
 

 

改进 YOLOv4 的油田作业现场烟火检测①
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摘　要: 为解决油田作业现场烟火预警依赖人工巡检、不能及时发现等问题, 本文提出了改进的 YOLOv4烟火检

测算法. 具体针对摄像头距离远导致的烟火目标小、不易被识别的问题, 改进了网络特征融合部分, 并添加金字塔

卷积 PyConv, 增强细节提取能力、增大局部感受野. 针对油田作业现场的复杂背景干扰问题, 加入注意力机制, 用
于加强网络对重要特征的权重计算, 同时减少非关键数据的计算量. 最后通过聚类算法对目标样本锚定框优化, 利
用自建烟火数据集进行实验, 实验结果证明, 改进后的算法模型具有相当高的性能, MAP达到 90%以上, 能够在复

杂背景下对较小烟火目标保持较高的识别率, 说明改进后的算法在油田作业现场烟火识别中具有较高实用价值.
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Fire Detection Based on Improved YOLOv4 in Oil Field
TIAN Feng, FENG Jian-Chen, LIU Fang
(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract: Considering that fire warning in oilfield operation sites depends on manual inspection and cannot be realized in
time, this study proposes an improved YOLOv4 fire detection algorithm. Specifically, due to the long distance between
the camera and the fire target, fires are too small to be identified. Given this problem, the network feature fusion is
improved and the pyramid convolution (PyConv) is added to enhance the detail extraction ability and increase the local
receptive field. In response to the complex background interference in the oilfield operation sites, the attention mechanism
is adopted to strengthen the network’s ability in weight calculation of important features, reducing non-critical data
calculation. Finally, the anchor boxes of target samples are optimized through a clustering algorithm, and the self-built fire
dataset is used for experiments. The experimental results prove that the improved algorithm model has quite good
performance, has a mean average precision (mAP) of more than 90%, and can maintain a high recognition rate for small
pyrotechnic targets in complex background. It shows that the improved algorithm has high practical value in pyrotechnic
recognition in oil field operation site.
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油田作业现场的环境具有易燃易爆的特征, 烟火

灾害本身又具有发生快、防范难等特性, 烟火事故一

旦发生, 企业就会面临巨大的损失,使企业生产停滞, 甚

至对烟火灾害发生地工作人员造成伤亡. 目前油田作
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业现场主要采用人工巡检的方式预防烟火灾害, 费时

费力且实时性较低. 随着油田安防监控的广泛应用, 使
得视频数据获取变得方便快捷. 因此, 如何充分利用油

田安防监控的优势进行烟火检测, 并在保证准确率的

前提下, 实现实时性检测, 一直都是一个热点的研究课题.

采用对现场的视频流实时分析来检测烟火目标的

方式, 可大大缩短预警响应时间、增大检测范围. 近年

来, 基于图像的烟火检测研究取得了丰硕的研究成果.

Machine learning[1] 使得基于图像识别的烟火检测技术

取得较大进步[2], 但是该方式的识别性能受到所设计的

手工特征质量的影响[3]. 深度学习作为机器学习的分

支, 在基于图像的烟火识别中应用广泛[4], 它使用具有

精准标注的数据集训练深层神经网络,使模型在求解过

程中自动学习目标的特征. 目前, 以先产生候选区再进

行分类的 RCNN[5] 为代表的两阶段算法及直接输出类

别和定位的 YOLO系列[6] 为代表的一阶段算法是目标

检测主流算法. 通常，两阶段算法检测精度高检测帧

率低. 单阶段算法检测帧率高,能够满足实时性的要

求.基于监控视频的油田作业现场烟火检测, 对实时性

要求较高, 所以本文选择 YOLOv4为基础算法.
YOLOv4作为通用的目标检测算法, 直接应用于

油田作业现场的烟火检测, 其检测效果并不理想. 主
要由于视野较开阔 , 距离较远导致的烟火目标在监

控视频中占比较小, 现有算法漏检误检严重. 并且对

油田复杂背景的干扰不能很好处理. 例如, 实际监控

视频中, 发生火灾的区域范围比较小, 很难从复杂背

景中识别出来. 场地中具有大量类似烟火的区域, 比
如黑色的油、深色的树、红色的工装等 , 都可能造

成检测失败.

