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基于动态形状特征提取及增强的改进YOLOv3
火焰检测算法

丁浩，王慧琴*，王可
西安建筑科技大学信息与控制工程学院，陕西 西安 710055

摘要 针对现有多目标检测网络对动态火焰特征提取及增强能力不足，检测效果不佳的问题，提出基于动态形状特征提

取及增强的改进 YOLOv3火焰检测算法。采用小尺寸结构的 ResNet50_vd作为 YOLOv3的主干网络，减少特征信息冗

余；在主干网络 stage 4和 stage 5中加入可变形卷积模块，控制采样网格随火焰目标形状的动态变化；引入交并比（IoU）
Aware模块，增加置信度得分与 IoU定位精度的相关性，提高网络的火焰特征提取能力；同时在 YOLOv3 Head中加入

Drop Block，引入 IoU预测分量优化损失函数，提高模型学习过程中的特征增强能力。通过消融实验验证各改进部分对

模型的提升效果，实验结果表明，改进模型对火焰的检测精度达 94. 11%，推理速度达 73. 52 frame/s，能够有效满足对动

态形状火焰的检测要求。
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Improved YOLOv3 Flame Detection Algorithm Based on Dynamic Shape
Feature Extraction and Enhancement

Ding Hao, Wang Huiqin*, Wang Ke
College of Information and Control Engineering, Xi’an University of Architecture and Technology,

Xi’an 710055, Shaanxi, China

Abstract To address the issue that the existing multitarget detection network cannot extract and enhance dynamic flame
features, resulting in poor detection results, this paper presents an improved YOLOv3 flame detection algorithm based on
dynamic shape feature extraction and enhancement. ResNet50_vd with a small size structure is used as the backbone
network of YOLOv3 to reduce the redundancy of feature information. To control the dynamic change of the sampling grid
with the shape of the flame target, deformable convolutional neural network modules are added to the backbone network
stage 4 and stage 5. The IoU Aware module is introduced to increase the correlation between the confidence score and the
positioning accuracy of the IoU, and to enhance the flame feature extraction ability of the network. Simultaneously, the
Drop Block module is added to the YOLOv3 Head, and the IoU prediction component is introduced to optimize the loss
function, which improves the feature enhancement ability during the model learning process. The ablation experiments
were performed to verify the effect of each improvement on the proposed model. The results show that the improved
model for flame detection has a detection accuracy of 94. 11% and an inference speed of 73. 52 frame/s, which can
effectively meet the detection requirements of dynamic shape flames.
Key words flame detection; dynamic shape; ResNet50_vd; convolutional neural network

1 引 言

火灾一直是威胁人们生命和财产安全的常见隐患

之一。对于生产车间、储存仓库等大空间场所，火灾发

生所造成的后果极其严重。快速且准确地检测和预警

火灾，有助于及时发现火情，减少火灾对生命和财产所

造成的损失。

传统火灾报警传感器一般是基于感知环境中烟尘
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浓度、温度等物理量变化的，当变化量达到设定阈值

