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　　摘要：烟雾检测往往检测精度低、漏检率与误检率高，为了解决这些问题，提出一种改进的
ＹＯＬＯｖ５ｓ的烟雾检测模型。首先将Ｃ３＿ＰＳＡ结构添加到ＹＯＬＯｖ５ｓ的骨干部分中，提高模型在恶劣
的环境下对烟雾边界的特征提取能力，降低漏检率；其次，将ＢｉＦｕｓｉｏｎ的结构替换ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的
颈部结构，增强模型对细节特征以及位置信息的检测能力，提高模型检测精度，降低模型误检率；最

后，对损失函数进行改进以进一步提高模型检测准确率。实验结果显示，改进后的模型的精度提升

了５．６％，平均精度均值（ｍＡＰ）提升了３．５％，ＦＰＳ为３６９帧／秒，说明改进后的模型可以在背景环
境复杂时准确地检测出烟雾特征，同时满足模型在端侧部署的实时性高的要求。
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０　引言

传统的烟雾检测是通过传感器实现的，传感器

检测到外部物理量的变化，将其转化为电信号的变

化，将电信号传递给 ＰＣ端，由此达到火灾警示、火
灾预防的目的。然而通过传感器进行烟雾检测的前

提条件是在环境较为密闭的室内场所，对于室外甚

至是更广阔的园林里，采用传统烟雾检测方法无法

对浓度较低的烟雾进行精准检测，使用烟雾检测算

法更为有效。
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目前，智能化的趋势越来越明朗，将计算机视觉

技术应用到烟雾检测上的研究取得了一些成果。王

韦刚等人提出了一种 ＴＤＦＦ烟雾检测算法，将 Ｔ－
ＭＦＬＢＰ与Ｄ－Ｇａｂｏｒ结合起来，该算法具有较强的
鲁棒性［１］。李澎林等人针对烟雾的动态特征，提出

了基于光流改进算法以及ＹＯＬＯｖ３结合的烟雾检测
算法，实现对动态视频中烟雾的框定［２］。Ｎｇｕｙｅｎ等
人结合图像处理技术以及卷积神经网络（ＣＮＮ），通
过二者的级联，实现对动态视频中的烟雾检测 ［３］。

谢书翰等人提出了在卷积神经网络ＹＯＬＯｖ４中嵌入
通道注意力，可以提高网络预测头的特征提取能力，

提升算法在多场景火灾烟雾检测上的性能，提高了

烟雾检测的准确率，但在检测的速度上面仍有不

足［４］。卫鑫等人提出了一种深度卷积集成式长短

期记忆网络模型，将其运用在森林火灾小样本数据

集上，可以提高烟雾的检测效率，但是在烟雾检测的

准确率上仍有不足［５］。从这些研究成果中可以看

出，烟雾检测往往实时性差、准确率低，而烟雾的检

测对预防火灾以及及时救灾很重要，因此提高检测

准确度、识别不同背景环境下的烟雾图像十分必要。

为解决上述问题，该文提出一种针对多背景环

境的改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ的目标检测算法。首先对基
准模型骨干部分的低特征提取层进行改进，从像素

级提升模型对细节信息的特征提取能力，其次将基

准模型的颈部结构替换为 ＢｉＦｕｓｉｏｎ［６－７］结构，增加
大目标检测层的输入，提升细节特征融合过程，最后

降低预测框与真实框之间的误差损失，实现复杂场

景下高精度、高实时性、高效率的烟雾检测。

１　ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构

烟雾检测算法一般部署在端侧，因此要求算法

轻量化，而ＹＯＬＯｖ５ｓ是ＹＯＬＯｖ５版本中较为轻量化
的版本，它的检测速度较快，满足烟雾检测的需求，

ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构如图１所示。

图１　ＹＯＬＯｖ５ｓ网络结构图

　　ＹＯＬＯｖ５ｓ的网络结构包括骨干部分（Ｂａｃｋ
ｂｏｎｅ）、颈部部分（Ｎｅｃｋ）以及检测头部分（Ｈｅａｄ）。
骨干部分即网络的主干部分，主要对输入的烟雾图

片进行特征提取；颈部部分采用了 ＰＡＮｅｔ结构，通
过双向特征融合，增强模型的鲁棒性［８－９］；检测头部

分主要完成对上层输出的预测。

骨干部分中的ＣｏｎｖＢＮＳｉＬＵ模块是卷积（Ｃｏｎｖ）
操作、ＢＮ批量归一化、ＳｉＬＵ激活函数的组合，可以
提取图像中的语义信息；Ｃ３模块可以降低模型的计
算瓶颈、减少内存占用率，在满足模型轻量化的条件

下保证模型计算的准确性；最后一层的 ＳＰＰＦ模块

是基于ＳＰＰ结构提出的，能够将任意大小的特征图
转换成固定大小的特征向量。

颈部部分通过自顶向下的结构传递语义信息、

通过自底向上的结构传递位置信息，以这种方式将

不同层的特征融合以达到传递更多的特征信息的

目的。

２　改进的ＹＯＬＯｖ５ｓ算法

烟雾本身具有模糊、区分度低的特点，并且传入

网络的烟雾图像数据集场景并不是单一的，往往会

有暗光环境的背景或者烟雾颜色与背景颜色相近的
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情形，对此，需要模型能够将烟雾与背景的边界检测

