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摘 要:
 

早期烟雾检测是及时消除火灾隐患的有效手段,然而火灾早期的烟雾尺度小且扩散形式复杂,这使得其检测

极具挑战性。针对以上问题,提出了一种基于多路径增强特征的早期烟雾检测算法 MEF-YOLO。该算法采用 QA-
ELAN改进了骨干网络,实现了模型复杂度和精度兼顾优化;并设计了FGCA自主增强样本区域间的特征差异,以有

效捕捉烟雾的空间信息;且通过 MEFAN优化特征融合路径,实现了跨层次特征间的直接交互,有效缓解了细节信息

损失;又引入 Wise-IOU损失函数,通过权重调整机制全面考虑位置和尺度信息,进而提高其在复杂场景的鲁棒性。
实验结果表明,在不同光照以及小尺度烟雾、烟雾扩散等实验场景中,本研究提出的算法对早期烟雾的检测准确率高

达92.5%,并且更具轻量化优势,参数量和GFLOPs分别下降了27.5%和30.6%。
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Abstract:Early
 

smoke
 

detection
 

is
 

an
 

effective
 

means
 

to
 

eliminate
 

fire
 

hazards
 

in
 

a
 

timely
 

manner,
 

but
 

the
 

small
 

size
 

and
 

complex
 

diffusion
 

form
 

of
 

smoke
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

a
 

fire
 

make
 

its
 

detection
 

extremely
 

difficult.
 

To
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-path
 

enhanced
 

feature-based
 

YOLO
 

(MEF-YOLO)early
 

smoke
 

detection
 

algorithm,
 

which
 

adopts
 

QA-ELAN
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

optimise
 

the
 

model
 

complexity
 

and
 

accuracy,
 

and
 

develops
 

FGCA
 

to
 

autonomously
 

enhance
 

the
 

feature
 

differences
 

between
 

the
 

sampling
 

regions
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

smoke.
 

And
 

the
 

feature
 

fusion
 

path
 

is
 

optimised
 

by
 

the
 

MEFAN,
 

which
 

realises
 

the
 

direct
 

interaction
 

between
 

cross-level
 

features
 

and
 

effectively
 

mitigates
 

the
 

loss
 

of
 

detail
 

information;
 

and
 

a
 

Wise-IOU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced,
 

which
 

comprehensively
 

takes
 

into
 

account
 

the
 

position
 

and
 

scaling
 

information
 

through
 

the
 

weight
 

adjustment
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

complex
 

scene.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

an
 

accuracy
 

of
 

up
 

to
 

92.5%
 

for
 

early
 

smoke
 

detection
 

in
 

experimental
 

scenarios
 

with
 

different
 

lighting
 

and
 

small-scale
 

smoke
 

and
 

smoke
 

diffusion,
 

and
 

has
 

a
 

lightweight
 

advantage,
 

with
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

GFLOPs
 

reduced
 

by
 

27.5%
 

and
 

30.6%,
 

respectively.
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0 引  言

  火灾初期,烟雾通常先于火焰出现,并具有较高的可观

测性。因此,针对早期烟雾的检测技术研究,不仅能够抢占

火灾预警与扑灭的先机,还为及时消除火灾隐患提供了重

要支撑。然而,早期烟雾通常具有较小的尺度,并且在扩散

后其可观测性显著下降[1]。这些因素为早期烟雾的检测带

来了巨大的挑战。
传统的图像处理方法依靠人工选取烟雾特征,如颜色、

纹理、运动方向等特征,如李洪昌等[2]提出了一种通过比较

帧间总有界变分值筛选烟雾区域的方法,提高了传统烟雾

检测精度。然而,传统图像处理方法由于特征选择的不确

定性[3]、计算阶段的复杂性,在实际场景中存在检测效果不

稳定和滞后的问题,难以实现早期烟雾检测的目的。
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近年来,深度学习驱动的目标检测算法逐渐成为了解

