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摘 要:针对传统传感器对烟火检测不及时且无法给出烟火详细信息,当前主流烟火检测算法检测效率与精度不平

衡等问题,提出了一种改进YOLOv5s的烟火轻型检测算法。将Backbone中第2个卷积模块替换成Stem模块,在提

高模型对小目标空间信息检测性能的同时有效地控制了总体的浮点运算数;在Backbone和 Neck中引入C3Ghost模

块和Ghost卷积模块,以达到减少网络参数数量和提高烟火检测性能的目的;为了区分特征融合过程中不同特征的重

要性,提出了一种在PAN中添加可学习权重参数的结构,显著提高了对烟火检测的平均精度。实验结果表明:与原模

型相比,模型的权重从14.4
 

M减小到10.2
 

M,GFLOPs从15.8减小到3.7,平均精度提升了1.1%。改进的模型在

轻量化的同时提升了对烟火检测的性能。
关键词:烟火检测;YOLOv5s;特征融合;轻型算法;小目标检测

中图分类号:
 

TP391;TN911.73  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6040

Light
 

detection
 

algorithm
 

of
 

pyrotechnics
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5s

Zhao
 

Songhuai1,2 Zhou
 

Min1,2 Shen
 

Fei1,2 Xiang
 

Feng1,2

(1.Key
 

Laboratory
 

of
 

Metallurgical
 

Equipment
 

and
 

Its
 

Control,
 

Ministry
 

of
 

Education,
 

Wuhan
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Wuhan
 

430081,
 

China;
 

2.Hubei
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Mechanical
 

Transmission
 

and
 

Control
 

Engineering,
 

Wuhan
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Wuhan
 

430081,
 

China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

traditional
 

sensor's
 

late
 

detection
 

of
 

fireworks
 

and
 

its
 

inability
 

to
 

give
 

details
 

of
 

fireworks,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

imbalance
 

between
 

detection
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

current
 

mainstream
 

fireworks
 

detection
 

algorithms,
 

an
 

improved
 

YOLOv5s
 

light
 

detection
 

algorithm
 

for
 

fireworks
 

was
 

proposed.
 

The
 

second
 

convolutional
 

module
 

in
 

Backbone
 

is
 

replaced
 

with
 

Stem
 

module,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

model's
 

detection
 

performance
 

of
 

small
 

target
 

space
 

information
 

and
 

effectively
 

control
 

the
 

total
 

floating
 

point
 

operand.
 

C3Ghost
 

module
 

and
 

Ghost
 

convolution
 

module
 

are
 

introduced
 

in
 

Backbone
 

and
 

Neck
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

network
 

parameters
 

and
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

fireworks
 

detection.
 

In
 

order
 

to
 

distinguish
 

the
 

importance
 

of
 

different
 

features
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

fusion,
 

a
 

structure
 

of
 

adding
 

learnable
 

weight
 

parameters
 

to
 

PAN
 

is
 

proposed,
 

which
 

significantly
 

improves
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

fireworks
 

detection.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

model
 

is
 

reduced
 

from
 

14.4
 

M
 

to
 

10.2
 

M,
 

GFLOPs
 

is
 

reduced
 

from
 

15.8
 

to
 

3.7,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

1.1%.
 

The
 

improved
 

model
 

has
 

improved
 

the
 

performance
 

of
 

pyrotechnic
 

detection
 

while
 

being
 

lightweight.
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0 引  言

  随着社会的快速发展,人类所面临的火灾风险正不断

加剧,火灾已逐渐成为对公共安全和社会发展最普遍且严

重威胁的灾害之一。因此,火灾灾害的预防和应对工作显

得尤为重要,通过加强火灾预警系统的建设,提高火灾监测

和救援的效率,可以有效减少火灾灾害对人类社会的影响。
当前主流的烟火检测方法是基于标量和视觉传感器。

基于标量传感器的系统主要使用传统方法,其中火焰、气体

和温度传感器常用于烟火检测[1-3]。虽然传感器成本低、易
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部署,但需人工干预,且漏检、误检率高,限制了其在现实中

