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摘　要　基于图像处理技术的火灾监测,是近年来火灾监控领域的重要分支.对于开阔场景的火灾监测,利用火灾发

生时产生的烟雾和火焰的动、静特性,以双流(TwoＧStream)卷积神经网络作为理论基础对火灾进行检测识别.双流

卷积神经网络采用空间流与时序流分别提取视频中的空间信息与时序信息,然而火灾初期的信息较为微弱,特征不够

明显.为进一步提高初期的识别率,提出一种空间增强网络作为双流卷积神经网络的空间流来提取并增强视频的空

间信息.空间增强网络同时对当前帧图片Vt 和上一帧图片Vt－１做卷积,用Vt 的卷积特征与Vt－１的卷积特征做减法,

保留卷积特征差异性,再将卷积特征差与当前帧Vt 的卷积特征相加,从而增强对Vt 的空间特征卷积;双流卷积网络

的时间卷积流对当前帧的光流图片Vt′进行时序特征卷积;最后将增强后的空间特征与时序特征融合进行分类.实验

结果表明,改进后的双流卷积网络的识别率比原始的双流卷积网络提高了６．２％,且在公开数据集上的测试准确率达

到了９２．１５％,从而证明了该方法的有效性和优越性.此外,与其他方法相比,该网络具有低深度、高识别率的特征,

不仅能提高火灾和烟雾的识别率,而且实现了火灾的早期发现,缩短了检测时间.
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Abstract　Firedetectionbasedonimageprocessingtechnologyisanimportantbranchinthefieldoffiremonitoringin

recentyears．Aimingatthefiredetectionofopenenvironment,usingthedynamicandstaticcharacteristicsofsmokeand

flamegeneratedduringthefire,thetwoＧstreamconvolutionalneuralnetworkisusedasthetheoreticalbasistodetect

thefire．ThetwoＧstreamconvolutionalneuralnetworkusesspatialandtemporalstreamstoextractspatialinformation

andtemporalinformationinthevideorespectively．However,theinformationintheearlystageofthefireisweakand

thefeaturesarenotobviousenough．Inordertoimprovetheinitialrecognitionrate,aspatialenhancementnetworkwas

proposedasthespatialstreamofthetwoＧstreamconvolutionalneuralnetworktoextractandenhancethespatialinforＧ

mationofthevideo．ThespatialenhancementnetworksimultaneouslyconvolvesthecurrentframeVtandtheprevious

frameVt－１,subtractingtheconvolutionfeaturesoftheVtimagewiththeconvolutionfeaturesoftheVt－１image,topreＧ

servethedifferenceoftheconvolutionfeatures,andaddingtheconvolutionfeaturesdifferencetotheconvolutionfeaＧ

turesofthecurrentframeVt,therebyenhancethespatialfeaturesconvolutionofthecurrentframeVt－１．Temporal

streamoftwoＧstreamconvolutionalnetworkconvolvestheopticalflowimageVt′ofthecurrentframetogetthetempoＧ

ralfeatures．Finally,theenhancedspatialandtemporalfeaturesarefusedtoclassify．Theexperimentalresultsshowthat

theimprovedtwoＧstreamconvolutionalnetworkhasa６．２％higherrecognitionratethantheoriginaltwoＧstreamconvoＧ

lutionalnetwork,andachieved９２．１５％recognitionrateonthepublicdataset,indicatingtheeffectivenessandsuperioriＧ

tyoftheproposedmethod．Comparingwithothermethods,thenetworkstructureisdesignedlowerbutachievesgood



results,improvestheidentificationaccuracyoffireandsmokeaswellasrealizestheearlywarningoffire,shortendetecＧ

tiontime．

Keywords　Openenvironmentfiredetection,Spatialenhancementnetwork,TwoＧstreamconvolutionalnetwork,Spatial

temporalfeaturesfusion,Opticalflowmethod

　

　　火灾监测一直是一个备受关注的热点和难点,特别是对一

些重要的开阔空间进行火灾监控,例如森林、大型仓库、隧道、

变电站等地方.这些地方一旦发生火灾,后果将是灾难性的.

