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摘　要：为降低视频烟雾检测中的虚警率和提升检测效率，提出ＹｄＵａＶａ颜色模型，该模型可以表征烟雾

的空间域分布特性和时间域变化特性。利用该颜色模型快速筛选出疑似烟雾图像块，降低虚警率和提升运

算效率。提出改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络结构，用于提取图像深度特征并对疑似烟雾图像块进行分类识别，检

测视频中是否存在烟雾。视频烟雾检测仿真结果表明：该方法准确率和检测帧率高，虚警率低。
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　　快速检测烟雾有利于及早发现火灾，降低火
灾危害。传统的烟雾传感器需要烟进入传感器且

浓度达到一定程度才能检测到烟雾，难以在室外

开放空间使用。基于视觉的烟雾检测技术不受空

间限制、覆盖区域大、成本低，是室外烟雾检测研

究的主要方向［１］。就烟雾目标的视觉表现而言，

颜色［２］、纹理［３］和运动［４］特征是常用的烟雾检测

特征，基于这些传统特征检测烟雾目标通常具有

复杂度低、检测效率高的优点，但往往检测正确率

偏低，因为烟雾的颜色、纹理特征并不显著，运动

特征受自然界的其他物体运动干扰较大，自然界

中存在许多与烟雾类似的目标，如云等，导致烟雾

目标的可靠检测非常困难。采用深度学习提取图

像或者视频中的烟雾目标的深度特征，相比传统

特征而言不受人为选择影响，特征泛化能力更强，

在大数据集下性能通常优于传统特征，是近些年

烟雾检测的主流方法。常用的卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、区域卷积
神经网络（ＲｅｇｉｏｎＣＮＮ，ＲＣＮＮ）等网络模型都可
以用于烟雾目标的检测［５］，也有专门针对烟雾特

性优化的深度网络模型，如深度归一化卷积神经

网络（ＤｅｅｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＣＮＮ）［６］。该网络将传统 ＣＮＮ中的
卷积层改进为批规范化卷积层，有效地解决了网

络训练过程中梯度弥散和过拟合的问题，以此加

速训练过程和提高检测效果；并且对训练样本进

行了数据增强，从而解决正负样本不平衡和训练

样本不足的问题。目前基于深度学习开展的烟雾

检测研究主要是提取烟雾图像中的深度特征，没

有充分利用烟雾运动特性的深层特征，在烟雾检

测性能上还有待提升，尤其是虚警率还偏高。而

且，采用深度网络通常运算效率偏低，难以满足烟

雾视频检测应用对时效性的要求。

为进一步降低视频烟雾检测中的虚警率和提
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升检测效率，本文提出一种结合 ＹｄＵａＶａ颜色模
型和改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的视频烟雾检测方法。首
先提出ＹｄＵａＶａ颜色模型，描述相邻帧烟雾的运
动和颜色变化特征；然后在分块图像中利用

ＹｄＵａＶａ颜色模型粗筛选疑似烟雾图像块；最后结
合烟雾快速检测要求改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络结
构，实现视频中烟雾的快速可靠检测。

１　ＹｄＵａＶａ颜色模型

烟雾检测领域目前采用 ＣＮＮ、ＤＣＮＮ等深度
网络来提升烟雾特征的显著性和稳健性，进而提

升烟雾检测性能。通常是将 ＲＧＢ图像送入深度
网络，在Ｒ、Ｇ、Ｂ三个通道上提取特征。然而，Ｒ、
Ｇ、Ｂ三个通道不能很好地展示烟雾的视觉特性。
通过对烟雾的视觉特性进行分析发现：烟雾的亮

