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基于多级特征融合的视频火焰检测方法
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[摘要] 　 火焰前期一般多为小目标ꎬ但一般的火焰检测方法对于小目标的检测能力较差. 为检测早期火焰ꎬ提
高火灾预防能力ꎬ提出了一种融合多级特征的视频火焰检测方法ꎬ针对下采样分辨率变小导致丢失目标的问题ꎬ
引入了反卷积模块ꎬ并融合深层具有较强语义信息的特征和浅层具有较强细节信息的特征ꎬ从而有效提高了火

焰的检测率. 所提算法在 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾数据库 ＶｉｓｉＦｉｒｅ 数据集上进行的实验表明ꎬｍＡＰ 相较于 Ｙｏｌｏｖ２ 提高了

１０.０％ꎬ与多种经典的深度学习算法模型相比ꎬ检测率更高.
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在社会生产生活中ꎬ火灾一直是威胁公共安全ꎬ危害人们生命财产的灾害之一ꎬ它给人类社会带来了

重大的生命危险和财产损失. 伴随着日益加快的社会生产力发展ꎬ日益增长的社会财富ꎬ城市的发展趋于

现代化ꎬ主要的特点有:生产集中、人口集中、建筑集中和财富集中等. 同时出现的危险现象有易燃易爆物

品增多ꎬ火源、危险源增多等现象. 这就导致城市火灾损失呈上升趋势[１] . 因此ꎬ火灾检测成为了必不可少

的防灾措施. 伴随着深度学习、目标检测[２]技术的发展和数字监控摄像的普及ꎬ可以在多种场合进行实时

监控ꎬ于是视频火焰检测技术也成为火灾防控的一种重要手段.
Ｓｈａｒｍａ 等[３]利用改进的 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 和 ＶＧＧ１６ 网络进行火焰检测ꎬ想法是把全连接层用作特征提取

层. 该算法虽然与单一的神经卷积网络相比准确率提高了ꎬ但是速度却比之前降低了. Ｌｅｅ 等[４] 改进了

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔꎬ并融合了 ＶＧＧ１３ 网络对火焰进行检测ꎬ进行改进后ꎬ网络模型中的卷积层和全连接层的宽度只

有之前的一半ꎬ该方法的模型训练时间相较于经典的卷积神经网络也大大减少ꎬ但是该模型的准确率略有

下滑. Ｚｈａｎｇ 等[５]提出一种实时火焰检测算法ꎬ使用 ＨＳＶ 颜色模型对于动态的火焰区域分割ꎬ然后提取均

方差、面积、边界和圆形度等 ５ 个特征作为输入变量输入到 ＢＰ 神经网络中ꎬ进行火焰识别. 黄文锋等[６]以
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ＢＮ＿Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 网络为骨干网ꎬ采用多种分辨率的神经网络互补学习复杂场景中火焰的多尺度视觉特征. 该

算法侧重于目标所处的背景ꎬ主要提取局部目标和整体布局等目标特征. 江洋等[７]以 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 网络为基

础提出了一种火焰检测算法ꎬ该算法以特征金字塔网络作为骨干网ꎬ并在特征金字塔的网络结构中加入残

差网络模块ꎬ通过模型计算ꎬ得到特征更加丰富的特征金字塔ꎬ最后通过模型中的分类子网络和边框预测

子网络对于骨干网的输出进行分类和回归.
近年来ꎬ深度学习领域发展迅速ꎬ有许多优秀的深度学习模型ꎬ如 ＳＳＤ[８] 系列、Ｙｏｌｏ[９] 系列等ꎬ都被应

用于目标检测. 得益于它的“沙漏”结构ꎬＳＳＤ 系列中的 ＤＳＳＤ[１０] 模型在小目标检测方面表现非常优秀.
Ｙｏｌｏ 系列中ꎬ最新的是 Ｙｏｌｏｖ３[１１] 和 Ｙｏｌｏｖ４[１２] 模型ꎬ检测率和检测速度表现依旧稳定. 但是由于从 Ｙｏｌｏｖ３
开始ꎬ作者加入了大量的残差结构ꎬ并融入了特征金字塔结构ꎬ对于不同大小的图像进行 ３ 次预测ꎬ大幅度