开阔的空间场景具有内部空间大、空气流动性强等特点,

火灾产生的烟雾、气体或者温度在流动的过程中容易削弱或

消失,如果使用火灾探测传感器进行检测,检测精度将会大大

降低,甚至不能检测到火灾,从而错失了火灾报警的最佳时

机,进一步扩大了火灾的危害.本文采用图像处理技术取代

传统的探测器技术来实现对大型开阔空间火灾图像的采集、

分析和处理,最终达到对火灾的实时探测和识别.基于图像

处理技术的火灾监测识别的难度主要体现在:１)火灾的烟雾

和火焰形态多样,没有固定形式;２)火焰边缘和区域不规则变

化;３)小火焰与大火灾表现出来的特征差异较大;４)视频中火

灾图像特征受视角影响很大,特别是摄像机的远近、分辨率、

角度、光线等.

针对以上难点,本文提出了一种新的火灾监测方法.利

用烟雾和火焰在时间和空间上连续这一特性,本文采用光流

法将连续火灾 RGB图片转换为光流图,有效去除背景干扰,

保留火焰和烟雾的动态特性,突出时序特征,特别是烟雾和火

焰“摆动”的动态特性;采用双流卷积神经网络结构提取火灾

图片的空间特征信息和时间特征信息.针对火灾初期火焰或

者烟雾特征不明显的情况,提出一种空间增强网络作为双流

卷积网络中的空间特征学习流.本文的创新点主要有:１)提

出了一种新的网络结构———空间增强网络,用以增强空间特

征的提取;２)将空间增强网络作为双流卷积网络的空间特征

提取流网络,并应用于火灾监测;３)与其他方法相比,本网络

具有低深度和高识别率的优点,不仅提高了火灾的识别率,

而且能实现火灾的早期发现,达到提前预警的效果.

该方法是一种端到端的训练方式,适用于火灾监测的大

规模视觉理解任务,并且在更具挑战性的数据集上也有良好

的表现,证明了网络设计的合理性以及优越性.

１　研究现状

基于图像的火灾监测技术是根据早期火焰的变化特征来

进行检测的方法[１].基于图像识别的火灾检测技术主要是指

对视频中烟雾的识别和对火焰的识别.Fernandez等[２]提出

了一种直方图等效模式的方法,通过分析图片的纹理特征来

识别图片中的纹理.烟雾具有半透明性和灰度特征,烟雾图

像在背景图像和纹理特征等方面存在差异,因此利用纹理特

征进行烟雾检测是可行的,并且相关研究众多.Ahmed等[３]

通过提取烟雾特性并使用半监督学习方法来实现自动检测烟

雾区域的目的.Yang等[４Ｇ５]通过提取烟雾的轮廓和边缘特

征,采用支持向量机的方法对样本进行训练,得到识别烟雾的

分类器,用于烟雾检测.Zhang等[６Ｇ７]使用 BP神经网络将提

取的烟雾特征与准备好的训练样本进行组合,以获得烟雾识

别器.赵亮[８]提出了一种基于背景动态更新与暗通道先验的

火灾烟雾检测算法,以及一种基于卷积神经网络的火灾烟雾

检测算法,该算法通过多层的网络结构能够自动地学习更具

判别性的高层特征.

火焰识别和烟雾识别是两种不同的识别方式,因为在火

灾中火焰和烟雾表现出来的动态特性具有较大差异,且 RGB
值也相差较大,所以用相同的方法去识别烟雾和火焰有一定

的难度.２００２年,FloridaStateUniversity沃尔特教授等专门

开展了针对火灾视频图像的技术研究,通过参照火焰的颜色

特征设计了火焰识别算法,取得了一些成果.Noda等[９]根据

隧道的特点提出了一种火灾图像检测技术.许维胜等[６,１０]将

深度卷积神经网络应用于森林火灾检测,取得了一些成果.

宋卫国等[１１]提出了一种基于 BP 神经网络的火灾图像检测

方法,采用人工神经网络自动提取火灾火焰的特征并进行

识别.孙琛[１２]设计了一种融合滑动窗口的残差卷积神经网

络火灾检测方法,使用卷积网络自动提取图像上的火焰与烟

雾特征信息,利用残差块结构避免了深层网络中常出现的梯

度消失问题.Tao等[１３]采用两个预先训练的深度卷积神经

网络 VGG１６和 Resnet５０开发的火灾探测系统,在公开数据

集上达到了较好的效果,但同时也体现出神经网络越深测试

时间越长的缺点,难以满足火灾监测的实时性要求.

