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摘要 针对火焰检测定位精度与检测精度不高的问题,提出了基于定位置信度和区域全卷积网络的火焰检测方

法。首先使用扩大的可分离卷积提高感受野,减少模型参数量,提高检测速度;其次对预测候选框进行平移和伸缩

操作,以提高候选区域的完整性;然后对非极大值抑制方法采用分类置信度作为排序标准,而导致的错误抑制问

题,引入定位置信度,以提高候选框的定位精度及检测精度;最后加入新的标签,分别代表特征不明显的弱火焰与

特征明显的强火焰,对弱火焰样本加强学习,使得弱火焰能与亮色背景更好区分,从而降低样本漏检率。实验结果

表明,本文方法在Bilkent大学公开火焰数据集以及互联网搜集的测试数据上,检测的火焰区域更完整,火焰位置

更精确,火焰检测率更高。
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1 引  言

火灾是一种破坏力巨大的多发性灾害,每年给

自然界及人类社会带来巨大损失[1-2]。因此构建一

种高效率、高检出率的火焰检测方法对火灾预防具

有重要意义[3],基于深度卷积网络的火焰检测方法

成为了当前研究热点。
基于深度卷积网络的主流火焰检测方法可以分

为两类,单步检测器方法与双步检测器方法。以

SSD[4]和YOLO[5]系列为代表的单步检测器方法将

候选框位置及分类信息融合在一个网络中,通过卷

积核获得类别分数及候选框偏差。杜晨锡等[6]提出

一种基于YOLOv2的火焰检测方法,使用多尺度融

合方法提高模型检测效果,检测速度达到了实时性

要求,但对小目标检测效果较差。Wu等[7]分别使

用Faster
 

R-CNN、YOLO与SSD对火焰进行识别,
实验对比结果说明SSD的实时性更好,同时又提出

了一种基于微调的tiny-yolo-voc1网络,得到了更

好的检测速度与精度。单步检测器虽然获得了检测

速度的提升,但将候选框位置及分类放在一个网络

中计算,检测精度不如双步检测器方法。
以区域卷积神经网络(RCNN)为代表的双步检

测器方法通过滑动窗口获得候选框位置,以及通过

池化获得分类分数这两个步骤实现火焰检测,更适

合对检测精度有较高要求的火焰检测。回天等[8]提

出一种基于Faster-RCNN网络并融合多类型火焰

的检测方法,在复杂背景以及不同光照情况下都有

较好的检测效果,但检测速度较慢。洪伟等[9]基于

区域全卷积网络(R-FCN)方法并使用残差网络进

行二次分类,提高火焰检测精度,但二次分类使得检

测速度下降。双步检测器方法中 Faster-RCNN、

Fast-RCNN等检测速度较慢,因此选择检测速度较

快的R-FCN方法检测火焰。此外,双步检测器方

法大多基于区域建议网络(RPN)[10],但RPN对候

选框的选择采用分类置信度作为排序依据,在训练

过程中会令定位效果更好的候选框被错误删除。
因此,本文引入定位置信度[11]替换分类置信

度,同时通过平移伸缩变换和精准池化等操作进

一步提升检测精度。并使用可分离卷积减少参数

计算量,提高检测速度。实验中发现,在自制火焰

训练集中添加弱火焰(L-Fire)与强火焰(S-Fire)标
签,可以有效降低特征不明显而背景强烈的火焰

漏检率,增强检测性能。实验结果表明,所提出的

基于定位置信度和区域全卷积网络的方法,在用

于静态及动态火焰检测时,漏检率都较低,且检测

速度较快。

2 区域全卷积网络

2.1 区域全卷积网络框架

如图1所示,区域全卷积网络(R-FCN)检测步

骤为:1)利用残差网络(ResNet)对输入图像进行卷

积操作生成特征图;2)RPN与敏感位置卷积池化网

络共享特征图,其中RPN通过滑动窗口处理特征

图得到疑似目标区域集合(ROIS),敏感位置卷积池

化通过平均池化处理特征图得到分类分数;3)融合

位置及分类信息通过分类器分类识别。

图1 R-FCN检测图

Fig 
 

1 Detection
 

diagram
 

of
 