出来，即模型有较高的检测细节信息的能力。而基

准模型ＹＯＬＯｖ５在虽然采用了双向金字塔结构 ＰＡ
Ｎｅｔ，通过自上而下、自下而上、横向相连、卷积融合
的方式，增强了深度特征信息的融合过程［１０］，提高

了网络特征提取的能力，但是从结构上可以看出，其

对于细节信息的检测仍然有一定的缺陷。针对上述

问题，该文使用 Ｃ３＿ＰＳＡ结构对模型的骨干部分进
行改进，以增加模型对细节信息的提取能力，在颈部

部分，使用ＢｉＦｕｓｉｏｎ结构增加对细节信息的融合过
程，提高检测精度，对损失函数做出改进，以提高检

测框的检测准确率。

２．１　骨干部分的改进
为了提升模型对细节信息的辨别能力，该文提

出使用ＰＳＡ极化自注意力机制［１１］对基准模型中第

二、四层进行改进。ＰＳＡ极化自注意力机制主要针
对像素级别的目标检测，分别从空间注意力以及通

道注意力两个方面对输入样本处理后，再将结果进

行拼接，最后得到输出特征，如图２所示为 ＰＳＡ极
化自注意力机制的结构图。

图２　ＰＳＡ极化自注意力机制结构

　　ＰＳＡ在通道注意力中，一方面通过卷积将通道
维度的张量完全折叠，另一方面保持空间维度的高

分辨率，通过这种极化滤波的方式增强图像的对比

度，提高烟雾与背景环境的区分度，增强模型对重点

信息的辨别能力，降低烟雾检测的漏检率；接着ＰＳＡ
在通道被完全压缩的特征后使用非线性的 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数模拟典型细粒度回归的输出分布，恢复滤波所

造成的损失；最后经过卷积即归一化恢复通道维度

并使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将参数映射到０到１之间。在
空间注意力中的操作与通道注意力类似，一方面通

过卷积将空间维度的张量完全折叠，另一方面保持

高水平的通道维度，接着通过 Ｓｏｆｔｍａｘ函数恢复滤
波所造成的损失；最后恢复空间维度并进行参数映

射。ＰＳＡ注意力机制的空间注意力以及通道注意力
的内部结构如图３所示。

图３　ＰＳＡ内部结构

　　为了提升细节检测能力，该文将 ＰＳＡ极化自注
意力机制添加到基准网络骨干部分二、四层的 Ｃ３
模块中的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ模块后，如图４所示，与原结构
相比，这种添加方式可以降低模型的漏检率。

图４　Ｃ３＿ＰＳＡ模块结构

２．２　颈部部分的改进
ＹＯＬＯｖ５ｓ的 Ｎｅｃｋ部分采用了 ＰＡＮｅｔ结构，通

过双向特征融合的方式，增强了网络特征提取的能

力，但是ＰＡＮ部分的自下而上的结构会受到单项信
息流的限制，无法准确保留低层的位置信息，对于细

节信息检测可能会因此而受到限制，为此，该文提出

了采用ＢｉＦｕｓｉｏｎ结构对ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的Ｎｅｃｋ部分
进行替换，在保证模型实时性检测的同时，提高模型

提取特征信息的能力，保证模型在不同环境中烟雾

检测的精度与效率。

ＢｉＦｕｓｉｏｎ结构采用连接和重组的方式，使用双
向级联的ＢｉＣ模块将上层和下层的特征信息都与中
间层的特征信息融合，通过下采样的方式提取上层

的语义信息，对底层的位置信息进行上采样，最后将

这两层的特征信息与中间层的进行 Ｃｏｎｃａｔ结合，避
免过多的卷积操作以及池化操作，这种方式可以充

分保留上下文的位置信息与语义信息，更加准确地

检测到定位信息，提高检测的准确率以及检测的

效率。

改进后的模型网络结构图如图５所示，与原来
的Ｎｅｃｋ部分相比，改进后的 Ｎｅｃｋ层增加了大目标
检测层，可以融合更多的特征，特征检测能力得到了

提高。
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图５　改进后的网络结构图

　　通过这种方式对Ｎｅｃｋ层进行改进，改进之后的
模型有更强的特征融合的能力，能够更准确地检测

烟雾特征，可以有效地减少误检率，更加高效地解决

火灾警报问题。结合对骨干部分的改进，对于背景

较暗或者背景与目标难区分的情景以及小目标的烟

雾数据，也能够有较强的检测能力，可以更加全面地

检测到烟雾信息。

２．３　损失函数的改进
为了进一步提高模型检测的准确度，该文对比

了ＣＩｏＵ以及 ＧＩｏＵ损失函数的计算效果，实验证
明，ＧＩｏＵ在本数据集上的效果更好，故该文对基准
模型的损失函数做出了改进，使用 ＧＩｏＵ损失函数
计算预测框与真实框之间的误差，图６为ＧＩｏＵ计算
检测框误差的示意图。

