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[摘要] 　 常规的火焰检测一般是提取火焰的静态或动态特征ꎬ然后进行火焰的判别. 但是传统特征无法全面描

述火焰特性ꎬ会导致识别的准确率降低. 本文提出一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的火焰检测算法. 首先利用候选

区域生成网络(Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＰＮ)提取火焰候选区域ꎬ然后对候选区域进行卷积及池化操作ꎬ提取火

焰特征ꎬ最后利用联合训练的快速区域卷积神经网络(Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ)进行火焰识别. 实验结果表明该方法能够自

动提取火焰特征ꎬ有效提高复杂背景下的火焰识别的准确率ꎬ具有良好的泛化能力和鲁棒性.
[关键词] 　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ候选区域生成网络ꎬ快速区域卷积神经网络ꎬ火焰检测
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火焰是火灾发生时的重要视觉标志之一ꎬ因此火焰的研究对于火灾的准确监控具有重要作用. 传统的火

灾探测器一般是基于感温、感烟和感光等探测设备进行火灾的检测ꎬ容易受到自然环境的限制[１] . 与基于传

感器的火焰检测系统相比ꎬ基于图像处理火焰检测系统不仅可以对火灾进行快速及时的响应ꎬ同时可以提供

清楚的火灾现场情况、保存事故发生的信息以便及时施救和事后处理ꎬ正成为火焰探测技术的研究热点.
熊国良等[２]根据火焰燃烧时的特征ꎬ选取火焰的圆形度、尖角个数、面积的变化和质心点的运动等特

征作为区分火焰的主要标志. 吴茜茵等[３]根据 ＨＳＩ 和 ＲＧＢ 颜色模型之间的关系ꎬ提出了一种新的颜色判

断规则ꎬ更加完整地提取了火焰候选区域ꎬ然后对该区域提取闪频特征ꎬ最后使用逻辑回归进行火焰检

测. 胡勤等[４]结合火焰动态纹理特征ꎬ在火灾发生的初期和中后期使用滑动窗口机制对火焰进行检测. 陈

磊等[５]提出对视频图像中的连续帧进行分块差分ꎬ根据像素间的关联情况获取稳定的运动目标ꎬ从而减

少噪声对运动区域的影响. Ｓｔａｄｌｅｒ 等[６]使用加权帧间差分法提取火焰候选区域ꎬ通过高闪烁频率区分火

焰和非火焰ꎬ将阈值滤波和高通滤波器应用于强度变化从而提高识别率. 但是火焰的颜色、纹理、形状等

特征ꎬ只反映了火焰的部分特性ꎬ应用这些特征的火焰检测率不高ꎬ因此需要更强的抽象特征表示. 相比
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传统人工提取特征ꎬ基于深度卷积神经网络对火焰目标具有更强的表达能力. 卷积神经网络

(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ) [７]、基于区域的卷积神经网络(Ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＣＮＮꎬＲ￣ＣＮＮ) [８]和基于

快速区域的卷积神经网络(Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ＣＮＮꎬＦａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ) [９] 等深度神经网络在图像检测和图像识

别上取得了较好的效果. 但是传统的区域生成策略非常耗时ꎬ而在此基础上改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型采

用共享的卷积网络ꎬ大幅度地提升了目标检测的速度.
本文端到端地实现了自动提取火焰特征并进行检测的过程ꎬ通过联合训练方法实现定位与识别的有

机统一. 利用 ＲＰＮ 在表征原始图像的特征图上生成火焰区域候选框ꎬ最后通过联合训练的 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 实

现火焰的检测. 实验结果表明ꎬ该方法在复杂的场景中具有较好的火焰识别率和鲁棒性.