R-FCN
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  特征图卷积操作可以表示为

Zl+1(i,j)=[Zl wl+1](i,j)+b=

∑
Cl

k=1
∑
k

x=1
∑
k

y=1

[Zl
c(s0i+x,s0j+y)wl+1

c (x,y)]+b,

(1)
式中:Zl 和Zl+1 表示第l+1层卷积层的输入和输

出特征图;w 表示变换参数;(i,j)表示l+1层特征

图像素点;(x,y)表示l层特征像素点;c表示特征

图通道;k表示卷积核大小;s0 表示卷积步长;b 表

示偏差量。
池化操作可以表示为

Al
c(i,j)=[∑

k

x=1
∑
k

y=1
Al

k(s0i+x,s0j+y)t]
1
t,

(2)
式中:Al

k 表示通道数为k的特征图在第l层经池化

操作后的输出;t 为参数,当t=1时,表示平均池

化,其余变量与(1)式含义相同。

R-FCN网络分类表示为

Ooutput=Ppic·Z·
RROIS

A(t=1)  ·Ssoftmax, (3)

式中:·表示网络连接;Ppic 表示待检测的火焰图

片;Z 表示经过卷积处理后输出的特征图;RROIS 表

示经过RPN处理得到的疑似火焰区域集合;A(t=
1)表示平均池化操作得到每个疑似火焰区域的分类

分数;Ssoftmax 表示分类器。经过分类器处理后的输

出分类分数为

sj =
exp[x(j)]

∑
N

j=1
exp[x(j)]

, (4)

式中:x(j)表示池化得到的第j 个候选框的分类

分数。

2.2 残差网络

区域全卷积网络采用ResNet-101的残差网络

结构,残差网络是一种通过在输入与输出之间建立

关联通道,使有参层学习输入与输出之间残差项的

网络。数学表达式为

H(x)=F(x)+x, (5)
式中:H(x)表示输出;F(x)表示残差项;x 表示输

入值。
在残差网络中,R-FCN使用大小为7×7的卷

积核获得特征图像,通过大量实验,本文将其修改为

13×13,共获得约3.5倍的感受野(132/72)。此时

R-FCN模型参数量约为2048×13×13×2×7×
7≈3.39×107,由参数量计算公式获得。

N =c×k×Ccls×p, (6)
式中:N 表示模型参数量;c 表示特征图通道数;k
表示卷积核大小;Ccls 表示检测目标分类;p 表示池

化核大小。
将13×13的卷积核拆分为13×1与1×13的

可分离卷积核[12],此时模型参数量约为(13×1×
2048×256+1×13×256×2×7×7)+(1×13×
2048×256+13×1×256×2×7×7)≈1.43×107,
由参数量计算公式获得。

N =(k1×c1×c2+k2×c2×Ccls×p)+
(k2×c1×c2+k1×c2×Ccls×p), (7)

式中:k1、k2 表示可分离卷积核大小;c1 表示输入图

像通道;c2 表示可分离卷积变换使用其他卷积核时

的图像通道。
如图2所示,可分离卷积使用256个13×1与

256个1×13的卷积核处理输入的2048维图像,得
到256维的特征图,再对应使用1×13与13×1的

卷积核处理,最终融合得到输出特征图。

图2 可分离卷积

Fig 
 

2 Separable
 

convolution

加入可分离卷积后,模型参数量为原来的0.4
(1.43×107/3.39×107),在有效提高感受野的同时

提高了检测速度。
但使用可分离卷积使检测精度略微下降,因为

可分离卷积缺少特征图空间维度的关联性,使用可

分离卷积主要目的是提高模型检测速度,使其达到

实时检测需求,检测精度由后续工作提高。可分离

卷积速度对比如表1所示。
表1 检测速度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

the
 

speed
 

of
 

the
 

detection

Method Kernel
Speed

 

