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基于并行深度残差网络的堆场烟雾检测方法
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摘要　堆场烟雾检测对于火灾预警、保障人员与财产安全具有重要意义.针对传统烟雾检测方法特征提取不充

分,误报率偏高以及稳健性较差的问题,提出一种基于并行深度残差网络的堆场烟雾检测方法.该方法利用目标

场景烟雾RGB图像的R、G、B 分量以及图像 HSI变换的H、S、I分量构建并行深度残差网络,自适应获得烟雾特

征;同时通过样本扩边、负样本强化学习策略来加强模型对类烟物体的判别能力.实验结果表明,该算法能有效降

低因类烟物体产生的误报率,且提升了网络的检出率和稳健性.
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１　引　　言

堆场的安全问题,尤其是火灾预警一直是消防

安全领域的一个重要课题.据公安部消防局统计,

２０１５年,全国共接报火灾３３．８万起,造成１７４２人死

亡、１１１２人受伤,直接财产损失达３９．５亿元[１].火

灾发生前期通常会产生烟雾,如果能够及时地检测

到烟雾,则可以提供更早的火灾预警,减少人员伤亡

和财产损失[２].现有的烟雾检测方法通常基于颜

色、纹理、形状、运动等特征.Yu等[３]基于颜色和运

动特征的烟雾检测方法,首先通过背景提取和颜色

确定候选烟雾区域,然后计算LucasＧKanade光流将

烟雾与其他候选区域区分开来,最后采用反向传播

神经网络完成分类识别.Yuan[４]通过构造三层多
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尺度的图像金字塔,然后利用基于变量的局部二值

模式检测纹理.Ho[５]利用烟雾区域的周长和面积

之比来表达烟雾形状的复杂性,然后综合颜色规则、
运动检测,利用模糊逻辑对烟雾进行识别.

尽管现有的方法在烟雾检测方面取得了一定的

成果,但在堆场环境的实际应用中仍然存在一些问

题,主要原因在于烟雾的静态特征如颜色、纹理等受

天气、光照、时间等影响变化范围太大,而动态特征

如背景建模或者帧间差分通常基于阈值,阈值对检

测结果影响较大.烟雾检测目前所使用的方法对某

些特定场合可能非常有效,而对其他场合效果不佳,
没有提取出烟雾的本质特征[６].

近年来,深度卷积神经网络在人脸识别、图像分

类等方面取得了突破性进展.深度卷积神经网络能

以原始图像作为输入,通过组合浅层特征形成更加

抽象的高层特征,以发现数据的更深层次分布式特

征表示,避免人工提取特征工作的繁复冗杂[７Ｇ８].但

常规的深度卷积神经网络在训练更高层的网络时,

易性能退化导致精度下降,深度残差网络(ResNet)
的出现解决了这一问题.本文将在深度卷积神经网

络基础上发展而来的深度残差网络引入到烟雾纹理

特征提取,提出一种基于并行深度残差网络的烟雾

检测方法,将图像的不同表达形式通过深度残差网

络进行特征提取并合并的方式,以更全面地表达图

像信息.实验结果显示,本文方法在烟雾识别的检

出率、准确率,以及误检率上均表现良好.

２　面向堆场烟雾检测的并行深度残差

网络

由于烟雾在不同环境、不同时间的变化差异很

大,导致现有的检测方法误报率偏高,且通用性不

好,对训练集中未出现的烟雾样本检出率偏低.为

降低烟雾检测的误报率,提升对未知场景烟雾的检

出率,本文从网络输入输出、样本构造,以及分类等

方面进行改进,同时引入深度残差网络.本文方法

的整体框架如图１所示.

图１ 本文方法的整体框架

Fig敭１ Overallframeworkofthemethodinthisstudy

２．１　并行深度残差网络的输入及输出

现有的烟雾检测方法通常采用RGB图像,考虑

到烟雾具有一定的与颜色相关的视觉特征,比如人

眼区分烟雾与非烟雾物体通常会用到色调、亮度等

信息,因此本文将图像的不同编码方式作为网络的

输入,将网络学习到的特征结合,更全面地表达烟雾

信息.Krstinic＇等[９]通过实验发现 RGB和 HSI颜

色空间是区别烟与非烟效果较好的颜色空间.因此

本文选择RGB和 HSI图像作为并行深度残差网络

的输入,具体做法是将RGB和 HSI图像分别输入

到单路深度残差网络中,训练得到深度残差网络模

型,并将两个单路深度残差网络模型获得的特征结

合,作为Softmax分类器的输入特征进行训练,得
到烟雾识别结果.

