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基于自适应高斯混合模型与 ResDN 的火焰检测算法

王文标, 时启衡, 郝友维
(大连海事大学船舶电气工程学院, 大连 116026)

摘　 要　 针对火焰检测算法在复杂场景下误检率高、算法适应性差、效率低等问题,设计一种轻量高效的两阶段视频火焰检

测算法。 第一阶段采用改进的自适应高斯混合模型(adaptive gaussian mixture model,AGMM)对视频图像序列进行快速背景建

模,利用火焰的闪烁和涌动特性,提取出序列中的可疑候选区域。 第二阶段使用残差深度归一化卷积神经网络 ( residual deep
normalization and convolutional neural network, ResDN)对可疑候选区域进行判别,并引入简化的残差块替换原有的卷积层进行

轻量化设计,实现对火焰的检测与定位。 相比于传统分类算法,所设计的两阶段视频火焰检测算法能够有效克服复杂场景下

的环境干扰,准确快速地识别火焰,具有更高的检测率和适应性。
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Fire Detection Algorithm Combining Adaptive Gaussian
Mixture Model and ResDN

WANG Wen-biao, SHI Qi-heng, HAO You-wei
(School of Marine Electrical Engineering, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China)

[Abstract]　 A lightweight and efficient two-stage video flame detection algorithm was designed to address issues of high false positive
rates, poor adaptability, and low efficiency in complex scenes. In the first stage, an improved adaptive Gaussian mixture model
(AGMM) was employed for rapid background modeling of video image sequences. Suspicious candidate regions were extracted from the
sequences by leveraging the flickering and surging characteristics of flames. In the second stage, a residual deep normalization and
convolutional neural network (ResDN) was used to discriminate these suspicious candidate regions. A simplified residual block was
introduced to replace the original convolutional layers for a lightweight design, enabling accurate flame detection and localization.
Compared with traditional classification algorithms, the proposed two-stage video flame detection algorithm effectively overcomes
environmental interference in complex scenes, rapidly and accurately identifies flames, and demonstrates higher detection rates and
adaptability.
[Keywords] 　 flame detection; adaptive Gaussian mixture model(AGMM); residual deep normalization and convolutional neural
network(ResDN); machine vision; deep learning

　 　 随着中国城镇化进程加快,火灾隐患及危险源
呈现越来越复杂和多样化的趋势,对社会发展和居
民生命财产安全构成巨大威胁[1-2]。 近年来基于视
频图像的目标检测技术不断发展,许多学者开始研
究了基于人为设计特征的火焰检测算法[3-6]。 宋宁
等[7]提出一种基于运动检测和像素颜色特征相结
合的火焰检测方法。 席廷宇等[8] 提出了一种基于
多特征量对数回归模型的火焰快速识别算法。
Wang 等[9]提出一种新的基于多专家系统的室内火

灾检测方法。 Xie 等[10]利用基于动态的运动闪烁特
征和深度静态特征进行火灾检测。 然而,在现实环
境中,存在如工厂风扇等周期性运动物体、静止光
源及反射光线、特殊颜色的装置、太阳光线等环境
因素的影响,严重限制了火焰检测的精度。 随着深
度学习技术的快速发展,基于深度学习的视频火焰
检测成为主流研究方向[11-12]。 目前,主要有单阶段
与两阶段两种方法。 单阶段检测器注重速度和实
时性,其中常用的单阶段检测器包括 YOLO(you on-
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ly look once)系列[13-15]。 两阶段检测器则能够更精
确地定位目标并提供更准确的分类结果。 孙维亚
等[16] 使用高斯混合模型(Gaussian mixture model,
GMM)来提取运动区域,然后利用卷积神经网络进
行判别。 然而,经典的高斯混合模型存在局限性。
由于预先设定高斯分布数量,在面对复杂、快速变
化场景时效果不佳。 同时,采用 EM( expectation-
maximization algorithm) 算法迭代参数需要较长时
间,且模型对噪声和异常值敏感,导致检测效果与
检测速度均无法满足要求。 吕苗苗等[17] 提出一种
基于改进高斯混合模型的优化背景建模方法,不仅
降低数据计算量,还提高检测速度。 侯涛等[18] 对传
统的高斯混合模型进行改进,设计自适应的高斯分
布个数和学习率,有效提高了轨道异物入侵目标检
测的精度。 李笑等[19] 提出四帧间差分结合改进的
混合高斯模型算法, 提高了运动目标检测的准确性
和实时性。

