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基于改进Resnet18网络的火灾图像识别

陈跨越a,王保云a,b

(云南师范大学a.数学学院;b.云南省现代分析数学及应用重点实验室,昆明650500)

摘 要:针对传统卷积神经网络进行火灾图像识别时,准确率不高、特征难以提取、网络的平移不变性较弱等

问题,对Resnet18网络进行改进,使其具有更高的性能和准确性.首先,在Resnet18网络的卷积层前插入空间变换网

络(spatialtransformnetworks,STN).对于连续多个相同大小的卷积层,只在第一个卷积层前添加STN,共添加5个,
并且在全连接层后添加dropout层防止过拟合.然后,使用迁移学习(transferlearning,TL)的方法对火灾进行分类识

别.实验结果表明,改进后的Resnet18网络准确率、召回率、F1 值和AUC值等各项指标性能优于Resnet18网络和其

他深度学习识别算法,能够对火灾图像进行快速、准确地识别.
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火灾严重威胁了人类的生命和财产安全,在很大程度上阻碍了社会的发展.因此,火灾预测的意义在于

能够提前发现潜在的火灾风险,并采取相应的措施来减少火灾的发生以及对人类和财产的损失.通过火灾预

测技术,可以对建筑物、森林、工厂等进行监测和分析,及时发现潜在的火灾隐患,提高火灾预警能力,有效降

低火灾事故的发生率和损失.
在早期主要使用感光式、感烟式等各种传感器[1]对火灾进行检测.但该检测系统易受周围电子噪声及环

境的影响,误报率极高,并且这种方式不能掌握现场火灾的情况.随着计算机图像处理和人工智能技术的进

步,基于深度学习的火灾检测方法发展迅速.该方法可以自动从图像中提取特征量,从而实现对火灾的快速

检测和报警.相比传统的火灾检测方法,基于深度学习的方法具有更高的准确度和更快的响应速度,同时还

能够自动学习和优化模型,提高检测的鲁棒性和可靠性.因此,基于深度学习的火灾检测方法在实际应用中

具有广泛的应用前景和市场价值.
近年来,越来越多的国内外学者开始通过卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)[2]来对火

灾图像进行预测分类并取得了良好的识别效果.比如经典的卷积神经网络模型VGG16.它包含16层卷积层

和全连接层,主要特点是使用了非常小的卷积核(3×3),并且将多个卷积层和池化层串联在一起,形成了非

常深的网络结构.这种设计可以增加网络的深度,从而提高网络的表达能力和分类准确率.同时,使用小的卷

积核可以减少模型的参数数量,降低过拟合的风险.蒋珍存等[3]通过对VGG16模型的改进,采用迁移学习技

术,有效地将火灾样本划分为不同的类别.吴彩朋等[4]改进轻量级卷积神经网络模型SqueezeNet,采用数据

增强技术增加火灾数据样本,通过应用运动检测技术,从图像中提取出火焰的特征,从而实现对火灾图像的
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识别.JACEK等[5]利用网上提供的森林火灾图像库,采用AlexNet网络框架来识别火灾图像中的烟雾,也取

得了良好的效果.
尽管改进后的神经网络的性能有了显著提高,但依然存在一些问题.一般的深度学习网络会随着网络层

数的增加导致算法的复杂度逐渐递增,同时使调取参数的数量增大.在网络结构中加入残差模块可以在一定

程度上解决这一问题,因此文章的基础模型采用具有18层网络结构的残差网络Resnet18.另外,当卷积神经

网络进行卷积和池化处理时,其下采样过程可能会削弱网络的平移特征,从而导致其稳定性受到影响.空间

变换网络(spatialtransformationnetwork,STN)[6]引入了一个新的可学习的空间转换模块.它能够把原始

的图像纠正成为网络想要的理想图像,可以使模型具有空间不变性.由于所收集到的火灾图像的数量有限,
因此采用迁移学习[7]技术.它可以有效地解决火灾样本量不足这一问题,同时缩短训练时间.迁移学习的策

略是对网络结构进行微调(fine-tune),这可以有效保持模型的特征提取层并且实现对模型更加精确的分类

和识别.
针对火灾图像特征不明显、网络模型过拟合和梯度消失以及不变性能力弱等火灾图像识别问题.本研究

采用Resnet18网络结合空间变换网络进行训练,把原始的图像纠正成为网络想要的理想图像,提高网络的

不变性;然后用迁移学习对提取数据集特征进行分类.