/
(frame/s)

Accuracy
 

/%

R-FCN 13×13 15 96.9
Separable
convolution

13×1,1×13 22 96.4

2.3 区域建议网络

如图3所示,在模型训练过程中,真实候选框为
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标记的火焰目标,原始候选框为检测到的火焰目标。
虽然原始候选框提取到了火焰信息,但与真实候选

框的交并比(IOU)小于阈值0.5,在训练过程中会

认为该候选框未检测到火焰信息,导致训练的模型

检测效果不佳。

图3 候选框标记信息不完整

Fig 
 

3 Incomplete
 

information
 

marked
 

by
 

anchors

图4 平移伸缩变换

Fig 
 

4 Change
 

of
 

translation
 

and
 

scaling

因此,为了使原始候选框中非火焰区域尽可能

减少[13],更接近真实候选框。图4所示对原始候选

框进行平移和伸缩操作,得到更接近真实候选框的

预测候选框,增加IOU,提高模型训练效果。IOU
计算公式为

OIOU=
PResult∩GResult

PResult∪GResult
, (8)

式中:PResult∩GResult 表示预测候选框与标注真实候

选框之间重合区域的面积;PResult∪GResult 表示预测

候选框与真实候选框面积之和减去重叠区域的面

积;OIOU 值域为[0,1]。
定义Px、Py、Pw、Ph 分别表示预测候选框中

心点的横纵坐标以及预测候选框的宽高。定义

Ox、Oy、Ow、Oh 分别表示原始候选框中心点的横纵

坐标以及原始候选框的宽高,
 

Px =Owdx(P)+Ox

Py =Ohdy(P)+Oy

Pw=Owexp[dw(P)]

Ph=Ohexp[dh(P)]













, (9)

式中:dx(P)、dy(P)、dw(P)、dh(P)分别表示原始

候选框横坐标、纵坐标、宽度、高度得到预测候选框

的变换值。
定义原始候选框经过变换得到真实候选框需要

经过的平移横量、纵量以及伸缩宽度、高度尺度分别

为tx、ty、tw、th,对应向量方向由变换方向决定,
 

tx =
Gx -Ox

Ow

ty =
Gy -Oy

Oh

tw=ln
Gw

Ow

th=ln
Gh

Oh


















, (10)

式中:Gx、Gy、Gw、Gh 表示真实候选框中心点的横

坐标和纵坐标,以及真实候选框的宽度和高度。使

预测平移伸缩变换值与真实值尽量接近,得到损失

函数,
 

OLoss=∑
Nnu

i

[ti
* -w*φ(Oi

*)]
2
=

∑
Nnu

i

[ti
* -d*(P)]

2。 (11)

  损失函数由所有真实的平移伸缩变量与训练学习

的变换量做差求平方后获得,w*是需要学习的变换参

数;φ(Oi
*)表示真实候选框的特征量;*表示(x,y,w,

h),分别代表横轴、纵轴、宽度、高度,如tx 表示候选框

在横轴上的变量;i用于计数,下限为1,上限为Nnu;

Nnu 表示标定候选框总个数。利用损失函数得到最优

变换参数,即优化目标为使损失函数最小,解得预测平

移伸缩变换值,平移伸缩变换算法描述如下。

1)输入原始候选框信息Ox、Oy、Ow、Oh 和真

实候选框信息Gx、Gy、Gw、Gh;

2)通过计算(10)式得到所有候选框对应的真实

变换量tx、ty、tw、th;

3)通过计算(11)式得到损失率OLoss;

4)训练损失函数,学习最优变换参数w*;

5)通过计算w*φ(Oi
*)=d*(P),得到预测平

移伸缩变换值dx(P)、dy(P)、dw(P)、dh(P);

6)将预测平移伸缩变换值及输入的第n
 

(初始

值为1)个原始候选框信息代入(9)式,获得对应预
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测候选框中心点横坐标、纵坐标以及预测候选框宽、
高Px、Py、Pw、Ph;

