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Abstract: Smoke-like regions greatly increase smoke detection errors in the video. In order to improve the accuracy of 
smoke detection, a smoke detection method based on BP neural network is proposed, combining the wavelet feature, 
smoke texture feature and mean of Y component pixel value. Firstly, moving regions in the video sequences are ex- 
tracted; secondly, the wavelet feature and texture feature of suspected regions are extracted, then a new kind of 
multi-feature vector is formed. Finally, feature vector is input into the BP neural network classifier for smoke detection. 
The experiments show that smoke detection results are more effective by combing various features. 
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摘  要：视频中类似烟雾的区域很大程度上增加了烟雾检测的误差，为了提高烟雾检测的准确性，利用 BP 神

经网络分类器，一种基于小波特征、烟雾纹理特征以及 Y 分量均值特征相结合的烟雾检测方法被提出。首先对

视频序列进行运动区域提取；然后对疑似区域提取小波特征、纹理特征以及 Y 分量均值特征，形成一种新的多

特征组合向量；最后将特征向量输入到 BP 神经网络分类器进行检测。实验表明，通过这种组合特征的方法，

检测结果更有效。 

 

关键词：小波特征；纹理特征；BP 神经网络分类器；烟雾检测 

1. 引言 

火灾是一种给人类带来了严重损失的灾害，而烟

雾作为火灾发生初期的表现，准确地识别烟雾变得尤

为重要。目前，比较成熟的传统烟雾检测方法是基于

传感器的探测技术，常见的有感烟、感温、感光、感

湿、感声等烟雾探测器。但是这些基于传感器探测技 

术的探测器必须在烟雾点附近才能准确的检测出烟

雾，易受监控环境的面积、温度、湿度和气流等因素

的影响，而且只有烟雾达到一定的浓度后才能被探测

器检测到，所以传统的探测器方法的应用范围受到了

较大限制。为了克服传统的烟雾检测方法的缺点，已

开始致力于基于视频图像的烟雾检测研究。通过对视

频图像的处理，利用烟雾特有的特征，对烟雾进行检*资助信息：中央高校基本科研业务费专项资金资助。 
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测。基于图像处理的烟雾检测应用范围广，可以对大

环境下的场景进行有效的检测。目前，研究主要集中

于烟雾图像颜色[1]、烟雾图像的背景边缘模糊性[2]、

烟雾轮廓不规则性[3]，烟雾扩散性[4]，运动累计性和

主方向性[5]等烟雾特征，从而达到烟雾的检测。 

文献[6]利用三层小波变换，得到 10 个子图，分

别提取每个子图的算术平均值、几何平均值、标准差、

偏态、峰度、熵 6 个特征值，得到 60 维的小波特征

向量，然后用于分类器中，达到烟雾检测目的。 

然而提取单一类型的烟雾特征的检测效果并不

理想，本文提出基于多种特征相结合的检测算法。该

算法分析整个运动区域的小波特征、纹理特征、和 Y

分量均值特征，然后将这三大类特征相结合，应用到

分类器中，对烟雾进行检测。 

2. 运动区域检测 

在对视频烟雾的检测过程中，首先要检测视频图

像序列中运动区域，目的是从视频图像序列中将运动

区域从背景图像中提取出来，常用的分割方法有光流

法[7]、帧间差分法[8]和背景差分法[9]。 

背景差分法是目前运动区域检测中应用最广泛

的一种，Stauffer 和 Grimson[10,11]利用混合高斯模型来

建立背景模型是视频图像运动区域检测的重要方法。 

2.1. 混合高斯模型函数 

把视频序列中各帧图像看成是一个时间序列：
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为高斯概率密度函数。其中， 、,i tw ,i t 和 为图像

序列 X 在 t 时刻第 i 个高斯分布的权重、均值和协方

差矩阵。
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,i t 为方差。K 一般取值为 3~5。 

2.2. 混合高斯模型的参数更新 

当前像素 tX 与 个高斯分布按 K

, 1 , 1i t2.5t i tX     进行匹配，调整高斯模型的权重： 

  , , 11i t i t i tw w    ,M            (2) 

其中 为学习率，若匹配成功，则 , 1i tM  ，否则

,i tM 0 。即增大匹配的高斯模型的权重。权值更新

后，还要进行归一化处理。 

如果新一帧图像与第 i 个高斯模型匹配不成功，

不需要进行更新，如果匹配成功的话，就要对高斯模

型的均值和方差进行更新： 
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其中 ,i tw  是更新速率。若没有一个高斯模型与