时，报警器进行报警，具有一定的时间滞后性。传统基

于机器学习的火焰检测主要利用人工方法提取火焰特

征，利用机器学习分类器进行火焰检测。荣建忠等［1］

引入并改进了统计地形特征的纹理描述方法，该方法

基于神经网络算法，融合多个火焰特征快速识别火焰。

李巨虎等［2］提出了分块的局部二值模式（LBP）直方图

特征结合局部相位量化（LPQ）直方图特征的火焰识

别算法。Borges等［3］首先依据颜色判据对图像进行预

判，然后计算统计疑似区域的火焰面积、边界粗糙度等

特征，最终利用贝叶斯分类器实现决策。传统火焰检

测算法受火焰颜色、纹理等人为规定特征的影响，对火

焰动态特征的提取和增强能力不足，在环境背景复杂、

多变时，易出现漏检和误检的情况。

基于深度学习的火焰图像检测方法近年来发展迅

速，一般由多层卷积神经网络自动提取图像中火焰的

深度特征，并利用分类器或多尺度检测模块进行分类

和定位。赵飞扬等［4］提出了一种基于改进YOLOv3算
法的火焰检测算法，在特征融合过程中提出同尺度特

征密集相连结构和空间金字塔卷积运算，降低浅层位

置特征信息融合不足导致的漏检率。熊卫华等［5］提出

了一种基于混合卷积神经网络（CNN）的火灾识别方

法，通过其中一路特征提取器提取图像中的深层语义

信息，另一路特征提取器提取图像的浅层上下文信息，

实现对多尺度特征的融合。严云洋等［6］利用候选区域

提取网络提取火焰特征，结合后续的池化操作和分类、

回归分支进行火焰检测，构建新的火焰检测网络。罗

小权等［7］改进特征提取网络和多尺度检测模块，再通

过聚类算法生成全新的火焰目标锚框，有效提升火焰

目标检测精度。喻丽春等［8］提出一种基于 Mask R-

CNN改进的火焰目标识别算法，该算法通过改进特征

金字塔结构有效提取火焰特征，再利用新的损失函数

优化网络训练过程，使得火焰检测更加准确。

上述基于深度学习的火焰检测算法没有充分考虑

火焰动态形状特征与传统目标特征的区别，对火焰动

态形状特征的提取和增强能力存在一定不足，火焰检

测精度仍需提高。针对此问题，本文提出一种基于火

焰动态形状提取及增强的火焰检测算法。采用小尺寸

的 ResNet50_vd网络替换DarkNet53，再将可变形卷积

网络（DCN）加入 ResNet50_vd的 stage 4和 stage 5中，

构建 ResNet50_vd-DCN作为模型的主干网络，以更好

地学习火焰的动态形状。在网络 Head中加入 Drop
Block模块，提高特征增强能力；在置信度得分中加入

IoU Aware，优化非极大值抑制（NMS）中置信度得分

排序的可靠性，提高模型定位精度；在损失函数中加入

交并比（IoU）预测分量，优化模型参数。

2 YOLOv3算法基本原理

YOLOv3算法是经典的一阶段端到端目标检测

算法［9-11］，通过输入固定尺寸的图片，将整张图片划分

为多个相同尺寸的网格，利用“框海”战术，再通过回归

得到锚框的中心偏移量、宽高拉伸量，从而得到预测框

的位置和其所属的类别，实现端到端目标检测。二阶

段算法检测速度较为缓慢，不符合检测火焰及时性的

基本要求，而 YOLOv3算法的响应速度较快，满足火

焰快速、及时的检测要求。YOLOv3在应对主干网络

深度过大从而产生梯度弥散问题时，吸收残差网络的

思想，在 DarkNet53中加入残差模块，增强了网络的传

播性能，更好地表征了图像的信息。YOLOv3在应对

目标尺度多变从而导致识别困难问题时，首先采用多

尺度检测方法，通过 32倍、16倍、8倍降采样，输出三个

不同尺度的特征图，它们分别对应检测的大、中、小物

体；其次借鉴特征金字塔网络的思想，对三种降采样的

特征图进行特征融合，增强语义信息，从而提升了网络

对不同尺寸目标的检测精度。

YOLOv3的损失函数由位置损失、置信度损失、

类别损失三部分构成，表达式为

L total = L loc + L conf + L class ， （1）
其中，位置损失采用均方差损失函数，表达式为
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置信度损失和分类损失均采用二分类交叉熵损失函

数，表达式分别为
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（4）
式中：λ coord和 λnoobj表示权重系数；xi和 yi、w j

