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基于YOLOv３Ｇtiny的火焰目标检测算法
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摘　要:基于 YOLOv３Ｇtiny网络提出一种满足实时性需求的火焰目标检测算法,解决现有一般算法在自制火焰数

据集上检测效果不佳的问题.通过构建 CSPＧMobileNetV２结构并引入到骨干网络池化层替换原始卷积层,提升网

络的特征提取能力;引入选核注意力网络(SKNet),使卷积核对不同尺寸的火焰目标实现自适应调整,增强了对火

焰特征的提取能力;引入金字塔池化模块(PPM),将具有不同感受野的特征图进行融合,实现多级特征信息融合互

补,提高特征表达能力.实验结果表明,改进算法在自制火焰数据集上的平均检测精度均值达到８４３％,比原网络

提高４１％.

关键词:火焰目标;YOLOv３Ｇtiny网络;金字塔池化模块;检测算法

中图分类号:TN９２９．５　　　　　文献标志码:A

收稿日期:２０２１Ｇ０９Ｇ２７
基金项目:山东省研究生教育优质课程项目(SDYKC１９０８３);山东省研究生教育联合培养基地项目(SDYJD１８０２７);青岛市社

科规划研究项目(QDSKL１９０１１２０)

作者简介:徐　岩(１９７０—),男,山东汶上人,教授,博士生导师,主要从事计算机视觉、图像识别与信号处理等方面的研究．
EＧmail:x１y５＠１６３．com
李永泉(１９９６—),男,山东潍坊人,硕士研究生,主要从事深度学习、目标检测等方面的研究,本文通信作者．
EＧmail:２９７３２９６２５９＠qq．com

FlameobjectdetectionalgorithmbasedonYOLOv３Ｇtiny
XUYan,LIYongquan,GUOXiaoyan,HANLisu,LIUQiaoling
(CollegeofElectronicInformationEngineering,ShandongUniversityofScience

andTechnology,Qingdao,Shandong２６６５９０,China)

Abstract:TosolvetheproblemofpoordetectionresultsoncommonlyusedalgorithmsandfitthedemandforrealＧ
timeflamedetection,aflameobjectdetectionalgorithmbasedontheYOLOv３Ｇtinynetworkwasproposedinthis

paper．Firstly,theCSPＧMobileNetV２structure wasconstructedandintroducedintothepoolinglayersofthe
backbonenetworktoreplacetheoriginalconvolutionlayer,thusenhancingthefeatureextractioncapabilityofthe
network．Secondly,theselectivekernelnetwork(SKNet)wasintroducedtomaketheconvolutionkerneladaptively
adjusttoflameobjectsofdifferentsizes,thusenhancingtheabilityofextractingflamefeatures．Thirdly,the

pyramidpoolingmodule(PPM)wasintroducedtofusefeaturemapswithdifferentreceptivefields,thusachieving
multiＧlevelfeatureinformationfusionandcomplementarityandimprovingthefeatureexpressioncapability．The
experimentresultsshowthatthemeanaccuracyprecisionoftheimprovedalgorithmontheselfＧmadeflamedataset
reaches８４３％,whichis４１％ higherthantheoriginalnetwork．
Keywords:flaneobject;YOLOv３Ｇtinynetwork;PPM;detectionalgorithm

火灾是极具破坏性的灾害之一,造成的损失巨大,因此火灾的预防以及前期检测尤为重要.基于传感器

的传统火灾检测系统存在检测条件单一、易受户外场景干扰、响应速度慢等缺陷.近年来基于深度学习算法

的计算机视觉发展迅速,相比于传统机器学习算法与图像处理技术,深度学习具有强大的特征表示能力和自
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主学习能力,将深度学习技术与火灾检测相结合,检测速度和精度可以大幅提升.

