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基于YOLOv5的轻量级火焰视频流实时检测算法
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摘要:针对火焰检测模型小目标检测能力差、模型体积大、计算复杂、难以部署到移动端设备的问

题,提出了一种轻量化的 DGC_YOLOv5(youonlylookoncev5)算法。本文首先调用k-means计

算函数,计算出适合本文数据集的锚框尺寸;其次引入卷积 块 注 意 力 机 制(convolutionalblockat-
tentionmodule,CBAM),提高算法对小目标的检测能力;然后利用轻量型的 Ghost模 块 对 主 干 网

络中的C3模块进行改进;最后利用深度可分离卷积(depthwiseseparableconvolution,DS_Conv),
用简单的 线 性 计 算 代 替 复 杂 计 算,降 低 模 型 复 杂 度,减 小 模 型 体 积。实 验 表 明,相 比 原 始 的

YOLOv5算 法 ,本 文 算 法 在 测 试 集 上 的 平 均 精 度 均 值 (meanaverageprecision,mAP)可 达 到

94.4%,比原始算法提高1.7个百分点,在视频测试集上平均检测速度可达到71FPS,可以满足实时

检测的要求,参数量和计算量分别减少为原来的41.2%和34.8%,模型大小减少8.4M,便于后续移

动设备端的部署。
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Abstract:AlightweightDGC_YOLOv5(youonlylookoncev5)algorithmisproposedtosolvetheprob-
lemsofpoordetectioncapabilityofsmalltargets,largesizeofthemodel,complexcalculation,anddiffi-
cultdeploymentonmobiledevicesforflamedetectionmodel.Firstly,thek-meanscalculationfunctionis
usedtocalculatetheanchorsizeforthisdataset.Secondly,theconvolutionalblockattentionmodule
(CBAM)isintroducedtoimprovethedetectionabilityofthisalgorithmtosmalltarget.Thenthelight-
weightGhostmoduleisadoptedtoimprovetheC3modulesinbackbonenetwork.Finally,thedepthwise
separableconvolution(DS_Conv)whichusessimplelinearcalculationinsteadofcomplicatedcalculation
isusedtoreducemodelcomplexityandsize.ExperimentsshowthatcomparedwiththeoriginalYOLOv5
algorithm,themeanaverageprecision(mAP)oftheproposedalgorithmcanreach94.4%onthetest
set,1.7%higherthantheoriginalalgorithm.Theaveragedetectionspeedoftheproposedalgorithmcan
reach71FPSonthevideotestset,whichcanmeettherequirementsofreal-timedetection.Parameters
andthefloating-pointoperations(FLOPs)calculatingamountarerespectivelyreducedto41.2%and
34.8%oftheoriginalalgorithm,andthemodelsizeisreducedby8.4M,whichfacilitatesthesubse-
quentdeploymentonmobiledevices.
Keywords:flamedetection;DGC_YOLOv5algorithm;attentionmodule;Ghostmodule;depthwise
separableconvolution(DS_Conv)
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0 引 言

  火灾属于一种多发性灾害,不但会给社会造

成巨大的经济损失,而且会严重威胁人们的生命

安全,火灾自动检测技术有利于火灾及早发现和

及时 预 警,对 维 护 人 民 生 命 财 产 安 全 具 有 积 极

意义。
火焰检测曾长期依赖于烟雾传感器、温度传

感器等硬件设备,这些硬件设备价格昂贵、不易维

护,且不适用于林场、农牧场等大规模室外场景。
图像识别技术的出现使得目标检测技术有了很大

的革新,由于其具有直观性、速度快等特点,被越

来越多地应用于火灾的监控和报警中。蔡敏等[1]

对 VIEB算法提出两点改进,并对视频进行去雾

处理和运动分割,提高检测精度和检测速度。苏

展等[2]基于演出色空间,提出一种 RGB+HIS颜

色模型来检测早期的火焰。YE等[3]利用预处理、
形态学处理、轮廓分析、混沌运动估计等步骤同时

检测彩色视频序列中的烟雾和火焰信号。这些传

统的图像检测方法多利 用 色 彩、轮 廓、运 动 学 特

征,结合人为判断来进行检测,误检率高、较为耗

时且泛化能力不足。
近年来,深度学习逐渐成为图像识别和检测

的主要手段。以FasterR-CNN[4]为代表的双阶段

算法具有检测精度高、检 测 速 度 慢 的 特 点,而 以

SSD(singleshotmultiboxdetector)算法[5]、YOLO
(youonlylookonce)系 列[6-8]为 代 表 的 单 阶 段 算

