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野外早期火灾烟雾视频检测技术研究
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摇 摇 摘要:针对视频中野外早期火灾烟雾形状模糊,颜色相对背景对比不明显,外观特性多样等的特点,提出一种

并行的基于深度学习和动态纹理特征的烟雾识别方法。 实验中,针对视频烟雾检测中视频帧的噪声,采用均值滤

波的方法对视频帧进行过滤。 并给出一种基于野外早期火灾烟雾视频的深度卷积神经网络结构,并对该结构进行

训练和测试。 针对烟雾的动态纹理特征,提出建立线性动态系统模型,结合支撑向量机对烟雾视频帧进行分类识

别。 最后结合卷积神经网络的识别结果和动态纹理特征识别结果提出一种混合矩阵的判定方法。 实验结果表明,
方法相对于传统烟雾识别方法在早期火灾烟雾的检测上有更高的准确率。
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0摇 引言

火灾是当今世界上多发性灾害中发生频率较高的

一种灾害,也是时空跨度最大的一种灾害,给人类的生

活、生产乃至生命安全构成严重威胁[1]。 传统的点式

光电感烟探测装置,探测范围小,在野外等较开阔的区

域不仅成本大,而且灵敏度低。 近年来,随着视频监控

的普及,视频火灾探测技术因其响应速度快、检测范围

广以及能获取火灾周边的信息[2] 等特点备受国内外

研究者的关注。
因为烟雾通常在火焰出现前就升起,所以野外火

灾烟雾检测对于早期火灾预警系统尤其重要。 长距离

视频早期野外火灾烟雾探测比短程或室内火灾烟雾探

测更困难,主要因素如下:(1)早期野外火灾烟雾的主

要特征是低速的散发传播速度,形状模糊,颜色相对背

景对比不明显,外观特性多样。 (2)野外火灾烟雾的

流体典旋转和螺旋特性不可探测。 (3)雾气、云等都

与火灾烟雾具有相似的颜色和纹理特征。
视频烟雾检测技术的研究方法主要是提取烟雾的

颜色、运动及纹理等特征,之后运用分类器对这些特征

进行训练,并对待检测视频作出识别,判断其是否为烟

雾区域。 Ye Wei 等[3] 先对图像序列进行 Surfacelet 变
换,再对变换后的系数进行广义高斯建模,获得与系数

相对应的模型参数作为特征,最后用 KL 距离做相似性

度量,对烟雾进行识别;Chunyu Yu 等[4] 提出了基于前

景图像累积和光流法的检测方法。 先用帧差法和块图

像处理法提取火焰特征,并使用块图像处理法和光流法

提取烟雾特征,最后综合这两种特征,使用反向神经网

络进行火焰和烟雾的识别;胡燕等[5]在深入分析火灾烟

雾图像特征的基础上,通过 Harris 检测算法找到强度变

化剧烈和图像边缘的特征点,根据光流场与运动场的对

应关系由成像平面中光流的变化估计烟雾的相对运动,
计算运动矢量信息,实现多特征烟雾检测。 ByoungChul
Ko 等[6]在火灾烟雾的空间域提取 HOG(histogram of o鄄
riented gradient)特征,并在时间域提取 HOOF(histogram
of oriented optical flow)特征,运用这两种特征组成的码

