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基于轻量化的神经网络火焰检测算法研究
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摘摇 要:为了改善复杂背景情况下火焰检测算法检测效果较差、对小目标不敏感和计算量过大等缺陷,该文设计出一种轻

量化的目标检测算法冥冥GS-YOLOv5s。 研究将鬼影混洗卷积瓶颈模块(GS bottleneck)应用于特征提取网络,提出跨阶

段特征提取网络冥冥GS-C2,通过对局部区域进行特征分流,使模型能够更专注地学习目标周围的局部特征,从而提高复

杂背景下的目标检测精度;然后在模型的颈部网络中使用轻量化卷积 GSConv,在实现模型轻量化的同时提高检测精度;
最后通过融入选择性注意力 LSK 模块扩大感受野,更好地捕捉到全局上下文信息,提供更全面的场景理解,使网络更好地

理解和响应小目标。 数据集测试结果表明,与 YOLOv5s 基准模型相比,该算法结构整体参数量和浮点运算量分别减少了

约 20%和 21% ,同时 mAP0. 5相较于 YOLOv5s 提高了 4. 6 百分点。 实验结果表明,GS-YOLOv5s 既提高了检测精度,又满

足了轻量化以及实时检测的需求,极大提高了火焰检测算法的实用性。
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Research on Flame Detection Algorithm Based on
Lightweight Neural Network

CHEN Yi-xin1,WANG Ting1*,YANG Wan-kou2

(1. School of Information Science and Technology,Nanjing Forestry University,Nanjing 210037,China;
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Abstract:In order to improve the defects of flame detection algorithms in complex background,such as poor detection effect,insensitivity
to small targets and excessive computation,a lightweight object detection algorithm,GS-YOLOv5s,is designed. GS-C2,a bottleneck
module,is applied to a feature extraction network,and a cross-stage feature extraction network is proposed. GS-C2 makes the model
more focused on learning local features around targets,thus improving the accuracy of target detection in complex backgrounds. Then,the
lightweight convolutional GSConv is used in the neck network of the model to improve the detection accuracy while realizing the
lightweight model. Finally,by integrating selective attention LSK module to expand the receptive field,better capture the global context
information,provide a more comprehensive understanding of the scene,so that the network can better understand and respond to small
targets. Data set test results show that compared with the YOLOv5s benchmark model, the overall structure parameter number and
floating point computation amount of the proposed algorithm are reduced by about 20% and 21% respectively,while mAP0. 5 is increased
by 4. 6 percentage points compared with YOLOv5s. The experimental results show that GS-YOLOv5s not only improves the detection
accuracy,but also meets the requirements of lightweight and real- time detection,which greatly improves the practicability of flame
detection algorithm.
Key words:object detection;GSConv;interphase local network;attention mechanism;SK module

0摇 引摇 言
火灾是当今人类面临的主要灾害之一。 如果在其

早期不能及时检测并进行抑制,就可能导致大规模安

全事故,从而造成严重的财产损失和人员伤亡。 目前
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的火灾检测系统大多是基于热成像和光学探测技术,
然而,以这种方式获取的数据往往是冗余和模糊的,利
用这些数据进行检测的结果通常不够准确,因此有必

