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摘　 要:
 

针对目前火灾中烟雾和火焰的检测研究比较单一,且缺少烟雾火焰数据集、检测模型的抗干扰能力不强等导致检测

精度低的问题,提出了一种改进 YOLOv5 的烟火目标检测算法。 首先通过网络爬虫获取火灾图片,然后利用开源软件 Labe-
lImg 在图片中标注烟雾和火焰目标,构建高质量烟雾火焰数据集,并且利用数据集增强方法扩充数据集,以此来提高模型的

泛化能力,其次使用 YOLOv5 的自适应锚框技术对火焰烟雾数据集进行聚类分析,来获得最优的聚类结果,最后改进

YOLOv5 中的 CSP1 模块,对特征进行了融合处理,获取了表达能力更强的特征,提高了模型对火焰烟雾的检测效果。 实验结

果表明,改进的算法对火焰和烟雾的总体检测准确率和召回率为 85. 9%和 88. 4%,检测的平均精度(mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)mAP@ 0. 5 为 90%,相比原始 YOLOv5 提高了 2%,检测速度为 42. 2 帧 / s(Frame
 

Per
 

Second,
 

FPS),能够满足火灾检测的

准确性和实时性,可以对火灾进行有效检测。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

smoke
 

and
 

flame
 

data
 

sets
 

and
 

the
 

weak
 

anti-
interference

 

ability
 

of
 

the
 

detection
 

model,
 

the
 

current
 

research
 

on
 

smoke
 

and
 

flame
 

detection
 

in
 

fires
 

is
 

relatively
 

single,
 

and
 

an
 

improved
 

YOLOv5
 

pyrotechnic
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

fire
 

pictures
 

are
 

obtained
 

through
 

Web
 

crawlers,
 

then
 

the
 

open
 

source
 

software
 

LabelImg
 

is
 

used
 

to
 

mark
 

smoke
 

and
 

flame
 

targets
 

in
 

the
 

pictures,
 

a
 

high-quality
 

smoke
 

and
 

flame
 

dataset
 

are
 

built,
 

and
 

the
 

dataset
 

enhancement
 

method
 

is
 

used
 

to
 

expand
 

the
 

dataset
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

the
 

adaptive
 

anchor
 

frame
 

technology
 

of
 

YOLOv5
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

and
 

analyze
 

the
 

flame
 

smoke
 

data
 

set
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

clustering
 

result.
 

Finally,
 

the
 

CSP1
 

module
 

in
 

YOLOv5
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

features
 

are
 

fused
 

to
 

obtain
 

a
 

more
 

expressive
 

image,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

on
 

flame
 

smoke.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

an
 

overall
 

detection
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rate
 

of
 

85. 9%
 

and
 

88. 4%
 

for
 

flames
 

and
 

smoke,
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

precision
 

(mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)
 

mAP@ 0. 5
 

is
 

90%,
 

which
 

is
 

improved
 

by
 

2%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv5,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