本,再结合具体的加权方法生成 BOF(bag of features)直
方图,最后使用随机森林进行分类。

传统的动态纹理基本采用光流法,以及空间域和时

空域的运动方向等对动态特征建模,然而由于烟雾具有

非刚性的特点,形状,运动方向等并不确定,因此难以提

取出合适于烟雾的动态纹理特征。 2003 年,Doretto
等[7]基于系统识别的思想,提出了一种对动态纹理建模

的方法———线性动态纹理系统(linear dynamic system,
LDS),并给出该方法的一种近似解,通过大量的实验表

明[8-10],该方法在烟雾等动态纹理上表现出极大的优

势。 Panagiotis Barmpoutis 等[11] 结合时空特征、运动特

征、动态纹理特征分别对烟雾进行识别,最后利用各个

特征判断出的结果进行 DSC(dynamic score combina鄄
tion)识别。 之后,该作者在文献[11]的基础上,对其中

的 LDS 作出了改进,提出了一种高阶线性动态纹理系

统[12],使烟雾识别率得到了进一步的提升。
近年来,由于深度神经网络(deep neural network,

DNN)在计算机视觉领域具有高效性,普适性等优势,
也开始被应用到视频烟雾检测中。 DNN 使用原始图



像作为输入,其能自动学习到从底层像素级到高层表

示级的特征,免去了人工提取特征的步骤,让机器自动

从数据中获取特征。 卷积神经网络(convolutional neu鄄
ral networks,CNN)是 DNN 的一种重要网络模型,其在

视频烟雾识别中表现出了一定的优势。 Tao 等[13]使用

深度学习框架 Caffe,实现了卷积神经网络,并对多种不

同的卷积神经网络以及德国航天中心的一个比较成熟

的野外火灾算法 fshell 在野外火灾烟雾视频集上的效果

做了对比,研究结果显示 CNN 在野外火灾烟雾识别中

也能同样表现的很好。 陈俊周等[14] 将 CNN 引入烟雾

静态纹理特征提取,并将光流序列作为烟雾的动态纹理

特征,提出了一种级联的卷积神经网络烟雾识别框架,
该方法有效的降低了非烟雾区域的误检率。 本文引入

了线性动态纹理系统和卷积神经网络,将烟雾视频帧作

为原始图片输入卷积神经网络提取烟雾的特征,对视频

中的烟雾区域进行分类识别,同时,将烟雾视频帧作为

线性动态系统的输入量,提取烟雾视频帧的动态纹理特

征,使用 SVM 进行分类识别,最后结合各自判定结果采

用混合判定的决策方法对烟雾视频帧作出判断,最终实

验结果显示,文中方法在视频烟雾识别准确率和误检率

上相对于传统的方法有更好的表现。

1摇 系统框架流程

首先对烟雾视频集中的每一帧进行均值滤波处

理,然后将视频分为 F 帧 32伊24 的烟雾视频集,首先

将烟雾视频集放入卷积神经网络进行分类识别,再将

其输入线性动态系统,得到烟雾视频集的动态纹理特

征,该动态纹理特征利用支撑向量机进行分类识别,最
终根据卷积神经网络识别结果和动态纹理识别结果采

用混合判定的决策方法确定该视频序列是否为烟雾。
烟雾识别系统框架如图 1 所示。

图 1摇 烟雾识别系统框架图

2摇 视频预处理

如图 2,烟雾视频集的选取主要选择野外的视频

火灾烟雾,包括形状、稀薄程度、运动方向等特征不同

的烟雾,以及雾天的、晴天的以及傍晚等不同场景下的

早期火灾烟雾,这些视频共 10 个。 这些视频主要是来

源于网上,然后经过筛选,裁剪,归一化操作对视频进

行处理,统一为对野外环境下的早期火灾烟雾具有一

定的代表性的视频集。

图 2摇 烟雾视频集

图 3摇 原始图片

如图 3,由于选择的视频集具有一定的噪声干扰,
首先对烟雾视频集进行去噪处理,提取视频中的每一

帧,先对整幅图像进行均值滤波,为了方便进行运算,
采用卷积的方式对图像进行滤波,卷积核如公式(1)
所示,大小为 5伊5。
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卷积的计算公式为:

Im = I伊M5 =移
h

i=0
移
w

j=0
( I(x+j,y+i)M5( j,i)) (2)

其中,Im 表示滤波后图像,I 表示原图像,h 和 w
分别表示高斯滤波模板的高和宽,x 和 y 分别表示当

前滑动窗口的相对于原点的偏移量。
滤波后的图像如图 4 所示。 图像看起来模糊化,

这是因为图像的细节就是变化快的部分,即高频成分,
滤波阻止了这些高频信号通过,则图像模糊,图像的模
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糊平滑处理会减少图像噪声并降低图像细节层次。
依次对烟雾视频集中的所有视频进行均值滤波得

