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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的火灾烟雾检测算法研究

蔡　 静， 张　 讚， 冉光金， 李　 震， 李良荣

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 为了解决火灾烟雾检测算法中存在的错检、漏检以及实时性差等问题，提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的火灾烟雾检测模

型。 首先，使用 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块代替原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构中的常规卷积模块，在保持相同性能的基础上，降低检测模

型的计算成本、减少模型参数；其次，在原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型骨干网络中加入 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构，减少对卷积神经网络的依

赖性，同时提高获取全局和局部特征的能力；最后，引入 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制，有效地提取特征信息，进一步提高检

测的准确率。 实验结果表明，所提出的火灾烟雾检测模型参数减少 １７％，准确率提高 ０．７３％，检测速度提升 ２２．５％，可以满足

实际场景下的火灾烟雾检测。
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０　 引　 言

火灾是造成环境问题、人员伤亡和经济损失的

重大灾害之一。 在国外许多地方，火灾的面积和强

度都以惊人的速度增加。 这不仅仅是火灾数量在增

加，火灾的性质也在发生变化，尤其是在巴西和澳大

利亚。 例如，“地球之肺”亚马逊雨林发生的大火，
已烧毁了总计 ４９２０ 平方公里的雨林，面积超过 ５０
万个足球场，给人类和自然环境带来了难以估量的

破坏。 因此，为了有效控制和减轻火灾，对火灾的萌

发进行预警尤为重要。 对于火灾的预警，与火灾火

焰相比，烟雾出现时间更早，传播速度更快，体积更

大，更易于识别。
传统的烟雾检测主要是基于对纹理、温度、颜色、

运动特征和空气透明度的分析［１］，最常见的烟雾探测

器是基于红外 ／紫外摄像头。 基于此，Ｄｅｌｄｊｏｏ Ｙ 等

人［２］使用稳健的烟雾特征评估方法区分烟雾和非烟

雾运动对象，利用模糊推理系统，以模糊化的方式将

烟雾特征结合起来进行最终评估，并决定何时发出火

灾警报。 Ｊ Ｑｉａｎ 等人［３］ 利用延时参数改进高斯混合



模型提取候选烟雾区域，通过烟雾的面积变化率和运

动方式等运动特征，从候选区域中选择烟雾区域。
Ｙｕａｎ Ｆ 等人［４］利用 Ｇａｂｏｒ 网络对烟雾图像进行识别

以及对其纹理信息进行分类。 殷梦霞等人［５］ 利用烟

雾图像块的 ＨＳＶ（Ｈｕｅ、Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ、Ｖａｌｕｅ）颜色特征、
能量特征等物理特征，提出了基于多特征融合的自适

应烟雾检测算法。 刘长春等人［６］ 根据可见光视频图

像处理原理，以及烟雾块的纹理特征、ＨＳＶ 颜色空间

等物理特征，提出了一种基于局部区域图像动态特征

的林火视频烟雾检测方法。 王伟刚等人［７］ 提出一种

ＴＤＦＦ（Ｔｒｉｐｌｅ Ｍｕｌｔｉ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ
Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ Ｇａｂｏｒ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ）的烟雾检测算法，采
用 Ｔ － ＭＦＬＢＰ （ Ｔｒｉｐｌｅ Ｍｕｌｔｉ － Ｆｅａｔｕｒｅ Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ
Ｐａｔｔｅｒｎｓ）算法获得烟雾的纹理特征，利用高斯核函数