１　深度学习与火焰检测发展

基于深度学习的火焰检测主要是通过搭建卷积神经网络提取火焰特征进行分类识别,实现端到端的火

焰检测.２０１６年Frizzi等[１]搭建９层卷积神经网络实现了对火焰和烟雾的分类,检测速度较快.MuhamＧ
mad等[２]使用 AlexNet[３]实现对火灾特征的提取,但网络参数量较大,泛化性较差.２０１８年Sun等[４]利用

残差结构设计了一个新的网络进行火焰识别,通过滑动窗口进行定位,取得较好的检测效果.同年,Yan
等[５]利用FasterＧRCNN[６]实现了火焰的端到端检测,检测速度与精度大幅提升.２０２１年 Han等[７]采用改

进的CAＧSSD网络检测吸烟行为,在保证实时性的基础上,提高了烟雾检测的准确性.
常用于目标检测的卷积神经网络模型主要分为两类,一类是以 RＧCNN[８]系列为代表的两阶段模型,在

检测过程中,首先找到目标候选区域[９],然后对候选区域进行分类与定位,该类方案检测精度较高,但相对于

单阶段网络检测速度较慢;另一类是以YOLO系列[１０Ｇ１３]、SSD[１４]为代表的单阶段模型,将检测问题看成坐标

回归问题,通过模型直接输出目标检测结果,该类算法检测速度较快,但相对于两阶段网络检测精度较差.
本研究针对火焰检测实时性需求,选取 YOLOv３Ｇtiny轻量级网络.通过改进该网络,在保证检测速度的同

时提高火焰检测的精度,并通过自制的火焰数据集进行实验,验证改进的 YOLOv３Ｇtiny算法的有效性.

２　YOLOv３Ｇtiny网络结构及改进

２．１　YOLOv３Ｇtiny网络结构

YOLOv３Ｇtiny是 YOLOv３的一个轻量级网络,构架分为特征提取网络、特征融合网络、检测网络３个

部分.相比于 YOLOv３采用残差结构来加深特征提取网络的方式,YOLOv３Ｇtiny骨干网络仅由卷积层和

池化层简单堆叠构成,极大地降低了网络的参数量和计算量,提升了检测速度.特征融合部分延续了

YOLOv３网络采用深层高语义特征图上采样与浅层特征图拼接的融合方式,实现深浅层特征信息的互补.
检测网络部分删除了５２×５２大小的检测分支,仅包含１３×１３、２６×２６大小的两个预测分支.具体网络结构

如图１所示,其中Concat表示特征图拼接操作,Upsample表示上采样操作,Conv_１、Conv_２分别表示３×
３、１×１卷积操作,P１、P２表示输出特征图.

图１　YOLOv３Ｇtiny网络结构

Fig．１　StructureofYOLOv３Ｇtinynetwork

２．２　网络改进

２．２．１　引入CSPＧMobileNetV２模块替换骨干网络部分卷积层

YOLOv３Ｇtiny骨干网络通过卷积层提取特征,池化层降低维度,网络结构简单且层数较少,导致目标特

征提取不充分,火焰检测效果较差.本研究在骨干网络相邻两个池化层之间引入 CSPＧMobileNetV２模块,
替换骨干网络部分卷积层,从而增强网络的特征提取能力,使得深层输出特征图含有更丰富的语义信息.

CSPNet[１５]模块通过对输入特征图进行二分支操作,将特征图分成相同的两个分支,其中一个分支进行

后续的卷积激活操作,另外一个分支通过跨层连接与卷积激活后的分支进行通道拼接,实现特征融合.

CSPNet采用分支操作实现梯度流分割,通过跨层连接实现多种梯度信息组合,缓解网络训练过程中梯度重
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复利用问题,降低计算量,提升网络的性能.

MobileNetV２[１６]模块由一个１×１的点卷积和一个深度可分离卷积构成.由于深度卷积无法改变特征

图通道数,学习到的特征数受输入通道的限制,因此,MobileNetV２在深度可分离卷积结构之前添加了一个

１×１卷积进行通道升维,获取更多的目标特征.MobileNetV２模块类似于倒置的残差模块,深度可分离卷

积常用来替换普通卷积,减少参数量和计算量.
本研究将CSPNet模块与 MobileNetV２模块相结合,在满足检测速度的情况下提升了网络的检测性

能.图２为CSPNet模块、MobileNetV２模块以及融合后的CSPＧMobileNetV２模块结构.