决该问题的研究热点。为了有效利用烟雾密度信息,钱承

山等[4]在常规的卷积中融合了Transform模型,提升了主

干网络对于全局特征信息的感知能力,然而该模型对小尺

度的烟雾检测性能不佳。针对小烟雾检测问题,郑远攀

等[5]结合BiFPN改进YOLOv5,引入混合注意力增强烟雾

目标特征剔除冗余特征,但是该模型对于节省计算资源消

耗方面的设计考虑较少。为缓解特征在网络传递过程中退

化问题,王铮帅等[6]提出一种评分模块(scoring
 

module),
通过评分筛选关键特征进行融合,但是仍无法有效地应对

烟雾复杂的扩散形式。为增强稀薄烟雾的特征,Masoom
等[7]通过将烟雾主成分分析PCA作为预处理模块去除冗

余特征,提升了算法对烟雾的定位能力。Al-smadi等[8]选

取了YOLO系列、Fast
 

R-CNN系列等主流检测网络,从不

同探测距离对烟雾进行检测实验对比,为本文选取最佳基

线网络模型提供了重要参考。张立国等[9]为使模型轻量

化,采用GhostBottleneck结合协调注意力的方式替换了

C3模块,但是无法避免由参数量减少导致的检测精度下降

问题。骈璐璐等[10]提出了极化自注意力机制,从空间维度

和通道维度丰富特征的同时也增加了模型参数量,无法平

衡模型精度和复杂度的优化。杜辰等[11]采用RepConv结

构和CBS结构串联作为PANet的特征融合模块,增强了

特征间的信息交互,但是增强方式过于单一,无法充分挖掘

各自特征的特点。
此外,烟雾检测领域公开的数据集相对有限,例如

BoWFire[12]、VSD[13]、fire-dunnings-dataset[14]、USTC-
RF[15]和CVPR[16]等数据库,其中大多数烟雾样本是在大

火蔓延后采集的,烟雾浓度高、尺度大,并且混杂着火焰。
这使得针对火灾早期的烟雾样本更加匮乏,同时这些样本

还存在着图像质量欠佳,分辨率较低的问题。虽然 USTC-
RF数据集通过人工合成烟雾图像来扩充了数据集,但是

真实性的差异也限制了算法性能的上限。
综上所述,针对早期烟雾尺度小和扩散不规则的问题,

本文提出了一种基于多路径增强特征的早期烟雾检测算法

MEF-YOLO。首 先 引 入 了 量 化 感 知 层 聚 合 网 络

(quantization
 

awareness-efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,

QA-ELAN)提高模型表达能力,同时利用改进的重参数化策

略降低对硬件的计算需求。改进特征引导协调注意力

(feature
 

guide
 

coordinate
 

attention,FGCA)增强样本间不同区

域的特征差异,捕捉烟雾空间位置信息。提出了多路径增强

特征 聚 合 网 络 (multi-path
 

enhanced
 

feature
 

aggregation
 

network,MEFAN)和 三 重 特 征 聚 合 模 块(triple
 

feature
 

aggregation
 

module,TFA)通过多路径、多层次的特征增强融

合方式,提高对烟雾复杂纹理的表征能力,其中可变形卷积

(deformable
 

Conv,DConv)[17]对高分辨率特征进行自适应下

采样,以适应烟雾的不规则扩散。最后,引入 Wise-IOU[18]利
用权重调整更加全面的考虑目标位置和尺度信息,实现复杂

场景下高精度、高实时性、高效率的烟雾检测。

1 MEF-YOLO模型

1.1 网络整体结构

  YOLOv5由于其体积小、推理速度快,在目标检测领

域获得了广泛应用。本文基于YOLOv5模型,提出了一种

早期烟雾检测算法 MEF-YOLO,结构详如图1所示。

图1 MEF-YOLO网络结构

Fig.1 MEF-YOLO
 

network
 

structure
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  MEF-YOLO 网 络 由 3 部 分 构 成:骨 干 网 络

