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基于犢犗犔犗狏４的轻量级火焰检测算法

王海群，张成君，张　怡

（华北理工大学 电气工程学院，河北 唐山０６３２１０）

摘　要：为改善现有火焰检测算法参数量大、训练时间长等缺点，本研究提出基于ＹＯＬＯｖ４改进的轻量级火焰检

测算法。算法以ＹＯＬＯｖ４为基本框架，采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３作为主干网络，利用深度可分离卷积替代ＹＯＬＯｖ４中颈

部网络和检测网络的３×３普通卷积，并将激活函数更换为 Ｈｓｗｉｓｈ函数，构建出一种轻量级火焰检测算法。不仅

参数大幅度减少，而且能提升火焰检测精确度，降低火焰漏报率。实验证明，在相同的训练条件下，本研究提出的

算法参数量个数降为 ＹＯＬＯｖ４的１８％，训练时间减少４４％。当检测相同火焰图像时，与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷ

ＹＯＬＯｖ４算法相比，本研究算法的精确度提升１％，检测速度为每秒４６帧，能更好地嵌入到终端设备上进行实时

检测。
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科技的快速发展改变了人们的日常生活，在享受由手机、家电、电车等设备更新换代所带来便利的同时，

用电设备过量充电、超负荷工作等引发的火灾频繁发生，不良的用电行为甚至微不足道的坏习惯都会增加火

灾隐患。随着目标检测算法的兴起，利用火焰检测可以避免火灾带来的人员伤亡和经济损失。为提升火焰

检测的速度以减轻消防压力，在终端安装轻量级检测网络尤为必要。
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机器学习发展伊始，史海山等［１］使用遗传算法改进后的神经网络，分析不同时期火焰光斑的变化规律，

能够克服神经网络在训练时出现的梯度局部最优问题，将其应用在监控系统中，不仅能确保实时性，而且能

降低误报率。王文豪等［２］基于自适应增强的径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络烟雾检测算

法，提取火灾初期烟雾静态和动态特征作为网络输入量，通过叠加普通分类器提高了算法的分类能力，并且

训练迭代次数越高，识别烟雾的能力越强。王博等［３］为更好地提取火焰前景、丰富其轮廓，首先利用有监督

学习筛选模糊的火焰前景，再使用无监督学习分割得到最终的前景区域，然后训练专用分类器，最后使用聚

类算法对输出结果进行分类。此方法识别出的火焰前景鲁棒性更强，准确率更高。Ｚｈｏｎｇ等
［４］利用自适应

火焰图像分割算法得到火焰特征后，将其输入多通道卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）

中学习，提高了网络在复杂环境下对火焰区域的特征提取能力和准确度。

近年来，深度学习在目标检测领域快速发展，ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）算法作为回归类型的一阶段识

别网络能快速、直观地将被检物的位置信息、类别和预测置信度体现在图像上。赵媛媛等［５］优化了

ＹＯＬＯｖ３的多尺度检测网络和先验框尺寸，将其应用于视频检测中，利用火焰闪烁特点对视频检测时产生

的错误帧进行排除，不仅实现了小火焰的精准识别，还能提高火焰识别的准确度。颜洵等［６］针对拓展后的数

据集生成合适的ａｎｃｈｏｒ值，提升火灾初期火焰和烟雾的检测精确度。张为等
［７］通过ＹＯＬＯｖ３特征提取网

络中加入空洞卷积和稠密卷积神经网络结构，提高了不同尺度火焰图像的检测精度，并能抑制误报。徐子睿

等［８］利用ＹＯＬＯｖ４算法为待检测物中心坐标设置阈值，改善检测时重复识别的现象，检测效果更好。高伟

等［９］利用ＹＯＬＯｖ４算法在训练时采用多阶段迁移学习和余弦退火学习率衰减法提升训练速度和检测性能，

采用超分辨率生成网络对存在小目标的图像进行处理，提高了网络检测小目标的能力。

ＹＯＬＯｖ４作为当前主流算法，精度高，但算法本身参数量大，且训练时间长。针对该问题，本研究将

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３作为ＹＯＬＯｖ４的主干网络
［１０］提取特征信息，引用深度可分离卷积替换颈部网络（ｎｅｃｋｎｅｔ

