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摘 要:针对传统光流法不适用于气体和液体等图像检测的问题，提出了使用最优质量传输光

流作为复杂过程的低维描述符用于火焰和烟雾检测的方法。检测过程可以抽象成一种关于时空像
素邻域的监督式贝叶斯分类问题，其特征矢量是由最优质量传输光流速度和 Ｒ、G、B颜色通道构成
的，并采用单隐层神经网络分类器进行特征提取，最后通过分析像素概率来判断属于火焰或者是烟

雾。实验结果表明，该方法成功的区分了烟雾和颜色相似的白云，同样区分了火焰和与火焰颜色相
似的背景，具有较强的鲁棒性。
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Abstract: Aiming at the problems that the traditional optical flow method is not suitable for gas and liquid
image detection，this paper proposes a method which uses the optimal mass transmission optical flow as a low
dimensional descriptor of the complex process for fire and smoke detection． The detection process can be abstracted
into a problem about the supervised Bayesian classification of spatio-temporal neighborhood pixels; feature vectors
are composed of the optimal mass transmission optical flow and Ｒ，G，B color channels and the single hidden layer
neural network classifier are employed． Finally，we determine the pixel belongs to the flame or belongs to the smoke
by the analysis the pixel probability． Experiments show that the proposed method successfully distinguishes smoke
and the color-similar cloud，also distinguish between the flame and the flame color-similar background，and has
strong robustness．
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0 引 言

目前，火焰检测大多是通过使用点式光电感烟

探测技术来执行的［1］。这些方法在大的，开放空间
和有固定延时的情况下检测效果不好，这是因为燃

烧粒子所到达传感器所用时间的影响［2 － 3］。文［4］
仅使用像素的颜色信息最为特征来检测。文［5］中
的检测方法使用傅里叶描述符来描述火焰的边界。
在文［6］中，使用小波分析来解决 FFT 执行时窗口
的选择问题。这种方法依赖于小波能量，寻找小波
能量最低且对噪声是敏感的点。文［7］中，作者提
出一种系统，这种系统建模火焰像素作为一种固定

空间像素小波系数的隐马尔科夫模型，这种固定空

间像素是在三中状态之间变化的变量。此外，他们
使用边界区域光滑作为分类变量。这两个属性相结
合作为一个弱分类器。在文［8］中非烟区域使用背
景估计和颜色信息进行滤波。然后，计算 Lucas-Ka-
nade光流并且使用流的统计信息来训练神经网络。
这些方法有一个共同点，就是不试图区分类独

立的像素。本文为了检测火焰和烟雾，同样不去使
用独立的像素，以利于与火焰、火灾烟雾颜色相近的
实物的区分。基于该主要研究目的，提出了基于最
优质量传输光流法的检测算法，并结合神经网络，对

火焰和烟雾进行检测。

1 分类器特征选择

目前大多数的检测方法都是基于启发式模型，

这种模型描绘火或者烟的大约特征，但这往往不是

最优的［9 － 10］。一个最基本的方法是从描述烟或者
火的训练数据中学习，训练一个分类器如神经网络

等。训练和测试的原理如图 1 所示。
计算一个图像序列的光流，而不是简单的帧差，

这允许考虑成像过程所期望的属性; 接下来会讨论

原因，基于最优质量传输的光流被计算用于火的分

类，Horn-Schunck光流用于烟雾区域的分类。
图 1( a) 通过人工标记样本图像序列创建训练

数据。样本含有时空像素邻域，这个邻域被标记是
否含有火，烟或者二者都没有。通过系数矩阵有限
差分求解器来计算最优质量传输光流。特征矢量是
由含有 Ｒ、G、B颜色通道和光流速度形成的，且特征
矢量通过一个反向传播神经网络分类器进行分类

处理。

图 1 ( b) 在一个新的视频帧中使用训练的分类
器权重为每个像素邻域创建特征适量测试分类器。
最终的输出含有每个像素类成员的概率( 烟、火都
没有) 。

图 1 训练和分类原理图

1． 1 最优质量传输
最优质量传输问题起初是由 Gaspar Monge 在

1781 年提出的，且关注寻找将一堆土从一个地点移
动到另一个地点最优的方式，其意义在于最小化传

输成本。这个问题在 Kantorovich 研究中被给出一
种数学构造，这就是熟知的 Monge-Kantorovich
问题［11 － 12］。
我们现在给出 Monge-Kantorovich 问题的构造。

