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摘　要：针对目前现有的烟雾检测方法大多只适用于光照充足的环境，在微光环境下检测效果较差的问题，提出一种
基于ＦＳＳＤ的微光烟雾检测方法。首先基于单高斯建模方法实现对包含运动目标的视频帧提取；其次，由于微光烟雾
图像具有的低对比度、低信噪比等特性会对目标检测造成困难，设计了对比度受限自适应直方图均衡算法和中值滤波
结合的图像预处理方法；最后为加强烟雾早期预警能力，采用了有利于检测小目标的ＦＳＳＤ网络并在网络输出端嵌入
注意力机制模块，加强了关键的特征信息。在微光烟雾数据集上提出方法的Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｆ１分别达到了９７．５％，

９３．３％和９５．４％，表明该方法是可行有效的，可以应用于微光环境下的烟雾检测。

关键词：深度学习；图像处理；微光烟雾目标检测；注意力机制
中图分类号：ＴＰ３９１　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：５２０．６０４０

Ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ　ｌｅｖｅｌ　ｓｍｏｋｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＦＳＳＤ

Ｇａｏ　Ｊｉｅ　Ｗａｎｇ　Ｚｈａｎｈｏｎｇ　Ｌｉｕ　Ｇａｎｇ
（Ｗｅｉｎａｎ　Ｐｏｗｅｒ　Ｓｕｐｐｌｙ　Ｃｏｍｐａｎｙ　ｏｆ　Ｓｈａａｎｘｉ　Ｐｏｗｅｒ　Ｃｏｍｐａｎｙ，Ｗｅｉｎａｎ　７２４０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇ　ａｔ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｔｈａｔ　ｍｏｓｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｓｍｏｋｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ａｒｅ　ｏｎｌｙ　ｓｕｉｔａｂｌｅ　ｆｏｒ　ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ｗｉｔｈ　ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｌｉｇｈｔ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ　ｉｓ　ｐｏｏｒ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｐｒｏｐｏｓｅｓ　ａ　ｌｏｗ
ｌｉｇｈｔ　ｓｍｏｋｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＦＳＳＤ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ　ｖｉｄｅｏ　ｆｒａｍｅｓ　ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ　ｍｏｖｉｎｇ　ｏｂｊｅｃｔｓ　ａｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｂａｓｅｄ
ｏｎ　ｓｉｎｇｌｅ　ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ；ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ　ｌｏｗ　ｃｏｎｔｒａｓｔ　ａｎｄ　ｌｏｗ　ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ
ｌｅｖｅｌ　ｓｍｏｋｅ　ｉｍａｇｅ　ｗｉｌｌ　ｃａｕｓｅ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ　ｉｎ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｓｏ　ｔｈｅ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ　ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｌｉｍｉｔｅｄ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｈｉｓｔｇｒａｍ　ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｍｅｄｉａｎ　ｆｉｌｔｅｒ　ｉｓ　ｄｅｓｉｇｎｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｔｏ　ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ｅａｒｌｙ　ｗａｒｎｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙ，ｔｈｅ　ＦＳＳＤ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｈａｔ　ｉｓ　ｃｏｎｄｕｃｉｖｅ　ｔｏ　ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ　ｓｍａｌｌ　ｔａｒｇｅｔｓ　ｉｓ　ａｄｏｐｔｅｄ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｂｌｏｃｋ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ
ｉｓ　ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈ　ｃａｎ　ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｍｐｒｏｖｅｓ　ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｏｎ　ｔｈｅ　ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ　ｓｍｏｋｅ　ｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅ　Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ａｎｄ　Ｆ１ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ
ｒｅａｃｈｅｄ　９７．５％，９３．３％ａｎｄ　９５．４％，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｃａｎ　ｂｅ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｓｍｏｋｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ
ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｌｏｗ　ｌｉｇｈｔ　ｌｅｖｅｌ　ｓｍｏｋｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓ

　收稿日期：２０２０－１１－３０

０　引　　言

　　烟雾总是先于火焰出现，早期烟雾检测在预防火灾的
发生中扮演着重要角色，因此如何检测烟雾，能否及时在烟
雾早期阶段发现并预警，对保障人民生命财产安全具有重
大意义。传统的基于物理传感器的检测方法，大多采用烟
雾传感器、温度传感器或紫外线传感器等实时监控某区域
的物理信号状态，从而达到烟雾检测的效果，然而该方法对
环境的依赖性较强，在室内或者小空间范围可以得到较好
的检测效果，但在空旷的场景下检测效果差，误报率较
高［１］。随着人工智能、目标检测等技术的广泛快速发展，通