的应用,此外,安装在天花板上的传感器会导致预警延

迟[4]。随着计算机视觉技术的发展,视频监控系统广泛应

用于预警系统,相较于传统技术,具有非接触、范围广、低维

护、快速响应等优点[5]。该方法的主要目标是提取烟火的

视觉特征,包括颜色、纹理、运动、背景对比度以及不同视觉

特征的组合[6-9]。近年来,基于深度学习的图像检测方法发

展迅速,但随着性能提升,卷积层增多导致模型体积增大,
检测效率降低,限制了在资源受限设备上的部署[10]。因

此,研究人员采用多种方法,如网络剪枝、知识蒸馏、网络参

数量化以及设计轻量化的网络来应对模型过大和检测效率

低的问题[11-13]。例如,钱承山等[14]通过引入 Transformer
改进YOLOv5,提出了YOLO_MC模型,显著提升了森林

火灾检测的准确率和实时性,但模型存在计算资源要求高、
在复杂 环 境 下 泛 化 能 力 较 差 等 缺 点。常 丽 等[15]融 合

YOLOv5s与SRGAN,提出实时隧道火灾检测算法,加入

CBAM和梯度均衡机制,有效提高了小目标火焰检测的准

确率和速度。然而,SRGAN的超分辨率重建增加了计算

负担,影响模型在资源受限设备上的应用效率。Wang
等[16]提出 了 一 种 基 于 模 型 压 缩 的 火 灾 识 别 算 法 网 络

MobileNetV3,有效地降低了嵌入式森林烟火监测系统的

计算成本。Mukhiddinov等[17]采用YOLOv5s检测算法进

行火焰检测,并对其网络结构进行优化,获得了有效的检测

结果,然而巨大的模型规模和复杂性阻碍了模型的实际

部署。
针对上述模型存在的检测效率与精度不平衡、漏检、误

检率高等问题,本文提出了一种基于改进 YOLOv5s的烟

火轻型检测算法,通过设计轻量化的网络结构使其能够搭

载到嵌入式设备中进行烟火检测并提高对烟火检测的性

能。首先,在Backbone中用Stem模块替换掉第2个卷积

模块,提高了模型性能的同时降低了整个模型的浮点运算

数(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)。
其次,用C3Ghost替换Backbone最后一个C3和 Neck中

的C3,用Ghost卷积替换Neck中的普通卷积,大大减少网

络计算量的同时特征提取和特征解析的性能也变得更好。
最后,提 出 了 一 种 在 路 径 聚 合 网 络 (path

 

aggregation
 

network,PAN)中添加可学习权重参数的结构,从而更有

效地融合了不同特征图的特征,提高了模型烟火检测的

性能。

1 YOLOv5s网络模型

  YOLOv5是目前YOLO系列检测模型中的主流代表

之一。对比YOLO的其他版本,YOLOv5具有更高的准确

性、更少的浮点运算以及更小的模型尺寸。这显示了该模

型在资源受限设备上的可部署性。考虑到 YOLOv5的更

高检测性能和实时推理,本文对YOLOv5的内部架构进行

了调整,以实现更高效的烟火检测。YOLOv5目标检测网

络共有4个版本,分别为YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
以及YOLOv5x。考虑到烟火检测对实时性和后续可扩展

性的 需 求,选 择 YOLOv5s作 为 算 法 基 本 网 络 结 构。

YOLOv5s的网络结构如图1所示,主要分为图像数据输入

(Input)、图像特征提取(Backbone)、特征融合(Neck)、图像

目标检测(Head)4个关键部分。在图像输入阶段,通过马

赛克、调整图像亮度等一系列图像增强方法对数据集进行

扩展。在图像特征提取阶段,使用C3模块和卷积模块完成

图像提取操作,同时利用SPPF模块对卷积提取的信息进

行进一步降维,以提取高阶特征,增强图像特征的稳定性。
在特征融合阶段,采用PAN结构完成不同层次的特征融

合。最后,输出3个尺度检测头,用于检测不同尺度上的目

标。预测框经过非极大值抑制操作,保留预测框信息置信

度最高的部分作为最终的检测结果。

图1 YOLOv5s网络结构

Fig.1 Network
 

structure
 

of
 

YOLOv5s

2 YOLOv5s的改进

2.1 Stem模块替换卷积模块

  本文通过将Backbone中第2个CBS卷积层替换成

Stem模块来改进YOLOv5s的主干结构,以实现更复杂的

烟火特征图提取。Stem模块通过对输入图像进行更深层

次的下采样,确保了模型对烟火小目标的检测效果。尽管

Stem模块略微增加了计算复杂度,但它在提高模型性能的

同时有效降低了模型的GFLOPs,为模型的性能提供了更

好的平衡。

Stem模块的结构如图2所示,首先将输入特征图进行

卷积核大小为3×3的卷积操作,改变特征图的通道数。然
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后网 络 结 构 分 为 两 个 支 路,一 部 分 特 征 图 进 行 Max
 

