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基于 YOLOv7 的红外阴燃火探测算法改进研究 

 

汤 伟，张文迪，袁 航，解 聪，任家辉 

(陕西科技大学电气与控制工程学院，西安 710021) 

摘 要：目前，基于机器视觉的火灾检测算法中数据集类型不充分、数据集在时间维度覆盖不全面，致使此类算

法难以实现火灾的早期预警，文中提出了基于改进 YOLOv7 的红外阴燃探测方法．该算法利用 EfficientFormerV2

模型替换原模型的骨干网络 CSPDarknet53，从而增强了模型低延迟、低参数量、易部署的能力；同时，在预测

网络中，采用 CARAFE 轻量化上采样模块代替原模型中的上采样模块，扩大了模型对特征的感受野，改善了阴

燃特征的表示能力；此外，还引入了新的 NWD 度量来提升模型边界框预测能力．结果表明，在自建阴燃数据集

上，该算法的平均精度达到 92.9%，对阴燃检测的平均精度达到 99.6%，比 YOLOv7 的精度提升了 14.4%，较基

于手工提取特征的卷积神经网络算法提升了 4.6%．研究成果将为阴燃火早期预警提供新思路． 

 

关键词：阴燃火；火灾检测；YOLOv7；红外探测 

中图分类号：TN215       文献标志码：A       文章编号：1006-8740(2024)05-0532-07 

 

Improvement of Infrared Smoldering Fire Detection  

Algorithm Based on YOLOv7 
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Abstract：Insufficient dataset types and incomplete coverage of datasets in time dimension are not considered in 

the current machine vision-based fire detection algorithms. To address the difficulty in achieving the early warning 

of fires，the paper proposes a method based on improved YOLOv7 for detecting infrared smoldering fires. The 

algorithm uses the EfficientFormerV2 model to replace the CSPDarknet53 backbone network，thus improving the 

model’s capability in terms of low latency，low parameter count，and easy deployment. Meanwhile，the predic-

tion network uses the CARAFE lightweight up sampling module to replace the UP module in the original model，

expanding the model’s receptive field of the features and improving the model’s representation capabilities of smol-

dering fire features. The approach achieves 92.9% mAP on the self-constructed smoldering fire dataset and 99.6% 

mAP for smoldering fire，which is 14.4% higher than the mAP of YOLOv7 and 4.6% higher than the accuracy of 

the convolutional neural network algorithm based on hand-extracted features. The findings of the study will bring 

new ideas for the early warning of smoldering fires. 
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  阴燃具有一种与明火不同的燃烧形式，有着难以

被及时发现和缓慢发展的特点[1]．由于慢速燃烧等非

常规火灾类型的特征信息需要一段扩散时间，目前常

用的光电式等火灾探测器对该类型火灾检测能力较

弱，导致光电探测器误判为火灾从而误报．因此阴燃

火灾检测必须要做到准确率高、误报率低、速率快[2]. 