过视频监控智能地进行烟雾检测将是未来火灾预警的重要

手段，且基于视频的烟雾检测技术可以避免传统传感器的
缺点，响应速度更快，探测的范围更广，目前也已取得一些
成果。如李红娣等［２］提出的采用金字塔纹理和边缘特征的
检测方法，所提取的纹理、边缘特征对光照、尺度具有一定
不变性。文献［３］提出了基于视频烟雾多特征融合的火灾
烟雾早期识别方法，该方法先用高斯背景模型提取前景中
的疑似烟雾区域，再提取疑似区域的颜色，轮廓不规则性和
运动等特性组成特征向量，最后采用粒子群优化的支持向
量机进行分类。文献［４］结合了改进的Ｃａｎｎｙ边缘算子和
混合高斯模型来进行运动目标的检测，可以获得较为完整
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的目标轮廓。
以上方法主要是靠人工提取特征，检测速度较慢且受噪

声干扰较大。近年来，深度学习技术快速发展，其相较于传
统算法，其利用卷积神经网络自动学习、抽取图像特征，使图
像检测取得了突破性的进展［５］，获得了更高的准确率和更快
的检测速度，如文献［６］提出了基于时空特征的火灾烟雾识
别方法，通过卷积神经网络自动提取烟雾目标区域的特征并
进行分类。袁梅等［７］使用图片归一化方式消除光照的影响，
利用烟雾颜色检测烟雾候选区域，ＣＮＮ自动提取烟雾候选
区域的特征进行烟雾识别。文献［８］设计了一种基于ＶｉＢｅ
运动区域提取的ＹＯＬＯ　ｖ３烟雾检测框架，针对烟雾的运动
特征采用 ＶｉＢｅ算法得到前景区域，在该基础上再利用

ＹＯＬＯ　ｖ３检测出烟雾区域，具有较高的检测准确度。
综上所述，国内外众多研究人员在烟雾检测方面提出

了很多有效的方法，但是这些方法主要针对的是光照充足
的环境，目前微弱光照下的视频烟雾检测方法是一个较少
研究的领域，因此本文针对微光环境提出一种烟雾检测方
法。首先利用单高斯建模法提取包含运动目标的视频帧，
只对这些运动帧图像进行处理可以减少静止目标的干扰，
其次采用对比度受限自适应直方图均衡和中值滤波相结合

的图像预处理，可以增强微光烟雾图像的视觉效果，最后为
加强早期烟雾小目标检测能力，使用嵌入注意力机制模块
的ＦＳＳＤ网络。在测试数据集上的实验表明，本方法检测
准确度较高，误报率低。

１　基本原理

１．１　算法流程

　　 本文微光烟雾检测算法基于ＦＳＳＤ网络，首先建立微
光烟雾图像数据集，对数据集进行图像预处理后输入至烟
雾检测网络中迭代训练。在检测阶段中，将待检测视频流
先经过运动帧检测和图像预处理操作，然后送入训练好的

ＦＳＳＤ网络中，得到检测结果。具体流程如图１所示。

图１　微光烟雾检测算法流程

１．２　图像预处理

　　１）微光图像特点
微光成像是利用微光环境下目标物体反射低亮度的光

照来呈现目标物体的图像，其主要原理是利用电子倍增效
应将低照度的光信号进行增强处理，扩展为人眼可见的图
像。微光图像一般具有对比度差，灰度范围集中和噪声点
密集等特征［９］，而这些特征会导致图像中出现大量的黑色
区域，该区域内的目标无法清晰呈现，严重影响微光环境下
目标检测的准确性。因此需要对微光图像进行预处理操
作，加强图像的整体视觉效果。

２）对比度受限自适应直方图均衡算法
对比度受限自适应直方图均衡算法（ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｌｉｍｉｔｅｄ

ａｄａｐｔｉｖｅ　ｈｉｓｔｇｒａｍ　ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＬＡＨＥ）解决了直方图均
衡算法和自适应直方图均衡算法过度放大图像中相同区域

