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复杂环境下小尺度烟火目标检测研究

摘要
针对复杂环境下起火点目标尺寸较

小、起火点特征易与实际场景混淆导致
烟火检测效率及准确率低等问题，提出
了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的小尺度烟火
目标检测方法．首先，在原始 ＹＯＬＯｖ５ 模
型输出的第 ３ 个检测层上增加第 ４ 个检
测层，以此获取更大的特征图对小目标
进行检测，加强网络模型的特征提取能
力．其次，为解决目标在被遮挡的场景中
容易出现漏检的问题，将原网络中用于
计算目标框损失函数的 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 替换
成 ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ．最后，利用 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 对模
型进行压缩和加速优化，并将其部署到
Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 开发板上进行加速推理实验，
通过复制增强方法扩充实际烟火场景数
据．大量实验结果表明，本文所提方法用
于复杂环境下的小尺度烟火目标检测不
仅检测速度快而且精度高，适于推广
应用．
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０　 引言

　 　 火灾是威胁公共安全、危害人民生命财产的一种多发性灾害，能
否快速有效地发现火情并及时预警，对维护日常生活生产秩序具有

重大意义［１］ ．在烟火的实际检测中，由于起火点目标小，火点颜色易与

车灯、路灯等颜色背景相近的目标混淆，极易误检，并且易受外部光

线变化的影响，使得复杂环境下烟火检测难度大大增加［２］ ．目前市面

上大多采用传感器进行烟火检测［３］，这种检测方法存在设备昂贵、检
测范围相对较窄、延时和误报等问题．为解决传感器检测存在的弊端，
有学者提出基于传统图像处理的方法［４］，主要是对烟火中易于辨识

的颜色和边缘特征进行识别和检测，在一定程度上解决了不同光线

下的干扰，但对于一些复杂环境背景中产生的烟火依然会受到较大

的干扰，鲁棒性不强，不利于对火灾的实时检测．
随着深度学习的兴起，深度网络模型在视觉领域取得了突出进

展，将深度网络模型应用于烟火检测成为近年来的研究热点［５⁃９］ ．在烟

火的实际场景中进行检测时，烟火目标易受光照条件干扰，火焰的颜

色特征易与一些环境背景颜色混淆，而要做到及时有效的火情预警，
就必须在刚起火时检测出起火点，但这种小尺度的起火点检测难度

极大，传统的基于图像处理的目标检测算法无法解决上述难点．基于

深度学习的目标检测算法具有强大的特征提取能力，在室外远程拍

摄和航空遥感场景中的小目标检测得到较成功应用［１０⁃１１］ ．
针对复杂环境下小尺度烟火目标检测难题，本文选择 ＹＯＬＯｖ５ 网

络模型作为烟火目标检测与识别的基准网络，通过目标检测层设计、
网络结构改进、目标框损失函数的选择等多种措施以解决小尺度烟

火检测效率及准确率低等问题．

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型

１􀆰 １　 目标检测层的改进设计

在烟火检测任务中，要做到及时有效的火情预警，必须在刚起火

时将起火点检测出来，然而现有的公开数据集都是以森林火灾为主，
缺少小尺度的火焰数据，并且实际场景中的起火图像数据也很难收

集．因此，本文首先采用一种复制增强的方法［１２⁃１４］人为构造场景数据，
并对 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型的预测端进行重新设计，以提高模型对小目标

