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基于改进YOLOv5s的火焰烟雾检测方法

孙 剑*， 张数数

（信阳师范大学 计算机与信息技术学院， 河南 信阳 464000）

摘 要： 针对传统火焰烟雾检测不及时、小目标烟火检测困难和检测精度低等问题，提出了一种改进

YOLOv5s 的火焰烟雾检测方法。首先，在 YOLOv5s 模型的 Backbone 层中引入了 SE 注意力机制，自适应地调

整每个通道的特征权重，增强有用特征并抑制无用特征，从而提升网络对火焰烟雾特征的提取能力。其次，在

YOLOv5s 模型的 Neck 层中引入了 BiFPN 模块作为特征融合模块，通过 BiFPN 模块引入双向连接，结合自底向

上和自顶向下的特征融合方式，能够充分利用不同层级的特征信息，提高特征的丰富性。最后，将改进

YOLOv5s模型应用于实际火焰烟雾数据集上。实验结果表明：改进 YOLOv5s模型的准确率、召回率和 mAP值

分别提升了1.8%、2.6%和1.5%，能够满足火焰烟雾检测的精度要求。
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Flame smoke detection method based on the improved YOLOv5s
SUN Jian*， ZHANG Shushu

（College of Computer and Information Technology， Xinyang Normal University， Xinyang 464000， China）

Abstract： To solve the problems of untimely traditional flame smoke detection， difficult pyrotechnic detection 
and low detection accuracy of small targets， an improved flame smoke detection method of YOLOv5s was proposed. 
Firstly， the SE attention mechanism was introduced into the backbone layer of the YOLOv5s model， which can 
adaptively adjust the feature weight of each channel， enhance the useful features and suppresses the useless features， 
improve the network’s ability to extract the features of flame and smoke. Secondly， BiFPN module was introduced 
as a feature fusion module in the Neck layer of the YOLOv5s model， and the bidirectional connection was introduced 
through BiFPN module， which can make full use of the feature information of different levels and improve the 
richness of features by combining the bottom‑up and top‑down feature fusion methods. Finally， the improved 
YOLOv5s model was applied to the actual flame smoke dataset， and the experimental results showed that the 
accuracy， recall rate and mAP value of the improved YOLOv5s model were increased by 1.8%， 2.6% and 1.5%， 
respectively， which can meet the accuracy requirements of flame smoke detection.
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0　引言

虽然人们对于火灾的防范意识在不断提高，

但是近几年来火灾的发生数量依旧居高不下，仅

在 2023年全国接报处置各类警情 213.8万起，直接

财产损失达 39.4亿元［1］。如何准确、快速地检测火

焰和烟雾，提高火灾预警系统的性能，以便能够在

第一时间采取措施，把火灾控制和消灭在初期阶

段，成为当前亟待解决的问题［2］。

随着计算机技术的更新和发展，火焰烟雾的
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检测技术也在不断发展和完善，主要可分为基于