要研究更加高精度的火灾检测技术。 同时为了将算法

部署到嵌入式设备上,更加及时地检测到火灾,轻量化

火灾检测技术应运而生。
目标检测是计算机视觉图像分析处理的基本任务

之一,可以分为传统的目标检测方法和基于深度学习

的目标检测方法。 传统的目标检测方法大多基于人工

预设参数阈值,泛化性能较差。 基于卷积神经网络的

目标检测方法作为深度学习目标检测的方法,可分为

两阶段目标检测方法和单阶段目标检测方法。 两阶段

目标检测方法检测结果比较准确,但在实际应用中无

法满足实时性要求。 单阶段目标检测方法不需要单独

提取候选区域,而是直接由输入图像得到目标类别概

率和位置坐标,经过一个阶段即可直接得到最终的检

测结果,因此具有更快的检测速度。
鲍文霞等[1] 设计了一种结合感受野模块与并联

区域建议网络的卷积神经网络 R-PRPNet 用于火焰检

测。 韩磊等[2]提出了一种使用 BSO-ELM(天牛群算

法-优化极限学习机)的新型火灾检测算法,优化了极

限学习机寻找最优权值和阈值的能力。 张大胜等[3]结

合火焰静态特征和动态特征,设计了多特征融合方法。
陈露萌等[4] 在特征提取部分嵌入协同注意力机制模

块,在不损失特征信息的情况下减少特征冗余,以帮助

模型更精确地定位火焰特征。 陈浩霖等[5]提出一种由

多卷积组合结构构建的主干网络———FIRE-Net,能够

高效地从多个尺度上提取丰富的火焰特征。
然而以上深度学习算法结构复杂,其中密集的层

数、高额的参数量以及浮点运算量等依然是亟待解决

的问题,难以满足实时性要求。 模型轻量化通过各种

技术手段减小机器学习模型的体积和计算复杂度,以
便在资源受限的环境中更高效地部署和运行模型。 为

了达到网络轻量化的目的,马成建等[6] 基于类 U-net
的编码器-解码器的架构提出一种轻量化火焰图像分

割方法。 李欣健等[7]使用深度可分离卷积改进火焰检

测模型的网络结构,实现在嵌入式移动系统上的实时

火灾 探 测。 周 兴 华 等[8] 基 于 动 态 卷 积 思 想, 对

YOLOv5 颈部和头部进行剪枝,减少了模型参数,实现

了视频火灾的动态实时准确检测。 张融等[9]以目标检

测网络 FCOS 为基础,降低通道维数并选用 GhostNet
作为特征提取网络,实现了火灾的轻量化检测。 赵英

等[10]采用改进的 ShuffleNetv2 网络单元组合重构

YOLOv5s 主干网络,提高了特征提取速度。 赵伯亭

等[11]通过重参数化大内核卷积增强主干网络对目标

特征的提取能力,有效降低了模型参数量。

为了实现在背景复杂和目标较小的情况下能及时

检测到火焰的目的,该文设计了基于轻量化的目标检

测算法冥GS-YOLOv5s。 首先通过重新设计跨阶段特

征提取模块 GS-C2 实现在轻量化的同时获得更丰富

的梯度信息,然后在颈部将传统卷积换为鬼影混洗卷

积[12]冥GSConv,最后通过添加选择性注意力 LSK 模

块扩大感受野,在实现轻量化的同时提高了模型检测

精度。

1摇 火焰检测算法
1. 1摇 整体架构

该文以提高检测模型的准确性和效率,同时减小

规模等为出发点,选择 YOLOv5s 作为基准研究模型,
融合新型 GSConv 技术,因此将模型命名为 GS -
YOLOv5s。

模型整体架构如图 1 所示。

图 1摇 GS-YOLOv5s 模型整体架构

主干网络由 CBL、GS-C2 模块和空间金字塔池化

模块(SPPF)组成。 模型结构中“CBL冶融合了卷积、归
一化和激活等操作,“GS-CBL冶则由 GSConv、归一化

和激活函数构成。
1. 2摇 轻量化跨阶段特征提取模块

CNNs 在各种计算机视觉任务中表现出优异的性

能,然而传统的 CNNs 通常需要大量的参数和计算量

才能达到令人满意的精度,同时卷积神经网络在对图

像进行特征提取的过程中池化或者常规卷积等这些下

采样操作往往会降低空间分辨率从而丢失信息。 密集

卷积计算最大限度地保留了每个通道之间的隐藏连

接,现有的主流轻量级卷积网络架构中使用的稀疏卷

积却完全切断了这些连接,使得模型的轻量化和高精

度不可兼得,而图 2 中的 GSConv 以较低的时间复杂

度尽可能地保留这些连接。 数据重组是一种均匀混合

策略,它允许来自密集卷积的信息完全混合到稀疏卷

积的输出中,在不同的通道上均匀地交换本地特征信

息,而不需要花哨的操作。 对于轻量级检测器来说,
GSConv 的优势更加明显,它得益于通过添加通道稀

疏卷积核和数据重组增强非线性表达能力:首先使用
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大量的 1*1 密集卷积来融合独立计算的通道信息,其
次使用“通道混洗冶来实现通道信息的交互,通过“减
半冶传统密集操作来保留通道之间的交互信息,最后

