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视频车辆黑烟检测算法研究进展

张天琪1,杨伟东1,张姣姣2,彭凯1

1. 河北工业大学机械工程学院,天津　 300130; 2. 天津市圣威科技发展有限公司,天津　 300112

摘　 要: 　 黑烟车辆逐渐成为城市的主要污染源之一,针对黑烟的视频车辆检测方法具有效果好、成本低、应用面

广和不妨碍交通等优点,但是仍存在误检率高、新方法可解释性差的缺陷。 为了总结归纳视频黑烟检测算法的研

究进展,本文对 2016—2019 年公开发表的文献进行总结。 视频黑烟检测框架按顺序可以分为监控视频预处理、疑
似黑烟区域选取、黑烟特征选取、分类识别和算法性能分析几部分,而且此顺序可以根据实际情况微调。 本文介绍

了视频黑烟检测框架,从层次的角度分析了疑似黑烟区域提取和黑烟特征选取。 疑似黑烟区域提取方法由低到高

依次分为图像级提取、目标级提取、像素级提取和纯黑烟重构等 4 个层次,提取方法的精细度与稳定性逐步上升,
而且高层次方法一般可以应用在低层次方法的结果上。 黑烟特征按基于学习的非线性映射次数划分为底层特征、
中层特征和高层特征等 3 个层次,分界点是 1 次和 3 次。 随着层次的提高,特征表达力就会越强,但二者之间并不

是严格的线性关系。 然后从可解释性的角度重点介绍了高层特征。 另外,本文从有、无深度学习的角度归纳了特

征提取算法,之后从传统方法与深度方法两方面归纳了常见的分类识别方法。 最后介绍了主流算法评价指标。 针

对视频黑烟检测算法的几个特点,对其未来发展方向进行了总结归纳。
关键词:黑烟车辆检测;特征提取;烟雾识别;深度学习可解释性;综述

Video black smoke detection methods for vehicles: a survey

Zhang Tianqi1, Yang Weidong1, Zhang Jiaojiao2, Peng Kai1

1. School of Mechanical Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin　 300130, China;

2. Tianjin Shengwei Development of Science Co. Ltd. , Tianjin　 300112, China

Abstract: Smoke-emitting vehicles have gradually become one of the major pollution sources in cities. Algorithms that
detect smoke-emitting vehicles from videos have good effects, low cost, and extensive applications. They also do not
obstruct traffic. However, they still suffer from high false detection rates and poor interpretability. To fully reflect the research
progress of these algorithms, this paper provides a comprehensive summary of articles published from 2016 to 2019. A video
black smoke detection framework can be divided into surveillance video preprocessing, suspected smoke area extraction,
smoke feature selection, classification, and analysis of algorithm performance. This order can be fine-tuned in accordance
with the actual situation. This paper introduces and summarizes video smoke detection frameworks and analyzes the extrac-
tion of suspected smoky areas and the selection of smoke features from a hierarchical perspective. The method for extracting
suspected smoky areas can be divided into four levels (from low to high): image-level extraction, object-level extraction,
pixel-level extraction, and pure smoke reconstruction. The accuracy and stability of an extraction method gradually increa-
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ses, and high-level methods can generally be applied to the results of low-level methods. Smoke features can be divided into
three levels: bottom-, middle-, and high-level features. They are divided in accordance with the number of times of learn-
ing-based nonlinear projection, and demarcation points are once and three times. The expression of features becomes stron-
ger and the false detection rate of black smoke decreases as level increases; however, the first two are not strictly linear.
Then, the high-level features are generalized from the perspective of interpretability. In addition, this paper summarizes
feature extraction methods from the perspective of the presence or absence of deep learning, and then classifies methods into
traditional and deep learning. Lastly, the evaluation indexes of algorithms are introduced. At present, video smoke detec-
tion algorithms face three challenges: extracting features with increased expressiveness, improving generalization and inter-
pretability, and estimating black smoke concentration. Considering these challenges, this paper provides suggestions on the
future development direction of video smoke detection algorithms. First, the level of features should be rationally increased
while ensuring expression and computational efficiency to improve feature fusion methods. Second, a deep neural network
structure that considers generalization and interpretability should be designed in accordance with the space and motion char-
acteristics of smoke. Further research should be conducted on how to fully alleviate the problems of insufficient number of
smoky image training samples and uneven distribution. Third, an adaptive calibration algorithm should be designed to com-
pare the extracted smoky gray level with the Lingerman standard black level.
Key words: smoky vehicle detection; feature extraction; smoke classification; interpretability of deep learning; review

0　 引　 言

黑烟车辆指高污染车辆,其排气管会排出清晰

可见且含有各种化学污染物的黑烟(尾气),如图 1
所示。 同时在很多大型城市,机动车尾气已成为大

气中最主要的污染源(黄志辉 等,2017)。

图 1　 黑烟车辆照片

Fig. 1　 Photo of smoky vehicles

目前已有许多检测黑烟车辆的方法,包括群众

举报或者执法人员在道路上设卡检查。 上述方法均

属于人工监控,会消耗大量劳动力并且效率较低。
还出现了给车辆安装尾气分析装置(Nakagawa 和

Watanabe,2015) 或者在道路上设置烟雾传感器

(Guenther 等,1995;Ropkins 等,2017)的检测方法,
虽然识别效果较好,但是尾气分析装置与传感器都

非常昂贵,很难在普通车辆或道路上广泛安装。 开

发新的黑烟车辆探测方法迫在眉睫。

随着数字图像处理技术的发展,视频黑烟车辆

检测相对于其他方法的优势日益凸显,然而目前对

视频黑烟车辆检测方法的研究较少。 由于针对黑烟

车辆和火灾烟雾的检测方法具有相似的特征表示与

分类识别方案,同时 Tao 和 Lu(2019)直接利用视频

火灾烟雾检测算法来检测黑烟车辆时取得了不错效

果,所以二者可以统一在同一套视频黑烟检测方法

中。 为了介绍汇总视频黑烟检测算法的基本处理方

法,史劲亭等人(2018)对视频黑烟检测进行了综

述,但是未能阐述清楚黑烟特征之间的联系,同时对

最新检测算法的分析总结不足。 夏雪等人(2019)
重点针对黑烟检测、分割,从任务细粒度的角度对

2017—2019 年公开发表的文献进行了综述,但是没

有关注深度方法的单步细节。 本文将探讨以下 3 个

问题:1)由于路面、车辆和光线等环境因素的影响,
视频黑烟检测算法的误检率依然很高。 2)基于深

度学习的视频黑烟检测方法大多过于关注检测模型

而忽视了与黑烟本身的联系,导致了可解释性差的

问题。 而且现有数据集也限制了算法的泛化性。
3)检测黑烟浓度时,存在着标定困难等问题。

为了深入研究视频黑烟检测算法,本文总结了

2016—2019 年公开发表的国内外文献,对其进行全

面的综述及梳理,发现大部分文献都采用了类似的

检测框架,基于传统方法和基于深度学习的检测黑

烟方法均可以融入其中,包括监控视频预处理、疑似

黑烟区域提取、黑烟特征选取、黑烟分类识别与算法
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性能分析。 本文将对以上内容进行分析总结,梳理