１　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的火焰检测

１.１　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 整体结构

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 主要由候选区域生成网络(ＲＰＮ) [１０]和快速区域卷积神经网络(Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ)两个模块

组成. 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的火焰检测主要有 ４ 个步骤:火焰候选区域的生成、火焰特征的提取、火焰

分类和边框回归. 图 １ 为 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型结构图. 首先ꎬ对于任意大小的输入图片ꎬ将其尺寸归一化为

２２４×２２４. 然后ꎬ通过 ＣＮＮ 中的卷积层和池化层产生特征映射图(Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ)ꎬ其中 ＣＮＮ 模型包含 １３ 个

卷积层(卷积层＋激励层)、５ 个最大池化层和 ２ 个全连接层. 在所有 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ 上通过候选区域生成网络

(Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＰＮ)提取火焰候选区域(Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ＩｎｔｅｒｓｔꎬＲｏＩ)和区域得分ꎬ对区域得分进行非

极大值抑制操作ꎬ将得分最高的区域作为最终的火焰候选区域. 任意一个火焰候选区域经过 ＲｏＩ 池化层映

射到 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ 的相应位置上ꎬ并对该区域下采样一个固定大小的特征图ꎬ然后对每个输入的特征图通

过全连接层提取一个固定维度的特征向量. 最后将这个特征向量输入到两个同级的输出层:一个是

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层ꎬ判断目标是否是火焰ꎻ另一个是边界回归层ꎬ主要对 ＲｏＩ 边框位置和大小进行微调.

图 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

１.２　 候选区域生成网络

ＲＰＮ 用来生成高质量的火焰候选区域框ꎬ它是一个全卷积神经网络ꎬ通过 ＲＰＮ 提取火焰候选区域ꎬ
与火焰检测网络共享卷积特征. 本文采用 ３ 种不同大小的 Ａｎｃｈｏｒ(１２８×１２８ꎬ２５６×２５６ꎬ５１２×５１２)ꎬ用 ３ 种长

宽比(１ ∶１ꎬ１ ∶２ꎬ２ ∶１)进行缩放滑动窗口ꎬ因此共用 ９ 种类型的 Ａｎｃｈｏｒ 对火焰候选区域进行预测. 将每个滑

动窗口映射成一个低维特征向量ꎬ将这些特征作为两个全连接层(分类层和边界回归层)的输入ꎬ分类层

给出火焰候选区域中的物体是火焰和非火焰的概率ꎬ边界回归层给出火焰候选区域的坐标. 由于提取的
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火焰候选区域有很多交叉重叠ꎬ因此根据非极大值抑制原则选取前 ３００ 个候选区域框作为最终的火焰候

选区域. 图 ２ 为 ＲＰＮ 模型的结构图.

图 ２　 ＲＰＮ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＰＮ

１.３　 模型训练

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型采用交替训练的方式ꎬ使得 ＲＰＮ 和 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 共享卷积层参数. 具体的训练过程

如下:
Ｓｔｅｐ １:训练 ＲＰＮ. 利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的模型初始化网络参数ꎬ通过端到端微调生成候选区域ꎻ
Ｓｔｅｐ ２:训练 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 模型. 使用 Ｓｔｅｐ１ 中 ＲＰＮ 生成的候选区域训练 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬ同样采用

ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的模型初始化检测网络参数ꎻ
Ｓｔｅｐ ３:初始化新的 ＲＰＮ. 利用 Ｓｔｅｐ ２ 中得到的检测网络模型初始化一个新的 ＲＰＮꎬ同时共享卷积层

的参数ꎬ微调 ＲＰＮ 独有部分的参数.
Ｓｔｅｐ ４:微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的全连接层. 保持共享的卷积层参数不变ꎬ利用 ＲＰＮ 的结果对全连接层进

行微调ꎬ构成一个统一的网络.
在训练的过程中ꎬ如果一个候选框和任意一个火焰的真实包围框的边框重叠度( Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ

ＵｎｉｏｎꎬＩｏＵ)最大或者大于 ０.７ꎬ该候选框被标记为正样本ꎬ如果一个候选框和某一个火焰真实包围框的 ＩｏＵ
值小于 ０.３ꎬ该候选框被标记为负样本. 对于每一个区域候选框其损失函数为:

Ｌ(ｐｉꎬｔｉ)＝
１
Ｎｃｌｓ

∑
ｉ

Ｌｃｌｓ(ｐｉꎬｐ∗
ｉ )＋λ １

Ｎｒｅｇ
∑

ｉ
ｐ∗
ｉ Ｌｒｅｇ( ｔｉꎬｔ∗ｉ ) . (１)