42. 2
 

frames / s
 

(Frame
 

Per
 

Second,
 

FPS),
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

fire
 

detection,
 

and
 

can
 

effectively
 

detect
 

fire.
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0　 引　 言

研究可知发生火灾时,如果不能得到及时有效

控制,不仅可能会危及人们的财产及生命安全,甚至

还会对生态环境造成严重的破坏,。 而森林火灾的

危害也不容小觑,据相关统计报告指出,全世界被火



灾损毁的森林占世界森林总面积的百分之一以

上[1] 。 随着经济的快速发展,建筑规模的复杂性在

增加,因此具有高灵敏度和准确性的火灾检测和报

警对于减少火灾损失非常重要。 然而,传统的传感

器火灾检测技术,如烟雾和热量探测器,却并不适用

于大空间、复杂建筑物或干扰多的空间。 基于此,火
灾检测中就经常出现漏检、误报、检测延迟等现象,
火灾检测预警面临着不小难题。 近年来,随着深度

学习的发展,同时,考虑到图像火灾检测具有准确度

高、检测速度快、能够有效检测大空间和复杂建筑结

构中的火灾等优点,现已成为领域研究的重点与热

点。
 

一般火灾发生时,会产生烟雾和火焰。 因此,传
统的火灾检测技术主要是基于传感器的,有烟敏火

灾检测技术、温敏火灾检测技术、气体火灾检测技

术、光敏火灾检测技术和复合火灾检测技术,对预防

火灾起到了辅助性作用,但还是存在很多不足[2] 。
其中,温敏火灾传感器通过在传感器内部设置温度

报警值来检测火灾现场的温度。 一旦温度达到或超

过该警告值,就会立即发出火灾警报[3] 。
 

但其缺点

是只能适应温度相对稳定的环境,如精密仪器实验

室、小型会议室等,不适用于温度变化大的环境,更
不适用于一般温度低于 0℃的环境。 Meili 等学者在

1950 年研制出现代离子烟雾传感器[4] ,在很长时间

内一直占据着主导地位。 烟雾感应火灾检测器检测

火灾现场的烟雾。 其工作原理与感温传感器类似。
通过设置传感器中烟雾的最大警告值,一旦达到警

告值,就会发出报警信号。 烟雾传感器通常用于酒

店、餐厅等。 这些是生活中最常见的火灾传感器。
但是,前述传感器的缺点在于对烟雾的敏感性滞后,
容易出现误报和漏报。

图像火灾检测算法的过程主要分为图像处理、
特征提取和火灾检测三部分,其中特征提取是核心

部分。 传统算法依赖于火灾特征的手动选择和机器

学习分类,由于火灾类型和场景复杂,且实际应用中

干扰因素多,导致提取复杂图像特征的算法难以区

分火灾和类火,所以精度较低、泛化能力弱。 基于卷

积神经网络( CNN) 的图像识别算法可以有效地自

动学习和提取复杂的图像特征,该算法引起了广大

的关注,并在视觉搜索、自动驾驶、医疗诊断等方面

取得了优异的表现。 因此,一些学者将 CNN 引入图

像火灾检测领域, 并开发了烟雾和火焰检测算

法[5-6] 。 Maksymiv 等学者[7]提出了一种火灾检测方

法,结合 AdaBoost 和局部二值模式来获取感兴趣的

区域,并使用
 

CNN
 

来检测火灾以减轻误报。 段锁林

等学者[8]对支持向量机( SVM) 进行改进来实现对

疑似火焰的检测,但是对火焰的检测效果存在泛化

能力差的缺点。 Wang 等学者[9] 将
 

CNN 与支持向

量机相结合进行火灾检测。 该方法利用 CNN 提取

火灾图像的深层特征,然后利用 SVM 算法构建分类

模型来实现火灾检测的功能。 这些火灾探测算法的

性能远优于传统的基于图像的火灾检测算法,为火

灾检测算法的发展提供了新的可能性。
目前在火灾检测的研究中,同时对火焰和烟雾

进行检测的算法非常少,而且缺少火焰烟雾数据集。
如果能对火灾中的火焰和烟雾同时进行高准确度的

实时检测,则能够辅助人群疏散工作和消防员灭火

计划的制定,以最大程度减少火灾带来的各方面损

失。 针对这些问题,本文提出了一种改进 YOLOv5
的烟雾火焰检测算法,并且自建了高质量的烟雾火

焰数据集,利用数据集增强方法将数据集扩大到了

10
 

320 张,以提高模型的泛化能力;利用卷积注意

力 机 制 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module
 

,
 

CBAM)来改进 YOLOv5 中的 CSP1 结构,使得网络

能够更加关注火焰烟雾的重要特征,从而提高模型

对火焰烟雾的检测效果。 实验结果表明,该算法能

够满足火灾实时检测的准确性。

1　 数据与算法

1. 1　 数据获取与标注方法

本文自建了 2
 

064 张高质量烟雾火焰数据集,
所用构建数据集的烟雾和火焰图片是通过编写爬虫

程序从网上获得的。 该数据集的火灾情景包含了白

天火灾、黑夜火灾、森林火灾、车辆火灾、建筑物火灾

以及室外火灾,为了更好地对火灾中的火焰和烟雾

进行检测,数据集中还包含了蜡烛火焰、火炬火焰、
打火装置产生的火焰以及物体燃烧形成的烟雾。 本

文标注数据集所使用的软件是 LabelImg,标注图片

示例如图 1 所示,该软件会将图片标注中的类别信

息和目标位置信息保存在 XML 文件中, 由于

YOLOv5 训练需要的数据集文件是 TXT 格式的,所
以本 文 使 用 Python 程 序 将 XML 文 件 转 换 为

YOLOv5 所需的 TXT 文件。 因为火焰和烟雾都是没

有固定形状的,所以在标注数据集时,应该尽量使得

标注框中的背景信息最小化,否则容易影响训练的

效果,所以本文在标注火焰和烟雾时参见图 1,尽可

能地减少标注框中的背景信息。
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(a)
 

未标注图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

标注图　 　
图 1　 标注图片示例

Fig.
 

1　 Label
 

picture
 

example

1. 2　 数据集增强

神经网络的有效训练需要大量的数据。 因此在

数据量不足的情况下,网络不能得到有效的学习,使
得训 练 得 到 的 目 标 检 测 模 型 泛 化 能 力 差。
Krizhevsky 等学者[10]通过数据集增强有效地缓解了