传统的烟雾识别仅考虑烟雾和非烟雾两种类别

(即网络的输出只有两类).当检测环境存在天空中

的云、静止的白色物体等类烟物体,网络通常会误

报,如图２所示.卷积神经网络的检测结果受类别

标签影响,误报的原因在于训练集样本中通常只标注

正样本,网络分类器中通常只对正样本进行分类,忽
略了负样本(比如类烟物体)对网络判别的干扰.为

解决这一问题,在网络的分类器中增加负样本(类烟

物体)分类,将相似的类烟物体给予相同的负样本标

签,对差异较大的类烟物体给予不同的负样本标签.
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图２ 类烟物体示意图

Fig敭２ SchematicofthelikeＧsmokeobject

２．２　深度残差网络的结构及学习算法

深度卷积神经网络的深度与训练样本数量存在着

互相适应的关系,当训练样本数量增加时,网络的深度

也需要增加,而常规的深度卷积神经网络通常采用平

原网络,训练层数更多的网络易产生性能退化问题,即
网络的准确度在达到饱和后迅速下降[１０Ｇ１２].研究结果

表明,网络性能的退化并不是由过度拟合造成的[１３Ｇ１４],
其原因在于常规的深度卷积神经网络难以通过多层网

络拟合出所需的同等函数.深度残差网络的出现,在
保留深度卷积神经网络自适应提取特征优点的同时,
较好地解决了网络性能退化问题,该网络通过增加一

个近似同等函数层,减小拟合的难度,减少计算量[１５].

２．２．１　深度残差网络的结构

采用ResNet５０作为网络的基本结构,其各层

参数配置如表１所示.ResNet５０采用多个残差块

串联操作的形式实现图像特征的提取.残差块示例

如图３所示.残差块以１×１＋３×３＋１×１卷积层

的形式代替常规网络的２个３×３的卷积层.相比

于常规网络,采用残差块结构,可在保持网络精度的

同时,减少网络计算量.以conv３_x为例,输入为

２５６×５６×５６(分别为维度d、宽w、高h)的特征图,
首先通过１２８×１×１的卷积层降维为１２８×５６×
５６,然后通过１２８×３×３的卷积层,最后通过５１２×
１×１的卷积层升维.

表１　ResNet５０网络结构

Table１　NetworkstructureofResNet５０

Layername Outputsize ５０Ｇlayer
conv１ １１２×１１２ ７４×７４,６４,stride２

conv２_x ５６×５６

３×３maxpool,stride２
１×１,６４
３×３,６４
１×１,２５６

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×２,stride１

１×１,６４
３×３,６４
１×１,２５６

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１,stride２

conv３_x ２８×２８

１×１,１２８
３×３,１２８
１×１,５１２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３,stride１

１×１,１２８
３×３,１２８
１×１,５１２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１,stride２

conv４_x １４×１４

１×１,２５６
３×３,２５６
１×１,１０２４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×５,stride１

１×１,２５６
３×３,２５６
１×１,１０２４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１,stride２

conv５_x ７×７
１×１,５１２
３×３,５１２
１×１,２０４８

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３,stride１

１×１ Averagepool,１０００Ｇdfc,softmax
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图５ 部分实验视频

Fig敭５ Partoftheexperimentalvideos

图３ 残差块

Fig敭３ Residualblock

２．２．２　深度残差网络的学习算法

残差概念的引入基于如下假设:如果能够以恒

等映射的方式来构建所增加的层,那么一个深层网

络则退化为浅层网络,至少深层网络的训练误差不

会大于它所基于的较浅模型.如图４所示,假设期

望输出是一个理想映射H(x),平原网络中网络学

习的则是H(x),其期望权重层能与H(x)拟合即

学习到恒等变换,网络输出为

y＝wc３σ[wc２σ(wc１x)]. (１)

　　而在残差网络中,x 通过恒等映射后与网络输

出合并,网络输出为

y＝wc３σ[wc２σ(wc１x)]＋wsx. (２)

　　残差网络学习的是残差函数F x( ) ,它是一个

残差映射,比恒等变换更容易拟合.

F(x)＝H(x)－wsx, (３)
式中wc１、wc２、wc３分别为各层权重,σ为修正线性单

元(ReLU)函数,并且为了简化符号省略了偏置.
线性投影ws 用以解决维数匹配的问题,在F 与x
维数相同时,ws＝１,维数不同时,通过１×１的卷积

层来匹配维数.