近年来图像火灾检测成为研究的热点，该技术具有火

灾探测快、精度高、能够有效探测大空间和复杂建筑

结构火灾等优点[3]．它通过算法处理来自相机的图像

数据，以确定图像中是否存在火灾或火灾风险．因

此，检测算法是该技术的核心，直接决定了图像火灾

探测器的性能． 

  基于图像的火灾检测算法主要通过对图像进行

预处理进行降噪等操作，随后提取图像特征采用不同

的算法进行火灾检测，其中，特征提取是算法的核心

部分．因此，一些学者将神经网络引入图像火灾检测

领域，辛颖等[4]针对森林凋落物阴燃火灾识别问题，

采取对阴燃火灾红外图像进行处理后提取特征，通过

对输入的图像特征进行分类预测，得到不同类别的概

率大小，对阴燃火检测的准确率达到 96.6% ．马庆禄

等[5]提出了一种基于红外图像的公路隧道火灾探测

技术．通过红外亮温的灰度值来分割疑似目标区域，

作为 SVM 的输入检测火灾．Hu 等[6]提出了一种基于

时空的卷积神经网络检测烟雾，利用多任务学习策略

的架构识别烟雾和估计光流，同时捕获帧内外观特征

和帧间运动特征，提升了检测准确率． 

  通过研究发现，尽管基于神经网络的火灾检测算

法在复杂场景下的检测精度比传统算法有更大地提

高，但目前基于图像的火灾检测算法大多将明火、烟

雾作为检测对象，而对于由易阴燃材质引发的阴燃火

灾的数据缺乏，导致在火灾的早期阶段预警能力不

足；其次，目前大部分基于图像的阴燃探测仍采用手

工提取特征的方式，如文献[4-6]．因此，应该改进的

基于神经网络的火灾检测算法，以提高算法检测早期

火灾的能力． 

  本文针对图像火灾检测算法忽略时间效应对数

据集的干扰，导致算法漏检率高、难以获取先兆特征

的缺陷，提出了一种针对阴燃、类阴燃干扰源、非阴

燃干扰源的阴燃检测算法．通过实验采集的阴燃红

外图像作为研究对象，针对阴燃目标改进 YOLOv7

算法的特征提取网络与预测网络，提升了阴燃探测算

法的精度和泛用性，克服了数据集不全面导致误报漏

报的问题，实现了阴燃火早期的高效探测．研究结果

可为当前火灾检测算法提供一种提升早期预警能力

的新思路． 

1 阴燃检测方法 

1.1 YOLOv7算法 

  YOLOv7 的整体结 构 分 为 特 征 提 取 网 络

(Backbone)和预测网络(Head)，如图 1 所示，它将模

型中参数化引入到网络架构中，采用 YOLOV5 的跨

网格搜索，以及 YOLOX 的匹配策略，提出了在训练

过程中添加辅助头的训练方法，既不影响推理时间，

也提升了检测精度[7]． 

 

图 1 YOLOv7结构示意 

Fig.1 YOLOv7 structure diagram 

  其中 CBS模块是由一个卷积层、一个归一化层、

一个 SiLu 激活函数层组成．CBS 模块 3 种颜色代表

卷积核数(k)，算法中 1×1 卷积用来改变通道数， 

3×3 卷积且步长为 1 时特征提取，3×3 卷积且步长

为 2 时下采样．MP 模块有两个分支，作用是进行下

采样．UP 模块为上采样模块，采样方式为最近邻插
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值．SPPCSPC 的主要作用是增大感知域，使得该方

法具有对各种分辨率的图像的自适应能力． 

1.2 一维卷积神经网络 

  卷积神经网络作为一种图像识别算法，面对一维

数据时，同样拥有优秀的分类效果[8]，一维卷积神经

网络(1D-CNN)结构由卷积层、池化层、全连接层等

结构组成，如图 2 所示．该分类模型采用传统手工提

取特征的方式，提取阴燃红外图像中目标的特征，将

特征作为卷积神经网络的输入向量，通过模型训练

后，对阴燃状态进行判别． 

 

图 2 一维卷积神经网络结构 

Fig.2 The structure of 1D-CNN network 

2 改进的 YOLOv7算法 

2.1 NWD度量 

  针对 IoU(Intersection over Union，IoU)指标对小

目标检测准确性低的问题，文中采用了 NWD 指标实

现阴燃源目标的高精度检测．NWD 度量对不同尺度

物体及边界框重叠不敏感，因此更适合测量微小物体

之间的相似性[9]． 

  NWD 新度量方法采用了 2D 高斯分布来建立模

型，以中央像素为最大权值，边缘像素加权为渐

减．二维高斯分配的几率密度函数如下： 
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式中：X 表示高斯分布的坐标；μ 表示均值向量；Σ
表示协方差矩阵．对于水平边界框坐标为 

   ( , , , )R cx cy w h=  

式中：( , )cx cy ，w 和 h 分别表示重心坐标、宽度和高

度，满足： 

   ( )T 1( ) 1μ μ−− − =X XΣ  

  水平边界框可由二维高斯分布 ( , )N μ Σ 表示． 

2.2 CARAFE轻量化 

  采用 CARAFE 方法对图像进行上采样，然后对

图 像 进 行 点乘处 理 ，即 CARAFE 图 像 的 特 征重

构．在对图像进行重构时，引入了较大的感知野域，

并利用输入的特征对重构进行了引导，使得算法模型

变得更轻量化． 

  CARAFE 包括上抽样核心的预报和特性重构两

个部分．其中上取样核心预测模块使用特性图表对

上取样核心进行预测[10]，如图 3 所示，通过将输入特

征图通道压缩，减小计算量．假设上采样核尺寸为

up up
k k× ，那么利用一个

encoder encoder
k k× 的卷积层，得到

2

up
H W kσ σ× × 的上采样核．再利用 softmax 函数对

上采样核归一化． 

 

