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摘　 要： 煤炭资源在开采的过程中会伴随着产生一种名为煤层气的产物，煤层气又称为瓦斯，若将瓦斯直接排放至大气中，则
会造成严重的温室效应，研究发现瓦斯可以通过燃烧用来发电，但瓦斯在发电过程中遇到明火，则会发生爆炸，给工作人员及

企业会造成不可估量的损失，因此检测瓦斯发电站内的火焰情况，成为了解决瓦斯发电站爆炸事故的重要目标。 基于火焰识

别问题，采用传统目标检测算法难以满足精度要求，后续出现了基于深度学习的双步目标检测算法，虽在识别精度上能有效

满足要求，但检测的实时性上存在不足。 本文综合考虑目标检测的检测精度以及检测实时性，采用了最新的 ＹＯＬＯｖ５ 模型进

行火焰的实时检测。
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０　 引　 言

近年来，随着现代工业的不断发展，发电站的发

电量与日俱增。 其中，燃煤发电作为主要的发电方

式之一，有着十分重要的地位。 在煤矿的开采过程

中，会伴随着采出一种伴生资源煤层气，煤层气俗称

瓦斯。 在煤矿的开采过程中，如果将瓦斯直接排放

至大气中，将会产生十分严重的温室效应。 研究发

现瓦斯热值高于通用煤 １ ～ ４ 倍，与天然气相当，且
燃烧后较为纯净，不会产生工业废气。 因此，瓦斯可

以作为一种良好的工业化工发电的燃料，但当瓦斯

中空气浓度达到 ５％ ～ １６％时，遇到火焰会发生爆

炸，这也是瓦斯发电站爆炸事故的根源。 在瓦斯发

电站中，火焰可能导致严重安全事故的发生，目前大

多数工厂仍采用人工巡检的方式对瓦斯发电站进行

检查，巡检效率会随着时间的延长而降低；由于火势

蔓延十分的迅速，人工巡检很难早期发现并及时扑

灭火焰。 因此，急需一种能实时定位、识别火焰的方

法来监测瓦斯发电站内可能出现的火焰［１－２］。
与人工巡检监测火焰的方式相比，利用计算机

视觉检测火焰具有更高的效率。 张汝峰等人［３］ 以

及苏展等人［４］将火焰图片经过图像预处理操作后，



再通过采用 ＲＧＢ、ＧＢＲ 与 ＨＳＩ 两两结合的颜色模

型，根据火焰的颜色、亮度等进行检测；何爱龙等

人［５］采用视频检测及图像处理的方法，通过将火焰

图片进行预处理后提取火焰区域，并选取其中较为

明显的火焰特征构建火焰特征工程，进行火焰的识

别；侯易呈等人［６］ 通过采用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ （Ｆａｓｔｅｒ
Ｒｅｇｉｏｎ－Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）网络与深度

残差网络相结合的方法提取火焰特征，采用激励网

络减少相关度较低的冗余特征，最后使用多尺度特

征融合结构，丰富深层特征，以此来提高火焰识别的

精度。 但以上方法，对火焰的检测主要集中在对火

焰特征的提取，进而以良好的准确率识别检测火焰，
但在现实生活中，火势蔓延十分迅速，故火焰检测的

实时性也是十分重要的一个环节。
随着深度学习的发展，基于深度学习的目标检

测算法发展迅速，其主要分为单步目标检测算法以

及双步目标检测算法。 双步目标检测算法分为图像

的识别和定位两个步骤，首先使用区域候选算法从

待检测图像中提取候选区域；通过卷积神经网络对

图像进行特征提取及分类识别。 双步目标检测算法

具有较高的准确率，但是计算量大，运算速度慢，针
对于实时性要求高的目标检测不太适用。 单步目标

检测算法是将提取候选区域以及分类识别两个部分

融合到一个网络里，直接由输入图像得到图像中存

在的物体类别及位置。 单步目标检测算法，在精度

不会丢失太多的同时兼具了运算速度快，实时性好，
对硬件要求低等优点，被广泛应用于目标实时检测

领域中。

１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型的组成及原理

ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）算法是一种单步端

到端的目标检测算法，将提取候选区域及识别分类

融合在一起，具有检测速度快、模型文件小等优点。
通过更新迭代，现如今更新到了 ＹＯＬＯｖ５ 模型。
ＹＯＬＯｖ５ 模型共有 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 和
ＹＯＬＯｖ５ｘ ４ 个版本，其中 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络是 ＹＯＬＯｖ５
系列中深度最小、模型文件最小，是其他版本网络的

