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【摘　 要】 　 为及时发现化工园区火灾事故，降低事故损失，利用卷积神经网络（ＣＮＮ）建立化工园区

火灾实时检测系统。 基于 ＣＮＮ⁃ＹＯＬＯｖ５ 算法训练化工园区火灾数据集和普通火灾数据集，分析对

比 ２ 个数据集的损失值、召回率、精度和类别平均精度。 其中，化工园区火灾数据集的损失值和召回

率略低，但精度和类别平均精度高于普通火灾数据集，证明通过 ＣＮＮ 检测化工园区火灾的可行性。
结果表明：基于火灾检测结果，借助 ＰｙＱｔ５ 程序框架设计化工园区火焰图像识别软件系统，可实现对

化工园区火灾火焰图像和视频的识别应用，扩大该方法适用范围。 基于 ＣＮＮ 的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测

算法可以实时检测化工园区火灾，其检测方法具有便携性、检测结果具有可靠性，可提高化工园区的

安全管理水平。
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０　 引　 言

　 　 化工园区易燃、易爆、有毒等重大危险源众多，
安全风险高度集中，各类重大安全生产和环境污染

事故不断发生。 在我国各类化工安全事故中，火灾

爆炸事故具有普遍、多发的特点，此外，化工园区聚

集规模明显，单一突发火灾爆炸事故极易引发多米

诺效应［１］。 由于近 ５ 年化工事故后果尚未经文献总

结，笔者根据应急部门通告，对 ２０１７—２０２１ 年我国

化工事故进行了不完全总结。 据统计， ２０１７—
２０２１ 年每年化工事故数量依次为 ２１９、１７６、１６４、
１２７、１２２ 起，相应死亡人数依次为 ２６６、２２３、２７４、
１５７、１５０ 人［２－３］。

频繁发生的化工事故不仅造成人员伤亡和社会

经济损失，而且带来极为负面的社会影响［４］。 化工

园区火灾预防能力急需提高。 我国《“十四五”危险

化学品安全生产规划方案》 ［５］明确指出，要“推进危

险化学品安全风险监测预警系统、安全生产监管信

息平台迭代升级。 推动强化安全风险辨识和评估，
提高安全风险管控能力。”因此，研究并建立智能化

化工园区火灾检测系统，对化工园区的绿色、安全发

展具有重要意义。
传统的火灾检测技术主要依靠火焰的物理特征

进行检测。 田佳霖［６］利用火焰面积扩散特性、闪烁

特性和圆形度 ３ 种火焰动态特征进行火灾的检测。
蔺瑞等［７］从火灾区域中提取动态混合纹理特征，并
利用极限学习机有效区分火焰色运动物体和真实火

灾，提高了火灾分类精度。 ＫＯＮＧ Ｓｅｏｎｇｇｏｎ 等［８］ 提

出一种火灾火焰检测的视觉分析技术，根据对火焰

大小、颜色和运动等物理特征判断火焰是否存在，并
使用逻辑回归法和时间平滑法划分火焰区域。

除传统的检测方式外，还有基于计算机技术的

图像型火灾检测方法。 刘俊等［９］ 基于 ＹＯＬＯｖ３ 算

法，采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对高速公路火灾作聚类分析，
实现高速公路火灾的准确检测。 赵媛媛等［１０］ 改进

ＹＯＬＯｖ３ 算法，并在目标检测阶段利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法优化多尺度先验框，提高了小范围火焰区域

的识别能力。 刘全义等［１１］ 评估对比 ６ 种机器学习

算法对双参数火灾探测模型的运算结果，发现在输

入为双特征参数时，ｋ 近邻算法的分类准确度最高。
传统的火灾检测主要基于火焰物理性质来判断

火灾是否发生，火焰的物理性质是人为规定的，所以

通过火焰物理性质检测的结果存在检测准确率低、
鲁棒性弱的问题［１２］。 学者们已对智能化火灾检测

技术进行多年研究，但早期大多依赖经验阈值，算法

能力较差。 现有智能化检测技术方式无法同时满足

检测准确率高、误报率低且实时检测的需求，火灾检

测的各项性能有待提升［１３］。
因此，笔者拟采用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）提取化工园区火灾火焰的特