针对油田作业现场烟火特征, 本文在 YOLOv4 深

度学习算法的基础上, 提出了改进的 YOLOv4 烟火识

别模型. 该算法模型改进了特征融合网络模块, 将骨干

网提取的浅层特征进一步融合, 并使用多尺度的金字

塔卷积 PyConv[7] 替代标准卷积, 增强对不同层细节的

提取能力, 增大局部感受野[8], 增强了小目标[9] 的特征

描述能力, 提高了小目标的检测精度. 同时在骨干网络

中加入通道和空间注意力机制 CBAM[10], 增强网络对

重要特征的提取能力并忽略特征中的噪声信息, 以应

对复杂背景, 同时降低计算量, 增强网络对复杂背景下

烟火的识别能力, 提高分类准确率. 

1   网络 Neck部分的改进 

1.1   改进的特征融合

抽象语义在网络浅层较少, 但纹理、坐标等信息

丰富; 网络深层含有较多的抽象语义信息, 但纹理、坐

标信息则比较少. YOLOv4 中, FPN 网络[11] 将较强的

语义特征自顶向下传递用于增强浅层类别的判定信息,
PAN 模块[12] 将浅层较强的纹理、坐标信息通过自底

向上的方式向上传递, 增强深层定位能力. 在识别小目

标时，由于网络深层小目标特征信息较少, 造成对小

目标的漏识别和误识别. 为了强化网络对较小目标的

检测能力, 充分利用浅层信息本文重新设计了 FPN+PAN
层, 改进了 YOLOv4算法, 如图 1(a)中的 Neck-2部分.
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图 1    YOLOv4结构及组成单元

 

从 Neck部分可以看出, 本文新加入了两个包含更

多位置、纹理信息的 Residual Block[13] 残差单元模块

2022 年 第 31 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 301

http://www.c-s-a.org.cn


提取的浅层特征信息层. 将浅层特征进一步和高层语

义特征融合, 将包含更多位置、纹理信息的浅层特征

和含有足够语义信息的深层特征进行融合. 加强网络

对小目标的判别能力, 在具有较准确语义信息的同时,
为小目标的精准定位提供更多信息依据. 让算法能够

准确识别较小的烟火目标.
如图 2所示, 当输入图片大小为 608×608时, 本文

在原模型融合了 19×19、38×38、76×76 的基础上, 进
一步融合了 152×152 和 304×304 大小的特征, 将更多

的低层信息融入路径聚合网络.
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图 2    FPN+PAN特征融合

 

最后, 使用整合后的特征图预测目标框、类别概

率、置信度. 

1.2   加入金字塔卷积

卷积层是卷积神经网络的基础构建模块, 卷积构

建块的改进往往会增强特征的提取能力. 标准卷积 (单
一空间大小和深度的单一类型的卷积核) 不具备提取

多尺度特征的能力[14]. 而金字塔卷积 (如图 3 所示) 包
含不同大小和深度的卷积核, 可以在不增加计算量的

情况下, 增大局部感受野, 增强不同尺度目标的特征提

取能力, 进而提高网络性能. 因此, 为了增强局部特征

的提取能力, 解决下采样中细节信息丢失的问题. 本文

在网络特征融合模块 Neck-1、Neck-2部分, 使用金字

塔卷积替代标准卷积.
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图 3    金字塔卷积 PyConv

 

金字塔卷积 PyConv(如图 3 所示), 包含一个核

(kernel) 金字塔, 其中每个层涉及大小 (自下而上增

大) 和深度 (随卷积核的增大而减小) 不同的 filters, 他

们能够捕获场景中不同层的细节. PyConv使用多尺度

卷积核对输入特征进行提取. PyConv会将输入特征分

成多个组并进行独立的卷积运算.
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令 表示金字塔卷积 PyConv 的输入通道数, 令
表示第 j 层卷积核的宽度, 则 PyConv 第 1 至 n 层的

卷积核尺寸为 ,   ,  … ,   ,  相应深度为 ,   ,  … ,

. 令 表示第 层的输出特征维度, 则第 1至 n 层相

应的输出特征维度为 ,  , …, , 令 H、W 表示输

出特征的高度和宽度, 则 PyConv 的参数量 para 与计

算复杂度 FLOPs 分别为式 (1)和式 (2):

para =k2
n × con×

cik2
n

k2
1

 + · · ·+ k2
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3

k2
1


+ · · ·+k2

1 × co1× ci (1)

FLOPs = para× (H×W) (2)

k2

ci co

令  (k 为卷积核大小) 表示标准卷积卷积核的空

间分辨率, 令 表示输入特征通道数即深度, 使用 个

相同分辨率与相同深度的卷积核进行运算 .  令 H、

W 表示输出特征的高度和宽度. 可得出标准卷积的参

数量 para 与计算量 FLOPs 分别为式 (3)和式 (4):

para = k2× ci× co (3)

FLOPs = k2× ci× co× (H×W) (4)

假设每层输出特征的深度一致, 那么每层的参数

量和计算复杂度会呈现出较为均匀的分布. 因此, 可以

得出 PyConv与标准卷积的计算复杂度近似. 如图 1(a)
所示, 在网络的 Neck 部分中的 PyCBLn 模块, 其中

PyC代表的就是金字塔卷积. 

