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摘　要　一般火 焰 检 测 方 法 由 于 对 复 杂 场 景 的 应 变 能 力 较 差,因 此 检 测 率 较 低.文 中 提 出 了 一 种 基 于 改 进 的

YOLOv２网络的深度学习火焰检测方法,来自动提取火焰特征;同时,针对特征提取过程中信息丢失的问题,采用聚类

选取候选框,以多尺度特征融合的方法融合高层与浅层特征信息,进一步提高了模型的检测率.在Bilkent大学火焰视

频数据集上的实验结果表明,该方法的平均正检率达到了９８．８％,检测速率达到４０帧/s,具有较强的鲁棒性和实时性.
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Abstract　Itisdifficultforgeneralflamedetectionmethodstoadapttocomplexscenes,sothedetectionratesislow．
ThispaperproposedadeeplearningflamedetectionmethodbasedonanimprovedYOLOv２networktoextractthe
flamefeaturesautomatically．Inordertoavoidtheinformationlossinthefeatureextractionprocess,theselectedanchor
boxbyclusteringissuggestedandmultiＧscalefeaturefusionmethodisusedtofusehighＧlevelandshallowfeatureinforＧ
mation,tofurtherimprovethedetectionrateofthemodel．ExperimentalresultsontheBilkentUniversityflamevideo
datasetshowthattheaveragetrueinspectionrateoftheproposedmethodis９８．８％,andthedetectionrateis４０
frames/s,soitsrobustnessandrealＧtimeperformancearestrong．
Keywords　Firedetection,YOLOv２,Clustering,MultiＧscalefeature,Featurefusion

　

１　引言

得益于图像处理技术的进步和视频监控设备的普及,基
于计算机视觉的火焰检测技术正迅猛发展.火焰图像的特征

种类繁多,传统的火焰检测方法多采用手工设计的特征来构

建检测模型.Dimitropoulos等[１]提出了一种利用火焰颜色、
频闪等特征建模的检测方法,使用SVM 分类器进行分类,但
因为在候选区域中运用了动态纹理分析,其计算开销较大;

Celik等[２]提出了一种融合火焰前景和颜色信息的火焰检测

器,在图像输入尺寸较低的前提下,检测速率达到３０fps,具有

较强的实时性;Poobalan等[３]采用 RGB颜色模型检测火焰的

颜色,并采用基于颜色的火焰分割技术提取感兴趣区域,总体

检测精度达到９０％,具有一定的实用性;耿庆田等[４]利用

RGB模型和 YCbCr模型开发新的颜色识别规则来建立火焰

检测模型,减少了照明背景变化带来的干扰,在不利的照明背

景条件下展现出了较强的鲁棒性.手工设计特征的检测模型

在应用场景、检测精度和检测速率方面都存在一定的局限性.
近年来,深度学习理论在目标检测等领域取得了突破性进展,
因而利用特征学习算法强大的表征和建模能力的火焰检测技

术,具有重要的研究价值和应用前景.Frizzi等[５]提出了一种

基于经典卷积神经网络的火焰检测模型(其网络结构包含８
层),并直接对特征图进行火焰检测,取得了一定的检测效果,
但对于不同焰色的火焰,检测精度差距较大.Muhammad
等[６]提出了一种基于 GoogleNet网络的火焰检测架构,并采

用迁移学习的手段进行微调,该方法在检测精度和效率两方

面取得了一定的平衡,但是仍具有较高的误报率.近年来,随
着硬件计算能力的提高,更多的深层卷积网络模型被应用到

目标检测领域,主要分为以 RＧCNN 系列网络为主的双步目

标检测算法和以 YOLO、SSD网络为主的单步目标检测算法.
前者由区域建议方法产生一系列样本候选框,再通过卷积神

经网络进行样本分类;后者将提取候选框和分类两个任务融

合到一个网络中,直接将目标边框定位问题转化为回归问题



进行处理.两种检测方法在候选框生成策略上存在差异,导
致其在性能上也有不同,前者在检测准确率和定位精度上占

优,后者则在算法速度上占优[７].YOLOv２模型[８]不仅继承

了单步检测算法在速率上的优势,在 VOC２０１２数据集上达

到了最高的检测速率,即６７帧/s,并且具有最佳的检测精度.
如表１所列.

