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摘　 要:森林火灾烟雾浓度升高时,所对应的图像模糊程度升高,总有界变分会逐渐下降,基于变分的特征性质,可以将边界之

间的差异有效表征出来。 由此,提出一种基于总有界变分的森林火灾烟雾图像检测方法。 以分块平稳分析的思想对目标函数

求极值,得到总有界值,通过两次比较总有界变分值从分块结果图中提取疑似烟雾分块,利用特征数据的融合聚类处理获得最

终的疑似烟雾区域。 为了得到更好的烟雾检测效果,对疑似烟雾特征区域进行运动特性分析,融合判定烟雾区域,给出火灾报

警。 算法屏蔽了对烟雾静态特征的复杂计算,在对疑似烟雾特性进行分析时,只需关注其运动特征便可以准确进行烟雾检测输

出,避免了繁琐计算带来的误差,对比验证效果显示,算法结果输出高效稳定。
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Abstract:When
 

the
 

smoke
 

concentration
 

of
 

forest
 

fire
 

increases,
 

the
 

blurring
 

degree
 

of
 

the
 

corresponding
 

image
 

increases,
 

and
 

the
 

total
 

bounded
 

variation
 

gradual
 

declines.
 

Based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

variation,
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

boundaries
 

can
 

be
 

effectively
 

represented.
 

Therefore,
 

a
 

detection
 

method
 

of
 

forest
 

fire
 

smoke
 

image
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

total
 

bounded
 

variations.
 

The
 

objective
 

function
 

is
 

extremum
 

calculated
 

with
 

the
 

idea
 

of
 

block
 

stationary
 

analysis,
 

and
 

the
 

total
 

bounded
 

value
 

is
 

obtained.
 

By
 

comparing
 

the
 

total
 

bounded
 

variational
 

value
 

twice,
 

the
 

suspected
 

smoke
 

is
 

extracted
 

from
 

the
 

block
 

result
 

graph,
 

and
 

the
 

fused
 

clustering
 

processing
 

of
 

feature
 

data
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

suspected
 

smoke
 

area.
 

In
 

order
 

to
 

get
 

better
 

smoke
 

detection
 

effect,
 

it
 

analyzes
 

the
 

motion
 

characteristic
 

of
 

suspected
 

smoke
 

feature
 

area,
 

and
 

the
 

smoke
 

area
 

is
 

judged
 

by
 

fusion,
 

then
 

the
 

fire
 

alarm
 

is
 

given.
 

The
 

algorithm
 

shields
 

the
 

complex
 

calculation
 

of
 

the
 

static
 

characteristics
 

of
 

the
 

smoke.
 

When
 

the
 

suspected
 

characteristics
 

of
 

smoke
 

are
 

analyzed,
 

the
 

smoke
 

can
 

be
 

accurately
 

detected
 

by
 

only
 

its
 

motion
 

characteristics,
 

which
 

avoids
 

the
 

errors
 

caused
 

by
 

cumbersome
 

calculation.
 

The
 

comparison
 

and
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

output
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

efficient
 

and
 

stable.
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0　 引　 言

森林火灾作为对森林危害最大的灾害,引起世界各

国的重视。 传统基于烟雾传感器的探测技术监测范围

小,在森林较大的区域铺设成本高,且此类传感器易老化

而灵敏度降低。 当前,视频系统以广泛应用于森林监控,
通过人工监测能发现部分火灾事件。 但由于森林面积广

阔,视频图像众多,给人工监测带来了难度。 近年来,伴
随图像处理技术方法探究的持续发展进步,视频图像处

理和图像识别技术方法日益成熟。 视频烟雾探测技术因

其响应时间短、灵敏度高、覆盖面积大等优势,已成为一
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种新型的森林火灾探测和预警方法,有着广泛的应用前

景,备受国内外研究者关注。

1　 森林火灾检测方法分析

火灾烟雾具有丰富的图像特征。 目前,视频烟雾的

检测方法主要是基于烟雾的运动、颜色、形状、透明度、纹
理等视觉特征。 Xu 等[1] 提出了一种视频烟雾检测模型,
并使用深度显著性网络快速估计烟雾。 Xu 等[2] 根据从