(backbone)、多路径增强特征聚合网络(MEFAN)和检测

头(head)。骨干网络包含卷积块(Conv2D
 

block)、量化感

知层聚合网络(QA-ELAN)、SPPF,Conv2D
 

block通过卷

积操作提取出图像不同尺度的特征。QA-ELAN替换了

原来的C3模块,旨在利用特征的分割重组策略,丰富梯度

流的同时保证轻量化。SPPF的作用是处理不同尺度的输

入,增强模型的表达能力和计算效率。MEFAN的改进主

要为:利用共享卷积的特性提升目标和背景区域差异,并
在相邻层间自顶向下和自底向上传递特征的基础上,增加

非相邻层间的特征路径,丰富语义和位置信息。检测头使

用损失函数 Wise-IOU和非极大值抑制算法筛选出合格的

锚框,完成目标分类和定位。

1.2 QA-ELAN量化感知层聚合网络改进

  现有YOLOv5改进策略大多仅注重检测精度或模型

复杂度的单一优化,针对这一问题,本文在广义高效层聚

合网 络(generalized
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,

GELAN)[19]的基础上设计了QA-ELAN,并替代YOLOv5
骨干网络中的C3模块,实现了模型复杂度和精度兼顾优

化。QA-ELAN结构如图2所示,利用分割重组理念,将
CSPNet与ELAN的结构优势整合在一起,提升特征丰富

性。然后,又采用重参数化和模型量化的策略,在分支中

嵌入了QARepConv模块,降低模型参数量。

图2 QA-ELAN网络结构

Fig.2 QA-ELAN
 

network
 

structure

QA-ELAN 利 用 GELAN 框 架 深 度 整 合 了

QARepConv[20],输入特征X 先经过一次常规卷积操作:

Y =Conv(X) (1)
接着,将Y 通过Split操作分为两个部分Y1 和Y2,分

支Y2,分别经过3个不同分支进行特征提取,输出分别为

Y21,Y22,Y23。最后,将所有分支的特征进行组合:

Y21 =Y2

Y22 =Conv QARepConvY2    
Y23 =Conv QARepConvY22    

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

Youtput =Conv ConcatY1,Y21,Y22,Y23    (3)

1.3 FGCA特征引导-协调注意力模块设计
 

  目前,在 YOLOv5中引入常规注意力机制的改进策

略,往往由于空间和通道维度上的信息交互不足,导致其

关注点局限于特征的局部信息,从而限制检测性能的提

升。协调注意力(coordinate
 

attention,CA)[21]弥补了这一

缺陷,通过水平方向和垂直方向分别编码空间信息到通道

权重中,不仅捕获了全局长距离依赖,又保留了细粒度的

空间信息。本文在CA的基础上提出了特征引导-协调注

意力FGCA,其主要改进为:引导模块先在空间维度上对

输入特征X 进行语义相似区域划分,在不同区域采用不同

卷积核进行二维卷积,突出不同区域间的信息差异。随后

输入到CA注意力中,提升其对烟雾区域的关注度。
首先,将特征图语义相似的区域划分为单独的共享区

域,具体过程如图3所示。输入特征X 经过3×3的卷积

输出引导特征F,如式(4)所示。其中,K3,3,c 代表c个通道

数3×3的卷积核,j代表引导特征F 的通道。

Fu,v,j =∑
C

c=1
Xu,v,c

*K3,3,c,j,
 

j∈ 0,1  (4)

图3 共享区域划分过程

Fig.3 Shared
 

area
 

division
 

process

引导特征F 在通道维度上进行数值比较,输出最大值

的通道索引,得到引导掩码 M,对于整个空间维度中每个

位置(u,v),引导掩码M 的计算公式为:

Mu,v =argmax(Fu,v,0,Fu,v,1) (5)
式中:argmax(

 

)表示输出最大值的索引,Fu,v,0 和Fu,v,1

分别表示位置(u,v)处通道0和通道1上引导特征的值。
因此,引导掩码 M 被分为值为0和值为1的两个区域,在
共享区域0中,共享使用卷积核Kernel

 

0进行正常的二维

卷积操作,在共享区域1中,共享使用卷积核Kernel
 

1进

行正常卷积操作,特征引导过程如图4所示。

图4 特征引导原理图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

feature
 

guidance

从图像语义角度来看,语义相似的特征会被分配到同

一区域,输出引导后特征Y 的第n 个通道特征计算公式如

式(6)所示,其中t为共享区域,(u,v)是区域t中的点之

一,Kt,c 表示区域t中的共享卷积核Kt 的第c通道。
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Yu,v,n =∑
C

c=1
Xu,v,c

*Kt,c,
 

(u,v)∈t,t∈ {0,1} (6)

