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基于区域全卷积网络结合残差网络的火焰检测方法

洪伟,李朝锋
江南大学物联网工程学院,江苏 无锡２１４１２２

摘要　传统的火焰检测方法大多基于火焰的物理信号手动设计火焰特征,根据其使用模式进行识别.这类方法容

易被外部环境干扰,且手动设计的火焰特征泛化性不强,当火焰形态或场景变化剧烈时,会降低识别精度.针对这

一问题,提出了一种基于区域全卷积网络(RＧFCN)结合残差网络(ResNet)的深度学习方法对火焰进行检测.通过

特征提取网络自动提取特征,利用RＧFCN确定火焰位置,并使用ResNet对该位置的火焰进行二次分类,以进一步

降低误报率.该方法实现了端到端自动获取火焰特征并进行相应检测的过程,省去了传统火焰特征提取的过程.

本文方法在Bilkent大学的火焰视频数据集上平均识别精度达到９８．２５％.
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１　引　　言

火灾是一种常见且容易发生的灾害,在各类工业

控制过程中火灾对公众的生命与财产构成了重大威

胁.由于火灾具有突发性而且危害大,所以构建准确

有效的火焰识别算法对预防火灾拥有重要的意义.

传统的火焰检测算法大致可归纳为两类:基于

传感器的火焰检测算法和基于图像的火焰检测算

法.基于传感器的火焰检测算法是通过感温和感烟

的方式进行火焰检测,如徐炀[１]构建了智能火灾自

动报警系统,通过使用火灾报警控制器、感温感烟探

测器等物理装置侦测周围温度和空气变换进行火焰
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检测;胡幸江[２]针对常规的感温感烟探测器等物理

装置探测距离短、响应慢等缺点,提出使用多波段红

外火焰探测器进行火焰检测.但是,这类方法对环

境依赖性强、覆盖范围小、成本较高.随着高清摄像

机、图像处理技术的不断发展,基于图像的火焰检测

算法逐渐成为主流,张进华等[３]根据火焰的物体特

性,利用火焰区域边缘点到中心质点的高度,并使用

离散傅里叶变换排除非火焰区域;荣建忠等[４]和

Chen等[５]利用RGB和 HIS两个颜色空间获取疑

似火焰区域,并通过判断其面积增长和中心稳定情

况获取火焰的动态像素,引入并改进了统计地形特

征的纹理描述方法,采用神经网络算法对火焰候选

区域进行分类;李文辉等[６]使用日夜两用型红外摄

像机,通过获取火焰在红外和可见光两种状态下的

颜色模型进行火焰检测;严云洋等[７]通过RGB彩色

空间建立了火焰的彩色模型,并提出了基于连通区

域面积阈值化的单像素宽度目标轮廓特征的抽取方

法.但是上述传统基于图像的火焰检测识别方法受

制于手工设计火焰特征,随着场景变换和场景复杂

程度加深,手工设计的火焰特征无法很好描述火焰

目标并有效区分疑似火焰目标和火焰目标,造成识

别精度的下降.
针对上述基于传统图像火焰检测算法的缺陷,

本文提出一种通过训练特征提取网络自动提取火焰

特征,并在该特征上使用区域全卷积网络(RＧFCN)
定位火焰目标,最后使用残差网络(ResNet)进行二

次分类端到端的火焰检测算法.

２　RＧFCN＋ResNet的火焰检测模型

介绍

如图１所示,RＧFCN＋ResNet算法模型分为三

个部分:第一部分为自动提取特征的深度卷积神经

网络,目的是自动提取特征,并将网络最后一层的卷

积特征谱图(高×宽为３５pixel×６３pixel,约为原图

的１/１６)提供给RＧFCN;第二部分为RＧFCN直接用

在特征谱图上检测火焰,并回归出火焰在原图中的

位置;第三部分为二次分类器,根据RＧFCN给出的

火焰 位 置,将 原 图 中 的 目 标 截 取 下 来 并 调 整 成

２２４pixel×２２４pixel的图片,再对该目标进行二次

分类,以进一步降低误报率.

图１ 火焰检测算法模型示意图

Fig敭１ Flamedetectionalgorithmmodeldiagram

２．１　特征提取网络模型结构

本文算法的特征提取网络为ResNet.其图像

输入尺寸为６００pixel×１０００pixel,图像通道数为

３,网络层数为５０,并且已经在ImageNet数据集上

做过预训练.

２．２　RＧFCN模型介绍

RＧFCN效仿RＧCNN[１０],采用流行的物体检测策

略,分为两步:１)由RPN[１１]根据特征提取网络提供

的特征谱图求出疑似火焰区域集合(ROIS);２)对

RPN求出的ROIS逐个进行火焰识别(ROI为ROIS
中任意一个疑似火焰区域).