其整体与细节之间的逻辑关系,并针对上述 3 个问

题,展望视频黑烟检测方法的发展方向。

1　 监控视频预处理

用于黑烟检测的视频一般由监控摄像机采集,
在采集过程中,容易受到环境光照条件、采集设备之

间色彩差异的干扰,同时由于目前国内沥青路面的

颜色与尾气黑烟颜色十分接近,因此大部分预处理

方法都是从色彩角度进行的。
Cruz 等人(2016)对 RGB 3 通道进行标准化操

作,获得了更好的光照不变性,具体为

r = R
R + G + B

g = G
R + G + B

b = B
R + G + B

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(1)

式中,r,g,b 分别为标准化后的 3 通道值。
Jia 等人(2016)用 Lab 颜色模型来表征黑烟图

像,发现黑烟亮度值一般在 80 220 之间。 为了更

好地获取疑似黑烟区域,对亮度值进行色彩非线性

增强,具体为

g(x,y) =

255 f(x,y) > 220

255 × f(x,y) - 80
220 - 80( )

γ
80 ≤ f(x,y) ≤ 220

0 f(x,y) < 80

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)
式中, f(x,y) 是在 (x,y) 处像素的初始亮度值,
g(x,y) 是增强以后的亮度值, γ 是确定亮度值分布

的参数。
上述两种方法只考虑了颜色信息,算法稳定性

不高, 为了弥补这个缺陷, Matlani 和 Shrivastava
(2019)和 Ye 等人(2017)先获得光照不变性,再利

用离散小波变换提高了检测算法的性能并降低了误

检率。
据本文调查,大部分文献提出的视频黑烟检测

算法中并没有预处理这一步,说明该步骤对提高黑

烟检测率的作用不明显,而且后续的步骤可能会产

生与预处理相同的效果。 但是在实际应用中,视频

预处理是保障检测率与算法鲁棒性非常重要的一

步,不可以忽略,加入更多元的黑烟空间与运动信息

可能会改善其对检测结果的作用。

2　 疑似黑烟区域提取

在大部分视频黑烟检测方法中,需要先将视频

图像中的疑似黑烟提取出来,再进行特征提取与分

类识别,这样能提高特征提取的效率,降低特征冗余

度。 由于道路上运动目标非常多,路面颜色与黑烟

相似,单纯应用背景差分法或帧间差分法等基于黑

烟运动的方法很难准确提取疑似黑烟区域,所以本

文不从黑烟本身特质的角度对疑似黑烟区域提取方

法进行分类,而是从提取结果的精细度方面将其分

为图像级提取、目标级提取、像素级提取和纯黑烟重

构等 4 个层次,具体分析如表 1 所示。

表 1　 疑似黑烟区域提取方法的层次分析

Table 1　 Hierarchical analysis of suspected
smoke extraction methods

层次 方法名称 精细度 去除的干扰 所需计算量

1 图像级提取 最低 无黑烟帧 大

2 目标级提取 低 无黑烟区域 中

3 像素级提取 中 非黑烟像素 大

4 纯黑烟重构 高 非黑烟背景分量 最大

注:层次 1—4 是由低到高,1 代表最低,4 代表最高。

图像级提取是层次最低的疑似黑烟区域提取方

法,要确定视频每一帧中是否可能存在黑烟,但是考

虑到视频黑烟检测大多以帧为基本单位进行特征提

取与分类识别,该方法只是去除了严格无黑烟帧的

干扰,意义不是很大,而且层次更高的提取方法可以

代替图像级提取,因此本文未提及图像级提取方法。
目标级提取方法是要确定视频图像中某个区域

(一般为矩形等规则形状)内是否可能含有黑烟,提
取出的疑似黑烟区域由重叠或者不重叠的规则形状

框组成。 在判定为可能有黑烟的规则形状框中会有

一定比例的非黑烟像素,这会影响最终识别效果。
像素级提取是要确定视频图像中各个像素是否

可能属于黑烟,提取出的疑似黑烟区域无规则形状,
比区域级提取更加精细。 但是此疑似黑烟区域中的

背景分量会影响黑烟识别效果。
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纯黑烟重构是要将疑似黑烟区域中的背景分量

剥离出去,只留下纯黑烟分量,来消除背景分量对识

别效果的影响。 一般的纯黑烟重构方法是应用在目

标级或像素级提取结果上的,这样处理能有更大概

率提取到真实的纯黑烟分量。
2. 1　 目标级提取

目标级提取方法是一种常用的目标检测方法,
由于黑烟的飘动趋势、颜色形状和通过各类提取算

法后的结果是非常多样和多变的,所以对传统目标

级提取算法做了许多改进。
Tao 和 Lu(2019)在提取黑烟区域时,将传统码

本算法(codebook)与局部二值模式(local binary pat-
tern,LBP)结合,提出了 R-Codebook 模型,先将原图

分割为许多小尺寸的矩形块,再对每个矩形块进行

背景建模,提取黑烟区域。 该方法对场景中的照明

变化以及相机晃动或树叶晃动具有鲁棒性。
为了更好地排除光线、路面和设备噪声的干扰,

Sun 等人(2018)将自适应学习率引入高斯混合模型

(Gaussian mixture model,GMM)中以提取疑似黑烟

区域,然后利用线性拟合模型得出显著图,改善提取

效果。 Dimitropoulos 等人(2017)应用自适应中值算

法和色彩分析方法在每帧中提取疑似黑烟图像块。
黑烟扩散后,视频相邻帧的黑烟区域内的灰度

值变化很小,出现了空洞现象。 为了弥补此缺陷,
Luo 等人(2017)提出一种自动更新疑似黑烟区域的

提取方法,同时考虑下一帧和当前帧,并且将初始帧

添加为更新参考。
综上所述,目标级提取方法的改进思路大多是

将经典方法与鲁棒性强的黑烟特征相结合,取得了

一定的效果。 但是从总体来说,仍有特征冗余的问

题,另外对于黑烟这类颜色、纹理、形状和飘动趋势

非常多变多样,可能被其他物体覆盖且边缘不清晰

的目标,难以用矩形框完美标记出 (汪梓艺 等,
2019),因此出现了黑烟检测率偏低的问题。
2. 2　 像素级提取

为了进一步提高提取结果的精细度与稳定性,
在疑似黑烟提取任务中采用了像素级提取方法。

Matlani 和 Shrivastava(2019)应用大津法提取疑

似黑烟区域,此方法提取速率很快,然而提取精度有

限。 为了提升精度,胡燕等人(2016)将 GMM 与大

津法结合,自适应地选择阈值。 张娜等人(2017)认
为每一种浓度的黑烟都会产生对应颜色,首先将上

近似设置为原图的 Red(R)分量直方图,下近似设

置为 Histon 直方图,并求出粗糙直方图(蔡式东和

杨芳,2011)。 然后利用其波峰分布自适应地选择

阈值提取初始疑似黑烟区域。 最后随机选择种子点

应用区域生长法(Wu 等,2008)提取完整黑烟区域。
一幅 M × N 帧的上近似直方图具体为

H
— i(g) = ∑

M

m = 1
∑
N

n = 1
δ( I(m,n,R) - g) (3)