图２　模块结构

Fig．２　Modulestructure

２．２．２　引入SKNet选核注意力网络

火焰发生的场景复杂多样且火焰的形状大小各异,复杂的背景信息对火焰目标检测会产生干扰,同时不

同尺度的火焰目标在同种大小卷积核的作用下提取的特征信息量差距较大,使得目标特征提取不充分.为

了在提高对火焰有用信息关注的同时,使火焰特征提取更充分,本研究在原始网络检测分支输出之前引入选

核注意力网络(selectivekernelnetwork,SKNet)[１７].SKNet是SENet[１８]的改进版,通过对不同大小的卷积

核提取到的特征图进行全局池化、激活、加权等操作,加强特征图通道关联的同时实现不同分支特征图的加

权分配.SKNet的结构如图３所示,作用过程可分为３个部分.

１)分支卷积.将输入特征图经过不同大小的卷积核进行卷积操作,得到具有不同感受野的特征图.分

支卷积的个数可以有２个到多个.实验表明,在本研究数据集上分支卷积个数为２时检测效果最好,分支卷

积的大小分别为３×３和５×５.

２)融合.将各卷积分支得到的特征图F１、F２对应位置元素相加得到特征图X′,其中F１、F２以及融

合特征图X′的维度与输入特征图尺寸一致,皆为 H×W×C(H、W 为特征图的高度和宽度,C 为通道数).
对特征图X′进行通道维度上的全局平均池化(globalaveragepooling,GAP)得到维度为１×１×C 的特征

图,再经过两个全连接层进行非线性变换.其中,第一个全连接层进行降维,将特征图降为１×１×d,第二个

全连接层将特征图恢复到１×１×C.最后通过softmax函数激活得到两个１×１×C 的通道描述符a 和b,
两个通道描述符对应位置的权重相加等于１,实现不同卷积核输出特征图通道权重的分配.式(１)、(２)、(３)
分别表示特征融合操作、全局池化操作、激活归一化操作.

X′＝F１＋F２, (１)

Sc ＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
X′c(i,j), (２)

Z＝δ(B(S)). (３)
式(３)中:δ表示RELU激活操作,B 表示归一化操作.

７９
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３)选择.将a 和b分别与对应的特征图F１、F２进行通道间相乘得到特征图F１′和F２′,完成权重分

配,将加权后的特征图进行逐元素相加得到最终的特征图V.式(４)表示Select操作过程,ac 表示权重图a
中第c个元素,bc、F１′c、F２′c 同理.

vc＝acF１′c＋bcF２′c,ac＋bc＝１. (４)

图３　选核注意力网络结构

Fig．３　SKNetstructure

２．２．３　插入PPM 金字塔池化模块

通常网络越深感受野越大,而 YOLOv３Ｇtiny结构简单,网络层数少,得到的特征图感受野比较小,目标

的检测效果不佳.通过加深网络来扩大感受野会增加网络的参数量和计算量,为了兼顾检测速度,同时扩大

网络的感受野,捕获更丰富的多尺度上下文信息,提高网络的整体性能,本研究在骨干网络末端加入金字塔

池化模块(pyramidpoolingmodule,PPM)[１９].

PPM 通过对输入特征图进行一系列不同大小的池化操作得到具有不同感受野的特征图,将得到的特征

图与输入特征图进行空间维度上的拼接融合,实现多级特征信息的融合互补.具体过程为:将输入特征图分

别进行１×１、２×２、３×３、６×６大小的池化操作,将池化后的特征图通过１×１的卷积进行通道降维,通道数

降为输入特征通道的１/N(N 为池化操作个数);将降维后的特征图采用双线性插值法,上采样得到输入特

征图大小,然后与输入特征图进行空间维度上的拼接,使特征图通道数变为２C;最后通过卷积操作将特征图

进行特征融合降维,通道数恢复为C,实现从全局到局部多尺度特征信息的充分利用.图４为PPM 结构图,
图５为改进的网络整体结构图,红色边框部分为改进的区域.

图４　金字塔池化模块结构

Fig．４　StructureofPPM

３　实验

３．１　实验环境与数据集

实验环境为DeepinLinuxV２０系统、NVIDIAGeForceRTX３０８０GPU(１０GB)显卡等硬件条件,结合PyＧ
thon语言和Pytorch深度学习框架进行编程实现.输入图片大小为４１６×４１６,网络初始学习率为０００１,权重

８９
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衰减系数为００００５,采用动量梯度下降优化算法,动量值为０９,batchsize设置为３２,训练轮数(epoch)为１５０.