i 和 hji、C j
i 和

P j
i 分别表示目标坐标预测值、置信度预测值、类别预

测值；x̂ ji和 ŷ ji、ŵ j
i 和 ĥ ji、Ĉ j

i 和 P̂ j
i 分别表示目标坐标真实

值、置信度真实值、类别真实值；I objij 表示第 i个网格的

第 j个锚框是否负责该目标的预测，若负责，I objij 为 1，否
则 I objij 为 0；I noobjij 表示第 i个网格的第 j个锚框是否不负

责该目标的预测，若不负责，I noobjij 为 1，否则 I noobjij 为 0。
火焰检测任务与多目标检测任务有着明显的不

同，将用于多目标检测任务的 YOLOv3网络直接应用

于火焰检测任务时会产生以下问题：没有重点考虑火

焰目标与传统多目标特征的区别，即火焰动态形状的

充分提取和增强问题，容易导致检测效果不佳；多目标

模型参数量过大，容易产生数据冗余，且过大的模型参

数需要更多的储存空间，不利于网络模型的现场部署。

3 基于动态形状特征提取及增强的改进
YOLOv3火焰检测算法

在文献［11］的基础上设计检测动态形状特征火焰

目标的特定网络模型，具体改进如下。

1）采用小尺寸结构的 ResNet50_vd作为主干网

络，避免信息冗余；在 ResNet50_vd残差网络的 stage 4
和 stage 5中加入可变形卷积，代替原有的 3×3卷积，

使采样网格的位置随火焰动态形状变化而变化，增强

主干网络对火焰特征的提取能力。提出 ResNet50_
vd-DCN模型，将其作为火焰检测算法的主干网络。

2）训练时，在 YOLO Head中的 1×1卷积前加入

Drop Block模块，提高模型对残缺火焰特征的增强能

力，优化火焰目标的检测效果。

3）将 IoU Aware加入模型，即在火焰置信度得分

中加入 IoU预测分量，考虑定位精度，减少准确的检测

框置信度得分不高，反而被NMS算法抑制的情况，加强

模型对火焰目标特征的表征能力，提高特征提取能力。

4）在 L total中加入 L IoU，优化 IoU预测，提高模型检

测精度，表达式为

L total = L loc + L conf + L class + λ IoUL IoU ， （5）
式中：λ IoU为权重参数。

所 提 基 于 动 态 形 状 特 征 提 取 及 增 强 的 改 进

YOLOv3火焰检测算法的网络结构如图 1所示，其中

Conv_block_DCN和 Identity_block_DCN模块中省去

了 BN 和 ReLU 层。基本参数中加了 IoU 预测值，

由 5 个 变 为 6 个 ，网 络 输 入 图 像 的 尺 寸 大 小 为

3×608×608，输 出 图 像 y1、y2、y3 的 尺 寸 大 小 分 别 为

19×19、38×38、76×76，分别对应大、中、小三种尺寸的

火焰，从而提高算法对火焰目标的检测精度。

3. 1 ResNet50_vd-DCN主干网络设计

将 ResNet50_vd和 DCN相结合，构建 ResNet50_
vd-DCN作为改进模型的主干网络，将 ResNet50_vd中
stage 4、stage 5结构内 3×3的标准卷积替换成 3×3的
可变形卷积，如图 1中 Conv_block_DCN 和 Identity_
block_DCN所示。保持 ResNet50_vd原有的小尺寸结

构，同时可变形卷积能够增强网络对火焰动态特征的

提取能力，提高模型识别精度。

3. 1. 1 小尺寸主干网络引入

多目标检测模型的主干网络的层数较深，以便于

学习不同目标的深层特征，增强模型的表征能力，但对

于单目标火焰检测，模型参数过多，容易产生信息冗

余，所以选取小尺寸结构的 ResNet50_vd［12］作为主干

网络。ResNet50_vd包括 5个 stage结构：stage 1由 1
个卷积层和 1个最大池化层组成；stage 2包括 1个

Conv_block 和 2 个 Identity_block；stage 3 包 括 1 个

Conv_block 和 3 个 Identity_block；stage 4 包 括 1 个

Conv_block 和 5 个 Identity_block；stage 5 包 括 1 个

Conv_block 和 2 个 Identity_block。 ResNet50_vd 在

ResNet50基础上对 Conv_block进行了改进，如图 2所
示，左侧分支卷积结构不变，将步长为 2的 1×1卷积转

换为 3×3卷积，右侧分支加入步长为 2的平均池化层

进行降采样，整体改进减少了卷积操作过程中图像信

息的丢失，保证感受野的有效感知范围。

3. 1. 2 可变形卷积替换

基于 CNN的深度学习算法在刚性物体的目标识

图 1 火焰检测算法的网络结构

Fig. 1 Network structure of flame detection algorithm
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3 基于动态形状特征提取及增强的改进
YOLOv3火焰检测算法