的检测精度．　 　 　 　



　 　 原始的 ＹＯＬＯｖ５ 模型中，只有 ３ 个检测层，对应

３ 组初始化的锚框值．为了更好地检测小目标物体，
在原始模型的 ３ 个检测层上增加第 ４ 个检测层．因此

需要多增加一层锚框（第 ４ 组锚框）参数，增加后的

锚框参数如表 １ 所示．

表 １　 锚框参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

组别 锚框尺寸 输出特征图尺度

第 １ 组锚框 ［１０，１３，１６，３０，３３，２３］ ８０×８０

第 ２ 组锚框 ［３０，６１，６２，４５，５９，１１９］ ４０×４０

第 ３ 组锚框 ［１１６，９０，１５６，１９８，３７３，３２６］ ２０×２０

第 ４ 组锚框 ［５，６，８，１４，１５，１１］ １６０×１６０

当输入的图像尺寸为 ６４０×６４０ 时，网络的第 １
个输出层输出的特征图尺寸为（８０×８０），用以检测

（８×８）以上的目标；网络的第 ２ 个输出层输出的特

征图尺寸为（４０×４０），用以检测（１６×１６）以上的目

标；网络的第 ３ 个输出层，输出的特征图尺寸为（２０×
２０），用以检测（３２×３２）以上的目标．在增加了一个

检测层之后，输出第 ４ 个尺度的特征图为 （ １６０ ×
１６０），理论上可以检测到最小的目标为（４×４），提高

了对小目标的检测精度．

１􀆰 ２　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

针对烟火检测任务中起火点目标小、易与环境

背景相混淆，且存在光照变化、目标遮挡和目标尺度

变化等问题，本文对 ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构进行了改

进，改进后 ＹＯＬＯｖ５（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ⁃ＹＯＬＯｖ５）网络结构如

图 １ 所示．骨干网络由 １ 组 Ｆｏｃｕｓ 单元、４ 组 ＣＢＬ 单

元和 ３ 组 Ｃ３Ｔ＿Ｘ 组成． Ｃ３Ｔ＿Ｘ 就是经典的 ＣＳＰ 结

构，由多个残差组件和卷积层张量拼接组成，其中，Ｘ
代表的是使用残差组件的个数，这种 Ｃ３ 结构是整个

网络中特征提取的重要环节，它不仅增强了 ＣＮＮ 的

学习能力，还极大地降低了计算瓶颈和计算的成本，
使得在轻量化的同时保持较高的准确性．在 Ｎｅｃｋ 端

采用 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 的结构，该结构不仅加强了语义信

息的传递，同时还加强了特征信息的定位，因采用了

Ｃ３ 结构，进一步加强了网络特征融合的能力．因此，
改进后的网络继续对第 ３ 层输出的（８０×８０）的特征

图进行上采样等处理，得到尺寸为（１６０×１６０）的特

征图，将此特征图与骨干网络中的第 １ 层输出的特

征图进行融合操作，进行特征信息的补偿，从而提高

对小目标的检测精度．

１􀆰 ３　 目标框损失函数的选择

模型的好坏通常采用损失函数来衡量，目标框

损失函数用来评价模型的预测框与目标框之间的不

一致程度．常见的损失函数有 ＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ，定义为

ＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ＝ １－ＩｏＵ＝ １－ Ａ
Ｂ
， （１）

式（１）中，Ａ，Ｂ 分别代表预测框与目标框之间的交集

与并集．
ＹＯＬＯｖ５ 原网络中用 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 计算目标框损

失函数：

ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ＝ １－（ＩｏＵ－Ｄ
Ｃ
）， （２）

式（２）中，Ｃ 为预测框与目标框的最小外接矩形，Ｄ
为 Ｃ 与 Ｂ 之差．尽管 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 解决了 ＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 存

在的弊端，但当预测框小于目标框，位于目标框内多

个不同位置时，因目标框与预测框差集相同，使得

ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 的值相同，无法区分相对应的位置关系．
因此，本文选择 ＤＩｏＵ ＿Ｌｏｓｓ 作为目标框损失

函数：

ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ＝ １－ ＩｏＵ－
Ｒ２

２

Ｒ２
１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （３）

式（３）中，Ｒ１ 代表最小外接矩形 Ｃ 的对角线距离，Ｒ２

代表目标框与预测框 ２ 个中心点之间的欧式距离．
ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 同时考虑了重叠面积和中心点的距离，因
此，当目标框处于预测框内部时，通过直接度量 ２ 个

