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摘　要: 传统的火灾检测方法大多基于目标检测技术, 存在火灾样本获取难度高、人工标注成本高的问题. 为解决

该问题, 本研究提出了一种基于对比学习和伪异常合成的无监督火灾检测模型. 为了实现无监督图像特征学习, 提
出了交叉输入对比学习模块. 然后, 引入了一个记忆原型学习正常场景图像的特征分布, 通过特征重建实现对火灾

场景的判别. 并且, 提出了伪异常火灾场景合成方法和基于欧氏距离的异常特征区分损失, 使模型对于火灾场景具

有针对性. 根据实验表明, 我们的方法在 Fire-Flame-Dataset 和 Fire-Detection-Image-Dataset 两个公开火灾检测数

据集上的图像级 AUC 分别达到 89.86% 和 89.56%, 优于 PatchCore、PANDA、Mean-Shift 等主流图像异常检测

算法.
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Abstract: Traditional fire detection methods are mostly based on object detection techniques, which suffer from
difficulties in acquiring fire samples and high manual annotation costs. To address this issue, this study proposes an
unsupervised fire detection model based on contrastive learning and synthetic pseudo anomalies. A cross-input contrastive
learning module is proposed for achieving unsupervised image feature learning. Then, a memory prototype that learns the
feature distribution of normal scene images to discriminate fire scenes through feature reconstruction is introduced.
Moreover, a method for synthesizing pseudo anomaly fire scenes and an anomaly feature discrimination loss based on
Euclidean distance are proposed, making the model more targeted toward fire scenes. Experimental results demonstrate
that the proposed method achieves an image-level AUC of 89.86% and 89.56% on the publicly available Fire-Flame-
Dataset and Fire-Detection-Image-Dataset, respectively, surpassing mainstream image anomaly detection algorithms such
as PatchCore, PANDA, and Mean-Shift.
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1   引言

火灾是威胁公众安全和社会发展的最经常、最普

遍的灾害之一. 据不完全统计, 2023年中国发生的火灾

数量约为 15.2万起, 造成直接经济损失约 500亿. 防范

火灾一直是消防工作的难点和重点, 越早地发现火灾

则能越早采取行动控制火势, 减少人员伤亡和财产损

失. 因此, 及时地发现火情十分重要. 近年来, 随着深度

学习和计算机视觉技术的发展, 利用深度学习技术进

行火灾检测已经成为一大研究热点[1].
当前, 大多数研究使用目标检测算法进行火灾检

测[2–9], 它们通常基于 YOLO[10]或 Faster R-CNN[11]. 这
类方法对数据的要求较高, 需要大量的火灾图像数据,
并且需要规范的人工标注信息. 但是, 在真实工业场景