使用数据重组将通道密集卷积运算生成的信息渗透到

稀疏卷积生成的每一部分信息中。

图 2摇 GSConv 模块

如果在模型的所有阶段都使用 GSConv 则会加深

模型的网络层数,从而加剧对数据流的阻力并显著增

加推理时间。 考虑到模型在颈部网络提取到的特征通

道维度达到最大,宽度达到最小,故在此处使用

GSConv 对特征图进行拼接可最大程度减小信息冗

余。 将两个 GSConv 串联之后再和标准卷积进行并联

的结构简称为 GS bottleneck,如图 3 所示。

图 3摇 GS bottleneck 模块

YOLOv5s 中的 C3 模块主要是对残差特征进行学

习,它包含了 3 个标准卷积层以及多个 bottleneck 模

块,然而 C3 模块在训练过程中参数量较大,检测速度

较慢,导致其应用受限。 因此,该文参照 ELAN 的特征

分流融合的思想,将 GS bottleneck 通过分流的形式应

用于跨阶段局部网络模块,得到如图 4 的模块结构。
和 YOLOv5s 原本的含有三个卷积的 C3 模块相比它

减少了一个卷积,故简称为 GS-C2,它在保证轻量化

的同时能够获得更加丰富的梯度信息。

图 4摇 鬼影混洗卷积跨阶段局部网络模块(GS-C2)
1. 3摇 选择性注意力模块—LSK 模块

在标准的卷积神经网络中,每层神经元的感受野

被设计为相同大小。 实际应用中的火灾检测有时由遥

感拍摄,遥感图像中的物体尤其是小目标的精确检测

通常需要参考更宽阔的测距环境即广泛的上下文信

息,有限的上下文会导致误检或漏检,而且不同对象类

型所需的测距范围也不同,尤其是检测环境较为复杂,
如存在大量负样本或者周围环境存在遮挡物等的情况

下仅仅依靠目标本身的外观很难准确检测[13]。 考虑

到遥感场景中特有的先验知识,该文引入拥有大型选

择型内核的 LSK 模块[14],能够动态地调整空间感受

野,以便更好地模拟遥感场景中各种物体的上下文。
LSKNet 首次将大的核卷积应用于遥感任务,它提

出的空间选择机制对由一系列大的深度卷积核提取出

的特征进行加权,然后在空间上合并。 该方法在空间

维度上自适应地聚合跨大内核的信息,之所以在通道

维度上没有对信息进行聚合是因为按通道选择无法对

图像空间中不同目标的空间方差进行建模。 图 5 是其

详细的结构,直观地显示了大的选择性核是如何通过

自适应地根据不同大小的对象来选择对应的感受野。

图 5摇 LSK 模块结构

图 5 为了从输入 X 的不同范围获得具有丰富上下

文信息的特征,应用了一系列具有不同感受野的分解

的深度卷积:
U0 = X (1)
U( i +1) = Fdw

i (Ui) (2)

其中, Fdw
i ( . ) 是具有核 k i 和膨胀率 d i 的深度卷积。 假

设分解出 N 个核,每个核都由 1伊1 卷积层 F1 伊1( . ) 进

一步处理:
Ui = F1 伊1

i (Ui),for i in [1,N] (3)
LSK 模块使用空间选择机制从不同尺度的大卷

积核中空间选择特征图。 将从具有不同感受野的不同

核获得的特征连接起来:

U
~
= [U～1,U～2,…,U～i] (4)

之后通过相应通道的平均和最大池化来有效地提

取空间关系,分别表示为 Pavg( . ) 和 Pmax( . ) 。

SAavg = Pavg(U
~
) (5)

SAmax = Pmax(U
~
) (6)