图 3 CARAFE预测模块 

Fig.3 CARAFE prediction module 

  特征重组是指将输出得到的特征图与输入数据

集的特征图对应位置进行映射，提取以该位置为中心

的
up up
k k× 区域，与预测模块得到的上采样核做点积，

不同通道的相同位置共享该上采样核． 

2.3 EfficientFormerV2模型 

  EfficientFormerV2 模型借鉴了 MobileNet 网络

进行了一系列优化，采用了细粒度联合搜索策略，是

一种具备低延迟和低参数量的高效网络．它利用了

Transformer 中的自注意力机制，将其应用于图像处

理任务中，以建立图像中像素之间的长程依赖关

系．它具有高度并行化的计算能力，在图像分类和检

测任务具有良好的性能[11]．改进后的结构如图 4 所

示，其中红框为改进部分． 
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图 4 改进后 YOLOv7结构 

Fig.4 Improved structure of YOLOv7 

 

3 实验与分析 

3.1 实验准备 

  实验要求环境为半封闭空间，对实验设备进行校

准和设置，确保各传感器的准确性和稳定性，采用合

适的采样频率和时间长度，以保证数据的完整性和可

靠性．在数据采集过程中，记录下采集时间、空间位

置、传感器类型、采样频率等相关信息，并将采集到

的火灾环境数据存储在合适的格式和文件中，方便后

续的数据处理和分析． 

  使用 Dali LT7 红外热像仪进行拍摄．在进行数

据采集时，保持拍摄距离为 60 cm、角度正对阴燃目

标、分辨率为 1 280×720，以保证图像的清晰度和可

识别性．阴燃实验台结构简图如图 5 所示，图中主要

包含红外热像仪，阴燃样本和上位机． 

3.2 实验数据集准备 

  为了区别目前常用的火焰烟雾数据集，本文通过 

建立阴燃实验平台采集实验样本红外图像，实验设备

及样本参数如表 1所示． 

 

图 5 阴燃实验台结构示意 

Fig.5 Schematic diagram of the structure of the smol-

dering test bench 

表 1 实验设备及样本参数 

Tab.1 Experimental equipment and sample parameters 

实验设备 采集波长 边界条件 频率 距离 

热像仪 8～14 µm 60～300℃ 0.2 Hz 60 cm 

实验样本 瓦楞纸板 蚊香 香烟 电灯 热水杯 

技术参数 170～300℃ 12～15 W 50～80℃

 

  通过所设计实验采集共 3 000 余张红外图像，图

6 为部分实验采集红外图像． 

 

            （a）电灯红外图像                                      （b）热水杯红外图像 

 

            （c）蛴香红外图像                                        （d）香烟红外图像 

 

（e）阴燃红外图像 

图 6 部分实验采集红外图像 

Fig.6 Part of an infrared image sample 
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  通过多张不同时刻的样本分析，在阴燃燃烧的过

程中，火源会处于一种持续随机的变化状态，导致红

外阴燃图像在演化过程中出现了多态性的现象，即阴

燃具有多种不同的形态．因此通过提取阴燃周围区

域的面积变化率、周长变化率、圆形度、重心坐标二

范数变化率作为特征参数．图 7 为 5 种样本的面积

变化率、周长变化率、圆形度和重心坐标二范数变化

率的特征参数分布． 

 

（a）面积变化率 

 

（b）周长变化率 

 

（c）圆形度 

 

（d）重心变化率 

图 7 阴燃特征分布 

Fig.7 Distribution of smoldering characteristics 

3.3 模型训练环境 

  为了使所训练的模型具有良好的训练性能，本 

次训练采用如表 2 所示的参数配置进行网络训练和

测试． 

3.4 模型评价指标 

  本文改进算法是为了提高模型对阴燃目标的检

测精度．因此，将准确率、多类别平均精度(mAP)，作 

表 2 模型参数配置 

Tab.2 Configure model parameters 

参数 配置信息 

动量参数 0.92 

权重衰减 0.005 

批大小 8 

学习率 0.01 

图像尺寸 640×640 

轮次 100 

 

为模型检测效果评价指标 [12]．mAP 将各类别的在

Precision-Recall 曲线基础上与坐标轴构成的面积求

取均值，公式如下： 

   
TP

Precision
TP FP

=
+

 (2)
 

   
TP

Recall
TP FN

=
+

 (3)
 

   1
AP

mAP
== ∑

k

iii

k
 (4)

 