的噪声问题，其原理是通过限制调整图像的局部对比度来
增强有效信息和抑制干扰信息实现的。
为了减少ＣＬＡＨＥ算法的计算次数，一般需要对图像划

块处理，本文将图像分为８×８大小的多个矩形块区域，然后对
每个矩形块区域分别计算灰度直方图分布和对应的累计分布

函数（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ），如式（１）所示。

ｆｉ，ｊ（ｎ）＝
（Ｎ－１）
Ｍ ∑

ｎ

ｋ＝０
ｈｉ，ｊ（ｋ），　ｎ＝１，２，…，Ｎ－１

（１）
式中：Ｍ 为分块区域内的像素总数；Ｎ 为灰度值的数量；

ｆｉ，ｊ（ｎ）为 （ｉ，ｊ）处灰度ｎ的像素数。另外，考虑噪声等因
素的干扰，为提高图像信噪比，ＣＬＡＨＥ算法对该式的最大
斜率设置了一个阈值，将超过该阈值的部分均匀分布在整
个图像灰度值区间上，如图２所示。

图２　直方图裁剪

从图２中可以看到，裁剪后的直方图整体被抬高了，直
方图中又出现了超出设定阈值的部分，本文采用多次重复
的裁剪过程，直到被抬升的高度在设定阈值的附近即可。
最后，将每个分块区域中的像素分为３种情况处理：４个角
点处的像素按照该点的变换函数进行灰度变换，除角点外

４个边处的像素按照所在的两个相邻像素的变换函数变换
后进行线性插值得到，剩余的中心像素按照其所在的４个
相邻像素的变换函数变换后进行双线性插值得到。如图３
所示为ＣＬＡＨＥ算法的增强效果图。
由图３可以看到，原始图像中大部分区域都呈现黑色，

当烟雾颜色较浅时基本无法识别，图像整体的对比度水平
较低，经过限制对比度自适应直方图均衡增强后，微光图像
中的烟雾部分的亮度和对比度都得到了提升。
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图３　对比度受限自适应直方图均衡结果对比

３）中值滤波
由于微光视频在拍摄时存在成像单元热噪声、电子噪

声等因素和图像传送至核心处理器过程中信号衰减或信号

干扰等的影响［１０］，再加上ＣＬＡＨＥ算法也会放大噪声，这
些都会对烟雾特征的学习造成影响。由于这些噪声以椒盐
噪声为主，而中值滤波作为一种非线性滤波器对椒盐噪声
的处理效果较好，可以在去除噪声的同时较好地保持目标
的边缘细节信息，因此本文采用中值滤波法来滤除噪声。
该算法的主要内容是取像素点周围所有像素点灰度值的中

间值来代替该点灰度值，如式（２）所示。

ｙｉｊ ＝Ｍｅｄ
Ａ
［ｆｉｊ］ （２）

式中：Ａ 为中值滤波的窗口大小；［ｆｉｊ］为以像素点 （ｉ，ｊ）
为中心的Ａ 窗口大小内的像素值集合；Ｍｅｄ 为求中值函
数；ｙｉｊ 为中值滤波后的 （ｉ，ｊ）处的像素值。中值滤波的速
度受Ａ 的影响，本文采用５×５窗口大小，如图４所示为中
值滤波前后对比图。

１．３　运动帧检测

　　由于烟雾自身具有运动特性，其形状在无规则的变化
中，因此想要获取视频中的烟雾目标，可以采用运动帧检测
的方法，只对包含有运动目标的运动帧进行烟雾检测，这样
既可以减少计算量，也能减少静止干扰目标对检测准确率
造成的影响。本文采用单高斯背景建模（ｓｉｎｇｌｅ　ｇａｕｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ，ＳＧＭ）方法检测运动帧图像。ＳＧＭ 算法假设在一
段时间内，视频图像中每个位置处的背景像素值应该服从
高斯分布，因此，可以用视频第１帧图像数据初始化单高斯

图４　中值滤波结果对比

背景模型，其表达式为：

Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）＝
１

σ ２槡π
ｅｘｐ－

（ｘ－μ）
２

２σ２（ ） （３）

σ０（ｘ，ｙ）＝２０，μ０（ｘ，ｙ）＝Ｉ（ｘ，ｙ，０） （４）
式中：Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）为像素点 （ｘ，ｙ）在第ｔ 帧的像素值；

μ０（ｘ，ｙ）和σ０（ｘ，ｙ）为初始状态下像素点 （ｘ，ｙ）处的期
望值和标准差，初始化模型即确定这两个值。ＳＧＭ模型建
立成功后即可判断后续视频帧中的像素是否发生了变化，
如式（５）所示。

Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）－μｔ－１（ｘ，ｙ）≥λσｔ－１（ｘ，ｙ） （５）
式中：μｔ（ｘ，ｙ）和σｔ（ｘ，ｙ）分别为第ｔ帧时像素点 （ｘ，ｙ）
处的期望值和标准差；λ一般取值为３，当第ｔ帧有像素值
满足该式时，则判定该点为运动前景点，否则认为该点符合
高斯分布，属于背景像素点。当这一帧中的运动前景点像
素数大于设定阈值１００时，判定该帧为运动帧，然后对单高
斯背景模型进行更新，主要更新每个像素点处的期望值与
标准差，更新表达式为：

μｔ（ｘ，ｙ）＝ （１－α）×μｔ－１（ｘ，ｙ）＋α×Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）
（６）

σｔ（ｘ，ｙ）＝ （１－α）×σ２ｔ－１（ｘ，ｙ）＋α×（Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ）－μｔ（ｘ，ｙ））槡 ２

（７）
式中：α称为学习率，表示模型的更新速度，该值过大时可
能会将运动较慢的目标更新为背景区域，过小时又会导致
背景模型的更新速度跟不上环境变化的速度。本文经过实
验后取α＝０．０５。
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２　基于ＦＳＳＤ目标检测网络的烟雾识别方法

２．１　ＦＳＳＤ网络

　　不同于ＦＰＮ网络［１１］需要做多次通道拼接，比较耗时
的反向生成特征金字塔的方式，ＦＳＳＤ网络在ＳＳＤ网络［１２］

上增加了一个轻量级的特征融合模块，通过调整特征图大
小，同时对多个特征图进行融合。ＦＰＮ网络与ＦＳＳＤ网络
的特征融合机制对比如图５所示，ＦＳＳＤ选择的是特征提
取模块ＶＧＧ网络中的Ｃｏｎｖ４＿３、ｆｃ７和Ｃｏｎｖ７＿２三层进行
特征融合，由于尺寸小于１０×１０ｐｉｘｅｌ的特征图对特征融
合的意义不大，其信息可以忽略［１３］，所以将Ｃｏｎｖ６＿２的卷积
层移动步长设置为１，保证输入３００×３００图像在ｃｏｎｖ７＿２的
特征图大小为１０×１０，为了将不同尺度特征最终融合到一
起，将参与融合的特征图上采样到与Ｃｏｎｖ４＿３相同大小。
最后将融合特征图接正则化后生成新的特征金字塔，并在
新生成的特征金字塔上预测目标。

图５　网络融合机制对比

ＦＳＳＤ网络可以通过两方面提取多尺度的特征，１）是
经过特征金字塔提取模块，由于低层特征图的分辨率大，学
习到的更多是细节特征；而高级特征图的分辨率小，网络提
取到的更多是语义信息。２）是金字塔特征提取模块的每层
输出都会生成一系列候选框，用于最终目标类别与位置的
回归，这些候选框的尺寸和比例与特征图尺寸相关，也可以
提取多尺度的特征。

２．２　注意力机制引入

　　原ＦＳＳＤ网络并没有对输出进行任何处理，即默认了
特征图的空间信息和通道信息对最终的目标检测结果贡献

相同。但实际上，由于多个网络卷积层的累加，特征图的不
同空间和通道所携带的特征信息是不相同的，它们与目标
检测结果之间的关联也是不同的，因此本文加入了卷积模
块的注意力机制模块［１４］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｂｌｏｃｋ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），如图６所示，由通道注意力子模块和空间
注意力子模块串联构成。

图６　ＣＢＡＭ模块结构

通道注意力子模块先将输入特征图的最大池化和平均

池化结果分别送入一个３层感知机，对特征通道数进行压
缩后再恢复，本文采用的压缩比为１６，中间为激活层，然后
将两个输出结果拼接后再送入激活层，激活层都使用

ＲｅＬＵ函数，得到通道注意力子模块的特征图。由于通道
注意力子模块对特征图的各通道加以不同的权重，可以让
网络输出更加关注关键信息，选择出对目标结果贡献较大
的特征，进一步提高网络的泛化能力与检测准确度。在通
道注意力子模块处理完之后，其输出特征图又会被送入到
空间注意力子模块中进行处理。首先计算出最大池化和平
均池化两个特征图，将其拼接后进行一次卷积，卷积核大小
为７×７，最后利用Ｓｉｇｍｏｄ激活函数得到空间注意力子模
块的输出特征图，将原始图片中的空间信息变换到另一个