在文献［11］的基础上设计检测动态形状特征火焰

目标的特定网络模型，具体改进如下。

1）采用小尺寸结构的 ResNet50_vd作为主干网

络，避免信息冗余；在 ResNet50_vd残差网络的 stage 4
和 stage 5中加入可变形卷积，代替原有的 3×3卷积，

使采样网格的位置随火焰动态形状变化而变化，增强

主干网络对火焰特征的提取能力。提出 ResNet50_
vd-DCN模型，将其作为火焰检测算法的主干网络。

2）训练时，在 YOLO Head中的 1×1卷积前加入

Drop Block模块，提高模型对残缺火焰特征的增强能

力，优化火焰目标的检测效果。

3）将 IoU Aware加入模型，即在火焰置信度得分

中加入 IoU预测分量，考虑定位精度，减少准确的检测

框置信度得分不高，反而被NMS算法抑制的情况，加强

模型对火焰目标特征的表征能力，提高特征提取能力。

4）在 L total中加入 L IoU，优化 IoU预测，提高模型检

测精度，表达式为

L total = L loc + L conf + L class + λ IoUL IoU ， （5）
式中：λ IoU为权重参数。

所 提 基 于 动 态 形 状 特 征 提 取 及 增 强 的 改 进

YOLOv3火焰检测算法的网络结构如图 1所示，其中

Conv_block_DCN和 Identity_block_DCN模块中省去

了 BN 和 ReLU 层。基本参数中加了 IoU 预测值，

由 5 个 变 为 6 个 ，网 络 输 入 图 像 的 尺 寸 大 小 为

3×608×608，输 出 图 像 y1、y2、y3 的 尺 寸 大 小 分 别 为

19×19、38×38、76×76，分别对应大、中、小三种尺寸的

火焰，从而提高算法对火焰目标的检测精度。

3. 1 ResNet50_vd-DCN主干网络设计

将 ResNet50_vd和 DCN相结合，构建 ResNet50_
vd-DCN作为改进模型的主干网络，将 ResNet50_vd中
stage 4、stage 5结构内 3×3的标准卷积替换成 3×3的
可变形卷积，如图 1中 Conv_block_DCN 和 Identity_
block_DCN所示。保持 ResNet50_vd原有的小尺寸结

构，同时可变形卷积能够增强网络对火焰动态特征的

提取能力，提高模型识别精度。

3. 1. 1 小尺寸主干网络引入

多目标检测模型的主干网络的层数较深，以便于

学习不同目标的深层特征，增强模型的表征能力，但对

于单目标火焰检测，模型参数过多，容易产生信息冗

余，所以选取小尺寸结构的 ResNet50_vd［12］作为主干

网络。ResNet50_vd包括 5个 stage结构：stage 1由 1
个卷积层和 1个最大池化层组成；stage 2包括 1个

Conv_block 和 2 个 Identity_block；stage 3 包 括 1 个

Conv_block 和 3 个 Identity_block；stage 4 包 括 1 个

Conv_block 和 5 个 Identity_block；stage 5 包 括 1 个

Conv_block 和 2 个 Identity_block。 ResNet50_vd 在

ResNet50基础上对 Conv_block进行了改进，如图 2所
示，左侧分支卷积结构不变，将步长为 2的 1×1卷积转

换为 3×3卷积，右侧分支加入步长为 2的平均池化层

进行降采样，整体改进减少了卷积操作过程中图像信

息的丢失，保证感受野的有效感知范围。

3. 1. 2 可变形卷积替换

基于 CNN的深度学习算法在刚性物体的目标识

图 1 火焰检测算法的网络结构

Fig. 1 Network structure of flame detection algorithm
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别任务中已取得了优异的成绩，但由于 CNN固定的几

何结构（一个卷积单元在固定位置对输入特征图进行

采样，池化层以固定比例下采样），缺少处理几何变换

的内部机制，所以 CNN在处理存在未知几何变换的任

务时，这些变换没有被适当建模。同时，对于过于复杂

的变换，手工设计算法往往过于困难或不可完成，这对

火焰的动态形状特征检测显然存在一定的弊端，在算

法预测时，无法有效地对火焰动态形状的各类形变进

行建模。

文献［13-14］用 DCN代替标准卷积网络。可变形

卷积将一个二维偏移量加到标准卷积中的常规网格采

样位置，采样网格可以进行位置变换，卷积核的感受野

不再固定，可进行变换，但这变换可能超出目标物体的

区域，导致提取的特征受到不相关背景的影响。因此，

引入一种扩展变形建模范围的调节机制，增强可变形

卷积的有效建模能力。文献［15-16］在主干网络中加

入可变形卷积，通过可变形卷积中采样网格的位置能

够对图像内容特征进行动态调整，精确地检测目标位

置，文献实验结果中检测精度皆有显著提高，验证了可

变形卷积对动态特征提取的有效性。3×3标准卷积

与可变形卷积对比如图 3所示。图 3（a）为标准卷积

（深色圆点），图 3（b）为可变形卷积，箭头为偏移量，浅

色圆点为变形采样位置，图 3（c）和图 3（d）为可变形卷

积特例，改变宽高比例和进行旋转变换。将标准 3×3
卷积替换成可变形 3×3卷积，利用可变形卷积采样网

格位置随火焰形状变化而变化的特性，增强网络提取

火焰动态形状特征的能力。

卷积核为标准卷积时，输出特征图的每个位置为

y ( p0 )= ∑
pn∈ R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn )， （6）

式中：w ( pn )为网络学习的权重，即卷积核；x ( p0 + pn )
为 p0 + pn的像素值；R为卷积核；pn为 R中除去 p0的采

样位置。

卷积核为可变形卷积时，输出特征图的每个位置为

y ( p0 )= ∑
pn∈ R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn+Δpn ) ⋅ Δmn ，（7）

