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【摘　 要】 　 为减少自然环境中云、水雾、沙尘、灯光、日出、日落等干扰因素对烟雾、火焰目标检测准

确性的影响，提出一种基于改进 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法的烟火检测算法。 采用现场采集和网络爬取的方法

获取烟雾、火焰目标图像和干扰类图像数据集，均衡学习训练样本，提高模型泛化能力；使用加权双

向特征金字塔网络（ＢｉＦＰＮ）替换原有的特征金字塔网络（ＦＰＮ）＋路径聚合网络（ＰＡＮ）结构，对目标

进行多尺度特征融合，加强模型特征融合能力；同时，运用距离交并比（ＤＩｏＵ）非极大值抑制（ＮＭＳ）
替代原有的 ＮＭＳ，加快检测框损失函数收敛速度，加强模型推理能力。 结果表明：改进后的算法准

确率为 ７９􀆰 ２％，召回率为 ６８􀆰 ６％，平均精度均值（ｍＡＰ）为 ７４􀆰 ２％，误报率（ＦＰＲ）为 １２􀆰 ８％；相比于原

ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法，改进后的算法准确率、召回率、ｍＡＰ 分别提高 １􀆰 ９％、０􀆰 ９％、２􀆰 ７％，检测识别 ＦＰＲ 降

低 ３􀆰 ７％。
【关键词】 　 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法；　 烟雾；　 火焰；　 目标检测；　 误报率（ＦＰＲ）
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ＦＰＲ ｗｅｒｅ ７９􀆰 ２％， ６８􀆰 ６％， ７４􀆰 ２％， ａｎｄ １２􀆰 ８％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯ⁃Ｖ５
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ， ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ， ａｎｄ ｍＡＰ ｂｙ １􀆰 ９％， ０􀆰 ９％， ａｎｄ
２􀆰 ７％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ＦＰＲ ｗａｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ３􀆰 ７％．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；　 ｓｍｏｋｅ；　 ｆｉｒｅ；　 ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；　 ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ（ＦＰＲ）

０　 引　 言

　 　 森林燃烧一般经过预热、热分解、燃烧、熄灭等阶

段，伴随产生大量烟气和明亮的火焰，可能对生态环

境造成不可逆的灾难性影响。 通过视频监控技术实

时监测火情，及时准确检测到燃烧产生的烟气、火焰

等目标，可为指挥机构提供准确的时间、地点、灾情等

图像信息，实现早识别、早预警、早发现、早处置。
传统的图像识别与处理方法主要利用火焰及烟

雾的颜色、轮廓等物理特征。 ＫＩＭ 等［１］ 建立了一种

基于传统图像处理方法的红绿蓝颜色模型，利用火

焰的颜色信息识别火焰目标。 Ｍｕｈａｍｍａｄ 等［２］提出

基于 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 架构的高效卷积神经网络模型，提高

火焰检测的准确性；Ｆｒｉｚｚｉ 等［３］通过卷积神经网络自

动提取和分类火灾区域特征，对火灾区域检测实现

更好的分类性能；ＸＵ Ｒｅｎｊｉｅ 等［４］提出了集成学习方

法检测森林火焰，采用集成模型综合得分判识火焰，
使整个模型对于不同的森林火灾场景更加稳健；李
欣健等［５］使用深度可分离卷积设计轻量化火焰检

测方法，实现对火焰检测速度与精度的提高；刘凯

等［６］基于支持向量机算法，利用监测系统全天候自

动检测森林火灾。 而高精度性与高效率性的深度学

习技术，在目标检测领域迅速发展，不仅可用于监测

森林火险［６－７］，而且被广泛应用于安全帽佩戴［８］、室
内吸烟行为［９］、加油站不安全行为［１０］ 等对象的监

测。 传统的火焰检测方法在一定程度上提高了火焰

的检测效果，但在实际复杂的应用场景中仍存在着

检测速度慢、疑似烟雾或火焰物体误检率较高、泛化

能力不足的问题。
鉴于此，笔者拟综合考虑森林火灾监测预警要

素，提出一种改进的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法的烟火识别检测

方法，提高对烟火目标的识别检测精度，以期为森林

火灾监测预警提供参考。

１　 改进 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 的烟火检测方法

１􀆰 １　 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 网络结构

　 　 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ｓ 算法是一种模型尺寸较小、推理速

度较快的网络检测算法。 为进一步提高烟火识别检

测效果，提出一种基于改进 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ｓ 算法的烟火

检测方法，主要是在目标检测中间层，将特征金字塔

网络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ） ＋路径聚合网

络（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮ）结构改为加权双

向 ＦＰＮ（Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＦＰＮ，ＢｉＦＰＮ），并使用距离交

并比（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＤＩｏＵ）⁃非极大

值抑制（Ｎｏｎ⁃Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）替换 ＮＭＳ。
改进前后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ｓ 网络结构如图 １ 所示。