进一步优化图像边缘灰度信息，最后对融合后的特征

进行训练，对烟雾区域进行识别。
但是，当背景复杂以及影响因数较多时，传统的

检测算法会受到限制。 由于烟雾为非刚性物体，其形

状、颜色和纹理等物理特征容易随时间变化，导致无

法提取烟雾的最本质特征［８］，且传统的烟雾检测传感

器大多用于室内，难以在森林和草原等户外场景中

发挥有效作用，有时也会有较高的错检率以及误警

率［９］。
得益于各种人工智能领域的进步，图像处理和

计算机视觉等基于视觉的研究领域已经取得了一定

的成果，基于计算机视觉的火灾烟雾检测模型也通

过这些技术得到了改进。 与传统的检测模型相比，
基于计算机视觉的火灾检测模型在成本、准确性、鲁
棒性和可靠性等方面都具有许多优势。 Ｚｈａｎｇ［１０］ 和

张倩［１１］等人利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 对烟雾图像进行识

别检测。 Ｌｅｅ Ｙ 等人［１２］ 利用三帧差分算法和均方

误差获得输入帧图像，通过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 提取火焰

和烟雾候选区域，最后利用局部 ＨＳＶ 和 ＲＧＢ 颜色

直方图，确定最终的火灾和烟雾区域。 谢书翰等

人［１３］通过改进 ＹＯＬＯｖ４ 模型对火灾烟雾图片进行

了检测识别。 Ｓａｐｏｎａｒａ Ｓ 等人［１４］提出了一个非常轻

量级的神经网络 ＦｉｒｅＮｅｔ，开发了一个物联网（ ＩｏＴ）
火灾探测单元取代当前基于物理传感器的火灾探测

器，在 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ ３Ｂ 等嵌入式设备上进行训练；联
合物联网功能允许探测单元在发生火灾紧急情况

时，向用户提供实时视觉反馈和火灾警报。 刘丽娟

等人［１５］ 通过改进 ＳＳＤ 算法对火灾烟雾图像进行识

别。 叶寒雨等人［１６］ 将光流估计与 ＹＯＬＯｖ４ 算法结

合，提出了 ＳｍｏｋｅＮｅｔ 算法对烟雾进行检测。

基于计算机视觉的检测算法虽然在精度和速度

上都有所提高，但是当背景复杂、检测目标距离较远

时，仍然存在漏检以及错检等问题。 针对以上问题，
本文提出一种基于改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的火灾烟雾检

测算 法， 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 骨 干 网 上 引 入 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块，增强其特征提取能力；使用 Ｇｈｏｓｔ
Ｂｌｏｃｋ 卷积代替常规卷积，减少模型参数和计算量。
实验结果表明，该算法的检测性能均提高且模型参

数显著减少。

１　 相关工作

　 　 根据型号的大小， ＹＯＬＯｖ５ 分为 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘ ４ 个版本。 模型越

大，单个图像的精度越高，检测时间越长。 由于 ４ 种

版本只是在其模型宽度和深度的不同，且对于火灾

烟雾检测而言，不仅对检测精度有极高的要求，对检

测速度也要求实现实时检测，所以选用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作

为本文的基本检测模型。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 在数据输入端

使用了 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强［１７］、自适应锚计算和自适

应图像缩放等技术，来提高对小目标的检测。 主干

使用了跨阶段局部网络（ＣＳＰ） ［１８］ 结构，提取输入图

像特征，头部主要解决从主干提取特征映射的定位

问题，并执行类概率预测。 Ｎｅｃｋ 结构由特征金字塔

网络（ ＦＰＮ） ［１９］ 和路径聚合网络 （ ＰＡＮ） ［２０］ 组成，
Ｎｅｃｋ 结构是连接主干和头部的部分，主要是对特征

图进行细化和重构。 此外 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 Ｎｅｃｋ 结构

中，还借鉴了 ＣＳＰＮｅｔ 中设计的 ＣＳＰ２＿Ｘ 结构，加强

网络特征融合的能力［２１］。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的网络结构

如图１ 所示，ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构中的组件结构如图 ２ 所

示。

CBS CBS C3 CBS C3

CBS C3 CBS C3 SPPFCBS Upsample

C3CBS Upsample

Co
nc
at

CBS

CBS

Co
nc
at

Co
nc
at

Co
nc
at

C3

C3

C3

CONV

CONV

CONV

output

output

output

图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ结构
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图 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ组件图