火焰通常呈现闪烁、涌动、扭曲和脉动等运动
状态,而类伪火物体如静止光源、反射光线等则不
具有这种运动状态,现通过自适应高斯混合模型
能够有效将此类物体吸收为背景模型的一部分,
而将火焰作为前景目标提取出来,随后将提取出
的前景目标送入 ResDN 网络中进行判别,有效降
低了误检率与漏检率,提高了火焰检测的可靠性
与准确性。 通过改进高斯混合模型并结合深度学
习技术,能够有效地识别火焰,从而为城市安全管
理提供更可靠的技术支持,减少火灾对居民生命
财产的威胁。

1　 二阶段火焰检测算法

1. 1　 可疑区域提取
1. 1. 1　 背景建模

高斯混合模型通过对每个像素点的时间序列
数据进行建模来区分背景和前景,每个像素点 X t 都
使用一个高斯混合模型来表示,其函数表达式为

P(X t) = ∑
K

i = 1
ωi,tη(X t,μi,t,σi,t,λ)

η(X t,μi,t,σi,t,λ) = ∏
3

λ = 1

1
2πσ

e - 1
2

(x-μ)2
σ2[ ]
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式(1)中: P(X t) 为时间序列 t 下由多个高斯分布
组成的概率密度函数; η(X t,μi,t,σi,t,λ) 为单个高

斯分布的概率密度函数,其中, μi,t 为 t 时刻第 i 个
高斯分布的均值; σi,t 为 t 时刻第 i 个高斯分布的方
差;K 为高斯分布个数,K 值越大,模型能表示的背
景越复杂,同时计算量也会相应提升;σ 为高斯分布

的方差;μ 为高斯分布的均值; λ 为输入图片的 RGB
通道。

AGMM 使用在线学习机制对原模型中每个高

斯分布的权重、均值和方差进行更新,更新公式为

μi,t = (1 - β)μi,t -1 + βX t,λ

σi,t = (1 - β)σi,t -1 + β(X t,λ - μi,t) 2

ωi,t = (1 - α)ωi,t -1 + β
β = P(X t)α

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

式(2)中: α 为学习率; ωi,t 为 t 时刻第 i 个高斯分布

所对应的权重; β 为参数更新率,α 和 β 共同决定背

景模型更新的速度。
如果新像素点与现有模型的拟合程度不佳,则

依照式(3),决定是否增加一个新的高斯分布。
D = X t,λ - μi,t

P = D < 2. 8 σi,t

M = Pλ = 0 ∩ Pλ = 1 ∩ Pλ = 2

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式(3)中:D 为像素值与每个高斯分布的均值之间

的差异;X t,λ为针对一个视频序列中,t 时刻的某通

道上的像素值;P 为像素值是否满足各个高斯分布
的阈值条件;M 为输入图片的 RGB 通道是否从属

于同一个高斯分布,只有当 RGB 的 3 个通道都属
于同一个高斯分布,才能认定该像素属于此高斯
分布。

当不匹配的像素数量超过设定的增加阈值,就
需要增加一个新的高斯分布;同理,若不匹配的像

素数量低于设定的删除阈值,就需要删除权重最低
的高斯分布。

动态调整高斯分布数量可以帮助模型更好地
应对光照条件或天气因素的变化,适应不同环境条
件,提高算法的鲁棒性和准确性。 根据需要增加或

减少高斯分布的数量减少不必要的计算开销,节省
计算资源,提高背景更新的效率。

采用固定的学习率不能兼顾模型的适应性和
稳定性要求,因此采用指数衰减变化的学习率策
略。 在模型建立初期,采用较大的学习率快速建

立背景,随着背景模型趋于稳定,再根据状态动态
调整学习率,实现自适应修正。 保证模型以一个

较快的速度学习数据特征,同时能够更稳定地
收敛。

指数衰减学习率的计算公式为

αt = αt -1e -bx (4)
式(4)中:x 为训练步幅;b 为下降幅度;αt为 t 时刻

学习率;αt - 1为上一时刻学习率。
1. 1. 2　 前景提取

K 个高斯分布按照 ξi,t 的大小由高到低排序,取
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前 B 个高斯分布联合生成背景,随后将当前像素值
X t 与 K 个高斯分布按优先级照式(5)进行匹配。