征，选择运算速度最快、检测精度最高的 ＹＯＬＯｖ５ 算

法对化工园区火灾数据集和普通火灾数据集进行训

练，并对比算法计算后 ２ 个数据集的损失值、召回率、
精度和类别平均精度，判断基于 ＣＮＮ 的 ＹＯＬＯｖ５ 目

标检测算法检测化工园区火灾的检测结果的实时性、
准确性和可靠性。 最终通过 ＰｙＱｔ５ 设计出化工园区

火焰图像识别系统，及时预防化工园区火灾的发生。

１　 ＣＮＮ
　 　 １９９８ 年，ＬＥＣＵＮ 等［１４］ 提出了 ＣＮＮ，基于 ＣＮＮ
结 构， ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ［１５］、 ＺＥＩＬＥＲ［１６］、 ＳＩＭＯＮＹＡＮ
［１７］、ＳＺＥＧＥＤＹ［１８］、ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇ［１９］ 等不断改进优化，
设 计 出 ＡｌｅｘＮｅｔ［１５］、 ＺＦＮｅｔ［１６］、 ＶＧＧＮｅｔ［１７］、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１８］和 ＲｅｓＮｅｔ ［１９］等著名的网络框架，不仅

极大地提高了图片分类的准确率，而且还缩短了检

测时间，摆脱了传统检测方法的困境［２０－２１］。 与传统

的提取特征方法不同，ＣＮＮ 依靠大量数据，进行大

规模训练学习，以实现更高精度的分类识别，它是一

种在计算机视觉网络应用程序中最常用且性能极佳

的神经网络［２０－２１］。 图 １ 为 ＣＮＮ 的基本结构。

·０８１·
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图 １　 卷积神经网络的基本结构

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

１􀆰 １　 卷积运算

　 　 将化工园区火灾火焰图像输入至 ＣＮＮ 中，首先进

行卷积运算，即使用可训练的卷积核对图像进行特征

扫描，并转化为像素矩阵［２２］，其计算公式［２３］如下：

ｙｌ
ｊ ＝ ∑

ｉ∈Ｍ ｊ

Ｗｌ
ｉｊｘｌ －１

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ （１）

式中： ｙｌ
ｊ 为网格中第 ｌ 层第 ｊ 个特征图的卷积运算结

果；Ｍ ｊ 为输入特征图的集合； Ｗｌ
ｉｊ 为卷积核权重；

ｘｌ－１
ｉｊ 为第 ｌ － １ 层输出的结果； ｂｌ

ｊ 为第 ｌ 层的偏置。

１􀆰 ２　 激活函数

　 　 １９４３ 年，ＭＣＣＵＬＬＯＣＨ 等［２４］基于神经元的生理

特征，建立了单个神经元的数学模型，模型中提出了

激活函数的概念。 激活函数的引入使得 ＣＮＮ 可以

将化工园区火灾火焰数据从非线性空间映射到线性

空间，使得数据可以更好地被分类［２５］。 激活函数主

要包括 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、双曲正切函数和线性整流函

数，公式依次如下［２３］：

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

（２）

ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ｅｘｐ（ｘ） － ｅｘｐ（ － ｘ）
ｅｘｐ（ｘ） ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