1 原理和方法

1.1 改进的Resnet18网络

一般的卷积神经网络当层数少

时学习图像特征不够充分,当层数

多时容易导致模型过拟合和梯度消

失以及训练持续时间过长等问题.
残差神经网络(ResNet)于2015年

被提出[8],其特有的网络结构可以

克 服 上 述 问 题.残 差 模 块 (Ba-
sicBlock)的结构如图1(a)所示.

文章采用具有18层网络结构

的残差网络Resnet18.其网络结构

为:首先,输入样本经过一个kernel_

size为7×7,stride为2,padding为

3且out_channels为64的卷积层.
然后,在卷 积 层 后 接 一 个kernel_

size为3×3,stride为2,padding为1的最大池化层.接着使用4个模块,每个模块均由两个具有同样输出通

道数的残差块构成,且均使用3×3大小的卷积核.其中第一个模块的输入和输出通道数均为64,在其后的每

个模块的通道数都是前一个模块通道数的2倍.另外,Resnet18网络模型中的残差块在卷积层之后添加了

batchnormalization(BN)[9]对数据进行归一化处理,可以增加网络的稳定性.其残差模块结构如图1(b)所

示.最后,在4个模块后接一个平均池化层,并用Softmax函数[10]对提取到的特征进行分类.具体Resnet18
网络结构如图2所示.图2中实线表示残差块中的通道数保持不变,虚线表示通道数进行翻倍.

虽然Resnet18网络定义了一个非常健壮的模型,但仍然受到限制,缺乏以计算和参数有效的方式对输

入数据进行空间不变能力的应对.空间变换原理和迁移学习可以与ResNet18网络结合使用以提高模型性能

和泛化能力.对于空间变换原理,可以在ResNet18网络中引入空间变换器模块,从而使得网络可以对输入进

行平移、旋转、缩放等操作,增强网络的鲁棒性和泛化能力.这样可以使得ResNet18网络更加适应不同的数

据集和任务.对于迁移学习,可以将已经训练好的ResNet18网络作为预训练模型,然后在新的数据集上微调

模型参数,以适应新的任务.这样可以加快模型训练的速度并提高模型的性能.同时,在迁移学习中还可以使
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用一些技巧,如冻结预训练模型的某些层、调整学习率等,以进一步提高模型性能.

本研究主要对Resnet18网络做了如下改进.因为火灾识别是一个二分类问题,无需使用复杂的分类层,
所以对Resnet18网络原有的卷积层、激活函数和池化层进行保留.将STN加入Resnet18网络卷积层之前,
通过对输入图像进行平移、旋转、缩放等变换操作,使得网络可以更好地适应不同的输入图像.对于连续多个

相同大小的卷积层,则只在第一个卷积层前面添加STN,因此共需要添加5个STN.使用 ReLU 激活函

数[11],其计算公式如式(1),增加了dropout层[12]防止过拟合.最后,使用迁移学习对火灾图像进行分类.首先

使用在ImageNet数据集上训练得到的模型,来初始化Resnet18网络的权重.然后将改进后的Resnet18网

络应用于火灾数据集上,通过对网络进行微调来对火灾图像进行分类,

f(x)=max(0,x). (1)

  改进后的Resnet18网络结构框架如图3所示.

1.2 空间变换网络原理

空间变换网络(STN)采用卷积网络技术,可以有效地减少输入图像中数据的多样性,从而提升分类准

确度,而无需改变网络结构.该网络能够根据分类或其他任务的需求,插入现有网络的任意位置.自动调整数

据的位置,包括平移、缩放、旋转以及其他几何变换,进而实现空间上的优化.
STN由定位网络(Localisationnet),网格生成器(Gridgenerator)和采样器(Sampler)3部分组成[13].其

网络结构如图4所示.
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Localisationnet是一个卷积

