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【摘　 要】 　 为解决当前基于深度学习的森林火灾探测算法存在结构复杂、规模庞大，且难以兼顾检

测精度和效率的问题，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ的轻量化森林火灾探测算法。 首先，采用优化的背景

差分技术消除背景图像中类火物体的干扰，减少分析图像所需的时间；其次，设计分组混洗策略优化

常规卷积，并在特征提取的 Ｃ３模块中融入高效通道注意力（ＥＣＡ）机制和深度可分离卷积，增强图

像特征提取与融合能力的同时有效降低模型的参数量；然后，采用动态非单调聚焦机制优化Ｗｉｓｅ⁃交
并比（ＷＩＯＵ）损失函数，减少低质量样本产生的有害梯度；最后，在构建的森林火灾数据集上将所提

算法与其他算法做充分的试验对比。 结果表明：所提算法在各类场景均展现出良好的泛化性，对火

焰目标的检测精度达到 ８６􀆰 １％，较标准 ＹＯＬＯｖ５ｓ检测精度提升 ２􀆰 ７％，检测速度提升 １１􀆰 ４％，有效降

低了火灾误报率，增强了模型的检测性能。
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ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｔａｒｇｅｔ ｃａｎ ｒｅａｃｈ ８６􀆰 １％， ｗｈｉｃｈ
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０　 引　 言

　 　 森林火灾是全球生态系统面临的重大威胁之

一，不仅对自然环境造成巨大破坏，还对人类的生命

财产安全构成严重威胁。 随着气候变化和人类活动

的增加，森林火灾的频率和强度呈上升趋势。 因此，
及时准确地实现森林火灾探测尤为重要。 早期，森
林火灾主要依靠地面巡逻和人工瞭望，因其覆盖范

围有限、反应速度慢，已无法满足现代火灾预防和应

急响应的需求。 随着计算机技术的发展，基于感温、
感光、感烟等传感器件［１］ 实现了对森林火灾的探

测，将获取的森林火灾发生时空气温度、烟雾浓度等

一系列参数的分析结果转化为电信号，进而判断火

情。 然而，这种火灾探测方式易受环境因素影响，导
致检测精度低，存在大量漏检误检问题。

一些学者采用机器学习法探测森林火灾，首先

手动提取火焰的静态和动态特征，并将提取的特征

导入分类器分类，通过反复迭代训练，使其适用于不

同场景。 常用的分类器有支持向量机［２］、随机森

林［３］等。 但这种方法需要手动提取图像的火焰特

征，过度依赖人力，效率较低。 伴随着人工智能技术

的发展，基于深度学习的森林火灾探测技术能够大

幅提高火灾探测精度［４］。 卷积神经网络是深度学

习中最常用的一种技术架构，具有很强的自学习能

力和泛化能力，响应速度快且抗干扰能力强，可适用

于复杂的视觉任务。 基于卷积网络的经典检测算法

有 快 速 卷 积 神 经 网 络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ） ［５］、

ＹＯＬＯ［６］、单次多框检测器 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ） ［７］等。 然而，这些方法都存在一定的

局限性，如严重依赖于高性能计算设备、模型容易过

拟合等。 当前，基于深度学习的森林火灾探测技术

的优化策略大致分为 ２ 类，分别是提升检测精度和

模型轻量化。 ＳＨＡＲＭＡ 等［８］通过数据集拼接复制

现实场景，增强预训练 ＶＧＧ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络，提
升火灾探测精度。 邱思远等［９］在 ＹＯＬＯＸ 的 Ｎｅｃｋ
网络中添加了注意力模块，增强了森林火灾中火焰

的特征提取能力。 王喆等［１０］将协调注意力机制引

入 ＹＯＬＯｖ５ｓ的主干网络，使模型能够获取不同位置

之间的关系，精准定位起火点位置。 ＨＯＳＳＥＩＮＩ［１１］

将每帧图像分为 ８类，并对其进行实时分类，以减少

网络误报。 高源等［１２］使用 Ｍｏｓａｉｃ 对森林火灾图像

进行数据增强，在 ＹＯＬＯｖ５ 模型中添加完全交并比

（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＣＩＯＵ）损失函数，
实现了复杂场景下的森林火灾探测。 以上基于深度