式中, δ(·) 是狄拉克函数, I(m,n,R) 是 (m,n) 处

的红色通道值, 0 ≤ g ≤ 255 。 若 dP×Q(m,n) 是

(m,n) 的 P × Q 邻域各像素的欧氏距离之和,T 为

阈值,则此邻域在 R 分量上的同质性 (Wu 等,
2008)为

H(m,n) =
1 dP×Q(m,n) < T

0 其他
{ (4)

此时,Histon 直方图定义为

􀭺Hi(g) = ∑
M

m = 1
∑
N

n = 1
(1 + H(m,n))δ( I(m,n,R) - g)

(5)
然后可以分别求不同灰度级的粗糙度,得到粗

糙度直方图,其计算式为

ρi(g) = 1 -
H
— i(g)
􀭺Hi(g)

(6)

上述方法都是基于阈值来进行提取,没有紧密

结合黑烟本身的特征。 为了提升精度,将黑烟特征

引入到提取算法中。 Filonenko 等人(2018)检测出

前景区域后,利用其颜色特征和边缘粗糙度提升其

精细度,最后通过对比前后帧减少类烟物体的干扰。
Jian 等人(2018)也是通过两步分割并结合黑烟飘动

特征提取疑似黑烟区域。 Jia 等人(2016)则将黑烟

飘动与颜色显著图一起应用来提取疑似黑烟块。
这些方法使用了很多黑烟特征,提升了提取结

果的精细度,但是由于黑烟的多样性,很难提取稳定

的特征,提取结果的稳定性较难保障。
为了弥补以上缺陷,Zhou 等人(2016)利用主成

分分析法(principal component analysis,PCA)精简备

选黑烟区域,保证了疑似黑烟区域的稳定性,但是引

入了过多人工干预的阈值。 另外,王晨霞和于明

(2020)改进了梯度矢量流模型(gradient vector flow,
GVF),利用这种主动轮廓模型方法也可以很好地提

取出黑烟区域。
上述方法将多种黑烟特征一起使用,但结合比
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例、选取半径和图像深度等超参数的选取需要很强

的先验知识(Appana 等,2017)。 深度方法可以通过

自动更新参数来解决这些问题,合理设计其结构可

缓解其可解释性差的问题。 Xu 等人(2019b)使用

区域生成网络( region proposal network,PRN) (Ren
等,2017)生成目标级黑烟显著图,再与利用 VGG-16
(visual geometry group 16-layer net) ( Simonyan 和

Zisserman,2015)、循环卷积层和反卷积层提取的像

素级黑烟显著图结合成最终显著图。
为了改善深度方法的可解释性,Li 等人(2020)

提出了基于金字塔模块的 3D 全卷积网络来分割疑

似黑烟区域。 考虑到黑烟在不同场景下有多种姿

态、颜色形状和运动趋势,使用 3D CNN(3D convolu-
tional neural network)(Tran 等,2015)来提取黑烟的

空间与飘动特征。 由于黑烟的运动速度随着距离增

加而减慢,Li 等人(2020)设置了不同大小的卷积

核,以增加 3D CNN 对黑烟运动的敏感程度。 采用

金字塔神经网络是为了更容易区别灰色物体与黑

烟,降低误检率。 3D-PFCN(3D parallel fully convolu-
tional network)的内部组成如图 2 所示(Li 等,2020)。

图 2　 3D-PFCN 结构(Li 等,2020)
Fig. 2　 Structure of the 3D-PFCN(Li et al. , 2020)

　 　 总体而言,无论是区域级还是像素级疑似黑烟

提取方法在环境因素、图像质量等干扰下,提取精度

都不是很高。 具体来说,这些方法对光照和图像质

量有着较低适应性,容易错过浓度较低的黑烟,或易

于误检测到一些类烟物体。
2. 3　 重构纯黑烟区域

低层次的提取方法仅仅能在原视频中将疑似黑

烟的部分区域提取出来,但是在这些疑似黑烟区域

内,黑烟覆盖的背景可能包含在要提取的特征中,因
此直接提取的特征表达力不强,需要进一步将纯黑

烟分量从背景分量中提取出来。
Narasimhan 和 Nayar(2002)根据大气散射原理

建立了前景背景模型。 之后 Tian 等人(2018)对该

模型做了改进,可以将在像素 y 处观察到的黑烟强

度表示为

X(y) = B(y)Ω(y,Δz) + S(y,z)(1 - Ω(y,Δz))
(7)

式中, X(y),B(y),S(y,z) 依次代表输入视频帧、
背景分量和纯黑烟分量。 纯黑烟分量与摄像设备之

间的距离 z、纯黑烟分量的浓度 Δz 有关, Ω 称做混

合系数,会随着像素纵坐标值与纯黑烟分量的浓度

的改变而改变。 Tian 等人(2018)将问题简化为重

构出这些黑烟块中的纯黑烟分量,用矩阵 x∈Rm 表

示每个黑烟块的强度值,具体为

x = ωs + (1 - ω)b + ε　 s. t. 　 ω ∈ [0,1]
(8)

式中, ε ∈ Rm 表示视频中的背景及设备噪声, s ∈

Rm 代表在 x 中的纯黑烟分量, b ∈ Rm 代表在 x 中

的背景分量, ω 表示混合系数。 每个不同黑烟块的

混合系数将会随着黑烟的透明度或浓度变化而变

化。 进而在给定 x 和 b 的情况下, ω 和 s 的估计值

可以通过最小化噪声来获得,具体为

(ω,s) = arg min
ω,s

x - ωs - (1 - ω)b 2
2

s. t. 　 ω ∈ [0,1] (9)
由于自然图像可以作为稀疏表示的线性组合在

字典中表示(Wright 等,2010),因此只要收集足够

多的黑烟图像样本并求出纯黑烟分量分布,就可以
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使用稀疏编码来表示任何黑烟图像,进而重构出原

图像中的纯黑烟分量。 考虑到稀疏表示的判别能

力,Tian 等人(2018)将黑烟与背景字典融合起来。
若 Ds ∈ Rm×L(m << L) 代表过完备的纯黑烟字典,
Db ∈ Rm×L(m << L) 代表过完备的背景词典, αs 代

