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基于高斯混合模型和卷积神经网络的视频烟雾检测
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摘要　为满足复杂场景下视频烟雾检测的实时性、准确率等需求,提出了一种将高斯混合模型与卷积神经网络相

结合的视频烟雾检测方法.基于高斯混合模型的背景减除法和形态学方法实现对视频图像的运动目标提取;针对

烟雾检测效率和网络过拟合等问题,设计用于视频烟雾检测的卷积神经网络模型;通过烟雾正负样本图像对卷积

神经网络进行训练和测试.在此基础上,合理地设定运动目标网络模型的输出概率的阈值,有效去除训练样本中

没有涵盖的非烟雾干扰项,降低误报率.实验结果表明,该方法是可行且有效的,其视频烟雾检测准确率达到

９７．５％,平均烟雾报警响应时间为４．５８s,可满足复杂场景下烟雾的实时检测要求.
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１　引　　言

烟雾是火灾初期的重要表征,对烟雾进行准确

的检测和识别有助于提前预警火灾.传统的烟雾检

测方法主要是使用烟雾探测器,不仅检测范围小,而
且检测的准确性易受温度、湿度和气流等因素的影

响.近年来,视频烟雾检测技术因其具有监控范围

广、反应灵敏、对环境要求低等优点,正被广泛地应
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用于火灾预警、消防探测等领域.
近年来,关于视频烟雾检测的研究主要集中于

烟雾的颜色、形状、纹理等静态特性和烟雾的运动、
扩散等动态特性.烟雾检测算法的流程一般可划分

为疑似烟雾区域的提取、烟雾特征的描述和提取、烟
雾识别三个阶段.MillanＧGarcia等[１]利用烟雾的

颜色空间特征对视频图像进行处理,排除了非烟雾

区域.该方法的不足之处是颜色信息对于阈值的设

定较为敏感.Favorskaya等[２]将烟雾视为动态纹

理,使用不同类型的局部二值模式(LBP)直方图,对
浓烟、透明烟雾和非烟雾区域进行分类识别.针对

远距离火灾烟雾图像,Zhou等[３]基于局部极值区域

分割方法实现了烟雾的识别,但是该方法对于有浓

雾的区域的误报率较高.Dimitropoulos等[４]提出

一种高阶线性动态系统(hＧLDS)描述特征算子,并
对烟雾的动态纹理进行分析,提高了烟雾特征的识

别率.李笋等[５]首先对烟雾图像进行增强颜色变

换,然后对疑似烟雾区域进行分割,最后通过建立烟

雾静态和动态判据来检测烟雾区域.Jia等[６]基于

烟雾的颜色和运动特征建立显著性烟雾检测模型,
实现了对烟雾区域的分割.Cruz等[７]从图像的色

调出发,将图像中包含烟雾的区域与不包含烟雾区

域的像素色调分布进行对比,提出了火灾检测指数

的概念,并将其用于提取烟雾区域.Ye等[８]利用烟

雾的运动特性,提取了视频中的疑似烟雾运动区域,
进一步基于时空小波变换、韦伯对比度分析和颜色

空间分割实现了烟雾的识别.
上述视频烟雾检测方法对疑似烟雾区域提取特

征后,一般需为相关的特征设定一定的阈值,进而形

成规则判据来识别烟雾.在这个过程中,烟雾特征

提取算子多数是由手动设计的,未必能够反映烟雾

的本质特征,并且阈值的选取多依赖于个人的经验,
阈值的合理性极大地影响烟雾识别效果[９].因此,
一些学者在上述传统视频烟雾检测的基础上,对基

于支持向量机(SVM)、AdaBoost算法等方法的烟

雾识别进行了研究.Appana等[１０]通过分析烟雾的

扩散性、颜色和不透明度,基于烟雾的光流特性,利
用SVM 对 视 频 中 的 烟 雾 进 行 了 识 别.Emmy
Prema等[１１]由YUV色彩模型(Y为黑白亮度值,

U、V为色度值)提取疑似烟雾区域后,基于提取的

时空、对比度等多特征和SVM 实现了烟雾的识别.