学习的森林火灾探测方法虽然取得不错效果，但很

难同时兼顾精度和算力资源要求。 此外，光线反射、
散射等自然环境干扰因素，也会造成误检。

鉴于当前森林火灾探测中存在精度低、误检率

高且难以部署在算力有限监控设备中等问题，笔者

拟设计一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的森林火灾图像探

测算法。 首先，通过采用视觉背景提取器（Ｖｉｓｕａｌ
Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ，ＶｉＢｅ）提取火焰目标，消除背景

中类火物体干扰；然后，设计分组混洗卷积策略减少

模型的参数量，并引入高效通道注意力（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ）机制增强高层特征图中火

焰的细节特征；最后，通过动态非单调聚焦机制优化

·６７·
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Ｗｉｓｅ⁃交并比（Ｗｉｓｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＷＩＯＵ）
损失函数修正不同质量的锚框，减少产生的有害梯

度并增强模型的预测能力，以期在保证精度的同时，
实现森林火灾的轻量化探测。

１　 轻量化森林火灾探测算法

１􀆰 １　 ＹＯＬＯｖ５ 算法概述

　 　 ＹＯＬＯｖ５［１３］拥有多种不同大小的算法模型结

构，如 ｎ， ｓ， ｍ， ｌ， ｘ 等 ５种基础类型，其中，ｎ 和 ｓ 为
轻量化模型，可部署在一些低算力设备上，后 ３种需

要算力支持，本文以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 为基线。 ＹＯＬＯｖ５ 结

构 包 括 ３ 部 分： ＢａｃｋＢｏｎｅ、 Ｎｅｃｋ 和 Ｈｅａｄ。 以

ＹＯＬＯｖ５ｓ结构为例，输入图像经过跨阶段局部网络

进行特征图提取，可有效解决网络优化中梯度信息

重复的问题，降低模型的参数量和计算量；特征图进

入网络后，会得到 ５个不同尺度的特征图，再经空间

金字 塔 池 化 快 速 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ，
ＳＰＰＦ）结构提高网络的感受野，加快响应速度。 网

络的 Ｎｅｃｋ部分由特征金字塔网络和路径聚合网络

结构组成，通过多次和特征图进行拼接，确保生成的

最终特征图不仅包含丰富的语义信息，还包含物体

位置信息。

１􀆰 ２　 预处理背景差分技术

　 　 可视化背景差分技术是一种基于视频图像二值

化像素点的目标检测方法，其过程主要包括初始化

背景建模、前景分割、背景更新。 将该技术用于火灾

图像的预处理阶段，主要是提取目标区域火焰的前

景，消除背景中类火物体的干扰。 虽然标准 ＶｉＢｅ 的
执行效率高，前景探知能力强，但易产生鬼影现象。
因此，采用先验操作优化 ＶｉＢｅ［１４］，增强图像质量并

抑制鬼影，思路如下：首先采用直方图相似度度量初

始几帧图像，并选择邻近差异较大帧进行帧差操作；
其次通过形态学滤波填充前景图并在邻域像素内随

机采样完成背景建模，最后引入时空采样因子和帧

间均速值自适应调整背景变化率与模型更新率的关

系，从而消除鬼影，实现火灾图像的动态区域分割，
具体流程如图 １所示。

在预处理操作中，采用标准 ＶｉＢｅ在提取复杂背

景下的动态目标时，由于自身方法局限易引起鬼影，
导致背景区域像素被误判成前景像素，影响后续检

测精度，而改进的 ＶｉＢｅ采用形态学滤波抑制背景噪

声干扰，使得前景区域更饱满，通过设置前景区域矩

形框，框定火灾图像动态区域并映射到原视频帧，

图 １　 改进 ＶｉＢｅ 算法的流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＶｉＢｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