表纯黑烟分量稀疏系数向量,则纯黑烟分量 s =
Dsαs , αb 代表背景分量稀疏系数向量,背景分量

b =Dbαb 。 式(9)可以改为

min
ω,αs

x - ωDsαs - (1 - ω)Dbαb
2
2 +

λ1 ωαs 1 + λ2 (1 - ω)αb 1 　 s. t. 　 ω ∈ [0,1]

(10)
字典提前使用纯黑烟和背景数据集学习得到,

ωαs 和 (1 - ω)αb 可以通过特征符号搜索算法迭代

求解。 为了改善提取精度,Wu 等人(2019)将模型

扩展为

min
ω,αs

x - ωDsαs - (1 - ω)b 2
2 + Dbαs

2
2 +

λ1 αs 1 + λ2 αs
2
2 　 s. t. 　 ω ∈ [0,1] (11)

式中,用弹性网络正则化取代 L1 正则化,以解决过

完备字典造成的特征选择效果不好的问题,使用统

一的稀疏系数,意味着黑烟字典 Ds 对纯黑烟图像具

有较强的表示能力,而非黑烟字典 Db 对其具有较弱

的表示能力。 这种机制可确保 αs 对应的原子

(atom)对黑烟和非黑烟分量的贡献比例不同。

3　 黑烟特征选取

在视频黑烟检测框架中,无论用哪种层次的方

法将疑似黑烟区域提取出来,下一步都要在疑似黑

烟区域中提取特征。 黑烟具有高多样性与高多变性

的特征,想要获得稳定有效的特征来表征黑烟非常

困难,因此如何选取稳定有效的特征成为视频黑烟

车辆黑烟检测的中心任务。
本文将黑烟特征分为 3 个层次,即底层特征、中

层特征和高层特征,各层次特征的具体分析如表 2
所示。 目前还没有文献对底层、中层和高层特征给出

明确的定义。 本文区分不同层次特征的标准是基于

学习的非线性映射的次数,选择 1 次和 3 次作为分类

节点。 因为这种分类方法更能体现 3 种层次特征的

不同特点。 总的趋势是非线性映射次数越多,特征层

次越高,表达力越强,进而黑烟检测率就越高,但是非

线性映射次数与表达力之间不是严格的线性关系。
底层特征是层次最低的黑烟特征,其提取方法

最简单,所需的分类识别模型最复杂,与其结合起来

最生硬,特征表达力最弱,与能直接理解的语义特征

之间的差距最大。 然而底层特征一般是完全根据黑

烟特点选取的,所以理论可解释性最好。
中层特征本质上是底层特征被调低了冗余度的

结果。 底层特征利用几种基于学习的非线性映射方

法对特征进行降维与选择,有效提升了特征表达力,
降低了特征冗余度。 中层特征相比于底层特征,与
能直接理解的语义特征差距更小,所需分类识别模

型更简单,检测黑烟效果更好。
高层特征是层次最高的特征,其与语义特征的

差距最小,检测黑烟效果最好。 高层特征其实是一

个比较宽泛的概念,底层特征经过 3 次以上基于学

习的非线性映射得到的特征都可以是高层特征。 高

层特征与中层特征的区别是底层特征满足误检率最

低的前提下,在多种维度特征空间之间进行多次映

射,相当于被打乱、重组了多次,不仅可以达到降低

特征冗余度的效果,还可以自动寻找出最合适的黑

烟表征方法。 提取高层特征时,特征表示部分一般

与分类部分是一个整体,可以同时被优化参数,所以

高层特征的模型结合力最好。

表 2　 黑烟特征层次分析

Table 2　 Smoke feature hierarchy analysis

名称 定义 模型结合力 特征表达力 提取方法 可解释性

底层特征 可直接从计算机图像数据中提取的特征 弱 弱 直接提取 好

中层特征 底层特征经过 3 次及以下基于学习的非线性映射得到的特征 中 中 特征学习 较差

高层特征 底层特征经过 3 次以上基于学习的非线性映射得到的特征 强 强 深度学习 差

3. 1　 底层特征

近几年涌现出了许多对底层特征进行改进的方

法,最主流的方法是加入时间和空间信息。 本文将底

层特征分为空间特征、时间特征和时空融合的特征。
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3. 1. 1　 空间特征

黑烟的空间特征可以分为色彩、纹理、梯度和频

率域特征等,同时特征融合是大趋势。
Tao 和 Lu(2018a)提取了黑烟的多尺度 tamura

纹理特征。 Peng 和 Wang(2019)选择疑似黑烟区域

的纵横比特征和矩形特征,其计算简单且具有代表

性。 许多研究对 LBP 特征进行改进和融合(Ojala
等,2002),具体如表 3 所示。 Yuan 等人(2019c)将

Curvelet 变换与完备 LBP( complete-LBP)结合为底

层特征。 另外,还从尺度不变性(Yuan 等,2019b)和
鲁棒性(Yuan 等,2019a)角度对 LBP 进行了改进。

Gabor 小波具有很好的光照不变性与多尺度特

性,非常适合表征黑烟。 为了降低 Gabor 变换的计

算成本,袁非牛等人(2019a)在聚合过的 Gabor 特征

图中提取 LBP 特征。 实验结果表明其识别效果略

胜于深度方法。

表 3　 LBP 特征的改进总结

Table 3　 Summary of improvements in LBP features

改进方向 措施

增强鲁棒性 加入相似度匹配(Yuan 等,2019a)

改善尺度不变性 加入汉明距离(Yuan 等,2019b)、Gabor 小波(袁非牛 等,2019a)

改善光照不变性 Gabor 小波(袁非牛 等,2019a)、加权局部阈值(Tao 和 Lu,2019)

提高计算效率 降低特征维度(Liu 等,2019)

补偿噪声 梯度补偿信息(Liu 等,2019)、加权局部阈值(Tao 和 Lu,2019)

提高表达力 Curvelet 变换(Yuan 等,2019c)

