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摘 要:针对森林火灾初期检测领域中环境背景复杂、小目标火焰和烟雾纹理特征不明显、模型参数量大、实际部署

计算资源受限的问题,提出基于改进YOLOv5s的轻量化森林火灾初期检测算法YOLO-VRG。首先,使用极简主义

网络VanillaNet作为特征提取网络,以显著降低模型复杂度,实现高效特征提取;其次,设计了空间特征和特征通道重

建注意力卷积RVBC3EMA模块,以减少空间和通道维度上的特征冗余,提高特征表达能力;最后,充分利用分组混洗

卷积以进一步降低模型参数量和计算量。实验结果表明:YOLO-VRG模型相比于原始模型,mAP@0.5达到了

87.6%,提升了3.2%的同时,模型参数量减少了74.1%,GFLOPs降低了71.9%,仅有2.1
 

M 的参数量和4.5的

GFLOPs,该算法在提高检测精度的同时大幅度减少了模型参数量,能更好的适用于计算资源受限的场景。
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Abstract:
 

To
 

address
 

challenges
 

in
 

early
 

forest
 

fire
 

detection—including
 

complex
 

environmental
 

backgrounds,
 

indistinct
 

texture
 

features
 

of
 

small
 

flame/smoke
 

targets,
 

and
 

high
 

computational
 

demands
 

in
 

resource-constrained
 

deployments—

we
 

propose
 

YOLO-VRG,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5s.
 

First,
 

we
 

employ
 

VanillaNet
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

backbone
 

to
 

significantly
 

reduce
 

model
 

complexity
 

while
 

maintaining
 

efficient
 

feature
 

capture.
 

Second,
 

we
 

design
 

the
 

RVBC3EMA
 

module
 

with
 

spatial-channel
 

reconstruction
 

attention
 

to
 

minimize
 

feature
 

redundancy
 

and
 

enhance
 

discriminative
 

representation.
 

Third,
 

we
 

implement
 

grouped
 

shuffle
 

convolution
 

to
 

further
 

optimize
 

parameter
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

YOLO-VRG
 

achieves
 

87.6%
 

mAP@0.5
 

(3.2%
 

improvement
 

over
 

baseline)
 

with
 

only
 

2.1
 

M
 

parameters
 

(74.1%
 

reduction)
 

and
 

4.5
 

GFLOPs
 

(71.9%
 

reduction).
 

This
 

balanced
 

architecture
 

enables
 

superior
 

detection
 

accuracy
 

and
 

hardware
 

efficiency
 

for
 

edge
 

deployment
 

scenarios.
Keywords:early

 

fire
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0 引  言

  森林作为地球陆地生态系统的核心组成部分,在维持

全球碳循环平衡和2060前中国实现碳中和目标中具有不

可替代的生态价值[1]。然而,森林火灾作为最具破坏性的

自然灾害之一,其突发性和蔓延性对生态系统和人类安全

构成重大威胁,这使得早期精准检测技术成为防灾减灾的

关键环节[2]。
森林火灾早期的监测技术经历了从传统方法到智能化

手段的重要演变。传统的监测手段主要依赖人工巡检、瞭
望塔观测和传感器系统,这些方法存在响应滞后、成本高

昂、覆盖范围受限等显著缺陷[3]。随着技术进步,基于无人

机和计算机视觉的智能监测方案逐渐成为主流[4]。计算机

视觉和无人机技术相结合的森林火灾智能监测,不仅能够
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实现全天候、大范围的火情监控,而且可以为消防人员提供

更全面的现场态势信息,有效降低了人力物力消耗。与传

统计算机视觉方法相比,基于深度学习的视觉检测方法具

有自动特征提取能力,能够捕捉火灾更深层次的特征,有效

避免了人工特征选择的复杂性和局限性。因此,基于深度

学习的目标检测网络被越来越多的应用于森林火灾检测任

务当中[5-6]。在深度学习目标检测领域,检测算法主要分为

两类[7]:一类是基于区域提取的两阶段检测策略;一类是基

于目标回归的单级检测策略。
两阶段检测算法以R-CNN系列为代表,其检测过程

包括区域建议生成和目标分类定位两个阶段。戴颖成等[8]