度会随着颗粒的浓度以及成分的变化而大幅变

化，可能很亮，也可能很暗，但烟雾的色度比较均

匀且稳定，而且烟雾是运动的，存在向上和向四周

的扩散运动。基于此，提出 ＹｄＵａＶａ模型，用于更
好地描述烟雾的视觉特性。基本思路是：在 ＹＵＶ
颜色模型上，计算Ｙ空间上相邻帧图像的变化图
像，用于反映烟雾的运动扩散特性；对Ｕ空间和Ｖ
空间的图像进行均值滤波，用于反映烟雾的色度

变化特性。具体地，对于视频中的第ｋ帧图像，有：
Ｙ（ｄ）ｋ （ｘ，ｙ）＝ Ｙｋ（ｘ，ｙ）－Ｙｋ－１（ｘ，ｙ） （１）

Ｕ（ａ）ｋ （ｘ，ｙ）＝
Ｕｋ（ｘ，ｙ）＋Ｕｋ－１（ｘ，ｙ）

２ （２）

Ｖ（ａ）ｋ （ｘ，ｙ）＝
Ｖｋ（ｘ，ｙ）＋Ｖｋ－１（ｘ，ｙ）

２ （３）

图１展示了烟雾视频ｗｉｌｄｆｉｒｅ＿ｓｍｏｋｅ＿４．ａｖｉ［７］

中ＲＧＢ、ＹＵＶ和ＹｄＵａＶａ三种模型在第１１５帧的对
比情况。在 ＲＧＢ和 ＹＵＶ的各颜色分量中，烟雾
与白云等颜色相近目标的差异不显著。在ＹｄＵａＶａ

图１　三种颜色模型对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｃｏｌｏｒｍｏｄｅｌｓ

模型的三个分量中，运动的烟雾与类烟雾的白云

有了较为明显的差异，而且烟雾与背景的颜色差

异仍然得以体现。因此，采用 ＹｄＵａＶａ模型既利
于表征烟雾的运动特性，又能描述烟雾的颜色差

异，更适于提取烟雾的显著和稳健特征。

２　疑似烟雾图像块检测

运用深度网络检测图像中的烟雾目标通常采

用以下两种方式：

一是按照网络模型的输入要求将视频图像进

行变换，之后送入网络模型得到图像的分类结果，

如ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的输入图像为 ２２４×２２４的三通
道ＲＧＢ图像。在实际图像中，烟雾区域通常只占
据整幅图像中的一小部分，此时烟雾目标并不显

著，难以训练较好的模型。

二是采用目标检测的思想，主要包括两类方

法。一是ｔｗｏｓｔａｇｅ的方法，如 ＦａｓｔＲＣＮＮ。此类
方法先生成许多候选框，然后对每一个候选框进

行分类和回归来完成目标分类工作，精度较高但

效率偏低［８］。二是 ｏｎｅｓｔａｇｅ的方法，如 ＳＳＤ。此
类方法通过一遍网络搜索即可得到目标的位置和

类别信息，速度较快但仍难以满足实时视频检测

的要求［９］。

事实上，对于森林火灾监测预警等视频烟雾

检测应用而言，其主要任务是快速判断实时视频

中某时刻是否存在烟雾，而并不关心烟雾的面积、

轮廓等详细信息。因此，为了实现视频中烟雾目

标的快速检测，采用分块的思想，先将图像划分为

互不重叠的子块，然后将各子块的图像送入深度

网络模型进行分类。与前述的第一种方式相比，

在各个图像块中，烟雾目标的显著性会得到提升，

便于训练出分类性能好的深度网络模型。与前述

的第二种方式相比，图像块的数量与多尺度候选

框的数量相比是非常小的，从而可以提升整体的

运算效率。进一步地，还将对送入深度网络模型

的图像块进行滤波处理，依据烟雾的运动和颜色

特性筛选出疑似烟雾的图像块，仅将疑似烟雾区

域的图像块送入深度网络模型进行分类，这样又

将提升视频烟雾的检测效率。

图像分块的思路具体是：首先将输入图像的

尺寸调整为５６０×４４８；然后按照从左到右、从上
到下的顺序，将图像划分为互不重叠的５６×５６的
图像子块，每幅图像共可划分为８０个图像子块。
需要解释的是，图像子块尺寸是为适应后续改进