　 　 除了局部二值模式,局部三元模式( local triple
pattern,LTP)也是常用的黑烟空间特征。 Yuan 等人

(2016)首先在疑似黑烟区域中提取 LTP,计算直方

图,之后将直方图串联成高阶局部三元模式(high-
order local ternary patterns,HLTP),具备了比传统

LBP 更好的抗噪性。
3. 1. 2　 运动特征

黑烟的运动很难预测,与源头和所处环境的风

速、风向都有关,是一种无序运动。 同时这也是一种

黑烟的独特特征,很多研究据此提取黑烟的运动特征。
Ye 等人(2017)应用光流法表征黑烟的飘动。

为了使特征更有表达力,许多研究将多种信息融合

入传统运动特征中,得到了更好的识别效果。
Dimitropoulos 等人(2017)提出了一种用于动态

纹理分析的高阶线性动力系统( higher order linear
dynamical systems,h-LDS)描述子,将 HSV 模型中的

3 通道数据和梯度方向直方图特征融合进一个 4 维

的张量,再用 h-LDS 分析得到描述子。
对于黑烟车辆尾气检测来说,道路上运动目标

极多,而且黑烟受排气孔位置、背景颜色和风速风向

等环境因素干扰非常严重,所以单纯应用运动特征

极难准确地描述黑烟,需要将空间特征加入进来改

善其表达力,从而降低黑烟误检率。

3. 1. 3　 时空结合的特征

时空特征是空间和运动特征一起应用的最终输

出。 对于黑烟这种在空间和时间上都有独特的剧烈

变化的识别目标来说,时空特征是最适合的。
颜色信息、纹理信息是黑烟最基本的底层特征,

很多研究将黑烟运动信息引入这些特征得到时空特

征。 Wang 等人(2017)依次利用黑烟运动、颜色和

纹理信息来检测黑烟,但是严重依赖经验阈值的选

取,导致算法泛化能力不强。 Appana 等人(2017)将
时空能量分量与从 Gabor 滤波器组提取的方向信息

结合起来,形成特征。 Tao 和 Lu(2018b)先计算色

矩特征,然后将黑烟运动方向直方图与基于 3 个正

交平面的范围滤波特征组合到一个特征向量,以获

取黑烟的时空特征。
时空化改进也在 LBP 特征上应用。 Lin 等人

(2017) 提取动态纹理描述子 ( volume local binary
patterns,VLBP)作为底层特征,应用时空特征提取

局部阈值体积直方图,但特征维度较高,对噪声比较

敏感。 针对这些缺陷, Tao 和 Lu (2019 ) 设计了

R-VLBC( robust-visual local binary count),相比于

LBP,局部二值计数模式( local binary count,LBC)
(Zhao 等,2018)可以从层次更高的角度代表底层特

征,使用加权局部阈值作为阈值,对噪声和光照具有
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更强的鲁棒性。 由于距摄像机不同距离的黑烟会呈

现不同的尺度,通过使用一组半径和采样点各不相

同的滤波器来提取多尺度信息以识别黑烟序列。 对

每个疑似黑烟区域,Tao 和 Lu(2019)沿时间轴在连

续帧中提取前 N 个区域和后 N 个区域,以形成区域

序列,再分别从 3 个正交平面中提取 RLBP 和

CLBP,并绘制直方图。 最终检测效果见图 3(Tao 和

Lu,2019),红色框内为检测到的黑烟。

图 3　 最终检测效果(Tao 和 Lu,2019)
Fig. 3　 Final detection result(Tao and Lu,2019)

研究者对底层特征进行了长时间研究,发现其

与能理解的黑烟之间有“语义鸿沟”,表达力有限,
而且由于黑烟颜色形状、纹理频率和运动轨迹的巨

大差异,提出一种对黑烟识别任务具有稳定性和有

效性的底层特征非常困难(Yuan 等,2018)。 同时底

层特征之间一般是未经过筛选直接排列的,与分类

器的连接比较生硬,造成了特征冗余,降低了特征使

用效率。 因此研究者提出了许多中高层特征来提高

底层特征的结合力与表达能力。
3. 2　 中层特征

黑烟的中层特征是由底层特征经过 3 次及以下

基于学习的非线性映射得到的,更加贴近能理解的

黑烟,可以转换成分类器可识别的形式,可以提高模

型之间的结合力,但是其一般是从数据角度遴选出

的特征,可解释性较差。 中层特征的提取思路依次

是特征降维和特征选择。
3. 2. 1　 特征降维

特征降维是通过融合的方式使特征冗余度更

低,从而使中层特征更有代表性,特征使用效率更

高。 代表方法为 PCA 及其改进方法。 此外,视觉词

袋模型(bag of visual word,BOVW)也可以完成特征

降维的任务。
Yuan 等人(2019d)首先用局部差分的方式提

取黑烟底层特征,应用 PCA 去除特征之间的线性相

关关系。 然后计算特征图,再对其进行编码以形成

中层特征。 为了增强中层特征的稳定性,在提取中

层特征后,对每个特征和每 8 个特征分别提取其

LBP 特征,再将二者线性组合成为最终特征(Yuan
等,2018)。 特征提取过程如图 4(Yuan 等,2018)所
示。 其中,R 代表滑动采样块, Dvec 代表采样向量,
Dall 代表差分向量。 W 代表映射矩阵, Mi 代表特征

图,h 代表最后的中层特征输出,LBPo代表正交符

号特征图,LBPmag代表正交幅度特征图。

图 4　 特征提取流程图(Yuan 等,2018)
Fig. 4　 Flowchart of feature extraction(Yuan et al. ,2018)

　 　 黑烟特征之间也会有非线性相关关系,直接使

用 PCA 会使误检率升高。 因此 Yuan 等人(2017)先
将非线性相关性转为线性相关性,再应用 PCA 去除

特征之间的线性相关。 Dimitropoulos 等人(2017)为
了模拟黑烟运动,首先将方向梯度直方图(histogram
of oriented gradient,HOG)与定向光流直方图(histo-
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grams of oriented optical flow,HOF)串联成一个描述

子,再利用 BOVW 将描述子与运动信息融合成词频

直方图,这是一种中层特征。 该方法既考虑了黑烟

的外观与运动信息,又将描述子转变为直方图,降低

了特征维度,提高了特征表达力。
3. 2. 2　 特征选择

特征选择的目标是计算表达力更强的特征。 提

取纯黑烟区域的字典学习方法(Tian 等,2018;Wu
等,2019)在求解字典以后,解出了对应纯黑烟的稀

疏系数,可以作为一种中层特征。 通过学习训练稀

疏系数模型可以判断其对应的小尺寸黑烟块中是否

有黑烟。
3. 3　 高层特征

多次非线性映射方法应用最广泛的是深度神经

网络,其每一层都可以看成一次非线性映射。 深度

神经网络进一步增加了底层特征的层次性,缩短了

底层特征与能理解的黑烟之间的鸿沟。 同时深度神

经网络的特征提取部分与分类识别部分一般是一个

整体,自动优化所有参数,其结合力更佳。 Pundir 和
Raman(2019)使用 AlexNet(Krizhevsky 等,2017)提

取黑烟特征, Frizzi (2016) 使用 LeNet ( LeCun 等,
1998)提取黑烟的高层特征时不需要人工干预,Yin
等人(2017)设计了深度归一化卷积神经网络(deep
normalization and convolutional neural network,DNC-
NN),其内部构成如图 5(Yin 等,2017)所示,包括预

处理、特征提取和分类识别 3 部分。
上述研究更注重深度神经网络模型的改进,却

忽视了黑烟本身的特性,针对深度方法可解释性的

改进做了许多工作,具体总结如表 4 所示。 大部分

研究都只是粗略说明自己的网络结构提取了黑烟的

哪些信息,而针对某种具体黑烟特征提出的深度结

构仍然存在难以解释说明的问题。

图 5　 DNCNN 的网络结构(Yin 等,2017)
Fig. 5　 Structure of the DNCNN(Yin et al. , 2017)