最后,设计特征引导-协调注意力FGCA的网络结构,
结构示意图如图5所示,FG为特征引导。经过引导的特

征图Y 分别进行水平和垂直方向上的平均池化,在空间方

向上聚合特征,以此捕获长距离的依赖关系,其中特征图

高为 H,宽为W,所以输出的第c通道的高h 可以表示为

一维特征,如式(7)所示。

Zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<W

Yc(h,i) (7)

第c通道的宽w 可以表示为一维特征,如式(8)所示。

Zh
c(w)=

1
H ∑0≤j<H

Yc(j,w) (8)

假如输入的特征层形状为[C,H,W],经过水平方向

平均池化得到[C,H,1]的特征层,经过垂直方向平均池化

的到[C,1,W]的特征层。再进行串联和卷积操作,使得位

置方向信息交互融合,其中系数r为缩减比率。卷积后进

行批归一化和非线性激活函数,其计算式为:

f=δ(F1([Zh,Zw])) (9)
式中:f∈Rc/r×(H+W),[,]为串联操作,F1 为卷积函数,δ
为非线性激活函数。接着将特征图f 分割,分别进行卷积

和激活得到两个向量gh 和gw ,分别提取水平方向和垂直

方向的全局上下文信息,定位目标对象的位置,最后将两

个方向上的特征图相乘,再乘上自适应池化后的输入特征

重新计算输出。

图5 特征引导-协调注意力

Fig.5 Characteristic
 

guidance-coordinated
 

attention

1.4 MEFAN多路径增强特征聚合网络设计
 

  传统的特征金字塔网络,如PANet、BiFPN、NAS-FPN
等结构的主要改进在于通过优化信息流动路径来改善梯

度消失问题,对不同路径中的特征进行针对性增强的考虑

较少。针对这一问题,本文在设计了 MEFAN结构时,如
图6所示。针对高分辨率的细节特征提取和小尺度特征

重建进行了增强处理,此外,还增加了跨层次的特征传递

路径,使得特征信息更加完整丰富,例如P3和P4的特征

可以分别直接传递到P4_TFA和P3_TFA,同时P5'的特

征也传递到P4_TFA。

图6 多路径增强特征聚合网络

Fig.6 Multi-path
 

enhanced
 

feature
 

aggregation
 

network

三重特征聚合模块TFA的主要作用是对 MEFAN中

不同分支的特征进行增强和融合,使模型能够更好地整合

各层次地信息,P4_TFA和P3_TFA结构如图7所示。

图7 P4_TFA和P3_TFA模块

Fig.7 P4_TFA
 

and
 

P3_TFA
 

modules

由于 烟 雾 作 为 非 刚 体 检 测 目 标,所 以 TFA 采 用

DConv来连接高分辨率的特征图,通过动态地调整卷积核

的位置适应扩散后边缘和纹理的变化。相比传统的卷积

或池化方法,DConv能够保留底层更多的高分辨率特征,

以此捕捉到图像中小尺度烟雾的细节信息。TFA模块的

DConv分支的输出特征YDC 公式为:

YDC =∑
N

j=1
αj(X)×(X*Wj) (10)

式中:X*Wj 表示输入X 与第j个卷积核Wj 的卷积操作。

N 是动态生成卷积核个数,αj(X)是输入自适应地权重表

示输入X 对第j个卷积核Wj 的加权系数。
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对于中层特征,TFA采用1×1常规卷积的分支来改

变其通道维度,进而控制三层特征拼接时的信息贡献度,
常规卷积分支输出表示为YConv。

而对于小尺寸的深层特征图,传统的 Upsample上采

样层依赖于最近邻像素值,难以捕捉图像的细微变化和密

集语义信息,增加了漏检风险。相比之下,CARAFE[22]通
过内容感知的重组方式生成上采样核,能够对特征图进行

更精细的插值重建,不仅考虑了局部区域的特征,而且可

以整合更大范围的上下文信息,从而更精准的还原原图的

细节。这种上采样机制可以有效地减少烟雾由于特征细

微导致的空间信息损失,降低漏检情况。TFA 模块的

CARAFE分支的处理过程为:

Yl
CARAFE = ∑

kup
2

n= -
kup
2

∑
kup
2

m= -
kup
2

Wl(n,m)×X(i+n,j+m)

(11)
式中:Yl

CARAFE 表示上采样后特征图位置l的特征值;Wl(n,m)
是上采样核在位置(n,m)的权重;X(i+n,j+m)是输入

特征图中对应位置的像素值;kup 表示上采样核的大小。
最后将尺寸调整后的3个特征图进行一次卷积,在通

道尺寸上进行拼接,公式为:

FTFA =Concat(Fl,Fm,Fs) (12)
式中:FTFA 表示TFA模块输出的特征图,Fl、Fm 和Fs 是

代表大、中、小不同尺寸的特征图,即分别对应YDC、YConv

和YCARAFE。

1.5 Wise-IOU损失函数
 

  传统的损失函数主要侧重于精确匹配目标边界,在处

理模糊和不规则边界的目标(如烟雾)时,较大的回归误差

会导致样本不平衡问题,即回归误差大的低质量样本远多

于误差小的高质量样本。原 YOLOv5使用CIoU未考虑

训练样本的不平衡问题,这会导致低质量样本在梯度计算

中占主导地位,造成损失函数的剧烈波动。为了降低低质

量样本对梯度的影响,并提高模型对扩散烟雾和小尺度烟

雾等困难样本的学习能力,本文引入了动态非单调聚焦机

制的 WIoU来替换原损失函数,计算如式(13)所示。

LWIoU =rRWIoULIoU

RWIoU ∈ [1,e)

LIoU ∈ [0,1]

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)

式中:距离聚焦机制RWioU 用于放大普通质量锚框的LIoU

非单调聚焦系数r用于聚焦普通质量锚框。RWioU 定义如

式(14)所示,r定义如式(15)所示。

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(W2
g +H2

g)*  (14)

r= β
δαβ-δ

(15)

β=
L*

IoU

LIoU

∈ [0,+∞) (16)

式中:β表示离群度,其中LIoU 表示动态滑动平均值,在值大

或值小时都分配较小的梯度增益,降低对边界框回归的影

响。α,δ表示超参数。r通过降低高质量样本对损失值贡献,
动态地为边界框赋予梯度增益,并在训练后期减少低质量

锚框产生的有害梯度,聚焦于普通质量的锚框,提高模型的

定位能力。WIoU去除了CIoU中的纵横比惩罚项,同时平

衡了高质量和低质量锚框对模型回归的影响,增强了模型

的泛化能力,提高了整体性能。因此,本文采用 Wise-IoU替

换原始模型的边界损失函数,以优化模型的损失函数。

2 实验环境与数据

2.1 实验数据准备
 

  通过对公开数据集进行筛选,从烟雾样本较为丰富的

USTC-RF和CVPR数据库中筛选了一部分优质早期烟雾

样本,作为早期烟雾数据集的数据来源之一。在此基础

上,补充了通过自行实地拍摄和网络渠道获取的1
 

246张

图片,并使用矩形框和标签进行手动注释。
构建的早期烟雾数据集如图8所示,共采集场景23

个,图片2
 

561张,共包括目标对象小尺度烟雾图像1
 

187
张,烟雾扩散图像1

 

062张。采用8∶2的比例划分数据集,

1
 

920张图片作为训练集,641张图像作为验证集。

图8 早期烟雾数据集部分图片

Fig.8 Partial
 

image
 

of
 

the
 

early
 

smoke
 

dataset

2.2 试验训练环境与训练方法
 

  本实验训练环境采用的计算机硬件配置包括:中央处

理器Intel
 

Core
 

i5-12400F,内存16
 

GB,显卡为 GeForce
 

RTX
 

3060
 

12
 

GB显存,采用Pytorch深度学习框架。
训练参数:彼此大小bath_sizes设为16,迭代次数

epoch为250,其余参数为默认值。

2.3 性能评价指标

  为综合考虑烟雾检测网络的性能,本文采用精确率

(P)、召回率(R)、平均精度(AP)等指标衡量模型的检测精

度,采用浮点运算次数(GFLOPs)和参数量(params)来衡

量模型的复杂度,其计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(17)