之匹配，则以该像素建立一个高斯模型，初始化参数，

代理原有模型中最不可能的模型。 

2.3. 混合高斯模型的选择和前景提取 

更新后按照 , ,i t i tw  对 个高斯分布从高到低进

行排序，选择前面 个高斯分布来表征背景图像： 
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若当前像素值 tX 与属于背景的某个高斯分布匹

配，则该点为背景点，像素值为 0；否则该像素点被

视为前景点，像素值为 255，即运动目标点，得到二

值图像。对二值图像进行形态学处理后，标记二值图

像，对视频图像的运动目标进行分割，得到运动区域

矩形框，将二值图像分割框映射到原图，得到原图中

运动区域框，为下一步运动区域的特征提取做好准备

(如图 1 所示)。 
 

   
(a)              (b)              (c) 

Figure 1. (a) The 306th frame gray image; (b) The 306th frame 
movement binary image; (c) Mark of the 306th frame motion 

region 
图 1. (a) 第 306帧灰度图像; (b) 第 306帧运动二值图像; (c) 第 306

帧运动区域标记 
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3. 运动区域的特征提取 

对上一章所分割出的原图运动区域标记的矩形

框进行特征提取，利用小波变换、纹理特征和 Y 分量

均值等多种特征结合方法对运动区域进行特征提取。 

3.1. 基于小波变换的烟雾特征提取 

在视频图像中，如果出现烟雾则会使其覆盖的背

景区域变得模糊[2]，即发生烟雾区域和对应背景相比，

该区域的边缘和细节信息减少，然而这些边缘和细节

信息与图像中的高频信息相对应。所以，产生烟雾会

减少图像的高频能量。本文采用二维离散小波变换分

析整个疑似区域相对于背景的高低频能量的变化情

况来检测是否有烟雾发生。 

对原始图片进行二维小波变换，会得到 4 个子图

(如图 2 所示)。LL 子图是图像的低频部分，即产生表

示图像比较粗糙的小波系数。三个高频子图分别为垂

直边缘子图(LH)、水平边缘子图(HL)和对角方向边缘

子图(HH)，即产生表示图像比较精细的小波系数。 

小波能量提取过程： 

1) 使用 db2 小波对运动区域和其对应的背景区

域进行二维小波变换，得到 LL，LH，HL，HH 四个

子图。 

2) 计算运动区域和其对应背景区域的每一个像

素高频能量和低频能量。 
 

  
(a) 

  
(b) 

Figure 2. (a) Background image and Smoke image wavelet trans-
form sub-images; (b) Background region rectangle and smoke 

moving regions rectangle wavelet transform 
图 2. (a) 背景图像和烟雾图像的小波变换子图；(b) 背景区域框和

烟雾运动区域框的小波变换子图 

背景区域低频能量： 

    2
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3) 计算运动区域和其对应背景区域的低频能量

和高频能量。 

背景区域低频总能量：  
 ,

,
x y R

EL LW x y


   

背景区域高频总能量：  
 ,

,
x y R

EH HW x y


   

运动区域低频总能量：  
 ,

1 1
x y R

EL LW x y


  ,  

运动区域高频总能量：  
 ,
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  ,  

其中 R 为运动区域框。 

4) 运动区域与其对应的背景区域能量比值。 

低频能量比值： 1L EL EL  

高频能量比值： 1H EH EH  

烟雾的半透明性使得对背景产生模糊，这样背景

的高频信息减少，然而低频信息增加，这是视频中烟

雾与其他运动物体相区别的重要特征。 

研究还分别用到了运动区域与对应背景区域的

小波变换后相对应的每个高频子图的极值比值、运动

区域小波变换后每个高频子图小波系数的均值、标准

差、偏态、峰度共同组成的 17 维的小波特征向量。 

3.2. 纹理特征 

灰度共生距是提取图像纹理特征的一种常用的

方法[12]，基本思想是基于纹理中某一灰度级结构重复

出现的情况；这个结构在粗糙纹理中随距离的增长变

化缓慢，而在精细纹理中变化较快。 

 f x, y

 
是一幅二维数字图像，大小为 M × N，则

     , couj nt 1, 1 , 2, 2 1, 1P i x y x y M N f x y   

 , 2, 2x y i f j ，大小为 L × L，L 为定义的灰度级

别。定义灰度共生距  , , ,P i j d  来描述图像某一灰度
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级结构出现的次数情况，表示在 方向上间隔为 d 的