提升了模型复杂度ꎬ加深了网络结构ꎬ对于设备的要求较高ꎬ不利于应用. 模型复杂度对比如表 １ 所示.
表 １　 模型复杂度对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

Ｍｏｄｅｌ Ｙｏｌｏｖ２ Ｙｏｌｏｖ３ Ｙｏｌｏｖ４ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＦＬＯＰｓ(ＢＦＬＯＰｓ) ２９.３３ ６５.２８ ５９.５５ ５１.３３

　 　 因此从应用性更强的角度出发ꎬ本文在 Ｙｏｌｏｖ２[１２]算法的基础上ꎬ融合多级特征ꎬ充分利用高层和低层

卷积层的语义信息ꎬ生成特征信息更丰富的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ提高模型对于小目标的检测能力和整体的检测

精度.

１　 基于多级特征融合的视频火焰检测方法

１.１　 Ｙｏｌｏｖ２[１３]

Ｙｏｌｏｖ２ 是在 Ｙｏｌｏ 的基础上进行的改进ꎬ优化了对物体的定位( ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ)和召回率( ｒｅｃａｌｌ)ꎬ从而大

大提高了目标检测的精度. 同时ꎬＹｏｌｏｖ２ 也保留了单阶段(ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ)检测器检测速度快的优点.
Ｙｏｌｏｖ２ 将 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 作为主干网ꎬ包含了 １９ 个卷积层和 ５ 个最大池化层[１４]ꎬ如表 ２. Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 进

行了 ５ 次下采样ꎬ为了得到更高分辨率的特征图(ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ)ꎬ最后一层卷积没有添加池化层.
Ｙｏｌｏｖ２ 在每层卷积后面都添加了 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层ꎬ以 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层来代替 ｄｒｏｐｏｕｔꎬ虽然

Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层和 ｄｒｏｐｏｕｔ 都有一定的正则化效果ꎬ但是 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 可以提升模型的收敛速

度ꎬ一定程度上可以降低模型的过拟合. 在 Ｙｏｌｏｖ２ 中还加入 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１５] 中的 ａｎｃｈｏｒ 机制ꎬ就是利用

Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类的方式在训练集中聚类计算出更好的候选框的值ꎬ用于更好地预测 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ. 在引入

ａｎｃｈｏｒ 机制后ꎬ虽然 Ｙｏｌｏｖ２ 的精度有小幅度下降ꎬ但是 ｒｅｃａｌｌ 上升了ꎬ说明 Ｙｏｌｏｖ２ 还有更多可提升的空间.
表 ２　 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 网络结构

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｄａｒｋｎｅｔ－１９

Ｔｙｐｅ Ｆｉｌｔｅｒｓ Ｓｉｚｅ / Ｓｔｒｉｄｅ Ｏｕｔｐｕｔ Ｔｙｐｅ Ｆｉｌｔｅｒｓ Ｓｉｚｅ / Ｓｔｒｉｄｅ Ｏｕｔｐｕｔ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ３２ ３×３ ２２４×２２４ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ １×１ １４×１４
Ｍａｘｐｏｏｌ ２×２ / ２ １１２×１１２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ ３×３ １４×１４

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ６４ ３×３ １１２×１１２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ １×１ １４×１４
Ｍａｘｐｏｏｌ ２×２ / ２ ５６×５６ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ ３×３ １４×１４

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ ３×３ ５６×５６ Ｍａｘｐｏｏｌ ２×２ / ２ ７×７
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ６４ １×１ ５６×５６ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０２４ ３×３ ７×７
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ ３×３ ５６×５６ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ １×１ ７×７

Ｍａｘｐｏｏｌ ２×２ / ２ ２８×２８ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０２４ ３×３ ７×７
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ ３×３ ２８×２８ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ １×１ ７×７
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １２８ １×１ ２８×２８ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０２４ ３×３ ７×７
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ２５６ ３×３ ２８×２８ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ １０００ １×１ ７×７

Ｍａｘｐｏｏｌ ２×２ / ２ １４×１４ Ａｖｇｐｏｏｌ Ｇｌｏｂａｌ １０００
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ５１２ ３×３ １４×１４ Ｓｏｆｔｍａｘ

