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基于随机块移位和可变形注意力的视频烟雾识别

谢晔辉，赵海涛
（华东理工大学 信息科学与工程学院，上海 200237）

F1

摘     要：识别出工业环境中的烟雾排放行为对于规范和实时监督企业，以及环境保护都具有至关

重要的意义。然而，识别工业排放烟雾具有很高的挑战性，一方面工业排放烟雾具有高透明度、

高动态性等特点 ;另一方面烟雾的形状和尺寸可能会因环境、光照等因素而发生变化。目前主流

的烟雾识别方法都是基于图像或视频的深度学习模型，但是基于图像的模型无法对视频中烟雾

的动态特性进行有效的时序建模，同时基于视频的模型没有考虑烟雾形状多变的特性。将随机

块移位（ random patch shift，RPS）和可变形注意力（deformable attention，DA）引入 Swin Transfo-
rmer。RPS 将传统的 2D 空间注意力转变为时空注意力，从而使用 2D 的自注意力计算对动态烟雾

进行建模；DA 通过自适应形变的方式使网络能够适应不同的烟雾形态和外观变化，提高网络的

鲁棒性和泛化能力。在 RISE 数据集上的实验结果表明，本文方法能够在 3 个子集上分别达到

0.85、0.86 和 0.84 的 分数，相比其他方法有 0.01~0.06 的提升。
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Video smoke recognition based on random patch shift and deformable attention
XIE Yehui，ZHAO Haitao

（School of Information Science and Engineering, East China University of Science and
Technology, Shanghai 200237, China）

Abstract： Recognition  of  smoke  emission  behavior  in  industrial  environments  is  of  vital  importance  for

regulating  and  monitoring  companies  in  real  time,  as  well  as  for  environmental  protection.  However,  it  is

highly challenging. On the one hand, industrial emission smoke is characterized by high transparency and high

dynamics,  and on the other hand, the shape and size of smoke may change due to the environment,  lighting,

and  other  factors.  Currently,  the  mainstream smoke  recognition  methods  are  deep  learning  models  based  on

images  and  videos,  but  the  image-based  models  cannot  effectively  model  the  dynamic  characteristics  of  the

smoke  in  the  video  in  a  time-series  manner,  while  the  video-based  models  do  not  take  into  account  the

characteristics  of  the  variable  shape  of  the  smoke.  The  random  patch  shift  (RPS)  and  deformable  attention

(DA)  was  introduced  into  the  Swin  Transformer.  The  traditional  2D  spatial  attention  was  transformed  into

spatio-temporal attention by RPS, thereby modeling the dynamic smoke using 2D self-attention computations.

By means of adaptive deformation, DA enabled the network to adapt to different smoke shapes and appearance

changes, thereby improving the robustness and generalization ability of the network. Experimental results on

the  RISE  dataset  show that  the  proposed  method  can  achieve F1  scores  of  0.85,  0.86,  and  0.84  in  the  three

subsets, respectively, with an improvement of 0.01~0.06 compared to other methods.

Key words：smoke recognition；random patch shift；deformable attention；deep neural network
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引言
在工业生产环境中，烟雾的排放不仅是造成全

球变暖的原因之一，也是对人体健康造成潜在危

害的危险因素之一 [1]。如何准确且及时地识别出

烟雾非常重要，无论是对于安全生产还是环境保

护都具有重要的意义。近年来，基于深度学习和

图像、视频处理技术的烟雾识别方法，凭借其检测

范围大、适用范围广等优点正成为新的研究热点[2]。

在工业排放烟雾识别任务中，识别的难点在于烟

雾的颜色多变性，尤其是在燃烧的早期阶段，烟雾

会呈现出白色、灰色、青色等不同颜色 [3]，再加上

烟雾的不透明度等特征，这就导致烟雾难以与雾、

霾、云和蒸汽等物体区别开来[4]。

现有的基于深度学习的烟雾识别模型大致可

分为基于图像的方法 [5-9] 和基于视频的方法 [10-13]。

基于图像的烟雾识别方法从单帧图像中提取烟雾

的静态特征，基于视频的方法不仅从图像中学习

空间信息，也从时域中学习烟雾的动态特征。YIN
Z等人 [5] 设计了深度归一化卷积神经网络（deep
normalization  and  convolutional  neural  network，
DNCNN）来进行烟雾检测；  为了应对烟雾识别中