这种情况,
 

同时使用随机裁剪和水平翻转来评估

CIFAR 数据集上的深度卷积神经网络,证明了数据

集增强的有效性。 故本文在自建的 2
 

064 张数据集

的情况下,进行数据集的增强操作,将数据集扩充到

了 10
 

320 张,丰富了类别的坐标信息。 数据集增强

的目的是增加输入图像的可变性,使设计的目标检

测模型对不同环境下获得的图像具有更高的鲁棒

性,增强模型的泛化能力。 本文数据集增强的方法

包括:平移、裁剪、水平镜像和图片拼接。 由于数据

集在经过增强操作后,数据集图片中的类别标注位

置信息会发生改变,而图片标注的类别和位置信息

存储在 XML 文件中,所以数据集增强不仅会改变原

来的图片,而且还会改变标注信息,所以也要对相应

的 XML 文件进行修改。 本文是通过编写 Python 程

序来实现数据集增强的,接下来对本文的数据集增

强方法进行讲解。
对于数据集的平移和裁剪操作,都是先获取

XML 标注文件中的所有 object 属性,object 中又包

含了 name 和 bndbox 属性,其中 name 包含标注框的

类别名称,bndbox 包含了标注框的位置信息: (xmin,
ymin,xmax,ymax), 这里 xmin 和 ymin 表示标注框左上角

的坐标值, xmax 和 ymax 表示标注框右下角的坐标值。
本文对数据集进行增强后不会改变标注框的数目以

及每个标注框的大小,因此会先根据所有 object 中
的 bndbox 标注框位置数值来得出原图片中能包含

所有标注物体的最小外框 ( x~ min,
 

y~ min,
 

x~ max,
 

y~ max),
原图的外框为 (0,0,w,h), 其中 w 表示原图片的

宽, h 表示原图片的高,由此就能得出图片上下左右

所能裁剪和平移的最大值: (xL,xR,yT,yB), 对于左

右和上下平移的数值,这里取随机值,可以表示为:
x = random. uniform( - (xL - 1),

 

xR)
y = random. uniform( - (yT - 1),

 

yB){
 

(1)

其中, random. uniform( ) 表示 Python 中用于

生成一个指定区间范围内随机数的函数; x 表示原

图向左或者向右移动的像素值,若 x 为正数、原图向

左移动,为负数、原图向右移动; y 表示原图向上或

者向下移动的像素值,若 y 为正数、原图向下移动,
为负数、原图向下移动。 原图经过平移后,XML 文

件中的 bndbox 的坐标数值也要随之改变,变为:
(xmin + x,ymin + y,xmax + x,ymax + y)。

对于对原图的裁剪操作, 这里也是用到了

random. uniform() 取随机值的函数,具体公式为:
cL = xmin - random. uniform(0,xL)
cT = ymin - random. uniform(0,yT)
cR = xmax + random. uniform(0,xR)
cB = ymax + random. uniform(0,yB)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)

其中, cL 表示对原图左侧裁剪的像素值大小;
cT 表示对原图上侧裁剪的像素值大小; cR 表示对原

图右侧裁剪的像素值大小; cB 表示对原图下侧裁剪

的像素值大小。 对原图进行裁剪后,对应的 XML 文

件中的 bndbox 坐标数值变为: (xmin - cL,ymin - cT,
xmax - cL,ymax - cT)。

对数据集的水平镜像操作是调用 Opencv 库中

的 flip( ) 函数进行处理的,水平镜像后,对应的

XML 文件中的 bndbox 坐标数值变为: (w - xmin,
ymin,w - xmax,ymax), 其中 w 为原图的宽。

为了更好地说明本文的数据集增强方法,这里

先用 Python 读取 XML 文件中图片的标注框的位置

信息和类别信息,然后利用 Opencv 将标注框显示在

图片中,形成标注显示图,如图 2 所示。 图 2( a)为

原图标注显示图,其中红色框标注的是烟雾,绿色框

标注的是火焰,整体上表示的是数据集增强前的标
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注显示图。 图 2(b)、图 2(c)和图 2(d)分别表示原

图经过平移、裁剪和水平镜像后的效果标注显示图,
对数据集图片的平移和水平镜像不会改变图片的大

小,裁剪则会改变图片的大小。

(a)
 

原图标注显示图
 

(b)
 

平移后标注显示图

(c)
 

裁剪后标注显示图

(d)
 

水平镜像后标注显示图

图 2　 标注显示图

Fig.
 

2　 Label
 

display
 

picture

　 　 对于数据集的拼接操作,本文是从数据集图片

文件夹中随机选出 4 张图片用来以对角的方式进行

拼接,且 4 张图的大小不一定相同,拼接后同样会生

成对应的图片和 XML 文件。 同上,为了更好地说明

数据集增强方法,这里同样将数据集中的标注文件

XML 中的标注框直接显示在原图上,红色框标注的

是烟雾,绿色框标注的是火焰,4 张拼接子图的标注

显示如图 3 所示。

(a)拼接子图1的标注显示图 (b)拼接子图2的标注显示图

(c)拼接子图3的标注显示图 (d)拼接子图4的标注显示图
图 3　 4 张拼接子图的标注显示图

Fig.
 