7)判断未经过平移伸缩变换的原始候选框个数

是否为0,若是,则跳转步骤8,否则跳转步骤6,令n
=n+1,计算下一个预测候选框信息;

8)输出所有预测候选框。

2.4 敏感位置卷积池化

在敏感位置卷积池化中,R-FCN采取的坐标取

整量化处理会带来误差,导致检测精度下降,如图5
所示。

图5 迭代精度变化对比[11]。(a)
 

FPN迭代精度变化;(b)
 

R-CNN迭代精度变化

Fig 
 

5 Comparison
 

of
 

iterations
 

accuracy
 

changes 11  
 

 a FPN
 

iterations
 

accuracy
 

changes 
 

 b R-CNN
iterations

 

accuracy
 

changes

  图5(a)中随着迭代次数增加,使用FPN方法

检测目标时,检测精度上升之后急剧下降,而图5
(b)中使用R-CNN方法时,检测精度也是上升后缓

慢下降,FPN与R-CNN在池化中都采用了取整量

化操作。
通过引入IoU-Net[11]网络中的精准池化层改

进坐标取整量化误差,使用连续特征图计算二阶积

分得到特征图内部特征,避免量化产生的误差。如

图6所示,虚线表示真实候选框,传统池化通过取整

操作获得实线表示的候选框,而精准池化将候选框

区域视为连续,因此候选框内非已知离散点位置(图

6内阴影空白部分),都可通过已知离散点求积分

获得。

图6 池化对比。(a)
 

ROI池化层;(b)精准ROI池化层

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

pooling 
 

 a 
 

ROI
 

pooling 

 b 
 

precise
 

ROI
 

pooling

假设特征图上任意离散点(i,j),特征为wi,j,
使用双线性插值处理离散点,得到在任意连续坐标

(x,y)处都连续的特征图(图6中阴影区域),表
示为

f(x,y)=∑
i,j

CIC(x,y,i,j)wi,j, (12)

式中:f(x,y)表 示 经 过 变 换 得 到 的 特 征 图。

CIC(x,y,i,j)为插值系数,表示为

CIC(x,y,i,j)=
max(0,1- x-i )max(0,1- y-j )。

(13)

  将 ROI中候选框记为Bbin,Bbin={(x1,y1),
(x2,y2)},(x1,y1)和(x2,y2)分别表示候选框左上

角与右下角坐标。最后对特征图内坐标做二阶积

分,减少特征和参数。通过离散点求和获得近似积

分结果后求取平均值,获得精准池化后的特征图内

部特征。

OPrPol(Bbin,F)=
∑
x2

x=x1
∑
y2

y=y1

f(x,y)

(x2-x1)(y2-y1)
,(14)

式中:F 表示输入的特征图像。

3 定位置信度计算

对经过区域建议网络和敏感卷积池化操作得到

的候选框使用非极大值抑制(NMS)方法。即将候

选框按得分排序,选择最高分候选框,然后遍历其他

候选框[14],判断与最高分候选框重叠率是否大于阈

值。如果大于,则认为检测到同一目标,将该候选框

删除;如果小于,则认为检测到不同目标,保留候选

框,重复操作。如图7所示,实验中,得分为0.83和

0.74的候选框重叠率为0.78,大于阈值0.5,判断

检测到同一物体,删除得分较低候选框。
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图7 非极大值抑制

Fig 
 

7 Non-maximum
 

suppression

图8 NMS定位置信度缺失

Fig 
 

8 Lack
 

of
 

localization
 

confidence
 

of
 

NMS

非极大值抑制方法表示为

ni >W,
 

delete
 

ni,
 

i++
ni ≤W,

 

i++ , (15)

式中:n 表示第i个候选框得分;W 表示阈值。
分类置信度与定位置信度都可以作为非极大值

抑制方法的排序依据。R-FCN使用分类置信度作

为排序依据,使得如图8所示定位效果更好的候选

框在抑制过程中被效果不好的候选框抑制。因此,
本文使用定位置信度作为排序依据,以保留定位效

果更好的候选框。
分类置信度表示分类情况,由敏感位置卷积池

化网络预测概率获得,
 

CCls=
P(i)