利用红外影像的成像特点结合Faster
 

R-CNN网络对火灾

特征进行放大,提高检测精度,但模型参数量较大,检测速

度慢。Gagliardi等[9]使用基于快速区域的卷积神经网络

(region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,R-CNN)来基

于可疑火灾区域和非火灾区域的空间特征来检测,通过减

少错误检测成功地提高火灾检测精度,然而检测速度相对

较慢。两阶段检测算法虽具有较高的检测精度,但模型参

数量多,计算资源消耗大,难以满足实时性要求[10]。
单阶段检测算法以YOLO系列为代表,通过直接回归

方式预测目标位置和类别,省略了区域建议步骤,显著提升

了检测速度,但在检测精度上略有损失[11]。在森林火灾检

测中,考虑到实时检测的重要性,单阶段检测算法因其较快

的推理速度和较好的精度平衡而受到广泛关注。吴福明

等[12]提出一种自适应样本均衡林火数据增强方法,该方法

在SSD、YOLOv3、YOLOv4林火检测中引入自适应参数解

决了样本分布不均衡问题,但检测精度相对较低,无法实现

小目标,遮挡目标的精准检测。赵松怀等[13]通过引入

GhostConv对YOLOv5进行轻量化改进,设计了C3Ghost
模块以提高烟火检测性能,但检测精度较低。Lin等[14]将

自关注机制的 Transformer编码器与 CNN 相结合作为

YOLOv5特征提取网络,增强对森林火灾目标全局信息的

提取,但模型计算量也随之增加。曹云刚等[15]在YOLOv7
上引入动态非单调聚焦机制的边界框定位损失函数,提高

了对小目标火点的检测能力,但模型参数量较大,不适用于

计算资源受限设备的部署。马跃等[16]在YOLOv8特征融

合部分采用跨尺度特征融合模块CCFM,减少了模型参数

的同时增强了对火焰尺度变化的适应性,但研究只针对火

焰的 检 测,缺 少 对 烟 雾 的 检 测。Lei等[17]通 过 采 用

DWConv和GhostConv构建了DSDetect和GhostC2f模块

替换YOLOv8的C2f模块和检测头,提高了模型检测精

度,但检测背景单一,缺少火焰和烟雾的协同检测。He
等[18]提出了FireNet检测网络,集成了简化的视觉变换器

(revisiting
 

mobile
 

cnn
 

from
 

vit
 

perspective,RepViT)来增

强全局特征学习,同时减少计算开销,但缺少对火灾初期小

目标火焰和烟雾的检测。董润华等[19]提出一个基于RT-
DETR改进的火灾检测算法FDH-DETR,通过 HiLo-AIFI

高低频尺度内特征交互模块,增强对高低频特征的提取能

力,但算法计算量和参数量大,推理成本较高。
综上所述,深度学习方法在森林火灾检测领域展现出

良好的应用前景,但在森林火灾初期复杂环境下,小目标火

焰和遮挡火焰极易出现漏检、检测精度低的问题;烟雾和火

焰协同检测研究不足;并且还要考虑模型参数规模,在边缘

计算等资源受限环境下的实际部署问题都导致森林火灾早

期预警效果不佳。针对以上问题,YOLOv5s检测网络较

好的平衡了检测精度和模型体积,本文以 YOLOv5s网络

为基础,提出了YOLO-VRG轻量化森林火灾初期检测算

法。使用轻量化主干网络VanillaNet进行森林火灾特征提

取,以减少模型参数量;通过RepViT
 

Block可视化模块和

跨空间 学 习 的 高 效 多 尺 度 注 意 力(efficient
 

multi-scale
 

attention,EMA),重新设计C3结构为RVBC3EMA,优化

特征提取和融合,专注提高准确性;同时使用分组混洗卷积

(grouped
 

spatial
 

convolution,GSConv)替换特征融合部分

用于下采样的两个标准卷积,分组混洗卷积的特殊结构设

计更能在资源受限的环境下提高模型的计算效率和推理

速度。

1 YOLOv5s模型结构

  YOLOv5s作为YOLO系列的重要迭代版本,是一个

高效的单阶段目标检测框架。该网络采用了模块化设计思

想,主要由输入层(Input)、主干网络(Backbone)、特征融合网

络(Neck)和检测头(Head)4个核心组件构成。其主干网络

采用改进的CSPDarknet作为特征提取器;在特征融合层面,
采用双向特征融合结构PANet;检测头部分采用非解耦结

构,通过3个不共享权重的卷积层对特征图进行变换,输出

不同尺度的预测结果。YOLOv5s的网络结构如图1所示。
本文所提轻量化YOLO-VRG结构如图2所示。

2 YOLO-VRG林火初期检测模型

2.1 VanillaNet轻量化主干网络

  为实现轻量级网络设计,借鉴 AlexNet[20]和 VGG[21]