相当于分块处理火灾图像，有效降低分析背景图

像花费的时间，提高了检测精度，为后续试验提供

保障。

１􀆰 ３　 分组混洗策略优化下的常规卷积

　 　 网络模型越深非线性表达能力就越强，参数量

也越大，对算力资源的需求也就更高。 实际上火灾

视频监控的边缘端设备算力通常有限，因此，模型的

轻量化优化至关重要。 目前，主流轻量化探测算法

通常 采 用 深 度 可 分 离 卷 积 代 替 常 规 卷 积，如
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ等。 这种方法虽可大

幅减少参数量，但特征图之间的通道信息是分离的，
会导致特征提取与融合能力变弱。

文中提出分组混洗卷积策略实现通道间交互。
首先进行常规卷积的下采样，将得到的特征图进行

深度可分离卷积操作，再将该特征图与原始下采样

特征图拼接，通过维度变化和重组等操作生成最终

的特征图，具体流程如图 ２ 所示。 该过程使用混洗

卷积将常规卷积生成的信息（密集卷积操作）渗透

到深度可分离卷积中。

图 ２　 分组混洗卷积的网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｓｈｕｆｆｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

下式为分组混洗卷积策略与常规卷积的参数量

和计算量。

·７７·
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Ｐ１ ＝ Ｋｈ × Ｋｗ × Ｃ ｉｎ × Ｃｏｕｔ
Ｆ１ ＝ Ｋｈ·Ｋｗ·Ｃ ｉｎ·Ｃｏｕｔ·Ｏｈ·Ｏｗ

Ｐ２ ＝ （Ｋｈ·Ｋｗ ＋ Ｃｏｕｔ）·Ｃ ｉｎ
Ｆ２ ＝ ２（Ｋｈ·Ｋｗ ＋ Ｃｏｕｔ）·Ｏｈ·Ｏｗ·Ｃ ｉｎ （１）

式中：Ｐ１ 和 Ｐ２ 分别表示常规卷积和分组混洗卷积

策略优化下的参数量；Ｆ１ 和 Ｆ２ 分别表示其计算量；
Ｋｈ 和 Ｋｗ 为卷积核的高和宽；Ｃ ｉｎ 和 Ｃｏｕｔ 分别为输

入、输出特征图的通道数；Ｏｈ 和 Ｏｗ 分别表示输出特

征图的高和宽。 此处，设定卷积核尺寸为 ３，Ｃ ｉｎ 为

１２８，Ｃｏｕｔ 为 ２５６，Ｏｈ 和 Ｏｗ 为 ３２。 通过式（１）计算的

参数量和计算量见表 １，采用分组混洗策略优化常

规卷积，参数量约为常规卷积的一半，计算量降低至

６０％，有效改善了火灾图像检测网络模型体量大的

问题。
表 １　 ２ 种卷积的参数量和计算量分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ

模型计算 参数量 计算量 占比

常规卷积 Ｐ１ ＝ ２９４ ９１２ Ｆ１ ＝ ３０１ ９８９ ８８８ ０􀆰 ５５９

分组混洗策略优化
下的常规卷积

Ｐ２ ＝ １６４ ９９２ Ｆ２ ＝ １８６ ９０８ ６７２ ０􀆰 ６１９

１􀆰 ４　 融合 ＥＣＡ 机制的改进 Ｃ３ 模块

　 　 在通道注意力基础上优化 ＥＣＡ 机制［１５］，可实

现不降维局部跨信道交互。 ＥＣＡ 机制采用一维卷

积替代全连接层，只与部分通道交互，极大降低了参

数量，更符合轻量化的探测需求。
Ｃ３模块主要是学习残差特征行，获取特征图间

上下文信息，它含有 ３个卷积－批归一化－ＳｉＬＵ结构

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ⁃Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃ＳｉＬＵ， ＣＢＳ）。 改进

的结构如图 ３所示，文中采用深度可分离操作优化

Ｃ３中的常规卷积，得到深度可分离卷积－批归一化

－ ＳｉＬＵ 结构 （ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ⁃Ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃ＳｉＬＵ，ＤＢＳ）。 其中，左侧分支含有一个