图１中位于特征谱图右边彩色卷积层是对其进

行卷积操作后得出的卷积层,并用来生成位置敏感

分数图.位于特征谱图右边彩色卷积层在整幅图像

上为每类生成k２ 个位置敏感分数图,有C 类物体

外加１个背景,因此其通道数为k２(C＋１).与

PASCALVOC数据集中的２０个类别相比,火焰的

特征比较单一,若k 值太大,则位置敏感分数图的

检测速度必然会下降,但是识别精度未必有明显的

提高,反而可能造成过拟合.所以,本文算法模型针

对火焰检测设置k＝３.检测类别分别是疑似火焰

目标和火焰目标,其类别数C＝２.
如图１所示,RPN给出感兴趣的ROIS后,对

每个ROI做位置敏感池化得出通道数为k２(C＋１)
位置敏感分数图.当k＝３时,ROI可分割成９个

矩形块,则对应的位置敏感分数图也就分割成９块,

０４１０１１Ｇ２
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分别为{topＧleft,topＧcenter,topＧright,􀆺,bottomＧ
right}.再对位置敏感分数图做均值池化,从而得

出一个长度为C＋１的向量,并对向量进行softmax
分类以得出该ROI的类别.

位置敏感ROI池化具体操作是将１个尺寸为

w×h 的ROI分割成k２ 个大小为w/k×h/k 的矩

形方块,并使用(i,j)表示ROI和位置敏感分数图

中每个分块的位置,且(i,j)的取值范围为(０≤i≤
k－１,０≤j≤k－１).再将图１中topＧleft箭头指向

的通道数为k２ 的特征图对应的ROI中第(０,０)的
方块放到位置敏感分数图的第(０,０);topＧcenter箭

头指向的通道数为k２ 的特征图对应的 ROI中第

(１,０)的方块放到位置敏感分数图的第(１,０),以此

类推,最后将bottomＧright箭头指向的通道数为k２

的特征图对应的ROI中第(２,２)的方块放到位置敏

感分数图的第(２,２),得到完整的位置敏感分数图.
得到位置敏感分数图中第(i,j)个矩形方块的具体

操作为

rci,jθ( ) ＝
１
n ∑

(x,y)∈bin(i,j)
Zi,j,c x＋x０,y＋y０ θ( ) ,

(１)
式中:rci,jθ( ) 为第c 类的位置敏感分数图k２ 个

分块中的第(i,j)个分块;zi,j,c为特征谱图右边彩色

卷积层的一个特征图;bin(i,j)为ROI和位置敏感

分数图中的位置集合;x０,y０( ) 为ROI的左上角坐

标;(x,y)为在ROI中以(x０,y０)为原点时每个元

素的坐标值取值范围,其中i(w/k)≤x≤(i＋１)

w/k,j(h/k)≤y≤(j＋１)h/k;n 为第(i,j)个块里

的像素总数;θ为网络参数.
对位置敏感分数图生成的长度为C＋１的向量

均值池化操作为

rc(θ)＝
１
k２∑i,jrci,jθ( ) . (２)

　　对向量做柔性最大值传输函数分类操作为

sc(θ)＝exp[rc(θ)]/∑
C

c＝０
exp[rc(θ)]. (３)

　　RＧFCN选用的训练方式是梯度下降,代价函数

为每个 ROI的损失函数交叉熵损失与边界框回归

损失的和,可表示为

Ls,tx,y,w,h( ) ＝Lclss∗
c( ) ＋λc∗ ＞０[ ]Lregt,t∗( )

Lclss∗
c( ) ＝

－logexprc(θ)[ ]/∑
C

c＝０exprc(θ)[ ]{ }

Lregt,t∗( ) ＝Rt－t∗( )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,

(４)

式中:λ为１;c∗为ROI的类标(c∗＝０时,表示这个

ROI是背景类);Lreg中的t∗＝(t∗
x ,t∗

y ,t∗
w,t∗

h )为真

实的回归框的参数,t＝(tx,ty,tw,th)为RPN得出

的回归框的参数,并且t∗ 和t与更快 RＧCNN[１１]中
的边界回归框的参数相同.损失函数为[１１]

SmoothL１(x)＝
０．５x２,ifx ＜１
x , otherwise{ . (５)

２．３　二次分类模型描述

图１中第三部分为二次分类器,并且已经在

ImageNet数据集上做过预训练,再用火焰数据对其训

练后 的 残 差 网 络 ResNet.其 图 像 输 入 尺 寸 为

２２４pixel×２２４pixel,图像通道数为３,网络层数为５０.