基础。 综合检测的实时性与模型准确性，本文采用

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络作为火焰检测的网络。
ＹＯＬＯｖ５ 的网络架构主要可分为 ４ 部分，依次

为输入端、骨干网络、颈部网络、输出端［７］。
１．１　 输入端

ＹＯＬＯｖ５ 网络的输入端采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强、
自适应锚框计算、自适应图片缩放 ３ 种算法。

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方法在输入的数据中随机选取

４ 张图片进行随机的缩放、裁剪及排列。 可将数据

扩容，使得网络的鲁棒性得以提升；其次，通过图片

的拼接可以一次计算 ４ 张图片的数据，从而提升模

型的训练速度，降低模型的内存要求。 Ｍｏｓａｉｃ 数据

增强操作原理如图 １ 所示。
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图 １　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强操作原理

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｓａｉｃ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 自适应锚框计算方法是在建立的数据集中设定

指定长宽的锚点框，以输入图像的每一个像素作为

中心点，以此生成多个边界框。 当网络进入到训练

阶段时，会在初始锚点框上输出与其对应的预测框，
计算其与真实框的差距，进行反向更新，进而迭代更

新网络参数。
１．２　 骨干网络

ＹＯＬＯｖ５ 网络的骨干网络采用了 Ｆｏｃｕｓ 结构及

ＣＳＰ（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ）结构。 Ｆｏｃｕｓ 结构对输入图

片切片操作，每一张图片采集某个像素点的值后，不
采集相邻像素点的值，而是中间隔开一个像素点，采
集下一个像素点，从而扩充输入通道数；最后，将获

得的拼接图片通过卷积操作，得到没有特征信息丢

失的二倍下采样特征图。 Ｆｏｃｕｓ 切片操作原理如图

２ 所示。

图 ２　 Ｆｏｃｕｓ切片操作原理

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｏｃｕｓ ｓｌｉｃｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 位列，输入图像尺寸为 ６４０×６４０×３，
将图像输出至 Ｆｏｃｕｓ 结构中，通过切片操作，得到

３２０×３２０×１２ 的特征图，最后经过卷积核为 ３２ 的卷

积层，得到 ３２０×３２０×３２ 的特征图。
ＣＳＰ 结构在 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 网络中有两处应用，Ｃｓｐ＿１

结构应用于骨架网络中，Ｃｓｐ＿２ 结构则是应用于颈

部网络中。 Ｃｓｐ＿１ 结构中包含了 ＣＢＬ（Ｃｏｎｖ＋ＢＮ＋
ＬｅａｋｙＲｅｌｕ） 模块以及多个残差组件 （ Ｒｅｓ ｕｎｉｔ ）。
ＣＢＬ 模块与残差组件的组成，如图 ３ 所示。
　 　 残差组件是借鉴了 Ｒｅｓｎｅｔ 网络中的残差结构，
应用于较深的网络中，可以解决网络层数过深而导

致的梯度消失的问题。 Ｃｓｐ＿２ 结构中，使用普通的

９５１第 ３ 期 涂沛驰， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型的火焰检测



ＣＢＬ 模块代替了残差组件。 Ｃｓｐ 结构用两条支路，
通过支路实现特征融合，提取更为丰富的特征信息。

Leaky
Relu

Leaky
ReluCBL Conv BN

CBL CBL ADD

图 ３　 ＣＢＬ 模块及残差组件的组成

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＣＢＬ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