２　算法实现

２．１　时序动态特性的表达

光流法是计算机视觉中比较经典的运动估计方法.要估

计两幅图像之间具有位移场,需要像素之间具有对应关系.

现在的很多光流算法是基于 Horn和Schunck[１４]以及 Lucas
和 Kanade[１５]的原始方法而提出的许多新的概念.当人眼观

察运动物体时,物体的场景在人眼视网膜上形成一系列连续

变化的图像,并且这一连续变化的信息像光“流”一样不断“流

过”视网膜,这就是所谓的光流.光流表示图像的变化,因为

它包含目标运动的信息,所以观察者可以使用它来确定目标

的运动.对于火灾图片检测识别来说,火焰和烟雾具有一定

的动态特征,主要表现为烟雾随空气流动而运动,并具有扩散

性和不规则性等特点,而且火焰本身具有固有的跳跃频率,频

率值在１０Hz[１６]左右.二者虽然在空间上的变化具有不规则

性,即这一帧和下一帧在空间上可能差异较大,但是在时间上

却具有一定的连续性.单张图片是静止的,但是多张连续图

片经过光流法处理之后,可以去除背景干扰,保留火灾动态区

域,既可以保留关键特征,也可以去除冗余特征.

本文采用了目前比较常用的 LucasＧKanade光流算法,它

２９２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



通过计算相邻两帧图片每个像素点经过时间Δt后的位移,得

到变化的光流畅.该方法基于图像信号的泰勒级数,因此也

被称为差分,即在空间和时间坐标上使用偏导数的方法.火

灾光流图片的效果如图１所示.图像的约束方程如式(１)

所示:

I(x,y,z,t)＝I(x＋Δx,y＋Δy,z＋Δz,t＋Δt) (１)

I(x,y,z,t)表示在(x,y,z)位置的像素.

图１　光流法效果示意图

Fig．１　Schematicdiagramofopticalflowmethod

２．２　空间特征增强网络

视觉需要选择性过滤,根据其位置选择视觉输入的一部

分的过程被描述为空间注意力[１７].火灾的形式多样,从发生

初期的烟雾到漫天大火,空间上和时间上的差异都较大.当

火势处于比较旺盛的时期时,各种火灾特征都比较明显,火灾

的识别率较高;但是当烟雾或者火苗处于初期时,火灾特征在

整个场景中只占有较小比例,火灾特征并不明显,对火灾识别

提出了较大的挑战.

对此,本文提出了一种空间特征增强网络作为双流卷积

网络中的Stream１,用于去除空间静态特征,增强空间动态特

征的提取.所提空间特征增强网络的拓扑结构如图２所示.

图２　空间增强网络拓扑结构图

Fig．２　Spatialenhancementnetworktopology

其具体表现形式为:采用基于 AlexNet的双卷积神经网

络结构.对Vt 时刻的火灾图片进行 CNN 卷积之后,得到空

间特征输出 Xt(full７ 输出),对Vt－１ 时刻的火灾图片进行

CNN卷积之后,得到空间特征输出Xt－１.

Xt＝(a１,􀆺,ak)T,k∈{０,４０９６} (２)

ak＝∑
４０９６

j
Wkj∗xj＋bk (３)

ak 是 CNN 全连接层full６的输出特征.同理,Xt－１ 的

计算如下:

Xt－１＝(c１,􀆺,ck)T,k∈{０,４０９６} (４)

ck＝∑
４０９６

i
Wki∗xi＋bk (５)

用Vt 时刻的空间特征减去Vt－１时刻的空间特征,即得到

了２张图片的不同空间特征,去除了背景干扰.

St′＝ReLU(Xt－Xt－１) (６)

２．３　改进的双流卷积神经网络

视频可以分成空间与时间两个部分.空间部分信息指独

立帧的表面信息,关于物体、场景等;时间部分信息指图片帧

之间的光流,携带着帧与帧之间的运动信息.区别于传统的

浅层学习需要根据经验和算法人为确定特征,卷积神经网络

(ConvolutionNeuralNetwork,CNN)不依靠设计者预先的知

识和经验,自主、逐层地学习特征,实现从原始数据到目标函

数直接的端对端学习,特别是在图像识别领域取得了很好的

效果,能够有效地提取图像深度特征[１８].