的有雾环境，HE L等人 [6] 提出了基于注意力机制

的深度融合 CNN，基于 VGG16[9] 的 CNN架构结合

了空间注意力和通道注意力机制；为了进一步提

取烟雾的特征， LIU Y等人[7] 提出了一种使用暗通

道先验进行图像烟雾分类的双流网络 DarkC-DCN；

随着 Transformer[14] 在计算机视觉领域的发展，基

于 Transformer的深度网络架构被用于烟雾识别；

ZHOU Y等人 [8] 通过使用 Vision Transformer进行

烟雾的精确检测。以上这些基于图像的深度学习

模型没有考虑和利用视频的帧间信息，因而用在

视频烟雾识别问题上效果并不理想，缺少对烟雾

动态性的建模。

视频烟雾中的时序信息有时在烟雾识别中会

发挥更关键的作用。考虑到视频本身是一个 3D
序列，LIN G等人[11] 提出了一种基于 Faster RCNN和

3D CNN的联合检测框架：首先使用 Faster RCNN
实现静态空间信息的烟雾定位，再用 3D CNN结合

动态时空信息实现烟雾识别。3D CNN能够明显提

高精度，但也体现出 3D CNN参数量和计算量大的

缺点。CAO Y等人 [12] 利用 CNN的中间层生成特

征前景，提出了特征前景模块（ feature foreground
module, FFM），用于指导烟雾的时序建模。TAO H

等人 [13] 设计了一种增强扩张卷积的自适应帧选择

网络 AFSNet，用于视频烟雾识别，该网络可以自动

选取图像序列中有用的帧，以减少信息冗余。TAO
H等人 [10] 还认为单凭借数据集中的二元类别标签

无法有效指导网络进行烟雾识别，因而提出了一

种注意力聚合属性感知网络，通过考虑视频属性

信息（例如摄像机视角、天气等因素）来指导网络

进行判别特征的学习。这些方法虽然解决了视频

烟雾的动态建模问题，但是没有考虑到烟雾的外

观和纹理可能会因不同的环境和条件而变化。

F1

为了解决以上问题，本文提出了一种基于随机

块移位和可变形注意力的 Swin Transformer[15] 来进

行视频烟雾识别任务。本文的研究工作主要在

3个方面 ： 1）  首先将随机块移位 （ random  patch
shift，RPS）引入 Swin Transformer，通过将空间自注

意力变成稀疏的时空自注意力，使网络能够在保

持 2D自注意力计算开销的同时，完成对烟雾动态

性的建模 ； 2）  可变形注意力机制 [16]（ deformable
attention，DA）的加入可以自适应地调整注意力的

采样位置，使得网络能够在对帧间信息处理的同

时更好地适应不同形状和尺寸的烟雾 ； 3）  在
RISE数据集上进行对比和消融实验，最终在 3个

子集上分别达到了 0.85、0.86和 0.84的 分数，相

较于其他方法更具优势。 

1    具有随机块移位和可变形注意力的
Swin Transformer

本文针对视频中烟雾的动态信息建模问题，基

于 2D Swin Transformer模型，引入随机块移位和可

变形注意力机制。网络整体框架图如图 1所示。

其中，Swin Transformer Block表示 2D Swin Transfor-
mer中的编码器模块。在 4层编码器中分别加入

随机块移位模块，在最后一层编码器中引入可变

形注意力，这两种模块的具体结构将分别在 1.2与

1.3节进行阐述。 

1.1    基于视频的 Swin Transformer
X ∈ RT×H×W×3 T

H W

X 2×4×4×3
T
2
× H

4
× W

4

Z0 ∈ R
T
2 ×

H
4 ×

W
4 ×96

输入视频 ，视频一共包含 帧，其

中 和 分别表示输入视频帧的高和宽。采用

Video Swin Transformer[17] 的 Tiny版本作为基本框

架，将输入 划分为大小是 像素的块，然

后将维度为 的张量做块嵌入（Patch Embe-