Ｆｉｇ． ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

２　 算法的改进

２．１　 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块

在深层网络中常规的特征提取方式会堆叠大量

的卷积层，产生丰富的特征图，但是同时需要保存大

量参数，占用其有限内存，不利于在嵌入式设备上部

署网络模型。 本文使用一种 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模

块［２２］替换原网络中的常规卷积模块，可以通过较少

的参数来提取特征。 与常规卷积相比，在不改变输出

特征映射大小的情况下，该 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块所

需的参数和计算量都有所降低，其结构如图 ３ 所示。

Identity

Output

Conv

Input

�1

�2

�K

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块通过常规卷积生成几个

固有的特征映射，然后使用线性运算来扩展特征和

增加通道。 给定输入数据 Ｘ∈ Ｒｃ×ｈ×ｗ，其中 ｃ为输入

通道数，ｈ、ｗ是 Ｘ的高度和宽度，任意卷积层生成特

征图的操作可表示为

Ｙ ＝ Ｘ∗ｆ ＋ ｂ （１）
式中：∗表示卷积运算， ｂ 表示偏差，Ｙ ∈ Ｒｈ′×ｗ ′×ｎ 是

具有 ｎ个通道的输出特征图，ｆ∈Ｒｃ×ｋ×ｋ×ｎ 是这一层中

的卷积滤波器。 此外， ｈ′ 和 ｗ′ 表示输出特征图 Ｙ 的

高度和宽度， ｋ × ｋ 表示 ｆ 的核大小。

　 　 使用常规卷积生成 ｍ 个固有特征图的操作可

表示为

Ｙ′ ＝ Ｘ∗ｆ ′ （２）
　 　 其中， ｆ ′ ∈ Ｒｃ×ｋ×ｋ×ｍ（ｍ ≤ ｎ） 表示所用滤波器，
滤波器的大小、填充、步幅等超参数与式（１） 中的常

规卷积相同。
对 ｙ 中每个固有的特征图进行线性运算，生成 ｓ

个 Ｇｈｏｓｔ 特征，其计算公式可表示为

ｙｉｊ ＝ Φｉ， ｊ（ｙ′ｉ），∀ｉ ＝ １，…，ｍ，ｊ ＝ １，…，ｓ， （３）
式中： ｙ′ｉｊ 是 Ｙ′ 中的第 ｉ 个特征图， Φｉ， ｊ 是用于生成

第 ｊ 个 Ｇｈｏｓｔ 特征图 ｙｉｊ 的第 ｊ 个线性运算， Φｉ，ｓ 用于

保存内在特征映射的恒等映射。
由公式（３）得到 ｎ ＝ ｍ·ｓ 个特征图 Ｙ ＝ ｙ１１，ｙ１２，

…，ｙｍｓ 作为 Ｇｈｏｓｔ 模块的输出数据。
２．２　 网络改进

２．２．１　 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

在机器视觉领域中，为了改善卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） ［２３］在低层特征

依赖关系范围较大时存在的局限性。 Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ Ａ
等人［２４］ 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 基 础 上 提 出 了 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 与 ＣＮＮ 网络不同，Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
在获 取 全 局 信 息 能 力 上 很 强 大， 将 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＣＮＮ 模型结合，通过自注意力机制改

善底层特征提取。 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模块结构

如图 ４ 所示。
　 　 为了将图片转换为标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器，
用于处理序列数据，将输入二维图像 ｘ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 分

割成固定大小的图片 ｘｐ ∈ ＲＮ×（Ｐ２·Ｃ）。 其中（Ｈ，Ｗ）
是原始图像的分辨率，Ｃ 表示通道数，（Ｐ，Ｐ） 是每个

图片块（ｐａｔｃｈ） 的分辨率，Ｎ ＝ ＨＷ ／ Ｐ 表示获得的图
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片块总数， 其也用作变换器的有效输入序列长度；
然后线性嵌入每个面片，添加位置嵌入，并将生成的

矢量序列提供给标准的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器；再将

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的第一个输出送入 ＭＬＰ Ｈｅａｄ 得到预测

结果。 此外，在输入的序列数据之前添加了一个分

类标志位（ｃｌａｓｓ），可以更好地表示全局信息。

LinearProjectionofFlattenedPatches

input

TransformerEncoder

MLP
Head

Class

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Patch+Position
Embedding
*Extraleamable
[class]embedding

图 ４　 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｕｌｅ

２．２．２　 嵌入 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力

在某些情况下，摄像头捕捉到的物体图像较小，
而 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 模型对小目标的检测效果欠佳，此时模

型预测易受颜色、亮度等因素的影响。 因此，本文引

入 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制［２５］，可以有效地

提高骨干网络的特征提取能力，进一步提升准确率。
Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块可以视为一个计算

单元，有效提升网络的表达能力，并且可以充分利用

捕获的位置信息，从而准确地定位感兴趣的区

域。 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力的实现过程如图 ５
所示。
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Conv2d Conv2d
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C?1?W