双流指的是时间流和空间流,分别用于捕捉火灾图片的

空间特征信息和时间特征信息[１９].本文中的SpatialStream１
采用的是空间增强网络,卷积静止 RGB原图帧,分离出视频

的空间维度特征;TemporalStream２卷积稠密光流图片帧,从

相邻的L帧图片中提取光流信息作为输入,从而分离视频的

时间维度,然后以此来表示时间信息.最后将空间增强网络

的Stream１的输出与时序特征学习的Stream２进行融合.对

于２帧连续视频帧(Vt－１,Vt),通过光流法将２帧连续的图片

转为光流图片(Vt′),然后将光流图片Vt′的卷积结果Xt′与空

间增强网络的输出结果St 进行融合,其中:

XSt′＝Concat(Xt′＋St) (７)

双流卷积神经网络的 RGB图片和光流图片有着对应关

系,TemporalStream２的光流图片由SpatialStream１的 RGB
图片前后帧计算而来.网络拓扑结构如图３所示.

动态输入,静态输出:网络的输入是一组连续的图片帧,

输出包含火灾警报和非火灾警报两种类型.网络的实验算法

主要包含以下步骤:

１)首先提取视频帧,并将其转换为光流图片,分别制作为

RGB数据集和光流数据集;

２)根据标记帧(基于 AlexNet)预先训练一个图片分类网

络 Orign_CNN;

３)根据 RGB图片和光流图片制作标签,训练双流卷积神

经网络模型(TwoＧstream ConvolutionalNetwork,TCN),并

保留模型,迭代次数为５０００,初始化学习率为０．００１;

４)根据 RGB 图片制作标签,预 先 训 练 空 间 增 强 网 络

(SpatialEnhancementNetworks,SEN),并保留模型,迭代次

数为５０００,初始化学习率为０．００１;

５)融合双流卷积网络和空间增强网络,训练改进双流卷

积 网 络 (Improved TwoＧstream Convolutional Network,

ITCN),迭代次数为１００００,初始化学习率为０．００１,网络中的

所有卷积神经网络都基于 AlexNet.

３９２第１１期 徐　登,等:基于改进双流卷积网络的火灾图像特征提取方法



图３　网络的整体拓扑结构

Fig．３　Networkoveralltopology

３　实验与结果分析

３．１　实验平台和数据

该算法的硬件平台为IntelXeon􀆿 CPU E５Ｇ２６３０v２＠

２．６０GHz(２CPU),一款搭载 GPU GEFORCE GTX１０８０ti
的个人计算机.

本实验使用被广泛应用的深度学习框架 Caffe[２０].本文

的CNN网络的初始化权重是基于 CaffeNet[２０Ｇ２１](AlexNet的

改进)的混合体,该混合体在ImageNet的１．２M 数据集图像

上进行了预先训练[２２],为网络提供了强大的初始化权重以加

快收敛的速度,并避免在相对较小的数据集上过拟合.所使

用的火灾视频来自公共网络视频库.实验采用了１００个火灾

视频和１００个非火灾视频.其中,火灾视频包括火焰视频和

烟雾视频;非火灾视频一部分来自于上述数据集,另一部分来

自于摄像机录取,主要有森林、仓库、变电站等开阔空间的正

常场景.在１００个视频中,６０个视频作为训练集(约１２０００
张图片),２０个视频作为验证集(约３５００张图片),其余的２０
个视频作为测试集(约３５００张图片),将视频分解为图片帧,

分解频率为５帧/s,图片尺寸为２２７∗２２７.训练时,从训练集

中随机获取３２个视频(验证集１０个视频),每个视频获取连

续２帧Vt 和Vt－１,并在对应的光流图片文件夹中获取其对应

的光流图片Vt′送入对应的卷积网络进行卷积操作.设ITCN

的全连接层FC的输出为xn,则softmax归一化概率为:

xi＝xi－max(x１,􀆺,xn) (８)

pi＝ exi

∑
n

j＝１
exj

(９)

网络的损失函数计算为:

loss＝－logpk (１０)

其中,k为样本的标签.

