 训练时,模型大小超过３００MB.
视频烟雾检测系统多用于嵌入式设备,这就要求

烟雾时空域特征提取所用到的神经网络计算成本

低,模型参数少.
二加一维神经网络模块是指将三维网络结构

拆分为独立的二维空域卷积结构和一维时域网络

结构,使得非线性数量增加一倍,同时分解交织的

时间与空间信息,使得网络利于优化,从而在保证

三维网络性能的前提下降低了计算成本.设输入

特征图尺寸为l×w×h×f ,其中l为视频帧数,

w 为视频宽度,h 为视频高度,f 为输入特征维

度.原三维卷积核尺寸为t×k×k,将其拆分为

１×k×k的空域卷积核与t×１×１的时域卷积核

后,计算过程由t×k×k变为t＋k×k,计算量得

到明显减少,然而参数量的锐减对模型的复杂性

和表达能力有明显影响.由此需要在充分利用二

加一维网络的优点的同时保留足够的参数量.
本文参考文献[１４]的方法,通过一个超参数

M 更改中间特征通道数量,将二加一维参数量恢

复到原三维网络的水平,图４为采用超参数M 的

二加一维结构.M 的计算公式以及计算参数对比

如下:

Mi ＝
tk２Ni－１Ni

k２Ni－１＋tNi
, (１４)

３D:Ni－１×Ni×t×k×k;(２＋１)D:Ni－１×
M ×１×k×k＋M ×Ni×t×１×１．

(１５)

图４　二加一维时空域网络结构

Fig．４　SpatioＧtemporaltwoＧplusＧonedimensional
structure

在时域与空域卷积之后是批标准化层(Batch
Normalization,BN)[１５],其作用对象是每个隐层

神经元,其输入分布在逐渐向非线性函数映射后,
取值区间会向极限饱和区靠拢,BN 层可以将其

强制拉回到均值为０、方差为１的标准正态分布,
使非线性变换函数的输入值落入对输入比较敏感

的区域,有效解决不同层数据分布不一致和梯度

消失问题.之后引入整流线性单元 (Rectified
LinearUnit,ReLU)激活函数层[１６],其作用是增

加模型的非线性表达能力,防止过拟合现象,提升

训练精度.
二加一维网络结构因为有M 超参数的存在,

使得时空域两个子卷积层之间增加了一个非线性

操作,与原来同样参数量的三维卷积结构相比非

线性操作数量翻倍,网络复杂度由此增加.第二

个好处是时空域分解让优化的过程也分解开,三
维时空卷积把空间信息和动态信息交织在一起,
优化过程较为复杂.而二加一维卷积分别提取时

空域特征,优化过程相对简单,可以使模型误差

降低.
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３．２．２　注意力机制层

为了提高检测效率,本文在二加一维网络结

构中引入注意力机制.Hu[１７]等提出了一种压缩

和激 励 网 络 (SqueezeＧandＧExcitation Network,

SENet),在网络训练过程中可以自动重新标定特

征,抑制对分类无用的特征,提高网络的分类识别

能力.
该网络层包括以下３个处理步骤:
(１)压缩(Squeeze)操作:将大小为l×w×h×

f 的输入,使用一个全局池化层压缩输入张量中除

特征通道维度f之外的所有维度,使其转化为一特

征通道数大小的实数向量,大小为１×f .

图５　时空域注意力网络模块

Fig．５　SpatioＧtemporalattentionnetworkmodule

(２)激励(Excitation)操作:通过一个全连接

层压缩转换的特征向量,使其维度降低到f/r,
大小为１×f/r,再经过 ReLU 函数激活后通过

一个全连接层,得到一个输出维度与输入特征通

道数相匹配的特征权重向量,大小为１×f .
(３)权 值 重 标 定 (Reweight)操 作:使 用

Sigmoid函数将权重归一化,最后将 Excitation
操作得到的权重对特征通道进行加权,从而实现

对特征的重新标定.
将SENet和二加一维网络按图５的形式结

合在一起,就形成了时空域注意力网络模块.

３．２．３　网络总体框架

本文提出的二加一维时空域网络采用时间卷

积层和空间卷积层串联结构替代三维卷积结构提

取时空特征,并引入注意力机制,过滤无关特征,
提高了网络的检测性能.本文提出的网络结构整

体框架如图６所示.

图６　时空域深度卷积神经网络架构图

Fig．６　GraphofconvolutionalneuralnetworkinspaＧ
tioＧtemporal

　　(１)输入层:输入为l帧连续RGB烟雾图像,
尺寸为l×w×h×f ,其中l为视频帧数,w 为

视频宽度,h 为视频高度,f 为输入特征维度.
本文输入为连续的RGB图像,故f 取值为３.