的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络而定的，将后续网络的输入
图像尺寸设计为５６×５６，可以更多地继承原网络

·１８·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４３卷

的结构优势以及已训练好的模型资源。

对于每一个图像分块，依据烟雾的运动和颜

色特性来检测疑似烟雾图像子块。具体是在

ＹｄＵａＶａ颜色模型上，统计每一个图像子块中疑似
烟雾像素点的数量 Ｎ，当 Ｎ超过图像子块面积的
１０％时，就认定该图像子块是疑似烟雾图像子块。
这里，疑似烟雾图像块的筛选条件比较宽松，目的

是尽可能避免遗漏，后续会通过深度网络模型对

疑似烟雾图像块进行细分类，滤除此处虚检的图

像块。其中，疑似烟雾像素点是依据烟雾的运动

和颜色特性来判定的，公式为：

ｇｋ（ｘ，ｙ）＝

１，
Ｙ（ｄ）ｋ （ｘ，ｙ）＞Ｔ１且

Ｕ（ａ）ｋ （ｘ，ｙ）－Ｖ
（ａ）
ｋ （ｘ，ｙ） ＜Ｔ２

０，
{

其他

（４）

式中：ｇｋ（ｘ，ｙ）＝１表示第 ｋ帧图像中的像素点
（ｘ，ｙ）为疑似烟雾像素点，否则不是。Ｔ１和 Ｔ２为
经验阈值，通过观察小样本烟雾像素点在ＹｄＵａＶａ

颜色模型上的变化情况主观确定，为宽松起见，取

Ｔ１＝１０、Ｔ２＝４０。

３　改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络

为了满足视频烟雾检测对于烟雾检测效率的

要求，以及前端嵌入式视频采集处理平台部署的

要求，通常需要采用轻量级网络模型实现烟雾图

像深 度 特 征 的 提 取 及 烟 雾 目 标 的 识 别。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络是谷歌新推出的轻量级网络，其
中的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本相对于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
而言，在ＣＯＣＯ上达到相同精度的前提下，速度可
提升２５％［１０］。这对于视频烟雾检测的效率提升

而言很有意义。因此，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版
本设计视频烟雾检测的网络模型。主要从视频烟

雾检测的实际出发，对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本进
行改进，基本思路是：

第一，为了提取显著性和稳健性更强的烟雾

运动和颜色变化特征，对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的输
入层进行改进，具体是采用 ＹｄＵａＶａ颜色模型替
代 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络常用的 ＲＧＢ颜色模型。
ＹｄＵａＶａ颜色模型如第１节所述。

第二，由第２节所述，深度网络的目标是对疑
似烟雾区域的图像进行分类，结合这一需求，对

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本的网络结构进行修改，修
改后的网络结构如表１所示，具体修改内容包括：
１）在第一层，“Ｉｎｐｕｔ”的尺寸改为５６２×３，以

适应疑似烟雾区域的尺寸。同时，步长“ｓ”改为

１，在这一层卷积运算过程中不降低特征尺度，但
扩展了通道数。

２）合并了原始ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本网络结
构的第二层和第三层，因为结合本文第一层的修