３．２　结果与分析

用２０个验证集视频分别对各个模型进行测试,将视频按

５帧/s的频率分解为图片,一共约３５００张图片,部分示例图

片如图４所示.表１列出了 Orign_CNN (原始卷积神经网

络)、TCN(双 流 卷 积 神 经 网 络)、SEN(空 间 增 强 网 络)和

ITCN(改进的双流卷积网络)在验证集上的准确率.

５个火灾视频,５个烟雾视频,１０个分火灾视频,每张图片来源于一个视频,视角都是静态的

图４　测试集图片示例

Fig．４　Sampleimagesoftestset

表１　验证集的准确率比较

Table１　Accuracycomparisononvalidationset

模型 验证集准确率/％ 总迭代次数

Orign_CNN ７８．９５ ５０００
SEN ８２．６２ ５０００
TCN ８７．３０ ５０００
ITCN ９３．５０ １００００

　　由表 １ 可 以 看 出,ITCN 的 效 果 最 好,准 确 率 达 到 了

９３．５％,比SEN和 TCN分别高出１０．８８％和６．２％.实验结

果表明,通过采用改进的双流卷积网络结构分别对火灾图片

的 RGB图片和光流图片进行卷积,再融合时间特征和空间特

征,最后利用融合结果进行分类的方式,对识别火灾图片具有

很好的效果.另外,在测试集上将本文方法与 Sharma[２４]和
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Tao[１３]的方法进行比较,这些方法使用了两种预先训练好

的、目前广泛使用的深度 CNN———VGG１６和 Resnet５０来

开发火灾检测系统.在方法比较中,表２以视频为对象,

表３以图片为对象.

表２　视频分类结果的比较

Table２　Resultscomparisonofvideoclassification

Sharma等的方法 Tao等的方法 SEN TCN
ITCN
(ours)

Fire_Video１ Yes(１８) No Yes(１２) Yes(１９) Yes(１０)

Fire_Video２ Yes(８) No Yes(６) Yes(７) Yes(４)

Fire_Video３ Yes(５) No Yes(４) Yes(５) Yes(２)

Fire_Video４ Yes(２３) No Yes(１８) No Yes(１３)

Fire_Video５ Yes(６) No Yes(５) Yes(６) Yes(３)

Smoke_Video６ No Yes(１４) Yes(１２) Yes(１３) Yes(８)

Smoke_Video７ No Yes(７) Yes(６) Yes(８) Yes(６)

Smoke_Video８ No Yes(１３) Yes(１０) Yes(１４) Yes(１０)

Smoke_Video９ No Yes(２６) Yes(２０) Yes(２４) Yes(１６)

Smoke_Video１０ No No No No No

No_fire_video(１－１０) video(２,６,８) video(９,１０) video(２,１０) video(２,１０) Video(２)