３　训练数据库建立

３．１　火焰区域全卷积网络训练数据库

由于RＧFCN训练需要PASCALVOC[１２]格式

的数据集,但是目前公开的PASCALVOC的训练

数据集的２０类中没有火焰这一类.为了满足实验

需求,通过网络和拍摄等途径收集相关视频,并将视

频转换成图片格式,再根据PASCALVOC的格式

手工标注图片中的目标,训练数据如表１所示.
表１　训练数据描述

Table１　Trainingdatadescription

Label Numberofpictures Targetnumber
Likefire ９５３ １０００
Fire ７３９６ ９７９０
Total ７８６１ １０７９０

　　所建数据集共２１个场景,７８６１张图片.将原

图 中,红 色 不 规 则 物 体 和 灯 光 等 目 标 标 注 为

likefire,火焰目标标注为fire,未标注的区域默认为

背景,表１中未描述背景类标;图片个数为各个类标

所在图片的数量,目标个数为７８６１张图片中所含该

类标的个数.

３．２　二次分类器ResNet火焰类别训练数据库

为了训练二次分类器,将用来训练 RＧFCN的

数据中类标为likefire和fire的目标根据标注信息

截取下来.并将其类标分别定义为likefire、fire,其
数目分别为１０００、９７９０.但是由于likefire和fire
两个类别的数目不均衡,所以将likefire类别复制９
份,最终likefire、fire的数目分别为９０００和９７９０.

４　实验结果以及分析

为了验证算法的有效性,将与传统的基于图像

的典型火焰检测算法进行对比实验.本文实验软件

０４１０１１Ｇ３
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工具为 Windows下Caffe[１３]框架,训练和测试机器

基本配置:GPU为TitanX,CPU为InterCorei７,
内存为８G.

４．１　实验数据介绍

实验视频来源于Bilkent大学的公开火灾火焰

视频库(http://Signal．ee．bilkent．edu．tr/VisiFire)
分辨率为３２０pixel×２４０pixel,共６段视频,并且此

视频不在训练集中.图２为６段测试视频的截图,
其中视频１是近处的森林大火和浓烟;视频２是远

处的森林大火,浓烟滚滚;视频３是燃烧的火焰,以
及背景颜色和火焰的颜色;视频４是人们在森林里

四处走动,在森林中躲避火焰;视频５是夜晚车子经

过一根高梁,横梁与火焰颜色相似;视频６是汽车穿

过明亮灯光的隧道.

图２ 视频示意图.(a)视频１;(b)视频２;(c)视频３;(d)视频４;(e)视频５;(f)视频６
Fig敭２ Videoschematic敭 a Video１  b video２  c video３  d video４  e video５  f video６

４．２　模型训练

RＧFCN的训练集为实验建立的PASCALVOC
格式的火焰目标数据集,类标分别为likefire和

fire,共 ７８６１ 张 图 片,类 标 个 数 分 别 为 １０００ 和

９７９０.
训练二次分类器ResNet的训练集是从训练RＧ

FCN数据中根据标注信息在原图中截取下来的图

片.类标分别为likefire、fire.但是由于两个类别

数目相差过大,故复制likefire将其数量扩充为原来

的９倍,再用来训练二次分类器ResNet.

４．３　实验结果对比

表２和表３分别给出了本文算法与其他算法在

４段火焰视频和２段非火焰视频下的性能对比.其

中,TP和FP分别为火焰视频中包含火焰帧数的检

测率和漏报率;TN和FN分别为非火焰视频中不

包含火焰帧数的正确率和误报率.
表２　火焰视频检测结果

Table２　Detectionresultsofflamevideo

Video
Total
Frame

The
Flame

Ref．[１４] Ref．[１５] Ref．[１６] RＧFCN RＧFCN＋ResNet
TP/％ FP/％ TP/％ FP/％ TP/％ FP/％ TP/％ FP/％ TP/％ FP/％

１ ２００ １７１ ８５．５ １４．５ ９１．０ ９．０ ９３．５ ６．５ １００ ０ ９９．６０ ０．４

２ ２１６ １６４ ７５．９ ２４．１ ９１．２ ８．８ ９１．２ ８．８ １００ ０ １００ ０

３ ４３９ ４２０ ９５．７ ４．３ ９６．１ ３．９ ８８．６ １１．４ ９３．４０ ６．６ ９３．４０ ６．６

４ １７０ １４８ ８７．１ １２．９ ７６．５ ２３．５ ９１．２ ８．８ １００ ０ １００ ０

Mean ２５６．２５ ２２５．７５ ８６．０５ １３．９５ ８８．７ １１．３ ９１．１３ ８．８７ ９８．３５ １．６５ ９８．２５ １．７５

　　文献[１４Ｇ１６]都是传统基于图像的火焰识别算

法,文献[１４]利用了疑似火焰区域的周长变换、面积

变换、质心位移、圆形度以及圆形度变化等形状变化

的特征,这种算法火焰形状变换剧烈时效果比较突

出,所以在视频３中检测效果比较好.但火焰稳定

燃烧时火焰形状变化并不太剧烈,如视频１、２、４,所

０４１０１１Ｇ４
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以文献[１４]的方法表现不是很理想.文献[１５]的方