改，原始的第二层和第三层存在较大的冗余，在修

改后的结构中，第二层网络能够抽取相似的特征，

而且由于删除了一层网络，运算效率得以进一步

提升，且资源占用也相应减少。

３）在最后一层，根据应用需求，只需要判断
疑似烟雾区域是否为真实的烟雾区域，这是个二

分类问题，因此将“＃ｏｕｔｐｕｔ”改为２。

表１　改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络

Ｔａｂ．１　ＭｏｄｉｆｉｅｄＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｎｅｔｗｏｒｋ

输入 操作
扩展

尺寸

输出

通道数
ＳＥ ＮＬ

步

长

５６２×３ ｃｏｎｖ２ｄ １６ 无 ＨＳ １

５６２×１６ ｂｎｅｃｋ，３×３ ６４ ２４ 无 ＲＥ ２

５６２×２４ ｂｎｅｃｋ，３×３ ７２ ２４ 无 ＲＥ １

５６２×２４ ｂｎｅｃｋ，５×５ ７２ ４０ 有 ＲＥ ２

２８２×４０ ｂｎｅｃｋ，５×５ １２０ ４０ 有 ＲＥ １

２８２×４０ ｂｎｅｃｋ，５×５ １２０ ４０ 有 ＲＥ １

２８２×４０ ｂｎｅｃｋ，３×３ ２４０ ８０ 无 ＨＳ ２

１４２×８０ ｂｎｅｃｋ，３×３ ２００ ８０ 无 ＨＳ １

１４２×８０ ｂｎｅｃｋ，３×３ １８４ ８０ 无 ＨＳ １

１４２×８０ ｂｎｅｃｋ，３×３ １８４ ８０ 无 ＨＳ １

１４２×８０ ｂｎｅｃｋ，３×３ ４８０ １１２ 有 ＨＳ １

１４２×１１２ ｂｎｅｃｋ，３×３ ６７２ １１２ 有 ＨＳ １

１４２×１１２ ｂｎｅｃｋ，５×５ ６７２ １１２ 有 ＨＳ １

１４２×１１２ ｂｎｅｃｋ，５×５ ６７２ １６０ 有 ＨＳ ２

７２×１６０ ｂｎｅｃｋ，５×５ ９６０ １６０ 有 ＨＳ １

７２×１６０ ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ９６０ 无 ＨＳ １

７２×９６０ Ｐｏｏｌ，７×７ 无 ＨＳ

１２×９６０
ｃｏｎｖ２ｄ，
１×１，ＮＢＮ

１２８０ 无 ＨＳ １

１２×１２８０
ｃｏｎｖ２ｄ，
１×１，ＮＢＮ

２ 无

注：ｃｏｎｖ２ｄ指二维卷积运算，ｂｎｅｃｋ指瓶颈运算，ＳＥ表示块中是否

有ＳｑｕｅｅｚｅＡｎｄＥｘｃｉｔｅ结构，ＮＬ表示采用的非线性激活函数的类

型，ＨＳ指ｈａｒｄｓｗｉｓｈ，ＲＥ指ＲｅＬＵ．，ＮＢＮ指不采用批标准化。

４　算法实现

综上所述，算法的主要实现步骤如下所示。
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Ｓｔｅｐ１：采用双线性插值方法，将视频的第 ｋ
帧图像尺寸调整为５６０×４４８；

Ｓｔｅｐ２：依据式（１）～（３），计算第ｋ帧图像的
ＹｄＵａＶａ颜色模型；

Ｓｔｅｐ３：依据式（４），判别疑似烟雾像素点；
Ｓｔｅｐ４：依据第２节所述，统计各个５６×５６的

图像子块的疑似烟雾像素点数量，筛选出疑似烟

雾图像块；

Ｓｔｅｐ５：将疑似烟雾图像块送入第３节所述
的改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络模型，开启多线程并行
计算，只要有一个疑似烟雾图像块分类结果为烟

雾，则判断第 ｋ帧图像为烟雾图像，继续下一帧
检测。

５　实验与分析

５．１　实验说明

选择烟雾检测领域公开的视频数据集进行实

验仿真，包括Ｙｕａｎ公开的３段烟雾视频和３段非
烟雾视频［１１］，以及ＣＶＰＲ实验室公开的４段烟雾
视频和１０段非烟雾视频［７］。其中，每段视频的前

５００帧用作测试。剩余的视频帧都用作训练。
视频烟雾检测的评价指标选用文献［６］所述

的准确率（ＡｃｃｕｒａｃｙＲａｔｅ，ＡＲ）和虚警率（Ｆａｌｓｅ
ＡｌａｒｍＲａｔｅ，ＦＡＲ），同时增加检测帧率（ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ｄｆｐｓ）指标，用于评测算法的运
算效率。实验平台环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统，
ｐｙｔｈｏｎ３．６．２、ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１１．０和 ｋｅｒａｓ２．２．４软
件平台，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０Ｔｉ显卡和 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７－８７００ＫＣＰＵ。