式中：Δmn为调节机制标量，且 Δmn∈[0，1]；Δpn为增加

的二维偏移量，且{Δpn| n= 1，⋯，N }，N= | R |，Δpn一
般为小数。计算 x ( p0 + pn+Δpn )的双线性插值公

式为

x ( p )=∑
q

G ( q，p ) ⋅ x ( q )， （8）

式中：q为特征图中所有采样位置；G ( q，p )为格林函数

的二阶离散拉普拉斯算子。G ( q，p )可转换为两个一

图 2 Conv_block改进前后结构对比

Fig. 2 Conv_ block structure comparison before and after improvement

阶微分算子，表达式为

G ( q，p )= g ( qx，px ) ⋅ g ( qy，py )， （9）
式中：g ( a，b )= max ( 0，1- | a- b | )。

标准卷积固定感受野和可变形卷积自适应感受野

图解如图 4所示。底层表示在火焰特征图上进行 3×3
卷积采样处理，高亮的蓝色部分对应上面的高亮部分；

中层表示标准卷积和可变形卷积采样位置的变化；顶

层表示经过卷积变换后两个卷积的最终位置。由图 4
可知，相比于标准卷积固定采样模式只能学习火焰目

标的权重，可变形卷积既可以学习火焰目标的权重，也

能学习火焰目标的动态形状，提高了模型的检测

精度。

3. 2 网络Head改进

为了更好地提高模型检测效果，改进了 YOLOv3
Head。在激活函数之后加入了 Drop Block模块对火

焰特征进行增强，同时加入 IoU Aware模块，优化基于

置信度得分的预测框排序操作，提高网络对火焰特征

的提取和表征能力。

3. 2. 1 增强火焰特征

由于火焰动态特征的随机和不固定性，为了应用

于多变的现实场景，在训练过程中需要对其特征进行

增强，提高模型检测精度，在网络 Head中加入了 Drop
Block模块，对残缺火焰特征进行增强，如图 1中改进

Head结构所示。

Drop Out通常是用于全连接层的正则化技术，但

对卷积层的效果有限。文献［17］提出了一种模块化的

具有丢弃形式的 Drop Block正则化技术，该技术将输

出特征图中相邻区域的单元一起丢弃，有效避免 Drop
Out点状丢弃时相邻单元依然保留部分该位置的语义

信息的情况。文献［18］在网络中加入 Drop Block模
块，通过 Drop Block模块丢弃特征图中块状的连续区

域，使网络学习到鲁棒性更好的特征，增强了网络的特

征提取能力，该实验结果中平均精度得到了有效的提

高，验证了 Drop Block模块对增强网络特征提取的能

力。这种特征图中丢弃连续区域而不是随机丢弃单元

的形式能够有效模拟现实中火焰被树木、车辆、桌椅等

物体遮挡的情况，增强没有被遮挡的火焰特征，优化火

焰残缺时的检查效果，增强模型的鲁棒性。

Drop Block含有两个主要参数：block_size（sblock）和

γ。block_size是丢弃方块的边长大小，当 sblock=5时，丢

弃方块的形状大小为 5×5；γ表示要删除的激活单元个

数，控制要进行 Drop Block操作的特征图数量。γ的

计算公式为

γ= 1- pkeep
sblock 2

× s feat 2

( s feat - sblock + 1 )2
， （10）

式中：pkeep为在 Drop Out中每个激活单元被保留的概

率；s feat 2 为特征图大小；( s feat - sblock + 1 )2 为经过 Drop
Block操作后有效区域的大小。训练过程中，以固定

pkeep 的 Drop Block模块优化网络的效果欠佳，所以设

置 pkeep为［0. 75，0. 95］。

3. 2. 2 置信度得分优化

在 YOLOv3网络结构中，分类概率乘以物体得分

即为最后的检测置信度，表达式为

sscore = pobjectness × p classification， （11）
式中：sscore 为检测置信度；pobjectness 表示是否有物体；

p classification表示物体属于哪一类。但这其中没有考虑定

位精度，会出现准确的检测框置信度得分不高，反而被

NMS的情况，不利于特征提取和增强，同时降低了网

络对火焰目标特征的表征能力。

文献［19］提出 IoU Aware优化算法，在置信度得

分中增加 IoU预测分量衡量定位的精度。在训练过程

中，所提方法在置信度得分的逻辑回归中加入 IoU预

测，增加一个并行通道预测 IoU。每个网格单元预测 3
个预测框，每个预测框的基本参数个数由 5增加到 6，

图 4 标准卷积固定感受野和可变形卷积自适应感受野图解

Fig. 4 Diagram of standard convolution fixed receptive field and deformable convolution adaptive receptive field

