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融合 ＢｉＦＰＮ 与 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络的工厂火灾检测
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摘　 要： 针对工厂火灾检测中存在环境复杂、目标密集、火焰初期目标较小、样本像素较低以及火焰边界特征不明显等问题，
提出一种基于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ 的工厂火灾检测算法 Ｂｉ－ ＹＯＬＯ ｖ５。 该方法通过融合加权双向特征金字塔（ＢｉＦＰＮ）来增强特征

信息；通过锚框参数优化增强了网络的泛化能力；通过损失函数改进提升了网络的收敛速度。 实验结果表明，相比 ＹＯＬＯ ｖ５
算法 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 模型的准确率和平均精度分别提高了 ２．２％和 １．７％，并且每帧推理时间降低到了 ２７ ｍｓ，达到了在复杂的工

厂环境下对火灾检测的要求。
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０　 引　 言

制造业拥有十分繁杂的生产工艺，而机械加工

设备一旦出现电器过载或线路绝缘层老化以及短路

等情况，就会发生工厂火灾［１］，对工业企业带来巨

大的危害。 及时发现火情和控制火势，能够尽可能

的减少火灾所造成的损失，因此工厂火灾的早期检

测和预警有着重要意义。
随着近年来图像处理技术的发展，由于基于机

器视觉的检测方法其检测速率快且受环境因素干扰

程度小等优点，成为众学者研究的焦点［２］。 胡勒

等［３］依据阴燃和火羽流阶段的热物理现象，提出了

一种基于动态纹理的火焰检测算法；邓理文等［４］ 通

过选取温度、烟雾浓度和 ＣＯ 浓度 ３ 种参数，基于模

糊神经网络对火灾进行探测。 但是，火灾探测传感

器不仅会受到空气湿度、温度以及气流等环境因素

的影响，而且工厂环境复杂不利于传感器放置，所以

传感器往往无法及时检测到火灾。 此外，一些学者



尝试通过人工选取特征来对火焰进行描述并结合浅

层机器学习模型进行训练和分类。 如： ＴＲＵＯＮＧ
Ｔ［５］ 基 于 多 阶 段 模 式 提 取 火 焰 特 征；
ＤＩＭＩＴＲＯＰＯＵＬＯＳ Ｋ［６］基于动态纹理分析来提取特

征；ＫＯＮＧ Ｓ［７］ 和 ＨＡＮ Ｘ［８］ 通过回归和混合背景高

斯模型来进行机器学习模型的构建等等。 但这些检

测方法的效果取决于人工特征选取，模型识别率较

低。 随后，孟令昀［９］对火焰检测算法进行了特征优

化，但该算法的泛化性还有待改进；富雅捷等［１０］ 采

用迁移学习结合卷积神经网络的方法来训练火灾数

据，该算法虽然误报率低但检测速度有待提高。
在目标检测领域中，基于区域的双阶段算法

（如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［１１］系列算法），虽然精度较高，但
其大量预选框的需求导致了检测速度极慢。 基于回

归的单阶段算法（如 ＳＤＤ［１２］ 算法、ＹＯＬＯ［１３］ 系列算

法），推理速度更快，但其高级语义特征较多，且网

络后部分特征图尺寸较小，所以在小目标检测上存

在不足。 而工厂火灾检测中存在环境复杂、目标密

集、火焰初期目标较小、样本像素较低以及火焰边界

特征不明显等问题，因此以上算法对于工厂火灾的

检测效果并不理想。
针对上述问题， 本文基于目前较为优秀的

ＹＯＬＯ ｖ５ 模型算法，提出了一种融合了 ＢｉＦＰＮ［１４］ 和

ＹＯＬＯ ｖ５ 网络（以下简称 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５）的工厂火灾

检测算法。

１　 基于 ＹＯＬＯ ｖ５ 的工厂火灾检测模型构建

ＹＯＬＯ ｖ５ 是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ ＬＬＣ 公司基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框

架提出的轻量级目标检测算法，在单阶段检测算法

中比较成熟，相比其它目标检测模型，体积更加轻便

且兼具准确度和检测速率，适合嵌入在工厂火灾探

测设 备 中。 ＹＯＬＯ ｖ５ 将 网 络 结 构 分 成 Ｉｎｐｕｔ、
Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 和 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ４ 个部分，其网络结构

如图 １ 所示。
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图 １　 ＹＯＬＯ ｖ５ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ ｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 ＹＯＬＯ ｖ５ 目标检测模型的输入端（ Ｉｎｐｕｔ）主要