(２)第一时空卷积层:使用尺寸为３×７×７的

时空卷积核对输入进行卷积运算,输出特征图尺

寸为l×
w
２×

h
２

,通道数为６４,并进行BN及ReＧ

LU函数处理.
(３)第一时空残差卷积块:使用尺寸为３×３×

３的时 空 卷 积 核 对 输 入 进 行 卷 积 运 算,加 入

SENet网络层标定特征权重,输出特征图尺寸为

l×
w
２×

h
２

,不改变输出特征图尺寸和通道数,并

进行BN及ReLU函数处理.
(４)第二时空残差卷积块:使用尺寸为３×３×

３的时 空 卷 积 核 对 输 入 进 行 卷 积 运 算,加 入

SENet网络层标定特征权重,输出特征图尺寸为

l
２×

w
４×

h
４

,通道数为１２８,并进行BN及ReLU

函数处理.
(５)第三时空卷积块:使用尺寸为３×３×３的

时空卷积核对输入进行卷积运算,加入SENet网

络层标定特征权重,输出特征图尺寸为 l
４×

w
８×

h
８

,通 道 数 为 ２５６,并 进 行 BN 及 ReLU 函 数

处理.
(６)第四时空卷积块:使用尺寸为３×３×３的
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时空卷积核对输入进行卷积运算,加入SENet网

络层标定特征权重,输出特征图尺寸为l
８×

w
１６×

h
１６

,通道数为 ５１２,并进行 BN 及 ReLU 函 数

处理.
(７)输出层:将输入数据送入通道数为５１２的

全局平均池化层,最后通过全连接层得到是否为

烟雾的评估结果.

４　实验及结果分析

本研究实验环境为 Win１０６４位操作系统,
内存为１６GB,CPU为IntelCorei７Ｇ８７００,图形处

理器为 NVIDIA GeForceRTX２０７０８G,深度学

习框架为Pytorch,在Python和 MicrosoftVisual
StudioCode编程环境下实现.

４．１　实验设置

为验证本算法的有效性,数据集从课题组自

行拍摄的烟雾视频以及网络烟雾视频集中截取,
选取不同场景下的烟雾正样本及负样本进行火灾

识别实验.场景分为室内与室外开阔空间两种环

境,干扰物有与烟雾颜色相近的云朵、加湿器水

雾、白色背景墙,树林等.总样本为２０８１８４张,
每８张连续图片为一个视频块,其中１８８７９２张

用于train数据集,９７９２张用于val数据集,９６００
张作为test数据集,每帧样本大小为３２×３２.

４．２　网络模型训练

本次研究使用４．１节的数据集进行训练,在
参数设定环节中,我们选择随机梯度下降(StoＧ
chasticGradientDescent,SGD)作为网络损耗的

优化器,训练 Epoch数量设置为５０,一次训练所

选取的样本数(Batch_size)为６４,设置动量系数

为０．９和权重衰减值为０．０００５,初始学习率设置

为０．００１,学习率每经过１０个训练周期(Epoch)
便衰减为原来的１/１０.

４．３　评价指标

为了测试本研究算法的性能,采用文献[１８]
的评价标准.计算得到准确率(ACC),正确率

(TPR),虚警率(FPR),公式如下:

ACC＝
(TP＋TN)

N
, (１６)

TPR＝
TP

TP＋FN
, (１７)

FPR＝
FP

TN＋FP
, (１８)

式中,N为总烟雾样本数,TP为被检测为有烟雾

的有烟雾样本数,TN 为被检测为无烟雾的无烟

雾样本数,FP为被检测为有烟雾的无烟雾样本

数,FN为被检测为无烟雾的有烟雾样本数.

４．４　实验结果与性能对比

本次研究共选择１０段视频作为测试,具体描

述说明如表１所示.

表１　测试视频说明

Tab．１　Testvideodescription

序号
是否为

烟雾
视频描述

１ 是 黑色

２ 是 黑色,有玻璃幕墙干扰

３ 是 烟雾快速移动,变化剧烈

４ 是 黑色背景,烟雾稀薄

５ 是 有行人,烟雾稀薄

６ 是 背景复杂,烟雾区域小

７ 是 缓慢运动稀薄

８ 否 黑暗环境,大型彩灯和车灯

９ 否 白色墙背景,移动行人

１０ 否 阴云环境,植物轻微晃动

图７所示为部分视频烟雾检测效果,图中检

测出的烟雾区域为白色方块标记的位置.实验结

果表明,本文采用的烟雾检测算法在１０段测试视

频中都取得了良好的效果.对于不同颜色、不同

浓度、不同速度的烟雾都能够取得理想的检测效

果.在加湿器水雾、云等类烟运动物体、多云和白

色背景墙的复杂背景干扰下也具有良好的鲁

棒性.