表 4　 针对深度方法可解释性的改进总结

Table 4　 Summary of improvements in interpretability for deep methods

改进方向 文献 利用的黑烟特征 对应黑烟特征的结构

从数据角度分配黑烟特征权重 袁飞等人(2020) 无 注意力机制

将深度结构与黑烟特征对应

Gu 等人(2020) 纹理、轮廓信息 -

Lin 等人(2019);陈俊周等人(2016) 时空特征 3D CNN、时空域 CNN

罗胜等人(2019) 运动特征 RNN

Hu 等人(2020);Yin 等人(2018) 空间特征、运动特征 CNN +光流

汪梓艺等人(2019) 运动特征 可变形卷积、注意力解码器

Zhao 等人(2018) 色彩、纹理、梯度特征
Color-CNN、Texture-CNN、

Gradient-CNN

Li 等人(2020) 时空特征、区别类烟物体 3D CNN、金字塔结构

袁非牛等人(2019b) Gabor 纹理特征 Gabor 滤波器网络

注:“ - ”表示对应文献未解释。

　 　 学者将注意力机制(Hu 等,2020)引入 Incep-
tion-V3 和 3D CNN 中,对黑烟特征进行重新分配,

使其具有更强的表达力,同时大幅提高了计算效率。
这种方法只能从数据的角度为黑烟特征加权,难以
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说明该方法的先进性,导致较难预测其进一步改进

方向。 可解释性差是深度学习方法的共性问题,为
了解决此问题,很多研究从黑烟的颜色、形状和运动

形式等方面出发,提出了许多新颖的深度结构。 这

些深度模型对应的高层特征是高层颜色、高层纹理

和高层梯度信息的深度结合。
Gu 等人(2020)设计了一个新的深度双通道神

经网络( deep dual-channel neural network,DCNN),
一部分擅长提取高层纹理信息;另一部分可以捕获

黑烟轮廓特征。 然后将两个深度子网络提取的高层

特征以串联的方式连在一起。
以上方法提取的高层特征只涉及空间特征,为

了加入运动特征增加模型的可解释性, Lin 等人

(2019)通过 Faster-RCNN(Ren 等,2017)生成疑似

黑烟区域,再利用 3D CNN 提取其时空特征。 Tao 等

人(2017)提出了一种融合多种特征的专用卷积神

经网络(P-CNN),设计了 3 个基于 CNN 的模型在

3 个正交平面独立提取不同种类的特征,然后将它

们融合以获得高鲁棒性的高层特征。 由于提取特征

的模型与分类模型不是一个整体,最终输出特征的维

度可以人为干预,结合力不佳,可能会影响识别效果。
区别于上述级联结构,Yin 等人(2018)独立地提取

了空间特征与运动特征,然后用全连接层进行特征融

合得到最终特征,不过在分类器处做特征融合导致了

计算效率低,容易产生过拟合的问题。 Hu 等人(2018)
应用一种结合了特殊方法的神经网络来弥补以上缺陷。

同样为了增强深度方法的可解释性,袁非牛等

人(2019b)首先应用 Gabor 滤波器对黑烟视频进行

处理;然后通过空间最大值池化和量化编码使之分

别具有方向与尺度不变性、光照不变性与旋转不变

性;最后由统计方法获得的最终结果可作为一层中

层特征。 如果多次堆叠以上步骤,中层特征将进化

为高层特征。 但是简单的堆叠将会使特征维度成指

数增长,后续应降低特征的冗余度。
如何选取表达力强、可解释性好的高层特征是

一个迫切需要解决的问题。 尽管以上方法不尽完

美,但是指出了一个兼顾模型结合力、可解释性和特

征层次高度的研究方向。
3. 4　 各层次特征的提取方法总结

3. 4. 1　 传统方法

传统方法可以分为直接提取方法和特征学习方

法。 一般来说,直接提取出的特征为底层特征,特征

学习方法得出的特征为中层特征。
直接提取黑烟特征的方法主要分为统计方法、

编码、变换域以及将它们融合得到的方法。 在实际

应用中,上述黑烟特征表示方法展示了优良效果,但
引入了过多的人工干预。 点数、半径、采样方向和采

样间隔都是人工指定的(Lu 等,2015),而且由于黑烟

在颜色、形状和纹理上有巨大差异,直接提取的底层

特征无法应用于所有场景,导致黑烟误检率比较高。
用特征学习的方法可以优化这些超参数,得到

稳定性高、表达能力强的特征(夏雪,2018)。 特征

学习方法一般包括主成分分析和词袋模型。 为了提

取中层特征,Yuan 等人(2017,2018,2019d)和 Wu
等人(2019)应用了 PCA 和字典学习等方法。
3. 4. 2　 深度学习方法

深度学习方法可以自动获得表达力强、鲁棒性

好的特征。 高层特征都是由深度学习方法从底层特

征中获取的。 深度学习具有策略自动指定、参数自

动选择、端到端学习等特点,使其可以与分类识别的

方法有机结合。
Xu 等人(2017)和 Tao 等人(2017)使用 AlexNet

的特征提取层来提取高层特征。 Muhammad 等人

(2018a,b) 对提取特征的 CNN 结构进行了微调

(fine-tuning)以适应不同环境下的黑烟检测,提升计

算效率。 张娜等人(2017)将 Faster-RCNN 用于特征

表示,同时使用两种方法来获取足够的、多样性好的

数据。 王洋等人(2019)采用将 VGG-16 网络与 Res-
Net50 网络(He 等,2016)的处理结果放在一起的方

法获得高层特征。
黑烟在时间轴上的变化非常剧烈,同时易受光

线、路面和风向等外界因素影响。 传统方法需要引

入人工设计过程,不够智能,且泛化性能差。 同时,
深度学习方法又缺乏可解释性与灵活性。 现在亟需

将二者结合起来,提出一种鲁棒性高、可解释性好且

表达力强的模型。 Gu 等人(2020)、Tao 等人(2017)
和袁非牛等人(2019b)都做了一些工作,但是更像

是对一种方法的改进。

4　 黑烟分类识别

黑烟的分类识别方法直接影响着黑烟检测的精

度,是黑烟检测研究的重要一环。 近几年的研究大

部分都采用基于监督学习的方法。
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4. 1　 基于传统机器学习方法