R =
TP

TP+FN
(18)

AP =∫
1

0
p(r)dr (19)

式中:TP 表示真正例,FP 表示假正例,FN 表示假负例。
以召回率为横轴、精确率为纵轴就可以绘制P(R)曲线,对
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曲线进行积分可得到AP,AP0.5 表示交并比取值为0.5时

的AP值。

3 实验结果与分析

3.1 不同模块对比实验

  为 验 证 Q-ELAN 改 进 骨 干 网 络 的 有 效 性,选 取

DarkNet53、MobileNet、GELAN作为对比对象,实验结果

如表1所示。

表1 不同骨干网络检测性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

backbone
 

networks

骨干网络 AP0.5 params/M FPS/fps
DarkNet53 0.891 7.2 53.3
MobileNet 0.847 6.2 61.5
GELAN 0.895 4.7 47.4

Q-ELAN(本文)0.901 4.3 62.8

  由表1数据分析可得,QA-ELAN引入模型后 AP0.5
为0.901、params为4.3

 

M、FPS为62.8,综合效果最好,
实现了模型的检测效果和模型参数量同时优化。

为验证 FGCA 注意力、MEFAN 及损失函数 Wise-
IOU的有效性,分别选取不同注意力机制、不同Neck改进

及不同损失函数进行了检测性能对比,实验结果分别为

表2~4所示。

表2 不同注意力检测性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

detection
 

performance

注意力 AP0.5 P R
SE 0.872 0.842 0.811
CBAM 0.883 0.856 0.833
CA 0.895 0.870 0.842

FGCA(本文) 0.903 0.884 0.849

  由表2数据分析可得,FGCA引入后使模型的检测精

度和召回率达到了最优,并且相较于原始CA指标提升也

十分明显。这表明,预先对特征进行引导的策略赋予了

FGCA模块更高效的烟雾检测能力。

表3 不同Neck改进检测性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

Neck
 

improvement
 

detection
 

performance

Neck AP0.5 P R
PANet 0.891 0.867 0.836
BiFPN 0.879 0.841 0.827
NAS-FPN 0.892 0.849 0.846

MEFAN(本文) 0.911 0.904 0.868

表4 不同损失函数检测性能对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 AP0.5 P R
CIOU 0.891 0.867 0.836
SIOU 0.879 0.869 0.841

Inner-IoU 0.872 0.851 0.818
Focal

 

Loss 0.895 0.876 0.843
Wise-IOU(本文) 0.909 0.877 0.854

  由表3可知,MEFAN的针对性特征增强效果最好,相
较于YOLOv5的PANet在指标AP0.5、P和R上分别增长

了2%、3.7%和3.2%。由表4可知,引入 Wise-IOU后,
模型的综合指标最好,其中召回率的显著提升可有效环节

小烟雾的漏检问题。

3.2 消融实验

  根据消融实验结果表5所示,引入QA-ELAN改进的

骨干网络极大地降低了模型参数量,同时检测精度和召回

率也得到了提升。分析原因在于 QA-ELAN实现了不同

层特征的有效融合,增强了特征表示能力,同时利用CSP
结构的跨阶段连接和 QARepConv的量化感知训练策略,
减少了计算成本并提高了模型的鲁棒性。

为了 更 直 观 的 展 示 添 加 模 块 的 效 果,本 文 使 用

GradeCAM[23]生成热力图来显示模型关注区域的变化。
如图9所示,FGCA模块使得热点覆盖区域更加集中,降
低了模型对背景的关注度,这是因为烟雾特征经过引导模

块预处理后,划分并增强了不同的语义区域,提升了目标

区域和背景区域的差异度,使得模型获得了更强的空间位

置定位能力。
在此基础上,模型Neck部分通过 MEFAN进行特征

路径优化和TFA加权增强,使得模型对烟雾深层语义信

息和浅层细节信息的融合利用更高效,提升了模型对烟雾

复杂纹理的表征能力,大幅提升了模型的AP0.5、P和R,分
别为1.7%、1.0%和1.9%,有效缓解了模型的精度较差和

漏检问题。最后,损失函数 Wise-IoU的引入,使得模型训

练后期减少了小尺度烟雾和烟雾产生扩散后的低质量样

本产生的有害梯度,同时平衡了高质量和低质量锚框对于

模型回归的影响,提高了模型的整体性能,相较引入之前

AP0.5、P和R分别提升了0.6%、0.4%和1.7%。

3.3 模型对比试验

  为验证本文算法的优越性,将本文算法 MEF-YOLO
与YOLO系列、Faster

 