ＤＢＳ结构，右侧分支由 ＤＢＳ 和 Ｎ 个残差模块组成，
每个分支可捕捉不同尺度的特征信息，将不同分支

获取的特征图拼接，输出最终特征图。 为满足火灾

探测过程中轻量化需求，采用深度可分离操作优化

Ｃ３中的常规卷积，减少模型的参数。 此外，在融合

过程中引入 ＥＣＡ机制增大目标区域的特征权重，更
好地捕捉高层特征图中的语义信息，提高火灾图像

检测的精度，降低误检率。

１􀆰 ５　 动态非聚焦机制优化 ＷＩＯＵ 损失函数

　 　 边界框损失函数是目标检测算法损失函数中重

图 ３　 Ｃ３⁃ＥＣＡ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｃ３⁃ＥＣＡ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

要的组成部分，目前研究强调边界框对数据集中目

标的拟合能力，忽略了当存在低质量样本，过强的拟

合能力反而会损害模型效果。 在真实的火灾检测场

景中，环境因素会产生低质量样本，使模型的泛化能

力下降。 采用动态非单调聚焦机制优化的ＷＩＯＵ损

失函数将注意力分配到低质量的锚框上，从而提升

检测的整体性能。
交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）是用来

度量目标检测任务中预测框与真实框的重叠程度

的重要指标。 假设预测框 ＝ ［ ｘ ｙ ｗ ｈ］，真实框 ＝
［ｘｇｔ ｙｇｔ ｗｇｔ ｈｇｔ］，则 ２ 框的交集和 ＩＯＵ 损失定义分

别如下：
Ｓｕ ＝ ｗｈ ＋ ｗｇｔｈｇｔ － ｗａｈａ （２）

ＬＩＯＵ ＝ １ － ＩＯＵ ＝ １ －
ｗａｈａ
Ｓｕ

（３）

式中：ｗ 和 ｈ 分别为预测框的宽和高；ｗｇｔ 和 ｈｇ ｔ 分别

为真实框的宽和高；ｗａ 和 ｈａ 分别为预测框和真实

框重叠区域的宽和高。
ＣＨＯ［１６］通过构建距离注意力，得到 ２ 层注意力

机制的 ＷＩＯＵｖ１，可有效解决质量差异大的样本间

框回归平衡问题。 ＷＩＯＵｖ１损失定义如下式：
ＬＷＩＯＵｖ１ ＝ ＲＷＩＯＵｖ１ＬＩＯＵ

ＲＷＩＯＵｖ１ ＝ ｅｘｐ
（ｘ － ｘｇｔ） ２ ＋ （ｙ － ｙｇｔ） ２

Ｗ２ｇ ＋ Ｈ２ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷
（４）

式中：ＲＷ ＩＯＵｖ １∈［１，ｅ］表示中心点连接归一化长度

的惩罚项；ＬＩＯＵ∈［０，１］，表示 ＩＯＵ 损失；（ｘ，ｙ）为预

测框的中心坐标；（ ｘｇｔ，ｙｇｔ ）为真实框的中心坐标；
Ｗｇ 和 Ｈｇ 为封闭框的宽和高。

为聚焦更复杂示例，采用交叉熵单调聚焦机制

ＷＩＯＵｖ２ 降低简单示例对损失值的影响，获得分类

性能提升。 采用下式计算 ＷＩＯＵｖ２损失：

·８７·
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ＬＷＩＯＵｖ２ ＝
Ｌ∗ＩＯＵ
Ｌ－ ＩＯＵ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ｒ

