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嵌入通道注意力的YOLOv４
火灾烟雾检测模型

谢书翰,张文柱∗,程　鹏,杨子轩
(西安建筑科技大学 信息与控制工程学院,陕西 西安７１００４８)

摘要:为提高火灾烟雾检测模型的性能,以及避免繁琐的手工烟雾特征提取过程,本文提出一种基于卷积神经网络

YOLOv４的火灾烟雾检测模型.该方法以CSPDarkNet５３为主干网络,在主干网络的最后一层加入了１３×１３􀆰９×９􀆰５×
５􀆰１×１四个不同尺度的最大池化,多尺度特征融合中采用了PANet(PathAggregationNetwork)以提高网络特征提取能

力;为了增强网络预测头提取有效烟雾信息的能力,在网络预测头加入通道注意力网络.针对火灾烟雾数据集,候选框

的尺寸使用 KＧmeans进行聚类以得到更加符合贴近火灾烟雾数据集的尺寸;由于本文仅识别火灾烟雾一种类别,所以

精简损失函数,剔除分类误差,使算法收敛得更快.训练阶段使用了图像翻转、放缩和随机擦除等数据增强方法以降低

过拟合的风险.实验结果表明,所提出的火灾烟雾检测模型精度高,其准确率达到９２．５％,召回率达到８７．７％,同时检测

速度可达５􀆰１帧/s,提高了火灾烟雾检测模型的性能.
关　键　词:火灾烟雾检测;YOLOv４;通道注意力网络;KＧmeans
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FiresmokedetectionmodelbasedonYOLOv４
withchannelattention

XIEShuＧhan,ZHANG WenＧzhu∗ ,CHENPeng,YANGZiＧxuan

(SchoolofInformationandControlEngineering,

Xi′anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi′an７１００４８,China)

Abstract:ToimprovetheprecisionandrecallrateoffiresmokedetectionmodelinmultiＧscenefire
smokedetectionapplications,andavoidthetediousmanualsmokefeatureextractionprocess,afire
smokedetectionmodelisproposedwhichisbasedonconvolutionalneuralnetworkYOLOv４．Inthe
lastlayerofthebackbonenetwork,fourdifferentscalesofmaximumpoolingareadded:１３×１３,９×
９,５×５,and１×１．ThemultiＧscalefeaturefusionusesPANet(PathAggregationNetwork)toimＧ
provenetworkfeatureextractioncapabilities．Inaddition,achannelattentionnetworkisaddedtothe



networkpredictionheadtoenhancetheabilityoftheYOLOHeadtoextracteffectivesmokeinformaＧ
tion．Forthefiresmokedataset,thesizeofthecandidateframeisclusteredusingtheKＧmeansalgoＧ
rithmtogetasizeclosertothefiresmokedataset．Duetotheidentificationofsmoke,thelossfuncＧ
tionissimplified,theclassificationerroriseliminated,andthealgorithmconvergesfaster．DataenＧ
hancementmethodssuchasimageflippingandrandomerasureareusedinthetrainingphasetoreduce
theriskofoverfitting．Experimentalresultsshowthatthefiresmokedetectionmodelhasexcellent
performance．Itsprecisioncanreach９２．５％,Recallcanreach８７．７％,andthedetectionspeedcan
reach５．１frames/s,whichimprovestheperformanceoffiresmokedetectionmodelinmultiＧscenefire
smokedetectionapplications．
Keywords:firesmokedetection;YOLOv４;channelattentionnetwork;KＧmeans

１　引　　言

　　随着经济的发展,大型场景的火灾检测任务

越发重要,而传统火灾检测环节中传感器的检测

能力较差,检测环节易受各种干扰因素的影响,从
而使检测的准确率较低[１].随着图像、视频处理

技术的迅猛发展,各种基于图像、视频处理技术的

烟雾检测算法被提出,在各种大型空间火灾检测

任务中效果显著.烟雾先于火焰的发生而发生,
且烟雾具有比火焰更强的扩散性,摄像头更加容

易捕捉到烟雾图像,所以烟雾检测在火灾检测任

务中显得格外重要.
目前,传统基于图像、视频的火灾烟雾检测算

法主要是根据烟雾的形状、色彩、纹理、湍流、飘动

等特征进行火灾烟雾识别,研究者通过研究烟雾的

一种或多种特征,使用各种不同的分类算法进行火

灾烟雾识别.Genovese等人[２]研究烟雾在 YUV
空间的颜色特性,得到烟雾检测算法,但是对于扩

散缓慢的烟雾以及复杂背景的烟雾视频效果不佳.