Zhao等[１２] 利 用 烟 雾 的 颜 色 等 特 性,基 于 CS
Adaboost算法对烟雾进行了识别.该方法还可有

效地区 分 浓 雾 和 烟 雾.Yuan等[１３]基 于 双 阈 值

Adaboost的烟雾识别方法,对具有双峰分布特征的

黑烟和白烟进行了识别.然而,SVM、AdaBoost等

传统分类器还存在一定的局限性:当烟雾图像特征

的数据量较小时,这类分类器的表现良好;当烟雾图

像特征的数据量较大时,这类分类器的分类正确率

还有待提高.
目前,深度学习[１４]已成功的应用于图像分类、

模式识别等领域,但公开发表的使用深度学习进行

视频烟雾检测的文献较少.陈俊周等[１５]将烟雾静

态和动态纹理信息融合,提出了基于级联卷积神经

网络(CNN)的烟雾纹理识别框架,可提高烟雾识别

的准确率.但是,该方法将静态和动态纹理信息分

开处理,增加了算法的复杂度,影响烟雾检测的实时

性.Xu等[１６]基于领域适应性方法,利用合成烟雾

图像和真实烟雾图像对CNN模型进行训练[１７].该

方法尽管可降低烟雾识别的误检率,但合成烟雾图

像的使用在一定程度上会影响到训练模型在实际场

景中烟雾识别的性能.整体来看,当前的视频烟雾

检测方法都有很强的场景针对性.在固定场景下,
这些视频烟雾检测方法可取得较高的识别正确率,
但是面对气象、光照等干扰因素变化时的场景,这些

烟雾检测的误报率较高.
本文针对上述问题,在总结归纳当前视频烟雾

检测方法的基础上,从实际烟雾检测的抗干扰、实时

性和准确率等需求出发,提出了一种将高斯混合模

型与卷积神经网络相结合的视频烟雾检测方法.介

绍了本文所提算法的视频烟雾检测的流程;基于高

斯混合模型和形态学对运动目标进行特征提取,进
而由CNN进行烟雾识别;最后,对本文所提出的烟

雾检测方法进行相应的实验验证和分析.该方法对

烟雾检测的误报率低,实时性强,可实现复杂场景下

的视频烟雾检测.

２　视频烟雾检测算法流程

视频烟雾检测算法流程如图１所示.首先,通过

摄像机获取烟雾场景视频图像;其次,由背景减除法

对已采集的序列图像进行处理,初步提取出运动目标

的前景图像,进一步由形态学去除前景图像中的噪

声;最后,利用训练好的CNN模型对运动目标区域进

行分类识别,若判定为烟雾,则发出烟雾警报.

３　运动目标提取

在复杂场景中,云、雾等类似于烟雾的物体会对

烟雾检测造成干扰.在视频流序列图像中,运动目
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图１ 视频烟雾检测算法流程

Fig敭１ Flowchartofvideosmokedetectionalgorithm

标提取可有效滤除静态物体的干扰,进而降低CNN
识别的误报率.此外,视频图像中非烟雾区域的滤

除,可减少后续烟雾检测相关算法的运行时间,进一

步提高烟雾检测的效率.

３．１　基于高斯混合模型的运动目标提取

当前,帧间差分、光流法和背景减除是常用的运

动目标提取方法.在复杂的烟雾场景中,随着烟雾

的扩散运动,视频图像中不但存在行人、车辆等运动

目标,而且存在光照的变化,这使得烟雾视频背景具

有多模态特性.为将不同运动目标从具有复杂背景

的视频图像中提取出来,需依据多个概率模型共同

描 述 烟 雾 场 景. 本 研 究 应 用 高 斯 混 合 模 型

(GMM)[１８Ｇ１９]的背景减除法来解决多模态问题.对

视频图像中的每一像素点,在某一时间段t内的像

素值集合为{X１,X２,,Xt},用 K 个高斯分布描

述像素值的概率为

P(Xt)＝∑
K

i＝１
ωi,t×η(Xt,μi,t,Σi,t), (１)