图像视觉技术传统的火焰烟雾检测和基于深度学

习的火焰烟雾检测两个方向［3］。

基于图像视觉技术传统的火焰烟雾检测主要

依赖于图像处理和计算机视觉技术，通过分析视

频或图像中的特征来检测火焰和烟雾。CELIK［4］

提出一种基于计算机视觉的火灾探测算法，由火

灾颜色建模和运动侦测两部分组成，实现火灾探

测。GOMES 等［5］提出了一种基于颜色的火灾外

观模型和一种基于小波的火灾频率特征模型，实

现了固定监控智能摄像机火灾探测方法。杨雨

卓［6］采用多判断依据联合的方法，判断帧间图像差

距，弥补单一特征的缺陷；并基于图像的静态和动

态特征，实现火焰与烟雾的检测与识别。然而，基

于图像视觉技术传统的火焰烟雾检测存在容易受

到环境光照、阴影、颜色变化等因素干扰的问题，

只适用于计算资源有限下的火焰烟雾检测，不能

满足复杂应用场景的需求［7］。

基于深度学习的火焰检测方法是使用深度神

经网络模型进行训练，使其能够学习到火焰烟雾

的深层次特征，这种方法具有更高的准确性和鲁

棒性。CHAOXIA 等［8］提出一种基于改进 Faster 
R‑CNN 模型的全局信息引导火焰检测方法，以引

导方式执行火灾探测过程。颜洵等［9］提出了基于

改进YOLOv4网络模型的火焰和烟雾的目标检测

方法，利用K‑means算法计算火焰和烟雾的 anchor
值。RYU等［10］提出一种基于计算机视觉检测和卷

积神经网络的复杂火焰和烟雾检测方法，使用基

于深度学习的卷积神经网络进行推理，以确定它

是火焰还是烟雾。然而这种方法需要较高的计算

资源和大量的训练数据，还常常受到光照条件、背

景环境、燃烧物质等多种因素的影响，实际中往往

难以准确捕捉到这些变化。

针对上述问题，本文提出了一种基于改进

YOLOv5s 模 型 的 火 焰 烟 雾 检 测 方 法 。 在

YOLOv5s模型主干提取网络中，引入 SE（Squeeze‑
and‑Excitation）注意力机制［11］，通过对特征图进行

通道级别的加权，使得模型在训练过程中能够自

动学习到不同通道的重要性，提高模型的特征提

取能力。在颈部结构中，引入 BiFPN（Bidirectional 
Feature Pyramid Network）模块［12］，充分利用不同

尺度的特征信息，提高模型对不同形态火焰烟雾

的检测精度。基于实际火焰烟雾数据集验证了文

中所提出方法的有效性。

1　YOLOv5s网络模型

YOLO 模型［13］由 REDMON 等 2016 年提出，

在目标检测领域得到了广泛的应用。2020 年，

YOLOv5 模型［14］由 Ultralytics 公司在 GitHub 上发

布实现。该网络主要由输入层、特征提取网络

（Backbone）、特征融合部分（Neck）以及检测头

（Head）组成。输入层负责接收图像数据以及进行

一些必要的预处理操作。

Backbone 层负责从输入图像中提取高级特

征，将图像中的物体信息通过卷积神经网络进行

提取，形成特征金字塔，用于之后的特征融合操

作，主要包括 Conv 模块、C3 模块、SPPF 模块。

Conv 模块由 1 个 Conv2d、1 个 BatchNorm2d 和

SiLU 激活函数构成。Conv2d 主要作用是进行卷

积操作，BatchNorm2d为批归一化层，对每批的数

据做归一化，而 SiLU 激活函数是 Sigmoid 函数和

ReLU函数的改进版。C3模块则是由 3个CBS模

块和 1个BottleNeck模块组成。SPPF模块使用了

1个CBS和多个相串联的最大池化，然后进行全连

接，最后再经过一个 CBS 来实现局部特征和全局

特征的融合。

Neck 层 由 特 征 金 字 塔（Feature Pyramid 
Network， FPN）［15］与路径聚合网络（Path Aggregation 
Network， PAN）［16］两部分组成，是一段自底向上

和自顶向下的链路。FPN 结构通过进行上采样，

向特征图中插值，使特征图的尺寸变大，使底层特

征图包含更强的图像强语义信息，以便融合来自

Backbone 层的特征图。PAN 结构通过进行下采

样，传达位置特征信息。通过 FPN+PAN 的形

式，使不同尺寸的特征图都包含更强的图像语义

信息和图像定位信息，增强了网络结构的鲁棒性，

加强了物体检测能力，并且将这些特征传递给

Head层进行预测。

Head 层也称为检测模块，主体部分是由 3 个

1×1 卷积构成。经过上述特征融合过程后，最后

会得到 3 个加强特征，Head 会根据加强后的特征

进行最终的回归预测。YOLOv5s 模型网络结构

如图1所示。

YOLOv5s 算法的优点在于其较高的速度和

实时性，特别适用于视频监控、自动驾驶等对实时

性要求较高的应用场景。因此选取 YOLOv5s 算
法作为研究对象，对其模型进一步优化与改进以
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提高模型的性能，使其可以在火焰烟雾检测领域