神经网络,用于学习变换参数矩

阵θ.θ的尺寸大小取决于所采用

的变换方式.本研究的火灾图像识

别属于2D仿射变换,那么θ在本

研究中是一个6维(2×3)向量.
Gridgenerator通过变 换 参

数θ,生成一个输入与输出图像之

间的坐标关系网格.网格生成器是

一种映射关系Tθ,其二维仿射变

换关系式如式(2).
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其中,(xs
i,ys

i)与(xt
i,yt

i)分别表示输入图像U 和输出图像V 中每个像素的坐标.
Sampler是将输入图像按网格的坐标对照关系转换为一个新图像,转发给分类卷积神经网络.在计算得

到Tθ 后,利用双线性插值[14],可以根据式(3)由U 得到V.

Vc
i =∑

H

n
∑
W

m
Uc

nmmax(0,1-|xs
i -m|)max(0,1-|ys

i -n|), (3)

其中,Uc
nm 是输入图像(n,m,c)位置的像素值,Vc

i 是输出图像(xt
i,yt

i,c)位置的像素值.
在求得Vc

i 后,对Uc
nm,xs

i,ys
i 求偏导,以便根据loss进行网络的反向传播,具体求偏导公式如式(4)~

(7).
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对θ求导为:
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其中,
∂xs

i

∂θ
,
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∂θ
根据具体的变换函数便可得到.

通过以上3个部分的结合,便形成了完整的STN.
1.3 迁移学习

通常训练一个深度卷积神经网络所需的样本数量超过上百万个.实际上,能够搜集到的火灾图像却极其

有限.因此,采用迁移学习技术,可以在有限的数据集上,迅速地将已学习的特征应用于新的分类任务中.迁
移学习中,已有的知识称为源领域(sourcedomain,Ds),公式如式(8),待解决的知识称为目标域(targetdo-
main,Dt),公式如式(9).其中,Xs 和Xt分别是源领域和目标域的特征空间,P(Xs)和P(Xt)分别是特征
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空间对应的边际概率分布.
Ds={Xs,P(Xs)}, (8)

Dt={Xt,P(Xt)}. (9)

  迁移学习的目的是在源领域(Ds)和目标领域(Dt)不同或者源任务(sourcetask,Ts)和目标任务(target
task,Tt)不同的情况下,用Ds和Ts的特征来提升Tt的预测效果.因为神经网络的结构可以直接进行迁移,
所以本研究采用基于模型的迁移学习方法(modelbasedtransferLearning)[15].该方法是指从Ds 和Dt中找

到共享的参数信息,以实现迁移学习.微调(fine-tune)就是模型参数迁移的很好体现.
迁移学习可以有效克服深度学习所需要的大量样本训练模型的局限性,从而实现在有限的数据集上训

练出更加高效的模型.fine-tune可以有效地

保持模型的特征提取层,并且通过对Ima-
geNet数据集上的 Resnet18网络进行微

调,从而实现对模型更加精确的分类和识

别.Resnet18在ImageNet数据集上训练输

出特征数是1000,而对于火灾分类来说,需
要分2类,因此要改一下全连接层的输出.
在学习率的设置上,考虑到用于特征提取的

Resnet18网络已经经过预训练,所以要设

置较低的学习率来更好的拟合模型,设为

0.0001.重新训练改进后的Resnet18网络,
对火灾图像进行分类识别.本研究的迁移学

习训练过程如图5所示.

2 实验数据

2.1 数据收集

本研究所采用数据来自Visifire数据集和项目组自行收集的火灾图像.共包括15000张图片,其中不同

场景下有火灾图片共6600张,无火灾图片共8400张.其部分样本如图6所示.其中图6(a)为不同光照强

度、近景远景、不同场景下的火灾数据集部分样本,图6(b)为亮光、红黄物体等类似火灾的无火灾数据集部

分样本.