C/r?1?(W+H)
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图 ５　 ＣＡ 模块结构图

Ｆｉｇ． ５　 ＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力为了获取输入图像

全局上的注意力，并对每个通道信息进行编码。 首

先将输入特征图分为宽度和高度两个方向进行全局

平均池化，获得在宽度和高度两个方向的特征图。
其中，分别逐通道使用两个大小为 （Ｈ，１） 和（Ｗ，１）
池化核，在高度为 ｈ 的第 ｃ 个通道的输出可表示为

ｚｈｃ（ｈ） ＝ １
Ｗ ∑

０≤ｉ ＜ Ｗ
ｘｃ（ｈ，ｉ） （４）

　 　 其中， ｚｈｃ（ｈ） 表示在高度为 ｈ的第 ｃ个通道的输

出特征图。
　 　 同样，在宽度为 ｗ 的第 ｃ 个通道的输出特征图

ｚｗｃ（ｗ） 可以表示为

ｚｗｃ（ｗ） ＝ １
Ｈ ∑

０≤ｊ ＜ Ｈ
ｘｃ（ ｊ，ｗ） （５）

　 　 通过式（４）、式（５）获得全局感受野并编码精确

的位置信息，两种变换分别沿空间两个方向聚合特

征，生成一对特征映射张量，这有助于网络更准确地

定位感兴趣的对象。
随后将两个方向的特征图进行融合，使用大小

为 １×１ 的卷积模块， 把维度降低为原来的 Ｃ ／ ｒ， 再

通过批量归一化处理送入非线性激活函数中获得输

出特征图，如式（６）：
ｆ ＝ δ（Ｆ１（［ ｚｈ，ｚｗ］）） （６）

　 　 其中， ［·，·］ 表示沿空间维度的融合操作， Ｆ１ 为

１ × １卷积， ｆ∈ＲＣ／ ｒ×（Ｈ＋Ｗ） 表示在水平方向和垂直方向

上编码空间信息的中间特征图， δ 是非线性激活函

数，ｒ 表示下采样比例。 然后沿着空间维度将 ｆ 分解

成两个独立的张量 ｆ ｈ ∈ＲＣ／ ｒ×Ｈ 和 ｆ ｗ ∈ＲＣ／ ｒ×Ｗ，再使用

两个 １×１ 卷积 Ｆｈ 和 Ｆｗ 将特征图变换为与输入 Ｘ 相

同数量的通道。 得到结果如式（７）、式（８）：
ｇｈ ＝ δ（Ｆｈ（ ｆ ｈ）） （７）
ｇｗ ＝ δ（Ｆｗ（ ｆ ｗ）） （８）

式中： δ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， ｇｈ、ｇｗ 分别用作两个空间

上注意力的权重。 最后在原始特征图上通过乘法加

权计算，将得到在宽度和高度方向上带有注意力权

重的特征图，如式（９）：
ｙｃ（ ｉ，ｊ） ＝ ｘｃ（ ｉ，ｊ） × ｇｈ

ｃ（ ｉ） × ｇｗ
ｃ（ ｊ） （９）

２．３　 改进算法结构

本文将改进模块加入到 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中，优化

结构如图 ６ 所示。
　 　 图 ７ 中，ＧＢＳ 表示使用 Ｇｈｏｓｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块

替换原网络中的常规卷积模块的结构图，Ｃ３＿ＴＲ 表

示使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 替换原 ＣＳＰ 结构中的 Ｒｅｓｕｎｉｔ 模
块的结构图。

８７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



output

output

output

CONV

CONV

C3 CA

C3 CA

C3 CA
Co

nc
at

Co
nc
atGBS

GBS

GBSC3 Upsample

Upsample

Co
nc
at

Co
nc
at

C3_T
R GBS GBSSPPF

CBS GBS C3 GBS C3

CONV
GBS

图 ６　 改进后的结构

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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图 ７　 改进结构图的组件图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实验对比

３．１　 实验环境

实验的操作系统为 ｗｉｎｄｏｗｓ７ 系统，训练框架为

ＰｙＴｏｒｃｈ１．７．１。 ＣＰＵ 为 ８ ＧＢ ＲＡＭ 的 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ７ － ６７００ｋ ＠ ４． ００ ＧＨｚ， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ９７０。
３．２　 火灾烟雾数据集