3　 Label
 

display
 

picture
 

of
 

four
 

splicing
 

subgraphs

　 　 本文首先会根据随机选出的 4 张图作为拼接子

图, 由 4 张拼接子图的宽(w1、w2、w3、w4) 和高(h1、
h2、h3、h4) 求出能容纳4张拼接子图(2 × 2的排列方

式) 的大图的宽(W) 和高(H),大图的 W 和 H 计算

过程可以定义为:
W = max(w1,w3) + max(w2,w4)
H = max(h1,h2) + max(h3,h4){ (3)

　 　 其中, max( ) 表示 Python 中求取最大值的函

数。
接下来,找到 4 张图片的拼接交点 P(x,y), 其

求解过程如下:
P. x = max(w1,w3)
P. y = max(h1,h2){ (4)

　 　 由求得的 4 张图片的拼接交点 P(x,y) 得到拼

接大图的标注框信息,将其存储在新的 XML 文件

中,该 XML 文件自然要包含用于拼接的 4 张图的所

有标注框信息,由于大图是 4 张图拼接而成,所以大

图完全可以分为 4 张子图,4 张子图的所有标注框

的位置对应在大图中的位置其实是相当于平移处理

的。 第 1 张子图在大图中的所有标注框位置相当于

将拼接子图 1 的所有标注框平移了 (P. x - w1,
P. y - h1) 个像素单位,第 2 张子图在大图中的所有

标注框位置相当于将拼接子图 2 的所有标注框平移

了 (P. x,P. y - h2) 个像素单位,第 3 张子图在大图

中的所有标注框位置相当于将拼接子图 3 的所有标

注框平移了 (P. x - w3,P. y), 第 4 张子图在大图中

的所有标注框位置相当于将拼接子图 4 的所有标注

框平移了 (P. x,P. y), 最终拼接的大图的标注显示

如图 4 所示。
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图 4　 拼接后的大图的标注显示图

Fig.
 

4　 The
 

label
 

display
 

picture
 

of
 

the
 

spliced
 

large
 

picture

1. 3　 YOLOv5 算法

1. 3. 1　 YOLOv5 结构

YOLOv5 是一种单阶段的目标检测算法,是在

YOLOv4[11]的基础上加以改进的。 YOLOv5s 的权重

数据为 27
 

M,相当于 YOLOv4 的 1 / 9,这使其具有更

快的检测速度。 据 YOLOv5 的官方信息中显示,该
算法最快 0. 007

 

s 处理一张图片,可以满足实时检

测。 同时,也适合部署在计算、内存和能耗要求有限

的机载设备中。 YOLOv5 的网络结构如图 5 所示,
主要由 Input、Backbone、Neck、Prediction 四个模块组

成。

Focus

CBL

CSP1_1

CSP1_3

CSP1_3

CSP2_1

CBL

CBL

CBL

SPP

640?640?3

1Input
Concat

Upsample

CBL
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Concat
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CBL
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CBL

Concat

CSP2_1

CBL

Concat

CSP2_1

3Neck 4Prediction 76?76?255

Conv

Conv
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38?38?255

19?19?255

CBL Conv BN

Resunit CBL CBL add

CSP1_X CBL Resunit Conv

Leaky
ReLU

X个残差模块 Conv
Concat

BN CBLLeaky
ReLU
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BN CBLLeaky
ReLU
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Maxpool
CBLSPP

2Backbone

Concat

图 5　 YOLOv5 网络结构图

Fig.
 

5　 YOLOv5
 

network
 

structure
 

diagram

　 　 Input 模块可以处理 Mosaic 数据增强、自适应

锚框的计算和自适应图像的缩放。 Mosaic 数据增强

是在 YOLOv4 的研究中提出的,方法是随机裁剪 4
张图片,拼接成一张图片,然后将图像作为训练数据

来增强背景信息并提高 batch_size。 批量归一化可

以同时计算 4 张图像,让单个 GPU 可以很好地训练

模型。 自适应锚框的计算就是预先定义一组默认的

边框,训练时的训练样本由真实边框与默认边框的

偏移量构建。 自适应图像的缩放可以在进入训练时

实现各种分辨率图像的不匹配。 常用的目标检测算

法中不同图像的长宽不一样,因此常用的方法是将

原始图像缩放成标准尺寸,然后加载到检测网络中。
Backbone 模块由 Focus 结构和 CSP(Cross

 

Stage
 

Partial)结构组成。 Focus 结构是隔行采样拼接结

构。 YOLOv5 的默认输入是 640 × 640 × 3。 研究中,

首先复制 4 张图片,然后将 4 张图片通过切片切割

成 320×320×3 的 4 个部分;接下来利用 Concat 从深

度方向将这 4 个部分连接起来,将其输出到 320 ×
320×12;之后再采用卷积核数为 32 的卷积层生成

320×320×32 的输入;最后通过归一化和激活函数输

入到下一个卷积层。 CSP 结构利用了 CSPNet(Cross
 

Stage
 

Partial
 

Network)的设计理念。 YOLOv5 中设计

了 2 种 CSP 结构,以 YOLOv5s 的网络为例,CSP1_X
结构应用于 Backbone 网络, CSP2 _ X 结构应用于

Neck 模块中。 CSP1 _ X 和 CSP2 _ X 都展示在图 5
中,每个 CSP 模块前面的卷积核大小都是 3 × 3、
stride = 2,起到了下采样的作用。 采用 CSP 模块,能
在保证精度的同时减少计算量。