等传统深度网络的结构,采用一种极简主义的架构思路

VanillaNet[22]。将该网络架构整合到YOLOv5s中作为主

干网络,通过纯粹的卷积运算和池化操作,摒弃传统网络中

常见的复杂连接机制,大幅降低网络的运算开销和存储需

求,以优化模型的整体结构。其网络结构如图3所示。
从架构设计来看,VanillaNet主要由3个核心组件构

成:主干(Stem)、主 体 (Main
 

Body)和 全 连 接 层 (fully
 

connected
 

layer)。在主干部分,采用4×4×3×C 的卷积

层进行特征变换,将输入的3通道图像通过下采样的方式

映射至含有C 个通道特征图。主体部分由多个阶段组成,
每个阶段使用步长为2的最大池化层进行下采样操作,同
时将特征通道数扩充为上一层的2倍。值得注意的是,第
5层卷积层不增加通道数,并使用平均池化层。最后一层
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图1 YOLOv5s网络结构

Fig.1 YOLOv5s
 

network
 

structure

图2 YOLO-VRG网络结构

Fig.2 YOLO-VRG
 

network
 

structure

图3 VanillaNet网络结构

Fig.3 VanillaNet
 

network
 

structure
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为全连接层,用于输出对图像进行分类的结果。为了最小

化计算开销并保持特征信息的完整性,网络采用1×1卷

积核进行特征处理,并在每个卷积层后引入批量归一化

(batch
 

normalization,BN)层和激活函数,不仅简化了网络

训练过程,还提高了模型的收敛效率。
为解决网络深度减少导致的非线性拟合能力下降问

题,本文使用一种深度训练策略:在训练初期使用两个带

SiLU 激活函数的堆叠卷积层,随训练进行激活函数逐渐

简化为恒等映射,最终将两个卷积层合并为单层。这种策

略有效地平衡了网络简化与性能之间的权衡,ReLU 激活

函数与SiLU 激活函数的表达式为:

ReLU =
x, x≥0
0, x<0 =max(0,x) (1)

SiLU =
x

1+e-x
(2)

通过式(1)和(2)看出,ReLU 函数在输入为负值时输

出恒为零,这一特性导致网络中的部分神经元出现“死区”
现象,无法有效参与参数更新过程,从而影响模型的特征

提取能力。与之相比,SiLU 函数在零值附近表现出更为

平滑的过渡特性,并通过引入Sigmoid 函数将输出值规范

化到[0,1]区间内。这种特性使得SiLU 函数能够更好地

保持输入信息的完整性,更适合本文中对信息保留要求较

高的应用场景。

2.2 RVBC3EMA模块

  为解决现有 YOLOv5s网络中,C3结构存在特征冗

余、全局特征捕获能力不足、尤其是在处理小目标和复杂

背景时表现欠佳的问题,本文使用高效多尺度注意力

EMA[23]替换RepViT
 

Block[24]中的SE模块,设计了一个

增强的Transformer[25]可视化模块 RepViT-EMA
 

Block。
再将RepViT-EMA

 

Block替换原C3模块中的Bottleneck
结构构成新型RVBC3EMA模块,以提升特征提取效率和

检测性能。C3模块结构如图4所示,RVBC3EMA模块结

构如图5所示。

RepViT
 

Block通过重新排列 MobileNetV3[26]模块的

3×3深度可分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,

DWConv)[27] 并 整 合 成 统 一 分 支。 MobileNetV3 和

RepViT
 

Block结构如图6所示。

RepViT-EMA
 

block采用了多层级的特征提取与融合

策略。首先,通过3×3和1×1
 

DWConv结合残差连接的

复合结构,实现了输入特征的多尺度融合,该设计既保证

了空间信息的有效捕获,又通过残差路径维持了特征的完

整性。其次,对DW 层引入结构重参数化技术,在训练阶

段构建多分支拓扑结构以增强模型的特征学习能力,而在

推理阶段将多分支结构合并为单一结构,有效降低了在推

理过程中与残差连接相关的计算开销,提升了推理效率。
随后,模块引入EMA多尺度注意力机制,通过全局信

息编码来自适应调节并行分支的通道权重,并引入跨维度

图4 C3模块结构

Fig.4 C3
 

module
 

structure

图5 RVBC3EMA模块结构

Fig.5 RVBC3EMA
 

module
 

structure

交互机制实现像素级特征关联的建模。最终,采用1×1
扩展卷积实现了空间特征混合器(Token

 