发挥其优势。

2　模型改进方法

2. 1　改进Backbone层
注意力机制可以帮助模型在处理大量信息

时，能够聚焦于关键部分，提高模型的性能和效

率。在实际任务中，注意力机制通过对输入数据

中的有用信息进行加权处理，使模型能够自动关

注与任务相关的有用信息，从而提高模型的检测

精度［17］。

为 了 提 升 YOLOv5s 模 型 的 性 能 ，在 其

Backbone层中加入SE注意力机制。SE注意力机

制是在通道维度上增加注意力机制［18］，能够获取

特征图每个通道的重要程度。利用这个重要程度

去给每个特征赋予一个权重值，从而让神经网络

重点关注这些特征通道，提升对当前任务有重要

影响的特征图通道，并抑制对当前任务作用不大

的特征通道。SE 注意力机制实现流程如图 2 所

示，在输入SE注意力机制之前（图 2左侧图C），特

征图的每个通道的重要程度都是一样的，通过

SE‑Net之后（图 2右侧图C），每个特征通道的重要

性就变得不一样了，图中不同颜色代表着不同的

权重，神经网络会重点关注权重值大的通道。

SE注意力机制的实现过程包括3个部分：

（1）挤压（Squeeze）：Squeeze 通过全局平均池

化操作，将每个通道的二维特征（H×W）压缩为 1
个实数，将特征图从［H，W，C］到［1，1，C］，整个输

入特征图就被压缩成一个向量 z，如式（1）所示。

z=Fsq ( uc )= 1
H×W∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

uc ( i,j )。 (1)

（2）激 励（Excitation）：Excitation 使 用 一 个

Sigmoid 函数将压缩后的向量中的每个元素映射

到 0~1 的范围，再通过两个全连接层对上一步得

到的向量进行处理，得到通道权重 s，如式（2）
所示。

s= σ ( g ( z,w ) )= σ (W2σ (W1z ) )。 (2)
（3）Scale： s中不同的数值表示不同通道的权

重信息，这个权重向量与原始输入特征图相乘，就

得到加权后的特征图，如式（3）所示。这个步骤允

许模型根据每个特征的重要性对其进行自适应的

加权操作。

X̄=F ( uc,Sc )= Sc*Uc。 (3)
SE注意力机制的主要优点在于其能够自适应

调整通道权重。此外，SE注意力机制还可以降低

模型的复杂性，因为它只关注重要的特征，而忽略

那些对结果作用不大的特征，为模型提供了更强

大的特征学习和数据处理能力。

2. 2　改进Neck层
首先提出基于特征融合思想的 FPN，在 FPN

图2　SE模块实现流程

Fig.  2　Implementation process of SE module

图1　YOLOv5s模型网络结构

Fig.  1　Network structure of YOLOv5s model
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中建立一条自顶向下的通路，进行特征融合，用融