Pooling,另一部分特征图先进行1×1的卷积降低一半的

通道数,再进行3×3,步长为2的卷积实现第2次下采样。
两个分支的输出结果按通道这一维度进行拼接,最后再进

行一次1×1的卷积改变通道的数量。

图2 Stem模块

Fig.2 The
 

Stem
 

module

2.2 引入Ghost模块

  为了在大规模范围内部署低功耗设备,最关键的是在

不降低准确性的情况下对算法的整体模型进行压缩。普通

卷积(图3(a))方法在卷积神经网络中通常存在着大量卷

积运算,导致计算量庞大,并且输出的特征图通常会包含冗

余特征。在Ghost卷积(图3(b))中,首先通过较少的卷积

核进行普通卷积操作生成特征图的一部分,然后通过线性

变换操作生成另一部分特征图,连接所有特征图以实现增

加通道和扩展特征的效果。

图3 普通卷积和Ghost卷积模块

Fig.3 The
 

ordinary
 

convolution
 

and
 

Ghost
 

convolution
 

module

假设输入特征图的大小为h×w×c,输出特征图的大

小为h'×w'×n,其中h、w、c 分别表示输入特征图的高

度、宽度、通道数,h'、w'、n分别表示输出特征图的高度、宽
度、通道数,常规卷积核的大小为k×k,线性变换卷积核大

小为d×d。当使用普通卷积方法计算时,GFLOPs的数量

可以表示为n×h'×w'×c×k×k。而在使用Ghost模块

进行计算时,首先通过普通卷积生成少量的特征图,然后对

生成的特征图进行Identity(线性变换)操作,最终得到所需

数量的特征图。在线性变换操作中,假设特征映射的通道

数为m(m<<n),变换次数为s-1,最终得到的新特征映

射的个数为n。那么普通的卷积操作的计算量与Ghost卷

积的计算量对比如式(1)所示。

rs =
n·h'·w'·c·k·k

n
s
·h'·w'·c·k·k+(s-1)·

n
s
·h'·w'·d·d

=

c·k·k
1
s
·c·k·k+

s-1
s
·d·d

≈
s·c

s+c-1≈
s (1)

由式(1)可知,普通卷积的 GFLOPs是 Ghost卷积

GFLOPs的s倍,因此可以用Ghost卷积代替普通卷积,在
检测网络中达到轻量化的目的。C3Ghost如图4所示,将
BottleNeck替 换 成 GhostBottleNeck插 入 C3模 块 形 成

C3Ghost模块,然后将网络 Neck中的普通卷积替换为

Ghost卷积,可以压缩模型的尺寸,减少计算量,使其可以

更容易部署在计算能力较低的硬件上。

图4 C3Ghost模块

Fig.4 The
 

C3Ghost
 

module

2.3 PAN添加权重参数

  YOLOv5使 用 PAN 方 法 完 成 不 同 尺 度 的 特 征 融

合[18-19]。通常,在特征融合过程中,这只是一个简单的特征

图Concat操作,而添加的特征图的重要性并没有区分。由

于输入的特征图来自不同的卷积层,因此在这里简单的

Concat操作可能并不是最佳的融合方式。
为解决这个问题,本文提出了一种简单高效的加权特

征融合机制。如图5所示,在Concat每个输入中引入一个

权重参数,神经网络可以通过学习来区分特征融合过程中

不同特征的重要性,其计算如式(2)和(3)所示(以P4
td 和

P4
out 为例)。

Ptd
4 =Conv

w1·P4+w2·Resize(Ptd
3)

w1+w2+ε  (2)

Pout
4 =Conv

w'1·Ptd
4 +w'2·Resize(Pout

5 )
w'1+w'2+ε  (3)

w1、w2、w'1、w'2表示网络学习到的权值参数,Resize操

作表示上采样或下采样,ε取小值是为了避免数值不稳定。

·241·



 