表１　检测框架性能表

Table１　Performanceofdetectionframework

Frame
Work

Fast
RＧCNN

Faster
RＧCNN
VGGＧ１６

Faster
RＧCNN
ResNet

YOLO
SSD
３００

SSD
５００

YOLOv２
４１６×４１６

mAP ７０．０ ７３．２ ７６．４ ６３．４ ７４．３ ７６．８ ７６．８
FPS ０．５ ７ ５ ４５ ４６ １９ ６７

视频火焰检测对时效性具有较高的要求.因此在优先考

虑检测速率的前提下,本文综合网络模型的检测精度,提出一

种基于 YOLOv２网络的改进的火焰检测模型,先通过聚类选

取候选框,再应用多级尺度特征融合方法提升模型的检测精

度.实验结果表明,该模型具有较强的鲁棒性和实时性.

２　YOLOv２网络

YOLOv２模型在 YOLO的基础上,借鉴先进的目标检测

研究成果,使得检测精度得到了较大的提升,主要体现在区域

建议手段和特征提取网络两个方面.

２．１　候选框提取

YOLOv２在区域建议手段中引入了anchor机制[９],即选

定k个固定宽高比的候选框,用于预测最终的边界框,以使模

型更容易学习.以４１６×４１６的输入尺寸为例,最终输出的特

征图尺寸为１３×１３,即为１３×１３个网格.对于每个落入网

格的目标,记Pr(object)为１,否则为０;再分别计算k个候选

框与真实框的交并比IOU(IntersectionＧOverＧUnion):

IOUtruth
pred ＝area(truth)∩area(pred)

area(truth)∪area(pred)

随后,通过IOU 值计算得到一组类别置信度Confi:

Confi＝Pr(classi)×IOUtruth
pred

最后,选定类别置信度为最大值的候选框来预测真实框.

２．２　网络结构

YOLOv２以 DarknetＧ１９框架为基础,包含１９个卷积层

和５个最大池化层.神经网络的高层信息体现了更强的语义

信息,对于识别问题较为有效;而浅层的特征由于分辨率较

高,对于目标定位有天然的优势.因此,将多种尺度特征融合

即可获得高分辨率、强语义的特征.YOLOv２正是利用这一

点,采用了类似于 ResNet的skipconnection[１０]的模块.首先

使用route层将浅层特征传递下来,然后通过reorg层降低输

入特征图的维度,以便融合高层特征和浅层细粒度特征,对浅

层特征进行二次利用,提高了模型的检测能力.

３　算法改进

３．１　维度聚类候选框

火焰作为一种非刚体,在燃烧过程中其形态变幻无常,具

有不 同 的 长 宽 比.并 且 YOLOv２ 的 anchor维 度 是 基 于

VOC２００７和 VOC２０１２数据集确定的,并不具有普遍性.因

而选定一组适应火焰数据集的候选框就显得尤为重要.针对

这一问题,提出利用kＧmeans聚类的方式在自制火焰数据集

上确定anchor参数,以获得更高的IOU 分数,加快模型的收

敛速度.

kＧmeans是一种常见的聚类分析算法,采用距离作为相

似性的评价指标,即认为两个对象的距离越近则相似度越大,

距离靠近的对象组成簇,因此首先要确定聚类簇的个数k.

如图１所示,使用kＧmeans聚类算法绘制出不同k值及其对

应的IOU曲线图.

图１　聚类候选框维度

Fig．１　Clusteringanchorboxdimensions

随着k值的逐渐增大,IOU 值的变化趋于平缓.增加候

选框个数能获得更高的IOU分数,但是也势必会增加模型的

计算量.因此,综合考虑模型的复杂度和召回率两个因素,可

选取k＝５作为聚类最优个数.

３．２　多级特征融合

火灾发生初期是火焰检测的关键时期,此时的火焰形态

多为小型火焰,这就要求模型对小目标具有较高的检测能力,

更多地利用高分辨率的浅层特征来构建高级语义特征图.针

对这一问题,本文引入SharpMask方法[１１]中的自上而下侧连

接结构用以扩增前馈网络.自上而下的路径用以构建高分辨

率强语义特征,侧连接则为了使定位更加准确.利用该模型

将更浅层的５２×５２尺度融入到最终检测特征图当中,并采用

refinement模块取代原有的较为粗犷的reorg层.具体来说,

每一个refinement模块Ri 将低维度上采样而成的特征Mi 和

横向传递来的高维度特征Fi 融合起来,再通过上采样向下传

递.在结构上,Mi 和Fi 具有相同的维度,Ri 模块的目的就

是使M(i＋１)具有 Mi 和Fi 两倍的维度,以减少信息丢失.模

型结构如图２所示.