4. 1. 1　 判别模型

为了应用判别模型来识别黑烟, 赵亮等人

(2017)将黑烟颜色特征、纹理特征和梯度特征线性

组合后,再通过 K 阶最近邻分类器(K-nearest neigh-
bors,K-NN)进行分类识别。 这种分类方式效果不

稳定,在一些数据集上表现不好。 Wu 等人(2018)
提出了一种鲁棒的提升树黑烟识别模型,以提高训

练和分类的效率和精度。
判别模型中应用最多的是支持向量机(support

vector machine,SVM),Appana 等人 (2017) 都使用

SVM 对黑烟进行分类识别,由于性能优秀,许多研

究仍在使用 SVM,但是对于识别黑烟来说,并没有

什么改进。
4. 1. 2　 生成模型

生成模型中比较重要的模型是高斯回归过程,
Yuan 等人(2017)为了提高泛化性能,利用高斯过程

对黑烟特征与分类标签之间的关系进行建模,再利

用高斯回归过程对黑烟特征进行分类识别。 这种方

法生成了黑烟与标签的概率分布。
此外,有研究建模预测了黑烟的位置分布。 不

同于传统的黑烟检测算法,Gao 和 Cheng(2019)没

有提取任何黑烟特征,而是利用了黑烟一定会有源

头(boot)的特点。
对于这些传统算法,要在不降低检测率的情况

下实现较低的误报率非常困难。 另外,黑烟会模糊

视频中的各种场景,导致检测率忽高忽低。 而且以

上用于黑烟检测的分类识别方法都需要大量的样

本,因此这些方法一般非常复杂且昂贵。
4. 2　 基于深度学习方法

广义上说,深层神经网络是一种包含多重非线

性映射的复杂结构,依然属于机器学习方法范畴。
早期将深度学习方法应用于分类识别黑烟时,都

直接应用其他领域非常成熟的深度结构,Filonenko
等人(2017)总结了 AlexNet、Inception-V3、Inception-
V4、ResNet、VGG 和 Xception 用于黑烟识别任务的

效果,其中数据集来自 Yuan 等人(2016)的研究成

果。 结果表明,加入残差连接和并联结构的网络分

类效果更好。 近几年,开始尝试对更多的深度结构

展开研究。
为了更好地识别黑烟,区别类烟物体,Tao 和 Lu

(2018b) 采用修剪径向基函数神经网络 ( prune-
radial basis function nerual network, P-RBFNN)对黑

烟进行识别。 Pundir 和 Raman(2017)、Kaabi 等人

(2018)将提取出的黑烟 RGB 与纹理特征输入深度

信念网络 ( deep belief network, DBN) ( Hinton 和

Salakhutdinov,2006 ) 进行分类识别。 Cheng 等人

(2019)用生成对抗网络( generative adversarial net-
work,GAN) ( Goodfellow 等,2014 ) 预测黑烟运动

趋势。
基于深度学习的识别方法有可解释性差、训练样

本数量少、质量不高和场景不统一的缺陷(杨龙箴

等,2019)。 为了解决在有限数据集上训练网络导致

的过拟合问题,提出了许多解决方法,如表 5 所示。

表 5　 解决数据集数量少和分布不均问题的方法总结

Table 5　 Summary of methods for solving small number and uneven distribution of datasets

方法 文献 具体措施

传统数据增强
王文朋等人(2017);李诚等人(2018)

李诚等人(2018)
随机旋转、剪切、翻转

针对常见干扰因素扩充了数据集

迁移学习
卫鑫等人(2019);王洋等人(2019);

Pundir 和 Raman(2019);
王文朋等人(2017)

在 ImageNet 数据集上预训练好的神经网络,
然后进行基于同构数据的特征迁移

合成黑烟样本
Zhang 等人(2018)

Wu 等人(2019);Xu 等人(2019b);
Xu 等人(2017)

软件合成
根据大气散射模型合成黑烟图像

GAN Namozov 和 Cho(2018);袁飞等人(2020) 传统数据增强 + GAN 生成黑烟图像
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5　 算法评价指标

视频黑烟车辆尾气检测算法的评价指标可以与

视频火灾烟雾检测算法一致。 Tao 和 Lu(2019)制

作了由 5 937 幅存在黑烟车辆和 151 613 幅不存在

黑烟车辆图像组成的数据集,并在此数据集上对

Appana 等人(2017)、Yuan 等人(2016,2017,2019b,
e)提出的算法做了复现,并应用评价指标对比研究

了这些算法的性能,具体结果如表 6 ( Tao 和 Lu,
2019)所示。 由于没有单独使用疑似黑烟区域提取

算法的指标来衡量算法性能并作出对比的研究,
表 6 只列出使用识别算法指标的数据。

表 6　 不同算法在相同数据集下的

性能对比(Tao 和 Lu, 2019)
Table 6　 Performance comparison of different

algorithms on the same datasets(Tao and Lu, 2019)

算法 检测率 误报率

Appana 等人(2017) 0. 870 1 0. 125 6

Yuan 等人(2016) 0. 860 2 0. 161 0

Yuan 等人(2017) 0. 855 0 0. 201 0

Yuan 等人(2019e) 0. 902 2 0. 175 5

Yuan 等人(2019b) 0. 887 1 0. 183 4

Wang 等人(2017) 0. 885 4 0. 133 1

Filonenko 等人(2017) 0. 895 8 0. 171 6

Tao 和 Lu(2019) 0. 925 3 0. 089 3

注:加粗字体表示各列最优结果。

5. 1　 疑似黑烟区域提取算法评价指标

对疑似黑烟区域提取算法的评价指标主要有两

个层次。 低层次指标是衡量每帧的提取精度或者误

差,高层次指标是衡量整段视频的提取精度或者误

差。 一般高层次指标是使用统计低层次的方法指标

获得的。
交并此( intersection over union,IoU)和均方误

差(mean-square error,MSE)属于低层次指标。 IoU
的值越大,MSE 的值越小,说明提取精度越高。 IoU
的计算式为

IoU =
PRi ∩ GT i

PRi ∪ GT i
(12)

式中, PRi 为第 i 帧的疑似黑烟区域提取结果, GT i

为真实黑烟区域。 MSE i (Yuan 等,2019f)表示第 i
帧的 PR(prediction)与其 GT( ground truth)之间的

均方误差,其计算式为

MSE i =
∑
hi×wi

k = 1
(PR(xk) - GT(xk)) 2

hi × w i
(13)

式中, hi 是第 i 帧的高度, w i 是第 i 帧的宽度, xk 是

第 i 帧中的第 k 个像素的坐标。 得到低层次指标

后,很容易得到高层次误差以衡量整段视频的提取

精度。
平均交并此(mean-intersection over union,mIoU)

(Yuan 等,2019f)的计算式为

mloU = 1
N∑

N

i = 1

PRi ∩ GT i

PRi ∪ GT i
(14)

式中, N 代 表 总 帧 数。 平 均 MSE ( mean-MSE,
mMSE)的计算式为

mMSE = 1
N∑

N

i = 1
MSE i (15)