合后具有更多语义信息的特征图进行预测，这种

方法可以提高一定的精度。然而，这种自顶向下

的 FPN 受到单向信息流的限制，精度不高。为了

解决不同的输入特征具有不同的分辨率，对融合

后输出特征做出不平等的贡献这一问题，提出

BiFPN模块。这种模块结构解决了传统特征金字

塔网络在提取不同尺度特征时存在的信息丢失和

冗余的问题，通过引入双向流动的特征信息，可以

实现多尺度特征的有效融合。BiFPN模块通过逐

层融合上下采样的特征图，同时引入横向连接和

纵向连接，使得不同尺度的特征能够更好地融合

和利用。这种设计使BiFPN模块在处理尺度变化

以及复杂场景时具有很强的鲁棒性。

2. 3　改进后YOLOv5s网络结构

通过在 YOLOv5s 模型的 Backbone 层中引入

SE模块，在Neck层中引入BiFPN模块，旨在提升

YOLOv5s 模型对火焰烟雾特征的提取能力以及

能够有效地捕获多尺度特征，进而提高火焰烟雾

检测的性能。虽然改进后的 YOLOv5s 网络结构

增加了一些模块，但可以融合更多的特征信息。

在 Backbone 部分中共有 11 层结构，主要是 Conv
模块、C3模块、SE模块和SPPF模块，用于提取图

像特征。

SE注意力机制加在主干网络SPPF前一层使

模型能够更准确地识别不同尺度下的目标，提高

目标检测的准确性和鲁棒性。此外，SE注意力机

制还能够缓解在深度神经网络中增加深度带来的

梯度消失问题，提高模型的训练效率和稳定性。

在 Neck 部分中共有 14 层结构，主要由上采样、下

采样以及可以结合双向流动的特征信息的全连接

构成，用于特征融合。BiFPN模块加在 Neck网络

中，能够有效地融合不同尺度的特征信息，保留更

多的空间信息和上下文信息，同时减少网络参数

和运算量，从而提高模型的效率和性能。

相比于现有研究，本研究能更快速地响应并

准确地检测火灾，尤其是在复杂背景和多尺度目

标检测方面，为火焰烟雾检测领域带来了新的发

展机遇，为公共安全提供了更有效的保障。改进

后的网络结构如图3所示。

3　实验结果与分析

3. 1　实验环境

基于 NVIDIA Geforce RTX 3080 Ti 显卡，使

用 PyTorch 1.8.1 深度学习框架进行实验，操作系

统为 Ubuntu 18.04，使用 Python 3.8 语言开发，并

配置了对应的CUDA加速训练。

3. 2　数据预处理

数据集是从 Github、Baidu 以及 CSDN 等多个

网络平台所搜集到的火焰烟雾图片构建的 1个火

焰烟雾数据集，共计 6000 多张图片。按照 6∶2∶2
的比例划分为训练集、验证集和测试集，包括不同

场景（如室内、室外、森林、建筑等）、不同火焰烟雾

形态（如小火苗、大火、白烟、黑烟等）、不同光照条

图3　改进后YOLOv5s网络结构

Fig.  3　The improved YOLOv5s network structure
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件（如白天、夜晚、阴晴等），如图4所示。

使用 labelimg 图像标注软件对这些图片进行

标注和分类，如图 5 所示。图 5 共有两类标签，分

别是 fire 和 smoke。图片标注完成后会生成 VOC

格式文件，再转化为YOLO所需的 txt格式文件并

做归一化处理，这样，每一张火焰烟雾图像都对应

有一份 txt文件。

3. 3　参数设置

在模型的训练阶段，初始学习率设置为 0.01，
优 化 算 法 选 择 随 机 梯 度 下 降 法（Stochastic 
Gradient Descent， SGD），轮 次（epoch）设 置 为

100，迭代批次（batch size）设置为 16，输入图片尺

寸设置为640×640。
3. 4　评价指标

评价指标采用准确率（Precision， P），召回率

（Recall， R）以及置信度 0.5 下的平均精度均值

（mean Average Precision， mAP）。具体计算公

式为：

P= TP
TP + FP , (4)

R= TP
TP + FN, (5)

AP =∫
0

1

P (R ) dR , (6)

mAP= 1
N∑

j= 1

N

AP i， (7)