ξi,t =
ωi,t

σi,t

Xbackground = ∑
B

i = 1
ωi,tμi,t

B = argmin
b

(∑
B

i = 1
ωi > T )

xi,t - μi,t < 2. 5σi,t

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(5)

式(5)中:ξi,t为某个高斯分布中其权值与其方差的
比值;Xbackground为最终创建的联合背景;ωi为权值;T
为背景选取的阈值,T 决定背景中高斯分布的个数,
T 值越大,选取的高斯分布个数越多。

若 X t 与 K 个高斯分布中属于背景中的某个高
斯分布匹配,则为背景;否则该像素点被检测为前
景,即运动目标像素。 自适应高斯混合模型目标提
取流程如图 1 所示。
1. 2　 火焰分类网络

深度归一化卷积神经网络(deep normalization

图 1　 自适应高斯混合模型目标提取流程图

Fig. 1　 Adaptive gaussian mixture model target extraction flowchart

and convolutional neural network, DNCNN)在处理烟
雾这种不定形体时展现出了卓越的性能[20]。 在此
基础之上,根据火焰的特征对其结构进行改进,结
构如图 2 所示。 使用该网络训练模型,将一阶段中
提取到的前景目标作为网络的输入,经过卷积层与
池化层对内部特征进行提取,最后经由全连接层对
目标进行分类。

ResDN 网络是由 14 层深度归一化卷积神经网
络(DNCNN)改进而来,通过将其中的一些卷积层替
换为简化的残差块来解决深层网络中的梯度消失
和梯度爆炸问题,以便更好地学习和传播信息。 具
体的参数配置如表 1 所示。
　 　 (1)输入层。 网络的输入为 48 × 48 的 3 通道
RGB 图像。

(2)DN 层。 DN 层由卷积层,批量归一化层,激
活函数层组成,其中参数如上表所示,使用 same 模
式进行 Padding,卷积后叠加偏置作为激活的阈值,
得到输出特征图上每一个元素 vi,j ,可表示为

vi,j = f{BN[conv2d(W,X) - b′]} (6)

表 1　 ResDN 网络结构

Table 1　 ResDN network structure
输入层 类型 数量 卷积核尺寸 步长

Input — — — —
DN1 DN 32 3 × 3 1
Res1 Residual_unit 32 3 × 3 1
DN2 DN 64 3 × 3 1

MaxPooling1 Pool — 3 × 3 2
Res2 Residual_unit 64 3 × 3 1
Res3 Residual_unit 64 3 × 3 1

MaxPooling2 Pool — 2 × 2 2
DN3 DN 384 3 × 3 1
Res4 Residual_unit 384 3 × 3 1
DN4 DN 256 3 × 3 1

MaxPooling3 Pool 2 × 2 2
Flatten — — — —
Dense1 Dense 2 048 — —
Dense2 Dense 2 048 — —
Output Dense 2 — —

图 2　 ResDN 结构图

Fig. 2　 ResDN network structure diagram
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式(6)中:f 为激活函数;conv2d(W,X)为二维卷积
操作;W 为卷积核;X 为输入特征图;b′为偏置项;BN
为批量归一化操作。

此过程实现了特征提取和非线性激活,使神经

网络能够捕捉图像数据中的复杂特征。 卷积层的
输出特征图一般具有不同尺度,这会降低网络训练

的稳定性。 因此需要对特征图进行归一化处理,转
换到统一的尺度下。 使得各层之间的信息传递更
加平衡和稳定,同时还可以加速训练过程,计算公

式为

y = x - mean(x)
var(x) - ε

λ′ + β′ (7)