式中:ωi,t是t时刻第i个高斯分布的权重;Xt 是t
时刻的像素值;η(Xt,μi,t,Σi,t)是t时刻第i个高斯

概率密度函数;μi,t为t 时刻第i 个高斯分布的均

值;Σi,t为t时刻第i个高斯分布的协方差矩阵,可
表示为

Σi,t＝σ２i,tI, (２)
式中:σ２i,t是t时刻第i个高斯分布的方差,I 为单位

矩阵.
在上述 GMM 建立的基础上,采用文献[２０]

中的方法对GMM进行更新.将当前K 个高斯分

布按权重与方差的比值ωi,t/σ２i,t的大小进行降序

排列,取 前 b 个 高 斯 分 布 作 为 GMM 的 最 佳

描述,即

B＝arg min
b ∑

b

i＝１
ωi,t ＞T( )[ ] , (３)

式中:T 为阈值,表示B 在K 个高斯分布中所占的

比例.

每个新到达的像素值Xt＋１都会与前b 个高斯

分布逐一比较匹配,如果Xt＋１与背景分布满足

Xt＋１－μj,t ＜δσj,t, (４)
则判定该像素为背景点,否则为前景点.(４)式中:

j＝１,２,,b;μj,t为t时刻第j个高斯分布的均值;

σj,t为t时刻第j 个高斯分布的标准差;δ 为自定义

常数,一般取２．５.
由图１所示的视频烟雾检测算法流程可知,提

取后的运动目标还需由CNN模型进行识别.为保

证视频烟雾检测的实时性,减少烟雾、行人等运动目

标提取算法的运行时间,只需对运动目标进行粗提

取即可.取K＝３,T＝０．７５,以图２(a)所示的三帧

烟雾场景图像为例,基于GMM 的运动目标检测结

果如图２(b)所示.从图２可以看出,图２(a)中的静

态背景已被去除,前景图像的运动目标也已被初步

提取.

图２ 运动目标检测.(a)原图;(b)基于高斯

混合模型的处理结果;(c)形态学处理结果

Fig敭２ Motionobjectdetection敭 a Originalimages 

 b processresultsbasedonGMM  c process
　　　　resultsbasedonmorphology

３．２　运动目标的形态学处理

如图２(b)所示,基于GMM 背景减除法提取的

前景图像中仍存在孤立的噪点、小间隙、孔洞.为实
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现对运动目标的完整提取,进一步利用形态学[２１Ｇ２２]

的方法对前景图像进行处理.设O 是被处理的对

象,S 为结构元素,用S 对O 分别作开运算和闭运

算,即

OPEN(O,S)＝(O☉S)S, (５)

CLOSE(O,S)＝(O S)☉S, (６)
式中:☉为对图像的腐蚀运算,Å为对图像的膨胀

运算.
首先对图２(b)中的各图像进行开运算处理,在

消除噪点后,再由闭运算填补图像中的间隙和孔洞,
最终的处理结果如图２(c)所示.

４　视频烟雾检测的网络模型设计

在CNN结构中,深度越深,网络的学习能力越

强,网络性能也就越好[１７].但是深度过深的网络不

但会带来大量参数的复杂计算,增加算法的复杂度,
而且易出现过拟合现象.结合实际视频烟雾检测的

实时性、准确率等需求,设计CNN网络模型结构,
如图３所示,并对该网络模型进行训练和测试.将

烟雾视频每帧图像中已提取的前景运动目标作为

CNN网络的输入,经卷积层和池化层进行特征提取

后,交由全连接层对各运动目标进行分类识别.

图３ 视频烟雾检测的CNN结构

Fig敭３ CNNarchitectureofvideosmokedetection

　　图３中网络模型的结构参数和运行步骤如下:

１)输入层.网络的输入为１２８×１２８的３通道

RGB图像.

２)第一层卷积层.由８个３×３的卷积核对输

入图像进行卷积操作,卷积核的滑动步长为１.为

保证输出图像尺寸不变,对其进行０填充(zeroＧ
padding)操作,最终输出８张１２８×１２８的特征图.
激励函数为ReLU[１７].