５．２　网络模型训练

改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络模型的训练方法
是：对于训练数据，先按照第４节所述的Ｓｔｅｐ１至
Ｓｔｅｐ４生成视频中每帧图像（第一帧除外）的各个
５６×５６图像子块的 ＹｄＵａＶａ图像，其中疑似烟雾
图像块的 ＹｄＵａＶａ图像与其他图像块分开存放。
然后分别从中人工筛选出烟雾图像块和非烟雾图

像块的ＹｄＵａＶａ图像，并为每一个图像块人工设
定标签，烟雾图像块标签为１，非烟雾图像块标签
为０，构建正负样本集。筛选的正样本集图像数
量为１２１８２，负样本集图像数量为４２８６０。基于
该数据集训练表１所示的改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络
模型，训练过程的损失曲线和精度曲线如图２所
示。同时，存储ＹｄＵａＶａ图像对应的ＲＧＢ图像，同
样人工设定标签，构建正负样本集，作为后续对比

实验中所对比方法的训练样本集。

（ａ）损失曲线
（ａ）Ｌｏｓｓｃｕｒｖｅ

（ｂ）精度曲线
（ｂ）Ａｃｃｕｒａｃｙｃｕｒｖｅ

图２　训练过程曲线
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｃｕｒｖｅｓ

５．３　实验对比分析

５．３．１　不同输入图像和网络的对比测试
主要创新之处包括：１）提出 ＹｄＵａＶａ颜色模

型，作为深度网络模型的输入；２）采用图像分块
和疑似烟雾块筛选，降低虚警率和提高运算效率；

３）改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络。下面对比这三个阶段
所达到的性能指标，如表２所示。其中，实验１直
接用原ＲＧＢ图像作为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本网
络的输入（网络模型训练数据集为训练数据中的

ＲＧＢ图像）；实验２先对 ＲＧＢ图像进行分块（分
块方法与本文所述一致），然后再将图像块采用

双线性插值方法归一化到２２４×２２４，之后再作为
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ｌａｒｇｅ版本网络的输入（网络模型训
练数据集为ＹｄＵａＶａ图像对应的ＲＧＢ图像构建的
正负样本集）；实验３采用分块后的 ＹｄＵａＶａ图像
作为改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的输入；实验 ４是
在实验３的基础上，对输入的 ＹｄＵａＶａ图像块进
行疑似烟雾块的粗筛选，然后再送入改进的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络进行细分类，详见第４节的算法
实现。由表２可见，采用 ＲＧＢ图像作为输入时，
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ＡＲ偏低且ＦＡＲ偏高，这主要是因为测试视频中
烟雾目标较小，在整幅图像中特征不够显著。实

验２对ＲＧＢ进行分块之后，ＡＲ提升较为明显，但
因为参与分类的图像块大幅增加，检测帧率明显

降低。实验３采用分块后的 ＹｄＵａＶａ图像作为改
进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的输入，因为 ＹｄＵａＶａ图像相
比ＲＧＢ图像更能呈现烟雾的显著特征，虚警率有
一定下降。同时由于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络层数
减少且输入层尺度下降，检测帧率也有一定提升。