2.2 图片预处理

与RGB(red,green,blue)图像相比,HSI(hue,saturation,intensity)[16]图像更能有效地利用颜色信息,
因此更适用于目标识别和分割等应用场景.HSI直接用颜色三要素:色调(hue)、饱和度(saturation)和亮度
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(intensity)来准确地表达出颜色的特征.
有多种方法将图片的RGB色彩格式转换到HSI色彩格式,其中最常用的是几何推导法,具体转换过程

如下式:

R,G,B ∈ [0,255],

(R',G',B')=
(R,G,B)
255

,

θ=arccos
R'-G'+R'-B'

2 (R'-G')2+(R'-B')(G'-B')
,

H =
θ,B'⩽G',

2π-θ,B'>B'{
I=

R'+G'+B'
3

,

S=1-
3min{R',G',B'}
R'+G'+B'

,

其中,R,G,B 分别表示火灾样本图片RGB格式中每一个像素的通道数,H,S,I分别表示 HSI色彩格式中

的色调、饱和度、亮度的通道数.
通过转换公式,将数据集中的图像由RGB格式转换成 HSI色彩格式.火灾RGB格式和 HSI格式图像

及其各自通道图像如图7所示,将其 H,S,I三通道作为卷积神经网络的输入.

  通过预处理,将图片转换为 HSI格式.在进入

网络之前,先将样本图片统一调整为224×224×3
大小.为了满足模型的训练要求,将有火灾的图片作

为正样本(记为0),将无火灾的图片作为负样本(记
为1).为了避免模型在训练过程中产生过拟合或欠

拟合现象,各类别的训练集、测试集按照4∶1的比

例进行划分,那么原始数据划分情况如表1所示.

表1 原始数据划分

    Tab.1 Rawdatapartitioning   个

类别 训练集 测试集 总计

有火灾(正样本) 5280 1320 6600

无火灾(负样本) 6720 1680 8400

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与参数设置

实验设备为64位 MicrosoftWindows10操作系统,英特尔Corei5-8250U@1.6GHz四核处理器,威刚

DDR42666MHz8GB内存,NVIDIAGeForce930MX显卡.
对数据集的训练和测试均在Pytorch平台上进行,编程语言为Python.模型训练时采用14G内存
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NVIDIAA16图形处理器GPU加速,具体训练设定如下:训练轮数epochs设定为240,迭代次数batchsize
设定为64,学习率lr设定为0.001,优化方法为随机梯度下降法(SGD),分类函数为softmax函数,损失函数

为nn.CrossEntropyLoss()(交叉熵损失函数)[17],其运算公式如式(10).

Loss=-
1
n ∑

n

i=1
yi(ln

1
1+e-x

)+(1-y)ln(1-
1

1+e-x
). (10)

3.2 评价指标

在测试集中根据神经网络的结果,以准确率、精确率、召回率、F1 值、AUC值等作为评价指标对网络模

型进行评估.这些评价指标均是数值越高,模型的分类效果越好.其中准确率(Accuracy,A)是指数据样本中

被正确识别的个数占总样本的比例,其计算公式如式(11),其中P 表示火灾样本被正确识别的个数,N 表示

无火灾样本被正确识别的个数,F 表示无火灾样本被识别为火灾样本的个数,T 表示火灾样本被识别为无

火灾样本的个数,

A=
P+N

P+N +F+T. (11)

  精确率(Precision,P)是指火灾样本被正确识别的个数占所有被识别为火灾样本个数的比例,其计算公

式为:

P=
P

P+F. (12)

  召回率(Recall,R)是指火灾样本被正确识别的个数占所有实际火灾样本个数的比例,其计算公式为:

R=
P

P+T. (13)

  F1 值是精确率和召回率的加权平均值,其值在0~1之间,且越大越好,其计算公式为:

F1=
2·P·R
P+R =

2P
2P+F+T. (14)

  AUC(areaunderROCcurve)[18]值是坐标轴与ROC曲线下方围成的面积,取值在0.5~1.0之间,且越

接近于1表示模型分类效果越好.ROC曲线是反映敏感性和特异性连续变量的综合指标,以伪正类率(false
positiverate,FPR)为横坐标,以真正类率(truepositiverate,TPR)为纵坐标.其中伪正类率是指无火灾样

本被识别为火灾样本的个数占所有实际无火灾样本个数的比例,其计算公式为:

FPR=
F

F+N. (15)

  真正类率是指火灾样本被识别正确的个数占所有实际火灾样本个数的比例,其计算公式如下:

TPR=
P

P+T. (16)