图２　模型结构图

Fig．２　Architecturesformodel
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４　实验结果及分析

４．１　实验环境

实验环境:CPU为 AMDRyzen７１７００３．０GHz,GPU为

NVIDIAGeForceGTX１０７０Ti,内存为８GB,操作系统为

Ubuntu１６．０４.

４．２　实验数据集

数据集分为两部分:１)通过网络和拍摄等手段收集的火

焰视频构建的训练集FireData,场景包括室内、室外、白天、夜
晚等;２)通过Bilkent大学火灾数据库 VisiFire构建的测试视

频集.将全部视频转换成帧图片后,按一定次序抽取,并手动

按 VOC格式进行打标.数据集的内容描述如表２所列.

表２　数据集描述

Table２　Datasetdescription

Item FireData VisiFire Total
Pictures ５６２４ ２０９０ ７７１４
Objects １０９２０ ３１３０ １４０５０

４．３　验证聚类候选框

本文通过IOU 分数来评价 YOLOv２和本文提出的两种

候选框方案.
采用 VisiFire数据集,通过kＧmeans算法对数据集中的

目标维度进行聚类,并以最终得到的聚类维度作为候选框

anchors的 参 数,最 终 得 到 的 anchors参 数 分 别 为 (５．９３,

７．００),(８．１３,１７．３２),(１２．０６,９．２６),(１６．８１,２０．６１),(２７．３７,

２６．６５).由于本文改进模型的最终输出尺度为 YOLOv２模

型的４倍,因此须将 YOLOv２中的anchors参数分别乘４作

为对比.如表３所列,经过聚类产生的anchors参数与火焰

形态有着更高的重叠率.

表３　候选框的对比

Table３　Comparisonofanchorboxgeneration

BoxGeneration k AvgIOU
YOLOv２ ５ ０．６３
Proposed ５ ０．７１

４．４　验证多级特征融合

为了验证本文提出的多级特征融合模型的有效性,首先

使用ImageNet数据集,分别对 YOLOv２和本文模型进行预

训练,随后在FireData上微调检测器,最终在 VisiFire数据集

上进行 测 试,并 根 据 测 试 结 果 绘 制 PRC(PrecisionＧRecall
Curve)曲线,且以 mAP(meanAveragePrecision)作为评价标

准.从图３所示的结果可以看出,本文提出的改进模型在大

部分情况下具有更高的查准率和查全率,并且 mAP 提升了

８．０,改进效果明显.

图３　模型性能的对比

Fig．３　Comparisonofmodelperformance

４．５　对比实验

将本文算法与文献[５]、文献[９]及文献[１２Ｇ１３]中的算法

进行对比,实验采用从Bilkent大学火灾数据库 VisiFire中选

取的９段视频.视频示例如图４所示,对比检测结果如表４
和表５所列.其中TP 代表火焰检测率,FP 代表漏检率,TN
代表非火焰视频正确率,FN 代表误检率.

(a)Video１ (b)Video２ (c)Video３

(d)Video４ (e)Video５ (f)Video６

(g)Video７ (h)Video８ (i)Video９

图４　视频示例

Fig．４　Videoexamples

表４　火焰视频的检测结果

Table４　Detectionresultsonflamevideos

视频 总帧数
文献[５]

TP FP

文献[９]

TP FP

文献[１２]

TP FP

文献[１３]

TP FP

本文

TP FP
Video１ ２００ ８９．５１０．５１００．００．０ ９８．０ ２．０ ９６．０ ４．０ ９８．５ １．５
Video２ ２１６ ９０．３ ９．７ ９９．１ ０．９ ９７．７ ０．９ ９５．８ ４．２ ９８．６ １．４
Video３ ４３９ ９０．９ ９．１ ９７．５ ２．５ ９２．７ ７．３ ９０．７ ９．３ ９９．３ ０．７
Video４ １７０ ８７．６１２．４１００．００．０ ９７．１ ２．９ ９４．７ ５．３ ９８．２ １．８
Video５ ５９５ ９１．８ ８．２ ９９．３ ０．７ ９４．３ ５．７ ９３．０ ７．０ ９９．０ １．０
Video６ ４７０ ９１．３ ８．７ ９６．４ ３．６ ９３．６ ６．４ ９２．１ ７．９ ９８．９ １．１
平均值 ３４８．３ ９０．２ ９．８ ９８．７ １．３ ９８．０ ２．０ ９３．７ ６．３ ９８．８ １．２