（３）

ｒｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （４）

１􀆰 ３　 池　 化

　 　 １９８０ 年，ＦＵＫＵＳＨＩＭＡ 等［２６］ 提出了一个包含卷

积层、池化层的神经网络结构。 池化层实现了 ＣＮＮ
对卷积层输出的特征图选择和信息过滤功能，有效

增强了模型检测的泛化能力［２７］。 池化主要分为最

大池化和平均池化，表达式分别如下［２３］：
Ｚ ｌ

ｊ ＝ｍａｘ
ｉ∈Ｋ ｊ

ｙｌ －１
ｉ （５）

Ｚ ｌ
ｊ ＝

１
｜ Ｋ ｊ ｜

∑
ｉ∈Ｋ ｊ

ｙｌ －１
ｉ （６）

式中： Ｚｌ
ｊ 为第 ｌ 层特征图中第 ｊ 个池化操作的结果；

Ｋｊ 为特征图中第 ｊ 个池化窗口； ｙｌ －１ｉ 为第 ｌ － １ 层特征

图的池化窗口中第 ｉ 个输出结果，即第 ｌ 层的输入值。

２　 目标检测算法

　 　 根据结构和训练方式的不同，目标检测算法可

分为 Ｏｎｅ⁃ｓｔａｇｅ 和 Ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ２ 类。 相比而言，Ｏｎｅ⁃
ｓｔａｇｅ 目标检测算法的检测精度和召回效果不如

Ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ 目标检测算法，但 Ｏｎｅ⁃ｓｔａｇｅ 算法更简单、
推理速度更快、实时检测效果好，可以完成端对端的

目标检测［２８－２９］。 本文需对化工园区火灾火焰图像

进行实时和准确检测，对算法的速度有更高的要求，
因此，选择使用 Ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 目标检测算法。

ＹＯＬＯ 是第一个被提出的 Ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 目标检测器，
可以实现对整幅图像和摄像头输入图像的实时检

测［３０］。 ２０２０ 年 ６ 月，ＧＬＥＮＮ Ｊｏｃｈｅｒ 等在 ＧｉｔＨｕｂ 上公

开了 ＹＯＬＯｖ５ 的算法代码。 在 ＹＯＬＯ 系列算法中，
ＹＯＬＯｖ５ 更加轻量化，模型权重文件更小，达到了检测

速度与检测精度的最优平衡［３１］。 ＹＯＬＯｖ５ 包括 ４ 种网

格结构，分别是ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ。
４种网格结构性能参数对比如图 ２所示［３１］。

其中，ＹＯＬＯｖ５ｓ 是网络深度最小、特征图宽度

最小的网络，网络更加轻量级，识别速度可以达到

１４０ 帧 ／ ｓ。 因此，在目标检测算法的选择方面，本文

选择 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网格结构进行训练测试。

图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ 网格性能参数对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ｇｒｉｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

·１８１·
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３　 火灾火焰图像识别及分析

３􀆰 １　 试验环境介绍

　 　 化工园区火灾检测训练与测试需要相应硬件条

件的支撑。 文中所使用的计算机操作系统为

ｗｉｎｄｏｗ１０－ ６４，使用的 ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＥＦＯＲＣＥ
ＣＴＸ１０５０Ｔｉ，算法在 ＰｙＣｈａｒｍ 集成开发环境下运行，
利用 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８􀆰 ５ 语言和 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架进行编译与

实施，最后通过 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ 进行可视化操作。

３􀆰 ２　 数据集的建立和准备

　 　 火灾数据集的质量和数量在很大程度上会影响

目标检测模型的精度。 目前没有公认体量大并且权

威的化工园区火灾数据集，因此需要自主制作。 文

中所使用的图片数据来自百度图片、微软图片以及

Ｇｏｏｇｌｅ 图片，搜索关键字为化工火灾、化工园区火灾

以及化工火灾爆炸。 受上述主流搜索引擎上传相关

图片数量限制，试验中制作的化工园区火灾数据集

一共包括 ２７７ 张图片，其中训练集有 １６７ 张，验证集

５５ 张，测试集 ５５ 张，以 ３ ∶ １ ∶ １ 分布。 同时，笔者

还设置了对照组，即普通火灾数据集。 普通火灾

图片获取方便，有现成的数据集，因此，只需选取

与化工园区火灾数据集数量相同的图片，并用

ｌａｂｅｌｉｎｇ 软件手动标注图片中着火区域，生成对应

的 ｔｘｔ 格式的文件。 构建的 ２ 个数据集部分图像如

图 ３ 所示。

３􀆰 ３　 试验评估指标

　 　 为评估 ＣＮＮ 加载 ２ 个数据集后的训练结果，选
取深度学习中常用的指标，即损失值、召回率、精度

　 　 　 　 　 　 　 　