图５　改进的网络结构

Fig．５　Structureoftheimprovednetwork
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　　目前网络上公开的火焰数据集较少且质量不高.本研究通过网络爬虫技术自制火焰数据集,共９２０６
张图片,其中训练集７３６５张,测试集１８４１张,训练集图片和测试集图片比例为８∶２.通过 Labelimg标注

软件将数据集制作成PASCALVOC格式.数据集图片分布比较广泛,既包含了烛火、火炬、篝火等燃烧稳

定、特征明显的火焰,也包含了森林火灾、交通火灾、城市火灾等背景复杂、形状多样的火焰.由于数据集包

含的背景复杂多样,火焰燃烧阶段不同且形状不一,检测难度较大.数据集中火焰图片大体可以分为两大

类,如表１所示.
表１　数据集分类

Tab．１　Datasetclassification

种类 图片数量 锚框数量

森林火灾,交通火灾,城市火灾 ７４３０ １２１０３

烛火,火炬,火堆 １７７６ ２６０４

总计 ９２０６ １４７０７

　　为了使锚框的大小更符合数据集的目标尺

寸,本研究通过KＧmeans聚类分析法[２０]重新寻找

合适的聚类中心生成适合本数据集的６个锚框,
大小分别为(１７,２３),(２６,４６),(５４,５９),(６６,

１１５),(１２８,１４５),(２１６,２７９).锚框尺寸整体符

合自制数据集中目标框的尺寸分布,用来加速算

法的训练.

３．２　评价指标

实验常用的评价指标为准确率(P)、召回率(R)、平均检测精度(A)、平均精度均值(mAP)以及检测速度

(Fps).以下分别为几个指标的计算式:

P＝
T

T＋FP
, (１)

R＝
T

T＋FN
, (２)

A＝∫
１

０
PdR, (３)

mAP＝
∑
N

i＝１
Ai

N
. (４)

式中:T 为真正例,表示被预测为正类的正样本;FP 为假正例,表示被预测为正类的负样本;FN 为假负例,
表示被预测为负类的正样本;N 为类别个数.本研究只有火焰一类,故采取的评价指标为mAP和Fps.

３．３　实验结果与分析

本研究在原网络的基础上,分别对单一改进点、融合两个改进点以及最终网络进行了８个实验,具体实

验结果如表２所示.
表２　消融实验结果

Tab．２　Resultsofablationexperiment

实验 Baseline CSPＧMobileNetV２ PPM 模块 SKNet模块 mAP/％

１ √ — — — ８０．２

２ √ √ — — ８２．２

３ √ — √ — ８１．７

４ √ — — √ ８２．０

５ √ √ √ — ８３．１

６ √ √ — √ ８３．４

７ √ — √ √ ８２．９

８ √ √ √ √ ８４．３

　　在本研究自制数据集上,YOLOv３Ｇ
tiny网络的 mAP 为 ８０２％,将 CSPＧ
MobileNetV２模块引入到骨干网络

后mAP 提升 ２０％,表 明 引 入 CSPＧ
MobileNetV２模块后网络的特征提

取能力增强,对火焰的深度特征提取

更充分.实验３为引入PPM 后的网

络性 能,与 原 网 络 相 比 mAP 提 升

１５％,说明多级特征信息融合使火

焰信息互补,检测效果更好.实验４
为加入 SKNet模块后的结果,网络

的mAP提升１８％,该结果表明SKNet模块实现了不同尺度火焰目标对卷积核的自适应选择,对火焰特

征提取更充分.实验５~７分别将实验２~４进行两两融合,融合后的 mAP分别为８３１％、８３４％、
８２９％.实验８为本算法结果,mAP达到８４３％,与 YOLOv３Ｇtiny网络相比,mAP提升了４１％,证明了本
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算法的有效性.
图６为实验１与实验８训练过程中平均精度均值曲线对比图.从图６可以看出,随着训练程度的加深

两条曲线呈上升趋势,并在１００轮左右趋于稳定.最终 YOLOv３Ｇtiny的mAP为８０２％,本算法的mAP达到

８４３％,整体提升了４１％.
为了进一步验证本算法的有效性,分别从检测精度与检测速度两个方面对比几种常用算法在本研究自

制数据集上的表现,结果见表３.