图 3 3×3标准卷积与可变形卷积对比。（a）标准卷积；（b）~（d）可变形卷积

Fig. 3 Comparison between 3×3 standard convolution and deformable convolution. (a) Standard convolution;
(b)-(d) deformable convolution
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阶微分算子，表达式为

G ( q，p )= g ( qx，px ) ⋅ g ( qy，py )， （9）
式中：g ( a，b )= max ( 0，1- | a- b | )。

标准卷积固定感受野和可变形卷积自适应感受野

图解如图 4所示。底层表示在火焰特征图上进行 3×3
卷积采样处理，高亮的蓝色部分对应上面的高亮部分；

中层表示标准卷积和可变形卷积采样位置的变化；顶

层表示经过卷积变换后两个卷积的最终位置。由图 4
可知，相比于标准卷积固定采样模式只能学习火焰目

标的权重，可变形卷积既可以学习火焰目标的权重，也

能学习火焰目标的动态形状，提高了模型的检测

精度。

3. 2 网络Head改进

为了更好地提高模型检测效果，改进了 YOLOv3
Head。在激活函数之后加入了 Drop Block模块对火

焰特征进行增强，同时加入 IoU Aware模块，优化基于

置信度得分的预测框排序操作，提高网络对火焰特征

的提取和表征能力。

3. 2. 1 增强火焰特征

由于火焰动态特征的随机和不固定性，为了应用

于多变的现实场景，在训练过程中需要对其特征进行

增强，提高模型检测精度，在网络 Head中加入了 Drop
Block模块，对残缺火焰特征进行增强，如图 1中改进

Head结构所示。

Drop Out通常是用于全连接层的正则化技术，但

对卷积层的效果有限。文献［17］提出了一种模块化的

具有丢弃形式的 Drop Block正则化技术，该技术将输

出特征图中相邻区域的单元一起丢弃，有效避免 Drop
Out点状丢弃时相邻单元依然保留部分该位置的语义

信息的情况。文献［18］在网络中加入 Drop Block模
块，通过 Drop Block模块丢弃特征图中块状的连续区

域，使网络学习到鲁棒性更好的特征，增强了网络的特

征提取能力，该实验结果中平均精度得到了有效的提

高，验证了 Drop Block模块对增强网络特征提取的能

力。这种特征图中丢弃连续区域而不是随机丢弃单元

的形式能够有效模拟现实中火焰被树木、车辆、桌椅等

物体遮挡的情况，增强没有被遮挡的火焰特征，优化火

焰残缺时的检查效果，增强模型的鲁棒性。

Drop Block含有两个主要参数：block_size（sblock）和

γ。block_size是丢弃方块的边长大小，当 sblock=5时，丢

弃方块的形状大小为 5×5；γ表示要删除的激活单元个

数，控制要进行 Drop Block操作的特征图数量。γ的

计算公式为

γ= 1- pkeep
sblock 2

× s feat 2

( s feat - sblock + 1 )2
， （10）

式中：pkeep为在 Drop Out中每个激活单元被保留的概

率；s feat 2 为特征图大小；( s feat - sblock + 1 )2 为经过 Drop
Block操作后有效区域的大小。训练过程中，以固定

pkeep 的 Drop Block模块优化网络的效果欠佳，所以设

置 pkeep为［0. 75，0. 95］。

3. 2. 2 置信度得分优化

在 YOLOv3网络结构中，分类概率乘以物体得分

即为最后的检测置信度，表达式为

sscore = pobjectness × p classification， （11）
式中：sscore 为检测置信度；pobjectness 表示是否有物体；

p classification表示物体属于哪一类。但这其中没有考虑定

位精度，会出现准确的检测框置信度得分不高，反而被

NMS的情况，不利于特征提取和增强，同时降低了网

络对火焰目标特征的表征能力。

文献［19］提出 IoU Aware优化算法，在置信度得

分中增加 IoU预测分量衡量定位的精度。在训练过程

中，所提方法在置信度得分的逻辑回归中加入 IoU预

测，增加一个并行通道预测 IoU。每个网格单元预测 3
个预测框，每个预测框的基本参数个数由 5增加到 6，

图 4 标准卷积固定感受野和可变形卷积自适应感受野图解

Fig. 4 Diagram of standard convolution fixed receptive field and deformable convolution adaptive receptive field
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加上类别数，得到每个预测框输出的参数量，如图 1中
改进 Head结构所示。预测时，预测 IoU乘以分类概