1.3   嵌入通道和空间注意力 CBAM
特征网络越深, 背景噪声越明显, 为减少复杂背景

噪声的干扰, 并减少计算量, 本文在 backbone 的每个

残差单元模块添加通道和空间注意力 CBAM (如图 4
所示). 注意力机制能够对特征图中重要的通道和空间

特征增强, 使得网络在训练过程中能抓住目标的重点

特征进行学习. 采用 CBAM模块可以使网络学习到特

征的每个通道的重要程度以及特征的每个空间位置的

重要程度, 从而实现空间和通道的自适应调整, 优化网
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络的权重, 提升网络性能. 进一步提高识别的准确率.

F =

RC×H×W Mc = RC×1×1

F′

Ms = R1×H×W F′′

CBAM注意力机制模块, 同时结合了通道 (channel)
和空间 (spatial)的注意力. 相比于只专注通道和只专注

空间的注意力机制可以取得更好的效果. 令 C、H、

W 分别表示通道、高、宽, 则一幅输入的特征图为

要经过一维的通道注意力  (C 为通

道数 ) 输出特征 ,  然后经过二维的空间注意力

, 最终输出特征 其过程表示为式 (5) 和
式 (6):

F′ = Mc(F)⊗F (5)

F′′ = Ms(F′)⊗F′ (6)
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M
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图 4    CBAM注意力结构图

 

Fc
avg ∈

Rc×1×1 Fc
max ∈ Rc×1×1

通道注意力模块, 将输入的特征进行空间维度压

缩时, 首先分别经过基于宽和高的全局平均池化和全

局最大池化 ,  得到两个不同的一维矢量特征

和 , 然后分别经过一个共享的多层

感知机 (MLP). 最后将多层感知机输出的特征进行基

于对应元素 (e lement -wise ) 的加和操作 ,  再经过

Sigmoid 激活操作, 生成最终的通道注意特征图. 通道

注意力模块可以表示为式 (7):
Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))

= σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max))) (7)

σ W0

W1

其中 ,  F 表示输入特征 ,   代表 Sigmoid 函数 ,   和

表示多层感知机中模型的参数张量

F s
avg ∈ R1×C×H

F s
max ∈ R1×C×H

空间注意力模块使用通道注意力加权后的输出

特征作为输入特征. 首先, 基于通道层生成全局最大值

和平均值池化, 以获得两个二维特征 和

. 接下来, 根据通道维度拼接二维特征.

然后在卷积 (卷积核尺寸为 7×7) 操作之后, 将维度降

为单个通道. 最后使用 Sigmoid 激活函数获得空间注

意力特征. 空间注意力模块可以表示为式 (8):

Ms(F) = σ( f 7×7([AvgPool(F); MaxPool(F)]))

= σ( f 7×7([F s
avg; F s

max])) (8)

f 7×7其中, F 表示输入特征,  表示卷积核的大小是 7×7.

对于输入网络中的单张图像, 通道注意力关注特征内

容的重要程度, 空间注意力关注特征位置的重要程度,

在一定程度上相互补充, 提升了网络的特征提取效果.
将 CBAM 模块嵌入至 YOLOv4 网络的骨干网每

一个 CSP 模块的每个残差单元的 shortcut linear 融合

之前 (如图 5 所示). 由于 CBAM 注意力模块本身是对

重要通道和空间特征进行增强, 因此将注意力嵌入到

网络的 backebone中一般可以取得很好的效果.
 

Backbone

CSP1

ResUnit

CBM2

CSP1

CBM1

CBM1

CSP2

CBM1

CBM1

CSP8

CBM1

CBM1

CSP8

CBM1

CBM1

CSP4

CBM1

Conv

mish

Conv

mish

Conv

mish

Conv

mish

Conv

mish

Stride=2

ResUnit

Conv

mish

Conv

mish

CBAM

Attention

Shortcut

linear

 
图 5    嵌入 CBAM注意力

  

1.4   先验框优化

为了使先验框的大小更适合烟火数据集, 提升检

测的精度. 本文采用 K-means++聚类方法[15], 根据自建

烟火样本数据集, 计算 anchors值. 步骤如下:
1) 数据预处理: 异常值或噪声数据会对平均值产

生很大影响, 并导致中心偏移. 因此, 我们对数据的异

常点进行处理, 筛除离群的点.
2) 根据数据集中目标大小进行边界框聚类分析.