图 ３　 ２ 个数据集部分图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

和类别平均精度作为评价指标。
　 　 其中，损失值越小表示化工园区火灾检测模型

的泛化能力越好。 召回率体现了化工园区火灾检测

的全面性，精度和类别平均精度体现了化工园区火

灾检测的准确性，召回率、精度和类别平均精度的数

值越大表示检测性能越好。

３􀆰 ４　 训练集训练结果及分析

　 　 基于控制变量法，在批量和初始学习率最优的

情况下对 ２ 个火灾数据集分别进行训练模拟。 根据

训练所得结果，分别对比分析训练后 ２ 个火灾数据

集的损失值（图 ４）、召回率（图 ５）和精度（图 ６）。
可以发现，２ 个数据集的损失值、召回率和精度都随

着训练轮数的增加而不断收敛，在历经 １００ 个训练

轮数后，３ 类曲线都趋于稳定，成功收敛。

图 ４　 ２ 个数据集损失值对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从损失值来看，随着训练轮数的增加，普通火灾

数据集和化工园区火灾数据集损失值都迅速下降，
逐渐趋于稳定。 其中，化工园区火灾数据集损失值

稳定在 ０􀆰 ０２３，高于普通火灾数据集稳定后的损失

值 ０􀆰 ０１３。 从召回率来看，２ 个数据集召回率波动较

大，随着训练轮数增加召回率出现毛刺现象，但之后

·２８１·
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图 ５　 ２ 个数据集召回率对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

图 ６　 ２ 个数据集精度对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

也逐渐平缓。 化工园区火灾数据集的召回率最后在

０􀆰 ５５ 上下波动，普通火灾数据集的召回率在 ０􀆰 ６０
上下波动，化工园区火灾数据集召回率略低于普通

火灾召回率，但相差不大。 从精度来看，随着训练轮

数增加，２ 个数据集的精度不断提高。 化工园区火

灾数据集的精度在 ６３％左右浮动，普通火灾数据集

的精度在 ５３％左右浮动。 化工园区火灾数据集的

精度高于普通火灾数据集精度。
化工园区火灾数据集干扰因素较多，损失值和

召回率自然不如普通火灾数据集。 但化工园区火灾

燃烧介质大多为易燃、易爆、有毒的危险化学品（甲
烷、乙炔、磷化物等），与普通火灾的燃烧介质（木
材、棉麻、纸张等）性质有很大区别，所以化工园区

火灾火焰更加明亮，颜色偏白，如图 ７ 所示。 所以，
普通火灾数据集的检测结果不如化工火灾数据集所

得的结果准确、细节，化工园区火灾数据集在检测精

度上更胜一筹。

３􀆰 ５　 ｍＡＰ 结果

　 　 在机器学习中的目标检测领域，平均精度

（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ） 是十分重要的衡量指标。

图 ７　 普通火焰与化工园区火焰对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｏｒｄｉｎａｒｙ ｆｌａｍｅｓ ａｎｄ ｆｌａｍｅｓ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐａｒｋｓ

ＡＰ 为以精度为纵轴，召回率为横轴所绘制图像面

积的大小，ＡＰ ［３２］的计算公式如下：

ＡＰ ＝ ∑
Ｅ

ｅ ＝ １
Ｐ（ｅ）（Ｒ（ｅ） － Ｒ（ｅ － １）） （７）

式中：Ｐ 为精度；Ｒ 为召回率；Ｅ 为数据总量；ｅ 为样

本点的索引。
在 ＡＰ 的基础上，ＣＯＣＯ 评测［３３］ 引入了类别平

均精度（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ），即评估模型

·３８１·
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在不同交并比时的 ＡＰ 值。 多个类别的 ＡＰ 值进行