和社区场景中, 由于火灾的高危险性, 普遍存在着真实

火灾数据少、获取数据困难的问题. 因此, 还有少数研

究采用无监督的方式训练火灾检测模型[12–16], 以追求

较低的数据获取成本, 但由于缺乏监督信息, 检测精度

往往较低.
为了应对当前存在的问题, 我们提出了基于对比

学习和伪异常合成的无监督火灾检测方法, 实现了低

数据成本且高精度的火灾检测. 首先, 我们的方法将火

灾检测问题视为一项无监督图像异常检测问题, 具有

无监督方法训练成本低的优点. 为了充分利用无监督

信息的图像数据训练火灾检测模型, 我们利用对比学

习技术训练编码器学习正常图像的实例级判别特征.
并且, 受到 Ning 等人[17]的启发, 我们引入了可学习的

记忆原型来重建图像特征, 从而实现火灾场景和正常

场景的判别. 其次, 为了使模型对于火灾场景具有针对

性, 同时缓解仅使用正常数据训练模型导致部分样本

检测置信度较低的问题, 我们提出了伪异常火灾场景

合成方法, 通过正常样本合成火灾场景样本, 并提出了

基于欧氏距离的异常特征区分损失, 在训练过程中充

分利用合成的火灾场景样本提升模型性能.
本研究的主要贡献如下: (1) 我们将火灾检测视为

一项无监督异常检测任务, 有效避免了在真实工业场

景和社区场景中, 由于火灾的高危险性, 真实火灾数据

少、获取数据困难的问题. (2) 提出了一个交叉输入对

比学习模块, 利用交叉输入的方式提升对比学习的性

能, 同时设计了一个记忆原型和特征重建模块来学习

正常样本的特征分布, 并通过重建的方式判别火灾场

景图像. (3) 提出了一种伪异常火灾场景合成方法, 同

时提出了基于欧氏距离的异常特征区分损失来充分利

用伪异常图像, 使模型对于火灾场景具有针对性, 并缓

解了仅使用正常数据训练模型导致部分样本检测置信

度较低的问题.
我们在两个公共火灾检测数据集 Fire-Flame-

Dataset和 Fire-Detection-Image-Dataset上开展了广泛

的实验, 通过与多个相关模型进行对比, 本文所提出的

模型取得了最优的检测性能. 

2   相关工作

基于深度学习的火灾检测技术主要通过监控摄像

头设备获取的视觉信息来检测一定区域内是否存在火

情. 目前, 主流的火灾检测方法分为两类: 一类为基于

目标检测技术的火灾检测方法, 另一类为无监督火灾

检测方法. 

2.1   基于目标检测的火灾检测方法

基于目标检测技术的火灾检测方法的思路是通过

YOLO[10]、Faster R-CNN[11]等目标检测方法检测输入

图片中是否存在包含火焰的区域, 若检测到火焰则判

定为出现火灾. 例如, Barmpoutis 等人[2]提出了一种基

于图像的火灾检测方法, 该方法将 Faster R-CNN 与基

于高阶线性动力系统的多维纹理分析相结合, 实现了

高性能火灾检测. Zhao 等人[3]提出了一种改进的 Fire-
YOLO 深度学习算法, 对特征提取网络进行三维扩展,
增强了火灾小目标识别的特征传播能力, 在提高网络

性能的同时降低了参数量. Zhang等人[4]提出在 YOLOv5
网络中引入 Swin Transformer, 在不改变模型深度的情

况下增强了模型的感受野和特征提取能力. 张旭彤等

人[5]则在 YOLOv5模型的基础上引入了 CIOU损失函

数以提高检测精度. Talaat等人[6]则基于 YOLOv8目标

检测算法提出了一种智能城市火灾探测方法. 在火灾

初期, 小火焰目标检测是一个挑战, 针对该问题, Lu 等

人[7]提出了随机源对角交换的数据增强策略. 而汪子健

等人 [ 8 ]提出一种新的损失函数 eIoU 来替代传统的

IoU损失函数, 解决了在检测火焰小目标时预测框和真

实框出现无交集的情况. 针对传统火灾监测算法参数

量大的问题, Huang等人[9]利用 GhostNet、深度可分离

卷积和 SENet 对 YOLOX-L 进行轻量级改进, 在实现

高精度火灾检测的同时减少了 92.6%的参数量. 

2.2   无监督火灾检测方法

基于目标检测技术的火灾检测方法的局限性在于
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需要大量符合目标检测规范的人工标注数据, 但火灾

数据在现实中往往较为稀缺, 且标注成本较高. 无监督

火灾检测方法则不需要对数据进行人工标注, 其使用

大量无火灾的图像进行训练. 例如, 宋焕生等人[12]提出

一种基于改进教师学生网络的隧道火灾检测方法. 通
过无监督学习对无火灾的样本训练从而检测火灾, 同
时在用于知识蒸馏的残差块中加入注意力机制以减少

重要信息损失, 提高火灾检测精度. Buza 等人[13]提出

了一种基于 RGB 色彩空间的无监督野火早期检测方

法, 通过使用 RGB 色彩空间, 从而消除耗时的色彩空

间转换任务. Ajith 等人[14]利用空间、时间和运动信息

从视频帧中提取所需的区域, 并对光流、散度和强度

值进行特征融合, 最后利用这些特征以无监督的方式

将像素划分为不同的类别. 李权威等人[15]则基于 Dignet
ANN 无监督聚类算法实现火灾检测模型, 并提出了环

境模式阈值自适应方法进一步提升检测精度. 为了解

决森林火灾背景复杂多样的问题, Yang等人[16]通过学

习一个单分类模型来解决火灾检测问题, 并提出了一

个批量决策策略以提升模型性能. 