式(7)中: λ′ 和 β′为可学习参数;mean 为均值;var
为方差; ε 为用于防止分母为 0 的极小值,使用激活
函数来增加网络的非线性。

经过卷积、归一化和激活操作后,神经网络可

以更有效地提取和处理输入图像数据中的特征
信息。

(3)简化的残差块。 残差块对于改进深度神经
网络性能发挥重要作用。 其能够解决深层网络中

的梯度消失和梯度爆炸等问题,能更好地学习和传
播信息。 常规的卷积神经网络中,信息会通过多个

卷积层传递,但在传递过程中可能会出现信息丢失

或衰减的问题。 这会导致难以训练更深的网络,并
且可能会影响网络的性能。 引入残差块后,能够保

留和传递更多的信息,减轻梯度在深层网络中的衰
减问题,使得网络更容易训练和优化。 其结构如

图 3所示。

图 3　 简化的残差块结构图

Fig. 3　 Simplified residual block structure diagram

(4)池化层。 池化层用于降低参数与计算量,
保留主要特征。 MaxPooling1 采用 3 × 3 步长为 2 的
最大池化层,Padding 模式为 same,MaxPooling2 和
MaxPooling3 使用 2 × 2 步长为 2 的最大池化层,Pad-
ding 模式为 valid。

(5)全连接层。 全连接层的作用是对提取到的
特征进行整合和映射。 借助全连接层,网络可以在
更高层次上理解输入数据,并对其进行更高级别的
推理和分类。

2　 仿真结果与分析

实验使用的计算机 CPU 型号为 12th Gen Intel
(R) Core(TM) i5-12490F 3. 00 GHz,内存为 16 GB,
显卡采用 NIVIDIA GeForce RTX 3060,第一阶段自适
应高斯混合模型使用 Python3. 8 与 Opencv-python4. 5
编写,第二阶段 DNCNN 网络使用 tensorflow-gpu2. 7. 0
版本搭建,cuDNN 版本为 8. 2. 1,CUDA 版本 11. 7。
2. 1　 数据集准备

实验采用的数据集包含 2. 1 × 104 张图像样本,
图像格式为 48 × 48 × 3。 数据集中包含火焰图片
10 269 张,非火焰图片 10 325 张。 这些图像样本是
从工业现场实景拍摄、Kaggle 等数据集中获取的。
火焰视频数据共计 41 个,分别来自网络、韩国启明
大学实验室[21]、土耳其比尔肯大学实验室 /视觉研
究室、美国 NIST 火灾研究实验室美国国家标准与技
术研究院(National Institute of Standards and Technol-
ogy,NIST)的火灾研究实验室(Fire Research Labora-
tory)以及研究者自行采集和制作的视频。

训练使用随机梯度下降法( stochastic gradient
descent,SGD),学习率设定为 0. 01,以 0. 000 1 的倍
率进行学习率衰减,学习率衰减的计算公式为

lr,t = lr,t -1
1

epochd + 1 (8)

式(8)中:lr,t为 t 时刻学习率;Lr, t - 1为上一时刻学习
率;epoch 为训练轮数;d 为衰减倍率,为避免落入局
部最优解,动量设定为 0. 9。
2. 2　 自适应高斯混合模型参数配置

高斯分布数量 K 一般设置为 3 ~ 5 个,K 初始值
设置为 3;初始学习率 α 设置为 0. 05;背景阈值 T 设
置为 0. 5;不匹配像素阈值设置为 0. 05;删除阈值设
置为 0. 01; 下降幅度参数 b 设置为 0. 2; 均值
(means)的初始值在 0 ~ 255 中随机选取;方差(vari-
ance)初始值在 0 ~ 255 中随机选取;权重系数

(weights)初始值设置为 1
k 。

2. 3　 背景建模效果展示
图 4 展示了不同算法进行建模和差分的效果。
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图 4　 背景建模结果展示