dding），最终把每个块的维度投影至 96，得到网络

的输入 。
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1×M×M

M M = 7

本文沿用 Swin Transformer中的 2D窗口划分

机制，将输入划分为大小 不重叠的 2D窗

口,  为窗口大小，在本文中 。网络框架中共

包含 4个编码器，每个编码器由窗口多头自注意力

（window multi-head self-attention，WMSA）或移动窗

口自注意力（shifted window multi-head self-attention，
SWMSA）、层归一化（ layer norm，LN）和前向传播

网络（feed-forward networks，FFN）组成。多头自注

意力操作会在每个 2D窗口经过随机块移位操作

后进行。网络中每个编码器的前向传播过程可用

以下公式表示：

Ẑ l =WMSA
(
LN

(
Zl−1))+Zl−1

Z l = FFN
(
LN

(
Ẑ l

))
+ Ẑ l

Ẑ l+1 = SWMSA
(
LN

(
Z l))+Zl

Z l+1 = FFN
(
LN

(
Ẑl+1

))
+ Ẑl+1

（1）

Ẑl Zl式中 和 分别表示多头自注意力模块和 FFN模

块输出的特征。窗口多头自注意力 SWMSA的计

算可以表示为
Ql,Kl,Vl =W l

QLN
(
Z l−1) ,W l

KLN
(
Z l−1) ,W l

VLN
(
Z l−1)

Attention
(
Ql,Kl,Vl) = SoftMax

(
Ql KlT

√
d
+B

)
Vl

（2）

Ql,Kl,Vl ∈ RM2×d

W l
Q,W

l
K,W

l
V

d M2

B ∈ RM2×M2

式中： 分别表示的查询（Query）、键

值（Key）和值（Value）矩阵； 表示线性投

影层的权重； 是查询和键值矩阵的维度； 表示

每个 2D窗口的块数量； 表示每个头的相

对位置偏置。 

1.2    随机块移位操作

由于烟雾的形状、密度和运动方式可能会因

环境条件等因素而有所不同，所以我们认为使用

随机块移位模式可增加模型对不同烟雾形态和运

动方式的适应能力，提高模型的鲁棒性。本文将

时序块移位操作 [18] 中的固定模式（图 2(a)）改变为

随机块移位模式，模型可通过学习不同的时空关

系来捕捉烟雾的特征，从而更好地进行烟雾识别，
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可变形注意力
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Stage4 ×2
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Transformer 

Block

+

随机块移位

可变形注意力
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+
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图 1    网络整体框架图

Fig. 1    Overall framework diagram of network
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这将在 2.3节进行详细的消融实验进行验证。
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−2 −3 4
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(a) pattern-a (b) pattern-b (c) pattern-c 
图 2    不同的块移位模式