框的距离，不仅使得模型训练时网络收敛快，而且当

目标在被遮挡的场景中也可以将预测框快速回归

出来．

２　 实验及结果分析

２􀆰 １　 实验数据集

数据集的丰富与否极大地影响着深度学习模型

的训练效果．目前网络上还没有公开的火灾数据集，
能用于研究的烟火数据图像更是匮乏，因此，通过视

频抽帧、Ｂａｉｄｕ、Ｇｉｔｈｕｂ 以及数据复制增强等方法，建
立自制的烟火数据集 ＦＤＤ，并用于烟火目标的检测

与识别．该自制数据集包含不同场景下的烟火图像

共 １０ ６６８ 张，ＦＤＤ 的部分图像样本如图 ２ 所示．

２􀆰 ２　 评价指标

在目标检测领域常用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回

率（Ｒｅｃａｌｌ）来评价一个算法的优劣．为了更好地评价

模型的准确性［１５⁃１７］，通常在评价算法性能优劣时还

会引入平均准确率（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）和平均准

确率均值 （ Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ ） ２ 个指

标［１８］ ．本文将采用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ＡＰ 和 ｍＡＰ 作为

７７６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６７６⁃６８３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６７６⁃６８３



图 １　 改进后的网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ２　 ＦＤＤ 数据集部分图像样本示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＦＤＤ ｄａｔａｓｅｔ
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温秀兰，等．复杂环境下小尺度烟火目标检测研究．
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模型的训练评估指标，并且利用每秒帧数 （ Ｆｒａｍｅ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）来衡量模型的检测速度．

由于原网络 ＹＯＬＯｖ５ 在 ＣＯＣＯ 数据集上训练好

的权重 ｙｏｌｏｖ５ｍ．ｐｔ 已经具备良好的特征信息的提取

能力，利于做迁移学习，所以将该训练权重文件用于

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ⁃ＹＯＬＯｖ５ 训练．训练的数据集采用自制的

ＦＤＤ 数据集．对训练好的模型进行参数的微调，训练

完成后烟雾和火焰的准确率结果如图 ３ 所示．在置

信度为 ０􀆰 ６ 的情况下，火焰的准确率为 ９１􀆰 ４％，烟雾

的准确率为 ８９􀆰 １％．

图 ３　 准确率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

为了更好地评价模型的准确性，在评价算法性

能优劣时还会引入 ｍＡＰ 指标． ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 是指 ＩｏＵ
为 ０􀆰 ５ 时烟雾和火焰 ２ 个类别的平均 ＡＰ．召回率和

准确率的计算结果如图 ４ 所示，火焰的 ＡＰ 为 ９４％，
烟雾的 ＡＰ 为 ８７􀆰 ６％，ｍＡＰ 可根据曲线下方的面积

大小来计算．

２􀆰 ３　 与已有算法的对比实验

在网络模型训练过程中，可以通过 Ｌｏｓｓ 曲线观

察网络训练的状态．为了验证替换后预测框损失函

数 ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 是否可以提高网络的收敛速度，在同

一个数据集上分别对改进前后损失函数的网络进行

２００ 个 ｅｐｏｃｈ 数量的训练，其 Ｌｏｓｓ 曲线如图 ５ａ 所示，
红色曲线和蓝色曲线分别表示原 ＹＯＬＯｖ５ 网络损失

曲线和替换损失函数后的网络曲线，而绿色曲线代

表使用经典的 ＹＯＬＯｖ４ 算法在该数据集下的训练情

况．由图 ５ａ 可见，因 ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 考虑了目标框的中心

点能够更快地将目标回归出来，模型的收敛速度也

快于原网络，说明将 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 替换成 ＤＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ 后

提高了网络的收敛能力，损失函数值明显小于原

ＹＯＬＯｖ５ 和 ＹＯＬＯｖ４ 算法结果，表明改进后的网络模

图 ４　 平均准确率均值

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

型训练结果更佳，可以作为一个合适的网络模型进

行后续的实际部署．
同时从准确率（ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 及

ｍＡＰ 指标对改进前后网络整体的性能进行评价，结
果如图 ５ｂ—ｄ 所示．可见：相比于原 ＹＯＬＯｖ５ 网络，改
进后的网络模型平均准确率均值 ｍＡＰ 从 ８３􀆰 ５％上