到去噪后的烟雾视频集。 由于烟雾具有非刚性的特

点,形状,运动方向等并不确定,因此实验中,所用视频

序列全部采用数字图形图像处理常用的宽高为 32伊24
的小块。 非烟雾视频集的选取主要从这些烟雾视频集

中的干扰因素中选取,如浮动的云,飘动的树以及夜晚

的车灯等。
由于烟雾不仅有颜色等静态特征,还具有随时间

变化的动态纹理特征,为了更好的对烟雾和非烟雾进

行区别,提出了一种结合卷积神经网络和动态纹理特

征对待检测视频进行识别的方法。

图 4摇 滤波后的图片

3摇 基于卷积神经网络的烟雾识别

近年来神经网络在图像处理,语音识别等领域都

有非常出色的表现,神经网络是一种模仿生物神经网

络的结构和功能的数学模型或计算模型,用于对函数

进行估计。 卷积神经网络是在普通神经网络的基础上

加入卷积层的特殊的神经网络,属于前馈神经网络的

一种,对于语音、图像等二维数据有较好的效果。
对于图像而言,图像中单一的像素值并没有实际

意义,当一个像素点和周围的像素点组合起来才能表

达出图像中的信息。 卷积神经网络通过卷积层可以将

一块区域中的像素点结合起来,提取他们之间的关系,
经过多层卷积层的特征提取,最终将提取出的特征输

入普通神经网络进行分类,经过多次的训练,最终确定

网络中各个神经元的最优参数,这样就训练好了一个

卷积神经网络模型。 同时卷积神经网络中局部连接和

权值共享的特点也大大减少了神经网络的计算量。
为了让处理图像的卷积神经网络能够处理视频,

抽取视频序列块中图像帧作为实验输入数据。 实验方

法中 CNN 的输入图像是从烟雾数据集中按每 10 帧提

取一帧,有重叠的规则进行提取,图像大小为 32伊24,
共计提取 5000 张训练图像。

神经网络结构设计如图 5 所示。
具体的网络结构设计如下:
(1)输入层。 输入层输入数据为 32伊24 像素大小

的图片,为了缩短计算时间,图片在输入到网络之前先

进行灰度化、二值化处理,最终将只包含 0 和 1 的图像

输入进网络进行训练。

图 5摇 卷积神经网络结构

摇 摇 (2)卷积层 C1。 取卷积核大小为 5伊5,步长为 1,
特征图个数为 32 对输入图像进行卷积,经过修正线性

单元( rectified linear unit,ReLU)函数作为激活函数,
其最终输出结果为 32伊24伊32 维数据。 卷积核的数值

使用方差为 0. 1 的正态分布随机生成,偏置的值取 1,
ReLU 激活函数的公式为

f(x)= max(0,x) (3)
(3)池化层 S1。 使用 Max Pooling 方法对卷积层

C1 的输出结果进行重采样,输出结果为 16伊12伊32 维

数据。
(4)卷积层 C2 和 C3 的功能和 C1 相同,卷积核均

为 5伊5,步长为 1,特征图个数分别为 96 和 128,输出

数据的维度分别为 16伊12伊96 和 8伊6伊96,池化层 S2
和 S3 的功能和 S1 相同,输出数据的维度分别为 8伊6伊
96 和 4伊3伊128。

(5)F1 为全连接层,设置 1024 个神经元与 S2 相

连,使用 ReLU 作为激活函数。
(6)F2 为输出层,设置 2 个神经元与 F1 相连,最
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终对 1024 维向量进行 2 分类。
网络参数配置如表 1 所示。