Mixer)与特征通

道混合器(Channel
 

Mixer)的解耦,这种设计既符合ViT的

MetaFormer架构思想,又保持了卷积运算的高效性。基

于该设计,RepViT-EMA
 

block在提升特征提取效率和多

尺度特征融合方面展现出显著优势,有效提高了复杂场景

下的目标检测性能。RepViT-EMA
 

block其结构如图7
所示。

2.3 跨空间学习的高效多尺度注意力

  高效多尺度注意力EMA将任意输入的特征图X ∈
Rc×h×w ,式中:c表示输入特征映射的通道数量,h 和w 分

别表示输入特征映射的高度和宽度,划分为G 个跨通道维

度的子特征,来学习不同的特征信息。每组表示为:
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图6 MobileNetV3和RepViT
 

Block结构

Fig.6 MobileNetV3
 

and
 

RepViT
 

Block
 

structure

图7 RepViT-EMA
 

block结构

Fig.7 RepViT-EMA
 

block
 

structure

X = [X0,Xi,…,XG-1],Xi∈Rc∥c×h×w,G ≪C (3)

EMA模块采用三路并行分支架构提取特征图注意力

权重,包含两个1×1分支和一个3×3分支。在1×1分支

中,分别沿垂直和水平方向执行一维全局平均池化操作进

行通道编码,将编码特征拼接后共享同一1×1卷积,输出

经分解为两个向量并通过Sigmoid 函数拟合二项分布,实
现跨通道交互特征的聚合,而不进行降维。3×3分支则通

过卷积操作捕获局部跨通道交互以扩展特征空间。在跨

空间信息处理阶段,模块对1×1分支输出应用二维全局

平均池化进行编码,池化操作计算公式为:

Zc =
1

H ×W∑
H

j
∑
W

i
xc(i,j) (4)

通过非线性变换层对特征进行映射处理,并利用点乘

操作将其与三通道卷积分支的输出相结合,构建第1层空

间关系表征;另一方面,对三通道卷积输出施加全局均值

池化操作后,与单通道卷积分支进行点乘运算,生成保持

空间精确定位的第2层注意力表征。最终将这两个空间

维度的权重信息融合,与原始输入特征进行自适应加权,

从而在像素级别建立关联并提升特征的全局语义表达能

力。其结构如图8所示。

图8 EMA模块结构

Fig.8 EMA
 

module
 

structure

2.4 分组混洗卷积

  使用GSConv[28]替换特征融合部分用于下采样的两个

标准卷积,以平衡特征提取能力和计算效率。通过分析

YOLOv5s模型的特征分布特性发现,当特征图传递至网

络颈部区域时,其通道维度达到峰值而空间维度(高度和

宽度)降至最小,此时特征信息的冗余度较低。因此本文

选择性地在该区域引入GSConv模块替代传统卷积。

GSConv模块首先将输入的C1 通道特征图进行二分

处理,形成两个独立的特征子集;其中一个子集经过标准

卷积操作输出C2/2通道特征图,另一个子集通过DWConv
进行处理,该操作对每个输入通道独立进行卷积运算,有
效降低了参数量和计算开销。随后,将两路处理得到的特

征图进行Channel-Wise的拼接,获得C2 通道的特征表示。
最终通过Shuffle操作重新排列通道顺序,促进跨通道信

息的有效融合与交互,输出通道数为C2 的特征图。其结

构如图9所示。
标准卷积和GSConv模块的计算时间复杂度表示为:

TSConv = (W ×H ×K1×K2×C1×C2) (5)

TGSConv = [W ×H ×K1×K2×C2/2×(C1+1)
(6)

式中:W 和 H 分别表示输出特征图的宽度和高度维度,

K1×K2 代表卷积核的尺寸大小,C1 和C2 则分别对应输
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图9 GSConv模块结构