率，得到最终的检测置信度。该置信度用于 NMS计

算，使得分高但定位不佳的预测框排名下降，得分高且

定位精准的预测框排名上升，有效避免了准确的火焰

目标检测框得分不高，被 NMS的情况，提高网络对火

焰特征的表征和提取能力，优化模型参数。

IoU预测损失函数的计算公式为

L IoU =
1
NPpos
∑
t∈ Ppos

NPpos

BCE ( )R IoUt，R̂ IoUt ， （12）

式中：R IoUt表示第 t个预测框的 IoU；R̂ IoUt表示第 t个预测

框与真实框所计算出的 IoU；BCE(⋅)表示二分类交叉熵

函数；P pos表示正例的 IoU；NPpos表示正例 IoU的数量。

IoU梯度的计算公式为

∂BCE ( )R IoUt，R̂ IoUt

∂R̂ IoUt

= log 1- R IoUt

R IoUt
。 （13）

在预测时，检测置信度得分的计算公式为

Sdet = cαt R IoUt
1- α ， （14）

式中：ct表示分类得分；α∈[ 0，1 ]用于控制分类分数和

预测 R IoUt对检测置信度得分的贡献。

4 实验及结果分析

所提网络及其他用于对比实验的网络均在如下的

工作条件下完成：操作系统为Windows10 64 bit、内存

为 32 GB、GPU设备为 Tesla V100、深度学习框架为

Paddle、Python版本为 3. 6。
4. 1 火焰数据集

火焰数据集部分为网上公开的火焰图像和从火焰

视频中截取的图像，同时加入实验室自身拍摄的部分

火焰图像扩充火焰数据集，增加数据的多样性。实验

数据为 10023张火焰图像数据，从中随机挑选出 8023
张火焰图像作为训练集，1000张作为验证集，1000张
作为测试集。数据集包括多种不同场景下的火焰图

像，如建筑、森林、车辆、公路、庭院、夜晚等。

4. 2 训练与实验结果分析

训练时，初始学习率设为常见的 0. 0001，采用分

段衰减策略进行优化。训练批次大小根据 GPU性能

设为 16，模型的训练损失函数收敛情况如图 5所示。

由图 5可知：开始时，损失下降迅速；50至 200个 epoch
之间，损失下降缓慢；200个 epoch之后，损失趋于稳

定，最终为 5左右。

所 提 改 进 YOLOv3 火 焰 检 测 网 络 在 原 始

YOLOv3网络基础上进行了多点改进：将DCN加入到

ResNet50_vd的 stage 4和 stage 5模块中，采用改进后

的 ResNet50_vd-DCN 作 为 模 型 的 主 干 网 络 ；引 入

Drop Block 模块；引入 IoU Aware 模块。为了验证

DCN放置位置的有效性和各模块的作用，进行了消融

实验，结果如表 1所示。

由表 1可知：将主干网络换成 ResNet50_vd后，模

型体积减小 1/4，推理速度上升；DCN加入 stage 4和
stage 5时，模型精度提升 4. 75个百分点，效果明显优

于模型 B和模型 C，证明加入 DCN后，通过采样网格

可偏移的特性，卷积核感受野范围灵活可变，所提网络

更好地捕获火焰的动态形状特征，增强了对火焰特征

提取能力；在 D模型的基础上，加入 Drop Block模块，

精度上升 0. 21个百分点，推理速度不变，证明加入

Drop Block模块后，通过丢弃特征图中连续的区域，网

络更好地学习火焰其他位置的特征，增强了对不完整

火焰特征的提取能力；在 E模型的基础上，加入 IoU
Aware模块，精度上升 0. 09个百分点，但由于增加了

一个通道预测 IoU值，推理速度降低 3. 86 frame/s。从

消融实验的结果来看，加入各项改进后，模型的精度和

推理速度都提升明显，且模型大小减小 1/4，降低了硬

件存储的要求，便于模型布置于实际生活。

图 5 网络迭代损失变化

Fig. 5 Variation of network iteration loss

表 1 消融实验

Table 1 Ablation experiment

Model
A
B
C
D
E
F

YOLOv3 and its improvement
DarkNet53

ResNet50_vd-DCN（stage 5）
ResNet50_vd-DCN（stage 4）

ResNet50_vd-DCN（stage 4，stage 5）
D+Drop Block

E+IoU Aware（ours）

AP /%
89. 06
90. 30
90. 10
93. 81
94. 02
94. 11