表 1摇 网络参数配置

层号 类别 特征图数 核大小 步长

C1 卷积层 32 5伊5 1

S1 池化层 32 5伊5 2

C2 卷积层 96 5伊5 1

S2 池化层 96 5伊5 2

C3 卷积层 128 5伊5 1

S3 池化层 128 5伊5 2

F1 全连接层 神经元个数:1024

F2 输出层 神经元个数:2

在全连接层 F1 中,使用了 Dropout[15] 方法避免过

拟合情况的发生。 Dropout 是 Hintion 提出的,通过阻

止特征检测器的共通作用来提高神经网络的性能。 在

训练模型的过程中,Dropout 是指随机让网络中的某些

隐含层节点的权重不工作,将这些节点在网络中屏蔽

掉不参与运算,但是其权重保留,只更新工作的节点的

权重,这样就能保证任意两个节点不能同时工作,从而

避免了有依赖关系的两个隐含节点共同作用的情况,
阻止了某些特征和其他特征相互依存的情况。 网络中

使用的优化方法为 Adam 优化器[16]。 卷积神经网络

的训练图片集和测试图片集互不相同。 在卷积神经网

络的输出层,输出分类识别结果。
由于烟雾具有非刚性的特点,纹理特征不明显,使

用传统的特征提取方法较难选取合适于烟雾的特征,
卷积神经网络可以通过对大量图片的训练,自动学习

最能代表烟雾的特征,免除了人工选择和提取特征的

麻烦。 对于视频数据来说,随时间变化的动态特征包

含了更多的信息,因此文中加入了能表示烟雾随时间

变化的动态纹理特征。
文中动态纹理通过将一组连续的视频帧输入线性

动态系统模型( linear dynamic system,LDS),进而求解

出可以代表该视频的特征参数矩阵,作为烟雾的特征。

4摇 动态纹理特征识别

动态纹理是指描述某种动态景观的具有时间相关

重复特征的图像序列[17]。 例如自然界中滚滚的麦浪,
袅袅升起的烟雾,流淌的河水,随风摆动的树叶以及燃

烧的火焰等都属于动态纹理特征。 动态纹理与静态纹

理的区别表现在:静态纹理特征表示的是单一的图像

纹理特征,而动态纹理特征表示的是由一幅幅的单一

图像所组成的,并在时间上具有一定的相关性的视频

纹理特征。

4. 1摇 建立线性动态系统模型

将线性动态纹理系统模型( linear dynamic system,
LDS)的参数解作为动态纹理特征。 LDS 是 Derotto
等[7] 在时空自回归模型的基础上提出的用来描述动

态纹理变化特性的模型,将动态纹理视为含有任意协

方差的高斯白噪声的二阶平稳随机过程。 而含有任意

协方差的高斯白噪声的二阶平稳随机过程可以建模为

动态系统的输出量。 自该系统模型被提出之日起,就
有大量的国内外学者将其应用到烟雾识别实验中,实
验表明:该模型足以表明烟雾的动态纹理特征。

LDS 模型给动态纹理一个最初的假设:一个动态

纹理的每一帧图像,都是一个动态系统在某一个时刻

的输出,而这一动态系统是由一个独立同分布( inde鄄
pendent and identically distributed,IID)零均值高斯白

噪声所驱动的随机过程。
对于一个具有 F 帧图像序列的视频和每帧含有 p

个像素点的图片,令{Y( t)沂Rp} F
t=1,则任一 t 时刻的图

像 Y( t),可以得到带噪声的图像为 I( t)= Y( t)+w( t),
其中 w( t)为噪声,且对于每一帧都符合独立同分布。
在时间维度上,则使用低维度的隐马尔科夫过程

zt沂Rn来表示观察序列{ I( t)沂Rp} F
t=1过程的相关性。

由此该视频序列可建立如下线性动态系统模型:
z( t+1)= Az( t)+Bv( t) (4)
I( t)= Cz( t)+w( t) (5)

其中 z( t)沂Rn 是时刻 t 的隐藏状态,A沂Rn伊n为隐

藏状态的动态模型,C沂Rp伊n映射隐藏状态到系统的输

出量,w( t) ~ N(0,R)和 Bv( t) ~ N(0,Q)分别是视频

实际测量噪声和过程噪声。 一般情况下,Q = BBT,B
矩阵是噪声的协方差,用 vt忆代替 Bv( t)。 系统的指令

n 是隐藏状态的维度,p 是视频序列中每一帧的像素的

数量。 则 MLDS =(A,C)表示线性动态系统的特征描述

子,其主要优势在于 C 可以表示视频图片序列的显性

动态特征,而 A 表示该视频序列的隐藏状态动态特

征。 显性动态特征一般是有规律,可预测,且容易被观

测到的特征,比如烟雾在运动;而隐藏状态特征是指背

景元素的运动,一般不易被观测到,且无规律性可言,
从宏观上不易被发现,比如烟雾视频中属于背景点的

像素的运动。

4. 2摇 分类参数确定

给出一个视频序列,可以确定上述动态系统的参
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数,例如 ( C0, A, C, Q, R)。 很多的优化方法例如