合成到现实的对抗性适应对火灾烟雾进行了探测。
Cheng 等[3] 提出了一种基于 deeplabv3+和生成性对抗网

络的烟雾检测和趋势预测方法。 Liu 等[4] 利用融合的空

间和频率域特征构建了一个高清晰度视频烟雾检测框

架。 Dung 等[5] 使用了一种基于级联分类和深度学习的

视频烟雾检测算法。 为了解决这个问题,卷积也得到了

广泛的应用。 Luo 等[6] 提出了一种基于运动特性和卷积

神经网络的火灾烟雾探测算法。 Yin 等[7] 介绍了用于基

于视频的烟雾检测的递归卷积网络。 Lin 等[8] 提出了一

种基于三维卷积神经网络的视频序列烟雾检测方法。 在

烟雾特征提取方面,有很多相关的研究方法, Momma
等[9] 提出了一种基于密集卷积网络的野火烟雾图像检测

方法。
不过,在火灾烟雾中,其颜色特征、纹理特征等变化

范围大,比较分散,实际应用中,会带来较多误检;在森林

火灾烟雾检测中有些方法优势不明显,其特征分析较多

的局限于颜色、轮廓、运动等低层的静态特征,不足以有

效的将烟雾与像云、雾等疑似烟雾对象区分出来;另外,
对于高层特征、时空特征研究较少。 森林火灾烟雾在不

同环境下呈现出多样的状态,是烟雾视觉特征提取烟雾

检测的难点,如何构建稳定、高效的特征提取算法,能够

融合烟雾视频中的静态与动态信息,成为降低烟雾误检

的关键。
在文献 [ 10-13] 研究了总有界变分 ( total

 

bounded
 

variation,
 

TBV)的图像质量评估方法,提出了当图像因为

各种原因变得模糊时,图像边界之间的差异变小,其总有

界变分会逐渐下降。 正常天气情况下,森林监控画面的

图像边界差异是比较大的。 没有烟雾的图像,是清晰的,
其高频信号偏多,总有界变差偏大;当火灾烟雾发生时,
由于烟雾的出现,图像中低频信号逐渐增大,总有界变差

随之变小。 从而可以判断出有火灾隐患。 验证数据显

示,烟雾越来越浓,相关区域图像越来越模糊,监控图像

区域的总有界变分也会越来越小。 本文针火灾烟雾检

测,在图像变得模糊时总有界变分降低这一性质基础上,
构建泛函,并对其求变分。 考虑到森林监控的实际状况,
以分块平稳分析的思想对目标函数求极值,从而得到总

有界值,进而对目标区域融合聚类求得疑似烟雾区域,然

后与其他帧图像疑似烟雾区域进行运动检测对比,最后,
给出火灾报警。

2　 总有界变分的火灾烟雾检测算法

2. 1　 烟雾浓度与 TBV 关系

数字图像一般由跳跃部分和平滑波动两部分组成。
含有烟雾的视频图像,其纹理边界的差异变小,可以视为

模糊图像来处理。 基于变分的特征性质,可以将边界之

间的差异有效表征出来。 当火灾原因,导致烟雾浓度升

高时,所对应的图像模糊程度升高,同时,反应此时烟雾

信息的视频图像,其变分会下降。 为了准确度量烟雾浓

度与 TBV 之间的关系,在 TBV 理论的基础上,构建 TBV
与图像模糊度之间的关系模型。 阐述极值状态的 TBV
可以作为烟雾浓度评估的准则。

根据变分定义,令 f 表示原始清晰图像, f(x,y) 表示

图像中第 (x,y) 像素。 当清晰图像因为烟雾变的模糊,
设模糊图像的像素为 g(x,y), 根据文献[10-12]可分别

计算出清晰图像 f 的总有界变差 TBV f 和模糊图像 g 的总

有界变分 TBVg, 分别由式(1)、(2)求解。

TBV f = ∬
Ω

∂f
∂x

+ ∂f
∂y( ) dxdy (1)

TBVg = ∬
Ω

∂g
∂x

+ ∂g
∂y( ) dxdy (2)

其中,Ω 表述如式(3)所示。
Ω = {(x,y):0 ≤ x ≤ m,0 ≤ y ≤ n} (3)

式中: m、n 为原始清晰图像的尺寸大小。
清晰图像、模糊图像两者 TBV 的关系如下:

∫∞

-∞
∫∞

-∞
[ | ∂g(x,y)

∂x
| +| ∂g(x,y)

∂y
| ] ≤

∫∞

-∞
∫∞

-∞
[ | ∂f(u,v)

∂u
| +| ∂f(u,v)

∂v
| ]dudv (4)