在应用方面,loU 与 mloU 一般用于评估目标级

提取算法,MSE 和 mMSE 一般用于评估像素级提取

算法。
5. 2　 黑烟识别算法评价指标

衡量黑烟识别算法,通常只利用高层次指标,也
可以利用以下几种低层次指标,但使用时需将帧改

为像素。
Gu 等人(2020)的评价体系包括准确率( accu-

racy rate,AR)、检测率(detection rate,DR)和误报率

(false alarm rate,FAR)等典型评估指标。 各指标的

具体计算式为

AR = TP + FN
T + F × 100% (16)

DR = TP
T × 100% (17)

FAR = FP
F × 100% (18)

式中,T 和 F 分别表示真实存在黑烟车的帧和不存

在黑烟车的帧的数目,TP 表示存在黑烟车并且判定

正确的帧数,FP 表示不存在黑烟车但被判定为存在

的帧数,TN 表示存在黑烟车但被判定为不存在的帧

数,FN 表示不存在黑烟车并且判定正确的帧数。
AR 表示存在或者不存在黑烟车都为正确的概率。
AR 和 DR 的值越高,FAR 的值越低,表示识别效果

越好。 所以一般用 DR 和 FAR 绘制 ROC( receiver
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operating characteristic)曲线来衡量识别效果。
Tao 和 Lu(2018b)在测试数据集不平衡时,选

择准确率—召回率(precision-recell,PR)曲线来判断

识别算法的优劣。 准确率和召回率的计算式分别为

Pre = TP
TP + FP (19)

Re = TP
TP + TN (20)

式中,Pre 代表的是在所有被判定为存在黑烟车的

帧中,判定准确的概率,Re 代表的是所有真实存在

黑烟车的帧中,判定准确的概率。
无论从公式还是具体意义上来看,Re 与 DR 的

作用是一样的,都用来衡量算法对真实存在黑烟车

的帧的识别效果。

6　 展　 望

虽然黑烟检测算法在近些年获得了较好的效

果,具备了完整的实现框架,但是在某些方面仍需要

改进和进一步研究。
6. 1　 提取表达力更强的特征

黑烟的形状、纹理和位置分布受排气管位置、路
面背景和气流等环境因素的影响,在时间轴上变化

非常剧烈,很难提取稳定有效的各层次特征。 无论

应用传统识别方法还是深度识别方法,提取的特征

都有表达能力不强的缺陷。 弥补以上缺陷主要有提

高特征层次和改进特征融合方式两种方法。
1)提高特征层次。 一般来说,特征层次越高,

表达力越强,与语义特征之间的差距就越小。 对于

特征提取算法来说,增加以识别误差尽量小为目标

的非线性映射的次数,可以有效增加其提取的特征

层次,然而非线性映射次数与特征表达力之间不是

完全线性相关的,而且盲目增加非线性映射次数也

会导致计算量的大幅增加,所以如何合理地提高特

征层次是迫切需要解决的问题。
2)改进特征融合的方式。 通过研究发现,近几

年出现的新特征都是几种黑烟信息的融合体,检测

率比单一特征高一些,比如黑烟的空间信息与运动

信息融合、空间域与频率域信息融合等。 然而这些

特征之间的融合方法一般是机械的、随机的线性串

联,导致检测率不能进一步提升,因此找到一种合理

的、适用范围广的特征融合方式是值得进一步探讨

的问题。
6. 2　 改善深度方法的泛化性、可解释性

传统黑烟检测方法的可解释性较好,但是一般

泛化性和鲁棒性较差,深度方法虽然提高了泛化性,
但是牺牲了可解释性,难以从理论的角度说明其优

越性能。 问题主要由以下两方面导致:
1)结构设计的问题。 很多深度方法没有将关

注点集中于检测黑烟本身,而是专注于网络结构的

改进甚至直接套用在图像分类、分割等领域成熟的

网络结构,导致检测算法泛化性较弱、可解释性不好

的问题。 因此,根据黑烟的空间、运动特性来设计兼

顾泛化性和可解释性的深度神经网络结构是未来的

一个重要方向。
2)数据集的问题。 夏雪等人(2019)全面列举

了目前可以使用的数据集。 但是在这些数据集中,
黑烟样本远少于非黑烟样本,而且黑烟样本存在场

景不统一、多样性差的特点。 导致训练出来的深度

神经网络的泛化性较弱。 因此有必要进一步研究如

何充分缓解黑烟图像训练样本数量不足、分布不均

的问题。
6. 3　 黑烟浓度估计问题

我国许多城市已经陆续应用道路黑烟车辆识别

系统,一般将其嵌入道路监控系统中。 在实际应用

场合,系统检测到黑烟车辆后,需要分析黑烟浓度,
评估其危害,判定该车辆是否违法。

目前的黑烟浓度估计方法一般是将提取的黑烟

灰度与林格曼标准黑度进行比对 (梁荆璞 等,
2019),判断其浓度。 但是受各种环境因素的干扰,
识别系统提取的黑烟灰度值与实际黑烟浓度并不严

格线性相关,同时与标准林格曼黑度值也并不完全

匹配,需要进行标定,然而一旦环境发生变化,就
需要重新标定。 这些问题给准确估计黑烟浓度带

来了巨大挑战,限制了误检率的降低。 解决思路

可以是设计一种自适应的标定算法。 总之,如何

在瞬息万变的道路上进行准确标定是一个需要重

视的问题。
黑烟浓度估计还有基于光学的方法,思路是

估计黑烟浓度相当于对黑烟区域进行逐像素软分

割(夏雪 等,2019),在 Yuan 等人(2019e)的研究

成果中也有阐述,优点是其可以融入检测框架中,
但是需要大量的数据与计算能力,估计效果也有

待改进。
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7　 结　 语

视频黑烟车辆检测算法具有效果好、成本低、应
用面广和不妨碍交通等特点,与视频火灾烟雾检测

算法可以通用一套检测框架,近几年涌现出一大批

新方法,本文对视频黑烟检测算法做了充分的总结

梳理。
视频黑烟检测框架按顺序可以分为监控视频预

处理、疑似黑烟区域选取、黑烟特征选取、分类识别

和算法性能分析几部分。 通过总结分析,得出如下

结论:1)视频预处理是保障检测率与算法鲁棒性的

重要一步,需要结合场景进行研究;2)疑似黑烟区

域提取方法可以分为 4 个层次,由低到高依次为图

像级提取、目标级提取、像素级提取和纯黑烟重构,
其精细度与稳定性逐步上升,结合黑烟特性的提取

方法更能达到快速准确提取疑似黑烟区域的目的;
3)黑烟特征可以分为 3 个层次:底层特征,中层特

征和高层特征,表达能力依次增强。 除了增加非线

性映射的次数外,提高表达力的方法包括特征融合

和构造能反映黑烟特性的算法。 此外,本文总结了

常见的分类识别方法与其评价指标。
目前,视频黑烟检测算法面临 3 项挑战,分别是

难以提取表达力更好的特征、泛化性与可解释性难

以改善和黑烟浓度估计困难。 针对这 3 项挑战,本
文对视频黑烟检测算法的未来发展方向给出了

建议。
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