2.3   本文方法

由于没有可用的监督信息, 实现高准确率的无监

督火灾检测十分具有挑战性. 为了应对当前的挑战, 本
研究提出了一种无监督火灾检测方法. 我们的方法与

已有火灾检测方法的主要差别在于: (1)我们将火灾检

测视为一项无监督异常检测任务, 有效避免了在真实

工业场景和社区场景中, 由于火灾的高危险性, 真实火

灾数据少、获取数据困难的问题. (2) 我们提出了交叉

输入对比学习模块, 有效学习图像的实例级特征, 同时,
设计了一个记忆原型和特征重建模块, 通过重建的方

式判别火灾场景图像. (3) 我们提出了一种伪异常火灾

场景合成方法, 利用正常图像合成具备火灾场景特征

的伪异常图像, 同时提出了基于欧氏距离的异常特征

区分损失来充分利用伪异常图像, 使模型对于火灾场

景具有针对性, 并缓解了仅使用正常数据训练模型导

致部分样本检测置信度较低的问题. 

3   方法

本节将详细描述我们的方法. 第 3.1节对研究内容

和模型框架进行介绍. 第 3.2介绍了判别特征的对比学

习模块. 第 3.3 节描述了记忆原型和特征重建模块. 第
3.4节阐述了伪异常火灾场景合成方法. 

3.1   模型整体框架

我们的方法将火灾检测任务视为一项无监督图像

异常检测任务. 对于一个场景图像, 如果其中包含火焰,
则将其视为异常图像, 反之视为正常图像. 我们的目的

是仅使用正常图像数据来训练网络模型, 并在推理时

实现对正常图像和异常图像的判别. 我们的模型由交

叉输入对比学习模块、记忆原型和特征重建模块和伪

异常火灾场景合成方法 3个部分组成. 首先, 由交叉输

入对比学习模块以无监督的方式学习图像的特征. 然
后, 通过记忆原型和特征重建模块利用这些图像特征

生成记忆原型, 并根据记忆原型进行特征重建. 最后,
通过伪异常火灾场景合成方法合成伪异常火灾样本提

升模型对于火灾场景的针对性. 模型整体框架如图 1
所示, 图 1中箭头表示数据流动的方向, 这些箭头被分

为黑、蓝和红 3 种颜色, 分别对应当前数据流所属的

部分为交叉输入对比学习模块、记忆原型和特征重建

模块和伪异常火灾场景合成方法. 模型的具体细节将

在下面的小节中详细介绍. 

3.2   交叉输入对比学习模块

Eq Ek

Eq Ek Ek

Eq Ek Eq

我们遵循 He等人[18]的思想, 利用自监督对比学习

来学习图像的实例级特征. 通常, 对比学习框架有两个

编码器, 它们通过定义正、负样本对进行对比优化. 在
He等人[18]提出的方法中, 每个图像形成的样本对被分

别输入两个结构相同的编码器 和 进行对比学习,
但由于样本对中的两个图像总是由不同增强方式得到,
因此这种方式在学习过程中无法充分利用样本对之间

的关联信息, 这将导致最终学到的特征表示不够充分,
对比学习的效果受到影响. 受到 Caron 等人[19]的启发,
我们不仅将每个图像形成的样本对分别输入编码器

和 , 而且交叉地将样本对分别输入编码器 和

. 在调换输入编码器 和编码器 的过程中, 两个

编码器可以相互匹配和学习, 使得学到的特征表示更

具鲁棒性和泛化能力. 接下来将详细描述该方法.