１􀆰 ２　 改进 Ｎｅｃｋ 的特征融合网络 ＢｉＦＰＮ

　 　 原 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 的 Ｎｅｃｋ 特征融合网络为 ＦＰＮ ＋
ＰＡＮ，其结构如图 ２ａ 所示。 该结构能双向跨尺度融

合连接尺寸不同的特征，高层的强语义特征自顶向

下传递到底层，同时，底层的强定位特征自底向上也

传递到高层，使形成的特征金字塔具有语义信息和

定位信息，有效融合不同特征。
ＦＰＮ＋ＰＡＮ 特征融合网络能够跨越多个尺度融

合不同层级的特征，但在融合过程中采用一种较为

简单的方法直接将不同的特征归纳相加，为这些特

征赋予相同的权重，可能导致某些关键特征未能得

到强调。 由于检测目标在不同图像中的尺寸大小不

一，所以对于目标特征在不同图像中所对应的注意

力权重也应不同。 在烟雾和火焰识别中，所检测的

目标尺寸大小不一，若使用原 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 的 ＦＰＮ＋
ＰＡＮ 特征融合网络，则会导致模型训练的效果不

好，影响模型检测与识别目标的能力。 为解决该问

题，将改进 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 原有的 ＦＰＮ ＋ ＰＡＮ 网络为

ＢｉＦＰＮ，其结构如图 ３ｂ 所示。 ＢｉＦＰＮ 相较于 ＦＰＮ＋
ＰＡＮ，在不增加更多资源花销的情况下融合更多的

特征。 对于不同尺寸的输入特征，通常对输出特征

的贡献一般是不同的，在处理时将每个输入特征增

加一个权重，让网络学习每个输入特征的权重。

１􀆰 ３　 ＮＭＳ 替换为 ＤＩｏＵ⁃ＮＭＳ

　 　 ＮＭＳ 是通过某个检测框与预测得分最高的检

测框的交并比（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）来筛选

衡量目标检测任务中预测框与真实框之间的重叠程

度，当 ＩｏＵ 大于所设定的阈值时，该预测的检测框将

会被移除。 在目标检测中，一般会输出多个预测候

选框，多余的候选框会影响检测精度，因此，使用

ＮＭＳ 可过滤掉多余候选框，以选择最佳的预测框输

·６５１·
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注：卷积 － 批量归一化 － 激活函数组合 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ － Ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ － ＳｉＬＵ， ＣＢＳ ）； 交 叉 阶 段 部 分 连 接 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ，ＣＳＰ）；空间金字塔池化快速算法（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｆａｓｔ，ＳＰＰＦ）；卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｌａｙｅｒ，Ｃｏｎｖ）；ＣＳＰＸ＿Ｙ 表示骨

干网络中的第 Ｘ 个 ＣＳＰ 模块的深度或层数为 Ｙ。

图 １　 改进前、后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ｓ 网络结构对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

出。 但 ＮＭＳ 仅考虑到预测框与真实框的 ＩｏＵ，当
２ 个目标物体存在一定程度的遮挡时，二者的检测

框过于靠近，重叠面积较大，导致被 ＮＭＳ 错误地过

滤掉，发生错误抑制的情况。 ＤＩｏＵ⁃ＮＭＳ 不仅考虑

ＩｏＵ 的值，还考虑预测框和真实框 ２ 个框中心点和

对角线之间的距离，当该距离太远时，则认为是在不

同目标对象上且不移除，使目标预测框的回归更加

稳定，可在一定程度上减少当 ２ 个目标物体过于靠

图 ２　 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 结构与 ＢｉＦＰＮ 结构

Ｆｉｇ． ２　 ＦＰＮ＋ＰＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ＢｉＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