N4SID[18]和 EM[19]算法都能用于学习这些参数。 但是

由于帧序列的像素数代表输出量的维度,因此给计算

带来很大的麻烦。
一般情况下,如果给包含水波,烟雾,旗帜等的动

态纹理进行分类,则需要大量的 MLDS 特征描述子,每
个 M 的维度又非常大,则计算量就会过大。 如果计算

量过大,就会影响系统检测的及时性,和敏感度。 为了

减少计算量,需要烟雾视频序列在时间和位置上都有

一个很好的确定,因此文中线性动态系统输入的视频

序列固定为 F 帧 32伊24 的视频块。
为了构建一个零均值的视频序列,令当前视频序

列像素均值为 C0。 则动态系统模型可变为

z( t+1)= Az( t)+Bv( t) (6)
I( t)= C0+Cz( t)+w( t) (7)

其中,

C0 = 1
N移

F

t=1
I( t) (8)

得到上述改进后的动态系统模型后,则需要对模

型参数进行 A,C,等进行估计。 传统的基于最大似然

法和最小预测误差法的解法都存在着计算复杂或者无

解析解的问题。 采用 Doretto 等提出的基于 PCA(prin鄄
cipal component analysis)来计算系统参数的方法。

对于一个零均值的视频序列{ I( t)} F
t=1,压缩,排

序后输入系统,即矩阵 Y,之后对矩阵进行奇异值分解

(singular value decomposition,SVD),如下:
Y=[ I(1)-C0,…,I(F)-C0] =U移VT (9)

系统参数可以确定为如下:
C=U,Z=移VT

其中,Z=[ z(1),z(2),…,z(F)]是系统的估计状

态。 此时,Z 的计算完全不依靠式(6),这正是子最优

方法。 给出状态序列 Z,用最小平方法可以计算出矩

阵 A:
A=[ z(2),z(3),…,z(F)][ z(1),z(2),…,z(F-1)] T

(10)
其中 ZT 代表 Z 的伪逆,同时:

Q= 1
N-1移

F-1

t=1
Vt(Vt) T (11)

其中,VI
t =Bv( t)= z( t+1)-Az( t)。

至此,整个动态系统的参数可以通过一个视频序

列完全确定下来。 这种动态特征和只有局部纹理模型

的单一图像梯度特征是明显不一样的。 其中 C 可以

表示视频图片序列的显性特征,同时,A 能够表示该视

频序列的隐藏状态下的动态特征。 鉴于上述采用 M =

(A,C)来表示动态纹理事件的动态特征。

4. 3摇 基于动态纹理特征的烟雾识别

图 6摇 动态纹理特征实验集

给出一个未知视频序列如何通过动态纹理特征识

别出该序列是否为烟雾,就要找出烟雾视频序列和非

烟雾视频序列的动态纹理特征的区别。 假如烟雾的动

态纹理特征用 M1 =(A1,C1)表示,非烟雾的动态纹理

特征用 M2 =(A2,C2)表示,未知视频序列的动态特征

用 M = (A,C)表示,分类识别就是判断 M 是属于 M1
类的还是 M2 类的。

对野外环境下的烟雾和非烟雾视频集进行分类识

别,非烟雾视频集的选取主要从烟雾视频集中的干扰

因素中选取,在野外环境下,对烟雾的干扰最严重的主

要是浮动的云,飘动的树以及夜晚的车灯等干扰因素,
因此,如图 6,选择浮动的云、飘动的树以及夜晚的车

灯作为干扰因素分别用动态纹理特征做了实验进行验

证。
图 7 和图 8 给出烟雾与云、树、车灯的隐藏状态下

的动态纹理特征 A 与显性动态纹理特征 C 的 mesh
图。 在Matlab 环境下,对一个 m 行 n 列的矩阵画 mesh
图是生成一张曲面,x 坐标的取值 1 ~ m,间距为 1,y
坐标的取值是 1 ~ n 构成的网络节点,曲面的高度就是