Fig. 2    Different patch shift patterns
 

−p

+p p p
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C

pi

本文设计了简单的随机块移位模式，如图 2(b)、
图 2(c)所示。其中“0”表示当前帧的块，“ ”和

“ ”分别表示来自当前帧前 帧或后 帧的块，

pattern-b中 的 ， pattern-c中 的

。pattern-b与 pattern-c的区别是

其采用了均匀的空间分布和对称的帧采样策略，

对应的实验结果将在 2.3节进行分析。给定一个

2D窗口 ，窗口中一共有 个块，每

个块的维度是 。随机块移位操作就是将移位模

式以滑动窗口的方式重复覆盖至整个 2D窗口，随

后根据移位大小 从不同帧中移动相应的块至当

前帧，从而将 2D的空间自注意力转变为稀疏的时

空自注意力。在经过自注意力的计算之后，再将

来自不同帧的块移动回原来位置。

M×M

随机块移位以一个零参数、低成本的方式降

低了 Transformer在时序建模中的运算量，假设每

个 2D窗口中含有 个块，那么全局自注意

力、窗口自注意力和具有随机块位移的窗口自注

意力的运算量分别如下：

Ω (MSA) = 4T HWC2+2(T HW)2C （3）

Ω (WMSA) = 4T HWC2+2PM2T HWC （4）

Ω(RPS WMSA) = 4T HWC2+2M2T HWC（5）

P×M×M

式中 Video  Swin  Transformer中将特征图划分为

的 3D窗口，那么随机块移位直接将 3D
的自注意力计算转换为 2D的自注意力。 

1.3    可变形注意力

本文在模型中还引入了可变形注意力机制，

使得网络可以自适应地调整注意力的采样位置，

从而能够更好地适应不同形状和尺寸的烟雾目

标，提高烟雾识别的准确性，减少漏检和误检的情

况。图 3表示可变形注意力与 Swin Transformer中
窗口自注意力的区别，窗口自注意力需要在每个

窗口对所有向量进行自注意力的计算，而可变形

注意力使得自注意力计算仅在偏移后的参考点

与查询向量之间进行，增强了自注意力模块的灵

活性，从而捕捉到更丰富的特征。此外，在烟雾

视频中，有些区域可能包含了更重要的信息，例

如烟雾的核心区域或者烟雾与其他物体的交界

处。可变形注意力机制可通过局部采样的方式，

增强对这些关键区域的关注，提高对烟雾目标的

识别能力。
 

 
 

Swin transformer

可变形注意力

烟雾视频帧

变形点 查询向量 
图 3    可变形注意力示意图

Fig. 3    Schematic diagram of deformable attention
 

X ∈ RH×W×3

Q
H
r
×

W
r
×2 p{

(0,0) , · · · ,
(H

r
−1,

W
r
−1

)}
[−1,1] Q

∆p

如图 4所示，首先对输入的特征图

做投影得到查询向量 ，同时生成大小为

的参考点 ，参考点的值是线性间隔的二维

坐标 ，然后将它们归一化

到 。随后将查询向量 送入 Offset网络学习

得到每个参考点的偏移量 ，为了防止偏移量过
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s ∆p← s tanh(∆p)

∆p

X̃ K V
Q K V

大，可以通过参数 来控制（例如 ）。

将得到的偏移量 与参考点相加得到变形后的参

考点，在变形点的位置对特征图进行双线性差值

得到 ，然后投影得到键值向量 和值向量 。最

后对 、 和 作多头自注意力得到输出，可以用

式（6）～式（9）表达：

Q = XWQ,K = X̃WK,V = X̃WV （6）

∆p = Offset(Q), X̃ = ϕ(X; p+∆p) （7）

z(m) = SoftMax
(

Q(m) K(m)T

√
d
+ϕ

(
B̂;R

))
V (m),m= 1,2, · · · ,h

（8）

Z = Concat
(
z(1),z(2), · · · ,z(h)

)
Wo （9）

ϕ (·) Wo h

ϕ
(
B̂;R

)式中： 表示双线性差值； 为线性投射层； 为

多头自注意力的头部数量； 表示可变形的相

对位置偏置。 

  