ＬＷＩＯＵｖ１ （５）

式中： Ｌ∗ＩＯＵ 为梯度增益； Ｌ－ ＩＯＵ 为 ＬＩＯＵ 的均值；ｒ 为系

数；ＬＷＩＯＵｖ１ 表示 ＷＩＯＵｖ１损失。
ＷＩＯＵｖ２采用静态聚焦机制，未充分挖掘非单

调聚焦机制的潜能，采用动态非单调聚焦机制优化

ＷＩＯＵ损失函数，使用“离群度”替代 ＩＯＵ 评估锚框

质量，使模型能够动态聚焦不同质量的锚框。
ＷＩＯＵ损失定义见下式，通过构造一个非单调的聚

焦系数 β 动态聚焦不同质量的锚框。

β ＝
Ｌ∗ＩＯＵ
Ｌ－ ＩＯＵ
∈ ［０，∞ ］

Ｌ＇ＷＩＯＵ ＝
β

δαβ－δＬＷＩＯＵｖ１ （６）

式中 α 和 δ 均为系数。
将改进损失函数与 ＷＩＯＵｖ１ 和 ＷＩＯＵｖ２ 这 ２ 种

边界框损失函数进行质量评估，评估结果如图 ４ 所

示，可 知：所 提 算 法 的 预 测 效 果 比 ＷＩＯＵｖ１ 和

ＷＩＯＵｖ２更好。
　 　 性能损失的定量比较结果见表２，采用平均精

图 ４　 检测样本的预测框结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）作为评价指标，ＡＰ ７５ 表示

ＩＯＵ阈值为 ０􀆰 ７５ 的平均精度，ＡＰ ５０ 表示 ＩＯＵ 阈值

为 ０􀆰 ５的平均精度。 采用动态非单调聚焦机制优化

边界框损失函数使模型能够动态聚焦不同质量的锚

框，增强火灾探测算法型预测的准确性。
表 ２　 边界框损失性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｌｏｓｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
算法模型 ＡＰ７５ ＡＰ５０ ＡＰ

ＷＩＯＵｖ１ ５２􀆰 ２４ ６２􀆰 ３７ ４５􀆰 １６

ＷＩＯＵｖ２
（ ｒ ＝ ０􀆰 ５） ５３􀆰 ３４ ６３􀆰 ８６ ４５􀆰 ５６

本文 ＷＩＯＵ
（α ＝ １􀆰 ７， δ ＝ ４） ５３􀆰 ６１ ６４􀆰 ０４ ４５􀆰 ５８

１􀆰 ６　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的整体结构

　 　 以 ＹＯＬＯｖ５ｓ为基准，结合森林火灾探测过程中

面临的关键问题优化该算法。 首先，使用背景差分

技术预处理火灾图像，抑制背景中类火物体干扰；其
次，采用分组混洗卷积策略优化常规卷积，在保证精

度的同时减少参数量，ＥＣＡ 机制融入深度可分离卷

积改进的 Ｃ３ 模块，突出火焰细节特征信息；最后，
采用非单调聚焦机制优化的ＷＩＯＵ损失函数度量边

界框损失，提升模型对低质量样本的学习能力。 上

述的改进策略，大幅提升了火灾图像的检测精度和

速度，增强火灾预警能力。 图 ５ 展示了 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的
改进流程。

图 ５　 本文 ＹＯＬＯｖ５ｓ 流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

·９７·
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２　 森林火灾探测试验与结果分析

２􀆰 １　 数据集处理与试验设置

　 　 为保证模型训练的鲁棒性，通过多种来源构建

一个包含 ８ ０００ 余张图像的森林火灾数据集，包括

研究团队自己采集标注的数据及一些公开数据集，
将数据集按 ７ ∶ ２ ∶ １ 比例划分为训练集、验证集及

测试集。
在试验设计方面，将 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 值设为 １６，Ｅｐｏｃｈ

值设为 ３００，通过优化和深入学习模型，使其能够全

面理解森林火灾图像特征，进而为火灾识别与预警

提供可靠的研究基础。

２􀆰 ２　 试验评价指标

　 　 评价目标检测模型使用的指标有精确率 Ｐ、召
回率 Ｒ、平均精度均值 ｍ，火灾探测中还要考虑误检

和漏检情况，引入误检率（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＦＰＲ）
和漏检率（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＦＮＲ），综合分析火灾

探测算法的性能。 指标计算如下：
Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （７）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （８）
ＦＰＲ ＝ ＦＰ ／ （ＦＰ ＋ ＴＮ） （９）
ＦＮＲ ＝ ＦＮ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （１０）