ｗｏｒｋ）和检测网络中普通３×３卷积以实现算法参数量大幅降低，然后更换其深度可分离卷积中的激活函

数，实现在不同场景下的火焰检测。该算法在减少参数量的同时，能保持检测精度，缩短训练时间，能更好地

嵌入到终端设备上。

１　犕狅犫犻犾犲犖犲狋狏３算法简介

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３使用特有的Ｂｎｅｃｋ结构，如图１所示。该结构首先将输入的特征层分为两部分：一部分

首先通过１×１的卷积升维并拓宽特征通道，然后利用３×３的深度可分离卷积
［１１１５］提取特征，并将特征层进

行池化处理。池化后得到一个一维向量，将一维向量进行两个全连接处理。通过两个全连接层后得到一个

新的一维数组，该向量代表前面特征的重要程度，对该向量与对应输入进池化层的特征层相乘，得到新的特

征层权重。另一部分通过逆残差结构，与输出直接连接。

图１　犕狅犫犻犾犲犖犲狋狏３的犅狀犲犮犽块

Ｆｉｇ．１　ＢｎｅｃｋｂｌｏｃｋｏｆＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

　　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３在全连接层引入了轻量级注

意力机制［１６］的挤压与激励网络（ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘ

ｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ），能抑制网络中的不重

要特征，提高有效特征的利用率。

为了减轻卷积过程中所带来的内存损耗，精

简网络结构，高效地训练网络，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ使用了

深度可分离卷积。首先，对特征信息深度卷积

（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）得到空间信息，然后逐

点卷积（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）获得跨通道信息。

如果仅对特征层实现单通道深度卷积，会丢失大

量的特征信息，所以要逐点卷积保证训练中多种

特征的信息流畅。当输入图像大小为犕×犕×犖，卷积核大小为犓×犓，输出图像为犕×犕×犆 时，普通卷

积的参数量犘Ｃｏｎ和计算量犙Ｃｏｎ分别为：

·２９·
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犘Ｃｏｎ＝犓×犓×犖×犆， （１）

犙Ｃｏｎ＝犕×犕×犖×犓×犓×犆。 （２）

式中：犖 和犆分别为输入、输出图像通道数。与普通卷积过程不同，深度可分离卷积对不同输入通道分别使

用不同的卷积核，得到单层特征网络堆叠后再逐点卷积，整个过程中输入和输出都是单通道运行。操作完成

后得到狀层特征图，再由１×１×狀的卷积核进行跨通道卷积。这一步骤计算量为深度卷积与逐点卷积两部

分的和，即：

犙Ｄ＝犓×犓×犖×犕×犕＋犕×犕×犖×犆。 （３）

深度可分离卷积的参数量为：

犘Ｄ＝犓×犓×犖＋犖×犆。 （４）

由式 （１）、（４）可得深度可分离卷积和标准卷积的参数比为：

犓×犓×犖＋犖×犆

犓×犓×犖×犆
＝
１

犓２＋
１

犆
。 （５）

由式（２）、（３）可得深度可分离卷积和标准卷积的计算量之比为：

犕×犕×犖×犆＋犓×犓×犖×犕×犕

犕×犕×犖×犓×犓×犆
＝
１

犓２＋
１

犆
。 （６）

通过式（５）、（６）可知，相比标准卷积，深度可分离卷积运算量和参数量大幅度减小，但在输入简单的低维

特征图时，网络本身提取特征的能力会有较大损失，且特征层维度低时使用Ｒｅｌｕ激活函数会出现信息丢失，

不能保证检测精度。为提升检测精度，将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３提出的 Ｈｓｗｉｓｈ
［１７］激活函数（式（７））运用到主干模