Fig. 4　 Background modeling results presentation

选择多个视频样本来全面评估这些算法的性能。
可以看出,在视频背景较为简单且色彩差距较大的

情况下,HSV(hue, saturation, value)模型能够相对

精确地提取火焰图像。 然而,为了确保提取的准确
性,每次提取前都需要提前设定准确的阈值,在实

际应用中,这种方式既困难又不可取。 GMM 模型由

于传统的 EM 算法导致其迭代速度慢,因此在轮廓

检测时会提取出大量虚假目标,而 AGMM 模型使用
在线学习机制,迅速完成对背景的更新,能提取出

有较为干净的前景。
2. 4　 提取效果展示

表 2 中统计了不同场景下使用 HSV、GMM、本
文方法建模后得到的样本检测率,每个场景均提取

500 张前景图片,统计其中火焰样本数量。
在 Video4 和 Video5 中,由于干扰因素较少,

3 种方法均表现出较高的检测率。 而在 Video1、
Video2、Video3 中,自适应高斯混合模型的性能明显

优于 HSV 模型和传统的高斯混合模型,HSV 模型由
于受到如光照变化、阴影和反射以及颜色相近的静

态干扰物等的影响,降低了检测率。传统的高斯混

表 2　 样本检测率

Table 2　 Sample detection rate

视频集
检测率

HSV GMM AGMM(本文模型)
Video1 0. 546 0. 854 0. 926
Video2 0. 834 0. 608 0. 644
Video3 0. 816 0. 854 0. 906
Video4 0. 912 0. 822 0. 906
Video5 0. 924 0. 938 0. 930

合模型由于高斯分布数量固定,不能很好地适应复

杂背景。 相比之下,自适应高斯混合模型能够快速
更新参数,将周期性运动物体、反射光线、静止光源

等吸收进背景,在前景提取任务中表现优异,在自

然背景下的目标提取效果显著优于其他两种方法,
具有更强的实用性和适应性。
2. 5　 网络训练效果

图 5 为各网络训练过程中准确率(ACC Rate)、
检出率(DR Rate)、虚警率(FAR Rate)和损失函数

(LOSS)的变化趋势。
从图 5 可以看出,训练集与验证集各有样本

10 000张且已均衡化处理,每轮训练随机抽取 36
张,共 1 000 轮,其中在第 150 轮时各曲线都基本趋

于稳定,训练过程基本达到预期。
2. 6　 对比试验

使用自适应高斯混合模型对视频集进行处理,
并将处理后得到的正负样本进行数据增强,形成测

试集。 此后使用本文方法和经典的卷积神经网络

( convolutional neural network, CNN ) 网 络 ( 如
VGG16、Res18 和 Res50 等) 对测试集进行对比试

验,并将结果整理在表 3 中。

表 3　 对比实验

Table 3　 ComparativeExperiment
算法 准确率 检出率 虚警率 模型尺寸 / MB
ResDN 0. 972 99 0. 969 42 0. 022 94 97. 8
DNCNN 0. 969 04 0. 964 48 0. 025 75 195. 0
Res18 0. 970 56 0. 970 89 0. 030 95 46. 9
Res50 0. 969 95 0. 966 00 0. 025 51 170. 0
VGG16 0. 933 64 0. 895 74 0. 023 16 526. 0
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Epoch 为训练轮数

图 5　 训练结果展示

Fig. 5　 Training results display

　 　 ResDN 使用简化的残差块替换卷积层后,能在
提高准确率、检出率,降低虚警率的同时降低其模

型大小,与经典的 CNN 网络对比,也有较为明显的
提升。

3　 结论

为解决工业现场火焰检测存在的适应性差,准
确率低等,提出一种自适应高斯混合模型与 ResDN
相结合的视频火焰检测算法。 该算法采用两阶段
检测策略,一阶段使用自适应高斯混合模型对背景
进行快速建模并提取出前景目标,自适应高斯混合
模型能够对高斯模型的数量进行动态调整,从而适
应不同时间下光照强度与环境的变化,提高背景模
型精度与稳定性,解决传统模型在复杂环境下易受
光照强度变化影响的问题;二阶段将前景目标送入
ResDN 网络中进行火焰识别,针对不同形态和大小
的火焰均具有较好的识别效果。 实验结果表明,所
提出的二阶段检测算法能够适应多种复杂背景,有
效降低提高火焰检测的准确率,降低虚警率。

参 考 文 献

[1] 陈志芬, 黄靖玲, 李亚. 适应城市消防规划需求的火灾风险评

估研究[J] . 中国安全生产科学技术, 2019, 15(5): 185-191.
Chen Zhifen,Huang Jingling,Li Ya. Study on fire risk assessment a-
dapting to requirements of urban fire protection planning[J] . Jour-
nal of Safety Science and Technology, 2019, 15(5): 185-191.