SedlákV等人[３]研究了烟雾的运动特性、烟雾的颜

色、面积增长率和运动方向,通过多特征进行分类

识别,但是该方法小区域烟雾以及扩散不明显的烟

雾区域检测效果较差.Gubbi等人[４]提出一种结

合小波变换的检测烟雾方法,利用小波分解得到子

带图像,提取出几十种烟雾特征.李红娣等人[５]通

过图像金字塔和池化操作,提取LOBP和EOH 直

方图,得到烟雾特征矢量,最后放入支持向量机进

行训练得到火灾烟雾识别模型.
这些算法从烟雾的本质特征进行研究,通过

提取烟雾的一种或者多种特征进行烟雾识别.对

于烟雾区域较大、背景单一的烟雾视频图像,传统

的视频烟雾检测效果较好,但是火灾初期以及远

距离火灾烟雾视频图像,烟雾区域往往较小,此时

检测效果较差,出现漏检情况严重,而且不能在多

场景任务中应用.
随着卷积神经网络 CNN 的发展,针对上述

问题,Zhang等人[６]和张倩等人[７]利用FasterRＧ
CNN对烟雾图像进行烟雾的识别.Frizz等人[８]

和李鹏等人[９]使用卷积神经网络作为特征提取

器,得到烟雾检测模型,较传统特征提取手段有着

更佳的性能.富雅捷等人[１０]通过选择性搜索法

获取候选区域,将候选区域经过 CNN 网络得到

高层特征,最后放入支持向量机训练,得到烟雾检

测模型.冯路佳等人[１１]提出了 MD_CNN 烟雾

检测模型,通过背景差分法得到运动目标区域,将
运动目标区域放入 CNN 网络进行分类,最后得

到烟雾区域.刘丽娟等人[１２]利用SSD对烟雾图

像进行识别.
在火灾烟雾检测这一特定的领域,使用深度

学习方法的研究和数据集相对较少.本文提出一

种改进的 YOLOv４[１３]的火灾烟雾检测算法,在

YOLOv４的基础上嵌入通道注意力,以提高网络

预测头的特征提取能力;使用 KＧmeans聚类获取

更符合火灾烟雾检测的候选框尺寸;根据火灾烟

雾检测这一二分类场景,精简了损失函数;训练阶

段引入随机擦除和标签平滑,以降低过拟合风险.
实验结果表明,该算法能够在多场景精准实现火

灾烟雾检测.

２　本文算法

２．１　YOLOv４实时目标检测框架

YOLOv４是一种端到端的实时目标检测框
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架,由 YOLOv３[１４]改进而来,YOLOv４模型见图

１.YOLOv４主要包含 CSPDarkNet５３特征提取

主干网络、SPPNet(SpatialPyramidPoolingNetＧ
work)、PANet(PathAggregationNetwork)多尺

度预测网络以及网络预测头(YOLO Head).其

中CSPDarknet５３由５个大残差块组成,这５个

大残差块包含的小残差单元个数分别为１,２,８,

８,４,也即是两个CBM 卷积模块和一个CSPX卷

积 模 块 共 同 构 成 一 个 大 残 差 块. 在

CSPDarknet５３的最后一个特征层输出之后加入

SPPNet,分别利用４个不同尺度的最大池化进行

处理,最大池化的池化核大小分别为１３×１３,９×
９,５×５,１×１(１×１表示无处理),这种池化操作

能够在几乎不增加模型的推理时间的情况下提高

模型的推理能力.PANet由上采样和下采样两

部分构成,充分利用了特征融合.

YOLOv４有３个网络预测头,３个网络预测

头输出的形状分别为(１３,１３,１８),(２６,２６,１８),
(５２,５２,１８).最后一个维度为１８,是因为该检测

算法基于火灾烟雾数据集,仅识别火灾烟雾一个

类别,而 YOLOv４针对每一个网络预测头存在

３个先验框,每个先验框占据６维信息.

图１　YOLOV４网络结构图

Fig．１　YOLOV４networkstructurediagram

２．２　候选框改进

网络预测头中候选框尺寸的设置是十分重要

的,选择符合烟雾大小特征的候选框尺寸可以有

助于烟雾预测框位置的回归,故在火灾烟雾检测

任务中对候选框尺寸进行改进.
本文使用K均值聚类(KＧmeans)为火灾烟雾

数据集生成新的候选框尺寸,本文算法的输入火

灾烟雾图像尺寸为４１６×４１６,使用 KＧmeans对

４１６×４１６的火灾烟雾图像生成的９个新的候选

框尺寸分别为１２×１６,１９×３６,４０×２８,３６×７５,

７６×５５,７２×１４６,１４２×１１０,１９２×２４３,３６２×３２２.