3.3 识别结果与分析

为了验证本研究改进网络模型的可行性,以同样的条件对Resnet18、Resnet18+HSI、Resnet18+HSI+
STN、Resnet18+HSI+STN+TL这几种网络分别进行20组平行实验.并与蒋珍存等[3]改进的VGG16网

络模型、吴彩朋等[4]改进的轻量化SqueezeNet网络模型以及JACEK等[5]采用的AlexNet网络模型等进行

比较.由于每组实验结果较为相似,将其汇总后计算平均值.训练后网络模型各项性能的对比如表2.
从表2中可以得到如下结论:

1)当Resnet18网络不加HSI、STN、TL时,与文献[3-5]提出的算法进行比较.可以看出:3种算法对

火灾识别的准确率均高于Resnet18网络.其中,吴彩朋等[4]改进的轻量化SqueezeNet网络模型最好,准确率

为90.67%,召回率为83.94%,F1 值为0.887,AUC值为0.961,分别高出Resnet18网络7.54%,1.21%,

0.075,0.056.
2)当Resnet18网络使用HSI色彩格式火灾数据集时,与使用RGB色彩格式相比,准确率、召回率、F1

值、AUC值均有所提高,分别提高了1.2%,5%,0.018,0.02.但与蒋珍存等[3]3种算法相比,各项指标还均

偏低.
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3)当Resnet18网络加入STN,并且使用HSI色彩格式火灾数据集时,各项指标明显高于原始Resnet18
网络.其中准确率达到87.30%,略低于蒋珍存等[3]3种算法.F1 值与AUC值分别为0.860,0.941,分别高于

JACEK等[5]算法0.011,0.01.
4)当Resnet18网络加入STN,使用HSI色彩格式火焰数据集,并且使用迁移学习的方法对火灾进行分

类识别时.准确率、召回率、F1 值、AUC值均达到最高,分别高于Resnet18网络7.89%、6.13%、0.08、0.056.
AUC值与吴彩朋等[4]算法相当,均为0.961,准确率、召回率、F1 值分别高于吴彩朋等[4]算法0.35%、

4.92%、0.005.
表2 各模型对比

Tab.2 Comparisonofmodels

模型 A/% P/% R/% F1 AUC值

Resnet18 83.13 79.71 82.73 0.812 0.905

Resnet18+HSI 84.33 78.72 87.73 0.830 0.925

Resnet18+HSI+STN 87.30 88.31 84.85 0.860 0.941

Resnet18+HSI+STN+TL(本文算法) 91.02 94.04 88.86 0.892 0.961

蒋珍存等[3]算法 88.34 97.83 75.08 0.850 0.945

吴彩朋等[4]算法 90.67 94.14 83.94 0.887 0.961

JACEK等[5]算法 88.07 95.46 76.52 0.849 0.931

  根据实验结果绘制图像并进行分析:

Resnet18网络及改进的Resnet18网络各模型测试集准确率随迭代次数的变化趋势如附录图S1所示,
损失值的变化趋势如附录图S2所示,ROC曲线图如附录图S3所示.

由图S1可明显看出,从训练40轮后,Resnet18网络加入STN,使用HSI色彩格式火焰数据集,并且使

用迁移学习的方法对火灾进行分类识别时,网络模型的准确率明显高于Resnet18网络模型及对Resnet18
模型的其他改进.并且从图像中能明显看出,使用迁移学习后的网络较不使用迁移学习的网络准确率达到稳

定的训练轮数明显要更少,说明使用迁移学习更有利于提取火焰特征,降低成本.从附录图S2可以看出,几
种模型损失值的变化趋势基本保持一致,且最终都能收敛到0,说明学习率设定为0.001是妥当的.从附录

图S3可以看出,Resnet18+HSI+STN+TL模型具有更高的AUC值,计算得AUC值为0.961,说明此模型

对火灾具有更精准的识别能力.
为了进一步验证本文提出的算法可行性,根据实验结果绘制Resnet18+HSI+STN+TL模型、蒋珍存

等[3]、吴彩朋等[4]以及JACEK等[5]采用网络模型图像进行比较.其中各模型测试集准确率随迭代次数的变

化趋势如附录图S4所示,损失值的变化趋势如附录图S5所示,ROC曲线图如附录图S6所示.
由附录图S4可明显看出,各模型测试集准确率的变化趋势基本保持一致,从训练50轮后,Resnet18+