２．３　样本构造

为进一步提高网络的性能,减少对负样本的误

报率,本文从样本扩边以及类烟负样本强化学习两

个方面进行改进.

１)样本扩边.烟雾具有模糊背景的特性,即烟

图４ 残差网络

Fig敭４ Residualnetwork
雾与背景的交界不明显.常规的深度卷积神经网络

通常忽视这一点,本文为了有效利用这一特征,将训

练集中所有正负样本标注的真实框采取１．２倍的扩

边操作后进行训练,使网络能够学习烟雾边缘模糊

的特征,增强模型的判别能力.

２)类烟负样本强化学习.在训练过程中,用于

训练的类烟负样本数量往往偏少,导致网络对这类

样本的识别能力不够.本文通过复制该类负样本以

及仿射变换制作负样本的方式,扩充训练集,加强网

络对这些负样本的学习.
通过上述方法,网络能有效地区分烟雾与类烟

物体,误报率明显降低.

３　实验及分析

３．１　样本选取及实验环境

本实验所用视频来源于网络及实验拍摄,选取

的视频为各种场景下的烟雾视频及非烟雾视频,部
分实验视频如图５所示.由于样本来源复杂,其原

始 尺 寸 不 同,本 文 统 一 调 整 为 ６００ pixel×
１０００pixel,作为网络的输入.训练图片数为１４１８０
张含烟雾图片,计算机配置为Intel(R)Core(TM)

i７Ｇ６７００HQ CPU ２．６０ GHz,显 卡 为 NVIDIA
GeForceGTX１０６０.网络参数更新方法均为随机梯

度下降法(SGD),学习率均为０．００１,训练模型的最大

迭代次数为１０００００次.现有的烟雾检测方法通常采

用RGB图像,因此本文中单路深度残差网络除输入

RGB图像外,其网络参数设置与并行网络一致.
测试集从２９个不同场景挑选１２４３张图像进

行测试,包含１１２４张含烟雾图像和１１９张无烟雾

０５１００８Ｇ４
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图像,其中２２个场景用于验证实验,７个用于测试

实验.验证实验为已知场景(场景部分样本参与

网络训练),从２２个验证场景中挑选１０３２张未参

与网络训练的图片进行测试,比较并行网络与单

路网络的检测效果.测试实验为未知场景(场景所

有样本均未参与网络训练),从７个测试场景挑选

２１１张图片进行测试,比较并行网络与单路网络的

稳健性以及漏报、误报情况,更全面地评估模型性

能.现有的烟雾检测方法通常采用RGB图像,因此

本文中单路深度残差网络除输入RGB图像外,其余

设置与并行网络一致.每帧图像的平均检测时间为

２００ms,基本满足堆场实时烟雾检测的需求.

３．２　置信值及评价指标

对检测到的目标,分类器会给出目标类别以及

是这个类别的概率,这个概率称之为置信值.鉴于

堆场火灾预防的重要性,即使置信值较低的检测目

标也可能是真实烟雾,因此需要考虑在内.本文将

置信值分为以下几级:０．１、０．２、０．３、０．４、０．５、０．６、０．
７、０．８、０．９、０．９５、０．９８.

实验的指标为检出率、误报率,以及受试者工作

特征(ROC)曲线,由于实际检测中仅考虑真实烟雾

是否检出,不需要TrueNegative值,所以检出率与

漏报率之和为１.模型的漏报率和误报率越低越

好,故ROC曲线图改为不同置信值下漏报率与误

报率的变化情况,曲线越接近坐标原点说明模型的

性能越好.烟雾检出率、误报率和漏报率公式分

别为

Rdetection＝Ndetection/Nexist, (４)

Rpositive＝Npositive/Ntotal, (５)

Rnegative＝１－Rdetection, (６)
式中Ndetection是检出烟雾张数,Nexist是存在烟雾图片

张数,Npositive是误报张数,Ntotal是总测试样本数.

３．３　实验结果

部分检测结果如图６所示.