赵松怀
 

等:基于改进YOLOv5s的烟火轻型检测算法 第17期

整体改进后的YOLOv5s网络结构如图6所示。

图5 PAN中添加权重参数

Fig.5 Add
 

weight
 

parameters
 

to
 

PAN

图6 改进后的YOLOv5s网络结构

Fig.6 Network
 

structure
 

of
 

improved
 

YOLOv5s

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与配置

  本文实验的模型训练和模型测试是在 Ubuntu
 

18.04
操作系统上进行的。该设备的CPU 为12vCPUIntel(R)

Xeon(R)Platinum
 

8255C
 

CPU@2.50
 

GHz,GPU为RTX
 

2080
 

Ti(11
 

GB)。软件环境包括PyTorch
 

1.9.0,Python
版本为3.8,CUDA 版本为11.1。使用默认输入大小为

640×640对提出的模型进行了100个epoch的训练。批次

大小(batch_size)设置为16,采用随机梯度下降优化器,动
量为0.937,学习率为0.01,权重衰减为0.0005。

3.2 数据集的建立

  本次实验所采用的数据集共包含15
 

473个样本,经过

随机划分成训练集、验证集和测试集,它们的数量分别为

10
 

774、3
 

149和1
 

550。数据集主要来源于两种渠道:一是

从网络上获取的视频和图像数据集,二是自主收集的火灾

的图片和视频视频。首先,对于从网络和自主采集的视频,
进行帧提取处理,将提取的帧添加到图像数据集中。在进

行训练之前,本文对收集到的数据集进行了去重处理,使用

Python编辑的 Hash算法脚本来删除相似的图片。该数据

集包含了具有不同天气状况和光照条件的火灾图片,其种

类非常丰富且多样化。随后利用LabelImg标注工具对图

像数据集进行标注,实例被分为两个类别:“烟雾”和“火”,
最终形成实验所需的数据集。

根据所提供的信息,将数据集中的目标框位置分布和

大小分布进行了可视化处理,如图7所示。图7(a)中横/纵
坐标分别代表标签中心点的横/纵坐标与对应数据本身宽/
高度的比值,可以看出数据集内的火焰和烟雾在数据中的

位置分布广泛;图7(b)中横/纵坐标分别代表标签宽/高度

与对应数据的宽/高度的比值,可以看出数据集内的火焰和

烟雾大小分布广泛,且大部分为小目标数据,更符合烟火初

期检测的应用场景。

图7 目标框位置和大小分布图

Fig.7 Location
 

and
 

size
 

distribution
 

map
 

of
 

target
 

box

3.3 评价指标

  在深度学习中,用于评估目标检测算法性能的主要度

量包括准确率(Precision)、召回率(Recall)和平均精 度

(mAP)。平均精度是一种综合评估指标,通常用于多类别

对象检测。它计算不同类别的准确率-召回率曲线下的面

积的平均值。计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(4)

Recall=
TP

TP+FN
(5)

AP =∫
1

0
PdR (6)

mAP =∑
n

1

APi

n
(7)

其中,TP(true
 

positive)表示自身为正例且被预测为
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正例的样本;FP(false
 

positive)表示自身为反例但被预测

为正例的样本;FN(false
 

negative)表示自身为正例但被预

测为反例的样本;n为模型检测类别个数。

3.4 改进模型对比实验

  首先,对YOLOv5s模型和改进的YOLOv5s模型使用

相同的实验环境和数据集进行训练,图8显示了不同模型

在数据集 上 的 训 练 结 果,其 中 YOLOv5s表 示 原 模 型;

YOLOv5s_Stem表示在Backbone第一个卷积模块之后添

加Stem 模块;YOLOv5s_Ghost表示Backbone的最后一

个C3模块替换成C3Ghost模块以及Neck中的C3和卷积

模块分别替换成C3Ghost和Ghost卷积模块;YOLOv5s_

Weights表示在PAN中加入可学习权重参数;YOLOv5s_

All表示将所有改进加入原模型。从图8以看出,提出的模

型能够获得更高的准确率和召回率,同时平均精度也都要

优于原模型。由此可以看出:改进后的模型在烟火检测方

面表现更好。

图8 不同模型训练结果

Fig.8 Training
 

results
 

of
 

different
 

models

  为了评估添加Stem 模块、Ghost模块、以及在PAN
中添加权重参数对整个模型性能的影响,在相同实验环境

和数据集上对其进行消融实验,结果如表1所示。从表1
中可以看出,与YOLOv5s相比,改进后的模型在准确率提

升2.2%、平均精度提升1.1%的情况下,GFLOPs从15.8
降到3.7、模型权重参数从14.4M降到10.2M,检测速度

提升了5%以上。因此,改进后的网络模型在模型性能和

轻量化方面表现更佳。

表1 消融实验的结果

Table
 

1 The
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment
模型 准确率 召回率 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FLOPs/G 检测速度/ms Weight/M