R-CNN[24]、SSD[25]、FCOS[26]等通

用目标检测算法,以及与文献[5]、文献[10]和文献[27]提
出的最新烟雾检测算法,在早期烟雾数据集上分别进行对

比试验。实验以精确度P、召回率R、AP0.5、模型参数量、

GFLOPs、FPS和模型体积作为评价指标,实验结果如表6
所示。

·741·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

表5 MEF-YOLO的消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

with
 

MEF-YOLO

QA-ELAN FGCA MEFAN WIoU AP0.5 P R params/M GFLOPs/G
— — — — 0.891 0.867 0.836 7.2 16.0
√ — — — 0.901 0.892 0.845 4.3 10.7
√ √ — — 0.908 0.898 0.841 4.3 10.7
√ √ √ — 0.919 0.908 0.857 5.1 11.1
√ √ √ √ 0.925 0.912 0.873 5.1 11.1

图9 消融实验热力图可视化

Fig.9 Visualisation
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment
 

heat
 

map

表6 不同模型的实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

for
 

different
 

models
类别 模型 AP0.5 P R params/M GFLOPs/G FPS/fps Size/MB

通用

模型

Faster
 

R-CNN 0.772 0.739 0.551 60.3 195.3 16.4 108.0
SSD 0.246 0.243 0.254 25.4 215.3 58.5 91.1
FCOS 0.844 0.869 0.77 32.12 125.6 19.6 122.5
YOLOv5s 0.891 0.867 0.836 7.2 15.8 53.3 13.7
YOLOX-s 0.909 0.872 0.854 9.0 26.8 78.5 34.4
YOLOv8s 0.895 0.895 0.837 11.1 28.6 70.3 23.5

RT-DETR-l[28] 0.897 0.875 0.786 31.9 110 42.9 92.0
YOLOv9s 0.893 0.904 0.844 7.2 26.8 62.2 14.3
YOLOv10s[29] 0.909 0.892 0.851 8.0 24.4 69.7 15.8

烟雾

模型

文献[5] 0.891 0.908 0.897 8.57 23.2 46.5 17.2
文献[10] 0.866 0.843 0.825 8.3 19.4 51.6 15.8
文献[21] 0.923 0.901 0.817 8.9 26.7 64.2 69.5

MEF-YOLO(本文) 0.925 0.912 0.873 5.1 11.1 55.4 11.2

  由表6可知,通用算法之间相比,SSD、FCOS、Faster
 

R-CNN等模型在检测效果和计算资源消耗方面表现均较

差,YOLO系列检测框架在资源利用效率上更具优势,是
更理想的选择。其中本文提出的 MEF-YOLO综合检测性
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能最佳,在AP0.5、P、R 等指标上均超越了最先进的通用

目标检测模型,甚至是YOLOv10。
与最新且具有代表性的烟雾检测模型相比,MEF-

YOLO在检测精度和模型复杂度之间实现了兼顾优化。
本文提出的方法AP0.5 为0.925、精确度(P)为0.912、召
回率(R)为 0.873,达 到 最 优 水 平;同 时,其 参 数 量 和

GFLOPs相比文献[21]提出的先进方法分别减少了3.8
 

M
和15.6

 

G,模型体积最小。这使得 MEF-YOLO在早期烟

雾预警和监测服务方面展现出更显著的优势。

3.4 检测结果对比
 

  为 对 比 模 型 改 进 前 后 的 检 测 效 果,使 用 原 始

YOLOv5s和 改 进 MEF-YOLO 进 行 整 体 实 验 测 试,如
图10所示。实验场景包括:图10(a)、(b)正常光照、图10
(c)光照强烈、图10(d)光线昏暗。