图６ 部分测试结果

Fig敭６ Partofthetestresults

３．３．１　验证实验

将本文方法与单路深度残差网络在２２个验证

场景下进行实验比对,结果如表２及图７所示.结

果表明,除０．９置信值外,并行网络在其余各级的

检出率较单路网络均有小幅提升,同时在误报率

上均优于单路网络.从曲线图中可以看出网络的

训练效 果 接 近,但 并 行 网 络 的 曲 线 更 接 近 坐 标

原点.
表２　验证场景单路网络与并行网络的检出率和误报率

Table２　Detectionrateandfalsepositiverateofvalidationscenarioswithsingleandparallelnetwork ％

Confidence
level

Singlenetwork Parallelnetwork
Detectionrate Falsepositiverate Detectionrate Falsepositiverate

０．１ ９３．７６４ １．３５７ ９５．７６８ ０．５８１
０．２ ９２．６５０ ０．６７８ ９４．６５５ ０．１９４
０．３ ９１．７５９ ０．５８１ ９２．９８４ ０．０９７
０．４ ９０．６４６ ０．４８４ ９１．３１４ ０．０００
０．５ ８９．９７８ ０．２９１ ９０．５３５ ０．０００
０．６ ８８．８６４ ０．０９７ ８９．４２１ ０．０００
０．７ ８７．７５１ ０．０９７ ８８．０８５ ０．０００
０．８ ８５．４１２ ０．０００ ８５．７４６ ０．０００
０．９ ８１．８４９ ０．０００ ８１．８４９ ０．０００
０．９５ ７８．９５３ ０．０００ ７９．０６５ ０．０００
０．９８ ７３．３８５ ０．０００ ７３．６０８ ０．０００

０５１００８Ｇ５



５５,０５１００８(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

图７ 验证场景并行网络与单路网络的ROC曲线图

Fig敭７ ROCcurvesofvalidationscenarios
withparallelandsinglenetwork

３．３．２　测试实验

将本文方法与单路深度残差网络在７个测试场

景下进行实验比对,结果如表３及图８所示,结果表

明,除在０．１置信值上并行网络的误报率高于单路

网络,其余情况下并行网络在误报率与漏报率上的

表现均优于单路网络,同时从ROC曲线图中可以

看出,本文方法训练的网络曲线更接近于坐标原点.
综上所述,在训练样本完全一致的情况下,改进

后的并行网络模型的训练效果比单路网络好,同时

模型性能远优于单路网络,尤其是在未知场景下,大
幅度提升检出率的同时降低了误报率.从数据可以

看出,无论是并行网络还是单路网络,在未知场景下

检出率并不是十分理想,说明基于深度卷积神经网

络的方法同样具有缺陷,模型的深度与训练样本数

量为匹配关系,存在着欠拟合、过拟合等问题,本文

网络模型的训练还有提升的空间.
表３　测试场景单路网络与并行网络的检出率和误报率

Table３　Detectionrateandfalsepositiverateoftestscenarioswithsingleandparallelnetwork ％

Confidencelevel
Singlenetwork Parallelnetwork

Detectionrate Falsepositiverate Detectionrate Falsepositiverate
０．１ ４３．３６３ ２６．５４０ ６９．９１２ ３６．９６７
０．２ ３７．１６８ １５．６４０ ６５．４８７ １６．５８８
０．３ ３４．５１３ １５．６４０ ６１．５０４ １３．７４４
０．４ ３１．８５８ １５．６４０ ５８．８５０ １２．３２２
０．５ ３０．９７３ １５．１６６ ５６．６３７ １１．８４８
０．６ ２９．２０４ １３．７４４ ５４．８６７ １０．４２７
０．７ ２７．８７６ １２．３２２ ５２．２１２ ８．５３１
０．８ ２６．５４９ ９．９５３ ４９．１１５ ７．１０９
０．９ ２４．７７９ ０．４７４ ４５．５７５ ０．０００
０．９５ １９．０２７ ０．０００ ３８．４９６ ０．０００
０．９８ １２．３８９ ０．０００ ２６．５４９ ０．０００

图８ 测试场景并行网络与单路网络的ROC曲线图

Fig敭８ ROCcurvesoftestscenarios
withparallelandsinglenetwork

４　结　　论

深度学习在人工智能领域取得重要的突破,尤
其在语音识别、自然语言处理、计算机视觉、图像与

视频分析等领域均取得了巨大成功.为此提出了一

种基于并行深度残差网络的堆场烟雾检测方法,通
过多形式输入构建并行深度残差网络模型,自适应

得到烟雾特征,同时对网络输入、样本构造及分类等

方面进行了改进.实验结果验证了本文方法的可行

性和实时性,不仅提升了烟雾检出率,而且降低了误

报率,提升了模型的稳健性.
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