YOLOv5s 0.772 0.718 0.761 0.422 15.8 11.7 14.4
YOLOv5s_Stem 0.80 0.713 0.765 0.425 4.5 10.0 14.2
YOLOv5s_Ghost 0.776 0.724 0.763 0.419 12.8 11.5 10.3
YOLOv5s_Weights 0.775 0.724 0.769 0.428 15.8 11.7 14.4
YOLOv5s_All 0.798 0.719 0.772 0.429 3.7 11.1 10.2
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3.5 相关模型对比实验

  为了进一步验证本文提出的方法的性能,本文将其与

常用的经典轻量化网络YOLOv3-tiny、其他YOLOv5s轻

量化方案进行比较(MobileNetv3-small、Shufflenetv2作为

骨干加入到 YOLOv5s中组成 YOLOv5s-M、YOLOv5s-
S)。同时,与最新已有改进YOLOv5s烟火检测算法进行

了比较,结果如表2所示。从表2可以看出,本文提出的方

法和文献[14]中YOLO_MC模型的检测精度最高,但是本

文方法相较于YOLO_MC模型的GFLOPs和模型权重更

小,这意味着本文方法的模型更小,对检测设备的要求更

低。另外,本文方法与表2中的其他方法相比,本文提出

的方法在保证最好的检测效果的同时也更加轻量化。因

此本文提出的烟火检测算法在检测速度、检测精度以及轻

量化之间获得了更好的平衡。

表2 与其他网络的比较

Table
 

2 Comparison
 

with
 

other
 

networks
模型 准确率 召回率 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FLOPs/G 检测速度/ms Weight/M

YOLOv3-tiny 0.666 0.618 0.649 28.8 12.9 3.0 17.4
YOLOv5s-M 0.731 0.675 0.72 0.38 11.3 11.6 10.4
YOLOv5s-S 0.719 0.67 0.712 0.363 8.0 11.9 8.0

文献[14]-YOLO_MC 0.795 0.721 0.774 0.429 24.8 12.7 18.8
文献[15] 0.786 0.718 0.768 0.427 16.1 12.0 14.5
YOLOv5s 0.772 0.718 0.761 0.422 15.8 11.7 14.4
YOLOv5s_All 0.798 0.719 0.772 0.429 3.7 11.1 10.2

3.6 结果分析

  图9为本文方法与 YOLOv5s对烟火检测的性能比

较。从图9(a)和(b)可以看出本文算法对烟火的检测精度

更高,从图9(c)可以看出本文算法降低了对烟火的误检

率。在此基础上本文检测速度更快,对硬件的要求也更

低。原因是Stem模块通过进行深层次下采样,在提高模

型性能的同时,有效地控制了总体的GFLOPs;Ghost卷积

取代了普通的卷积,在大大减少模型参数的同时,输入特

征的处理也变得更好;最后通过在PAN中引入权重参数,
从而能够更有效地融合不同特征图的特征。

图9 检测结果的比较

Fig.9 Comparison
 

of
 

test
 

results

4 结  论

  本文针对烟火检测中传统传感器和现有算法存在的

不及时性、漏检、误检、模型过大和检测效率低等问题,提
出了一种基于改进 YOLOv5s的烟火轻型检测算法。将

Backbone中第2个卷积模块替换成Stem模块,降低了模

型的GFLOPs的同时提高了对烟火小目标的检测性能;在

Backbone和 Neck中引入C3Ghost模块和 Ghost卷积模

块,显著减少了模型的参数量并有效提升了网络对烟火的

检测性能。同时,通过在PAN网络中引入可学习权重参

数,更好地融合了烟火的特征,提升了网络的性能。改进

后的模型,其权重从14.4M 减小到10.2M,GFLOPs从

15.8减小到3.7,平均精度提升了1.1%,检测速度提升了

5%以上。相较于其他轻量化网络,该方法在烟火检测方

面表现更为出色,其较低的计算量使得该模型易于部署到

资源受限的检测设备中,对于及时发现火灾具有一定的积

极意义。
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