∑
Nnum

i=1
P(i)

, (16)

式中:CCls 表示分类置信度;P(i)表示属于i的类别

概率;Nnum 表示所有类别数目个数。
定位置信度表示候选框的定位效果,由OIOU 与

Pobject相乘获得,当预测候选框检测到目标时,定位

置信度取值等于OIOU;当预测候选框未检测到目标

时,定位置信度取值为0。

OLoc=Pobject×OIOU, (17)
式中:OLoc 表示分类置信度;OIOU 由区域建议网络

计算获得,表示交并比;Pobject 为精准池化,根据分

类分数判断预测候选框内是否有检测目标获得,若
预测候选框内有检测目标,则取值为1,否则,为0。

通过如图9所示网络预测获得定位置信度。在

训练阶段,如区域建议网络一节,RPN获得预测候

选框位置信息,计算预测候选框与真实候选框的

IOU。如敏感位置卷积池化一节,精准池化处理特

征图获得分类分数,判断预测候选框内是否有检测

目标。最后通过全连接融合候选框位置信息与分类

信息,计算获得定位置信度。获得定位置信度后,通
过非极大值抑制方法删除多余候选框,保留有效候

选框,最后输出带有保留候选框的火焰图片。

图9 IOU预测

Fig 
 

9 Prediction
 

of
 

IOU

  定位置信度算法描述如下。

1)输入RPN预测得到的候选框IOU和敏感位

置卷积池化预测得到的区域分类分数;

2)判断预测的第n
 

(初始值为1)个候选框区域

分类分数是否大于0,若大于0,则Pobject=1,否则,
Pobject=0;

3)通 过 计 算 (17)式,得 到 候 选 框 定 位 置

信度; 

4)判断未计算定位置信度候选框个数是否为

0,若是,则跳转步骤5,否则,跳转步骤2,令n=n+
1,计算下一个候选框的定位置信度;

5)输出所有候选框对应定位置信度OLoc。

4 基于定位置信度和区域全卷积网络

的火焰检测方法

本文对R-FCN中的三个网络部分,残差网络、
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区域建议网络和敏感位置卷积池化网络进行改进,
并引入定位置信度,提出基于定位置信度和区域全

卷积网络(LOF-FCN)的火焰检测方法,检测流程如

图10所示。

图10 LOF-FCN流程图

Fig 
 

10 Flow
 

chart
 

of
 

LOF-FCN

  对应火焰检测方法的算法描述如下。

1)输入待检测火焰图片;

2)使用可分离卷积处理图片,得到公共特征图;

3)使用两个1×1的卷积核处理特征图,得到候

选框前后景分数及候选框位置信息;

4)删除得分为背景的候选框;

5)使用伸缩变换算法训练获得的预测变换值,
更新候选框;

6)使用精准池化操作处理公共特征图,并通过

分类器得到每个区域的分类得分;

7)融合步骤5与步骤6输出信息;

8)使用定位置信度计算方法,得到定位置信度;

9)按定位置信度由大到小排序候选框;

10)选择定位置信度最大的候选框作为被比较

对象,并将定位置信度小于该候选框的分别与其计

算IOU;

11)判断IOU与阈值大小,若IOU大于阈值,
则删除比较候选框,否则,保留候选框;

12)判断保留候选框中未作为被比较对象的候

选框数量是否为0,若是,则跳转步骤14,否则,跳转

步骤13;