令 Ω0 和 Ω1 是瓗
d 的两个子域，拥有光滑的边界，每

个有一个正的密度函数，分别是 μ0 和 μ1。我们假设

∫
Ω0
μ0 = ∫

Ω1
μ1

这项总的相同质量是与 Ω0 和 Ω1 有关的。我们
认为微分同胚映射珘u是从( Ω0，μ0 ) 到( Ω1，μ1 ) ，微分

同胚映射的意义是映射一个密度到其他的密度

μ0 = | D珘u | μ1  珘u ( 1)
我们称这个为质量守恒( MP) 性质，写成 珘u ∈

MP。式( 1) 被称为雅克比方程。这里 | D珘u | 表示雅克
比映射 D珘u的行列式。式( 1) 意味着，如果在 Ω0 上有

一个小区域被映射到 Ω1 上的一个大区域，必须有一

个对应的密度的减少来保证质量恒定。映射 珘u 满足
的性质可能被认为是定义一个材料质量的再分配从

一个分布 μ0 到另一个分布 μ1。
也许有许多这样的映射，并且从某种意义上来
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说我 们 想 要 选 择 一 种 最 优 的。因 此，定 义
LpKantorovich-Wasserstein度量标准如下:

dp ( μ0，μ1 )
p : = inf

珘u∈MP ∫‖珘u( x) － x‖
p

μ0 ( x) dx

( 2)
当最优 MP映射存在时，它使积分最小化。这个

功能似乎是将一个球放在距离映射 珘u，这个映射引
动每一种物质，使用物质的质量进行加权。
文［13 － 14］的一个基本理论结果是由一个唯

一的最优珘u∈MP将 μ0运输到 μ1，并且这个珘u被描述
为凸函数的梯度 ω，即 珘u = "ω。需要注意式( 1) ，ω
满足 Monge-Ampere等式

| Hω | μ  ( "ω) = μ0 ( 3)
式中 | Hω | 表示 ω的海森行列式。
因此，Kantorovich-Wasserstein度量定义两个质

量密度的距离，通过考虑式( 2) 给出的公式计算从
一个域到另一个域最便宜的方式，最优传输映射在

p = 2 是情况下，是某一种函数的梯度。这个结果的
新颖之处在于，它像平面上的Ｒiemann映射理论，这
个过程指出一个特定的偏爱几何学的映射。
1． 2 光流法
光流是一种计算方法来计算在很短时间差内一

组图像间运动。主要的思想是每个图像的灰度值在
两帧图像间是不变的［15－16］。这导出光流约束方程

It + 珗u·"I = 0 ( 4)
其中: I是图像;珗u = ［u，v］是光流场。给出两张在非
常短的时间间隔拍摄的图片，这可以通过以下最优

化问题来求解光流场

min
珗u

1
2 ‖It + 珗u·"I‖

2 + αＲ( 珗u) ( 5)

其中 Ｒ( 珗u) 是一个正规化运算符，通常选择珗u和 α最
为正规化参数。
注意方程( 5) 的一个潜在的假设是亮度恒定。

在这种假设下，一个物体的亮度从一帧到另一帧是

恒定的。这个假设适用于一个朗伯表面刚性物体但
不是用于气体和液体材料。在计算机视觉中，这些通
过所谓的动态纹理建模。烟和火的典型的动态纹理
具有内在动态，所以不能通过标准光流方法来进行

捕获［17－18］。同时，烟 / 火区域流的速度比周围地区
的速度快的多，通过公式( 5) 给出的模型可能又会
产生很多错误结果。
这篇文章的目标是获得更好的光流场模型用于

火和烟雾检测。这样做的一个方法是基于在这些过
程中物理属性的光流。一个简单的属性是火和烟大

约使亮度守恒作为一个广义质量并且以文［19 －
20］中的最优方法进行移动。因此，一个恰当的数学
上的光约束不是强度守恒而且质量守恒或者亮度守

恒。这个模型被写为
It + "·珗uI = 0 ( 6)

理由如下:

∫
Ω
ItdA = － ∫

Ω
I珗u·珝NdL

这意味着区域强度的总的变化率仅通过一个光

流表示( 边界上进入或者出去的) 。这是一个守恒定
律。但是通过散度定理

∫
Ω
I珗u·珝NdL = ∫

Ω
"( I珗u) dA 所以

∫
Ω
It + "·( I珗u) dA = 0 和 It + "·( I珗u) = 0

这是一个精确无穷小亮度( 质量) 守恒条件。
下面是前面部分的解释，本文提出了用于动态

纹理分割的光流:

minα ∫
Ω
∫
T

0
I | 珗u | 2dxdt + 1

2 ‖It + "·珗uI‖
2

( 7)

第一项是优化问题，代表移动图像的总质量，第

二项是质量守恒光流方程。

2 神经网络分类分类器

烟雾检测可以抽象为两种模型，其检测结果由

给定的像素决定属于有烟的情况或是无烟的情况。
神经网络的最小二乘计算模型满足贝叶斯判别

式［11］。输出的结果是关于一个像素属于某一特定类
的概率，因此决定像素属于有烟情况或是无烟情况

的阈值是使用者根据其期望设定的。根据贝叶斯定
理，多个事件的后验概率公式可以写成如下形式:

p( Ck | x) =
p( x | Ck ) p( Ck )