表５　非火焰检测视频结果

Table５　DetectionresultsonnonＧflamevideos

视频 总帧数
文献[５]

TP FP

文献[９]

TP FP

文献[１２]

TP FP

文献[１３]

TP FP

本文

TP FP
Video７ １４４ ８２．６１７．４９７．９ ２．１ ９４．４ ５．６ ９３．１ ６．９ ９８．６ １．４
Video８ １２０ ８３．３１６．７９７．５ ２．５ ９６．６ ３．４ ９４．２ ５．８ ９８．３ １．７
Video９ ２２８ ８８．６１１．４１００．００．０ ９７．８ ２．２ ９６．９ ３．１１００．００．０
平均值 １６４ ８４．８１５．２９８．５ １．５ ９６．３ ３．７ ９４．７ ５．３ ９９．０ １．０

文献[５]基于经典卷积神经网络,针对整个视频帧训练模

型,并在最后一层特征图应用滑动窗口来检测火焰.该模型

结构较为粗糙,对于帧数较高(如 Video３,Video５,Video６,

Video９)的视频,检测率有所提高,不过整体检测率仍然偏低.

文献[９]、文献[１２]及文献[１３]的模型为当下具有代表性的３
类检测模型.文献[９]中的FasterＧRCNN为典型的双步检测

器,在FastＧRCNN的基础上融入了 RPN作为区域建议手段,

在 Video１,Video２和 Video４的稳定场景下展现出了极佳的

检测性能,不过对于 Video３和 Video６这种火焰形态变化较

大的场景,检测率则有所降低,同时因为采用了 RPN 和全连

接层,整体计算量较大,帧率仅为１４帧/s,无法满足实时性要

求.文献[１２]给出的 SSD 单步检测器采用 VGGＧ１６进行特
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征提取,并融合了多级特征图用于检测,检测尺度从３８×３８
到１×１不等,然而由于整体检测尺度偏小,且没有采用侧连

接结构,因此对于小型目标(如 Video５和 Video６)的检测不理

想.文献[１３]中的 MobileNet为轻型检测器的代表,在复现

该模型时采用SSD作为检测器,该模型为了减少整体参数,

使下采样的位置整体靠前,因此位于模型深层的检测尺度相

对于文献[１２]更小,不过对计算能力要求较小,检测速度可达

１４０帧/s.

本文基于改进的 YOLOv２构建网络模型,采用自上而下

的传递结构加大了模型的深度,并且通过融合低层的特征加

强了检测特征的语义信息,因而对小型火焰目标(如 Video１,

Video２,Video５,Video６)的检测效果较好.同时,由于模型本

身采用中心点预测的方法,减少了回归过程中的震荡幅度,并

且本文采用的侧连接结构提供了更精确的位置信息,因而对

于火焰形态随外界因素影响变化较大的场景(如 Video３,

Video６),该模型亦能够有效地提供更精确的定位.实验结果

表明,在火焰视频中,本文模型对不同场景下不同长宽比的火

焰都展现出了较高的检测率,平均检测率优于其他模型.在

非火焰视频中,本文模型对于灯光等类火物体也有着最低的

误检率,且计算参数较少,检测速率快,达到了４０帧/s,具有

很强的实时性.

结束语　本文以 YOLOv２模型为基础,提出通过聚类候

选框的方法提升定位的精度,又提出通过自上而下侧连接结

构改进模型从而加强特征信息,与同类算法相比,本文提出的

模型具有最高的正检率和最低的误检率,并且具有较强的鲁

棒性.当然改进模型的结构更为复杂,计算量更大,检测速度

有所下降,但仍能满足实时性的要求.下一步的工作将着力

扩充数据集,加强模型对复杂场景的应变能力.同时,在满足

模型检测精度的前提下,进一步改进模型,以减少计算量,增

强该模型的实用性.
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