Fig.9 GSConv
 

module
 

structure

入特征图和输出特征图的通道数。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境及森林火灾初期数据集

  由于目前尚没有用于森林火灾初期检测的公开数据

集,而数据集的质量对模型训练结果有着至关重要的作

用,因此本实验通过编写爬虫脚本,从Google图像搜索中

获取了部分森林火灾初期图像。此外,还从公开的火灾数

据集中汇总了部分图像,例如FLAME[29]数据集、中国科

学技术大学火灾科学国家实验室的烟雾数据集、KMU
 

Fire
 

&
 

Smoke
 

Database[30]等共收集了2
 

652张原始图像。
为提升模型的泛化能力,采用了Mosaic数据增强方法对数

据进行了扩充,通过精细化筛查流程,最终筛选出3
 

942幅

具备无人机俯瞰视角的早期森林火情图像样本。为了构

建模型训练体系,采用科学的数据集划分策略,将图像数

据按照70%、20%和10%的比例分别用于模型训练、验证

和性能测试,制作成一个多尺度、多背景、可用于实验的森

林火灾初期数据集。
在本研究中,对采集的森林烟火图像样本进行了规范

化的边界框标定工作。通过交互式的可视化界面,完成了

目标区域的精确定位和类别标记。部分图像样本如图10
所示,展示了数据集中典型的烟火目标。本文实现模型训

练的实验环境及相关参数设置如表1所示。
3.2 模型评价指标

  实 验 使 用 参 数 量(Params)、浮 点 运 算 次 数(giga
 

floating
 

point
 

operations,GFLOPs)来综合衡量模型轻量

化水平,使用帧率(frames
 

per
 

second,FPS)衡量模型的检

测速度,选取IoU阈值为0.5的平均精度均值 mAP@0.5
(mean

 

average
 

precision,mAP),IoU在0.5到0.95(其中

步长为0.05)加权平均后的平均精度即 mAP@0.5∶0.95
来评估模型的检测准确度。使用P、R曲线图和mAP图来

评估模型的整体性能。其计算公式如下:

图10 森林火灾初期数据集中的部分图像样本

Fig.10 Partial
 

image
 

samples
 

from
 

the
 

initial
 

forest
 

fire
 

datas

表1 实验环境及参数配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

and
 

parameter
 

configuration

名称 参数

操作系统 windows
 

10
CPU AMD

 

Ryzen
 

9
 

3950X
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3070
显存 12

 

G
编程语言 python3.8

深度学习框架 Pytorch
 

2.2.2+CUDA
 

12.1
优化函数 SGD
训练轮数 300

初始学习率 0.01
批量 16

输入图像尺寸 640×640
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  P =
TP

TP+FN
(7)

R =
TP

TP+FN
(8)

F1=2×
P×R
P+R

(9)

AAP =∫
1

0
PdR (10)

mmAP =
1
N∑

N

i=1
AAPi

(11)

式中:TP(true
 

positives)表示正确识别森林火灾目标的数

量;FP(false
 

positives)表示错误识别森林火灾目标的数

量;FN(false
 

negative)表示未识别出森林火灾目标的数

量。如果林火目标的真实框和预测框的IoU≥0.5则检测

框被标记为 TP,反之记为FP。AAP(average
 

precision,

AP)是P-R曲线与坐标轴围成的面积。

3.3 消融实验

  为验证本实验所提改进算法的性能,在森林火灾初期

数据集设计了8组消融实验。通过这些实验的比较,系统

的分析各模型不同结构的表现差异。消融实验检测结果

如表2所示,检测结果对比图如图11所示。

表2 森林火灾初期数据集上消融对比实验

Table
 

2 Comparison
 

experiment
 

of
 

ablation
 

on
 

forest
 

fire
 

initial
 

dataset
模型 VanillaNet RVBC3EMA GSConvmAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/M GFLOPs/G 帧率

YOLOv5s 84.4 51.4 8.1 16.0 131.7
YOLOv5s-V √ 85.1 51.7 4.2 8.2 158.1
YOLOv5s-R √ 86.3 53.5 5.4 11.1 114.7
YOLOv5s-G √ 83.9 51.1 6.3 14.7 138.8
YOLOv5s-VR √ √ 86.8 53.1 2.5 6.1 129.4
YOLOv5s-VG √ √ 85.8 52.3 2.8 6.3 149.4
YOLOv5s-RG √ √ 86.1 52.6 4.9 10.4 119.4
YOLO-VRG √ √ √ 87.6 53.9 2.1 4.5 133.4