[2] 唐声强, 黄晓家, 谢水波, 等. 火灾对我国家庭财产保险需求

影响的 实 证 研 究 [ J ] . 消 防 科 学 与 技 术, 2023, 42(3):
416-421.
Tang Shengqiang, Huang Xiaojia, Xie Shuibo,et al. An empirical
study on the impact of fire on the demand of family property insur-
ance in China[ J] . Fire Science and Technology, 2023, 42(3):
416-421.

[3] 侯逸臣, 何建, 王琳, 等. 基于多分类器融合的林火检测方法

研究[J] . 计算技术与自动化, 2023, 42(1): 53-57.
Hou Yichen, He Jian, Wang Lin, et al. Research on forest fire de-
tection method based on multi-classifier fusion [ J ] . Computing
Technology and Automation, 2023, 42(1): 53-57.

[4] 卞永明, 高飞, 李梦如, 等. 结合 K-means ++ 聚类和颜色几何

特征的火焰检测方法[ J] . 中国工程机械学报, 2020, 18(1):
1-6.
Bian Yongming, Gao Fei, Li Mengru, et al. Fire detection method
using K-means ++ clustering and features of mixed color and geom-
etry[ J] . Chinese Journal of Construction Machinery, 2020, 18
(1): 1-6.

[5] 葛珺, 王丽, 李伟, 等. 基于可见光图像的火焰识别与提取

[J] . 消防科学与技术, 2020, 39(2): 247-249, 266.
Ge Jun, Wang Li, Li Wei, et al. Recognition and extraction of
flames based on visible light images[J] . Fire Science and Technol-
ogy, 2020, 39(2): 247-251, 266.

[6] 曹江涛, 秦跃雁, 姬晓飞. 基于视频的火焰检测算法综述[ J] .
数据采集与处理, 2020, 35(1): 35-52.
Cao Jiangtao, Qin Yueyan, Ji Xiaofei. Review on video based flame
detection algorithm[J] . Journal of Data Acquisition & Processing,



投稿网址:www. stae. com. cn

1586　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(4)

2020, 35(1): 35-52.
[7] 宋宁, 强彦, 董林佳. 林火监测中基于视觉的火焰检测方法

[J] . 科学技术与工程, 2017, 17(25): 268-273.
Song Ning, Qiang Yan, Dong Linjia. Vision based flame detection
method in forest fire monitoring[J] . Science Technology and Engi-
neering, 2017, 17(25): 268-273.

[8] 席廷宇, 邱选兵, 孙冬远, 等. 多特征量对数回归的火焰快速

识别算法[J] . 计算机应用, 2017, 37(7): 1989-1993.
Xi Tingyu, Qiu Xuanbing, Sun Dongyuan, et al. Fast fire flame
recognition algorithm based on multi-feature logarithmic regression
[ J] . Journal of Computer Applications, 2017, 37 ( 7 ): 1989-
1993.

[9] Wang T, Bu L, Yang Z, et al. A new fire detection method using a
multi-expert system based on color dispersion, similarity and cen-
troid motion in indoor environment[J] . IEEE / CAA Journal of Au-
tomatica Sinica, 2020, 7(1): 263-275.

[10] Xie Y K, Zhu J, Cao Y G, et al. Efficient video fire detection ex-
ploiting motion-flicker-based dynamic features and deep static fea-
tures[J] . IEEE Access, 2020, 8: 81904-81917.