由于公开的火灾烟雾数据集较少，通过互联网

采集数据，最终经过清洗获得２０ １１４张图片，随机选

取１８ ２８７张作为训练集，１ ８２７张作为测试集。 数据

集图像包含建筑、草原、森林、车辆起火 ４ 种场景，并
且涵盖白天、黑夜以及其它背景干扰因素。 数据集

中部分火灾烟雾如图 ８ 所示。

图 ８　 部分数据集

Ｆｉｇ． ８　 Ｐａｒｔｉａｌ Ｄａｔａｓｅｔ

３．３　 评价指标

实验使用召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）、精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
平均精度 ＡＰ （Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、平均精度均值

ｍＡＰ （ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）来评价检测模型准确

性。 评价指标计算公式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１０）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１１）

９７第 ５ 期 蔡静， 等： 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的火灾烟雾检测算法研究



ＡＰ ＝ ∫１
０
ｐ（ ｒ）ｄｒ （１２）

ｍＡＰ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ＡＰＩ （１３）

　 　 其中， ｍ 表示样本类别数； ｐ（ ｒ） 表示 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
以 ｒｅｃａｌｌ 为参数的一个函数； ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）是
指被正确识别的正样本； ＴＮ （Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）为被

正确识别的负样本； ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）表示负样

本被错误识别为正样本； ＦＮ （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ）表示

正样本被错误识别为负样本。
３．４　 实验结果与分析

本文主要从实际检测结果图进行对比分析，检测

对比数据见表 １，实际检测结果如图 ９、图 １０ 所示。
表 １　 改进前后算法测试结果对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ
速度 ／

（帧·ｓ－１）

模型参数 ／
Ｍ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８０．４１ ６２．７１ ７１．８２ ４１ ７．０６

本文 ８３．５２ ６３．３４ ７２．５５ ５０ ５．８７

图 ９　 ＹＯＬＯｖ５ｓ检测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｙｏｌｏｖ５ｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｃｈａｒｔ

图 １０　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ检测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 表 １ 中， ｍＡＰ 为 ｍＡＰ＠ ０．５ 值。 通过测试结果

可以得出，改进后 ｍＡＰ 提高了 ０．７３％，检测速度提

高了 ２２．５％，模型参数比原网络参数减少了 １７％。
通过图 ９、 图 １０ 对比结果可知， 改进后的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在不同场景中对烟雾、火焰目标算法

都可以有效地解决原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 存在的漏检、错检。
在相 同 的 运 算 环 境 下， 将 深 度 学 习 算 法

ＹＯＬＯｖ４ － Ｔｉｎｙ、 传 统 单 阶 段 算 法 ＳＳＤ、 原 网 络

ＹＯＬＯｖ５ｓ 同本文算法进行比较分析。 算法的对比

结果见表 ２。
表 ２　 检测算法测试结果对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ
速度 ／

（帧·ｓ－１）

ＳＳＤ ７５．３４ ５１．４３ ６１．３２ ２３

Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２－ＳＳＤ ８２．８２ ５８．４３ ７１．３４ ３８

ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ ８５．２０ ４７．８７ ６７．１０ ６２

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８０．４１ ６２．７１ ７１．８２ ４１

本文 ８３．５２ ６３．３４ ７２．５５ ５０

　 　 由表 ２ 可见， 在检测精度和检测速度上，
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 检测算法相对本文改进的模型有一定

的优势，而检测速度的快慢与算法的模型参数量等

因素成反比，即模型参数量越小，检测速度则越快。
ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ 是 ＹＯＬＯｖ４ 的轻量化网络架构，极大

地减少了模型参数量以及降低了模型的计算量，提
高了检测速度，但是该算法的总体性能略低。

通过对比实验可以看出，本文算法总体上优于

其它几种算法，该检测算法在实际工程应用中更具

优势。

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的火灾烟雾检

测模型，在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的基础上进行优化，并引

入注意力机制、Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块提高检测精

度， 解 决 目 标 漏 检 和 错 检 等 问 题； 引 入 Ｇｈｏｓｔ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块，减少模型参数，提高火灾烟雾检测

算法的性能。 与同一环境下的其他检测模型相比，
改进后的模型在识别精度和速度上都有良好优势。

但是，本文的召回率还有很大的进步空间，在之

后的工作中，在保证准确率的条件下，提升召回率；
其次，还应扩充火灾烟雾数据集，丰富火灾烟雾检测

场景，增强火灾烟雾图片质量。
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