图６　实验曲线

Fig．６　Experimentalcurve

表３　不同算法实验对比

Tab．３　Comparisonofdifferentalgorithmexperiments

算法 mAP/％ Fps

YOLOv３ ８３．５ ５３

SSD ７２．１ ４２

YOLOv３Ｇtiny ８０．２ １７７

YOLOv４Ｇtiny ６６．１ ２００

YOLOv５m ８２．７ ３７

YOLOv５l ８１．８ ３０

EfficientDetＧD２ ７７．３ ６０

本算法 ８４．３ １０６

　　如表３所示,在检测精度上,本算法的平均精度均值最高,达到８４３％.与 YOLOv３、YOLOv３Ｇtiny、

EfficientDetＧD２[２１]和 YOLOv５m 相比分别提高了０８％、４１％、７０％和１６％.
在检测速度方面,本算法的Fps为１０６,相较于 YOLOv３、SSD,Fps分别高出５３和６４,比 YOLOv５m、EfＧ

ficientDetＧD２算法分别高出６９和４６.由于引入模块带来少许的参数量和计算量增加,所以与 YOLOv３ＧtiＧ
ny、YOLOv４Ｇtiny相比,速度稍微降低,但检测速度依旧满足实时性检测的需求.

图７为 YOLOv３Ｇtiny算法与本算法在训练过程中分类损失与回归损失的对比曲线,图７(a)、７(b)分别

表示回归损失和分类损失.

图７　损失曲线

Fig．７　Losscurve

　　在图７中,改进前后算法损失曲线都呈下降趋势.随着训练程度的加深,原算法的回归损失值与分类损

失值最终分别稳定在１１与０７左右,本算法的回归损失值与分类损失值最终分别稳定在０９与０６左右.
为对比改进前后算法的检测效果,对部分火焰图片进行测试.测试的火灾类型包括夜间城市火灾、森林

火灾、汽车起火３种类型.图８(a)为YOLOV３Ｇtiny算法的检测结果,图８(b)为本算法的检测结果.通过检

测结果看出,本算法的检测效果整体有所提升,且对原算法漏检的小火焰也有较好的检测效果.
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图８　部分火焰检测图片

Fig．８　Detectionpicturesofpartofthefire

表４　算法参数量及运行时间对比

Tab．４　Comparisonofalgorithmparametersandrunningtime

算法 参数量/M 运行时间/ms

YOLOv３Ｇtiny ８．７ ５．６

改进 YOLOv３Ｇtiny １３．２ ９．４

　　表４为模型改进前后的参数量和训练

时间对比.从表４中可以看出,由于CSPＧ
MobileNetV２、SKNet以及 PPM 等模块

的加入,改进后 YOLOv３Ｇtiny算法的参数

量上升４５M,导致算法运行时间有所提

高,算法处理一张图片的时间为９４ms,
比原 YOLOv３Ｇtiny增加３８ms.

４　结论

本研究提出一种基于 YOLOv３Ｇtiny
的轻量级火焰检测算法,并利用自制的火

焰数据集验证了算法的有效性.通过在骨

干网络中加入CSPＧMobileNetV２结构,提
升了算法对火焰目标的特征提取能力;在
检测分支输出前加入SKNet,加强了对重

要特征的关注,实现了不同尺度火焰目标

自主选择合适的卷积核;在骨干网络末端

加入PPM,实现了多尺度火焰目标特征融

合互补,提升了火焰的检测效果.实验结

果表明,本算法在自制火焰数据集上相比

于原算法,mAP提高了４１％,Fps为１０６,检
测效果显著提升.

由于自制的火焰数据集图片数量不够

充足,后续需要进一步扩充数据集图片,同
时本算法的检测速度只是通过部分样本图片推理计算得出,并未在实际应用中进行测试,且网络训练时间较

长,在实验配置上过度依赖高算力的 GPU,距离实际的实时检测还有差距.在后续工作中,需要进一步开展

实验验证,在不降低准确率的前提下,研究如何缩短算法训练时间.
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