X = [X1,X2, · · · ,Xn]

Xi ∈ X
(
Xa

i ,X
b
i

)
Xi X j

(
Xa

i ,X
b
j

)
i , j

首先 ,  给定一个全部由正常图像构成的数据集

. 为了进行对比学习, 我们使用图像

增强的方式生成样本对, 图像增强的方式包括随机翻

转, 随机裁剪, 随机对比度变化和高斯模糊. 对于图像

, 它被增强两次后形成正样本对 , 而对于

不同的图像 和 则形成负样本对 , 其中 .(
Xa

i ,X
b
i

)
Xa

i Xb
i Eq Ek

然后 ,  将来自同一图片的正样本对 中的

和 分别输入两个 ResNet50 编码器 和 . 经由
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f aq
i f bk

i编码器输出的样本对的特征 和 的表达式为:

f aq
i = Eq

(
Xa

i

)
, f bk

i = Ek
(
Xb

i

)
(1)

Q f f bk
i

为了方便后续计算记忆原型, 我们通过创建一个

队列 来存放每个 mini-batch的特征, 此时将 存入

Q f Xa
i Xb

i Ek Eq

f bq
i f ak

i

队列 中. 同时, 将 和 对称的输入编码器 和 ,

经由编码器输出的样本对的特征 和 的表达式为:

f bq
i = Eq

(
Xb

i

)
, f ak

i = Ek
(
Xa

i

)
(2)

f bk
i Q f同样, 将 存入队列 中.
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图 1    模型整体框架

 

Eq Ek

Gq Gk f aq
i f bk

i zaq
i zbk

i

接着, 在编码器 、 之后建立一组非线性嵌入

层 和 ,  得到 和 的嵌入表示 和 ,  表达

式为:

zaq
i =Gq

(
f aq
i

)
, zbk

i =Gk
(

f bk
i

)
(3)

f bq
i f ak

i Gq Gk

zbq
i zak

i

同时, 将 和 也经过非线性嵌入层 、 , 得

到嵌入表示 和 , 表达式为:

zbq
i =Gq

(
f bq
i

)
, zak

i =Gk
(

f ak
i

)
(4)

Q1 Q2

Q1 zbk
i Q2

zak
i NQ1 = NQ2 = 4096

LZ1

为了更好地优化对比学习的嵌入表示 , 我们通

过创建两个队列 和 来扩展前面 mini-batch的负

样本集 , 其中 存放每次迭代产生的 ,  存放每

次迭代产生的 .  队列的容量为 ,

在最初的几次迭代之后将被填满, 之后 mini-batch中
的新嵌入表示将被添加到队列中 , 并且删除最早的

嵌入表示. 优化对比学习的嵌入表示的损失函数

定义为:

LZ1 = −
1
N

∑N

i=1
log

exp(zaq
i · z

bk
i /Tz)∑

z̃bk∈Z1
exp(zaq

i · z̃
bk/Tz)

(5)

N Tz Z1其中,  为 mini-batch的大小,  为温度参数.  定义为:

Z1 =
{
zbk

i

}N
i=1
∪
{
zbk

iQ1

}NQ1

iQ1=1
(6)

zbk
iQ1

Q1

LZ2

其中,  表示存储在队列 中的特征嵌入表示. 优化

对比学习的嵌入表示的损失函数 定义为:

LZ2 = −
1
N

∑N

i=1
log

exp(zbq
i · z

ak
i /Tz)∑

z̃ak∈Z2
exp(zbq

i · z̃
ak/Tz)

(7)

N Tz Z2其中,  为 mini-batch的大小,  为温度参数.  定义为:

Z2 =
{
zak

i

}N
i=1
∪
{
zak

iQ2

}NQ2

iQ2=1
(8)

zak
iQ2

Q2其中,  表示存储在队列 中的特征嵌入表示.
 

3.3   记忆原型和特征重建模块

由于火灾图像的特征与正常图像的特征偏差较大,
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f bk
i f ak

i

需要根据特征空间中的距离对其进行分离. 因此, 受到

Ning等人[17]的启发, 我们引入了一个记忆模块, 该模块

产生一个可更新的记忆原型. 但与之不同的是, 由于在

第 3.2节中我们进行了对称输入的对比学习, 因此记忆

原型的计算也由 和 共同参与.