满足上式的个数，  , , ,P i j d  是一个对称矩阵，d 一

般取 1， 一般选 0˚，45˚，90˚，135˚。  1,0,1, 45P   表

示在 45˚方向上间距为 d 的灰度分别为 1 和 0 的两个

像素出现的次数。最后将其进行归一化，得到归一化

共生距。 

一般选择 4 个用于纹理分析的灰度共生距常用特

征参数： 

1) 二阶矩(能量) 

 , 
1 1
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f P i
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1 1
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灰度共生距的元素值平方和，反映的是灰度共生

距的分布均匀程度和纹理的粗细度，值越大说明图像

灰度分布越均匀，代表图像灰度变化较慢，纹理粗糙。 

2) 惯性矩(对比度) 

  2 , f i j
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x y          (8) 

反映的是图像的清晰度和纹理沟纹深浅的程度。

越大,效果清晰,纹理的沟纹越深。反之，值越小，沟

纹浅，效果模糊，图像较平滑均匀。 

3) 逆差距 
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反映了图像纹理局部变化程度，其值越大表示图

像纹理局部和均匀，越粗糙。 

4) 熵 

 ,4 , lf P i j
 

 

  P i j        (10) 

反映图像内容的随机性，值越大图像灰度级别越

混乱，则图像充满了细腻的纹理；反之，值越小，图

像中灰度均匀，纹理粗糙。 

以上的 4 个纹理特征是反映了图像纹理粗糙程度

和均匀程度。烟雾相对于其他人物、车辆等干扰物图

像是较均匀的，因此，通过使用这些纹理特征可以有

效的检测烟雾[13]。 

另外提取了烟雾的 Y 分量(亮度值)均值作为特征

向量中的一个分量，这样最终组成了一个 22 维烟雾

多特征向量。 

4. 烟雾检测 

4.1. BP 神经网络分类器 

算法采用了 22 个输入节点，22 个隐含节点和 1

个输出节点的 BP 神经网络的拓扑结构。 

上述所选的烟雾特征向量是 BP 神经网络的输入

值，预测输出 y， 和ijw jkw 是 BP 神经网络的权值，

隐含层阈值为 a，输出层阈值为 b。BP 神经网络的训

练实质上是不断调整网络连接权值和阈值的过程，从

而使 BP 神经网络的预测输出不断接近期望输出，烟

雾检测也常用到 BP 神经网络分类器[14](如图 3 所示)。 

4.2. 烟雾检测的流程(图 3) 

5. 实验结果与分析 

实验采用了 7 组正样本视频和 9 组负样本视频进

行试验。利用混合高斯对视频图像帧进行处理，分割

运动区域图片，最后用到 5430 张正样本图片，4300

张负样本图片进行训练。使用 1126 张正样本和 817

张负样本进行测试(如表 1 所示)。 

实验结果表示了提出的这种多特征组合方法更

具准确性，通过小波特征、纹理特征和 Y 分量均值特

征组合方法与其它特征组合的对比实验，证明本文方

法明显有效。 

通过这种特征组合的方式，对烟雾进行识别标 
 

 

Figure 3. Smoke detection flow chart 
图 3. 烟雾检测流程图 
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Table 1. Test results of different features combination Table 2. Results of comparative experiments 
表 1. 不同特征组合的实验结果 表 2. 对比实验结果 

不同特征组合 平均检测正确率 平均误检率 平均漏检率

4 维纹理特征 85.39% 18.69% 9.32% 

纹理特征 + Y 分量均值 91.12% 13.90% 5.26% 

17 维小波特征 91.44% 10.05% 7.41% 

22 维组合特征 94.00% 8.03% 4.52% 

检测算法 平均检测正确率 平均误检率 平均漏检率

22 维特征组合 + BP 算法 94.00% 8.03% 4.52% 

文献[6]特征组合 + BP 算法 92.40% 12.69% 3.89% 

 

  

 

  

(a)                  (b) 

Figure 5. (a) algorithm of feature combination of literature [6]; (b) 
Multi-feature combination algorithm 

(a)                  (b) 图 5. (a) 文献[6]特征组合算法; (b) 多特征组合算法 

Figure 4. (a) Detection result of texture figure combining Y means; 
(b) Detection result of multi-feature combination 

图 4. (a) 纹理特征+Y均值组合检测结果; (b) 多特征组合检测结果 参考文献 (References) 
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