∬[ | ∂f
∂x

| +| ∂f
∂y

| ]dxdy = min (5)

通过式(4)、(5)作为图像模糊程度对比和图像烟雾

评价方法,通过标准测试图像序列进行验证,比较原始清

晰图像、模糊图像的 TBV 值,验证了方法的有效性。 烟

雾浓度、图像模糊程度和总有界之间的关系如图 1 所示。
图中虚线所示为总有界变差值随着烟雾浓度增加的变化

趋势,实线所示为模糊程度随着烟雾浓度增加的变化趋

势。 可以看出当一幅清晰图像由于烟雾而模糊时,其总

有界变差值会变小,烟雾越大图像越模糊,其 TBV 值

越小。
2. 2　 疑似烟雾区域提取

基于视频烟雾探测中疑似烟雾区域的提取是重要的

一步。 疑似烟雾区域提取的完整程度将会影响到烟雾的
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图 1　 烟雾浓度、图像模糊程度和总有界之间的关系

Fig. 1　 Relationship
 

of
 

smoke
 

concentration,
 

image
blurring

 

degree,
 

and
 

total
 

bounded
 

variation

特征提取,比如烟雾区域的面积、周长和烟雾的扩散特性

等,从而导致整体烟雾探测会有一定的影响[13] 。 对于疑

似烟雾区域的提取方法有基于颜色检测、基于能量分析

以及基于运动目标检测,但是这些方法都有一定的优缺

点。 由于外界环境的复杂性,因此这些方法对于提取较

为完整的疑似烟雾区域效果不是太理想。 针对本文方法

的分析,提出了一种基于图像分块及其 TBV 检测相对比

的方法来提取更加完整的疑似烟雾区域。 为了排除因为

大雾等自然天气带来的误检,烟雾提取时,先对检测图像

的分块图像 TBV 进行方差计算,若方差较小,排除是火

灾烟雾的原因所致,然后,对图像进行分块检测。 疑似烟

雾区域提取方法步骤流程如图 2 所示。 该方法分为 3 个

步骤:1)采用图像分块方法用来得分块图像的 TBV 值;
2)通过两次比较 TBV 值从分块结果图中搜索疑似烟雾

分块区域;3)利用特征数据的融合聚类处理提取最终的

疑似烟雾区域。
首先,图像分块。 把背景图像帧展开分割,并分割为

16×16 个独立较小的图像,如图 3 所示。 利用总有界变

分方法计算各小图像的 TBV 值。 目的是把一副大尺寸

的图像分次求 TBV 值,以便提取特征数据[14] 。
其次,特征数据提取。 对各小图像的 TBV 值求均方

差,由式(6)求解。

σ2 = ∑
N

n = 1
(TBVn -TBV) 2 / N (6)

式中: σ2 为总体方差; TBVn 为各小图像的 TBV 值; TBV
为总体均值; N 为总体例数。

当 σ2 <TBV / N 时,说明图像无烟雾或者烟雾整体分

布,排除火灾烟雾。 当均方差大于 σ2 ≥TBV / N 时,并依

据 TBV 值对分块后的每个独立的小图像进行初始划分。

为不失一般性,选择所有小图像的初始划分平均值 TBV
作为基准,对每个小图像的初始划分 TBV 值与基准划分

进行比较,确定原图像中每个小图像所属的类别[15] 。 当

图 2　 烟雾区域提取算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

smoke
 

area
 

extraction
 

algorithm

图 3　 火灾烟雾图像分块

Fig. 3　 Fire
 

smoke
 

image
 

segmentation

第 n 个小图像的 TBVn ≤TBV 的时,此小图像归类于疑似

烟雾区域图像小块。 通过此种方法,将小图像的划分对

应的像素归到基准划分,形成整幅图像的一个初始划分

M = [M1,M2,…,Mn], 如图 4 所示。
最后,特征数据的聚类。 这些特征数据通过谱聚类

的方法进行聚类,对初始划分小图像 M = [M1,M2,…,
Mn] 进行融合聚类,选取的这些小图像将构成原图像的

特征数据[16] 。
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图 4　 烟雾图像分块初始划分示意图