图６　ＧＩｏＵ计算示意图

　　图中，区域Ａ和区域 Ｂ分别表示预测框和真实
框，Ａ∩Ｂ为预测框与真实框重合的部分，Ａ∪Ｂ表示
预测框加上真实框区域的整体部分，Ｃ表示包含预
测框和真实框的最小的闭包区域，则ＧＩｏＵ的计算方
式以及损失函数ＬＧＩｏＵ的计算方式如下式：

ＧＩｏＵ＝｜Ａ∩Ｂ｜｜Ａ∪Ｂ｜
－｜Ｃ－Ａ∪Ｂ｜｜Ｃ｜ （１）

ＬＧＩｏＵ＝１－ＧＩｏＵ （２）

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与准备
该文实验的硬件配置是２４ＧＢＮＶＩＤＡＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ３０９０显卡，深度学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１１．０，操
作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４，Ｐｙｔｈｏｎ版本为 ３．８，ＣＵＤＡ
版本为１１．３，ＣＰＵ为２．８ＧＨｚ、１５核、６４线程。

该文实验所使用的数据集来源于飞桨网站的公

开数据集，将其以训练集∶验证集∶测试集为５∶２∶３
的方式划分，其中，训练集的图像有１３１３张，验证集
的图像有５２５张，测试集的图像有７８９张。该文在
实验中所使用的 ｉｍａｇｅｓｉｚｅ为６４０×６４０，训练轮次
为２００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大小为 ８，所使用的优化器为
ＳＧＤ，学习率为０．０１，ＮＭＳＩｏＵ为０．７。为保证实验
结果的可靠性与公平性，本次实验的参数步骤均相

同，且该文的实验均未使用预训练模型。

３．２　评价标准
为了检测训练后模型检测烟雾图像数据的能

力，该文使用准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ，
Ｒ）和平均精度均值（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）
等作为检测标准，相关的计算过程为：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （３）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （４）

ＡＰ＝∫
１

０

ＰｄＲ （５）

ｍＡＰ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ （６）

其中：ＡＰ为平均精度；ＴＰ为预测正确的样本数
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量；ＦＰ为将其他类预测为本类的样本数量；ＦＮ为
将本类预测为其他类的样本数量；ｉ为第ｉ个类别；ｎ
为所有的样本类别总数。

３．３　消融实验
在实验过程中，为了能够清晰地了解到具体是

哪种方法对实验的效果做出了明显的提升，该文做

了消融实验，以骨干部分的改进为改进１，颈部部分
的改进为改进２，损失函数的改进为改进３，最终得
到的实验结果如表１所示。

表１　消融实验

模型名称 改进１改进２改进３Ｐ／％ Ｒ／％ ｍＡＰＦＰＳ／帧
ＹＯＬＯｖ５ｓ × × × ６３．５５５．７６２６．８４４４．９
ＹＯＬＯｖ５ｓ √ × × ６５．９９５４．３９２７．２３９９．３
ＹＯＬＯｖ５ｓ √ √ × ６６．５９５４．４３２７．６３３９８．４
ＹＯＬＯｖ５ｓ √ √ √ ６７．０５５４．６２２７．７３ ３６９

从表１中的数据可以看出，对模型的骨干部分
进行改进后，虽然模型的召回率有些许下降，但是模

型的检测精度以及ｍＡＰ值均有所提升，说明对骨干
部分的改进可以降低模型的漏检率、提升模型检测

的准确率，模型整体的检测效果增强，即Ｃ３＿ＰＳＡ结
构可以有效地将背景与烟雾目标分离开来；更换颈

部结构为ＢｉＦｕｓｉｏｎ结构后，模型的精度和ｍＡＰ得到
了进一步的提升，模型的召回率相较改进１也得到
了提高，可见，颈部结构的改进，可以有效地融合图

像中的细节特征信息，在一定程度上降低模型的误

检率；改进模型的损失函数后，模型的精度和 ｍＡＰ
进一步提高，说明改进后的模型的检测准确率以及

模型检测的整体效果都比基准模型的结果更好。改

进后的模型检测的ＦＰＳ为３６９帧／秒，满足部署在端
侧的实时性要求。

图７　改进前后模型的检测效果

　　如图７是未改进前 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型以及该文所
改进的模型对同一张图像的检测效果，可以看到改

进后的模型能够检测出更多的烟雾火灾信息，对烟

火、烟雾有较好的检测效果。

４　结束语

该文使用 ＢｉＦｕｓｉｏｎ结构对 ＹＯＬＯｖ５ｓ原有的
Ｎｅｃｋ部分进行改进，增加细节信息融合过程，提升
模型对图片信息的定位能力，同时能够降低误检率；

通过对骨干部分的改进，能够提升低层图像的对比

度，有效地将目标信息与图片的背景信息分离，提升

模型的特征提取能力，从而提高模型在难区分烟雾

与背景环境的情况下对烟雾的检测能力；改进损失

函数，可以进一步提高模型检测准确率。实验结果

表明，该文提出的方法在多背景环境中有较好的烟

雾检测效果。
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