ｍ ＝ １
ｃ∑

ｃ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （１１）

式中：ＴＰ 为正确检测到火灾的样本数量；ＦＰ 为被误

检成火灾样本数量；ＦＮ 为未检测到火灾样本数量；
ＴＮ为火灾样本误检为负样本数量；ｃ 为样本总数；
ＡＰ ｉ 为平均检测精度，表示 Ｐ 和 Ｒ 曲线与坐标轴所

围起来的面积。
采用 ＡＰ 来检测模型的质量，并利用 Ｆ１ 得分评

价模型的学习性能，得分越高，说明模型的学习性能

越好。 Ｆ１ 得分的计算公式如下：
Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ ／ （Ｐ ＋ Ｒ） （１２）

　 　 图 ６为精确率－召回率曲线及 Ｆ１ 值曲线，其中，
置信度表示模型对预测框内存在火灾的确信程度。
由图 ６可知：所提算法均展现出了较为稳定且良好

的性能表现。

２􀆰 ３　 模型对比试验

　 　 以 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型为基准改进，与主流目标检测

算法对比，包括 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ、标
准 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＣＩＯＵ 损失函数优化的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测

算法及基于小波变换改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ检测算法，森
林火灾正负样本数量设为 １ ∶ １，最终试验数据见

图 ６　 精确率－召回率曲线及 Ｆ１ 值曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｒｅｃａｌｌ ｇｒａｐｈ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｇｒａｐｈ

表 ３。 由表 ３可知：所提模型 ｍ 为 ８６􀆰 １％，ＦＰＲ降至

１８􀆰 １％，ＦＮＲ降至 １４􀆰 ３％，检测时间提升至 ４􀆰 ６ ｍｓ，
模型大小降至 ９􀆰 ２ ＭＢ，检测精度和速度明显提升，
较对比其他目标检测模型性能更好。 采用分组混洗

策略优化常规卷积降低模型的计算量和参数量，
ＥＣＡ机制融入深度可分离卷积改进的 Ｃ３ 模块，突
出火焰细节特征的同时抑制背景噪声干扰；采用非

单调聚焦机制优化ＷＩＯＵ损失函数使模型预测框更

加逼近真实框，有效改善了低质量样本导致的过拟

合问题。 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型基础上优化特征提取与

融合， 在 降 低 漏 检 率 的 同 时 降 低 误 检 率。 与

ＹＯＬＯｖ５ｓ相比，所提模型的漏检率下降 １１􀆰 ２％，误
检率也下降了 ０􀆰 ８％，较其他算法，漏检率也有一定

程度下降。 综上所述，所提模型能更好地区分火焰

区域特征，提高检测精度的同时降低误检率和漏检

率。 ＲＥＤＤＹ［１７］和章曙光［１８］等对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的

改进虽然均实现了精度的提升，但检测效果不如本

文算法。

２􀆰 ４　 复杂场景下的森林火灾探测效果

　 　 为充分验证所提模型在各种实际应用场景下的

适用性，针对多个复杂场景下的森林火灾进行试验。

·０８·
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表 ３　 不同算法的检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
算法模型 Ｐ Ｒ ＦＰＲ ＦＮＲ ｍ 模型大小 ／ ＭＢ 检测用时 ／ ｍｓ
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ０􀆰 ７９４ ０􀆰 ７４８ ０􀆰 １９４ ０􀆰 ２５２ ０􀆰 ８１２ ２０９􀆰 ３ ５２􀆰 ５
ＳＳＤ ０􀆰 ７８７ ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ２０１ ０􀆰 ２５７ ０􀆰 ８０４ １８０􀆰 ３ ６０􀆰 ７

ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ７３９ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 ２６１ ０􀆰 ８１１ ２７􀆰 ３ ８􀆰 ４
ＹＯＬＯｖ５ｓ ０􀆰 ７９８ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 １８９ ０􀆰 ２５５ ０􀆰 ８３４ １４􀆰 ３ ９􀆰 ９

ＹＯＬＯｖ５ｓ＋小波变换 ０􀆰 ８０３ ０􀆰 ７４８ ０􀆰 １８４ ０􀆰 ２５２ ０􀆰 ８４３ ２２􀆰 ５ １２􀆰 ４
ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＣＩＯＵ ０􀆰 ８１４ ０􀆰 ８４２ ０􀆰 １９２ ０􀆰 １５８ ０􀆰 ８４６ ２０􀆰 ２ １１􀆰 ７