升到 ９０􀆰 ８％，提升了 ７􀆰 ３ 个百分点，但由于增加了检

测层导致推理速度从 ６０􀆰 ３２ ＦＰＳ 下降到 ５８􀆰 ９４ ＦＰＳ；
与 ＹＯＬＯｖ４ 相比，改进后 ＹＯＬＯｖ５ 网络的 ｍＡＰ 提升

了 １４􀆰 ６ 个百分点．
改进前后网络模型在自制的视频序列上烟火目

标检测的定性对比实验结果如图 ６ａ—ｆ 所示．
对比图 ６ａ 和 ６ｂ 可以发现，原 ＹＯＬＯｖ５ 对于存

在遮挡的目标图像检测存在漏检现象，而改进后的

ＹＯＬＯｖ５ 在目标被部分遮挡的情况下依然可以精准

地检测出目标，说明改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 在替换损失

函数后，可以保持对图像特征提取的能力．对比图 ６ｃ
和 ６ｄ，原 ＹＯＬＯｖ５ 对于小目标的检测效果较差，不能

够将 ３０×３０ 像素点以下的小目标检测出来，而改进

后的 ＹＯＬＯｖ５ 依旧能很好地检测出小尺寸的着火

点，说明改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 在增加检测层之后，网络

对图像特征信息的提取能力进一步加强，使得漏检

问题得到有效的改善．对比图 ６ｅ 和 ６ｆ，原 ＹＯＬＯｖ５ 在

特征信息相似的物体上存在误检的情况，而改进后

的 ＹＯＬＯｖ５ 有效避免了误检，说明复制粘贴的数据

增强方式利于网络对特征的提取和分析，减少误检

率，提高了模型的泛化能力［１９⁃２０］ ．

３　 模型加速及实时检测

为了满足实际场景中的烟火检测需求，需要对

９７６
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图 ５　 不同算法评价指标变化曲线对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｖａｌｕｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｈａｎｇｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ６　 改进前后算法的实际检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ａｃｔｕｒａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

训练好的模型进行优化加速后部署到嵌入式设备

中．ＴｅｎｓｏｒＲＴ 是一个高性能的深度学习推断的优化
器和运行的引擎，其核心是一个 Ｃ＋＋库，可以促进对

ＮＶＩＤＩＡ 图形处理单元（ＧＰＵ）的高性能推理，旨在与

０８６
温秀兰，等．复杂环境下小尺度烟火目标检测研究．

ＷＥＮ Ｘｉｕｌａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｓｍａｌｌ ｓｃａｌｅ ｓｍｏｋｅ ＆ ｆｉｒｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．



ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ、ＭＸＮｅｔ 等训练框架以互补的方

式工作［２０］ ．

３􀆰 １　 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 的推理实验

由于 ＲＴＸ ３０８０ 服务器目前还不支持 ＦＰ１６ 的低

精度推理，因此，在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架和 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 框架下

对改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型和 ＹＯＬＯｖ５ 基准模型进行

ＦＰ３２ 的高精度推理对比实验，其对比结果如表 ２
所示．

表 ２　 不同框架下的推理速度对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ

模型 推理平台 时间 ／ ｍｓ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ５ Ｐｙｔｏｒｃｈ ＦＰ３２ １５ ７５

ＹＯＬＯｖ５ ＴｅｎｓｏｒＲＴ ＦＰ３２ １４ ８１

改进 ＹＯＬＯｖ５ Ｐｙｔｏｒｃｈ ＦＰ３２ １７ ６１

改进 ＹＯＬＯｖ５ ＴｅｎｓｏｒＲＴ ＦＰ３２ １５ ７５

如表 ２ 所示，在输入尺寸相同的情况下，同一种

模型 在 不 同 的 框 架 下 的 推 理 时 间 有 所 差 异，
ＴｅｎｓｏｒＲＴ 框架下的推理速度高于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架下的