YOLOv5 的 Neck 模块采用 FPN + PAN 结构。
FPN 可以改变不同层次特征的尺度,然后整合信
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息,从而提取出较低层次的信息。 通过不同层次特

征的融合,FPN 可以比较完整地反映小物体的信

息。 YOLOv5 中添加了具有自下而上特征的金字塔

结构,包括 2 个 PAN 结构。 强语义特征可以通过

FPN 层从上到下传递。 特征金字塔可以自下而上

传达强定位特征,因此不同的主干层可以对不同的

检测层进行参数聚合,从而进一步提高特征提取的

能力。
Prediction 模 块 用 来 完 成 对 目 标 的 预 测。

YOLOv5 可以将输入的图像划分为 N × N 的识别网

格。 每个网格都有几个预测的边界框和相应的置信

度,以获得类概率图[12] ,除此之外,还可以获得最终

的检测效果。 每个网格可以预测 α 个边界框以及

相应的置信度分数。 置信度分数反映了模型对网格

的预测,其计算公式为:
confidence = Pr(Object) × IoUtruth

pred
 (5)

　 　 若当前 box 有对象的概率 Pr(Object) 不存在,
则置信度为 0;否则为 1,置信度为预测框和真实框

的交集与并集的比值。 YOLOv5 对每个预测的边界

框有 5 个预测值: x、y、w、h、confidence。 坐标 (x,y)
表示预测边界框中心和网格边界的相对值, w 和 h
为预测的边界框的宽和高, confidence 是预测边界

框和真实框的 IoU 值,其计算公式为:

IoU = | A ∩ B |
| A ∪ B |

(6)

　 　 YOLOv5 的预测部分计算 GIoU_Loss 损失函数

的损失值,可由下式进行计算:

GIoU = IoU - | C \(A ∪ B) |
| C |

(7)

　 　 其中, C 表示覆盖框 A 和框 B 的最小外框。
1. 3. 2　 YOLOv5 的自适应锚框技术

YOLOv5 优化了对数据集的预处理,自动学习

边界框锚点以此来获得适合预测自定义数据集中物

体边界框的预设锚框。 自适应锚框技术是通过更新

每次迭代的预测框区域来更新目标框,因为目标检

测的准确率与预测框的设置密切相关。 预测框越准

确,其检测的准确率就越高。 这里使用 K-means 聚

类算法自动对自定义的数据集中标记的目标边界框

进行聚类,产生不同数量和大小的先验框。 这种方

法可以提高先验框与实际目标框的匹配度,从而进

一步提高检测精度。
K-means 是数据挖掘中典型的聚类算法,广泛

用于对数据集进行聚类的操作中。 K-means 算法由

MacQueen 等学者在 1967 年首先提出,是最简单的

非监督学习算法之一,可用于解决众所周知的聚类

问题[13] 。 K-means 是一种分区聚类算法,这种方法

是通过迭代将给定的数据对象分类到 k 个不同的簇

中,收敛到局部最小值。 因此生成的聚类结果紧凑

且独立。 该算法由 2 个独立的阶段组成。
(1)第一个阶段:随机选择 k 个中心,其中 k 值

是预先固定的。
(2)第二个阶段:是将每个数据对象带到最近

的中心。 一般都用欧氏距离来确定每个数据对象与

聚类中心之间的距离。 当所有的数据对象都包含在

一些簇中时,第一步就完成了,并进行了早期分组,
重新计算早期形成的簇的平均值。 这个迭代过程不

断重复,直到准则函数变为最小值。
1. 4　 改进 YOLOv5 中的 CSP1 模块

网络模块中融入特征增强技术能提高网络抗干

扰能力,也能提高网络模型对物体目标检测的识别

效果。 注意力在人类感知中起着重要作用[14] ,人类

视觉系统的一个重要特征是不会尝试一次性处理整

个场景。 人类是利用一系列局部瞥见并选择性地关

注显著部分,以便更好捕捉视觉结构[15] 。 近年来,注
意力网络机制在增强特征提取的操作方面效果显著,
能够关注网络中的重要特征,抑制网络中的不重要的

特征,有效提升网络的性能。 受 Woo 等学者[16] 提出

的通道和空间注意力机制(CBAM)的启发,本文在

YOLOv5 中的 CSP1 模块中融入了 CBAM 注意力机

制,以此来加强网络对火焰和烟雾的检测效果。
1. 4. 1　 通道和空间注意力模块

CBAM 包括通道注意力模块和空间注意力模

块,其整个注意力过程可以用下式来表示:
F′ = MC(F)  F (8)
F″ = MS(F′)  F′ (9)