　 　 ＳＰＰ （Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ）是为了解决卷积

神经网络输入图像数据大小固定的问题而提出来的

一种结构，卷积神经网络是由卷积层和全连接层构

成，卷积层对输入图像数据大小没有规定，但第一个

全连接层对输入图像的数据大小是有要求的。 因此

卷积神经网络基本上对输入数据的大小有所规定，
针对许多数据高宽比不固定的情况，如果直接对图

片进行切割，那么会存在丢失特征信息的可能性。
因此，为了解决上述问题，提出了 ＳＰＰ 结构，ＳＰＰ 结

构工作原理如图 ４ 所示。

inputimage

featuremapsofconv5

(arbitrarysize)

spatialpyramidpoolinlayer

convolutionallayers

fixed-lengthrepresentiation

fully-connectedlayers(fc6,fc7)

16?256-d 4?256-d 256-d

图 ４　 ＳＰＰ 结构工作原理

Ｆｉｇ． ４　 ＳＰＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 ＹＯＬＯｖ５ 中引进了 ＳＰＰ 结构，用来解决图像由

于裁剪、缩放等操作而引起的特征丢失等问题。
１．３　 颈部网络

ＹＯＬＯｖ５ 网 络 的 颈 部 网 络 采 用 的 是 ＦＰＮ
（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）＋ＰＡＮ （Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）结构。 ＦＰＮ 是自顶向下的，将高层特征通

过上采样和低层特征做融合得到进行预测的特征

图。 ＦＰＮ 是自顶向下的，将高层的强语义特征传递

下来，对整个金字塔进行增强，不过只增强了语义信

息，对定位信息没有传递，而在 ＦＰＮ 的后面添加一

个自底向上的金字塔，是对 ＦＰＮ 的补充，将低层的

强定位特征传递上去。
ＦＰＮ 就是把深层的语义特征传到浅层，从而增

强多个尺度上的语义表达。 而 ＰＡＮ 则是把浅层的

定位信息传导到深层，增强多个尺度上的定位能力。
ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构如图 ５ 所示。

class
box

Convolution
Fullyconnected

FPN PAN

图 ５　 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＰＮ＋ＰＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．４　 输出端

ＹＯＬＯｖ５ 的输出端中包含了预测框、损失函数、
非极大值抑制 ３ 部分。 其中，ＹＯＬＯｖ５ 的损失函数

包括 ＧＩｏＵ （Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）损失

函数、目标置信度损失函数、分类损失函数。 ＧＩｏＵ
计算公式如式（１）：

ＧＩｏＵ ＝ ＩｏＵ －
Ａｃ － Ｕ
Ａｃ

（１）

　 　 其中， Ａｃ 为预测框与真实框的最小外接矩形，Ｕ
为 Ａｃ 中不属于预测框与真实框的部分。 当真实框

与预测框越接近时，Ｕ 越小，从而使得 ＧＩｏＵ 越小。
　 　 ＹＯＬＯｖ５ 网络处于预测阶段时，会产生许多围

绕同一目标的预测框，通过使用非极大值抑制使得

预测框合并。 将 ＧＩｏＵ 损失函数与非极大值抑制结

合可以更好的识别图像中有重叠的目标。

２　 数据采集及数据集制作

２．１　 数据来源

本文的火焰图片数据来自公开数据集以及手动

拍摄两部分，手动拍摄的数据为丁烷点火器生成的

火焰视频，将视频截取成火焰图片。 此次数据共采

集 ６００ 张火焰图片，通过数据增强的方法将原有数

据进行旋转及亮度变换等操作，扩容至 ３ ０００ 张图

片，火焰数据图片如图 ６ 所示。

图 ６　 部分火焰图片数据

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｄａｔａ
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２．２　 数据集建立