使用 K-means++聚类算法对烟火数据集中目标的

anchor box进行聚类分析, 首先选取任意一个目标框的

值作为初始聚类中心, 其次, 计算所有样本与现有聚类

中心之间的距离 D(x), 并算出任意样本成为下个聚类

中心点的概率 P(x)如式 (9):

P(x) =
D(x)∑

D(x)2
(9)

然后再使用轮盘赌选择法找出下个聚类中心点.
重复上述计算 P(x) 和 D(x) 的步骤直至得到 K 个锚框

大小. 最后循环重复计算每个样本点到 K 个聚类中心

点的距离, 将该样本点划分给距离最小的聚类中心的
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类别并更新聚类中心点, 直至获得的 Anchorbox 大小

不再变化. 

1.5   损失函数

损失函数用来评估模型的预测值和真实值的距离

程度, 可通过最小化损失函数求解和评估模型. 本文模

型中用到的损失函数由 3 部分组成: 类别损失、置信

度损失、回归损失. 回归损失 CIoU loss如式 (10):

LOS S CIoU = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 +αv (10)

ρ2(b,bgt)

α v

其中,  表示预测框的中心点和真实值之间的欧

式距离 c 表示同时包含预测框和真实框的最小闭合区

域的对角距离.  和 分别为式 (11)和式 (12):

α =
v

1− IoU + v′
(11)

v =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(12)

YOLOv4总的损失函数公式为式 (13):

LOS S = 1− IoU +
ρ2(b,bgt)

c2 +αv

−
S 2∑
i=0

B∑
j=0

Iobj
i j

[
∧
Ci log(Ci)+ (1−

∧
Ci) log(1−Ci)

]

−λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobj
i j

[
∧
Ci log(Ci)+ (1−

∧
Ci) log(1−Ci)

]

−
S 2∑
i=0

Iobj
i j

∑
c∈classes

[ ∧
pi(c) log(pi(c))+ (1− ∧pi(c)) log(1− pi(c))

]
(13)

λ

其中, S2 表示预测特征为 S×S 大小的网格, 每个网格单

元会对应 B 个 Anchor, 每个 Anchor 通过模型推理计

算得到相应边界框, 最后会得到 S×S×B 个边界框. 若预

测框中无对象 (noobj), 那么只需计算预测框的置信度

损失. 其置信损失使用交叉熵误差, 并分为两部分: 有
对象 (obj)和无对象 (noobj). 无对象的损失添加了权重

系数 , 相当于降低了该部分的贡献权值. 分类损失也

使用了交叉熵误差, 当第 i 个特征网格的第 j 个 Anchor
负责预测某个实际目标时, 则由该锚框生成的预测框

计算分类损失值. 

2   实验结果 

实验设备的操作系统为Ubuntu 18.04, i7-6700 3.4 GHz

CPU、NVIDIA CTX 3080Ti GPU, 使用 PyTorch框架. 

2.1   烟火数据集

烟火数据集通过网络爬虫工具从网站获取, 如表 1
所示, 根据“火”“浓烟”“油田”等关键字从百度图片爬取

的 5 000 张图片, 构成本次实验的训练集. 训练集数据

分为烟火图片和非烟火图片 (如图 6所示). 由根据相应

关键字爬取的 500张烟火数据和 250张非烟火数据构

成验证集. 从网络视频库获取烟火视频和非烟火视频,
进行视频帧提取获得 5 000张图像, 构成本次实验的测

试集.
 

表 1     数据集描述 (张)
 

数据集名称 烟火图 非烟火图 总数

训练集 3 350 1 650 5 000
验证集 500 250 750
测试集 3 500 1 500 5 000
总数 7 350 3 400 10 750

 

(a) 烟火数据

(b)  非烟火数据 
图 6    训练集部分数据

  

2.2   评估指标

P f

实验使用准确率 (accuracy) 即正确识别烟火或非

烟火的概率、误检率 即在无烟火发生时却判定为有

烟火的概率、召回率 (recall)、平均精度均值 (mAP)和
检测速度 FPS 作为实验结果的评价指标.召回率表示

样本中有多少正样本被正确预测. MAP 可以全面评价

实验结果精度和查全率. 此外 FPS 也是本实验的重要

评价指标之一. 准确率、误检率及召回率公式如下:

accuracy =
Tp+Tn

Tp+Tn+Fp+Fn
(14)

P f =
Fp

Tn+Fn
(15)

recall =
Tp

Tp+Fn
(16)
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Tp Tn

Fp

Fn

其中,  表示被模型预测为正类的正样本数量,  表示

被模型预测为负类的负样本数量,  表示被模型预测

为正类的负样本数量,  表示被模型预测为负类的正

样本数量. 