其中, SAavg 和 SAmax 分别为平均和最大池化的空间特

征描述子。 为允许不同的空间描述子之间的信息交

互,LSK 模块将上一步得到的特征拼接起来并使用卷

积 F2寅N( . ) 将汇集的特征(具有 2 个通道)转换为 N个

空间注意力图。

(

SA = F2寅N([SAavg ;SAmax]) (7)
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对于每个空间注意力图

(

SA ,应用 sigmoid 激活函

数获得每个分解的大核的单独空间选择掩码。

SA～i = 滓(SA

(

i) (8)
其中, 滓( . ) 表示 sigmoid 函数。

由分解后的大核的一系列特征通过其相应的空间

选择掩码进行加权,并通过卷积层 F( . ) 进行融合,以
获得注意力特征 S 。

S = F(移
N

i = 1
(SA～i . U～i)) (9)

LSK 最终输出是输入特征 X和 S之间的逐元素乘

积,即:
Y = X·S (10)
LSK 模块通过空间选择机制根据获得的多尺度

特征动态选择各种对象的核。 为了扩大网络关注的空

间上下文区域以提高检测能力,LSK 使用空间选择机

制,通过应用基于通道的平均和最大池化来有效地提

取空间关系。

2摇 实摇 验
2. 1摇 数据集描述

该文收集了包含有 4 200 张高质量不同火灾场景

图片的火焰检测数据集并进行了注释,其中数据集中

有 3 739 张图片用于训练,461 张图片用于验证,并且

设定了一定比例的负样本,例如车灯、路灯、太阳光和

消防员服饰等,这些对象总被误认为是火焰并错误地

触发警报。 同时数据集中包含大量火灾初始阶段的小

目标火焰,用于判断模型对于小目标的检测能力。
2. 2摇 评估指标和实验设置

在该领域,常见的精确度评估指标包括准确率、召
回率和平均精度,轻量化评估指标包括参数量和浮点

运 算 量 ( 即 模 型 复 杂 度 FLOPs, floating point
operations)等。 准确率 P 是指正确检测到的阳性样本

数量与检测到的总数之比。 召回率 R是正确检测到的

阳性样本数量与阳性样本总数的比率。 mAP(平均精

度)用于定量评估检测精确度,是衡量网络模型训练

的精度的基本参数,即 PR 曲线下所围成图形的面积。
mAP 右下角的数字是正样本被检测到的时候

IOU 的阈值,如 mAP0. 5表示检测概率大于 0. 5 即被检

测到。 准确率、召回率和平均精度公式如下:

P = TP
TP + FP (11)

R = TP
TP + FN (12)

mAP = 1
n 移

k = n

k = 1
APk (13)

AP = 移
n-1

i = 1
(R i +1 - R i)p(R i +1) (14)

其中,TP、FP 和 TN 分别表示真阳性、假阳性和假阴

性。 FLOPs 是指浮点运算数,用来衡量算法模型的复

杂度。 参数量是指模型训练过程中的参数总量。 浮点

运算量以及参数量分别如公式 15 以及公式 16 所示。
FLOPs = k. (H - s + 1) . (W - s + 1) . c. k2 (15)
parameters = ( s. s. n + 1) . c (16)

其中,输入特征图长宽分别为 H , W ,有 k 个尺寸为 s
的卷积核, c 为输出通道数量, n 为输入通道数量,式
中的 1 代表卷积层的偏置。 实验所用的显卡为

NVIDIA RTX3080Ti,显存为 12G,基于 PyTorch 3. 8。
2. 3摇 结果分析

该文将提出的方法与主流的二阶段检测方法以及

一阶段检测方法进行比较。 从表 1 中可以看出,Faster
R-CNN[20]检测器检测精度较高,然而模型参数量大,
检测速度较低;而以 YOLO 系列为代表的一阶段检测