Hq (·) Hk (·)
zaq

i zbk
i

为了计算记忆原型并学习正常样本和记忆原型之

间的关系, 我们使用深度聚类方法输出每个样本的聚

类预测. 在嵌入层之后, 定义一个聚类层 和 .
嵌入表示 和 经过聚类层后输出的聚类分配向量

定义为:

uaq
i = Hq

(
zaq

i

)
, ubk

i = Hk
(
zbk

i

)
(9)

zbq
i zak

i同样地, 嵌入表示 和 经过聚类层后的输出定

义为:

ubq
i = Hq

(
zbq

i

)
, uak

i = Hk
(
zak

i

)
(10)

uaq
i ubk

i ubq
i uak

i 1×C

C

Uaq Ubk Ubq Uak

其中,  和 以及 和 都是大小为 的聚类分

配向量,  为簇号. 考虑一个 mini-batch 的聚类分配向

量, 它们分别由矩阵 和 以及 和 构建, 定
义为: 

Uaq =

 uaq
1
· · ·
uaq

N


N×C

, Ubk =


ubk

1
· · ·
ubk

N


N×C

Ubq =


ubq

1
· · ·
ubq

N


N×C

, Uak =

 uak
1
· · ·
uak

N


N×C

(11)

uaq
ic ubk

ic ubq
ic uak

ic Xi

c c = 1, · · · ,C
其中, 元素 和 以及 和 是样本 增强后属于

簇 的簇对数,  . 将矩阵写成列分块矩阵形式:
Uaq =

[
vaq

1 , · · · ,v
aq
C

]
N×C
, Ubk =

[
vbk

1 , · · · ,v
bk
C

]
N×C

Ubq =

[
vbq

1 , · · · ,v
bq
C

]
N×C
, Uak =

[
vak

1 , · · · ,v
ak
C

]
N×C

(12)

LC1实现聚类的损失函数 定义为:

LC1 = −
1
C

∑C

c=1
log

exp(vaq
c · vbk

c /TC)∑C

c′=1
exp(vaq

c · vbk
c′ /TC)

(13)

vaq
c ∈ Uaq vbk

c ∈ Ubk TC其中,  和 ,  是温度参数.

LC2实现聚类的损失函数 定义为:

LC2 = −
1
C

∑C

c=1
log

exp(vbq
c · vak

c /TC)∑C

c′=1
exp(vbq

c · vak
c′ /TC)

(14)

vbq
c ∈ Ubq vak

c ∈ Uak TC其中,  和 ,  是温度参数.

记忆相关性预测反映了样本和每个聚类中心之间

的关系, 定义为:
waq

i = ϕq
(
uaq

i

)
, wbk

i = ϕk
(
ubk

i

)
wbq

i = ϕq

(
ubq

i

)
, wak

i = ϕk
(
uak

i

) (15)

ϕ (·)
Qw

wbk
i wak

i Qw

其中,  为 Softmax函数. 为了计算记忆原型, 我们通

过创建一个队列 来存放每个 mini-batch的记忆相关

性预测将 和 存入队列 中.

Q f f k
iQ

Qw

wk
iQc

记忆写入: 为了找到更好的一致性特征, 记忆原型

应该在训练过程中更新. 因此, 模型采用一个记忆写操

作, 根据存储在队列 中的特征 及存在队列 中的

记忆相关性预测 生成新的记忆原型. 写入操作为:

mc =
∑NQ

iQ=1
wk

iQc f k
iQ (16)

f k
iQ

wk
iQc Q f Qw其中,  和 是存储在队列 和 中的前一个mini-

batch的图像特征和记忆相关性预测. 利用队列中样本

的输出来更新记忆原型, 以保持记忆原型的稳定性.