[11] 吴雪, 宋晓茹, 高嵩, 等. 基于数据增强的卷积神经网络火灾

识别[J] . 科学技术与工程, 2020, 20(3): 1113-1117.
Wu Xue, Song Xiaoru, Gao Song, et al. Convolution neural net-
work based on data enhancement for fire identification[ J] . Sci-
ence Technology and Engineering, 2020, 20(3): 1113-1117.

[12] 杨剑, 刘方涛, 张涛, 等. 基于改进型残差网络烟雾图像识别

[J] . 科学技术与工程, 2019, 19(32): 236-243.
Yang Jian, Liu fangtao, Zhang Tao, et al. Research on smoke im-
age recognition based on improved residual network[ J] . Science
Technology and Engineering, 2019, 19(32): 236-243.

[13] 张旭彤, 胡鹏, 赵鑫, 等. 火灾预警中基于 YOLOv5 的火源智

能检测定位方法 [ J] . 微电子学与计算机, 2023, 40 (3):
67-74.
Zhang Xutong, Hu Peng, Zhao Xin, et al. Intelligent detection
and location method of fire source based on YOLOv5 in fire warn-
ing[J] . Microelectronics & Computer, 2023, 40(3): 67-74.

[14] 陈露萌, 曹彦彦, 黄民, 等. 基于改进 YOLOv5 的火焰检测方

法[J] . 计算机工程, 2023, 49(8): 291-301, 309.

ChenLumeng, Cao Yanyan, Huang Min, et al. Flame Detection
Method Based on Improved YOLOv5[ J] . Computer Engineering,
2023, 49(8): 291-301, 309.

[15] 谢康康, 朱文忠, 肖顺兴, 等. 一种改进 YOLOX_S 的火焰烟

雾检测算法[J] . 科学技术与工程, 2024, 24(8): 3298-3307.
Xie Kangkang, Zhu Wenzhong, Xiao Shunxing, et al. Flame
smoke detection algorithm based on improved YOLOX_S[J] . Sci-
ence Technology and Engineering, 2024, 24(8): 3298-3307.

[16] 孙维亚, 陈恺鑫, 吴铭, 等. 融合运动特征的高效视频火焰检

测算法[J] . 数据采集与处理, 2021, 36(6): 1276-1285.
Sun Weiya, Chen kaixin, Wu Ming, et al. An efficient video
flame detection algorithm integrating motion features[ J] . Journal
of Data Acquisition & Processing, 2021, 36(6): 1276-1285.

[17] 吕苗苗, 孙建明. 基于改进高斯混合模型的运动图像目标检

测算法[J] . 半导体光电, 2019, 40(6): 874-878, 885.
Lü Miaomiao, Sun Jianming. Moving image target detection based
on modified Gaussian mixture model[J] . Semiconductor Optoelec-
tronics, 2019, 40(6): 874-878, 885.

[18] 侯涛, 宝才文, 陈燕楠. 基于自适应高斯混合模型的铁轨异

物入侵检测研究[J] . 光电子·激光, 2022, 33(4): 403-413.
Hou Tao, Bao Caiwen, Chen Yannan. Research on detection of
foreign object intrusion in railroad tracks based on AGMM[ J].
Journal of Optoelectronics·Laser, 2022, 33(4): 403-413.

[19] 李笑, 杨宇, 徐一鸣. 四帧间差分和改进混合高斯模型对运

动目标 的 检 测 [ J ] . 科 学 技 术 与 工 程, 2020, 20 ( 15 ):
6141-6150.
Li Xiao, Yang Yu, Xu Yiming. Detection of moving targets by
four-frame difference and modified gaussian mixture model [ J] .
Science Technology and Engineering, 2020, 20 ( 15 ): 6141-
6150.

[20] Yuan F N, Xia X, Shi J T, et al. Non-linear dimensionality re-
duction and gaussian process based classification method for smoke
detection[J] . IEEE Access, 2017, 5: 6833-6841.

[21] Deok-Yeon K, Joon-Young K, Chul K B, et al. Human detection
using wavelet-based CS-LBP and a cascade of random forests
[C] / / IEEE International Conference on Multimedia and Expo.
Melbourne: IEEE, 2012: 362-367.