式中：TP 代表预测正确的火焰烟雾目标数量，FP
代表预测错误的火焰烟雾目标数量，FN代表遗漏

的火焰烟雾目标数量。

3. 5　实验与结果分析

为了验证所提出改进模型中使用每个模块的

有效性，进行了消融实验。通过将 YOLOv5s、加
入 SE注意力机制模块后的模型（YOLOv5s‑SE）、

加入 BiFPN 模块后的模型（YOLOv5s‑BiFPN）和

同时加入 SE 注意力机制模块与 BiFPN 模块后的

模型（YOLOv5s‑SE‑BiFPN），分别在实际火焰烟

雾数据集上进行训练，对比不同模块对原始模型

的影响效果，得到 4 组模型测试结果，如表 1
所示。

从表 1中可以看出，不同模块对模型检测精度

提高均能发挥一定的作用。通过引入 SE 注意力

图4　数据集部分图片

Fig.  4　Part of the dataset

图5　标注实例

Fig.  5　Annotated examples

表1　模型测试结果

Tab.  1　Model training results

模型

YOLOv5s
YOLOv5s‑SE

YOLOv5s‑BiFPN
YOLOv5‑SE‑BiFPN

mAP/%
92.6
93.2
93.6
94.1

P/%
92.6
93.9
94.0
94.4

R/%
86.4
86.9
87.0
89.0
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机制对YOLOv5改进的模型，在mAP、Precision和

Recall指标上均得到了一定程度上的提升，分别相

较于原始YOLOv5模型提高了 0.6、1.3和 0.5个百

分点。通过引入BiFPN模块对YOLOv5改进的模

型，在 mAP、Precision和 Recall指标上也得到了一

定程度上的提升，分别相较于原始 YOLOv5 模型

提高了 1.0、1.4和 0.6个百分点。以上说明了加入

SE 注 意 力 机 制 模 块 或 BiFPN 模 块 改 进 了

YOLOv5模型的可行性与有效性。对于同时加入

两种模块的模型，检测精度也得到了明显的提升，

这种提升相较于添加 1种模块的提升效果更加明

显，在 mAP、Precision 和 Recall 指标上，相比于原

始 YOLOv5 模型提高了 1.5、1.8 和 2.6 个百分点，

这也恰恰证明了YOLOv5‑SE‑BiFPN模型显著的

优越性。实验结果表明，所提出的改进火焰烟雾

检测模型在检测中精度更高，具有较好的性能

表现。

YOLOv5s‑SE‑BiFPN 模型的混淆矩阵如图 6
所示。混淆矩阵把模型检测性能可视化，矩阵的

每 1行代表 1个真实的类别，每 1列代表的是预测

的类别。在矩阵中主对角线上的元素属于正确检

测的样本概率；左下三角区域属于模型漏检的样

本概率，表示模型未能正确检测到真实存在的样

本，导致该目标未能被识别或错误分类成其他的

类别；右上三角区域属于模型误检的样本数量，表

示模型将背景或其他类别分类成当前类别。从图

6可以看出，fire类别正确检测率为 96%，smoke类

别正确检测率为 85%，检测准确率较高，基本上可

以满足火焰烟雾检测的实时性与准确性的要求。

YOLOv5s‑SE‑BiFPN 模型的检测效果如图 7
所示。可以看出，该模型在火焰烟雾图片上的表

现较好，基本可以不遗漏地检测出图片中的火焰

和烟雾，并且具有较高的置信度。

4　结束语

针对目前火焰烟雾检测算法存在的一些问

题，提出了一种改进YOLOv5s的火焰烟雾检测方

法。首先，在 Backbone 层中引入 SE 注意力机制，

通过自适应调整通道权重，提升网络对火焰烟雾

特征的提取能力。其次，在 Neck层中引入 BiFPN
模块，使用双向连接提升模型多尺度特征融合能

力。实验结果表明：改进后的YOLOv5s火焰烟雾

检测方法能够对各种场景下的火焰烟雾目标进行

有效地检测，并且检测精度较高，模型的泛化能力

更好。在未来可以考虑进一步优化模型网络结

构，以增强模型泛化能力；还可以尝试利用模型剪

枝、量化等技术，降低模型训练的复杂度和计算

成本。
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