综合加权平均得到 ｍＡＰ。 目前 ｍＡＰ 作为评价指标

被广泛应用于目标检测。 ｍＡＰ ［３２］计算公式如下：

ｍＡＰ ＝ １
ｎ

× ∑ ｎ∈Ｎ
ＡＰ（ｅ） （８）

　 　 经计算，普通火灾数据集的 ｍＡＰ 为 ０􀆰 ５８３，化

工园区火灾数据集的 ｍＡＰ 为 ０􀆰 ６７２。
图 ８ 为经 ２ 个训练集训练后的 ２ 个算法模型对

普通火灾和化工火灾的检测代表结果。 试验结果证

明：基于化工园区火灾算法数据集训练后的 ＣＮＮ⁃
ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法能够较好地检测和识别化工

园区火灾，且检测准确率高。

图 ８　 试验测试代表结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔｓ

３􀆰 ６　 化工园区火灾火焰图像识别系统设计

　 　 ＰｙＱｔ５ 是图形程序框架 Ｑｔ５ 的 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实

现，它可以快速实现界面开发的功能，包括界面设

计、布局管理以及业务逻辑的实现。 为了提升化工

园区火灾识别的便携性及适用范围，基于火灾检测

结果，采用 ＰｙＱｔ５ 设计一款化工园区火焰识别软件

系统。
该系统所需硬件系统包括火焰图像采集系统、

５Ｇ 通信系统、软件实时监测系统。 火焰图像采集系

统中化工园区火灾火焰不仅可以通过摄像头实时采

集，也可由工作人员自主上传。 采集的图像、视频通

过 ５Ｇ 通信网络输入至装有 ＧＰＵ 处理器的电脑中，
进一步完成图像、视频进行压缩和编码。 工作人员

可对电脑中装有化工园区火焰识别软件系统进行操

作，选择所需功能，实现化工园区火灾火焰的检测，
最后系统自动将检测结果进行编号并储存在电脑文

件夹中。
图 ９ 为化工园区火焰识别软件系统的运行流程

图，软件系统的系统主界面如图 １０ 所示。 界面包含

图像识别和视频识别 ２ 大类，图像识别有上传图像

与识别图像模块；视频识别有摄像头实时识别、视频

文件识别以及停止识别模块。
当打开识别系统后，可连接摄像头自动进行实

时识别，也可自行上传图像、视频识别，点击对应功

能，基于 ＣＮＮ 的 ＹＯＬＯｖ５ 算法便会自动对火焰图像

采集系统采集的图片、视频进行处理，并显示火源的

图 ９　 化工园区火焰识别软件系统的运行流程

Ｆｉｇ． ９　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｌａｍｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｐａｒｋｓ

图 １０　 系统主界面

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｙｓｔｅｍ ｍａｉｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

检测框，最后保存检测结果。 检测结果如图 １１
所示。

·４８１·
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图 １１　 检测结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结　 论

　 　 １） 自主构建化工园区火灾数据集，通过 ＣＮＮ
对构建的化工园区火灾数据集和已有的普通火灾数

据集进行训练，结果表明：化工园区火灾数据集的损

失值和召回率略差于普通火灾数据集的损失值和召

回率，但化工园区火灾数据集精度和 ｍＡＰ 要大于普

通火灾数据集的精度和 ｍＡＰ。 化工园区火灾数据

集干扰因素较多，导致损失值和召回率较差，但化工

园区火灾和普通火灾的燃烧介质不同，因此，化工园

区数据集检测结果更加精确。
２） 基于 ＰｙＱｔ５ 进行化工园区火焰图像识别软

件系统开发，利用软件对获取的视频图像进行算法

计算，显示监测画面上的火灾区域并发出预警，该软

件系统可实现对化工园区火灾的实时检测。
３） 笔者所提方法算法能力强、鲁棒性更高、检

测速度快、精确度好，成功推动互联网与危险化工安

全风险防控的融合，实现园区实时风险监控预警，为
预防化工园区火灾、降低事故损失提供有效的解决

方案。
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