m伊n 矩阵里面的元素值,如果 m 和 n 的值比较大,则
mesh 图不仅能突出表现出矩阵元素的数值差异,还能

显示矩阵元素在数值分布上的变化状态。
从图 8 可以看到烟雾与浮动的云、飘动的树、夜晚

的车灯的显性动态纹理特征矩阵都表现出一定的运动

性,相似度比较高,但是仍然在数值上存在一定的差

异。 然而在图 7 中可以发现,这些动态序列隐藏状态

下的动态纹理特征却有着明显的不同,烟雾的隐藏状

态特征出现明显的峰值,而其他 3 类非烟雾动态纹理

特征虽也有峰值出现,但变化状态却更趋于平稳。
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图 7摇 烟雾、云、树、车灯隐藏动态纹理特征 A mesh 图

图 8摇 烟雾、云、树、车灯的显性动态纹理特征 C mesh 图

4. 4摇 分类器的训练及视频帧 F 的选取

为了能够识别烟雾动态纹理特征,使用台湾大学林

智仁(Lin Chih鄄Jen)教授等开发设计的一个简单、易于

使用和快速有效的 SVM 模式识别与回归的软件包———
LiBSVM。 LibSVM 的训练采用已经收集的烟雾集和非

烟雾集进行训练,共包含视频序列块 1000 个,训练样本

中烟雾和非烟雾样本分别包含已收集视频块的 80%,其
余的 20%作为测试集,每个视频块的帧数为 F。

为了确定能够更好的表达动态纹理特征的时间长

度,分别选取帧数为 20,50,80,110,140 帧的烟雾视频块

和非烟雾视频块进行实验验证。 实验结果如表 2 所示。

从表中可以看出 50 帧的视频帧对烟雾动态纹理的

描述准确率最高。 帧数过少,不足以表达动态纹理的特

性,帧数过多则有可能后续帧中没有烟雾的的出现,过多

过少都会导致烟雾准确率的识别。 因此将帧数为 50 的

视频集作为 LibSVM 的训练集对 LibSVM 进行训练。

表 2摇 视频帧数对烟雾准确率的影响

视频帧数 烟雾准确率 / %

20 80. 0

50 94. 28

80 60. 0

110 88. 57

140 88. 57
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5摇 实验结果和分析

依据 CNN 对视频中早期火灾烟雾进行识别,并引
入线性动态系统,进行动态纹理特征识别。 CNN 的模
型采用 Tensorflow 训练,网络的模型结构如图 5 所示,
训练参数的选择如表 1。 TensorFlow 是谷歌基于 Dist鄄
Belief 进行研发的第二代人工智能学习系统,其被用
于语音识别或图像识别等多项机器深度学习领域,另
外 TensorFlow 完全开源,任何人都可以用广泛使用,因
此近年来其应用越来越广。 实验中 CNN 的输入图像
是从烟雾数据集中按每 10 帧提取一帧的规则进行提
取的图像大小为 32伊24 的 5000 张图片。 文中动态纹
理特征的识别,使用的是线性动态系统模型,为了减少
计算量,构建了一个零均值的视频序列,并引入了一种
基于 PCA 线性动态系统解法。 线性动态系统的输入
是 50 帧 32伊24 的视频片段。

5. 1摇 评价指标

为评价实验结果的有效性。 实验采用如下判定指标:
ACC=(TP+TN) / N
TPR=TP / (TP+FN)
TFR=FN / (FN+TN)

其中,TP 表示烟雾样本中被识别为烟雾的实例
数;TN 表示烟雾样本中未被识别为烟雾的实例数;FP
表示非烟雾样本中被识别为烟雾的实例数;FN 表示非
烟雾样本中被识别为非烟雾的实例数;ACC 表示准确
率;TPR 表示真正率;TFR 表示负正率。