１.２　 基于多级特征融合的检测模型

火焰扩散速度非常快ꎬ因此必须在前期尽早检测出火焰ꎬ防止扩散酿成火灾. 火焰前期多为小目标ꎬ因此
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需要加强模型对于小目标的检测能力. 而卷积神经网络普遍存在的问题是:高层网络感受野较大ꎬ语义信息

表征能力强ꎬ但分辨率低ꎬ几何细节信息表征能力较弱ꎻ而低层网络感受野比较小ꎬ几何细节信息表征能力

强ꎬ虽然分辨率高ꎬ但语义信息表征能力弱[１６] . 在 Ｙｏｌｏｖ２ 模型中ꎬ输入 ４１６×４１６ 的图像后经过 ５ 个最大池化

层下采样ꎬ最终输出的图像大小仅为 １３×１３ꎬ许多小目标的特性信息和位置信息在下采样时容易丢失.

图 １　 算法模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文以 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 网络为骨干网ꎬ去掉所有

的最大池化层ꎬ使用步长为 ２ 的跨步卷积层代替

池化层对图像进行下采样ꎬ防止最大池化层丢失

大量图像信息ꎬ尽量最大化保留图像的特征信

息. 同时引入 ＤＳＳＤ 的“沙漏”结构思想ꎬ将模型设

计成“宽－窄－宽”的形式ꎬ目的就是将高层和低层

的语义信息进行融合ꎬ得到更丰富的预测回归位

置框和分类任务输入的多尺度特征图ꎬ以此来提

高检测精度. 即在 ５ 次下采样结束后ꎬ在模块后添

加反卷积模块ꎬ生成对应的 ２６×２６、５２×５２、１０４×
１０４ 共 ３ 种大小的卷积层ꎬ而每个卷积层的实现最

小单位为 ＤＢＬ(卷积＋Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＋Ｌｅａｋｙ
ｒｅｌｕ)ꎬ并在卷积层中加入 １×１ 的小卷积核来减少

模型的计算量ꎬ算法模型结构如图 １ 所示ꎬ算法流

程图如图 ２ 所示. 在反卷积模块中穿插进行张量拼接(Ｃｏｎｃａｔ)ꎬ每次进行反卷积ꎬ得到更大的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
后ꎬＣｏｎｃａｔ 可以将输出的大小相同的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 进行合并ꎬ扩充张量的维度ꎬ将高层和低层的语义信息融

合在一起. 去掉用于融合 １３×１３ 和 ２６×２６ 大小卷积层的 ｒｅｏｒｇ 层ꎬ使上下层之间相同大小图像中的特征信

息更好地融合ꎬ以便获取更丰富的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ提高模型检测率.

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

基于多级特征融合的火焰检测算法过程描述如下:
(１)输入待检测图片ꎻ
(２)通过步长为 ２ 的跨步卷积对图像进行下采样ꎻ
(３)将下采样得到的图像通过 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层进行正则化处理ꎻ
(４)使用 ３×３ 的卷积核处理 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ得到候选框位置、置信度和候选框中类别分数ꎻ
(５)若图像大小大于 １３×１３ 时ꎬ则跳转步骤 ２ꎬ否则ꎬ进行反卷积ꎻ
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(６)将反卷积后得到的图像通过 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层进行正则化处理ꎻ
(７)通过 ｃｏｎｃａｔꎬ将步骤 ４ 和步骤 ６ 大小相同的卷积层输出的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 融合起来ꎻ
(８)通过反卷积模块中的卷积层处理步骤 ７ 生成的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ再次通过 ｃｏｎｃａｔ 拼接ꎬ生成新的

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎻ
(９)若图像大小小于 １０４×１０４ 时ꎬ则跳转步骤 ３ꎻ否则ꎬ得到输出的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐꎬ更新候选框位置、置信

度和候选框中类别分数ꎻ
(１０)计算出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 上的候选框和真实边框的 ＩｏＵ 值ꎻ
(１１)若 ＩｏＵ 值大于阈值ꎬ则删除该候选框ꎻ否则ꎬ保留该候选框ꎻ
(１２)输出检测图片、候选框和候选框中的分类.