Fig. 4　 Initial
 

division
 

schematic
 

diagram
 

of
 

smoke
 

image
 

block

依据 TBVn ≤TBV, 能够求得第 i 帧图像分割后对应

的疑似火灾烟雾块 Mk(x,y), 进一步合成这类分割图像

块,便能够获得第 I 帧图像疑似火灾烟雾区域 M i
2(x,y),

由式(7)求解。
M i

2(x,y) = M1
i(x,y) 􀱇 … 􀱇 Mk

i(x,y) 􀱇 MN·M
i(x,

y) (7)
其中􀱇表示分割的图像块组合为完备视频图像。
第 i 帧视频火灾烟雾图像的火灾烟雾区域 M i(x,y)

是 M i
1(x,y) 和 M i

2(x,y) 的交集。 由式(8)求解。
M i(x,y) = M i

1(x,y) ∩ M i
2(x,y) (8)

由式(8) 可知,从烟雾图像中依次抽取出第 t1,t2,
…,tn 图像帧的火灾烟雾区域 M t1

(x,y),M t2
(x,y), …,

 

M tn
(x,y), 定义 N t1

,N t2
, …,

 

N tn
依次为 M t1

(x,y),M t2
(x,

y), …,
 

M tn
(x,y) 中火灾烟雾图片象素数。 由此,便提取

出疑似烟雾区域,如图 5 所示。
2. 3　 火灾烟雾判定

空气气流致使烟雾轮廓运动没有规律,具有复杂性

的特征,为了克服单个特征检测缺乏准确性的问题,烟雾

图 5　 火灾烟雾图像融合聚类

Fig. 5　 Fire
 

smoke
 

image
 

fusion
 

clustering
 

diagram

特征区域提取后,进一步进行烟雾特性分析,来进行烟雾

融合判定[17] 。 烟雾扩散运动特性,导致烟雾具有不规则

运动和主运动方向等特征,所以,对烟雾进行特性分析

时,可屏蔽对烟雾静态特征的复杂计算,只关注烟雾的运

动特征,便可得到烟雾检测准确输出。
帧间差分法( temporal

 