块中。Ｈｓｗｉｓｈ函数是由Ｓｗｉｓｈ函数演变而来。Ｓｗｉｓｈ函数能有效改善网络精度，但计算较为复杂。而

Ｈｓｗｉｓｈ利用Ｒｅｌｕ６作为近似函数逼近Ｓｗｉｓｈ函数，从而实现网络的优化，减少潜在的精度损失。

Ｈｓｗｉｓｈ（狓）＝狓
Ｒｅｌｕ６（狓＋３）

６
。 （７）

２　基于犢犗犔犗狏４改进的网络算法

ＹＯＬＯｖ４的识别过程是将输入图像划分成犛×犛个网格，每个网格中有３个先验框，当火焰中心坐标落

在某网格内部时，该网格负责检测火焰工作。每个先验框会结合预测过程中得到的预测框的宽高信息、被检

物的置信度、分类结果，对应调整输出预测框的位置、置信度和分类信息。本研究构建的网络算法在检测过

程不变的前提下，在以下３个方面进行改进。

１）将ＹＯＬＯｖ４的主干网络ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３
［１８２０］替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３，记为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＹＯＬＯｖ４网

络；

２）将ＹＯＬＯｖ４的颈部网络和检测网络中普通３×３卷积替换为深度可分离卷积，记为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

ＤＷＹＯＬＯｖ４网络；

３）将２）中深度可分离卷积的激活函数更换为Ｈｓｗｉｓｈ函数，记为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４＋ＨＳ网

络。

主干网络将含有特征信息的特征层传输到颈部网络中，当输入图像尺寸为４１６×４１６时，ＹＯＬＯｖ４原主

干网络ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３输出的３个特征层大小分别为：５２×５２、２６×２６、１３×１３，特征尺度由大到小分别用来

对大、中、小目标进行检测。ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３中包含大量的卷积操作，为减少运行时内存的消耗，降低计算量

和参数量，采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络替代原有的主干网络。

修改 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３卷积核大小和步长，使之与ＹＯＬＯｖ４剩余部分更好地匹配。主干网络被替换后，引

入深度可分离卷积思想，代替ＹＯＬＯｖ４剩余网络中所有普通３×３卷积。这些普通３×３卷积位于颈部网络

的３次卷积块（ＣＯＮＶ×３）、５次卷积块
［２１］（ＣＯＮＶ×５）中，在检测网络中也含有普通３×３卷积。使用３×３

的深度可分离卷积核代替普通卷积，参数量和运算量仅为传统卷积的１／９。网络进行前向学习时，占用时间

和内存最多的是各类卷积运算，深度可分离卷积能大幅度减少算法参数量，缩短训练时间。但参数量减少

·３９·
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后，网络本身提取特征的能力也会损失，检测精度降低。为避免精度下降，将替换后的深度可分离卷积中的

激活函数更换为Ｈｓｗｉｓｈ函数。随着训练网络的加深，相比Ｒｅｌｕ函数，Ｈｓｗｉｓｈ函数所需的运行时间更长

但检测精度更高，优化后的深度可分离卷积过程如图２所示。

图２　优化后的深度可分离卷积过程

Ｆｉｇ．２　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

优化后的检测算法将输入的火焰图像传输到

主干网络中，通过 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３中各Ｂｎｅｃｋ块操

作，避免输入图像中特征信息丢失并输出３种尺

度特征层。主干网络的替换没有明显改变运行速

度，并且保留了原始图像的丰富语义信息传输至

剩余网络中进行训练。

输入图像通过主干网络后将特征层输入至颈

部网络中进行特征融合。在 ＹＯＬＯｖ４的空间金

字塔池化模块中有５×５、９×９、１３×１３、１×１等４

种尺度池化核，用来融合多尺度图像特征［２２］，增

大感受野，进一步提取主干网络中的特征信息。

经过池化层后，特征层在ＰＡＮｅｔ（ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）中通过不断地上、下采样可以获得更多的特征