(b) Offset网络

(a) 可变形注意力模块

1×1卷积

GELU

k×k卷积
stride=r

输入特征图

1×1卷积

+ 多
头
自
注
意
力

参考点

Q

变形点
双线性
插值 1×1卷积

1×1卷积

V

K

Q

相对位置偏置偏移

Offset
网络

W
v

W
kWq

 
图 4    可变形注意力

Fig. 4    Deformable attention
  

2    实验结果与分析 

2.1    实验配置

本文的网络结构均采用 Pytorch深度学习框架

实现，编程语言为 Python3.8，使用一张显存为 24 GB
的 RTX3090显卡进行训练和测试。

实验中所使用的数据集是 RISE（ recognizing
industrial  smoke emissions）数据集，由 HSU Y C等

人[4] 开源，是第一个用于识别工业烟雾排放的大规模

视频数据集，既包括了从烟囱中排放的烟雾，也包

括了工业设备中逃逸的烟雾。该数据集包含了 19
个不同视图的 12 567个视频片段，每个片段 36帧

S 0,S 1, · · · ,S 5 S 3

（相当于现实世界的 6 min，相机每 5 s～10 s拍摄

一张照片），这些片段监控了 3个工业设施，共 30
天跨越 2年，包含 4个季节，每一个视频被标记为

“有烟雾”或者“无烟雾”。该数据集的一大特点是

包含了大量的高透明度工业烟雾，这使得基于图

像的模型在单帧图像下很难识别出烟雾的动态特

性，不具备时序建模的能力，因此只能依靠基于视

频的模型来对帧与帧之间的信息进行时空建模，

具体的消融实验在 2.3节进行验证。与其他烟雾

数据集不同的是，该数据集涵盖了各种复杂的天

气状况，包括雨天、雪天、雷雨等，也掺杂了各种类

烟物体，明确区分了蒸汽与烟雾，这对视频烟雾的

识别有很强的挑战性。如图 5所示的数据集概览，

直观展示了数据集中一些典型的视频帧，主要包

括 (a)透明度不同的烟雾视频、(b)大量蒸汽干扰

的无烟雾视频、(c)蒸汽与烟雾混合的视频，其中

工业烟雾使用红色箭头标注，蒸汽使用绿色箭头

标注。RISE以 6种不同方法划分了训练集、验证

集和测试集，分别为 。其中 划分是

基于时间，将拍摄视频的前 18天划分为训练集，之

后的 2天和 10天用于验证集和测试集。其余 5种

划分方式是基于不同摄像头视角的，并保证每个

视角在测试集中至少出现一次，以验证模型在不

同视图之间是否稳健。
 

 
 

(a)

(b)

(c)

 
图 5    数据集概览

Fig. 5    Overview of datasets

在训练过程中，应用了标准的数据增强，包括

水平翻转、随机调整大小和裁剪。模型采用了二

元交叉熵损失函数（binary cross entropy loss，BCE-
Loss）和权重衰减自适应矩估计（weight decay adap-
tive moment estimation，AdamW）进行优化。学习率

设置为 0.001，使用余弦退火调整学习率，批量大小

为 4，总共训练 40个轮次。二元交叉熵损失函数
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表示为

fBCELoss = −
1
n

n∑
i=1

[
yi · lnp (yi)+ (1− yi) · ln (1− p (yi))

]
（10）

yi p (yi)

yi

式中:  为二元标签，值为 0或 1； 表示网络预

测标签为 的输出值。

F1

F1score Pr Re

Acc

本文实验采用的主要评价指标是 分数

（ ），同时还给出了精确度（ ）、召回率（ ）、

和准确率（ ），具体的计算分别如下：

Pr =
TP

TP+FP
（11）

Re =
TP

TP+FN
（12）

F1score =
2×Pr×Re

Pr+Re
（13）

Acc =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（14）

TP FP

FN

TN

式中: 表示被正确识别为“有烟雾”； 表示被错

误识别为“有烟雾”； 表示被错误识别为“无烟

雾”； 表示被正确识别为“无烟雾”。 

2.2    实验结果

F1

S 0 S 2 S 4

F1

我们与其他一些主流模型进行了对比，表 1展

示了不同方法在 RISE测试集上的 分数。可以

看到，本文设计的带有随机块移位和可变形注意

力的 Swin Transformer在 、 和 子集上分别取

得了 0.85、0.86和 0.84的最佳 分数，这也表明本

文所提模型在不同摄像机视角下具有鲁棒性。

表 2展示了不同模型的参数量（Parameters）、
每秒计算的浮点数（FLOPs）和每秒计算帧数（FPS）。
本文方法虽然在 FLOPs上略有增加，但是保证了