２．３　网络预测头改进

２．３．１　通道注意力

在每个卷积过程中,一些复杂的干扰信息不

可避免地会分布在某些通道上,导致网络性能降

低.注意力机制在神经网络中得到了广泛的使

用[１５Ｇ１６],随着对通道注意力机制的深入研究,调
整各通道信息的通道权重,对各通道信息赋予不

同的权值,根据权值大小对通道信息进行筛选,这
样能有效缓解干扰信息的影响.通道注意力的典

型代 表 是 SENet(SqueezeＧandＧExcitation NetＧ
works)[１７].如图２所示.
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图２　通道注意力

Fig．２　Channelattention

　　图２中,输入特征图 X ,X 有C 个通道,每
个通道空间大小为 H×W,对每个通道进行全局

平均池化,则通道权重Z 的计算公式如式(１)
所示:

Z＝Fsq XC( ) ＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
XC i,j( ) , (１)

其中输出Z 是长度为C 的一维数组,表示压缩通

道得到的权重;(i,j)表示在大小为 H ×W 的特

征图上横纵坐标分别为i和j的点.
然后使用激活函数对各通道权重进行相关程

度建模.公式如下:

SC＝Fex(Z,W)＝Sigmoid(W２×ReLU(W１,Z)),
(２)

其中:SC的维度是１×１×C,SC 对应生成的通道

注意力权重.通道注意力权值是需要经过前面这

些全连阶层和非线性学习得到的;W１ 的维度是

C/r×C,W２ 的维度是C×C/r,r 为放缩系数,
这是由两个全连接层组成.

最后对输入通道进行加权调整,通道注意力

加权公式为:

X
︿
＝Fscale XC,SC( ) 􀱋SC , (３)

式中,符号“􀱋 ”表示逐元素相乘,X
︿

表示通过注

意力网络处理的输出结果.

SENet可以嵌入任意卷积层中,假若每个卷

积层都嵌入SENet会带来巨大的参数量,SENet
的参数数目公式如下:

N ＝∑
n

i＝１

(Ci×Ci/r＋Ci/r×Ci), (４)

其中:N 为参数数目,n 为嵌入SENet的次数,参
数数目主要来自于放置的两个全连接层,所以C
和r以及n 决定了给网络带来的参数大小.

SENet带来的参数量决定了SENet只能在

某些卷积层使用.在特征提取主干网络上加入

SENet,可以提升特征提取主干网络对图像特征

的提取,如文献[１８Ｇ１９]取得了不错的结果.本文

算法 的 特 征 提 取 主 干 网 络 为 CSPDarkNet５３,

CSPDarkNet５３结构比较庞大,特征提取能力就

火灾烟雾图像而言已经足够,不适宜嵌入SENet.

２．３．２　嵌入通道注意力

本文在网络预测头嵌入SENet,这样做主要

有两个优点:第一,减轻干扰信息的干扰,提升了

网络预测头对特征信息的提取能力,从而提升了

整个网络的性能;第二,带来了极小的参数量,仅
为网络增加了３MB的参数量.

图３　算法改进前后对比.(a)改进前;(b)改进后;
(c)SENet.

Fig．３　ComparisonofalgorithmbeforeandafterimＧ

provement．(a)Beforeimprovement;(b)

Afterimprovement;(c)SEnet．

本文在网络预测头嵌入SENet,如图３所示.
在３个CONV卷积操作后面加入SENet,图３(c)
为SENet的结构.由上文知,第一个FC层的神

经元个数为C/r,第二个FC层神经元个数为C,
缩放系数r一般取２,４,８,１６,SENet的效果会随

着缩放系数r的增大而变弱,但缩放系数r 的增

大会降低参数量,由于本文在网络预测头嵌入
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SENet,参数量是非常小的,所以缩放系数r 取２
是比较合理的.

２．４　损失函数改进

YOLOv４的损失函数如下:

L＝Lcoord＋Liou＋Lclass, (５)
其中:L 为总损失函数;Lcoord为置信度损失函数,
回归是否存在物体信息;Liou为框损失函数,回归

位置信息;Lclass为分类损失函数,回归类别信息.
火灾烟雾数据集,仅存在火灾烟雾一类,是二

分类问题,所以Lcoord和Lclass是存在计算冗余的,
本文采用式(６)作为损失函数.