信息。采样结束后，与来自主干网络的特征图像叠加，在不丢失图像信息的基础上保证检测精度。

检测网络接收到颈部网络中不同尺度的特征后，对应输出３个尺度的分类和回归预测结果，以预测不同

大小的物体。网络输出的维度中包含预测框所对应的５＋犖 个值
［２３２４］，其中，５代表预测框中心坐标（狓，狔）、

宽度狑、高度犺以及置信度等５个值，犖 为预测为犻类的条件概率
［２５２６］的个数。得到各预测框的置信度后，

通过式（８）得到预测类别置信度，然后利用非极大值抑制算法计算置信度最高的预测框作为结果输出。

犆狅狀犳ｏｂｊｅｃｔ＝犘ｏｂｊｅｃｔ×
犢∩犜

犢∪犜
×犘（ｃｌａｓｓ＿ｉ｜ｏｂｊｅｃｔ）。 （８）

式中：犆狅狀犳ｏｂｊｅｃｔ为置信度；犢 为预测框，犜 为真实框，
犢∩犜

犢∪犜
为真实框和预测框的面积交并比，其值越大表示预

测框与真实框距离越近，预测精度越高；犘（ｃｌａｓｓ＿ｉ｜ｏｂｊｅｃｔ）为预测为犻类的条件概率，犘ｏｂｊｅｃｔ用来判断预测框内是否

含有火焰，当预测框内无火焰时犘ｏｂｊｅｃｔ值为０，框内有火焰时犘ｏｂｊｅｃｔ值为１，此时犆狅狀犳ｏｂｊｅｃｔ还可以表示预测框的

检测精度。

在颈部网络和检测网络中，将普通３×３的卷积变为深度可分离卷积，算法参数量下降，加快了信息传递

和交互，减少训练成本，但精度也会因为参数量的下降而降低。改变深度可分离卷积的激活函数后，通过在

深层网络中对输入数据进行运算，能提升检测火焰的精度，更好地实现对不同特征层目标的提取和检测。

改进后的网络结构如图３所示。其中，ＣＯＮＶ×３、ＣＯＮＶ×５以及检测网络（ｈｅａｄ）中所有３×３普通卷

积更换为深度可分离卷积，并且将激活函数变为Ｈｓｗｉｓｈ函数。

与ＹＯＬＯｖ４相比，改进后的网络在改善检测精度的同时，减少了网络模型参数量和计算量，使训练的时

间明显缩短，大幅提升了训练效率。

３　实验结果与分析

实验训练时采用ＲＴＸＡ５０００显卡、ｐｙｔｏｒｃｈ框架，算法在ｐｙｔｈｏｎ３．８，ｃｕｄａ１１．０环境下运行。测试集

主要来自于网络上经过筛选的火焰图像数据，其中包括城市场景、森林场景及室内场景等火灾或火焰样本

６６５０张，样本中的火焰用ｌａｂｅｌｉｍｇ进行标识。实验采用不同场景下的火焰图像作为输入，分别使用

ＹＯＬＯｖ４、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯ网络与本研究算法进行对比。各算法的训练损失情况如图４所示。

由图４可以看出，相比ＹＯＬＯｖ４、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯ算法，本算法收敛速度更快，在训练至７０

ｅｐｏｃｈ后算法就能够收敛，并且训练时损失值也低。

·４９·
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图３　改进后的网络结构图

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图４　各算法训练损失值变化图

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｃｈａｎｇｅｏｆｅａｃｈｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　针对不同背景颜色火焰图像，各算法检测结果如图５所示。由图５可以看出，当输入图像中火焰点与背

景颜色对比不明显时（左侧图），本研究算法能更好地找到火焰点位置，减少火焰漏报率。图５中的数值为预

测类别置信度，代表预测框精度。在火焰点和背景颜色对比明显时（右侧图），本研究算法能较高精度地预测

出火焰点。

为验证深度可分离卷积的检测效果，将３种算法的总参数量进行对比，见表１。置信度阈值为０．５时，各

算法检测火焰图像的精度指标，以及在同线程条件下，各算法训练１００ｅｐｏｃｈ所需要时间、平均每秒检测帧

数（ｆｒａｍｅｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）以及检测同一张火焰图像所需要时间见表２。其中检测精度（犘）、召回率（犚）、平

均精度（犃Ｐ）的值由式（６）～（８）计算。

·５９·
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图５　检测结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

犘＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｐ

×１００％， （６）

犚＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｎ

×１００％， （７）

犃Ｐ＝∫
１

０
犘×犚ｄ狉。 （８）

式中：犜Ｐ为正确检测为火焰的样本数量，犉Ｐ 为错检的样本数量，犉Ｎ 为火焰目标被漏检的样本数量。

由表１可知，主干网络被替换后，网络算法总参数量减少为ＹＯＬＯｖ４的６２％。由于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ不断发