将得到的火焰图片数据使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件进

行标注。 在标注过程中，尽可能的选取完整的火焰

区域，防丢失图像特征。 本次实验对象为火焰一个

类，通过手动标注后自动生成 ｔｘｔ 文件，标签文件中

包含了标签类别、预测框坐标等信息。 标注结果如

图 ７ 所示。

图 ７　 火焰数据标注图像

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌａｍｅ ｄａｔａ ｌａｂｅｌｅｄ ｉｍａｇｅ

　 　 火焰样本数据标注完成后，通过脚本文件自动

划分成训练集和测试集。 以便后续输入模型训练。

３　 实验结果及分析

３．１　 实验环境

此次实验采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 专业版操作系统，
Ｐｙｔｏｒｃｈ１．７ 版本框架，集成开发环境为 Ｐｙｃｈａｒｍ。 平

台硬件参数如下：ＣＰＵ 为 ｉ９，内存大小为 ３２ ＧＢｙｔｅ，
ＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＱＵＡＤＲＯ ＲＴＸ４０００。
３．２　 实验结果

本文实验采用 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测模型，总体训

练轮数设置为 ２００ 轮，分组大小设置为 ２０，学习率

设置为 ０．００１。 网络训练过程中，训练前期模型的损

失函数迭代收敛速度较快，随着训练次数的增多，损
失函数收敛速度逐渐趋于缓和，最终实现收敛，并结

束模型的训练。 训练完成后将保存一个最新训练的

权值文件与一个最优权值文件。 网络训练结果如图

８ 所示，可以看出， ｍＡｐ 值为 ０．９６。
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图 ８　 模型训练结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 平均精度与召回率是目标检测中常用的评价指

标，其计算公式如式（２） ～ （３）。

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 其中， ＴＰ 表示将正类别预测为正确类别的个

数；ＦＰ 表示将负类别预测为正确类别的个数；ＦＮ 表

示将正类别预测为负类别的个数。
将训练好的权重文件导入模型之后，输入火焰

图片进行识别，识别所耗时间为 ０．２４５ ｓ，识别效果

如图 ９ 所示。

图 ９　 火焰识别效果图

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｌａｍｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 从图 ９ 可以看出，针对不同情况下的火焰，训练

后的模型对其识别后置信度为 ９１％－９３％，因此，经
过训练的 ＹＯＬＯｖ５ 模型对火焰的识别具有较高的准

确性，同时训练完成的检测模型兼具良好的实时性。

４　 结束语

针对火焰检测存在实时性不足的问题，本文提

出了基于深度学习的火焰检测方法，使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ
目标检测算法模型，通过 ３ ０００ 张火焰图片数据的

训练后，使用训练结果最优的权重参数文件。 实验

后期采用火焰图片数据对模型进行检测，具有较高

的准确性和良好的实时性，可以满足实时性要求较

高的火焰检测场景。

参考文献

［１］ 孙恒，孙守军，耿金亮，等． 新型含氧煤层气直接液化分离工艺

模拟和优化［Ｊ］ ． 低温与超导，２０２１，４９（１０）：４０－４５．
［２］ 王雅丽，李治刚，郭红光． 超临界 ＣＯ＿２ 压裂煤岩储层增产煤层

气应用发展前景［Ｊ］ ． 中国矿业，２０２１，３０（１０）：１６０－１６７．
［３］ 张汝峰，高峰，项璟，等． 基于多空间颜色特征的火灾检测［ Ｊ］ ．

电子测试，２０２１（１１）：４７－４８．
［４］ 苏展，张防震，王瑞，等． 基于 ＲＧＢ＋ＨＳＩ 颜色模型的早期火焰检

测算法研究［ Ｊ］ ． 河南教育学院学报（自然科学版），２０２１，３０
（３）：２８－３２．

［５］ 何爱龙，陈美娟． 基于多特征融合的视频火灾检测方法［ Ｊ］ ． 软

件导刊，２０２０，１９（７）：１９８－２０３．
［６］ 侯易呈，王慧琴，王可． 改进的多尺度火焰检测方法［ Ｊ］ ． 液晶与

显示，２０２１，３６（５）：７５１－７５９．
［７］ 马琳琳，马建新，韩佳芳，等． 基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 目标检测算法的研

究［Ｊ］ ． 电脑知识与技术，２０２１，１７（２３）：１００－１０３．

１６１第 ３ 期 涂沛驰， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型的火焰检测