M = [m1,m2, · · · ,mC]d×C

mc d

记忆读取: 为了保证特征的一致性, 本项目需要最

小化样本特征与其对应的记忆原型之间的距离. 给定

记忆矩阵 , 其中每一列为一个

记忆原型 ,  为每个记忆原型的特征维数. 这些记忆

原型是每个集群的聚类中心. 考虑到样本通常在几个

相关的集群中共享某些特征, 我们采用软赋值记忆读取:

f̂ q
i =
∑C

c=1
wq

icmc (17)

wq
ic ϕq

waq
i wbq

i

其中 ,   表示由 输出的记忆相关性预测 ,  包括了

和 .

f q
i f̂ q

i

在训练过程中, 模型优化的目标是在当前的记忆

原型和记忆相关性预测下, 使 和 之间的距离最小

化, 基于欧氏距离的特征一致性损失函数定义为:

LN =
1
N

∑N

i=1

∥∥∥ f̂ q
i − f q

i

∥∥∥2 (18)

f q
i Eq f aq

i

f bq
i N

其中,  表示由 输出的实例级判别特征, 包括 和

,  为批量大小.

Eq

Ek

动量更新: 在模型优化过程中,  充当一般网络,
充当动量网络. 它们的参数逐渐更新为:

θk = αθk + (1−α)θq (19)

θq θk Eq Gq Hq Ek Gk Hk

α ∈ [0,1)

其中,  和 分别是 ,  ,  和 ,  ,  的参数集,
是动量系数. 

3.4   伪异常火灾场景合成

我们的方法将火灾检测问题视为无监督图像异常
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检测问题, 该方法当前存在一个难题, 即由于仅使用正

常数据训练模型, 所以模型对于“火灾”的概念是模糊

的, 在实际检测的过程中, 往往存在“很像火灾的正常”
图像和“很像正常的火灾”图像, 这会导致模型的检测

结果置信度较低. 为了解决这个问题, 我们提出了伪异

常火灾场景合成方法. 我们的方法不同于大多数伪异

常合成方法, 大多数方法使用正常样本和合成的伪异

常样本进行监督学习, 训练一个能够判断正常和异常

的判别器[20]. 我们考虑到火灾异常是无界的, 即火灾场

景有无数种情况, 而使用伪异常合成方法合成的火灾

情景是有限的. 因此, 我们将合成的伪异常火灾情景作

为重建的负面例子对模型优化过程产生影响, 从而在

训练过程中促使模型更加关注正常样本与火灾样本之

间的区别, 而不是图像中的其他无关信息. 通过这种方

式, 能够使模型对于火灾场景具有针对性, 并缓解仅使

用正常数据训练模型导致部分样本检测置信度较低的

问题.

50×50

Xi ∈ X

Xi

Xc
i

首先, 我们用红、橙、黄和黑等颜色的像素点人

工合成一张 像素的火焰素材. 然后, 对于每个图

像 , 在每次迭代中, 我们将人工合成的火焰素材

按照一定范围内随机的透明度、旋转角度、对比度、

饱和度覆盖在图像 上以获得人工合成的火灾场景

, 表示为:

Xc
i = F (Xi) (20)

F (·) Xc
i其中,  表示合成火灾场景的操作.  具备火灾场景

的显著特征, 如图 2所示.
 
 

 
图 2    伪异常火灾场景合成示例

 

Xc
i Eq f c

i然后, 将 输入编码器 以得到特征 , 表示为:

f c
i = Eq

(
Xc

i

)
(21)

f c
i

f c
i f̂ q

i

由于 代表的是火灾场景图像的特征, 因此在训

练过程中, 模型优化的目标是在当前的记忆原型和聚

类预测下, 使 和 之间的距离最大化, 基于欧氏距离

的异常特征区分损失函数定义为:

LA = −
1
N

∑N

i=1
f̂ q
i − f c

i
2 (22)

N其中,  为 mini-batch的大小. 

3.5   训练和推理

LZ1 LZ2

LC1 LC2

LN

LA

模型训练时, 由对比损失函数 和 、聚类损

失函数 和 、基于欧氏距离的特征一致性损失函

数 以及基于欧氏距离的异常特征区分损失函数

对模型整体进行联合优化, 模型总体损失函数表

示为:

Lall = LZ1 +LZ2 +LC1 +LC2 +ε (LN +LA) (23)

ε其中,  为权重超参数.