图10中,(a)组实验结果:YOLOv5s算法存在明显的

漏检问题,MEF-YOLO不仅能够稳定地定位到烟雾的位

置,而且在不同的环境和条件下都能保持较高的检测准确

率。(b)组实验结果:两种算法都正常检测到烟雾,MEF-
YOLO不仅定位框更加精准而且置信度更高,分别为

0.88、0.9、0.77和0.84。(c)组实验结果:光线过强的区域

会出现白色亮斑,会掩盖烟雾的边缘和内部结构。在第1
幅图中,图像过曝后,YOLOv5s将光源错误地识别为烟

雾,在第2、3幅图中,YOLOv5s受到了光源的强烈干扰,
无法捕捉到烟雾的边缘信息,定位精度大幅下降。(d)组
图像的对比度较低,这会削弱烟雾的可见性,使其纹理细

节隐藏在背景中。在第1、3幅图中,由于图像亮度整体偏

低,YOLOv5s难以捕捉到烟雾的细微纹理信息,出现了漏

检现象。
综上,MEF-YOLO无论是应用于光线强烈还是昏暗

的场景,检测框的准确度已经有了明显的改善,对烟雾细

微特征的提取具有更强的鲁棒性和稳定性。

图10 YOLOv5和 MEF-YOLO在复杂场景检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

YOLOv5
 

and
 

MEF-YOLO
 

in
 

complex
 

scene
 

detection
 

effect

3.5 可视化对比

  为直观展示MEF-YOLO在应对早期烟雾尺度较小及

扩散形式复杂场景中的能力,借助Grad-CAM算法[18]生成

热力图。图11所示为扩散烟雾的热力图,场景A为两处

烟雾扩散的场景、场景B为近处视角、场景C为光线干扰

的远处视角。
从图11中可以看出:在场景A中,YOLOv5受到相近

颜色的背景干扰,对灰色房顶区域表现出了很强的注意

力,而 MEF-YOLO可以精准地关注到左下角和右上角两

处产生扩散的早期烟雾;在场景B中,MEF-YOLO对烟雾

轮廓 更 加 敏 感,能 够 关 注 到 烟 雾 十 分 稀 薄 的 区 域,

YOLOv5s对烟雾扩散区域表现出的关注力较弱;在场景C
中,在逆光情况下YOLOv5受到了严重干扰,模型注意区

域比较分散,而 MEF-YOLO的热力图在烟雾区域高亮且

集中。
图12所示为小尺度烟雾热力图,共选取A、B和C

 

三

个场景,场景A为多处小尺度烟雾的远视角,场景B为近

处视角,场景C为分辨率较差的模糊视角场景。

图11 扩散烟雾热力图可视化图

Fig.11 Heat
 

map
 

visualisation
 

of
 

diffuse
 

smoke

图12 小尺度烟雾热力图可视化

Fig.12 Visualisation
 

of
 

small-scale
 

smoke
 

thermograms

从图12中可以看出:在场景A中,MEF-YOLO的关

注区域精准覆盖到了每个烟雾的产生位置,YOLOv5在全

局范围内无法获取到关键性特征,在多处非目标区域都变

现出了注意力。在场景 B和 C中,MEF-YOLO 相较于

YOLOv5s提取的烟雾特征更加精确,热力图高亮颜色更

深,覆盖到的烟雾区域也更加完整。
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4 结  论

  为应对早期烟雾尺度小、扩散不规则的问题,本文提

出了一种基于多路径增强特征聚合的早期烟雾检测算法

MEF-YOLO,能够同时提升模型的精度和效率。其中,

FGCA模块通过学习样本区域间的特征差异,增强了模型

的空间定位能力。MEFAN模块采用多路径、多层次的增

强融合方式,提升了对烟雾边缘的适应性和复杂纹理的表

征能力。模型对比实验表明,改进后的方法在占用最少计

算资源的情况下,对早期烟雾的检测精度最高,AP0.5 为

92.5%。可视化对比实验表明,MEF-YOLO对复杂场景

下小尺度烟雾及扩散后烟雾的检测效果有显著性提升,为
火灾预警领域提供了一种高效、可靠的解决方案。
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