法是利用傅里叶描述子提取轮廓特征,但是若出现遮

挡情况,其不能完整提取检测物体的轮廓特征而造成

漏报,所以该方法在视频４中表现不是非常理想.而

文献[１６]虽然融合了圆形度、矩阵度和重心高度系数

等形状结构特征,但是火焰的形状不可控,如果所设

计的特征主要依赖于火焰的形状,漏检率和误检率也

不稳定的.如视频３中,由于火焰受到风的影响而形

状变化剧烈,圆形度、矩阵度和重心高度系数不稳定,
所以文献[１６]在视频３中效果不理想.

表３　非火焰视频检测结果

Table３　DetectionresultsofnonＧflamevideo

Video
Total
Frame

The
Flame

Ref．[１４] Ref．[１５] Ref．[１６] RＧFCN RＧFCN＋ResNet
TN/％ FN/％ TN/％ FN/％ TN/％ FN/％ TN/％ FN/％ TN/％ FN/％

５ １４４ ０ ４４．４ ５５．６ ６０．４ ３９．６ ７５．７ ２４．３ ９４．３ ５．７ ９５．９ ４．１
６ １２０ ０ ６９．２ ３０．８ ８７．５ １２．５ ９５．８ ４．２ ９５．６ ４．４ ９６．７ ３．３
Mean １３２ ０ ５６．８ ４３．２ ７３．９５ ２６．０５ ８５．７５ １４．２５ ９４．９５ ５．０５ ９６．３ ３．７

　　文献[１４Ｇ１６]都是通过手动设计火焰特征,并使

用模式识别或者增加阈值限定做分类或者定位,但
是这类方法的一个通病就是在一些特定场景的效果

比较理想,但是在另一些特殊和复杂场景,其效果就

不理想.这是因为火焰的形状、颜色等特征不固定,
易受到环境的干扰,所以手动设计的特征并不能完

全抓取不同场景下的所有火焰,必然会在某些场景

下造成大量漏报.而手动设计特征的不唯一性,造
成在复杂场景下很多非火焰物体的形态满足了手动

设计的特征条件,必然造成大量误报.
图３是特征提取网络在视频３的某一帧中提取

出的特征谱图可视化后的示意图.可以看出特征提

取网络有效地抑制了背景,所以火焰以外的区域呈

现黑色;火焰区域则得到增强而呈现白色.RＧFCN
是基于特征谱图进行的检测,当火焰和场景剧烈变

换时,特征提取网络总是能抑制火焰以外的区域,并
增强火焰区域,所以RＧFCN可以适应于各种场景,
并能检测出火焰目标.

图３ 特征示意图

Fig敭３ Featuresschematic

但是RＧFCN是基于特征谱图检测的,而特征

谱图是由特征提取网络层提取出来,所以相对于原

图必然会存在一些信息的丢失.故利用RＧFCN对

目标区域分类,不如直接使用残差网络在原图中进

行分类更为有效.为了解决这个问题 ,本文算法在

RＧFCN基础上再次加入一个分类器进行二次分类,
以降低误报率.具体做法是当RＧFCN检测出火焰

目标,并返回该目标在原图中的位置后,再将该位置

的原图火焰截取下来送入二次分类器ResNet进行

二次分类.由表２、３可以看出,当RＧFCN加上二次

分类器ResNet后虽然视频１平均漏报率上升至

０．１％,但是视频５、６平均误报率相对于没有二次分

类器ResNet的模型下降了１．３５％.
为了验证RＧFCN＋ResNet算法在火焰检测应

用领域的时效性,采用每秒帧数指标来衡量.实验

结果可知,RＧFCN＋ResNet算法与RＧFCN算法的

每秒帧数指标分别为１２和１２．２,其数值基本持平,
因此,该算法在确保低误报率的同时,提高了在火焰

检测应用领域的实用性.

５　结　　论

通过深度学习RＧFCN检测结合 ResNet二次

分类的方法,训练特征提取网络自动提取样本中火

焰的特征特征谱图,在特征谱图上使用 RＧFCN检

测出火焰在原图的位置,再将原图中火焰区域截取

下来送入ResNet中进行二次分类以进一步降低误

报率.实现了特征提取和火焰目标检测识别端到端

的过程,避免了由于手工设计提取火焰特征而造成

特征单一,及在特定情况和场景下无法有效检测并

识别火焰的问题,确保算法模型的稳健性和可靠性.
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