３)第一层池化层.使用２×２的池化核对第一

层卷积层的输出结果进行最大池化操作,池化核的

滑动步长为２,经过该层后特征图的尺寸为６４×６４.

４)第二层卷积层.由１６个３×３的卷积核对

第一层池化层的输出结果进行卷积操作,卷积核的

滑动步长为１,并进行０填充操作,最终输出１６张

６４×６４的特征图.激励函数为ReLU.

５)第二层池化层.使用２×２的池化核对第二

层卷积层的输出结果进行最大池化操作,池化核的

滑动步长为２,经过该层后特征图的尺寸为３２×３２.

６)第一层全连接层.该层由５１２个神经元构

成.为了防止过拟合,在该层中采用了随机失活

(dropout)[１７]技术.激励函数为ReLU.

７)第二层全连接层.该层也叫输出层,由２个

神经元构成.该层使用激励函数softmax[１７]输出２

个目标类的概率为Pn(n＝１,２),分别对应烟雾和

非烟雾运动目标,并使Pn 满足

∑
２

n＝１
Pn ＝１. (７)

５　实验结果及分析

实验所用计算机CPU为IntelCorei７Ｇ６７００,主
频３．４GHz;计 算 机 内 存 为１６G,显 卡 为 Nvidia
GTX１０６０,显存为６GB.实验程序通过Python和

OpenCV编写,在 Windows１０操作系统下运行.视

频 烟 雾 检 测 CNN 模 型 的 搭 建 和 训 练 采 用

TensorFlow[２３]实现.

５．１　训练及测试数据集

实验使用的数据集包含正负样本共１．５万张的

１２８×１２８图像,结合实际烟雾场景中常见的运动目

标干扰项,将负样本分为人物、轿车、摩托车和公交

车４类,每一类约３０００张图像.烟雾样本数据来自

Bilkent[２４]、Visor[２５]、SKLFS[２６]的视频烟雾数据集,
从不同的视频中提取烟雾区域图像,并保证烟雾图

片的多样性(可在一定程度上防止训练网络过拟

合),部分烟雾正样本如图４(a)所示.负样本数据

来自ImageNet数据集和网络搜索,部分负样本如

图４(b)所示.
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图４ 数据集.(a)部分正样本;(b)部分负样本

Fig敭４ Dataset敭 a Examplesofpositivesamples 

 b examplesofnegativesamples

将正负样本的７０％作为训练集,３０％作为测试

集.利用GPU对图３中的CNN模型进行训练和

测试.

５．２　烟雾识别

基于第３节的运动目标提取方法和 OpenCV
的图像处理函数,利用最小矩形框对烟雾场景中检

测出的各运动区域轮廓进行标注提取,进一步将各

矩形框标注提取的运动区域统一转换为１２８×１２８

固定尺寸的图像,由训练和测试后的CNN模型对

各运动目标进行烟雾判别.
对于所有的输入前景图像,CNN模型应能识别

出烟雾和非烟雾运动目标.但是在实际中,由于训

练样本数据有限,负样本难以涵盖所有的非烟雾运

动干扰项,这使得一些样本外的运动目标会对烟雾

检测造成一定的误报.以图５(a)~(c)中直接由

CNN模型识别后的三帧图像为例,负样本中没有涵

盖灰黑色衣服的人和远处的局部白色轿车,这造成

二者被错误地识别成了烟雾.针对该问题,对CNN
模型的烟雾识别结果设定了概率阈值.以Om 代表

烟雾视频中任意提取的前景图像运动目标;POm
为

CNN模型将Om 识别为烟雾的概率.只有当POm

达到９０％以上,Om 才最终被判定为烟雾.经概率

阈值设定后的结果如图５(d)~(f)所示,通过设定

合理的烟雾概率阈值可有效地去除图５(a)~(c)中
的烟雾误报,只保留真实的烟雾区域.通过烟雾概

率阈值设定方法,可去除视频烟雾检测过程中大部

分非烟雾运动的干扰项,降低烟雾误报率.