∑ i
p( x | Ci ) p( Ci )

( 8)

上式中的 x由Ck类满足判别式 yk ( x，w) 具有最
大值时确定。如果 x属于 Ck 则目标值 tk ( x) = 1，否
则都为零。神经网络每次输出的误差如下式所示:

E( w) = ∑
N

n = 1
( yk ( Xn，w) － tn )

2 ( 9)

当样本数量趋近无限大时，在文［11］中可以看
出，反向传播算法最小化下面的式( 10) 来缩小由神
经网络来产生的误差

∑
n

k = 1
∫ ( yk ( x，ω) － P( Ck | x) )

2p( x) dx ( 10)

式中的 n代表类的数量。上式表明当数据点的数量
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趋近与无穷时，输出的结果的判别式等价于后验概

率中 yk ( x，ω) ≈ P( Ck | x) 。因此，把 x指定给类 Ck，

也就是映射具有最大值的判别式函数，相当于把 x
指定为具有最大后验概率的这个类。
根据贝叶斯原理，确定判别式的形式。后验概率

如下式:

p( Ck | x) =
p( x | Ck ) p( Ck )

∑ i
p( x | Ci ) p( Ci )

=
exp( ak )

∑ i
exp( ai )

( 11)
将文［12］中 ak = ln( p( x | Ck ) p( Ck ) ) 的替换，

式( 11) 也称为 softmax 函数。此式恰恰是神经网络
使用的激励函数。
假设类的条件概率密度 p( x | Ck ) 属于分布的

限制指数族，则采用下面的形式:

p( x | wk ) = h( x) g( wk ) exp( w
T
k x) ( 12)

将上式的密度代入式( 11) ，得到的等式是关于
ak ( x) 与 x成线性关系:

ak ( x) = wT
k x + ln g( wk ) + ln p( Ck ) ( 13)

因此，判别式采用激励函数的形式，当非线性函

数 φ( x) 的线性组合为变量时如下:

y( x，w) = f(∑
M

i = 1
ω jφj ( x) + ω0 ) ( 14)

式中 f(·) 为激励函数。
在神经网络中的非线性函数组成了隐藏单元，

这些非线性函数是根据具体情况选择的，而且它们

是关于输入的线性组合的函数。

φj ( x) = h(∑
L

i = 1
lixi + l0 ) ( 15)

其中 h(·) 是一个柔性最大值( softmax) 函数。本文
所使用的神经网络是完全被连接的，并且由一个含

有 20 个隐藏单元的单隐层构成的，这个隐藏单元在
隐藏层和输出使用 softmax非线性。

3 实验结果

为了获得如下结果，只需要 6 帧图片来训练神
经网络分类器。包括手动描绘的有火、无火、有烟和
无烟的区域。样本的数量要小并且出自同一视频
中。通过提供更多明显的样本，例如来自不同的视
频资源的有用和没用的数据样本。可以使分类器检
测更多的视频。
神经网络分类器的输出结果为每个像素的后验

概率 p( Ck | x) ，这里的类 Ck 指的是有火或烟和无火

或烟，x是给定像素的特征向量，图 2 中显示了分类

器的一个样本输出中一帧图像的所有像素。根据阈
值可以选择像素的类，图 2 显示的是烟，图 3 显示的
是火。

图 2 分类器样本输出的烟雾帧图像

对图 2 所示的图片进行特征向量提取和相邻时
空像素最优质量传输光流速度值计算，并提供给神

经网络分类器。输出的每个像素的概率属于烟的
类。如图 2 ( b) 所示，这种选择是根据阈值概率做
出的。可见白烟是从白墙中区分出来的。

图 3 分类器样本输出的火焰帧图像

将图 3 所示的一组图像序列提供给神经网络分
类器，这个分类器已经通过有火和无火的图像训练

过。这时，分类器通过给定的阈值概率来标记图像
中火焰。

4 结 论

基于视频的火焰和烟雾检测是一种非常关键且

重要的检测方法，它允许一个相机覆盖较大的检测

面积，且很容易集成到现有的视频监控系统中。对
于视频火焰和烟雾检测，为解决传统光流法不适用

于气体和液体等图像检测的问题，本文提出了一种

基于最优质量传输光流计算方法，该方法将检测过

程抽象为一种关于时空像素邻域的监督式贝叶斯分

类问题，其特征矢量由最优质量传输光流速度和 Ｒ、
G、B颜色通道构成，并采用单隐层神经网络分类器
进行特征提取，最后通过分析像素概率来判断属于

火焰或者是烟雾。这种方法涉及到转换过程的物理
性质，这种性质通过训练一个分类器来检测火焰和

烟雾，而不是传统的通过创建一个启发式的检测方
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法。实验结果表明，该方法成功的区分了烟雾和颜
色相似的白云，同样区分了火焰和与火焰颜色相似

的背景，具有较强的鲁棒性。
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