图11 消融实验检测结果对比图

Fig.11 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

detection
 

results

  针 对 森 林 火 灾 初 期 检 测,使 用 轻 量 化 主 干 网 络

VanillaNet替换原主干网络后mAP@0.5从0.844提升至

0.851,提升了0.7%,模型参数量减少了48.1%,GFLOPs
下降了7.8G,FPS提升了26.4帧/秒,表明VanillaNet主

干网络能够极大限度地减少特征提取过程中的重复操作,

节约了计算成本,帧速率得到了可观的提升;在颈部采用

RVBC3EMA模块进行改进时,mAP@0.5从0.844提升

至0.863,提升了1.9%,模型参数减少了33.3%,GFLOPs
下降了4.9G,表明RVBC3EMA模块能够在减少模型参

数的同时有效提升了检测精度,在轻量化和检测精度间达
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到了很好的平衡,能大幅度减少特征图像中的冗余;在使

用了新的卷积网络GSConv后,模型参数减少了22.2%,

GFLOPs下降了1.3G,FPS提升了7.1
 

fps,表明GSConv
卷积在提高模型的检测帧率的同时实现了模型参数的有

效降低。综合实验结果,同时采用 VanillaNet主干网络、

RVBC3EMA 模 块 和 GSConv 卷 积 的 YOLO-VRG 的

mAP@0.5提升了3.2%,模型参数仅为2.1
 

M,减少了

74.1%,GFLOPs下降了11.5
 

G,FPS提升了1.7
 

fps;同时

通过图11检测结果可以看出,第1张图片右下角火灾初期

烟雾,第2张图片左上角被遮挡的小目标火焰和第3张图

片右下角小目标火焰均有更好的检测效果。YOLO-VRG
在有效降低模型参数量的同时提高了检测精度,实现了模

型的轻量化,可以有效解决模型在资源受限设备部署难题

并降低维护成本。

3.4 不同目标检测算法对比试验

  为更全面地评价本文算法 YOLO-VRG在林火初期

检测的优势,将本文算法与一些先进的目标检测算法进行

了 对 比 实 验,包 括 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv7、

YOLOv8s、YOLOv11s、文献[13]、文献[31]、文献[32]。
实验结果如表3所示。

表3 森林火灾初期数据集上对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

initial
 

forest
 

fire
 

dataset
模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/M GFLOPs/G 帧率

YOLOv5s 84.4 51.4 8.1 16.0 131.7
Faster

 

R-CNN 80.3 44.4 136.7 401.7 28.4
SSD 75.7 43.0 26.8 62.2 69.5

YOLOv7 83.6 47.8 36.5 103.2 83.3
YOLOv8s 83.7 48.3 11.8 28.6 159.4
YOLOv11s 84.9 53.2 9.4 21.3 164.2
文献[13] 84.7 48.4 5.0 4.8 109.3
文献[31] 85.1 48.6 3.8 8.6 96.7
文献[32] 85.5 50.8 7.0 16.3 105.1

YOLO-VRG 87.6 53.9 2.1 4.5 133.4

  与目标检测算法Faster
 

R-CNN、SSD相比,本文算法

YOLO-VRG在检测精度mAP@0.5分别提升了7.3%和

11.9%,mAP@0.5∶0.95分别提升了9.5%和10.9%,平
均精度均值、模型参数量、浮点运算次数、检测速度方面均

表现更好。与YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8s算法相比,

YOLO-VRG在保证推理速度的前提下,mAP@0.5分别

提升了3.2%、4.0%、3.9%;mAP@0.5∶0.95/%分别提

升了2.5%、6.1%、5.6%;检测精度提升的同时,模型参数

分别下降了74.1%、94.2%、82.2%;GFLOPs分别下降了

11.5、98.7、24.1G。与最新推出的YOLOv11s和改进的

先进算法文献[13]、文献[31]、文献[32]相比,YOLO-
VRG的 mAP@0.5提升了2.7%、2.9%、2.5%、2.1%;

mAP@0.5∶0.95/%提升了0.7%、5.5%、5.3%、3.1%;
模型参数下降了77.7%、58.0%、44.7%、70.0%;GFLOPs
下降了16.8、0.3、4.1、11.8G。由此可得,在以上算法中,
本文 算 法 YOLO-VRG 的 mAP@0.5 最 高,达 到 了

87.6%,模型参数量为2.1
 

M,远远小于其他算法模型,且
计算量仅为4.5

 