式中ꎬｉ 为候选区域的编号ꎬｐｉ 是第 ｉ 个候选区域是火焰的概率. ｐ∗
ｉ ＝ １ 表示候选区域为正样本ꎬｐ∗

ｉ ＝ ０ 表示

候选区域为负样本. ｔｉ ＝( ｔｘꎬｔｙꎬｔｗꎬｔｈ)表示边框的坐标值ꎬλ 为平衡权重ꎬλ ＝ １. 其中 Ｌｃｌｓ为分类损失函数ꎬ
Ｌｒｅｇ为回归损失函数:

Ｌｃｌｓ(ｐｉꎬｐ∗
ｉ )＝ －ｌｎ[ｐ∗

ｉ ｐｉ＋(１－ｐ∗
ｉ )(１－ｐｉ)] . (２)

Ｌｒｅｇ( ｔｉꎬｔ∗ｉ )＝ ∑
ｉ∈{ｘꎬｙꎬｗꎬｈ}

ｓｍｏｏｔｈＬ１( ｔｉꎬｔ∗ｉ ) . (３)

ｓｍｏｏｔｈＬ１(ｘ)＝
０.５ｘ２ꎬ ｜ ｘ ｜≤１ꎬ
｜ ｘ ｜ －０.５ꎬ 其他.{ (４)

２　 实验及结果分析

２.１　 实验数据

在训练过程中使用的数据集来源于互联网ꎬ并将视频按帧转化成图片ꎬ然后根据 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 的格

—３—
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式手工标注图片中的目标. 实验中的训练集共有 ２０ 个场景ꎬ５ ８４０ 张图片ꎬ将火焰区域标注为 ｆｉｒｅꎬ将疑似

火焰区域(如车灯、指示灯等)标注为 ｌｉｋｅｆｉｒｅꎬ未标注的区域为背景ꎬ火焰目标个数和疑似火焰目标个数分

别为 ４ ０００ 张.
２.２　 结果与分析

本文实验所用机器的基本配置为 ＧＰＵ:ＧＴＸ １０７０ＴｉꎬＣＰＵ:ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７１７００ꎬ内存 ８Ｇꎬ操作系统:
Ｕｂｕｎｔｕ １６.０４ꎬ使用深度学习中的 Ｃａｆｆｅ[１１]框架. 实验视频集均来自于 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火焰视频库ꎬ视频帧的频

率为 ２５ 帧 / ｓꎬ大小为 ３２０×２４０. 包括 ６ 段火焰视频和 ２ 段非火焰视频(视频样例及检测结果如图 ３ 所示ꎬ
视频的描述如表 １ 所示) .

图 ３　 视频样本示例及检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖｉｄｅｏ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 数据库视频集内容描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ

视频 视频内容描述

１ 庭院火焰ꎬ香炉内的火焰随风摇曳ꎬ后面的墙壁倒映着火焰的光影.
２ 森林火焰ꎬ草丛中燃烧着火焰ꎬ人在火焰附近走动ꎬ带动火焰摆动.
３ 森林火焰ꎬ树木剧烈燃烧ꎬ火焰燃烧面积较大ꎬ且燃烧过程中伴随着浓烟.
４ 庭院火焰ꎬ即将燃尽的火焰ꎬ面积较小ꎬ地面颜色与火焰颜色相似.
５ 森林火焰ꎬ整片森林剧烈燃烧ꎬ并且伴随着大量的黑色的浓烟.
６ 公路火焰ꎬ草地和火焰的颜色相似ꎬ远处的公路光照较强ꎬ颜色较亮.
７ 公路场景ꎬ深夜的马路上车辆从远处驶来ꎬ明亮的车灯照亮四周ꎬ使得周围的颜色与火焰相似.
８ 公路场景ꎬ路边停靠的汽车打开车灯ꎬ照亮了整个路面. 右侧行人前行ꎬ从身后经过一辆开着车灯的大卡车.

　 　 实验结果及效果对比如表 ２ 和表 ３ 所示. 其中 ＴＰＲ(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ)代表火焰检测率ꎬ(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｒａｔｅ)代表火焰漏检率ꎬ(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｒａｔｅ)代表非火焰正确率ꎬ(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ)代表非火焰误检率.