Eq S

S

在模型推理过程中, 只需将待推理的图像输入编

码器 中, 模型即可输出图像对应的异常分数 , 异常

分数 表达为:

S =
∥∥∥ f̂ q

i − f q
i

∥∥∥2 (24)

S异常分数 代表的含义是模型对于当前图像的重

建误差值, 重建误差越小说明该图像越可能属于正常

图像, 反之重建误差越大则该图像越有可能属于火灾

场景图像. 因此, 最终模型根据异常分数的大小来判别

正常图像与火灾场景图像. 

4   实验分析 

4.1   数据集和评估方法

我们在 Fire-Flame-Dataset 和 Fire-Detection-
Image-Dataset两个公共数据集上对该方法进行了评估.

Fire-Flame-Dataset (https://github.com/DeepQuestAI/
Fire-Smoke-Dataset) 包含 1 000 个包含火焰的图像和

1 000 个正常图像, 其中训练集包含带火图像和正常图

像各 900个, 测试集包含带火图像和正常图像各 100个.
这些图像中涵盖了室外街区场景和房屋室内场景. 我
们的方法使用全部 200 个测试集图像进行测试, 并使

用训练集中 900个正常图像进行训练.
Fire-Detection-Image-Dataset (https://github.com/cair/

Fire-Detection-Image-Dataset) 包含带火图像和正常图

像, 其中包括了各种场景和不同的火灾情况 (强度、亮

度、大小、环境等), 共有 110 个带火图像和 541 个正

常图像. 我们的方法将数据集中“Fire Images”目录下

的 110 个带火图像和“Normal Images 1”目录下 157 个

正常图像划分为测试集进行测试, 其余目录中共 384个
正常图像划分为训练集进行训练.

评估方法如下: 我们使用 ROC曲线下的面积 ROC-
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AUC和准确率 ACC作为所有数据集的评价度量. 

4.2   实验细节

实验均运行于 1 台显卡为  NVIDIA GeForce
RTX4090 (24 GB), CPU为 Intel Core i7-13700KF的台

式计算机上, 该方法使用 PyTorch实现. 实验中相关参

数设置如表 1所示.
 
 

表 1    实验中相关参数设置
 

参数名称 数值设置

输入图像尺寸 224×224
批量大小 32
学习率 0.000 1
优化器 AdamW
权重衰减 0.000 5
训练轮数 1 000

C记忆原型数量 10

Q1 Q2队列 和 大小 4 096

Q f Qw队列 和 大小 8 192
Tz 0.1
TC 0.1
ε 0.000 05

  

4.3   检测结果

为了直观地展现模型的结果, 我们从 Fire-Detec-
tion-Image-Dataset数据集的测试集中随机抽取了两个

火灾场景图像和两个正常场景图像, 并分别展现了在

PANDA[21]、MCOD[17]和我们的模型上的推理结果以

及真实标签, 如图 3 所示. 其中红色边框表示异常, 绿
色边框表示正常. 从图 3中可以看出, 我们的模型不仅

能够准确检测出火灾场景, 并且对于容易产生误判的

正常场景也能够正确进行判断, 具有较高的鲁棒性.
 
 

Ground truth PANDA MCOD Ours

 
图 3    模型检测结果 

4.4   对比实验

为了保证实验的公平性, 我们在数据集和标签条

件都相同的情况下进行对比实验. 我们选择了近 3 年

内的 4 种图像异常检测 SOTA (state-of-the-art) 模型

PatchCore[22]、PANDA[21]、Mean-Shift[23]和 MCOD[17]

与我们的方法进行比较.

实验的 AUC 指标结果如表 2 所示, 其中 FFD 代

表 Fire-Flame-Dataset 数据集 ,  而 FDID 代表 Fire-

Detection-Image-Dataset 数据集. 从表 2 中可以看出,

在 FFD 数据集上我们的方法取得了 89.86% 的 AUC,

而在 FDID 数据集上我们的方法取得了 89.56% 的

AUC. 模型在 FFD和 FDID两个数据集上获得的 ROC

曲线可视化结果如图 4所示.
 