器检测精度可与二阶段检测器相媲美,同时检测速度

更快。 这些结果表明,将通用对象检测器应用于文中

的数据集并不能获得显著的结果。 GS-YOLOv5s 相

比较通用的对象检测器在自制的数据集上更具有竞争

力,该方法准确率达到 87. 7% ,召回率达到 83. 2% ,参
数量和浮点运算量分别减少了 20%和 21% ,mAP0. 5相

对于基准模型提高了 4. 6 百分点,显然该方法实现了

精度和速度之间的平衡。 图 6 分别绘制了以参数量和

浮点运算量为横轴,以 mAP0. 5 为纵轴的散点图,从中

可以直观地看到 GS-YOLOv5s 获得了最好的结果。

(a)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)

摇 摇 (a)主流一阶段检测器和二阶段检测器与 GS-YOLOv5s 的参数量和平均精度散点图;(b)主流一阶段检测器和二阶段检测器与 GS-

YOLOv5s 的浮点运算量和平均精度散点图

图 6摇 散点图
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表 1摇 不同方法在数据集上的检测结果

模型 准确率 召回率 mAP0. 5 FPS 参数量 / M 浮点运算量 / G

YOLOv5n[15] 0. 813 0. 712 0. 823 132. 4 1. 8 4. 2

YOLOv5s 0. 875 0. 762 0. 838 136. 1 7. 0 15. 9

YOLOv5m 0. 833 0. 803 0. 853 140. 5 20. 9 48. 2

YOLOv5l 0. 864 0. 788 0. 856 143. 7 46. 1 108. 2

YOLOv5x 0. 874 0. 782 0. 864 149. 4 86. 2 204. 6

YOLOv3[16] 0. 835 0. 797 0. 843 102. 4 61. 5 155. 3

YOLOv4[17] 0. 567 0. 884 0. 781 73. 4 64. 4 60. 4

YOLOv7 0. 773 0. 876 0. 869 115. 4 37. 6 106. 5

YOLOv8n 0. 853 0. 759 0. 834 135. 6 3. 2 8. 7

YOLOv8s 0. 864 0. 793 0. 845 138. 8 11. 2 28. 4

YOLOv8m 0. 842 0. 804 0. 851 143. 6 25. 9 78. 9

YOLOv8l 0. 861 0. 795 0. 856 143. 7 43. 7 165. 2

YOLOv8x 0. 875 0. 825 0. 868 150. 8 68. 2 257. 8

SSD[18] 0. 63 0. 883 0. 782 168. 9 26. 3 62. 7

Efficientdet[19] 0. 837 0. 738 0. 798 54. 6 3. 9 5. 2

Faster R-CNN[20] 0. 802 0. 613 0. 753 29. 0 137. 1 370. 2

R-PRPNet[1] 0. 854 0. 783 0. 828 137. 4 34. 6 40. 5

FIRE-DET[5] 0. 842 0. 804 0. 834 127. 6 48. 5 61. 2

GS-YOLOv5s 0. 877 0. 832 0. 884 150. 1 5. 6 12. 6

摇 摇 图 7 将 GS-YOLOv5s 与基准模型 YOLOv5s 在平

均精度、准确率、召回率和回归损失函数上进行了比

较。 当训练周期达到 100 时,精确率、召回率和平均精

度 mAP0. 5趋于稳定,同时 GS-YOLOv5s 的回归损失明

显低于 YOLOv5s,之后的波动都在可接受范围之内。
依据图 7 中的对比可得出,该文改进的方法在各项指

标上都得到了一定范围的提升。

图 7摇 GS-YOLOv5s 和 YOLOv5s 的平均精度、准确率、召回率和回归损失函数比较

2. 4摇 消融实验

本节验证了 GS-YOLOv5s 的有效性以及其中每

个组件对最终性能的影响,在自制的数据集上进行了

消融实验。 以 YOLOv5s 为基准模型,依次添加 GS-
C2 模块、GSConv 以及 LSK 模块,所获得的消融实验

结果如表 2 所示。 添加了 GS-C2 模块的模型参数量

和浮点运算量与基准模型相比分别减少了 20% 和

23. 9% ,mAP0. 5则提高了 0. 8 百分点,说明 GS-C2 模

块在保证精度的同时能够减少模型参数量并降低模型

复杂度。 添加了 GSConv 的网络参数量和浮点运算量

相较于基准模型分别减少了 25. 7% 和 25. 1% ,mAP0. 5

提高了1 . 8百分点,验证了加入GSConv后的模型能
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表 2摇 对改进的模块进行消融实验