HSI+STN+TL与吴彩朋等[4]算法的准确率明显高于蒋珍存等[3]算法与JACEK等[5]算法的准确率,并且

二者的准确率相当.另外,Resnet18+HSI+STN+TL的准确率变化趋势要比吴彩朋等[4]算法更稳定,说明

Resnet18+HSI+STN+TL具有更强的稳定性,对于火灾识别效果更好.从附录图S5可以看出,各模型损

失值的变化趋势基本保持一致,且最终都能收敛到0.从附录图S6可以看出,Resnet18+HSI+STN+TL模

型与吴彩朋等[4]算法具有相同的AUC值,为0.961,高于其他两种算法,说明Resnet18+HSI+STN+TL模

型对火灾具有精准的识别能力,能够更有效地发现火灾隐患.
3.4 识别错误与原因分析

部分样本类别识别错误的RGB格式与对应的HSI格式图片如附录图S7所示.其中附录图S7(a)展示

的是将有火灾识别为无火灾的部分样本,分析其原因是火焰受到建筑物遮挡、红黄颜色物体、烟雾等因素的

干扰.附录图S7(b)展示的是将无火灾识别为有火灾的部分样本,分析原因是图片样本中有浓烟不能准确辨

别或有与火焰的颜色、形状都相似的物体.
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4 结 语

针对传统深度学习技术的火灾图像检测算法准确率不太高、特征难以提取、网络的平移不变性较弱等问

题,基于深度迁移学习设计了一种改进Resnet18网络的图像型火灾检测方法.将Resnet18网络与空间变换

网络相结合,使用迁移学习技术进行训练,得到的火灾识别模型分类准确率为91.02%.通过实验结果对比,
相对于原始Resnet18网络性能大幅度提高,与蒋珍存等[3]改进的VGG16网络模型、吴彩朋等[4]改进的轻量

化SqueezeNet网络模型以及JACEK等[5]采用的AlexNet网络模型图像进行比较,改进后的Resnet18网络

整体性能也优于这3种网络.本研究改进的模型能够更好地通过图像检测技术识别不同场景下的火灾,为改

进网络提供了一种新的思考方式,对火灾的预防有更大的参考价值.
在本次研究中发现烟雾对火灾的识别有着密切联系,还不能准确辨识出有浓烟但无火灾发生的情形.另

外,当红黄物体与火焰同时出现时,特别是红黄物体占据主要部分时,网络会对火焰的辨识度降低.下一步需

要研究出更好的方法来改善烟雾及干扰物体在火灾图像识别中的问题,进一步提高模型的准确率.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2023.05.19.0001).
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FireimagerecognitionbasedonimprovedResnet18network

ChenKuayuea,WangBaoyuna,b

(a.SchoolofMathematics;b.YunnanKeyLaboratoryofModernAnalyticalMathematicsandApplications,

YunnanNormalUniversity,Kunming650500,China)

  Abstract:Inviewoftheproblemssuchaslowaccuracy,difficultfeatureextractionandweaktranslationinvarianceof
thenetworkduringfireimagerecognitionbytraditionalconvolutionalneuralnetwork,thispaperimprovedResnet18networkto
makeithavehigherperformanceandaccuracy.First,thespatialtransformationnetwork(STN)isinsertedinfrontofthecon-
volutionlayeroftheResnet18network.Formultipleconvolutionlayersofthesamesizeinarow,onlytheSTNisaddedbefore
thefirstconvolutionlayer,atotaloffiveareadded,andthedropoutlayerisaddedafterthefullyconnectedlayertoprevent
overfitting.Then,thetransferlearning(TL)methodisusedtoclassifyandidentifyfires.Experimentalresultsshowthatthe
improvedResnet18networkaccuracyrate,recallrate,F1valueandAUCvaluearesuperiortoResnet18networkandother
deeplearningrecognitionalgorithms,andcanquicklyandaccuratelyidentifyfireimages.

Keywords:firedetection;convolutionalneuralnetwork;spatialtransformationnetwork;Resnet18;HSIcolormodel;
transferlearning
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