 

表 2    AUC结果对比 (%)
 

方法 年份 FFD FDID
PatchCore[22] 2022 48.19 57.18
PANDA[21] 2021 81.46 84.29
Mean-Shift[23] 2023 76.57 85.87
MCOD[17] 2022 80.21 75.73
Ours — 89.86 89.56
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图 4    模型在 FFD数据集和 FDID数据集上的 ROC曲线

 

可以发现, 与其他检测方法相比, 我们的模型在两

个火灾数据集上都获得了最佳的检测性能. 说明其在
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火灾检测任务上具有更高的准确性和可靠性, 能够更

加精准地判别火灾场景与非火灾场景, 也说明其具有

更好的鲁棒性.
为了更直观地反映模型对火灾场景和正常场景的

判别, 我们还对模型的 ACC 指标进行了比较. 每个模

型的 ACC结果如表 3所示, 其中 FFD代表 Fire-Flame-
Dataset 数据集 ,  FDID 代表 Fire-Detection-Image-
Dataset 数据集. 从表 3 中可以看出, 在 FFD 数据集上

我们的方法取得了 82.50%的 ACC, 而在 FDID数据集

上我们的方法取得了 84.26% 的 ACC. 与次优方法相

比, 我们的模型在 FFD 和 FDID 两个火灾数据集上的

ACC 性能分别高出了 6.50% 和 4.49%. 这些结果进一

步验证了该方法在火灾检测任务中的优越性.
  

表 3    ACC结果对比 (%)
 

方法 年份 FFD FDID
PatchCore[22] 2022 52.50 59.92
PANDA[21] 2021 74.50 79.77
Mean-Shift[23] 2023 70.50 78.27
MCOD[17] 2022 76.00 70.78
Ours — 82.50 84.26

  

4.5   消融实验

为了验证我们提出的伪异常火灾场景合成和对称

对比学习模块对模型性能的贡献, 我们进行了消融实

验. 首先, 我们将MCOD模型作为基线模型, 然后我们

加入伪异常火灾场景合成 (SFS)和对称对比学习 (SCL)
进行实验, 消融实验结果如表 4 所示. 从表 4 中可知,
加入伪异常火灾场景合成在 FFD和 FDID两个数据集

上模型 AUC 分别提升了 7.69% 和 12.10%, 这证明伪

异常火灾场景合成能够显著提升模型对火灾的判别能

力. 在此基础上进一步加入对称对比学习, 在 FFD 和

FDID 两个数据集上模型 AUC 分别进一步提升了

1.96%和 1.73%, 说明对称对比学习能够进一步提升模

型对火灾的判别能力.
  

表 4    消融实验结果 (AUC (%))
 

方法 FFD FDID
Baseline 80.21 75.73

Baseline+SFS 87.90 87.83
Baseline+SFS+SCL 89.86 89.56

 

5   结论与展望

在真实工业场景和社区场景中, 由于火灾的高危

险性, 普遍存在着真实火灾数据少、获取数据困难的

问题. 为了应对当前存在的问题, 本研究提出了一种基

于对比学习和伪异常合成的无监督火灾检测方法, 利
用正常数据训练模型以实现高精度火灾检测. 首先, 提
出了交叉输入对比学习模块, 利用交叉输入的方式提

升对比学习的性能. 然后, 引入记忆原型学习正常场景

图像的特征分布, 并通过重建的方法实现对火灾场景

的判别. 最后, 通过所提出的伪异常火灾场景合成方法

和基于欧氏距离的异常特征区分损失, 使模型对于火

灾场景具有针对性, 并缓解了仅使用正常数据训练模

型导致部分样本检测置信度较低的问题. 在两个公共

火灾检测数据集 Fire-Flame-Dataset 和 Fire-Detection-
Image-Dataset 上的大量实验证明了我们的模型的优

越性.
目前, 基于对比学习和伪异常合成的无监督火灾

检测的不足在于检测粒度不够精细, 只能在图像级别

进行检测, 接下来的研究工作是设计更精细的方法, 在
进行图像级检测的同时, 实现在图像中对火焰的像素

级定位.
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