包含自适应锚框值选取、自适应缩放图像和马赛克

（Ｍｏｓａｉｃ）数据增强技术 ３ 个模块。 模型主干网络

（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）是在分层图像细粒度上聚合生成图像特

征的卷积神经网络，主要包含了 Ｆｏｃｕｓ、跨阶段局部

融合网络（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＳＰＮｅｔ）和

空间金字塔池化（ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）模

块。 其中，第一层 Ｆｏｃｕｓ 从输入端图像中相邻的 ４
个位置进行堆叠，在 Ｃ 通道空间中聚焦 Ｗ、Ｈ 维度

信息，能够减少计算量。 ＣＳＰＮｅｔ 利用密集跳层连接

来进行局部跨层融合，获取多层次的特征图。 最后

一层 ＳＰＰ 使用 ５、９、１３ 的 Ｍａｘｐｏｏｌ 最大池化层，在低
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速度差的情况下进行 Ｃｏｎｃａｔ 融合来提高感受野，有
助于特征层对齐。 Ｎｅｃｋ 部分采用特征金字塔结构

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＰＮ） ［１５］ 和路径聚合网

络结构（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＡＮ），以加强网

络结构对多种缩放尺度的图像特征融合。 ＦＰＮ 通

过自上向下、自下向上的高低层特征融合，提高了对

小目标的检测准确度； 而 ＰＡＮ 结合不同层的

ＣＳＰＮｅｔ 模块对输出的深浅层特征进行聚合，减少底

层定位信息向顶层传递过程中的损耗。 输出端

（Ｏｕｔｐｕｔ）使用 ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［１６］ 函数作为损失函数，相
比于之前 ＹＯＬＯ 版本的 ＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 函数，采用非极大

值抑制（ＮＭＳ）对多目标的边界框进行筛选，增加了

相交尺度衡量，提升了遮挡目标和多目标的检测

能力。

２　 模型改进与优化

２．１　 特征金字塔网络融合

由于网络层次连续加深，在特征语义由低维向

高维转换过程中，每经过一层都会丢失部分特征信

息。 为了丰富特征语义信息，实现多层级的特征融

合，构造特征金字塔是目前主流的融合思想。
　 　 ＦＰＮ 结构如图 ２（ａ）所示，该结构搭建了一条自

顶向下的通路，把更抽象的高语义信息特征图进行

上采样，融合后的语义信息通过在两层相同尺寸的

特征空间中横向连接传播。 但是，单向的信息流通

在一定程度上限制了底层位置信息的传递。 针对于

此，ＰＡＮ 结构（图 ２（ｂ））在自顶向下通路的基础上

添加了一条自底向上的通路，使预测层中也可以对

底层的位置信息进行定位，这样预测层就兼具了底

层位置信息和顶层语义信息，提升了目标检测的准

确度。
加权双向特征金字塔网络结构 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＦＰＮ）是由谷歌大脑团队

在 ＰＡＮ 的基础上提出的双向融合方式（图 ２（ｃ））。
ＢｉＦＰＮ 基于路径增强的双向融合思想，实现了高效

的双向跨尺度连接，搭建了自顶而下和自底向上的

特征融合通道。 由于在多尺度特征图的融合过程

中，输出特征的重要程度受到输入特征在不同分辨

率下的影响，所以在每个节点设置权重来平衡多尺

度的特征信息，能够进一步提高检测精度。
　 　 基于该结构的优点，本文将原 ＹＯＬＯ ｖ５ 特征金

字塔网络中的 ＰＡＮ 结构改为 ＢｉＦＰＮ 结构，以增强特

征融合，提高检测精度。 融合了 ＢｉＦＰＮ 的 ＹＯＬＯ ｖ５
网络的特征金字塔（如图 ３ 所示），从 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的

Ｃｏｎｖ ４、Ｃｏｎｖ ５ 和 Ｃｏｎｖ ６ 层中提取 ３ 种不同尺度的

特征进行通道压缩，然后进行跨尺度连接和加权特

征融合，并在最后设置特征分辨率为 １９∗１９、３８∗
３８ 和 ７６∗７６ 的预测分支，减少了特征融合时小目

标信息的损失。
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图 ２　 ＦＰＮ、ＰＡＮ 和 ＢｉＦＰＮ 结构
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图 ３　 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 的特征金字塔结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｉｎ Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５