difference)是运动目标检测算

法中最容易实现的方法[18] 。 其算法是在视频图像序列

中取得两相邻帧,做差分运算,依其运算结果,进行运动

特性提取。 该算法避免复杂计算,计算效率高,环境适应

强。 基于 TBV 实现烟雾区域提取,能根据烟雾的模糊程

度,提取出烟雾区域,可忽略运动物体内部像素点间值的

变化,仅得到烟雾轮廓有无运动带来的变化即可,避免了

帧间检测法“空洞”现象对检测结果的影响[19] 。 烟雾目

标运动速度较慢,只要合理的选择阈值 T,即可得到较好

的判定结果,从而得到烟雾的运动特性。
图 6 所示为两帧差分法的运算过程。 fn 和 fn-1 记为

视频序列中第 n 帧和第 n-1 帧图像,两帧对应像素点的

灰度值分别为 fn(x,y)和 fn-1(x,y),按照式(9)将两帧图

像对应像素点的灰度值相减,取其绝对值,得到差分图

像 Dn:
Dn(x,y) = fn(x,y) - fn-1(x,y) (9)
按照式(10)对像素点逐个进行二值化处理,R′n( x,

y)为得到二值化图像。 其中,运动目标点由灰度值为

255 的点构成,背景点由灰度值为 0 的点构成[20] ;对二值

化图像 R′n 做连通性分析,得到含有完整运动目标的图

像 Rn。

R′n(x,y) =
255, fn(x,y) - fn-1(x,y) > T
0, 其他{

(10)
其中,设定差分图像二值化阈值为 T,符合以上条件

的视频图像,判定火灾烟雾存在时,视为检测出火灾烟

雾,并给出火情告警。
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图 6　 帧间差分流程

Fig. 6　 Inter-frame
 

difference
 

flow

3　 方法实现与实验分析

3. 1　 方法实现

依据总有界变分火灾烟雾区域检测算法,首先提取

出森林火灾疑似烟雾区域,然后进行运动特征分析,若疑

似烟雾有运动,则给出火灾报警,若疑似烟雾区域不运

动,则返回视频输入进行下一图像的处理流程。 森林火

灾烟雾检测方法步骤如图 7 所示。

图 7　 烟雾检测方法步骤

Fig. 7　 Step
 

diagram
 

of
 

smoke
 

detection
 

method

3. 2　 实验分析

为验证基于变分的烟雾检测算法的优劣性和有效

性,本项目利用实测浓雾渐变视频数据进行分析,检测出

其 TBV 值,并与基于视频的人眼观测参考值做比对,同
时与其他常用烟雾检测方法进行比较。

实验时,对某区域的视频每隔 10
 

min 取一帧图像,
得到大量涵盖浓雾、淡雾的图像,运用基于变分的烟雾检

测算法对其进行估计,并与基于人眼观测的参考值比较。
由于视频拍摄时期的环境不同会对结果有比较大的影

响,所以实验中分别测试了正常天气下的烟雾视频和雾

天情况下的烟雾视频。 实验中也分别测试了不同天气环

境,如雾天与非雾天,并且考虑了不同风速的识别效果,
如无风、微风与大风。

通过测试,模型能够有效的识别出有烟雾的视频,对
于无烟雾的视频,该模型能够对一些和烟雾有类似特性

的物体,如云彩有一定的抗干扰性。 烟雾探测精度随雾

浓度的增加而增加,如图 8 所示,可以看出,在雾天环境

情况下,烟雾的识别率普遍要比正常天气情况下小,这说

明了云雾环境对烟雾检测造成了一定的影响。 本项目在

提取疑似烟雾区域虽然采用两步图像分割和运动目标检

测相结合的办法得到的疑似烟雾区域更加的完整,在大

雾环境下,雾霾覆盖于整个环境,对于视频图像而言,如
同噪声叠加与清晰图像,它缩小了图像边界之间的差异,
一些视频帧的疑似烟雾区域不能被检测出来,从而导致

对其疑似烟雾区域的特征提取的参数都为 0,故使得烟

雾探测分类模型误判为是非烟雾区域。 当浓雾霾变淡,
实际上是一个去噪的过程。 雾霾变淡或者消失后,图像

边界之间差异便显现出来。 另外,风速增加时,本项目烟

雾检测算法正确率也相应的下降,这是因为,风速的增加

引起烟雾运动方向急剧变化,同时,膨胀率和形状显著改

变,从而引运动检测产生错误。 从实验结果还可以看出,
可以看出当选取高频能量、烟雾紧凑以及运动区域的运

动适中方向作为检测对象时,识别效果最好,在正常天气

下,烟雾的识别率能达到 95. 8%,中度雾天的情况下,识
别率也能达到 76. 2%。

图 8　 烟雾探测精度随雾浓度的变化趋势

Fig. 8　 Variation
 

trend
 

of
 

smoke
 

detection
accuracy

 

with
 

fog
 

concentration

烟雾检测错误率与人工检测比较,如图 9 所示,横轴

为烟雾浓度,纵轴为错误率百分比。 从图 9 可以看出,环
境天气雾气在中度以下时,两条曲线之间缝隙很小,即绝

对误差较小。 随着环境天气雾气浓度的增加,缝隙加大,
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绝对误差也加大。 这也符合曲线逼近原理。 当环境天气

雾气浓度高时,如在 400、500 时,图像边界之间差别较

小,也较难提取烟雾特征值。 从图 9 可以看出,本文算法

绝对误差作图,在 250 以下,错误率在 8%以内. 在烟雾浓

度相对为 576 时,错误率高达 27%,此时平均错误率

为 14. 5%。

图 9　 本文算法绝对误差与参考值比较

Fig. 9　 Compare
 

of
 

arithmetic
 

absolute
 

error
 

and
 

reference
 

value

4　 结　 论

火灾原因导致烟雾浓度升高时,所对应的图像模糊

程度升高,纹理边界的差异变小,总有界变分会逐渐下

降,其可以视为模糊图像来处理,基于变分的特征性质,
可以将边界之间的差异有效表征出来,由此,提出了一种

基于总有界变分的森林火灾烟雾图像检测方法。 考虑到

森林监控的实际状况,以分块平稳分析的思想对目标函

数求极值,从而得到总有界值,进而利用特征数据的融合

聚类处理提取最终的疑似烟雾区域。 为了得到更好的烟

雾检测效果,烟雾特征区域提取后,进行烟雾运动特性分

析,然后融合判定给出火灾报警。 本文算法屏蔽了对烟

雾静态特征的复杂计算,如颜色、纹理及频率特征等,能
根据烟雾的模糊程度,提取出烟雾区域。 在对烟雾特性

进行分析时,不用考虑运动物体内部的像素点之间的像

素值变化,不用提取出对象的完整区域,只需得到其轮廓

有无烟雾运动带来的变化即可准确进行烟雾检测输出,
避免帧间检测法时出现的“空洞” 现象。 本文算法在减

少计算量,避免了繁琐计算带来的误差,算法结果输出精

确稳定,应用前景广阔。
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