　 　 其中,“”表示的是逐元素乘法; F′ 表示通道

注意力的输出特征结果; F″ 表示最终的输出特征结

果。 下面分别对通道注意力模块和空间注意力模块

的细节部分展开研究论述。
通道注意力模块使模型更加关注特征图的通道

信息。 首先通过使用平均池化和最大池化操作来聚

合特征图的空间信息,得到平均池化特征 FC
avg 和最

大池化特征 FC
max ;接着将得到的这 2 个特征输入到

共享网络以生成通道注意力图 MC ∈ RC×1×1,共享网

络由具有一个隐藏层的多层感知器(MLP)组成;为
了减少参数的开销, 隐藏激活函数大小设置为

RC / r×1×1, 其中 r是缩减率;最后使用逐元素求和合并

输出特征向量。 通道注意力的计算公式具体如下:
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　 MC(F) = σ(MLP(AvgPool(F)) +
MLP(MaxPool(F))) =
σ(W1(W0(FC

avg)) + W1(W0(FC
max)))

(10)
其中, σ 表示 Sigmoid 函数; W0 ∈ RC / r×1;W1 ∈

RC×C / r。 通道注意力模块示意如图 6 所示。

MaxPool

AvgPool

Input
feature

F

ChannelAttention

Channel
Attention

MC
SharedMLP

图 6　 通道注意力模块示意图

Fig.
 

6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

channel
 

attention
 

module

　 　 空间注意力模块使模型更加关注特征图的空间

信息。 首先,使用 2 个池化操作来聚合特征图的通

道信息, 生成跨通道的平均池化特征图 FS
avg ∈

R1×H×W 和跨通道的最大池化特征图 FS
max ∈ R1×H×W,

然后通过标准卷积层对其进行连接和卷积操作,生
成二维的空间注意力图 MS(F) ∈ RH×W。 空间注意

力的计算公式具体如下:

　 MS(F) = σ(f
  7×7([AvgPool(F);

 

MaxPool(F)])) =
σ( f

   7×7(FS
avg;FS

max)) (11)
其中, σ 表示 Sigmoid 函数, f

  7×7 表示滤波器大

小为 7 × 7 的卷积运算。 空间注意力模块示意见

图 7。

SpatialAttentionMS[MaxPool,AvgPool]

convlayer

Channel-refined
featureF′

SpatialAttention

图 7　 空间注意力模块示意图

Fig.
 

7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

spatial
 

attention
 

module

1. 4. 2　 融入通道和空间注意力模块

本文结合通道注意力模块和空间注意力模块的

特点,在 YOLOv5 中的 CSP1 结构中融入通道和空

间注意力模块,能够让网络模型在关注通道和空间

信息的同时也关注特征图,进而提高网络模型对火

焰和烟雾的特征提取能力,提高模型的识别效果。
其网络示意如图 8 所示。

CBL Resunit Conv

Conv
Concat BN CBLLeaky

ReLU

ChannelAttention

MC MS

SpatialAttention

X个残差模块

图 8　 CSP1 中融入注意力模块示意图

Fig.
 

8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

integrating
 

attention
 

module
 

in
 

CSP1

1. 4. 3　 损失函数

YOLOv5 的损失函数由 3 部分组成,分别是坐

标损失函数 (Lossiou)、置信度损失函数(Losscoord) 和

分类损失函数 (Lossclass)。 YOLOv5 的损失函数

( Loss )计算公式具体如下:
　 　 Loss = Lossiou + Losscoord + Lossclass

 (12)
　 　 　 　 　 　 　 Lossiou = 1 - GIoU (13)

Losscoord = ∑
s2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobj
ij [C^ j

i log(C j
i) + (1 - C^ j

i)log(1 -

C^ j
i)] - λnobj∑

s2

i = 0
∑
B

j = 0
Inobj
ij [C^ j

i log(C j
i) + (1 -

C^ j
i)log(1 - C^ j

i)] (14)

Lossclass = ∑
s2

i = 0
Iobj
ij ∑

C∈classes
[P^ j

i log(P j
i) + (1 - P^ j

i)log(1 -

P^ j
i)] (15)

式(13)中的 GIoU 计算公式在 1. 3. 1 节中的式

(7)已经作了说明,式(14)中的 Iobj
ij 和 Inobj

ij 分别表示

第 i 个网格中第 j 个检测框内是否有目标,有目标、
为 1,没有目标则为 0; λnobj 为坐标误差的损失权重;

C j
i 和式(15)中的 P j

i 为真实值, C^ j
i 和式(15)中的 P^ j

i

为网络预测值。

2　 实验结果及分析

2. 1　 实验平台与训练过程

本文模型的训练是基于 64 位 ubuntu18. 04 操

作系统和深度学习框架 Pytorch1. 80 下完成的。 测

试设备的 CPU 型号为 Intel
 

Core
 

i5 - 10200H,内存

16
 

G,GPU 型号为 NVIDIA
 

GTX1650Ti
 

4G 独立显

卡,仿真软件环境为 CUDA
 

10. 2、 CUDNN
 

7. 6、
Python

 