２　 实验结果及分析

２.１　 实验环境

实验环境:ＣＰＵ:Ｉｎｔｅｌ ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ５－７５００ ３.４０ＧＨｚ×４ꎬＧＰＵ:华硕 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０－８Ｇꎬ内存:１６ＧＢꎬ操
作系统:Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４.
２.２　 实验数据集

本文的实验数据集分为两部分:一部分是通过网络搜集和整理所得的火焰视频和图片ꎬ其中包括室
表 ３　 数据集描述

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

Ｉｔｅｍ ＦｉｒｅＤａｔａ ＶｉｓｉＦｉｒｅ Ｔｏｔａｌ

Ｐｉｃｔｕｒｅｓ ５２６７ １１６３ ６４３０
Ｏｂｊｅｃｔｓ ９２７４ ３７４０ １３０１４

内、室外等不同场景ꎬ整理为 ＦｉｒｅＤａｔａ 数据集ꎻ另一部

分是 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾数据库 ＶｉｓｉＦｉｒｅ 的测试视频. 测
试视频首先要逐帧抽取成图片ꎬ再对图片中的检测对

象打标处理ꎬ最后整理为 ＶｉｓｉＦｉｒｅ 数据集. 数据集具

体内容如表 ３ 所示.
２.３　 对比试验

本文将对比算法模型与本文模型在公开的数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行预训练ꎬ然后在 ＦｉｒｅＤａｔａ 数据集上

进行微调ꎬ最后在建立的 ＶｉｓｉＦｉｒｅ 数据集上进行检测. 选取各模型性能最佳的一轮进行比较. 以 ｍＡＰ
(ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)作为评价标准ꎬ从表 ４ 可以看出将 Ｙｏｌｏｖ２ 的最大池化层全部替换为跨步卷积后ꎬ
ｍＡＰ 相较于原模型提高了 ２.３％.

从表 ５ 可以看出在替换最大池化层并添加反卷积模块后ꎬ相同的场景下ꎬ本文的模型检测率更高ꎬ改
进后模型的 ｍＡＰ 相较原模型提高了 １０％ꎬ虽然比 Ｙｏｌｏｖ４ 低了 ０.７％ꎬ但是模型复杂度远低于 Ｙｏｌｏｖ４.

表 ５　 模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｍｏｄｅｌ Ｙｏｌｏｖ２ Ｙｏｌｏｖ３ Ｙｏｌｏｖ４ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍＡＰ / ％ ７０.２ ７３.６ ７７.８ ７７.２

表 ４　 模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｍｏｄｅｌ Ｙｏｌｏｖ２ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍＡＰ / ％ ７０.２ ７２.３

２.４　 视频实验结果

实验测试集取自 Ｂｉｌｋｅｎｔ 大学火灾数据库 ＶｉｓｉＦｉｒｅ 中的火灾视频ꎬ本文模型对于视频火焰的检测结果

如图 ３ 所示. 将文献[１０]、文献[１２]、文献[１３]和文献[１５]的算法模型与本文模型进行对比ꎬ对比试验结

果如表 ６ 和表 ７ 所示. 其中 ＴＰ 代表火焰检测率ꎬＦＰ 代表漏检率ꎬＴＮ 代表非火焰视频正确率ꎬＦＮ 代表误

检率.
表 ６　 火焰视频的检测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｆｌａｍｅ ｖｉｄｅｏｓ

视频 总帧数
文献[１０]

ＴＰ ＦＰ

文献[１２]

ＴＰ ＦＰ

文献[１３]

ＴＰ ＦＰ

文献[１５]

ＴＰ ＦＰ

本文

ＴＰ ＦＰ
Ｖｉｄｅｏ１ １３４ ９８.０ ２.０ ９９.６ ０.４ ９７.８ ２.２ １００.０ ０.０ ９９.３ ０.７
Ｖｉｄｅｏ２ １７０ ９７.８ ２.２ ９８.０ ２.０ ９６.２ ３.８ ９９.２ ０.８ ９８.１ １.９
Ｖｉｄｅｏ３ ２６４ ９７.６ ２.４ ９８.８ １.２ ９７.５ ２.５ ９８.１ １.９ ９８.０ ２.０
Ｖｉｄｅｏ４ ５９５ ９５.５ ４.５ ９７.８ ２.２ ９５.９ ４.１ ９７.５ ２.５ ９７.９ ２.１
平均值 ２９０.８ ９７.２ ２.８ ９８.５ １.５ ９６.９ ３.１ ９８.７ １.３ ９８.３ １.７
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图 ３　 检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ７　 非火焰视频的检测结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｎｏｎ￣ｆｌａｍｅ ｖｉｄｅｏｓ