较低的参数量以及 31.78帧/s的实时处理速度。

为了直观展示本文使用的模型效果，使用梯度

加权类激活映射 Grad-CAM来可视化网络在输入

视频帧中所关注的区域。选取数据集中具有代表

性的两类视频帧数据来进行可视化，分别是具有

高透明度的工业烟雾和具有严重蒸汽干扰的工业

烟雾，分别对应图 6的 (a)行和 (b)行的原视频帧，

红色虚线所圈出的是待识别的工业烟雾。如图

6所示，2D Swin Transformer由于不具备时序建模

能力，从而无法正确关注到视频帧中的动态烟雾

区域；I3D模型虽然能正确识别到烟雾，但是关注

的区域相较于本文方法范围更大；本文使用的模

型能够聚焦于视频中的烟雾区域，并与蒸汽等类

烟物体区分开。
 

 

表 1    不同方法在 RISE 测试集上比较

Table 1    Comparison  of  different  methods  on  RISE  test  set
 

方法
F1分数

S 0 S 1 S 2 S 3 S 4 S 5

Flow-SVM 0.42 0.59 0.47 0.63 0.52 0.47

Flow-I3D 0.55 0.58 0.51 0.68 0.65 0.50

SVM 0.57 0.70 0.67 0.67 0.57 0.53

I3D 0.80 0.84 0.82 0.87 0.82 0.75

I3D-ND 0.76 0.79 0.81 0.86 0.76 0.68

I3D-FP 0.76 0.81 0.82 0.87 0.81 0.71

I3D-TSM 0.81 0.84 0.82 0.87 0.80 0.74

I3D-LSTM 0.80 0.84 0.82 0.85 0.83 0.74

I3D-TC 0.81 0.84 0.84 0.87 0.81 0.77

CNN-NonFFM[12] 0.83 0.82 0.84 0.85 0.78 0.83

EFFNet[12] 0.84 0.83 0.86 0.86 0.80 0.83

AFSNet[13] 0.85 0.86 0.82 0.91 0.81 0.80

本文方法 0.85 0.85 0.86 0.88 0.84 0.79
  
  

表 2    不同方法的性能比较

Table 2    Performance comparison of different methods
 

方法 Parameters/M FLOPs/G FPS

I3D 12.3 62.7 32.71

I3D-TSM 12.3 62.7 31.40

I3D-LSTM 38.0 62.9 32.25

I3D-TC 12.3 62.7 32.88

EFFNet[12] 27.2 34.6 42.57

AFSNet[13] 30.8 40.6 34.87

本文方法 24.2 68.4 31.78
  
  

原视频帧 I3D 本文方法2D Swin

(a)

(b)

 
图 6    Grad-CAM 可视化

Fig. 6    Grad-CAM visualization 

2.3    消融实验

S 0

本文主要研究工作是将随机块移位和可变形

注意力引入 Swin Transformer，来对视频中的烟雾

进行高效的时序建模。为了验证其有效性 ，在

RISE数据集的 划分子集上设计了详细的消融实

验。表 3展示了带有随机块移位和可变形注意力

模型的实验结果。 
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表 3    RPS 和 DA 消融实验