近时，另一个目标的预测框被移除的可能性。 ＤＩｏＵ⁃
ＮＭＳ 的公式如下：

Ｓｉ ＝
Ｓｉ， ＩｏＵ － ＲＤＩｏＵ（Ｍ，Ｂ ｉ） ＜ ε
０， ＩｏＵ － ＲＤＩｏＵ（Ｍ，Ｂ ｉ） ≥ ε{ （１）

式中：Ｓｉ 为分类分数；ＲＤＩｏＵ 为 ２ 个框中心点之间的距

离；Ｍ 为预测分数最高的一个预测框；Ｂｉ 为某个预测

框；ε 为 ＤＩｏＵ⁃ＮＭＳ 的阈值。 其中 ＲＤＩｏＵ 的计算如下：
ＲＤＩｏＵ ＝ ρ２（ｂ，ｂｇｔ） ／ ｃ２ （２）

式中：ρ２（ｂ， ｂｇｔ）为预测框和真实框的中心点的欧氏

距离；ｂ 为预测框的中心点；ｂｇｔ 为真实框的中心点；
ｃ 为预测框和真实框 ２ 个框的最小包围框的最短对

角线长度。

２　 烟火检测试验与分析

２􀆰 １　 烟火检测数据集及预处理

　 　 试验所使用的数据集来自现场采集的图像以及

网络爬取到的图像，共获取图像 ２ ０９７ 幅。 其中，包
含烟雾或火焰的图像 １ １３９ 幅，疑似烟雾或火焰的

干扰类图像 ９５８ 幅。 为方便后续标注及扩充数据

集，统一数据集中各类别命名规范，数据集分为

４ 类，分别为烟雾、火焰、疑似烟雾和疑似火焰，数据

量分类统计信息见表 １（其中，部分图像既包含烟雾

对象，又包含火焰对象）。 正常烟雾或火焰的图像

如图 ３ 所示，疑似烟雾或火焰的图像如图 ４ 所示（包
含云、水雾、沙尘等疑似烟雾，以及灯光、日出、日落

等疑似火焰）。
表 １　 数据集分类统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
类别 数据量 ／幅 具体描述

火焰 ６８２ 正常火焰

烟雾 ６５０ 正常烟雾

疑似火焰 ４６９ 疑似火焰（灯光、日出、日落等）
疑似烟雾 ４８９ 疑似烟雾（云、水雾、沙尘等）

·７５１·
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图 ３　 正常烟雾与火焰图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｏｒｍａｌ ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｆｌａｍｅ ｉｍａｇｅｓ

图 ４　 疑似烟雾与火焰图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｕｓｐｅｃｔｅｄ ｓｍｏｋｅ ａｎｄ ｆｌａｍｅ ｉｍａｇｅｓ

　 　 利用标注工具标注数据集中每幅图像，对于烟

雾、火焰图像，分别标注烟雾和火焰 ２ 个类别，保存

为 ｖｏｃ 格式。 对于疑似烟雾、火焰图像，则将其保存

为 ＹＯＬＯ 格式的空标签。 将数据集图像按照 ８ ∶ ２
比例划分，最终训练集 １ ６７８ 幅，测试集 ４１９ 幅。 其

中，测试集包含烟雾图像 １００ 幅，火焰图像 １１９ 幅，
疑似烟雾图像 １００ 幅，疑似火焰图像 １００ 幅。

２􀆰 ２　 试验环境、参数配置及流程

　 　 试验基于开源的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，试验环

境为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ９，试验具体参数设置为：批处理大小

为 １６，初始学习率为 ０􀆰 ０１，动量参数为 ０􀆰 ９３７，权重

衰减系数为 ０􀆰 ０００ ５，训练迭代次数为 １００。 试验整

体流程如图 ５ 所示。

２􀆰 ３　 试验评价指标

　 　 试验采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、平均精度均值

（ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ ）、 误 报 率 （ Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＦＰＲ） 作为评价模型性能的指标，其
中，ｍＡＰ、ＦＰＲ 为主要评价指标。 计算如下：

Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ） （３）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ） （４）

图 ５　 试验流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

ＦＰＲ ＝ ＦＰ ／ （ＦＰ ＋ ＴＮ） （５）
式中：ＴＰ 为检测正确的正类样本数；ＦＰ 为被误检测

为正类样本的负类样本数；ＦＮ 为被误检测为负类样

本的正类样本数；ＴＮ 为检测正确的负类样本数。
以 Ｒ 为横坐标，Ｐ 为纵坐标，在不同阈值下得到

Ｐ⁃Ｒ 曲线。 Ｐ⁃Ｒ 曲线与坐标轴所围成的面积为平均

精度（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）。 单类别和多类别 ＡＰ
的计算见下式：

·８５１·
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ＡＰ ＝ ∫
１

０

Ｐ（ ｒ）ｄｒ （６）

ｍＡＰ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ＡＰ ／ ｋ （７）

２􀆰 ４　 结果分析

　 　 使用改进后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法进行模型训练，并
与原始的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法对比，分别得到 Ｐ 曲线、
Ｒ 曲线、ｍＡＰ 曲线（图 ６），以及试验数据对比（表
２）。
　 　 由图 ６ 和表 ２ 得出，经过 １００ 次迭代，改进后

ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法的 Ｐ 为 ７９􀆰 ２％，Ｒ 为 ６８􀆰 ６％，ｍＡＰ 为

７４􀆰 ２％，ＦＰＲ 为 １２􀆰 ８％，相比于原 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法，Ｐ
和 Ｒ 相差不大的情况下，ｍＡＰ 提高 ２􀆰 ７％，ＦＰＲ 降低

３􀆰 ７％。 这证明：改进后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法对烟火目

标的检测精度有一定提升效果，且误报问题得到进

一步改善。
　 　 使用测试集检测改进后 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法，得到具

体检测结果以及部分误报情况，并与原 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算

法所得到的检测结果对比，如图 ７ 所示。
　 　 图 ７ａ—图 ７ｆ 分别为原 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法和改进后

的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法对烟雾、火焰目标的检测结果，由
此对比可看出，改进后的方法对烟雾、火焰目标的检

测置信度和识别的精准度较高，且对目标的误报与

漏报情况减少。 图 ７ｇ—图 ７ｉ 为使用该方法检测烟

火目标所存在的少部分误报情况，这些情况主要由

于疑似烟雾、火焰图像颜色、形状与真实烟雾、火焰

非常相似，改进后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法对减少烟雾、火
焰的误报有较好的效果。

图 ６　 改进前、后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２　 试验数据对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ％

类别
ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 改进后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５

Ｐ Ｒ ｍＡＰ ＦＰＲ Ｐ Ｒ ｍＡＰ ＦＰＲ
所有 ７７􀆰 ３ ６７􀆰 ７ ７１􀆰 ５
火焰 ７８􀆰 ０ ６２􀆰 ９ ６８􀆰 ６
烟雾 ７６􀆰 ３ ７２􀆰 ５ ７４􀆰 ４

１６􀆰 ５
７９􀆰 ２ ６８􀆰 ６ ７４􀆰 ２
８１􀆰 ６ ６６􀆰 １ ７４􀆰 ７
７６􀆰 ７ ７１􀆰 １ ７３􀆰 ６

１２􀆰 ８

２􀆰 ５　 烟火检测算法对比试验测试

　 　 与基于区域的快速卷积神经网络 （ Ｆａｓｔｅｒ
Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ）、 单次多框检测器 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）、ＹＯＬＯ⁃Ｖ３ 及 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 算法在相同

的数据集上作试验比较分析，结果见表 ３。 由表 ３
可看出，相较于其他算法，文中算法对于烟雾目标的

检测精度较低，且与其他算法相差不大；文中算法对

火焰目标的检测精度为最高，且整体检测精度较其

他算法均有提升。
表 ３　 与其他算法精度对比

　 Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

算法
ｍＡＰ

火焰 烟雾 所有
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ５８􀆰 ３ ７２􀆰 ７ ６５􀆰 ５

ＳＳＤ ５３􀆰 ９ ７２􀆰 ９ ６３􀆰 ４
ＹＯＬＯ⁃Ｖ３ ６５􀆰 ４ ７３􀆰 ７ ６９􀆰 ６
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图 ７　 具体检测结果对比以及部分误报情况

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ

续表 ３

算法
ｍＡＰ

火焰 烟雾 所有

ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ ６８􀆰 ６ ７４􀆰 ４ ７１􀆰 ５
改进后的 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ ７４􀆰 ７ ７３􀆰 ６ ７４􀆰 ２

３　 结　 论

　 　 １） 森林火灾监测预警中关于烟火目标检测容

易引起误报的因素主要包括云、水雾、沙尘、 日出、
　 　 　 　 　 　

日落、车灯、路灯、城市夜灯等场景。
２） 采用现场采集和网络爬取各类烟雾、火焰的

干扰类图像，作为数据集，以 ＹＯＬＯ⁃Ｖ５ 为基础并结

合 ＢｉＦＰＮ 结构与 ＤＩｏＵ⁃ＮＭＳ 模块的改进算法，在自

构建烟火数据集上得到的模型评价指标精准率 Ｐ
为 ７９􀆰 ２％，召回率 Ｒ 为 ６８􀆰 ６％，ｍＡＰ 为 ７４􀆰 ２％。

３） 改进后的算法在自构建烟火数据集上有更好

的表现，在精准率 Ｐ 和召回率 Ｒ 相差不大的情况下，
ｍＡＰ 为 ７４􀆰 ２％，提高 ２􀆰 ７％，ＦＰＲ 为 １２􀆰 ８％，降低 ３􀆰 ７％。
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