空间中并保留关键信息。
将ＣＢＡＭ模块加在特征金字塔输出的最低两层，可以

加强网络对低层细节特征的提取，另外从６个不同的尺度
进行预测，较大的低层特征图有利于检测小目标，尺度较小
的高层特征图则有利于检测大目标［１５］，整个网络的具体结
构如图７所示。

３　实验及结果分析

３．１　训　　练

　　本文按照ＰＡＳＣＡＬ　ＶＯＣ格式制作数据集，数据来源
为微光相机拍摄得到的包含烟雾目标的视频，从中选择共

１　０００张微光烟雾视频帧图像，按照８∶２的比例随机划分
为训 练 集 与 测 试 集。算 法 在 Ｗｉｎｄｏｓ１０，ｃｕｄａ９．０ 和

ｐｙｔｈｏｎ３．６运行环境，硬件平台ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ５－９３００Ｈ＠２．４０ＧＨｚ，ＧＰＵ：ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　１６６０Ｔｉ上
采用Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架完成网络的训练与测试。另
外，为了因数据样本过少导致的欠拟合问题，在训练过程中
采用旋转、翻转等方法进行扩充数据集，得到更强泛化能力
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图７　ＦＳＳＤ＋ＣＢＡＭ网络结构

的模型。设置训练中的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为４，全局初始学习率为

０．００００１，设定５０轮次迭代训练，当到达设定训练次数或
连续１０代损失函数不下降时停止训练。

３．２　评价指标

　　本文采用召回率Ｒｅｃａｌｌ，精确率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和二者的调
和平均数Ｆ１来测试网络性能，具体公式如下：

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（８）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（９）

Ｆ１＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

式中：ＴＰ 表示所有测试图像中实际包含烟雾且被检测为
烟雾的数量；ＦＰ 表示实际没有烟雾但被检测为烟雾的数
量；ＦＮ 表示实际包含烟雾但检测为无烟雾的数量。

３．３　结果对比

　　选择测试数据集中的２００张微光烟雾图像，再加上微
光环境下的无烟雾图像２００张进行测试，选用ＳＳＤ、ＦＳＳＤ
和ＦＳＳＤ＋ＣＢＡＭ三种网络进行对比，部分测试结果如图８

　　

图８　不同网络的检测结果

所示。设置置信度阈值为０．５，不同网络的性能结果比较
如表１所示。
由表１可以看出，本文加入 ＣＢＡＭ 注意力模块的

ＦＳＳＤ网络在测试数据集上的Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｆ１均高
于ＳＳＤ和原ＦＳＳＤ网络，这是由于本文方法考虑了烟雾特
征图的通道关键信息和空间像素相关性，可以更好提取目
标的特征，使之在同一场景下有更好的检测性能。虽然检
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　　 表１　不同网络的检测性能对比

ＴＰ／
张

ＦＰ／
张

Ｒｅｃａｌｌ／

％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／

％
Ｆ１／

％
ＦＰＳ

ＳＳＤ　 １８４　 １４　 ９２．０　 ９２．９　 ９２．５　１９．１
ＦＳＳＤ　 １９３　 １６　 ９６．５　 ９２．３　 ９４．４　１７．７

ＦＳＳＤ＋ＣＢＡＭ　１９５　 １４　 ９７．５　 ９３．３　 ９５．４　１６．２

测速度有所降低，但实际应用中依旧可以满足准确率和检
测时间两方面的需求。

４　结　　论

　　为了更好的对微光环境下的烟雾进行检测，本文提出
一种基于ＦＳＳＤ的微光烟雾检测方法。该方法首先通过单
高斯背景建模法提取视频中的运动帧图像，去除静止目标
干扰，其次采用对比度受限自适应直方图均衡法和中值滤
波结合的图像预处理操作对微光烟雾图像进行增强处理，
加强了图像中烟雾目标的对比度和亮度并去除了噪声，使
得烟雾特征更容易被提取和学习，最后在输出端嵌入注意
力机制模块的ＦＳＳＤ网络上进行训练与检测。实验结果表
明，相较于ＳＳＤ与原 ＦＳＳＤ网络，改进网络具有更高的

Ｒｅｃａｌｌ，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｆ１得分，本文提出方法可以有效应用
于微光环境下的烟雾检测。
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