展和扩充，仅将主干网络替换并没有大幅降低算法运行时所占的内存。为进一步减少算法参数量，在颈部网

络和检测网络中引入中深度可分离卷积，代替原ＹＯＬＯｖ４中的普通３×３卷积，在输入相同的情况下参数量

大幅度减少，此时网络算法参数量是原ＹＯＬＯｖ４的１８％。本研究算法仅更换 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４

·６９·
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的激活函数，算法参数量与其一致。

表１　算法总参数量对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 ＹＯＬＯｖ４ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＹＯＬＯｖ４ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４

总参数量／１０６个 ６４．４ ４０．０ １１．７

表２　实验精度和时间对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｔｉｍｅ

算法 检测精度／％ 召回率／％ 平均精度／％ 时间／ｍｓ ＦＰＳ／帧 训练时间／ｍｉｎ

ＹＯＬＯｖ４ ８１．６５ ７４．９７ ７８．２８ ２２ ４５ ３３０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４ ８１．２１ ７０．９９ ７４．６８ ２０ ４９ ２００

本研究算法 ８２．５４ ７４．６９ ７８．６７ ２１ ４６ ２２０

　　由表２可以看出，将深度可分离卷积中的激活函数更换为Ｈｓｗｉｓｈ函数，能明显提升算法对火焰的检测

精度。与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４对比，本研究算法将火焰检测的精确度提升１％，召回率提升３％；平

均精度值提升４％，虽然降低了少许检测速度，但ＦＰＳ能够达到４６帧，符合实时检测的要求。与ＹＯＬＯｖ４

相比，在检测火焰图像召回率相当的基础上，检测精度提升１％，平均精度提升０．４％，检测速度基本不变，训

练时间明显缩短，减少了训练成本。

为更好验证本研究算法的优越性，与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＤＷＹＯＬＯｖ４等系列火焰检测算法的精确度进行对

比，结果见表３。实验结果显示，将 Ｈｓｗｉｓｈ函数运用在深度可分离卷积中虽然增加了３～６ｍｓ检测时间，

但提升了火焰检测的精确度和召回率。尽管 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４＋ＨＳ增加了检测火焰的时间，但

检测精度比其他检测算法更高。

表３　实验精度对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｃｃｕｒａｃｙ

算法 检测精度／％ 召回率／％ 平均精度／％ 时间／ｍｓ ＦＰＳ／帧

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ＤＷＹＯＬＯｖ４ ８０．２０ ７０．４９ ７３．６９ １５ ６９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ＤＷＹＯＬＯｖ４＋ＨＳ ８１．４９ ７２．８４ ７７．０８ １５ ６４

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ＤＷＹＯＬＯｖ４ ８０．４４ ７１．６０ ７４．３５ １８ ５５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ＤＷＹＯＬＯｖ４＋ＨＳ ８１．３３ ７２．５９ ７７．３４ ２１ ４８

本算法 ８２．５４ ７４．６９ ７８．６７ ２１ ４６

４　结论

利用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３主体作为ＹＯＬＯｖ４的主干网络，使用深度可分离卷积替换ＹＯＬＯｖ４中颈部网络和

检测网络中的３×３普通卷积，并将替换后的深度可分离卷积的激活函数更换为 Ｈｓｗｉｓｈ激活函数，算法总

参数量减少为ＹＯＬＯｖ４的１８％；在相同训练数据集下，训练时间减少４４％，同时火焰检测的精确度提升约

１％，平均精度提升０．４％；与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ＤＷＹＯＬＯｖ４相比，训练和检测火焰的时间相当，但精确度和平

均精度分别提升１．３％和４％。改进后的算法参数量大幅减少，能更好地嵌入到移动设备端。

当火焰点过小且与环境对比不明显时，本研究算法检测精度或有偏差，后续将考虑在ＹＯＬＯｖ４中增加

相应的技巧或改变算法结构，提升对小目标检测的性能，使算法能更精准地检测小火焰点。

·７９·
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