3. 8,对于代码的调试以及训练使用的软件

是 Pycharm。
本文火灾数据集的图片来源于网络爬虫的获

取,构建了 2
 

064 张高质量火焰烟雾数据集,并且通

过数据增强技术,将数据集扩充到了 10
 

320 张。 数
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据集包括 2 类:火焰和烟雾。 数据集分为 7
 

224 张

图片作为训练集、1
 

548 张图片作为验证集和 1
 

548
张图片作为测试集。 通过原始 YOLOv5 和改进后的

YOLOv5 分别进行训练。 训练过程中的参数做了如

下设置:输入图像的尺寸为 640×640,批处理大小设

置为 8,迭代次数为 1
 

000,动量为 0. 937,初始学习

率为 0. 01,权重衰减系数为 0. 000
 

5。 在训练前会

通过 YOLOv5 的自适应锚框技术对火焰烟雾数据集

进行聚类分析,以便获得更好的检测效果,如图 9
(a)所示,直观展示了火焰烟雾数据标签的锚框分

布情况,图 9( b)为数据标签上的标准化目标位置

图,图 9(c)为数据标签的归一化目标尺寸图。
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锚框分布图　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

标准化目标位置图　 　 　 　 　 　 　 　 　 (c)
 

归一化目标尺寸图

图 9　 烟雾火焰数据集统计结果图

Fig.
 

9　 Statistical
 

results
 

of
 

smoke
 

and
 

flame
 

dataset

2. 2　 实验结果与分析

2. 2. 1　 实验评价指标

本文引入准确率 (P)、召回率(R) 和均值平均

准确率(mAP) 来评估火焰烟雾模型的检测性能,其
中 P 和 R 的表达式如下:

P = TP
TP + FP

(16)

R = TP
TP + FN

(17)

　 　 其中, TP (True
 

Positive)表示真实情况是正样

本,预测结果也是正样本; TN ( True
 

Negative)表示

真实情况是负样本, 预测结果也是负样本; FP
(False

 

Positive)表示真情况是负样本,预测结果为

正样本; FN ( False
 

Negative) 表示真实情况为正样

本,预测结果为负样本。
AP 为平均准确率,是 P 指标对 R 指标的积分,

即 P-R 曲线下的面积; mAP 是均值的平均准确率,
是把每个类别的 AP 值相加,再除以类别的数量,即
求取平均值。 AP 和 mAP 的表达式如下:

AP =∫1

0
P(R)dR (18)

mAP = 1
QR

∑
q = QR

AP(q) (19)

　 　 其中, QR 表示类别的数量。
2. 2. 2　 消融实验

为了验证本文改进算法的优越性, 将原始

YOLOv5 算法训练得到的模型(原始模型)和本文改

进的算法训练得到的模型(改进模型)对火灾数据

集中的测试集进行检测,对比检测效果。
原始模型和改进模型的测试结果见表 1。 对比

原始模型的检测效果,改进后的模型在准确率和召

回率上都有提升。 改进的模型在对火焰检测的准确

率上提升了 1. 5%,在对火焰检测的召回率上提升

了 0. 4%,在对烟雾检测的准确率上提升了 2. 4%,
在对烟雾检测的召回率上提升了 0. 6%。 在 IoU 阈

值为 50%的情况下,原始模型检测的 mAP@ 0. 5 为

88%,改进模型检测的 mAP@ 0. 5 为 90%,相比原始

模型提高了 2%。 通过测试发现,尽管模型的复杂

度增加了,但改进后的网络模型大小和原始模型大

小相同,在检测速度方面,原始模型为 23. 6
 

ms / 帧,
改进模型为 23. 7

 

ms / 帧,完全满足对火焰和烟雾的

实时检测要求。
表 1　 原始模型和改进模型之间的准确率、召回率以及 mAP 对比

Table
 

1 　 Comparison
 

of
 

accuracy,
 

recall
 

and
 

mAP
 

between
 

the
 

original
 

model
 

and
 

the
 

improved
 

model %

Algorithm Category Precision Recall mAP

Original
 

YOLOv5 fire 86. 3 88. 0 88

smoke 81. 6 87. 9 88

Improved
 

YOLOv5 fire 87. 8 88. 4 90

smoke 84. 0 88. 5 90

　 　 本文算法的实际检测效果如图 10 所示。 从图

10(a1)和图 10(b1)的对比可以看出,原始 YOLOv5
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漏检了一部分烟雾区域,由于本文在原始算法中融

入了注意力机制,使得算法能够更好地关注目标区

域,因此也能得到更好的检测效果。 从图 10(a2)和

图 10(b2)的对比可以看出原算法把发光区域也检

测成了火焰,造成了误检,这说明本文改进的算法抗

干扰能力强,不易受灯光等物体的影响。 在图 10

(a3)和图 10( b3) 的对比中,原算法把人脸也检测

成了火焰,但改进后的 YOLOv5 算法有效地解决了

上述问题,并且在复杂环境下也具有良好的鲁棒性,
证明了网络的有效性,本文改进后的算法模型大小

仅为 14. 4
 

MB,可以很好地应用到实际火灾检测场

景的预警防护中。

(a1)
 

原始 YOLOv5 训练后检测结果 1　 (a2)
 

原始 YOLOv5 训练后检测结果 2　 (a3)
 

原始 YOLOv5 训练后检测结果 3

(b1)
 

改进的 YOLOv5 训练检测结果 1　 (b2)
 

改进的 YOLOv5 训练检测结果 2　 (b3)
 

改进的 YOLOv5 训练检测结果 3
图 10　 不同算法识别效果对比

Fig.
 