式中：TP 是正类别认定为正类别；FP 是负类别认定

为正类别；FN 是正类别认定为负类别；TN 是负类别

认定为负类别． 

4 实验测试与结果分析 

4.1 YOLOv7消融实验结果 

  为了验证基于改进的 YOLOv7 与其他类别算法

对阴燃检测的检测能力的影响，进行了消融对比实

验．将 YOLOv7 作为实验固定对比模型，NWD、

CARAFE、EfficientFormerV2 分别表示本文提出的改

进点，“√”表示采用，“×”表示未采用． 

  在表 3 中，基准网络 YOLOv7 的 mAP 精度为

78.5% ，准确率为 86.3% ．通过与表中其他组实验进

行对比发现，在采用了 NWD 和 EfficientFormerV2改

进方法时，模型 mAP 有所上升，准确率却下降了，说

明虽然 NWD 对模型有一定的性能提升，但在检测某

些特征不明显的目标时，准确率有所下降．在采用了

CARAFE 模块后，模型在 mAP 精度和准确率均有一

定的提升．当采用 3 种改进的 YOLOv7 模型时，

mAP 精度为 92.9% ，准确率为 92.9% ，均有较大  
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提升． 

表 3 消融实验对比 

Tab.3 Comparison table of ablation experiments 

组数 
基准 

模型 
NWD CARAFE 

Efficient- 

FormerV2 

mAP 

精度/% 
准确率/%

1 √ × × × 78.5 86.3 

2 √ √ × × 84.6 83.6 

3 √ √ × √ 82.7 87.3 

4 √ × √ × 84.8 88.3 

5 √ × √ √ 89.6 91.3 

6 √ × × √ 89.6 83.2 

7 √ √ √ √ 92.9 92.9 

 

4.2 对比实验结果 

  将获取的阴燃红外特征参数与其他干扰源的特

征参数进行二分类，即 1表示阴燃，2表示无火，对干

扰源和阴燃进行识别，再通过 1D-CNN 分类模型进

行训练和测试，发现测试集识别准确率为 94.9% ，如

图 8所示． 

  为了进一步验证本文算法在阴燃检测的有效性

和可行性，将本文算法与基于阴燃红外图像特征的

1D-CNN
[13]、YOLOv7 进行对比实验．如表 4所示． 

  通过实验结果可以看出，改进后的 YOLOv7 算

法在类阴燃干扰源香烟、蚊香的 mAP 较 YOLOv7 有

较大提升．而在基于手工提取特征的算法 1D-CNN 

中，仅能实现阴燃与非阴燃的识别，并且准确率低于

其他算法． 

 

图 8 1D-CNN结果 

Fig.8 1D-CNN result plot 

表 4 不同算法检测效果对比 

Tab.4 Comparison of detection effects of different algo-

rithms 

 

方法 阴燃 香烟 蚊香 电灯 热水杯

1D-CNN 0.949 × × × × 

YOLOv7 0.995 0.427 0.845 0.663 0.995 

本文算法 0.996 0.996 0.995 0.664 0.995 

 

  本文选取有代表性的结果，如图 9 所示，分别为

原图、YOLOv7 及改进的 YOLOv7 检测结果．通过不

同算法对不同类别的检测结果得到结论：YOLOv7 算

法检测阴燃、香烟、蚊香、电灯目标时，均有误检、错

检、重复检测现象，在改进 YOLOv7 算法检测结果中

可以看出，该算法提升了各目标的检测准确率，降低

了错检、误检现象，但检测蚊香与香烟时，仍会出现

少量重复检测的现象． 

 

图 9 各类别检测对比 

Fig.9 Comparison chart of detection of various categories 

4 结 论 

  (1) 本文针对火灾检测中阴燃数据集不完善、目

标不清晰、算法陈旧的问题，提出了一种基于改进的

YOLOv7 红外阴燃检测算法，该算法采用低延迟的特

征提取网络 EfficientFormerV2，通过降低了模型参

量，从而增强了易部署能力． 

  (2) 预测网络中采用 CARAFE 模块，扩大了模

型对特征的感受野，引入了新的归一化 Wasserstein

距离，NWD 度量标准来提升模型边界框预测能力． 

  (3) 实验表明，基于改进的 YOLOv7 算法在干

扰源难以分辨的数据集上，平均精度达到 92.9% ，阴



燃烧科学与技术 第 30 卷 第 5 期

 

 — 538 — 

燃精度达到 99.6% ，较其他方法具有更高的准确率和

泛用性．未来的研究可以完善阴燃数据集，进行模型

剪枝等操作降低模型大小，完成轻量化算法研究．本

文研究结果将为阴燃火早期高效预警提供理论依据

与数据支撑． 
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