GS-C2 GSConv LSK 模块 mAP0. 5 mAP0. 5:0. 95 参数量 / M 浮点运算量 / G

姨 0. 846 0. 496 5. 6 12. 1

姨 0. 856 0. 513 6. 6 15. 4

姨 0. 863 0. 524 7. 6 17. 1

姨 姨 0. 859 0. 516 5. 2 11. 9

姨 姨 0. 872 0. 525 7. 1 16. 0

姨 姨 姨 0. 884 0. 532 5. 6 12. 6

够以较低的时间复杂度尽可能地保留通道之间的密集

连接,从而提高检测精度。 最后添加 LSK 模块,参数

量和浮点运算量整体分别降低了 20% 和 21% ,同时

mAP0. 5提高了 2. 5 百分点。 在整个过程中,其他条件

相同。 通过对单个模块的实验研究,验证了单个模块

对最终模型性能的性能优化效果,最终证实了该文设

计以及引用的模块在实现轻量化的同时提高模型整体

精度。
2. 5摇 算法对比可视化结果

将文中模型与之前的检测方法的检测结果进行可

视化的比较。 包括在计算机视觉领域广泛使用和改进

的 Faster R-CNN、SSD、YOLO 系列等方法,对照组包

括一阶段方法和两阶段方法。

图 8摇 复杂背景情况下的各种方法检测结果可视化

在实验数据集上,GS-YOLOv5s 的精确度很高,
与其他现有的检测器相比,GS-YOLOv5s 具有更先进

的性能。 为了更加直观地说明检测性能,图 8 展示了

在背景复杂的情况下使用基准模型 YOLOv5s、二阶段

检测器 Faster R-CNN 以及 GS-YOLOv5s 的检测结

果,并对结果进行了可视化。 在图片中存在消防员服

饰等负样本时,YOLOv5s 以及 Faster R-CNN 均存在

误检漏检现象,检测结果较为不理想,而图 8(c)中 GS-
YOLOv5s 的检测结果较好,对于具有迷惑性的负样本

也能够较好地避开。 图 9 分别展示了 YOLOv5s、
Faster R-CNN 以及 GS-YOLOv5s 对于小目标的检测

效果,在检测任务中小目标较容易漏检。 YOLOv5s 以

及 Faster R-CNN 的检测结果中,一部分小目标以及被

遮挡的目标容易被漏检,而图 9( c)中 GS-YOLOv5s
的检测结果较好,满足了在火焰检测中小目标的检测

要求,这证实了 GS-C2 模块以及 LSK 模块的有效性

(图 8 的图片分别来自网易订阅、江西消防、界面视频,
图 9 的图片来自 kaggle 中的森林火焰数据集)。

根据图 8 以及图 9 中的可视化结果可以看出,GS-
YOLOv5s 模型可以有效解决在背景复杂或者检测目

标较小的情况下基准模型火焰检测算法的检测效果较

差的问题,对于负样本也能够有效避免误报。

图 9摇 目标较小情况下的各种方法检测结果可视化

3摇 结束语
在 YOLOv5s 框架的基础上,针对火焰检测的困难

和原本 YOLOv5s 的不足,提出了轻量级网络 GS -
YOLOv5s 用于更加精确的火焰识别与定位。 设计了

一个新的特征提取模块冥冥GS-C2,优化跨阶段局部

网络对残差特征进行提取与学习,通过更多的分支跨

层连接增加特征信息,在减少参数量和浮点运算量的

同时提高检测精度。 同时空间选择性注意力模块冥冥
LSK 扩大感受野,使得检测通过遥感拍摄的小目标结

果更加准确。
在数据集上,这项工作已经取得了很好的效果,但

仍有改进的空间,之后将主要致力于改进算法中的金

字塔池化结构,同时改进头部网络检测头,寻找更强大

的多尺度特征,并为嵌入式设备设计更快、更轻的检
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测器。
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