　　　　　　　注:Yes表示识别出火灾,No表示未识别出火灾,括号中的数字表示图４中非火灾视频被误识别为火灾的序号

表３　图片分类结果的比较

Table３　Resultscomparisonofimageclassification

网络模型
火焰

识别率/％
烟雾

识别率/％
火灾综合

识别率/％
非火灾

识别率/％
测试

总时间/s

Sharma等的方法 ９３．６ １２．５１ ５３．０５ ８２．８ １６８

Tao等方法 １８．６ ９１．３ ５４．９５ ８５．６ １１３

ITCN(ours) ９３．５ ９０．８ ９２．１５ ９４．７ ８４

由表２和表３可以看出,Sharma和 Tao等方法在火焰识

别或烟雾识别方面有较好的效果,说明加深卷积神经网络的

深度对改善识别效果有一定的帮助.但是网络越深,测试的

时间越长,导致火灾监测的实时性要求难以得到满足.表３
中的测试总时间表示的是将３５００张图片全部进行测试所需

要的时间,可以看出Sharma和 Tao等方法因为网络较深,测

试时间远长于ITCN的测试时间.此外,Sharma等的方法在

火焰识别方面有较好的效果,但是在烟雾识别方面的效果差

于其他网络;而 Tao等的方法在烟雾识别方面有较好的效

果,但是在火焰识别方面的效果差于其他网络.这两种网络

对非火灾的识别率也低于ITCN网络.综合比较来看,ITCN
网络具有明显的优势.从表２可以看出,在非火灾视频的识

别中,Sharma的火焰识别算法对图４中的非火灾视频video６
(夕阳)的误识别较高,video６的夕阳场景和火焰图片很相似,

但是ITCN 网络不会出现误判断,因为在ITCN 网络中采用

了光流法,夕阳的图片在时间上具有的连续性表现甚微,光流

图片表现不出动态特性,因此不会形成误检测.但是非火灾

识别的video２(移动的车灯)在时间和空间上都具有与火焰类

似的动态特性,且 RGB值与火焰也类似,ITCN 网络对此产

生误识别.

结束语　实验表明,改进的双流卷积神经网络在火灾监

测识别方面具有很好的效果,通过光流法可以进行火灾图片

的时序特征学习,通过空间增强网络可以加强空间特征学习.

实验结果表明,该网络结构不仅可以识别火焰,还能识别烟

雾,并且通过空间增强网络对空间特征加强的方法提高了火

灾前期的识别率.值得强调的是,这种方法主要针对视频,而

不仅仅是单一的图片分类,将监测视频分解的图片按时序送

入网络,才能满足网络的时序性要求,连续的图片才能转换为

光流图片.

在火灾中,当火焰和烟雾的动态特征明显时,CNN 模型

和ITCN模型可以轻松判断火焰和烟雾.但是,当火焰或烟

雾特征不明显时,尤其是摄像机远离目标位置时,CNN 模型

无法判断,而ITCN网络依然具有很好的表现.如果视频中

烟雾或者火焰变化非常缓慢,且视角太远时,如图 ４ 中的

Smoke_Video１０,ITCN的识别效果较差,视频前期基本上没

有识别出来,后面烟雾变大时才有明显的识别效果.ITCN
网络也容易受到诸如移动灯光或雾化气体等的影响,从而造

成误判断,这些连续照片的动态性质与火焰和烟雾的特征相

似,ITCN也会判断错误,这些缺点将在以后的工作中继续

改进.

参 考 文 献

[１] LI H Y．Researchonlargespacefire monitoringtechnology

basedonimageprocessing[D]．Chongqing:ChongqingUniversiＧ

ty,２００８．(inChinese)

李洪玉．基于图像处理的大空间火灾监测技术的研究[D]．重

庆:重庆大学,２００８．

[２] FERNANDEZA,ALVAREZ M X,BIANCONIF．TexturedeＧ

scriptionthroughhistogramsofequivalentpatterns[J]．Journal

ofMathematicalImagingandVision,２０１３,１(４):７６Ｇ１０２．

[３] AHMEDA．MachineLearningApproachforAdaptiveAutomaＧ

tedSmokeRegionDetection[D]．SwissFederalInstituteofTeＧ

chologyZurich,２０１５:１７３５Ｇ１７８０．

[４] YANGJ,CHENF,ZHANG W．VisualＧbasedsmokedetection

usingsupportvectormachine[C]∥２００８FourthInternational

ConferenceonNaturalComputation．IEEE,２００８:３０１Ｇ３０５．

[５] TUNGTX,KIMJM．AneffectivefourＧstagesmokeＧdetection

algorithmusingvideoimagesforearlyfireＧalarmsystems[J]．

FireSafetyJournal,２０１１,４６(５):２７６Ｇ２８２．

５９２第１１期 徐　登,等:基于改进双流卷积网络的火灾图像特征提取方法



[６] ZHANGQ,XUJ,XUL．DeepConvolutionalNeuralNetworks

forForestFireDetection[C]∥２０１６InternationalForum on

Management,EducationandInformationTechnology ApplicaＧ

tion．２０１６

[７] XUZG,XUJL．AutomaticFireSmokeDetectionBasedonImaＧ

geVisualFeatures[C]∥InternationalConferenceonComputaＧ

tionalIntelligenceandSecurityWorkshops(CISW２００７)．２００７:

３１６Ｇ３１９

[８] ZHAO L．ResearchonvideoＧbasedfiresmokedetectionalgoＧ

rithm [D]．Xiamen:HuaqiaoUniversity,２０１７(inChinese)