L＝Lcoord＋Liou　, (６)
改进后的损失函数去掉了分类损失函数,精简了

损失函数的构成以提升网络的收敛速度和抗干

扰性.
故３个网络预测头输出的形状分别从(１３,１３,

１８),(２６,２６,１８),(２６,２６,１８)变为(１３,１３,１５),
(２６,２６,１５),(２６,２６,１５),如图３所示.

３　实验设计

３．１　火灾烟雾数据集

本文除了主动在网上爬取火灾烟雾图像,还
采用了目前烟雾检测方向较为认可的中国科学院

大学火灾重点实验室、韩国启明大学和土耳其比

尔肯大学的烟雾视频数据,这些数据大多为avi
格式的视频数据,本文将视频数据一帧一帧地制

作成图片数据加以使用.这些火灾烟雾图像包含

远景、近景、夜晚以及背景干扰因素较多的烟雾图

像,以此火灾烟雾数据集作为证明本文算法有效

性的证据.部分火灾烟雾如图４所示.

图４　部分真实火灾烟雾图像

Fig．４　Partoftherealfiresmokeimages

３．２　实验环境

本文 实 验 环 境 为:NVIDIA GeForceRTX
１６６０,６４ 位 Win１０ 操 作 系 统. 编 程 语 言 为

Python,深度学习框架为 Keras.
本文对于主干网络 CSPDarkNet５３使用ImＧ

ageNet大型数据集下分类任务的预训模型,可以

加快网络收敛速度.根据文献[１３]实验结论指出

训练阶段分两阶段进行会有更好效果,第一阶段

冻结主干网络 CSPDarkNet５３网络参数,调整非

主干网络参数,优化器使用 Adam,此阶段是粗调

阶段,最大学习率应设置得比第二阶段要大,设置

为０．００１,Batchsize根据显卡的性能,由于只调整

非主干网络参数,故可以设置为８,训练２０个epＧ

och;第二阶段释放主干网络CSPDarkNet５３网络

参数,优化器使用 Adam,此阶段是微调阶段,最
大学习率设置得比第一阶段要小,设置为０．０００１,

Batchsize根据显卡的性能,由于调整整个网络参

数,故设置为２.

３．３　数据增强

在目标检测中,为了防止检测模型过拟合现

象的出现,提升算法性能,需要输入足够的训练数

据.现实中无法满足足够的训练数据,此时就要

对数据集进行数据增强操作,以弥补数据量小带

来的缺点.
本文采用了图像翻转、放缩、随机擦除等数据

增强方法以弥补数据量小带来的缺点,从而降低
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过拟合风险.
放缩:图像有７５％的概率进行随机比例的宽

高放缩.
翻转:图像有７５％的概率进行左右、上下翻转.
随机擦除:随机擦除在目标检测中得到大量

应用,均取得不错的效果[２０Ｇ２１].训练时,随机擦

除方法会在原图随机选择一个矩形区域,将该区

域的像素替换为随机值.这个过程中,参与训练

的图片会做不同程度的遮挡,这样可以降低过拟

合的风险并提高模型的鲁棒性.

图５　实验检测效果.(a)大区域烟雾;(b)中区域烟雾;(c)白天烟雾;(d)小区域烟雾且与背景相似;(e)小区

域烟雾且烟雾不明显;(f)夜晚烟雾.

Fig．５　Experimentaldetectioneffect．(a)Smokeinalargearea;(b)Smokeinamediumarea;(c)Daytime
smoke;(d)Smokeinasmallareaandsimilartothebackground;(e)Smokeinasmallareaandsmoke
isnotobvious;(f)Nightsmoke．

４　实验结果及分析

４．１　评价指标

本 文 通 过 训 练 后 模 型 检 测 的 准 确 率

(Precision)、召回率 (Recall)、调和平均值(HarＧ
monicmean)、每秒检测帧数 FPS(FramesPer
Second)以及模型大小(Size)作为参考进行对比,
准 确 率、召回率和调和平均值由式(７)~(９)计
算所得.

P＝
TP

TP＋FP
, (７)

R＝
TP

TP＋FN
, (８)

H ＝
２PR
P＋R

, (９)

式(７)~式(９)中:P 为准确率;R 为召回率;H
为调和平均值,调和平均值综合了准确率和召回

率,调和平均值越大,算法性能越好;TP为真正

例;FP为假正例;FN为假负例.