视频 总帧数
文献[１０]

ＴＮ ＦＮ

文献[１２]

ＴＮ ＦＮ

文献[１３]

ＴＮ ＦＮ

文献[１５]

ＴＮ ＦＮ

本文

ＴＮ ＦＮ

Ｖｉｄｅｏ５ ６００ ９６.７ ３.３ ９８.０ ２.０ ９５.３ ４.７ ９７.１ ２.９ ９７.９ ２.１
Ｖｉｄｅｏ６ １００ ９６.０ ４.０ ９７.２ ２.８ ９６.１ ３.９ ９７.４ ２.６ ９８.３ １.７
平均值 ３５０ ９６.３ ３.７ ９７.６ ２.４ ９５.７ ４.３ ９７.３ ２.７ ９８.１ １.９

　 　 文献[１０]、文献[１２]和文献[１３]都是单阶段检测器ꎬ文献[１５]是经典的双阶段检测器. 文献[１０]的
ＤＳＳＤ 检测器采用了“沙漏”结构ꎬ以此来提高模型对于小目标的检测能力ꎬ虽然利用了侧连接将高层和低

层语义信息做了融合ꎬ但是这种连接只存在于模型后半部分ꎬ并没有充分地利用模型的低层语义信息. 文

献[１２]是 Ｙｏｌｏ 的最新版本 Ｙｏｌｏｖ４ꎬＹｏｌｏｖ４ 的精度远高于 Ｙｏｌｏｖ２ꎬ但是 Ｙｏｌｏｖ４ 的模型复杂度较高ꎬ对于设备

的要求较高ꎬ一些实际场景难以应用. 文献[１３]中的 Ｙｏｌｏｖ２ 检测器相比于 Ｙｏｌｏ 加入了 ｐａｓｓｔｈｒｏｕｇｈ ｌａｙｅｒꎬ
简单地说ꎬ就是将 ２６×２６ 的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 和本层 １３×１３ 的 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 进行连接ꎬ目的是为了提高小目标检

测率ꎬ但是经过了多次的下采样ꎬ更多的特征信息极有可能在最大池化层就已经丢失了ꎬ这一层并不具有

代表性ꎬ所以 Ｙｏｌｏｖ２ 的小目标检测并不那么理想ꎬ如 Ｖｉｄｅｏ２ 和 Ｖｉｄｅｏ４. 文献[１４]中的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 有较

高的正检率ꎬ这是双阶段检测器最大的优点ꎬ尤其是在 Ｖｉｄｅｏ４ 这种检测目标和背景差异较小的场景下ꎬ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的检测率远高于其他单步检测器ꎬ但是由于模型中包括特征金字塔和全连接层等复杂结构ꎬ
计算量较大ꎬ对于设备性能要求特别高ꎬ并且很难满足实时检测要求.
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本文基于 Ｙｏｌｏｖ２ 改进的网络模型ꎬ通过去掉大量的最大池化层ꎬ尽可能地保留了原图的特征信息ꎬ并
且通过反卷积模块和 ｃｏｎｃａｔ 将高层和低层的特征信息融合起来ꎬ在 Ｖｉｄｅｏ２、Ｖｉｄｅｏ３ 中对于小目标的检测

效果较好ꎬ并且在 Ｖｉｄｅｏ４ 中目标与背景差异较小的情况下ꎬ也有较好的检测率.

３　 结论

本文以 Ｄａｒｋｎｅｔ－１９ 为骨干网ꎬ提出引入反卷积模块ꎬ通过连接层融合多级特征信息ꎬ一定程度上提高

了模型对于小目标的检测率ꎻ通过以跨步卷积代替最大池化层对图像进行采样ꎬ最大程度上避免了特征信

息的丢失ꎬ提高了模型整体的检测精度. 该模型对于设备配置要求较低ꎬ实用性强ꎬ可以满足多场合火焰

检测需求.
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