法,检测速度快,但检测精度弱于双阶段算法。任

嘉锋等[9]通过对 YOLOv3网络特征图进行8倍、
16倍和32倍采样,改善小目标检测性能,并进行

多分类识别,得到了较为理想的模型。回天等[10]

提出一种基于FasterR-CNN的改进算法,通过迁

移学习的方法完成火焰样本的分类与识别,得到

较好的检测效果。但以上两种算法均具有模型权

重较大,计算较为复杂的缺点,且迁移学习是将源

域的知识迁移到目标域,但源域中标记的数据不

一定对目标域有用,权重的选择与相似度的度量

也依赖经验,因此两种算法都具有局限性。最新

的YOLOv5算法相较于以上两种算法,模型较小,
计算量小,检测速度快,由于本算法后期具有移动

端设备部署的需求,因此选用 YOLOv5算法作为

基础算法进行轻量化改进。

1 轻量化火焰检测算法DGC_YOL
Ov5

  YOLOv5是 Ultralytics公司提出的一种单阶

段的目标检测网络,可以一次性输出类别置信度

和预测框的位置,具有 权 重 模 型 较 小、推 理 速 度

快、检测精度高的特点。YOLOv5算法由4部分

组成,第1部分为输入端,主要进行数据预处理,
具有 Mosaic增强、自适应锚框计算和自适应图片

缩放的功能。第2部 分 为 主 干 网 络(backbone),
backbone部分主要由Focus模块、C3模块和SPP
模块构成,主要用来提取特征。第3部分为颈部

网络(neck),由FPN+PAN结构组成,将底层特

征图和高层特征图的优势互补,进一步提高特征

提取的能力。第4部分为检测层(prediction),由
损失函数和预测框筛选函数组成,用于预测信息

损失部分,其结构如图1所示。

图1 YOLOv5网络结构示意图

Fig.1 NetworkstructurediagramofYOLOv5

  YOLOv5有 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、

YOLOv5x4个版本,这4个版本的精度和模型大小

依次递增,检测速度依次递减,这意味着 YOLOv5s
可以更轻松地部署到嵌入式设备,且检测速度最快,
故选用YOLOv5s作为基准模型。

1.1 先验框设置优化

  YOLOv5预设的锚定框是针对COCO数据集

的,最大宽高比是4∶1,但是由图2可以看出,文中

使用的部分数据锚框宽高比已经超过4∶1,因此需
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要对锚框进行优化。

图2 数据集部分图片

Fig.2 Partialpictureofthedataset

YOLOv5使用了k-means[11]聚类和GeneticAl-
gorithm遗传算法[12],来生成和当前数据集匹配度更

高的锚框。本文创建脚本并调用k-means计算函

数,从数据中随机选取K 个样本作为初始质心,计算

剩余样本与质心之间的欧氏距离,并将这些样本和

与其相近的质心划为一个簇,再重新计算这一个簇

的质心,重复直到 K 个质心均不再发生变化,以此

计算出适合本数据集的最优锚定框尺寸,如表1
所示。

表1 锚框尺寸

Tab.1 Anchorsize

Featuremapsize Anchorsize

Largest (29×32),(53×51),(90×79)

Middle (122×128),(179×167),(261×191)

Minimal (293×295),(463×213),(492×380)

1.2 引入注意力机制

  注意力机制是聚焦于局部信息的机制,卷积块

注意力机制(convolutionalblockattentionmodule,

CBAM)模块[13]是一种轻量型的注意力机制模块,它
包括两个独立的子模块,通道注意力模块(channel
attentionmodule,CAM)和空间注意力模块(spartial
attentionmodule,SAM)。如图3所示,将输入的特

征图分别经过全局最大池化(globalmaxpooling)和
全局平均池化(globalaveragepooling),将得到的特

征图分别送入 MLP(MultilayerPerceptron)网络中,
最后将 MLP网络中输出的特征经过element-wise
的加和操作和sigmoid激活操作生成通道注意力特

征图,将生成的通道注意力特征图和输入特征图做

element-wise乘法操作得到SAM 需要的特征图。
将此特征图输入到SAM中,分别经过全局最大池化

和全局平均池化得到两个特征图,将两个特征图进

行通道拼接后做一个7×7的卷积,再经过sigmoid
激活函数生成空间注意力特征图(spatialattention
feature),最后将得到的特征图和此模块输入的特征