２．２　 锚框参数优化

原 ＹＯＬＯ ｖ５ 中的自适应计算锚框值的思想，使
用 Ｋ 均值（Ｋ－Ｍｅａｎｓ）聚类算法，依照标注好的目标

框来自动计算并选取适合的锚定框，该过程在模型

训练数据集时自动完成。
由于公开数据集检测的目标尺寸与自定义数据

集有所不同， ＹＯＬＯ ｖ５ 根据 ＭＳＣＯＣＯ （ Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｃｏｍｍｏｎ Ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ Ｃｏｎｔｅｘｔ）数据集重新自动学习并

设置了 ９ 种锚定框，从大到小依次为（３７３，３２６）、
（１５６，１９８）、（１１６，９０）、（５９，１１９）、（６２，４５）、（３０，
６１）、（３３，２３）、（１６，３０）和（１０，１３）。 由于工厂环境

复杂且初期火焰目标较小，所以本文添加了用于检

测工厂火灾的 ３ 种小尺寸的锚定框，分别为（１６，
１４）、（９，１５）和（７，８）。 依据检测层不同的尺度对锚
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定框进行归类，统计出的锚定框分配情况见表 １，用
于检测目标较小的初期火焰。

表 １　 锚定框分配表

Ｔａｂ． １　 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

特征图 １９×１９ ３８×３８ ７６×７６

感受野 大 中 小

（１１６，９０） （３０，６１） （１０，１３） （７，８）

锚定框 （１５６，１９８） （６２，４５） （１６，３０） （９，１５）

（３７３，３２６） （５９，１１９） （３３，２３） （１６，１４）

２．３　 边框损失函数改进

由于火势的大小受到燃烧环境和燃烧时长的影

响，造成了火焰边界框尺寸在不同尺度图像中存在

差异，所以需要对边框损失函数进行改进和优化。
虽然 ＧＩＯＵ 函数对 ＩＯＵ 的梯度问题进行了改进，但
仍存在收敛效率慢和回归不稳定的弊端。 因此，本
文采用 ＣＩＯＵ 函数来为 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 计算边框回归

损失，如式（１） ～式（３）所示：

ＬＣＩＯＵ ＝ １ － ＩＯＵ ＋ ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
＋ ａｖ （１）

ａ ＝ ｖ
１ － ＩＯＵ( ) ＋ ｖ

（２）

ｖ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（３）

式中： ρ 代表计算预测框与实际框两个中心点间的

欧式距离，ｂ、ｂｇｔ 分别代表预测框和实际框的中心

点，Ｃ 是最小包围预测框和实际框的对角线距离，α
是权重参数，ν 是用来计算预测框和实际框之间宽

高比的相似性，ｗ、ｗｇｔ 分别是预测框和实际框的宽

度，ｈ、ｈｇｔ 分别是预测框和实际框的高度。
ＣＩＯＵ 纳入了边界回归的中心点距离、重叠面积

和纵横比，多维度的参数更好的反映了预测框和实

际框的差异，提高了收敛速度和预测精度。

３　 实验与结果分析

３．１　 数据集

本文通过 Ｐｙｔｈｏｎ 编写脚本从网络上获取火灾

图片，并使用缩放、翻转、剪切、加噪、平移和镜像等

方法对数据集进行数据扩充，经扩充后的样本数量

为 ８ ４３５ 张图片。 对自建数据集通过增加图片饱和

度、调整色彩空间和 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强技术，来获得

更好的训练效果。 图 ４ 为对火灾数据集样本进行

Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的实例。 处理后的数据集保证了本

文提出的 Ｂｉ－ ＹＯＬＯ ｖ５ 模型能在复杂的工厂环境中

良好泛化。

（ａ） Ｍｏｓａｉｃ 数据增强前　 　 （ｂ） Ｍｏｓａｉｃ 数据增强后

图 ４　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强实例

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｏｆ Ｍｏｓａｉｃ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

３．２　 评价指标

为了验证 Ｂｉ－ ＹＯＬＯ ｖ５ 模型的性能，本文用真

阳性 （ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ）、 假阳性 （ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＦＰ） 和假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＮ） 来计算召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、 平均精度 （ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ） 和 平 均 精 度 均 值 （ Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）， 以此作为评价指标。

Ｒｅｃａｌｌ 表示真阳性和真阳性与假阴性之和的比

值，如式（４）所示：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（４）

　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示真阳性占所有阳性的比值，如式

（５）所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（５）

　 　 ＡＰ 用来衡量模型在每个类别上的学习程度，
其数学意义是以 Ｒｅｃａｌｌ为横轴和以 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ为纵轴