10　 Comparison
 

of
 

recognition
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms

2. 3　 对比实验

为了进一步验证本文改进的 YOLOv5 算法的性

能,将其与目前主流的检测算法( Faster
 

RCNN[17] 、
SSD[18] 、YOLOv3[19] ),以及最近非常受欢迎的目标

检测算法 Efficient
 

Det[20]和 Center
 

Net[21]进行比较,
对比各算法在本文数据集下检测结果的 mAP 以及

FPS。 FPS 表示目标检测方法每秒可以处理的图片

数量,也就是检验了检测方法的实时性能。
本文改进算法与上面提到的检测算法的比较结

果见表 2。 根据表 2 的检测结果可以看出,与主流

检测算法相比,本文改进的 YOLOv5 网络具有更高

的 mAP, 相比于 Faster
 

RCNN、SSD、YOLOv3, mAP
分别提高了 2. 7%、13. 3%、16. 8%,优于目前主流的

这几种检测方法。 虽然 Faster
 

RCNN 也有很高的

mAP, 但是其在 FPS 方面仍然逊色于本文改进的算

法,在对火焰和烟雾的实时检测速度方面明显弱于

本文改进的算法。 再来分析最近备受瞩目的 2 个目

标检测算法 Efficient
 

Det 和 Center
 

Net,两者在检测

精度上都要优于主流的目标检测算法,而且检测速

度也非常快,这 2 个算法是近年来提出的检测效果

非常好的算法,在检测速度上都高于本文改进的算

法。 但是相比于检测精度,本文改进算法的表现则

更好, mAP 分别提高了 0. 8%和 1. 3%。 经过对比以

上优秀目标检测算法与本文改进的算法的检测结

果,表明本文改进算法的优越性。
表 2　 改进 YOLOv5 与主流检测算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

between
 

improved
 

YOLOv5
 

and
 

mainstream
 

detection
 

algorithms

算法 mAP / % FPS

Faster
 

RCNN 87. 3 28

SSD 76. 7 47

YOLOv3 73. 2 45

Efficient
 

Det 89. 2 43

Center
 

Net 88. 7 46

Improved
 

YOLOv5 90. 0 42

3　 结束语

本研究将深度学习技术应用于火灾的火焰和烟

雾检测,由于目前对于火灾检测的研究,要么只检测

火焰,要么只检测烟雾,很少有同时检测火焰和烟雾

的研究,并且也缺少火焰烟雾数据集。 在火灾发生

后,对火焰和烟雾的检测都很重要,如果能够同时检

测出火焰和烟雾,就可以从中得到安全区域和火焰

烟雾区域,对于火灾发生后的人群疏散工作以及辅
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助制定消防灭火计划都可提供强大助益,对保护人

们的生命安全以及减少经济损失都起着至关重要作

用。 因此,本文自建了高质量的火焰烟雾数据集,包
含了多种复杂场景,并且对数据集进行了数据增强,
使得到的火焰烟雾检测模型对不同环境下获得的图

像检测具有更高的鲁棒性,增强了模型的泛化能力;
针对原始 YOLOv5 算法对火焰和烟雾的检测效果不

好、容易造成漏检和误检的问题,本文结合通道注意

力模块和空间注意力模块这些特征增强技术的特

点,在 YOLOv5 中的 CSP1 结构中融入通道和空间

注意力模块,提高了网络模型对火焰和烟雾的特征

提取能力,解决了原始 YOLOv5 算法造成的漏检和

误检的问题,提高了模型的检测效果。 实验结果表

明,改进后的算法在对火焰和烟雾的检测中,相比原

始模型在检测准确率和召回率上都有提升,改进后

的算法对火焰和烟雾的总体检测准确率和召回率分

别为 85. 9%和 88. 4%,检测速度能达到 42. 2
 

FPS,
能够用于火灾中火焰和烟雾的实时检测,对辅助火

灾发生后的人群疏散以及制定灭火计划都具有非常

重要的意义。
本文主要针对实时检测要求下的火焰和烟雾进

行研究和开发。 但是,快速检测仍然需要好的硬件

配置。 未来会继续优化本文改进后的模型,进一步

提升模型对火焰和烟雾的检测精度以及实时检测速

度,同时也会继续丰富火焰烟雾数据集,提高数据集

场景的复杂度,让模型能够有更好的检测效果。
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