图做乘法,得到最终的特征。
实验使用的数据集中小目标数量较多,因此将

轻量型的CBAM 注意力模块加进 C3模块中构成

CBAM_C3模块,用CBAM_C3模块替换原来的网络

结构中Neck中的C3模块,以提高网络对小目标的

检测能力。

图3 CBAM注意力机制

Fig.3 Convolutionalblockattentionmodule

1.3 C3模块的改进

  由于对输入图做普通卷积后会得到很多相似的

特征图,因此可以用简单的线性卷积代替普通卷积,
减少计算量,文献[14]提出一种轻量化的 Ghost卷

积模块,先通过普通卷积得到通道数为输出通道数

一半的本征特征图,然后将本征特征图经过线性操

作生成通道数量相同的特征图,最后将两者拼接起

来,如图4所示。

图4 普通卷积与Ghost模块

Fig.4 StandardconvolutionandGhostmodule
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  如图5所示,将Bottleneck模块中的普通卷积

用两个堆叠的Ghost模块代替得到GhostBottleneck
模块,用此模块堆叠替换原来的 Bottleneck得到

Ghost_C3模块,用得到的Ghost_C3模块代替主干

网络中的C3模块,以达到减少计算量并得到轻量化

模型的目的。

图5 Ghost_C3模块

Fig.5 Ghost_C3module

1.4 深度可分离卷积模块

  深度可分离卷积(depthwiseseparableconvolu-
tion,DS_Conv)[15]的核心思想是将一个完整的卷积

运算分解为逐深度卷积(depthwiseconvolution)和
逐点卷积(pointwiseconvolution)两步进行,在对一

个三通道的RGB图像做卷积时,普通卷积用一个Dk

×Dk×3的卷积核对3个通道同时做卷积,当下一层

需要n个特征图时,就需要n个大小Dk×Dk×3的卷

积核。如图6所示,DS_Conv先经过逐通道卷积将每

一个卷积核应用到每一个输入通道生成3个特征图,
然后通过逐点卷积,用n个大小为1×1×3的卷积核

生成所需数量的特征图,经举例计算可知,DS_Conv
的参数个数约为常规卷积的1/3。

  N_depthwise= (Dk×Dk)×M,
  N_pointwise= (1×1×M)×N,

  N_separable=N_depthwise+N_pointwise,
(1)

  C_depthwise= (Dk×Dk)×(Pk-Dk+
  1)×(Pk-Dk+1)×M,
  C_pointwise=1×1×Dk×Dk×M×N,
  C_separable=C_depthwise+C_pointwise,

(2)
式中,Dk×Dk 为卷积核大小,M 代表输入通道数,N
代表输出通道数,Pk×Pk 为图片大小,N_separable
为DS_Conv的总参数量,N_depthwise和N _point-
wise分别代表逐深度卷积和逐点卷积的参数量,C_
separable代表DS_Conv的计算量,C_depthwise和

C_pointwise分别代表逐深度卷积和逐点卷积的计

算量。

图6 深度可分离卷积图:(a)1个特征图;
(b)n个特征图

Fig.6 Depthwiseseparableconvolutionmap:
(a)afeaturemap;(b)nfeaturemaps

1.5 网络结构及算法流程

  结合本文前一部分的介绍可以得到本文改进后

的网络结构图,如图7所示。

图7 DGC_YOLOv5网络结构

Fig.7 DGC_YOLOv5networkstructure

  本文实现流程如图8所示,首先准备数据集,将
带有火焰目标的图像进行标注,按照比例随机划分

数据集;然后设置训练的初始化参数,算法加载参数

并对数据进行预处理;接着按照本文描述的算法进

行训练,对输入的图片进行特征提取、分类和定位,
并使用优化器进行优化,计算每一轮的平均精度值
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并和前些轮得出的平均精度值进行比较,选择最高

的平均精度值对应的权重参数存储为best.pt文件,
利用最终得出的best.pt作为权重进行测试集的测

试,并在测试图片上标出最终的识别结果。

图8 算法流程图

Fig.8 Algorithmflowchart

2 实验及结果分析

2.1 实验环境及数据集介绍

  本实验采用的操作系统为 Windows10,CPU型

号为Intel(R)Core(TM)i7-11700K @3.60GHz,

GPU型号为NVIDIAGeForceRTX3070Ti,显存大

小8GB,内 存 大 小32GB,所 有 模 型 基 于Pytorch
1.10.1,并使用Cuda11.3和Cudnn8.2.1对GPU
进行加速。

数据集目标分布如图9所示,其中x、y 指目标

中心点在图片中的位置,width和height分别代表目

标的宽、高,由此可以看出,火焰目标大多分布在图

片中部,且小尺寸目标数量较多,因此本文采用 Mo-
siac增强的方式对图片进行拼接,在一定程度上放大

目标尺寸,从而提高模型的泛化能力。本文数据集

制作方法如下所示:

1)本文通过拍摄和网络爬虫的方式采集火焰图

像,并采用剪裁、反转、旋转等数据增广方式将数据

集扩充至1630张,并按照8∶1∶1的比例划分训练

集、验证集和测试集,使用LabelImg标注软件对数

据集进行标注,定义单类检测标签为fire,后将数据

集格式转换为.txt格式,完成图像数据集制作。

2)将网络爬虫和自行拍摄的6段火焰视频Vid-

eo1—Video6,进行单帧提取获得2517帧图像,构成

视频测试集。

图9 目标尺寸及分布

Fig.9 Targetsizeanddistribution

2.2 评价指标

  目标检测实验一般采用平均精度均值(meanav-
erageprecision,mAP)、准确率(precision,P)和召

回率(recall,R)作为评价指标,准确率和召回率的公

式如下:

P = TP
TP+FP ×100%, (3)

R= TP
TP+FN ×100%, (4)

式中,TP 为预测正确的正样本个数;FP 为错误地将

负样本预测为正样本的样本个数;FN 是指错误地将

正样本预测为负样本的样本个数。通过PR (preci-
sion-recall)曲线做积分得到AP,再对所有AP 值求

平均得到mAP,mAP 值越高说明模型检测效果越

好,公式如下:

  AP =∫
1

0

P(r)dr, (5)

  mAP = 1n∑
n

i=1
AP。 (6)