进一步地，实验４对输入的 ＹｄＵａＶａ图像块进行
疑似烟雾块的粗筛选，降低了静止目标可能引起

的虚警，从而降低了虚警率，而且检测帧率也得以

提升。而且，由于式（４）中疑似烟雾像素点判决
的参数Ｔ１和Ｔ２设置宽松，实验中经过疑似烟雾
块粗筛选之后尽管存在部分烟雾占比很小的真实

烟雾块被误判为非烟雾块，但每一帧烟雾图像中

仍能检测出多个疑似烟雾图像块，而每帧图像中

最终只要检测出一个真实的烟雾图像块就会将该

帧图像标记为烟雾图像，因此粗筛选没有引起漏

检，实验 ４的准确率指标在虚警率下降后得以
提升。

表２　不同输入图像和网络的实验结果
Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｉｍａｇｅｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋ

组号 ＡＲ／％ ＦＡＲ／％ ｄｆｐｓ

实验１ ８２．３８ ３．３２ １５

实验２ ９０．４６ １．９４ ３

实验３ ９２．５３ １．０７ ７

实验４ ９７．８９ ０．４９ ２１

５．３．２　不同方法性能对比
表３给出了本文方法与部分常用的烟雾检测

方法的性能对比结果。其中，对比方法中使用的

图像训练数据集是５．２节所述的存储 ＹｄＵａＶａ图
像对应的 ＲＧＢ图像构建的正负样本集。由表３
可见，采用深度学习的烟雾检测方法（ＤＮＣＮＮ，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＋ＳＳＤ和本文方法）的准确率普遍高
于传统方法的特征提取方法（ＨＳ′Ｉ，ＬＢＰ＋ＬＢＰＶ
和ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ），这主要是因为烟雾的颜色、纹理、
运动特征都不是特别显著，人为选择最优的特征

比较困难，难以单一鉴别能力强的特征。但是深

度学习方法往往复杂度高，检测帧率一般较低，相

对而言，使用轻量级网络（ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＋ＳＳＤ和
本文方法）可以提升运算效率，而本文方法在使

用轻量级网络前先采用运动、颜色等快速筛选策

略剔除了大量的非烟雾区域图像子块，进一步降

低了运算量。使用运动特征的烟雾检测方法

（ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ和本文方法）的虚警率通常较低，这
是因为场景中与烟雾颜色、纹理类似的物体比

较多，容易引起虚警，而运动可以剔除大量静止

物体，从而降低虚警率。综合分析，本文方法使

用 ＹｄＵａＶａ颜色模型融合烟雾的空间域分布特
性和时间域变化特性，快速剔除非烟雾区域图

像块，同时改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３轻量级网络来快速
提取鉴别能力更强的烟雾特征，视频烟雾检测

的准确率最高，虚警率最低，而且检测帧率在深

度学习方法中最高，尽管与传统特征提取方法

相比检测效率偏低，但基本能满足视频烟雾检

测对时效性的要求。

表３　不同方法的实验结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 ＡＲ／％ ＦＡＲ／％ ｄｆｐｓ

ＨＳ′Ｉ［２］ ５１．８３ １７．７８ １３７

ＬＢＰ＋ＬＢＰＶ［３］ ６９．８９ １１．６２ ５７

ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ［４］ ７９．９３ １．８１ ２７

ＤＮＣＮＮ［６］ ９５．３６ ０．９７ ２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３＋ＳＳＤ ９３．１７ １．３２ １３

本文方法 ９７．８９ ０．４９ ２１

６　结论

利用计算机视觉技术检测视频中的烟雾是近

些年火灾探测领域的热点研究方向。为降低视频

烟雾检测中的虚警率和提升检测效率，提出

ＹｄＵａＶａ颜色模型，该模型可以表征烟雾的颜色和
运动变化特性，有助于快速筛选出疑似烟雾图像

块和提取鉴别能力强的特征。在此基础上，改进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络模型，可以快速准确地对疑似烟
雾图像块进行细分类。仿真实验证实本文方法准

确率高，虚警率低，且检测帧率高，但检测帧率仍

然不能充分地满足实时性的要求，后续还需进一

步提升。
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