5. 2摇 实验结果

单独使用 CNN 对数据集进行识别和单独使用基
于 LDS 的动态纹理特征识别的结果如表 3 所示。

表 3摇 CNN 和 LDS 的烟雾识别结果

方法 ACC / % TPR / % TFR / %

CNN 93. 57 94. 2 92. 95

LDS+SVM 94. 28 92. 85 93. 05

在 CNN 烟雾识别部分,烟雾和非烟雾出现误检的
原因主要是非烟雾帧中的干扰因素在颜色,和纹理特
性上与烟雾的非常像,例如云等。 而在动态纹理识别
部分,出现误检的原因是很多干扰因素的动态纹理与
烟雾的运动特征非常相似,例如流动的云,随风摆动的
树等。

为提高提高烟雾识别的准确率,将动态纹理特征
和基于 CNN 的烟雾识别方法结合起来采用混合判定
的决策方法对视频帧进行烟雾的识别。 如表 4,其中
规定:如果基于 CNN 的烟雾识别结果和动态纹理特征
识别结果都判定该视频帧为烟雾,则确定该视频帧为

烟雾序列;如果其中有某一种方法判定该视频帧为烟
雾,则结合传统的 HOG 和 SVM 烟雾识别系统对该视
频帧进行第二次识别,如果是,则视频帧为烟雾,否则
为非烟雾;如果其都判定该视频帧为非烟雾,则确定该
视频帧为非烟雾。

表 4摇 混合矩阵决策方法

CNN LDS HOG+SVM T / F

T T T

F F F

T F T T

T F F F

F T T T

F T F F

最终结果如表 5 所示。
实验结果表明,结合基于 CNN 的烟雾识别和动态

纹理特征识别混合判定决策方法,使烟雾视频帧的准
确率和真正率以及负正率都有明显的提高。 另外与文
献[20]中准确率相比,解决了在光照弱和烟雾浓度稀
薄的情况下,识别率低的问题。

表 5摇 实验结果与传统烟雾识别方法比较

方法 ACC / % TPR / % TFR / %

文中方法 95 95. 65 94. 36

HOG+SVM 87. 5 88. 4 89. 63

文献[20](光照、烟雾正常) 96. 57

文献[20](光照、烟雾稀薄) 87. 67

6摇 结束语

提出一种结合 CNN 的烟雾识别和动态纹理特征
识别的视频烟雾检测方法,创新点在于结合了传统的
手动提取特征方法和 CNN 的自动提取烟雾图像特征
的方法,与传统的方法相比,该方法在烟雾准确率和误
检率上都有明显的提高,同时对于光照和烟雾浓度的
敏感度都有极大的降低。 但是为了减少计算量,动态
纹理的提取舍弃了大部分的动态纹理特征,同时对
LDS 的参数解法对非线性的分类效果并不是很好,因
而下一步将对 LDS 作更深入的研究,并考虑采用码本
的形式加入更多的动态纹理特性。
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Resarch for Early Wildfire Smoke Video Detection
GAO Feng鄄wei,摇 WEI Wei,摇 CHENG Yang

(College of Computer Science and Technology, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225, China)

Abstract:A smoke recognition method of deep learning and dynamic texture features based on parallel for the early fire
smoke video爷s blurry shape and the color contrast is not obvious compared with the background, and the appearance
characteristics are varied. In the experiment,using the method of mean filter for filtering the video frame. And gives a
convolutional neural network structure for early fire smoke based on video,then training and testing of the structure. For
the dynamic texture features of smoke,making a linear dynamic system model and detecting the video frames based on
support vector machine. The smoke is proposed based on a judgment method of the mixing matrix convolution neural net鄄
work recognition results and dynamic texture recognition results. The experimental results show that this method compared
with the traditional smoke recognition method has higher accuracy in the detection of early fire smoke.
Keywords:video smoke detection;Convolutional Neural Network(CNN);Linear Dynamic Systems(LDS);dynamic textures
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