本实验通过分析mAP、参数量、计算量、模型大

小以及检测视频中火焰目标的检测速度,说明改进

模型的效果。

2.3 实验结果与分析

2.3.1 优化器对比

  为了使模型达到最佳性能,分别使用SGD和

Adam两种优化器对参数进行优化,由表2可以看

出,在改进前和改进后,使用SGD优化器的mAP @
0.5和 mAP @0.5∶0.95的值均比 Adam优化器

高,所以本网络选用SGD优化器对网络参数进行

优化。
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表2 改进前后在不同优化器下的精度

Tab.2 Accuracyunderdifferentoptimizersbeforeandafterimprovement

Model
SGD

mAP@0.5/% mAP@0.5∶0.95/%
Adam

mAP@0.5/% mAP@0.5∶0.95/%

YOLOv5 92.7 66.0 90.0 54.5

DGC_YOLOv5 94.4 61.2 91.4 55.8

2.3.2 消融实验

  为了证明本文算法各个改进措施及模块的有效

性,本文进行了以下5组消融实验,在测试集上进行

测试,得出本模型的mAP 值,以计算量(FLOPs)和
参数量(parameters)来衡量模型网络的复杂度,并对

模型大小和在Video1上的检测速度进行记录。

  由表3中数据可知,用DS_Conv代替普通卷积

后的mAP 和平均检测速度,其值略有提升,且参数

量和计算量分别减少为原来的80.3%和79.2%,模
型大小减少约2.8M。使用轻量化模块 Ghost_C3
可以使参数量减少为原来的74.6%,计算量减少为

原来的67%,模型大小减少3.6M。加入CBAM 注

意力机制后,mAP 值提高约0.8%。分析以上数据

可以得出,本文提出的每项措施均可以有效地提高

模型的检测效果,并使得模型更加轻量化。综合以

上各个措施,本文提出的DGC_YOLOv5模型可以在

提升检测精度的同时,使参数量和计算量减少为原

来的41.2%和34.8%,模型大小减少8.4M,可达到

模型轻量化并提升检测精度的目的。

  在火焰视频Video1上进行测试,算法将视频处

理为516帧,模型的视频检测速度的单位为 FPS
(frame/s)。由 表 中 数 据 可 知,使 用 DS_Conv和

Ghost模块后,检测帧数分别每秒增加3.1帧和9.1
帧,加入CBAM 注意力机制后,每秒检测帧数减少

3.6帧,综合以上措施,DGC_YOLOv5模型在Vide-
o1上的检测速度可达到70.6FPS。

如图10所示,将消融实验数据用曲线图形式进

行直观展示,可见经过300轮迭代,DGC_YOLOv5
的检测精度高于其他改进措施。

2.3.3 视频图像火焰检测速率分析

  改进的DGC_YOLOv5的视频图像火焰检测速

度统计如表4所示。一般而言,检测速度达到25
FPS的视频会给人流畅的感受,低于15FPS时,人
们则会感觉到明显的卡顿。由表可知,本文方法的

平均检测速率可达71FPS,相较于原始YOLOv5算

法,具有小幅度提升,完全可以达到实时性的要求。
表3 消融实验

Tab.3 Ablationexperiments

Models mAP@0.5/% Parameters/M FLOPs/G Weights/M Detectionspeed
(Video1)/FPS

YOLOv5 92.7 7.06 16.4 14.4 68.8
YOLOv5+DS_Conv 92.9 5.67 13.0 11.6 71.9
YOLOv5+Ghost_C3 93.0 5.27 11.0 10.8 77.9
YOLOv5+CBAMC3 93.5 6.1 14.4 12.4 65.2
DGC_YOLOv5 94.4 2.91 5.7 6.0 70.6
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图10 消融实验对比:(a)mAP@0.5的曲线对比;(b)mAP@0.5∶0.95的曲线对比;
(c)准确率的曲线对比;(d)召回率的曲线对比

Fig.10 Comparisonofablationexperimentscurve:(a)ComparisonofmAP@0.5curve;
(b)ComparisonofmAP@0.5∶0.95curve;(c)Comparisonofprecisioncurve;(d)Comparisonofrecallcurve

  DGC_YOLOv5算法的视频图像检测效果如图

11所示,标注框的数字表示模型将该区域判定为火

焰目标的概率。

2.3.4 算法对比实验

  将DGC_YOLOv5算法与其他主流算法相比较,

来对DGC_YOLOv5的性能进行分析,进一步证明

DGC_YOLOv5算法的优越性和可行性。实验结果

如表5所示。

  由实验结果可知,与FasterR-CNN相比,DGC_

YOLOv5的mAP增加了14.6个百分点,模型大小

表4 视频检测速度统计

Tab.4 Videodetectionspeedstatistics

Video Totalnumberof
frames/frame

Totaltime/s

YOLOv5 DGC_YOLOv5

Detectionspeed
(Video)/FPS

YOLOv5 DGC_YOLOv5
Video1 516 7.539 7.309 68.4 70.6
Video2 191 2.676 2.542 71.4 75.1
Video3 272 4.046 3.870 67.2 70.3
Video4 348 5.039 4.848 69.0 71.8
Video5 619 9.107 8.912 68.0 69.5
Video6 571 8.655 8.331 66.0 68.5

Averagevalue 419.5 6.177 5.97 68.3 71.0

图11 视频火焰目标检测效果

Fig.11 Videoflametargetdetectioneffect

表5 与其他算法的比较

Tab.5 Comparisonwithotheralgorithms

Models mAP/% Weights/M

FasterR-CNN 79.8 1024

SSD 92.5 90.6

YOLOv3 94.8 123.5

YOLOv5 93 14.4

DGC_YOLOv5 94.4 6.0

是FasterR-CNN 模 型 的 1/170;相 较 于 SSD 和

YOLOv5,mAP 分别提高了1.9%和1.4%,模型大

小分别减少了84.6M和8.4M;虽然DGC_YOLOv5
在精准率上的表现稍逊于 YOLOv3,但是模型大小

比YOLOv3少117.5M。可以看出,相较于主流算

法,DGC_YOLOv5算法具有较好的性能,在减小模
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型大小的同时,保持了较好的检测精准率,可以节省

大量的算力资源,便于在移动端设备部署。

3 结 论

  火焰目标检测算法和嵌入式设备部署是火灾检

测设备在实际生活中得以大面积应用的基础,本文

提出了一种轻量化的DGC_YOLOv5算法,首先对先

验框进行优化,利用k-means算法迭代出适合本数

据集的先验框大小,其次将检测头部的C3模块加入

CBAM注意力机制,增加小目标的检测能力,然后利

用DS_Conv代替主干网络中的普通卷积,用Ghost-
bottleneck模块代替原来的Bottleneck模块,降低模

型的复杂度,获得体积更小的模型,实验结果表明,

DGC_YOLOv5算法检测精度相较于原始算法提升

1.7个百分点,参数量和计算量分别减少为原来的

41.2%和34.8%,模 型 减 少8.4M,检 测 速 率 为

71FPS,达到了实时检测的效果。综合精度、速度和

模型大小考虑,此模型大大降低了后续在移动端设

备部署的难度,具有较高的实际应用价值。
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