４．２　实验结果

YOLOv４与 SEＧYOLOv４的检测结果对比

如表１所示,实验结果表明,SEＧYOLOv４网络模

型仅牺牲了０．１帧/s的代价,准确率和召回率分

别提高了０．９％,１．５％.

为了进一步验证本文模型在火灾烟雾检测上

的有效性,本文对比了文献[６Ｇ７]提出的 Faster
RＧCNN的烟雾检测模型以及文献[１２]提出的

SSD烟雾检测模型,检测结果对比见表１.
由表１可以看出,本文的火灾检测模型在准

确率和召回率中有大幅度的提高,较文献[６Ｇ７]无
论从精度和速度都有较大提升;较于文献[１２]在
准确率和召回率领先了１．９％,２．１％,在 FPS落

后了８．４帧/s的速度.

FPS的高低往往由模型的参数量所决定,一
般情况下参数量越小,计算量则越小,检测速度就

越快.文献[１２]的 FPS如此之高,是因为文献

[１２]是基于SSD烟雾检测模型,SSD网络结构精

简、参数量少,其网络结构拥有多尺度分类器,能
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表１　其他烟雾检测模型与本文模型对比

Tab．１　Comparisonofresultsbetweenotherfiresmoke
detectionmodelsandthismodel

Model P/％ R/％ H/％ FPS S/MB

Literature
[６Ｇ７]

８９．６ ８３．３ ８６．３ ３．５ １４２

Literature
[１２]

９０．５ ８５．１ ８７．７ １３．５ ６５

YOLOv４ ９１．６ ８６．２ ８８．８ ５．２ ２４４

改进

YOLOv４
９２．４ ８７．２ ９０．０ ５．１ ２４７

较好地兼顾提取大、小目标.文献[１２]又将SSD
的主干特征提取网络 VGG１６ 改进为 MobileＧ
NetV２,整个模型的计算量和参数量有明显的下

降,并且 MobileNetV２作为主干特征提取网络优

于 VGG１６.本文烟雾检测模型的参数量是文献

[１２]烟雾检测模型参数量的近４倍,但是文献

[１２]烟雾检测模型结构精简、参数量少,不可避免

地性能达不到最优.
实验结果表明,本文模型具有一定的优越性.

本文基于 YOLOv４的烟雾检测具备良好的泛化

能力,拥有高的准确率和召回率,适于多场景火灾

烟雾检测,特别是在小区域火灾烟雾图像上也有

良好表现.

４．３　YOLOv４Ｇtiny
YOLOv４Ｇtiny是 YOLOv４轻量化的网络架

构,本文对 YOLOv４Ｇtiny进行了实验对比,如表

２所示.

YOLOv４Ｇtiny是在 YOLOv４的基础上所轻

量化的算法,主干特征提取网络进行了精简;多尺

度预测由３个降为２个,候选框则从９个降为４

表２　YOLOv４Ｇtiny与本文模型对比

Tab．２ 　 Comparison of detection results between
YOLOv４Ｇtinyandthismodel

Model P/％ R/％ H/％ FPS S/MB

YOLOv４Ｇ
tiny

８９．９ ８４．８ ８７．３ ２１．５ ２２．６

改进

YOLOv４
９２．５ ８７．７ ９０．０ ５．１ ２４７

个;不使用PANet作为特征融合,改为使用传统

的FPN进行特征融合等.极大地精简了网络结

构和减少了参数量以及计算量.在精度上虽然有

所降低,但在速度上远超本文算法以及文献[１２]
中的检测算法,这给优化本文模型带来了思路,为
之后如何平衡检测精度和检测速度带来方向.

５　结　　论

本文在 YOLOv４的基础上嵌入SENet,明显

提高了算法在多场景火灾烟雾检测上的性能;使
用 KＧmeans聚类算法得到更加贴近火灾烟雾数

据集的候选框尺寸;引入翻转和随机擦除等数据

增强手段降低过拟合风险;在二分类的基础上,精
简了损失函数,提高了网络的抗干扰能力.

实验结果表明,本文改进后的方法与同类火

灾检测算法相比,在准确度和速度上都具有良好

的表现,在数据集上达到了 ９２．５％ 的准确率,

８７􀆰７％的召回率,平均检测速度达５．１帧/s;但在

平均检测速度上还有很大的进步空间,在之后的

工作中可以在不牺牲性能的情况下,减小模型大

小,以提高平均检测速度.火灾烟雾数据可以继

续得到扩展,增加更多的火灾烟雾场景,提高火灾

烟雾数据质量.
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