为充分验证本算法的有效性,将去掉第三与

第四时空残差卷积块,减少特征通道维度变换次

数的模型称为算法１,所有时空残差卷积块去掉

SENet网络层的模型称为算法２,共同与本文提

出的算法进行对比,对比的数值为１０个视频评价

标准的平均数值,分别为平均准确率(AACC),平
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均正确率(ATPR)和平均虚警率(AFPR),结果

如表２所示.

图７　部分检测结果.(a)、(b)、(c)为有烟雾视频,

(d)为无烟雾视频.

Fig．７　Partofthetestresults．(a),(b),(c)Smoke

videos;(d)NonＧsmokevideo．

表２　不同结构性能对比

Tab．２　Performancecomparisonofdifferentnetwork
structures

算法 AACC％ ATPR％ AFPR％

算法１ ９４．０３ ９３．５８ ４．９２

算法２ ９６．１９ ９５．４７ ３．４４

本文算法 ９７．１２ ９７．０６ ２．７４

由表２可知,算法１由于减少时空残差卷积

块导致网络的层数减少,模型深度不足,对烟雾特

征提取不充分,故而本文算法比算法１平均准确

率增加３．０９％,虚警率降低２．１８％,说明较深层数

的网络模型能够有效提取烟雾特征.而对于算法

２,本文算法增加了SENet层以重新标定特征权

重,减少了冗余的无用特征,因此平均准确率提升

０．９７％,平均虚警率也有所改善,降低了０􀆰７％,说
明增加Senet层能够使网络模型对烟雾特征的注

意力提高.
为进一步验证烟雾检测算法的有效性,本文

还将采用LBP和 LBPV 检测烟雾的文献[１９]方
法,采用PCA主成分分析和InceptionResnetv２
网络算法的文献[２０]方法,采用 VGG１６和 ResＧ

net５０网络融合算法的文献[２１]方法以及采用３D
密集残差网络的文献[１１]方法加入本文算法性能

对比,结果如表３所示.

表３　与其他算法性能对比

Tab．３　Performancecomparisonwithotheralgorithms

算法 AACC％ ATPR％ AFPR％

文献[１９] ８２．０５ ８３．７８ ２１．９８

文献[２０] ９２．１ ９０．６８ ４．６０

文献[２１] ９４．７８ ９４．２４ ３．９８

文献[１１] ９６．０５ ９５．６０ ２．９１

本文算法 ９７．１２ ９７．０６ ２．７４

由表３结果可知,与传统的手工设计提取烟

雾特征以及机器视觉算法的检测方法相比,卷积

神经网络能够实现端对端、自动选取烟雾的检测

特征,且特征种类和规模更加丰富,因此文献

[２０],文献[２１]、文献[１１]的算法及本文算法平均

准确率均可以达到９０％以上,文献[２１]的方法平

均虚警率比文献[１９]降低了１８％.而对于各种

基于二维卷积神经网络的算法,本文算法使用的

网络模型能够对图像和运动信息建模,同时提取

空域与时域特征,最终平均准确率提升２．３４％,虚
警率改善明显,降低了１．２４％,说明提取时空域特

征可以显著提升烟雾检测效果.对于文献[１１]方
法,由于本文算法增加了非线性因素且时空域分

开运算,因而检测准确率提升１．０７％,虚警率提升

０．１７％.
为了验证烟雾检测算法的时效,本文以每秒

传输帧数(FramesPerSecond,FPS)作为对比指

标,将采用三维密集残差网络的文献[１１]方法,以
及去掉本文算法时空网络块中SENet层的算法３
加入性能对比,结果如表４所示.

表４　检测效率对比

Tab．４　Comparisonofdetectionefficiency

算法 FPS

文献[１１] ９．２５

算法３ １０．６７

本文算法 １０．４９

由表４结果可知,本文的二加一维网络算法
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比标准的三维网络检测速率有明显提升,且未因

SENet层的加入出现大幅降低的现象,对比算法

３,检测准确率有所提升,综合效果更好.

５　结　　论

本文为了准确地从视频中检测烟雾,充分提取

视频的时空域特征,同时改善三维网络模型的检测

时效问题,提出了一种加入注意力机制的二加一维

时空域深度学习检测算法.利用分块的运动目标

检测算法,过滤非烟雾目标,经预处理后输入到二

加一维神经网络模型进行时空域特征提取.为抑

制无关特征,使用注意力机制重新标定特征通道,
经全连接层输出检测结果后将烟雾区域分块标定.
在实验数据集测试得到的结果中,平均准确率为

９７．１２％,平均正确率为９７．０６％,平均虚警率为

２􀆰７４％,平均FPS为１０．４９帧/s.实验数据表明,
该算法可以有效减少复杂场景、类烟目标对烟雾特

征的干扰,相比现有三维CNN算法提升了检测速

率,取得了良好的检测效果.
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