13)选择保留候选框中未作为被比较对象且定

位置信度最大的候选框作为新的被比较对象,跳转

步骤10;
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14)输出火焰图片及保留候选框。

5 实验结果分析

5.1 火焰数据集建立

搜集Bilkent大学公开火焰数据库以及互联网

视频网站火焰视频,将部分视频逐帧转换为图片格

式,按顺序命名后保存构成FireData训练集,将其

余部 分 保 留 视 频 格 式 构 成 VisiData 测 试 集。

FireData训练集与 VisiData测试集均包含火灾早

期、火灾蔓延、实验室酒精灯、室内纸张燃烧以及点

火器等不同燃烧场景。搜集到的火焰视频中具有较

强颜色易区分的火焰样本(本文称为强火焰)数量占

比较大;而火焰颜色较淡,背景颜色较强,体积较小

的火焰样本(本文称为弱火焰)数量占比较小。导致

训练好的模型在VisiData测试集上测试时,对强火

焰具有偏向性,弱火焰存在较大漏检率。
为了提高弱火焰的检测精度,通过LabelImage

工具手动为FireData训练集中的火焰添加L-Fire
与S-Fire标签,构成新的FireData训练集,数据描

述如表2所示。
表2 训练数据

Table
 

2 Training
 

data

Category Picture Number
L-Fire 1223 2104
S-Fire 3512 5921
Total 4735 8025

  分别使用R-FCN及本文提出的LOF-FCN方

法在添加标签与不添加标签的FireData训练集上

训练模型,并在 VisiData测试集上测试,得到火焰

漏检率如图11所示。
通过对比,添加L-Fire标签后,火焰漏检率明

显下 降,表 明 本 文 根 据 火 焰 特 征 分 类 建 立 新 的

FireData训练集可以有效减少漏检率;而不添加弱

火焰标签,深度学习网络会把这类占比较小的火

焰 当 作 负 样 本,从 而 出 现 较 大 漏 检 率。在 新 的

图11 火焰漏检率对比

Fig 
 

11 Comparison
 

of
 

fire
 

missed
 

detection
 

rate

FireData训练集上采用LOF-FCN方法训练模型,
漏检率进一步下降,表明本文提出的方法可以有效

提高火焰检测精度。

5.2 算法性能对比

在公 开 的 图 像 数 据 集 VOC2007 上 预 训 练

YOLOv3、Fast-RCNN、Faster-RCNN、R-FCN以及

本文提出的 LOF-FCN 方法,然后在添加标签的

FireData训练集上微调,最后在VisiData测试集上

测试火焰检测精度,以平均精度(mAP)作为评价标

准,火焰检测精度对比如图12所示。

图12 火焰检测精度对比

Fig 
 

12 Comparison
 

of
 

fire
 

detection
 

accuracy

现阶段火焰检测的研究工作,是火灾识别的重

要前提,因此除了检测精度,检测速度也是重要检测

指标。在 VisiData测试集上,将本文方法分别与

YOLOv3、Fast-RCNN、Faster-RCNN及R-FCN对

比,得到表3。
表3 算法性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance

Model YOLOv3 Fast-RCNN Faster-RCNN R-FCN LOF-FCN
Speed

 

/(frame/s) 34 0.6 7 13 17
mAP

 

/% 76.2 54.0 83.9 80.3 81.7

  由图12和表3可知,Faster-RCNN检测精度

最高,因 为 Faster-RCNN 对 每 幅 图 片 使 用 多 达

2000个目标框确定目标位置,但大量的目标框使用

也使Faster-RCNN检测速度较慢。YOLOv3检测

速度最快,是因为包含YOLOv3在内的单步检测方

法将目标位置信息及分类信息融合在一个网络中计

算,但相应的检测精度低于大部分双步检测方法。
本文提出的LOF-FCN 方法检测精度略低于
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Faster-RCNN,检测速度仅次于 YOLOv3,综合考

虑检测速度和检测精度,本文提出的LOF-FCN火

焰检测方法检测效果明显,且检测精度和速度都得

到了提高。

5.3 视频实验结果

验证视频取自 VisiData测试集,视频来源于

Bilkent大学的火焰视频库与互联网视频网站,且未

在FireData训练集中出现。图13为验证视频,图

13(a)、(b)为弱火焰检测,图13(c)、(d)为强火焰检

测,图13(e)、(f)为干扰视频,无火焰。
实 验 在 CPU 为 i7-4790

 