Table 3    Ablation experiments of RPS and DA
 

模型 F1分数 Acc Pr Re

Swin 0.580 2 0.704 9 0.615 7 0.548 6

Swin+RPS 0.846 5 0.886 9 0.853 8 0.839 4

Swin+RPS+DA 0.850 8 0.892 5 0.879 2 0.824 2
 

F1

F1

F1

表 3中，Swin表示最原始的 2D Swin Transformer，
其不具备时间维度上的建模能力，因此在评价指

标上效果很差。在加入了 RPS之后，Swin中的空

间自注意力会变为稀疏的时空自注意力，在 分

数和烟雾识别的准确率上都有了大幅度提升。随

后，在 Swin的最后一层编码器中加入可变形注意

力机制，模型的性能在 分数、准确率和精确度上

又有了小幅度提升，这是因为 DA可以根据帧间的

不同特征动态调整参考点的偏移量，这给网络带

来了更灵活的感受野，让网络能够更好地捕捉烟

雾的变化特征和运动轨迹，从而提高识别的精确

度。DA令网络更关注输入特征局部区域的同时，

对全局或更广泛的上下文特征的关联性产生影

响，导致了召回率的下降。从表 3还可以看到，针

对 Swin模型，RPS的加入在召回率的提升上较为

显著，而 DA的加入更好地实现了精确度与召回率

之间的平衡，从而使得最终的 分数达到最优。

F1

将 RPS加入网络中不同层级的编码器进行实

验。从表 4中可以看到，单加入网络的第 1层编码

器， 分数就比没有 RPS的网络有了较大提升。

通过在网络不同层级的编码器中加入更多的 RPS，
模型的性能也在逐层提高。当 RPS加入网络的最

后一层编码器之后，模型的性能并没有明显提高，

这是因为 RPS给网络带来的最大贡献是使得网络

能够使用 2D的自注意力来对视频烟雾进行时序

建模，而网络第 3层的特征图已经包含了足够丰富

的时空信息，这才导致了 RPS加入最后一层之后

提升不显著。 

  

表 4    RPS 在 Swin Transformer 不同层的消融实验

Table 4    Ablation  experiments  of  RPS in  different  layers  of

Swin Transformer
 

层
F1分数 Acc Pr Re

1 2 3 4
√

0.808 9 0.872 7 0.915 6 0.724 4
√ √

0.829 9 0.880 9 0.884 3 0.781 9
√ √ √

0.845 8 0.888 1 0.866 9 0.825 9
√ √ √ √

0.846 5 0.886 9 0.853 8 0.839 4

3×3

表 5展示了随机块移位与 TPS[18] 中的固定移

位模式的区别。其中 pattern-a是 TPS中 大小

的固定移位模式，如图 2(a)所示。pattern-b则沿用

了 pattern-a中空间均匀分布的规律，保证了对来自

同一帧的块均匀采样。但 pattern-c能够带来更随

机的时间感受野，而非 pattern-b对称的时间采样策

略。我们认为这种随机移位模式可以增加模型对

于烟雾特征提取的泛化性，有助于提高模型对于

烟雾的识别准确性。 

  

表 5    RPS 的不同模式

Table 5    Different patterns of RPS
 

模式 F1分数 Acc Pr Re

pattern-a 0.838 7 0.883 1 0.861 1 0.817 4

pattern-b 0.834 7 0.883 1 0.880 0 0.793 7

pattern-c 0.850 8 0.892 5 0.879 2 0.824 2
 

F1

在表 6中，同样将可变形注意力加在网络中的

不同阶段，DAT[16] 中效果最好的是加入网络中的

最后两层编码器。但本文实验发现，若加入在最

后两层编码器，会带来性能的下降，但是若在最后

一层引入可变形注意力，能够在 分数带来小幅

度的提升。分析其原因在于网络的前几个阶段还

在学习局部的时空特征，可变形注意力无法通过

局部采样的方式，增强对关键区域的关注。 

  

表 6    可变形注意力在 Transformer+RPS 不同层的消融实验

Table 6    Ablation  experiments  of  DA  in  different  layers  of

Swin Transformer+RPS
 

层
F1分数 Acc Pr Re

3 4
√

0.850 8 0.892 5 0.879 2 0.824 2
√ √

0.809 2 0.866 4 0.863 0 0.761 6
 

本文以 Swin Transformer模型框架为基准，综

合以上消融实验，在 Swin Transformer的 4层编码

器中分别应用 RPS模块，并在最后一层中引入可

变形注意力机制，同时在 RPS模块中使用 pattern-c
可以使得网络性能达到最优，与图 1中所展示的网

络框架一致。 

3    结论
本文提出了将随机块移位和可变形注意力引

入传统的 2D Swin Transformer，通过将空间自注意

力转变为稀疏的时空自注意力来对视频烟雾进行

时序建模，同时凭借可变形注意力对关键区域的
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F1

关注来提升视频烟雾识别的准确性。在 RISE数

据集上的实验结果表明，本文提出的方法能够在

3个子集分别达到 0.85、0.86和 0.84的 分数，相

较于其他方法有明显提升。在后续的研究工作

中，可以设计更鲁棒的端到端的模型结构，在训练

过程中同时考虑精确度和召回率的优化目标，使

网络更综合地学习特征表示，从而达到更好的综

合性能。
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