2.3   训练过程

训练中将模型初始学习率置为 0.001, 将影响梯度

下降到最优的动量因子置为 0.935, 将防止过拟合的权

重衰减正则系数置为 0.000 5, 共训练 6 000个批次. 图 7
为训练过程中的 Loss和MAP变化曲线.
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图 7    损失和MAP

  

2.4   改进 YOLOv4 的烟火识别与分析

为了综合评估基于改进 YOLOv4算法的烟火识别

效果, 本文利用验证集图像数据进行烟火识别测试, 以
验证本文模型的可靠性, 实验结果如图 8所示.

图 8(a)中, 在烟火目标距离较远且目标较小时, 能
够准确检测到目标.在图 8(b)中, 图片包含大片暗黑色

树木等类烟区域及红色灭火器、黄色抽油机等类火区

域仍能够准确识别烟火目标.图 8(c) 为其他情况监测

结果. 

2.5   算法比较

为了证明改进算法的有效性, 在自建烟火数据集

上, 使用改进后的算法和原算法分别进行实验, 并使用

准确率、误检率、MAP、FPS 等指标进行比较. 其实

验结果如表 2所示.
从表 2 中可以看出, 本文算法和原算法相比, Fire

分类和 Smoke分类的准确率分别提高了 (5.3%, 6.6%),
误检率分别降低了 (1.1%, 1.6%), MAP 值均优于原算

法. 本文提出的算法模型显著提高了对于较小烟火目

标的识别能力以及对于类似烟火目标的甄别能力. 能
够在复杂的油田作业现场背景下过滤类似烟火目标的

干扰并准确地识别出较小的烟火目标. 本文算法以 43 fps
的检测速度, 在满足烟火检测的实时性的要求下, 获得

了平均 97% 的准确率和平均 1.2% 的误检率, 实验证

明了本文算法在烟火实时检测中的可行性.
 

(a) 较小烟火目标检测

(b) 类烟火干扰区检测

(c) 其他情况检测 
图 8    模型验证结果

 
 

表 2     模型性能对比
 

网络模型 类别
准确率

(%)
误检率

(%)
AP@0.5
(%)

MAP@0.5
(%)

FPS

YOLOv4
Fire 93.6 2.0 88.5

88.2 44.3
Smoke 88.5 3.1 85.3

Ours
Fire 98.9 0.9 92.5

91.8 43
Smoke 95.1 1.5 90.3

 

3   消融实验

为了验证改进算法的可行性, 对本文改进的部分

进行了多组消融实验. 消融实验均使用相同的训练数

据集和测试集, 相同的超参数设置. 消融实验结果如表 3
所示.

通过消融实验, 可得出以下几点结论, 首先, 从表 3
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中第 2 组实验可看出在重新设计特征融合部分后, 在
模型特征融合层引入前两个残差块提取的细节信息,
提高了浅层信息的利用率 ,  使其平均精度均值有了

3 个百分点的提升, 其次从第 3 组实验中可得出, 在添

加 CBAM后, 评价指标 MAP 同样得到了改善, 其值增

加了 1.72%. 说明 CBAM可以有效地抑制噪声, 强化通

道和空间中目标的信息. 最后一组实验中, 在 FPN 和

PAN网络结构中, 使用 PyConv替代标准卷积, 减少细

节特征的丢失, 增大局部感受野, 丰富了特征图的信息,
其 MAP 值较上组实验提升了 1.5个百分点.
 

表 3     消融实验结果
 

NET FPN+PAN CBAM PyConv MAP (%)
1 × × × 84.35
2 √ × × 87.80
3 √ √ × 89.52
4 √ √ √ 91.08

 
  

4   结论

针对油田作业现场复杂背景下的烟火小目标检测

难的问题. 本文基于 YOLOv4网络模型, 并结合 CBAM
注意力机制、特征融合、金字塔卷积等方式进行优化

和改进. 使用自建烟火数据集, 并使用 K-means++聚类

算法对烟火数据集进行锚框调整. 实验结果表明, 改进

后的 YOLOv4 检测模型能够满足实时检测的需要, 与
原模型相比, 提高了准确率、MAP, 有效地改善了油田

作业现场场景中通用检测器性能不足的问题. 本文针

对油田有红色工装, 黑色油, 易与火和烟混淆等问题制

作了针对该场景的数据集, 如果应用于其他场景, 例如

学校、工厂等, 则需要对数据集做改变, 并重新训练模型.
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