表 ２　 火焰视频检测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｆｉｒｅ ｖｉｄｅｏｓ

视频信息

视频 总帧数 火焰帧数

ＴＰＲ / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[１４] 本文算法

ＦＮＲ / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[１４] 本文算法

１ ４２８ ４２８ ９２.５ ９０.７ ９３.０ ９７.５ ７.５ ９.３ ７.０ ２.５
２ ２４９ ２４９ ９０.４ ７７.９ ８９.２ ９５.８ ９.６ ２２.１ １０.８ ４.２
３ ２３５ ２３５ ９５.７ ９４.７ ８６.８ ９６.７ ４.３ ５.３ １３.２ ３.３
４ ６９７ ６９７ ８７.９ ９０.５ ９０.４ ９５.８ １２.１ ９.５ ９.６ ４.２
５ ２３４ ２３４ ９１.０ ９５.７ ８８.９ ９９.０ ９.０ ４.３ １１.１ １.０
６ １ １９０ １ １９０ ８８.６ ９０.６ ９８.８ ９４.９ １１.４ ９.４ １.２ ５.１

表 ３　 非火焰视频检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｎｏｎ￣ｆｉｒｅ ｖｉｄｅｏｓ

视频信息

视频 总帧数 火焰帧数

ＴＰＲ / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[１４] 本文算法

ＦＮＲ / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[１４] 本文算法

７ １４４ ０ ９５.１ ９３.３ ８２.６ ９８.３ ４.９ ６.７ １７.４ １.７
８ １４９ ０ ９４.０ ８３.６ ８３.９ ９７.４ ６.０ １６.４ １６.１ ２.６
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严云洋ꎬ等:基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的火焰检测

　 　 文献[１２]先使用 ＨＳＶ 颜色模型提取疑似火焰区域ꎬ排除与火焰颜色相近的干扰物. 然后利用高斯混

合模型(Ｇａｕｓｓ Ｍｉｘｔｕｒｅ ＭｏｄｅｌꎬＧＭＭ)检测运动目标. 该算法对简单场景下的火焰具有较好的检测效果ꎬ但
是对于复杂的室外或森林火焰ꎬ由于背景变化较快且复杂ꎬ因此检测率比较低只能达到 ８８.６％. 文献[１３]
提取出面积、边界粗糙度和颜色等火焰特征ꎬ然后将统计特征输入到 ＢＰ 神经网络中进行判别. 但是由于

特征提取不够全面ꎬ所以当出现与火焰纹理相似的运动区域时ꎬ误检率较高ꎬ如视频 ８ 中的车灯导致周围

的环境亮度较高ꎬ纹理与火焰相似ꎬ导致误检率达到 １６.４％. 相比文献[１２－１３]中传统的火焰识别算法ꎬ文
献[１４]使用深度卷积神经网络对火焰进行检测ꎬ提高了准确率. 但是深度卷积神经网络需要固定的输入

尺寸ꎬ因此对输入数据进行归一化操作时ꎬ导致了图像的失真ꎬ造成准确率的下降. 同时使用基于 ＣＰＵ 的

搜索选择方法进行候选区域的提取ꎬ造成过多冗余区域框的产生ꎬ效率降低. 本文使用 ＲＰＮ 提取高质量的

火焰候选区域ꎬ便于后续火焰目标的提取和检测. 然后使用卷积神经网络提取抽象特征ꎬ能够更加全面地

描述火焰ꎬ因此本文算法对不同场景都具有较好的检测能力ꎬ平均火焰检测率达到了 ９６.９３％.

３　 结论

本文通过深度卷积神经网络 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型进行火焰检测ꎬ首先使用卷积神经网络对图片进行卷

积操作得到特征映射图ꎬ然后在特征映射图上使用 ＲＰＮ 得到火焰候选框的信息ꎬ最后对候选框提取的特

征使用联合训练的 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 进行识别ꎬ实现了特征提取和火焰检测的端到端的过程. 实验结果表明ꎬ该
方法在不同的场景中都具有较高的检测率ꎬ同时提高了复杂场景下的火焰识别率.
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