本文算法 ０􀆰 ８２６ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 １８１ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ８６１ ９􀆰 ２ ４􀆰 ６

２􀆰 ４􀆰 １　 森林火灾探测效果展示

　 　 图 ７为森林火灾场景下的探测效果图，由图可

知：所提模型能及时且精准地定位火情，有效降低了

火灾扩散的风险，减少森林资源的损失以及对周边

生态环境可能造成的破坏。

图 ７　 森林火灾探测效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

２􀆰 ４􀆰 ２　 黑暗场景下森林火灾探测效果展示

　 　 为进一步评估模型的泛化性，针对黑暗场景下

的森林火灾探测效果开展试验。 由于光线不足，摄
像机拍摄的图像质量会大幅下降，导致火灾特征难

以准确识别，同时限制了火焰以外区域的可视性，黑
暗场景下的森林火灾探测能够显著提高夜间火灾发

现的及时性和准确性，从而有效减少了森林火灾造

成的损失。 针对上述问题，在背景差分预处理过程

中融合了对比增强、图像滤波等功能，抑制了背景对

火焰目标的干扰，改善了黑暗场景下的火灾图像数

据质量。 图 ８为黑暗场景下的森林火灾探测效果，
可以看出，火焰目标均能被准确识别，表明模型的预

测性能符合预期，泛化性较为优异。
２􀆰 ４􀆰 ３　 早期森林火灾的探测效果展示

　 　 早期森林火灾的烟雾和火焰较小，形状多变，极
易受到背景信息的干扰。 为提高模型的抗干扰能

力，使用注意力机制增强火焰区域特征，优化边界框

损失函数。 结果如图 ９ 所示，在早期森林火灾场景

图 ８　 黑暗场景下森林火灾探测效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄａｒｋ ｓｃｅｎｅｓ

下，火灾早期较小火焰目标均能够被有效检测到，说
明所提模型在该场景中的有效性。

图 ９　 早期森林火灾探测效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ５　 算法消融性试验

　 　 表 ４为本文算法的消融性试验结果，所提算法

较标准 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的精度和推理速度均有提升。
ＶｉＢｅ技术消除了静态背景中类火物体的干扰，并节

·１８·
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省了后续分析图像花费的时间；采用分组混洗策略

优化常规卷积，推理速度提升 ２０％；ＥＣＡ 机制融入

Ｃ３结构使得检测精度提升 ０􀆰 ８％，与分组混洗卷积

相比，虽然推理速度略有降低，但较标准 ＹＯＬＯｖ５ｓ
的推理速度仍有提升；动态非单调聚焦机制优化的

ＷＩＯＵ损失函数，使得精度再次提升约 １􀆰 ４％。 综上

所述，所提算法在提升检测精度的同时降低模型体

量，大幅提升了复杂场景中的森林火灾的探测性能。
表 ４　 消融性试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 ｍ
速度 ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｓ ０􀆰 ８３４ ３５
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＶｉＢｅ ０􀆰 ８３８ ３８

ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＶｉＢｅ－分组混洗 ０􀆰 ８３９ ４２
ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＶｉＢｅ－分组混洗－（ＥＣＡ⁃Ｃ３） ０􀆰 ８４７ ３９

ＹＯＬＯｖ５ｓ⁃ＶｉＢｅ－分组混洗－
（ＥＣＡ⁃Ｃ３）－ＷＩＯＵ ０􀆰 ８６１ ３９

３　 结　 论

　 　 １） 所提算法通过改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构，在降低

参数量的同时提高检测精度，适用于低算力设备。
２） 在自建的森林火灾数据集上针对所提算法

开展试验，精确率为 ８２􀆰 ６％，召回率为 ８５􀆰 ７％，误检

率为 １８􀆰 １％，漏 检 率 为 １４􀆰 ３％，平 均 精 度 均 值

为 ８６􀆰 １％。
３） 改进后的算法在黑暗场景和早期森林火灾

场景中均取得了良好的检测效果。 然而，改进 ＶｉＢｅ
技术主要是针对静态场景下的前景提取，未来工作

将进一步探究动态场景下的火灾探测技术。
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