GFLOPs,因此该算法具备高准确率和轻

量化的特点。同时,算法的检测速度达到了133.4
 

fps,能
够满足森林火灾初期检测对实时性的需求。通过一系列

主流算法的对比实验,进一步验证了本文提出的 YOLO-
VRG算法在提升检测精度的同时能够大幅度减少参数量

和计算复杂度,有效降低了使用成本、提高了检测效率,在
实现模型轻量化设计与部署方面更具优势。

3.5 算法检测效果展示

  将YOLO-VRG与YOLOv11s、文献[13]、文献[31]、
文献[32]在测试集的检测效果进行对比,验证改进算法的

有效性。原始 YOLOv5s算法和改进 YOLO-VRG算法

P、R曲线和mAP曲线如图12所示,不同算法检测结果对

比图如图13所示。
由图12可以看出,改进后的YOLO-VRG算法的P、R

曲线所包围的面积更大,mAP值更高,表明算法的检测精

度更高,性能更好,检测效果有了显著提升。在图13第1
张照片中,YOLOv11s、文献[13]、文献[31]和文献[32]均
漏检了照片右下角的第2处初期小型烟雾,只有YOLO-
VRG能够检测出。在图13第2张照片中存在初期小目标

和被 遮 挡 火 焰,YOLOv11s、文 献 [13]、文 献 [31]和

文献[32]都有不同程度的漏检,只有YOLO-VRG检测出

所有小目标火焰并检测出了左上角被遮挡的小目标火焰。
在图13第3张照片中,也仅有文献[31]、文献[32]和

YOLO-VRG能够检测出右下角小目标火焰,YOLOv11s
和文献[13]均存在漏检,文献[13]还把右下角的湖泊误检

成烟雾;YOLO-VRG检测出的所有目标置信度得分最高,
检测结果更具有可靠性。通过检测结果对比,可以直观地

·78·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图12 YOLOv5s和YOLO-VRG算法检测结果P、R曲线图和 mAP曲线图

Fig.12 The
 

P、R
 

curve
 

and
 

mAP
 

curve
 

of
 

YOLOv5s
 

and
 

YOLO-VRG
 

algorithm
 

detection
 

results

图13 算法检测效果对比图

Fig.13 Comparison
 

of
 

algorithm
 

detection
 

results

看出本文提出的 YOLO-VRG算法表现出更好的检测性

能,特别是在处理被遮挡目标和小目标方面。该算法不仅

提升了检测准确性,降低了漏检率和误检率,还增强了在

复杂场景中的泛化性,能对森林火灾初期小目标火焰和烟

雾进行有效检测。

4 结  论

  在森林火灾初期检测领域中,由于负责检测的终端设

备计算资源有限,导致基于深度学习的森林火灾检测算法

部署困难。本文基于YOLOv5s目标检测算法进行了一系

列创新 增 强,提 出 了 轻 量 级 森 林 火 灾 初 期 检 测 算 法

YOLO-VRG。首先,在YOLOv5s原始模型的基础上使用

VanillaNet网络替换原主干网络进行特征提取,通过减少

特征提取层数、简化操作以及避免复杂的连接方式(如自

注意力和残差连接),显著降低了复杂度,优化了资源利

用,实现了高效的特征提取。其次,设计了轻量级模块

RVBC3EMA,将RepViT
 

Block与EMA注意力机制融入

C3模块,在减少计算开销的同时增强特征多样性和表达

力,提升模型在实际应用中的检测精度和鲁棒性。最后,
在模型颈部采用GSConv模块替代普通卷积,降低模型参

数量和复杂度,增强网络灵活性。
实验结果表明,相比于 YOLOv5s基准模型,YOLO-

VRG模 型 在 参 数 量 减 少 了 74.1%,GFLOPs降 低 了

71.9%的同时mAP@0.5提升了3.2%,模型仅有2.1M
的参数量和4.5的GFLOPs。通过降低参数量和计算复杂

度,实现了模型的轻量化设计,使得模型更能适用于计算

资源受限的环境。同时,在复杂林地环境中,模型展现出

优异的火灾识别能力,尤其是对于初期小火焰和部分遮挡

情况下的火焰目标,均能实现准确识别,有效降低了漏检

率。未来,将继续针对 YOLO-VRG的实际部署进行研
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究,提升模型在更复杂场景下的整体检测性能。
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