赵亮．基于视频的火灾烟雾检测算法的研究[D]．厦门:华侨大

学,２０１７．

[９] NODAS,UEDA K．Firedetectionintunnelsusinganimage

processingmethod[C]∥ProceedingofVehicleNavigationand

InformationSystemsConference．１９９４:５７Ｇ６２．

[１０]XU WS,TIANCZ,FANGS M．Automaticfireidentification

basedonimagevisualfeatures [J]．ComputerEngineering,

２００３,２９(１８):１１２Ｇ１１３．(inChinese)

许维胜,田长征,方盛明．基于图像视觉特征的火灾自动识别

[J]．计算机工程,２００３,２９(１８):１１２Ｇ１１３．

[１１]SONG W G,FAN W C,WULB．Fireimagesdetectionmethod

basedonartificialneuralnetwork [J]．FireScience,１９９９(３):

４９Ｇ５６．(inChinese)

宋卫国,范维澄,吴龙标．基于人工神经网络的火灾图像探测方

法[J]．火灾科学,１９９９(３):４９Ｇ５６．

[１２]SUNC．ResearchandDesignofFireDetectionAlgorithmBased

onVideoImage[D]．Jinan:ShandongUniversity,２０１８．(inChiＧ

nese)

孙琛．基于视频图像的火灾检测算法研究与设计[D]．济南:山

东大学,２０１８．

[１３]TAOC,ZHANGJ,WANGP．SmokeDetectionBasedonDeep

ConvolutionalNeuralNetworks[C]∥InternationalConference

onIndustrialInformaticsComputingTechnology．２０１７:１５０Ｇ１５３．

[１４]HORNB,SCHUNCKB．Determiningopticalflow[J]．Artificial

Intelligence,１９８１,１７:１８５Ｇ２０３．

[１５]MEMINE,PEREZP．Hierarchicalestimationandsegmentation

ofdensemotionfields[J]．InternationalJournalofComputer

Vision,２００２,４６(２):１２９Ｇ１５５

[１６]ZHANGJH,ZHUANGJ,DU HF,etal．OnefireflamerecogＧ

nitionalgorithmbasedonvideomultiＧfeaturefusion[J]．Journal

ofXi’an Jiaotong University,２００６,４０(７):８１１Ｇ８１４．(in

Chinese)

张进华,庄健,杜海峰,等．一种基于视频多特征融合的火焰识别

算法[J]．西安交通大学报,２００６,４０(７):８１１Ｇ８１４．

[１７]KOSIOREK A．神经网络中的注意力机制[J]．机器人产业,

２０１７(６):１４Ｇ１９．

[１８]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．ImageNet

classificationwithdeepconvolutionneuralnetworks[C]∥InterＧ

nationalConferenceonNeuralInformationProcessingSystems．

CurranAssociatesInc．,２０１２:１０９７Ｇ１１０５．

[１９]SIMONYAN K,ZISSERMAN A．TwoＧStream Convolutional

NetworksforActionRecognitioninVideos[J]．Computational

Linguistics,２０１４,１(４):５６８Ｇ５７６．

[２０]JIA Y,SHELHAMERE,DONAHUEJ,etal．Caffe:ConvoluＧ

tionalarchitectureforfastfeatureembedding[C]∥Proceedings

ofthe２２nd ACM internationalconference on Multimedia．

ACM,２０１４:６７５Ｇ６７８．

[２１]DONAHUE J,ANNE HENDRICKS L,GUADARRAMA S,

etal．LongＧTermRecurrentConvolutionalNetworksforVisual

RecognitionandDescription[C]∥IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition(CVPR)．２０１５:２６２５Ｇ２６３４．

[２２]DENGJ,DONG W,SOCHERR,etal．ImageNet:AlargeＧscale

hierarchicalimagedatabase[C]∥ProceedingsoftheIEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２００９．

[２３]SHARMAJ,GRANMOOC,GOODWIN M,etal．DeepConvoＧ

lutionalNeuralNetworksforFireDetectioninImages[C]∥EnＧ

gineering Applicationsof Neural Networks(EANN ２０１７)．

Cham:Springer,２０１７:１８３Ｇ１９３．

６９２ 计 算 机 科 学 　２０１９年