围成的曲线面积，如式（６） 所示：

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ Ｒ( ) （６）

　 　 ｍＡＰ表示模型里所有类别的 ＡＰ均值，如式（７）
所示：

ｍＡＰ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （７）

　 　 其中， ｎ 代表模型里所有类别的个数。
３．３　 模型训练

本文将火灾数据集按照 ８ ∶ ２ 的比例随机划分

成训练集和测试集。 其中训练集和测试集的数量分

别为 ６ ７４８ 和 １ ６８７。 采用 ６０８×６０８ 作为输入图像

尺度， 并使用随机梯度下降 （ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ， ＳＧＤ） 函数来为模型的网络参数进行优化。
训练参数设置见表 ２，本次实验共训练 ４ 个模型，分
别是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＳＤＤ、ＹＯＬＯ ｖ５ 和本文提出的 Ｂｉ
－ＹＯＬＯ ｖ５。
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表 ２　 参数设置表

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 参数值

批量大小（Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ） ３２

迭代轮数（Ｅｐｏｃｈｓ） １００

动量（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ） ０．９

权重衰减（Ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ） ０．０００ ５

学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ） ０．０１

３．４　 实验结果分析

根据日志文件绘制出 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 和 ＹＯＬＯ ｖ５
模型在训练过程中的 Ｌｏｓｓ 值对比曲线，如图 ５ 所

示。

YOLOv5
Bi-YOLOv5（本文算法）

0.055
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0.045
0.040
0.035
0.030
0.025
0.020
0.015

0 20 40 60 80 100
迭代轮数

损
失

值

不同模型的损失值比较

图 ５　 Ｌｏｓｓ值对比曲线图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｌｏｓｓ

　 　 由图可以看出，Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 的 Ｌｏｓｓ 值曲线始

终在 ＹＯＬＯ ｖ５ 下方，且迭代 ３０ 轮后 Ｌｏｓｓ 值变化更

为平缓，说明 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 模型比 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型收

敛更快，损失值更小。
此外，通过对比召回率、准确率、平均精度和每

帧推理时间，验证了几种现有算法和 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５
的性能，结果见表 ３。

表 ３　 与现有算法的对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
召回率 ／

％
准确率 ／

％
平均

精度 ／ ％
每帧推理

时间 ／ ｍｓ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ８９．２ ９０．７ ９２．１ １２４

ＳＤＤ ７６．８ ７８．０ ８６．４ ８９

ＹＯＬＯ ｖ５ ９４．３ ９６．２ ９７．５ ２８

Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５
（本文算法）

９６．１ ９８．４ ９９．２ ２７

　 　 由表 ３ 可知，在相同数据集中，Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 的

平均精度为 ９９．２％，相比于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、ＳＤＤ 和

ＹＯＬＯ ｖ５ 模型，平均精度分别提高了 ７．１％、１２．８％和

１．７％。 并且改进后算法的每帧推理时间降低到了

２７ ｍｓ。综合来看，本文提出的 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 更好的满

足了火灾检测对于检测精度和实时性上的需求。
３．５　 实际场景检测

为了展示 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 对工厂火灾的检测效

果，在网络中随机选取一些背景复杂且像素较低的

工厂监控视频，以及暗黑环境下的火灾图片进行了

检测，检测结果如图 ６ 所示。

（a）某制药厂 （b）某仓库

（c）某化工厂 （d）夜间某工厂

图 ６　 实际火灾现场检测结果图例

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｃｅｎｅｓ

　 　 由检测效果可见，无论是白天还是夜晚，Ｂｉ －
ＹＯＬＯ ｖ５ 都能在环境复杂的工厂中通过像素不高的

监控系统准确的识别火焰，体现了模型优越的性能

以及良好的泛化能力。

４　 结束语

针对工厂环境复杂、目标密集、火焰初期目标较

小、样本像素较低以及火焰边界特征不明显等问题，
本文提出了一种 Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 算法模型。 该算法通

过融合 ＢｉＦＰＮ 和 ＹＯＬＯ ｖ５ 的特征网络、锚框参数优

化和损失函数改进来提高模型对多尺度火焰的检测

效率，进而提高了火灾检测在工厂环境中的泛化能

力。 实验结果表明，Ｂｉ－ＹＯＬＯ ｖ５ 模型的准确率和平

均精度比 ＹＯＬＯ ｖ５ 提高了 ２．２％和 １．７％，并且每帧

推理时间降低到了 ２７ ｍｓ。 与现有算法相比，Ｂｉ －
ＹＯＬＯ ｖ５ 的准确率最高且时间最快。 综上，本文算

法为进一步部署工厂火灾监控系统提供了模型支

持，对工厂火灾检测系统的推广有着实际意义。
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