Speed /（frame·s-1）
70. 41
83. 19
81. 52
77. 38
77. 38
73. 52

Model volume /MB
246
181
181
182
182
184
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为了进一步说明所提火焰检测算法的有效性，设

计了对比实验。将所提算法与一阶段和二阶段经典目

标检测算法进行对比，包括 Faster R-CNN［20］、Cascade
R-CNN［21］、YOLOv3、YOLOv3_IoULoss［22］、YOLOv4［23］、
RetinaNet［24］，结果如表 2所示。

由 表 2 可 知 ：所 提 算 法 的 检 测 精 度 和 推 理 速

度皆高于 Faster R-CNN、Cascade R-CNN、YOLOv3、
YOLOv3_IoULoss、YOLOv4、RetinaNet_R50算法，验

证了所提火焰检测算法的有效性；同时，模型大小也只

有 184 MB，由于火焰检测算法一般布置于性能较低的

现场设备，存储空间受限，小模型更具有优势。不同算

法的检测结果如图 6所示，选取表现较好的二阶段算

法 Cascade R-CNN和一阶段算法 YOLOv4作为比较

对象，前两张图片为正常火焰目标，第三张图片为残缺

火焰目标，第四张为小火焰目标。

由图 6可知，在正常火焰目标情况下：YOLOv4算
法的预测框不够精准，预测框偏小，在第二张图片上表

现尤为明显，且置信度得分也较低，只有 0. 61和 0. 69；
Cascade R-CNN算法对第一张图片的预测效果良好，

但第二张图片预测框重叠；所提算法表现优秀，预测框

精准，置信度得分达 0. 90，预测效果最优。在残缺火

焰目标情况下：YOLOv4算法对残缺火焰小目标存在

漏检；Cascade R-CNN算法中预测框存在重叠情况；所

提算法对残缺火焰目标检测精准，预测效果最优。在

小火焰目标情况下：YOLOv4算法的预测框置信度得

分为 0. 71；Cascade R-CNN算法的预测框置信度得分

为 0. 98；所提算法预测框置信度得分为 0. 73。可以看

出 Cascade R-CNN算法预测效果最佳，所提算法与

YOLOv4算法预测效果较为优秀，但所提模型尺寸最

表 2 不同目标检测算法的对比

Table 2 Comparison of different target detection algorithms

Model
1
2
3
4
5
6
7

Algorithm
Faster R-CNN
Cascade R-CNN
YOLOv3

YOLOv3_IoULoss
YOLOv4

RetinaNet_R50
Propose algorithm

AP /%
90. 43
90. 87
89. 06
89. 12
90. 84
90. 10
94. 11

Speed /（frame·s-1）
5. 28
12. 96
70. 41
70. 55
60. 41
61. 92
73. 52

Model volume /MB
301
355
246
247
266
229
184

图 6 不同算法的检测效果对比。（a）所提算法；（b）YOLOv4；（c）Cascade R-CNN
Fig. 6 Comparison of detection effects of different algorithms. (a) Proposed algorithm; (b) YOLOv4; (c) Cascade R-CNN
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小，预测速度最快。综上可知，所提检测算法能够有效

地提取和增强火焰的动态形状特征，检测效果优秀。

5 结 论

火焰检测是机器视觉中的常见检测任务之一，针

对现有多目标检测网络对动态形状火焰特征提取及增

强能力不足，检测效果不佳的问题，设计了基于动态形

状特征提取及增强的改进 YOLOv3火焰检测算法。

将主干网络替换为 ResNet50_vd，加入 DCN 模块和

IoU Aware模块，提高了模型对火焰动态形状特征的

提取能力；加入 Drop Block模块，并改进损失函数，提

高了模型对火焰动态形状特征的增强能力。实验结果

证明，所提模型检测效果优异，有效地提取和增强了火

焰的动态形状特征。
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