4
 

GHz,GPU 为

1070Ti,内存为16
 

G,操作系统为 windows
 

7的环

境下进行。网络训练20000步时已经达到很好的收

敛效果,所以设计训练步骤为20000步;受计算机配

置影响,设置一次训练处理12幅样本图片。
将LOF-FCN与其他方法在4个火焰视频以及2

个非火焰视频中进行检测对比,得到表4、5数据。

TP代表火焰检出率,FP代表漏检率,TN代表非火焰

图13 实验视频。(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 
 

13 Experimental
 

video 
 

 a 
 

Video
 

1 
 

 b 
 

video
 

2 

 c 
 

video
 

3 
 

 d 
 

video
 

4 
 

 e 
 

video
 

5 
 

 f 
 

video
 

6

视频检出率,FN代表误检率,均值保留一位小数。
表4 火焰检测效果

Table
 

4 Detection
 

results
 

of
 

flame

Video Video
 

frame Fire
 

frame
Method

 

in
 

Ref.
 

[6]Method
 

in
 

Ref.
 

[8]Method
 

in
 

Ref.
 

[9] Proposed
 

method
TP

 

/% FP
 

/% TP
 

/% FP
 

/% TP
 

/% FP
 

/% TP
 

/% FP
 

/%
1 170 156 96.2 3.8 97.6 2.4 98.6 1.4 99.2 0.8
2 234 257 94.5 5.5 93.2 6.8 92.7 7.3 95.4 4.6
3 200 182 99.3 0.7 99.8 0.2 100 0 100 0
4 124 93 99.7 0.3 100 0 100 0 99.0 1.0

Average 182.0 172.0 97.4 2.6 97.7 2.3 97.8 2.2 98.4 1.6

表5 非火焰检测效果

Table
 

5 Detection
 

results
 

of
 

non-flame

Video Video
 

frame Fire
 

frame
Method

 

in
 

Ref.
 

[6]Method
 

in
 

Ref.
 

[8]Method
 

in
 

Ref.
 

[9] Proposed
 

method
TN

 

/% FN
 

/% TN
 

/% FN
 

/% TN
 

/% FN
 

/% TN
 

/% FN
 

/%
5 420 0 98.8 1.2 97.3 2.7 95.4 4.6 98.3 1.7
6 376 0 97.2 2.8 96.2 3.8 96.7 3.3 97.6 2.4

Average 398.0 0.0 98.0 2.0 96.8 3.2 96.1 3.9 98.0 2.0

  文献[6]采用单步检测器方法,该方法检测平均

精度低于文献[8]方法、文献[9]方法以及本文方法。
文献[8]对火焰进行细分,使用Faster-RCNN方法,
获得良好检测效果,但对小目标[15]检测效果较差,
如视频1所示,检测效果不如本文方法。文献[9]使
用传统R-FCN,通过二次分类提高检测精度,虽然

检测精度得到提高,但缺少弱火焰标记,对视频2检

测效果不佳。
文献[8]中Faster-RCNN方法和文献[9]中R-

FCN方法,都采用分类置信度作为非极大值抑制的

排序依据,导致部分定位更精确的候选框被舍去。

而本文通过 R-FCN 网络对火焰信息进行卷积学

习,构建深度卷积模型,同时通过引入可分离卷积、
平移伸缩操作、精准池化和定位置信度加以改进,提
升了火焰检测精度。

6 结  论

本文在R-FCN基础上引入定位置信度,解决

了R-FCN方法在选择候选框时会错误删除更准确

候选框的问题,同时通过可分离卷积提高检测速度,
通过平移伸缩操作使得火焰图像更完整,通过精准

池化操作减少取整误差,提升火焰检测效果。最后
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添加弱火焰与强火焰标签,加强对弱火焰的训练,降
低漏检率。综上实验结果可知,基于定位置信度和

区域全卷积网络的火焰检测方法检测精度更高,检
测速度达到了实时检测需要。
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