图５ 烟雾识别效果对比.(a)(b)(c)概率阈值设定前;(d)(e)(f)概率阈值设定后

Fig敭５ Comparisonofsmokerecognitioneffects敭 a  b  c Beforesettingprobabilitythreshold 

 d  e  f aftersettingprobabilitythreshold

　　为进一步验证本文提出的视频烟雾检测算法的

有效性,通过自行拍摄与网络下载两种途径获取了

１２０个不同场景的视频,其中有烟视频７２个,部分

视频的截图如图６(a)所示,无烟视频４８个,部分视

频的截图如图６(b)所示.
中华人民共和国国家标准GB１５６３１—２００８«特

种火灾探测器»[２７]对于图像型火灾探测器的响应时

间规定为:从发生火灾到发出火灾报警信号的响应

时间应不大于２０s.以此为依据,在有烟视频中,若
在烟雾出现２０s内本文所提方法发出烟雾报警,则
认为其满足烟雾检测要求;若在烟雾出现２０s内本

文所提方法没有发出烟雾报警,则判定为漏报.在

图６ 视频集.(a)部分有烟视频;(b)部分无烟视频

Fig敭６ Videoset敭 a Examplesofsmokevideos 

 b examplesofnonＧsmokevideos
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无烟视频中,若将非烟雾区判别为有烟区域,则判定

为误报.部分实验结果如表１所示.
在７２个有烟视频中,只有第１８和４３号视频的

烟雾警报响应超过２０s,漏报率为２．７％.在４８个

无烟视频中,只有第９３号视频发生误报,误报率为

２．０％.总体来看,对１２０个视频统计的烟雾检测准

确率为９７．５％.在发生烟雾警报的有烟视频中(第

１８和４３号除外),最长响应时间为第５２号视频的

８．５３s,最短响应时间为第１１号视频的０．１８s,经统

计平均烟雾报警响应时间为４．５８s,该时间远低于

中华人民共和国国家标准GB１５６３１—２００８规定的

２０s.以上实验结果表明,在当前的实验条件下,本
文提出的视频烟雾检测算法可满足大多数实际烟雾

检测的实时性和准确率需求.
表１　部分视频烟雾检测算法性能

Table１　Algorithmperformanceofpartialvideo
smokedetection

Video
sequence

Type
ofvideo

Response
time/s

Type
ofalarm

１ Smoke ４．３２ True
２ Smoke ７．４３ True
１１ Smoke ０．１８ True
１８ Smoke ２３．８４ Omission
４３ Smoke ２５．６１ Omission
５２ Smoke ８．５３ True
７１ Smoke ５．６９ True
７２ Smoke １．８４ True
７３ NonＧsmoke － －
７４ NonＧsmoke － －
９３ NonＧsmoke － False
１１９ NonＧsmoke － －
１２０ NonＧsmoke － －

　　影响烟雾检测准确率的主要因素包括:１)用于

CNN模型训练的正样本数量有限,没有被正样本涵

盖的烟雾项可能会造成漏报;２)负样本数据有限,如
与烟雾颜色、运动相似的水雾、汽车的白色尾气等没

有被负样本涵盖的干扰项,均会造成一定的误报.
通过增加正负样本的多样性,可进一步提高视频烟

雾检测的准确率.

６　结　　论

提出了一种基于高斯混合模型与卷积神经网络

相结合的视频烟雾检测方法.该方法无需对视频中

的所有物体进行判定识别,而是通过高斯混合模型

滤除视频图像中的静态物体后,只将前景图像中的

运动目标输入CNN模型进行烟雾识别.该方法不

但可以减少静态物体干扰,而且可以提高烟雾检测

的效率.实验结果表明该方法在多种复杂环境下是

可行、有效的.
早期的火灾烟雾因温度偏低多数呈现灰白色,

因此本文选取的正样本主要为灰白色烟雾,旨在解

决复杂场景下视频烟雾检测的实时性、准确率的问

题.为使烟雾检测方法更具一般性,在后续的工作

中,可通过增加正负样本的多样性,来满足更多场景

的烟雾检测需求,并进一步提高烟雾检测的准确率.
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