推理速度．虽然 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 采用了算子融合的优化方

式，一些网络结构层进行了合并，减少了大量的参

数，模型的推理速度也有所提升，但在推理时依旧采

用 ＦＰ３２ 高精度推理方式，导致 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 的推理性

能没有完全释放［２１］ ．
而 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 平台既支持 ＦＰ３２ 的高精度推理

也支持 ＦＰ１６ 的低精度推理，因此，在 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 上

进行 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 加速推理实验时，分别采用 ＦＰ１６ 的

低精度和 ＦＰ３２ 的高精度对改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型进

行推理对比试验，结果如表 ３ 所示．

表 ３　 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 框架下 ＦＰ１６ 和 ＦＰ３２ 的推理速度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＦＰ１６ ａｎｄ ＦＰ３２ ｉｎ ＴｅｎｓｏｒＲＴ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

推理方式 图片尺寸 时间 ／ ｍｓ ＦＰＳ

ＦＰ３２ ６４０×６４０ ５６ ２１

ＦＰ３２ ４１６×４１６ ２９ ３９

ＦＰ１６ ６４０×６４０ ３８ ２８

ＦＰ１６ ４１６×４１６ １９ ５８

如表 ３ 所示：当输入图片尺寸为（４１６×４１６）时，
改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型在 ＦＰ１６ 下的推理速度为 ５８
ＦＰＳ，相比于 ＦＰ３２ 高精度推理提升了 ４７􀆰 ７％；当输

入图片尺寸为（６４０×６４０）时，改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型在

ＦＰ１６ 下的推理速度为 ２８ ＦＰＳ，相比于 ＦＰ３２ 高精度

推理提升了 ３３􀆰 ３％．可以发现，虽然 ＲＴＸ ３０８０ 服务

器的算力远强于 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２，但是当网络的输入尺寸

为 ４１６×４１６ 时，在 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 开发板上执行 ＦＰ１６ 低

精度的 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 加速推理时，其推理速度和 ＲＴＸ
３０８０ 服务器上执行 ＦＰ３２ 高精度的推理速度相当，
这主要得益于 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 中的算子融合以及 ＦＰ１６ 低

精度转化． 因此，改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型在 Ｊｅｔｓｏｎ
ＴＸ２ 开发板上能够保持较高的推理速度，满足实时

性的要求．

３􀆰 ２　 实际场景测试

将改进后的 ＹＯＬＯｖ５ 模型部署到 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 开

发板上，同时进行 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 的加速推理，然后选择

自制的一段烟火视频作为测试的视频序列，测试时

常约为 ２０ ｍｉｎ，最终的测试结果如图 ７ 所示．

图 ７　 自制视频序列测试结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｓｅｌｆ⁃ｍａｄｅ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

图 ７ 中 ３ 张结果图均为测试视频序列中的随机

截取，图中左上角显示的是进行 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 加速推理
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时的实时 ＦＰＳ．可以发现，在输入图像尺寸为 ４１６×
４１６ 时，在 Ｊｅｔｓｏｎ ＴＸ２ 开发板上进行 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 加速

推理的烟火目标检测方法能够满足实时性的要求，
其平均的帧率可以达到 ６０ ＦＰＳ．通过自制的烟火视

频序列的测试实验，验证了本文所提方法的有效性．

４　 结论

针对小尺度烟火目标检测效率及准确率低的问

题，提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 烟火检测方法．首先在

ＹＯＬＯｖ５ 原始的 ３ 个检测层上增加第 ４ 个检测层，加
强对小尺寸目标的检测；然后将原网络中用于计算

目标框损失函数的 ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 改成 ＤＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ，使
得目标在被遮挡的场景中也可以快速回归出预测

框．对于实际场景数据少、误检率高的情况，采用一

种复制粘贴的数据增强方式，在丰富场景数据的同

时，大大减少了误检率，从而得到更适用于烟火检测

的模型．最后对改进后的模型进行优化加速部署，通
过对实际场景进行测试，结果表明改进后的 ＹＯＬＯｖ５
模型不仅具有较高的准确率而且能够满足实时性要

求，易于在实际场景中推广应用．
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