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摘　 要:针对传统隧道火灾检测方法速度慢、误检率高的问题,提出了一种基于 YOLOv5s 的实时火焰检测算法,采用 K-means
重新计算锚框尺寸。 本文提出的 YOLOv5s-SRGAN 融合算法,在 1

 

326 幅隧道火焰图像中的召回率为 94%,是 YOLOv5s 的 1. 7
倍。 引入了 CBAM 注意力机制模块和梯度均衡机制,分别通过特征提取网络和损失函数提升模型的性能。 与原 YOLOv5s 相

比,火焰检测的平均正确率( IOU= 0. 5)提高了 44%,测试集平均检测速度为 32
 

FPS。 结果表明,改进后的火焰检测算法对小火

焰目标有了更好的识别效果。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

slow
 

speed
 

and
 

high
 

false
 

detection
 

rate
 

of
 

traditional
 

tunnel
 

fire
 

detection
 

methods,
 

a
 

real-time
 

flame
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

was
 

proposed,
 

the
 

size
 

of
 

anchorage
 

frame
 

was
 

recalculated
 

by
 

K-means.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

fusion
 

algorithm
 

of
 

YOLOv5s-SRGAN
 

is
 

proposed.
 

The
 

recall
 

rate
 

of
 

1
 

326
 

tunnel
 

flame
 

images
 

is
 

94%,
 

1. 7
 

times
 

that
 

of
 

YOLOv5s.
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

module
 

and
 

gradient
 

equalization
 

mechanism
 

were
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

through
 

feature
 

extraction
 

network
 

and
 

loss
 

function
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

YOLOv5s,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

flame
 

detection
 

( IOU= 0. 5)
 

is
 

increased
 

by
 

44%,
 

the
 

average
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

test
 

set
 

reached
 

32
 

FPS.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

flame
 

detection
 

algorithm
 

has
 

better
 

recognition
 

effect
 

on
 

small
 

flame
 

targets.
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0　 引　 言

　 　 隧道火灾一旦发生,火势迅猛,救援难度高,危害性

极大。 传统隧道火灾检测方法,如感温电缆等,需要达到

一定温度才能报警,时间冗长。 应用深度学习等方法实

时快速的检测出隧道内出现火焰等情形,将火灾扼杀在

萌芽阶段。
深度学习,从更深层次自动挖掘特征并分析,应用于

火灾检测是这一领域的新思路。 目前有不少学者对火焰

检测进行了相关研究,大多采用深度学习的方法。 比如

回天等[1] 提出一种基于 Faster
 

R-CNN 的多类型火焰检测

方法,通过挖掘火焰的直观形态特征,细分火焰类别,再
利用深度卷积神经网络代替手动特征设置和提取过程,
结合自建数据集和根据视觉任务修改的网络模型训练得

到了检测效果良好的多类型火焰检测模型。 王向军等[2]

针对现阶段常用的火焰特征不能对火焰和干扰物进行有

效的区分,有较大的误警率等问题,提出基于目标轮廓的

时序行为特征,将火焰的闪烁描述为一种有约束的非均

匀形变过程,结合隐马尔可夫模型和传统几何特征对火



·224　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

焰和干扰物进行更准确地区分。 赵飞扬等[3] 首次采用

K-means++聚类算法初始化候选框,在特征融合过程中

提出同尺度特征密集相连结构和空间金字塔卷积运算,
降低了因浅层位置特征信息融合不足导致的漏检率。

以上方法虽然提升了模型性能,但依然存在一些弊

端,如 Faster
 

R-CNN[4] 等,虽然精度很高,但模型较大,训
练时间较长,会占用大量显存,并且难以进行后续部署,
不满足火焰检测实时性要求;YOLO 等的泛化能力仍较

弱,只适用于通用场景。 针对隧道,光线昏暗、远距离、小
目标等依然有较高的漏检率,需要进一步提升性能,以应

对复杂的真实场景。 因此本文的目标是应用 YOLO 目标

检测算法直接输出目标的位置和所属类别,并设法提高

模型的检测精度降低漏检率。

1　 YOLOv5s 目标检测模型

　 　 YOLOv5s 通过改变宽度和深度来灵活配置 4 种不同

复杂度的模型,模型越大,精度越高。 模型架构由输入、
特征提取网络和预测 3 部分组成[5] 。 输入端采用 Mosaic
数据增强,随机进行缩放、裁剪和排布,自适应图片缩放,
减少信息冗余。 特征提取网络由切片结构、卷积模块、跨
阶段局部网络结构以及空间金字塔池化组成, 使用

Sigmoid 和 Leaky
 

ReLU 函数代替 Mish 函数输出预测,但
对微小和远距离目标的检测效果还有待提升。

2　 基于改进的 YOLOv5s 火焰检测模型

　 　 本文以 YOLOv5s 模型为基础,逐步进行改进工作。
首先,针对数据集,依据先验信息将 YOLOv5s 识别不出

的小火焰进行超分辨率重建,将生成的超分辨率特征与

原火焰特征融合[6] ,提高小火焰分辨率,以便更好地学习

小目标特征。 结合 K-means 聚类锚框尺寸,提升回归精

度。 YOLOv5s 引入 CBAM,使模型更注意小目标物体。
最 后 引 入 梯 度 均 衡 机 制

 

( gradient
 

harmonizing
 

mechanism,GHM),解决正负、难易样本不均衡问题,进一

步提升检测精度。
如图 1 所示为基于改进 YOLOv5s 的隧道火焰检测

整体结构图,输入的数据为 640×640,K-means 聚类算法

利用生成的 XML 文件计算真值坐标(ground
 

truth),先验

信息(SGT
 <900) 将图像数据分流给 SRGAN 网络和改进

的 YOLOv5s 网络。 其中 SGT
 < 900 表示的目标像素面积

阈值设定为 900。 SRGAN 网络中包含生成网络 G 和判

别网络 D,生成的超分辨率[7] 特征与原特征融合。 分类

损失函数结合梯度均衡机制,输出图像中直接回归了火

焰的位置和置信度。

图 1　 整体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

diagram

2. 1　 图像分辨率增强

　 　 图像分辨率是用于评估图像蕴含细节信息丰富程度

的性能参数[8] 。 通常来说,高分辨率图像要比低分辨率

图像要包含更大的像素密度、 更丰富的纹理细节。
YOLOv5s 在特征提取阶段要经过 5 次下采样,目标图像

的分辨率对于模型性能至关重要。
Li 等[9] 在 2017 年提出一种基于生成对抗网络的超

分 辨 率 重 建 模 型 SRGAN ( super-resolution
 

generative
 

adversarial
 

networks),通过生成器(G)与判别器( D)两个

模型,最终在目标函数的约束下,结束对抗。 实现输入低

分辨率图像,输出其对应的高分辨率图像。 其中,生成器

由残差块、跳跃层和卷积层组成,模拟样本分布生成图

片。 判别器则通过判断生成图片与真实图片的差别,直
至无法判断。 SRGAN 通过对输入的高分辨率火焰图像

进行 4 次下采样,形成相对应的低分辨率图像 ILR,经过

生成网络生成超分辨率图像 ISR 和内容损失,再将生成的

超分辨率图像进入判别网络的训练,生成对抗损失,将内

容损失和对抗损失进行加权得到感知损失,感知损失会

影响网络的学习进度,当迭代轮数达到 epoch 时结束

训练[10] 。
YOLO 目标检测算法采用有标签的目标送入训练网

络。 在准备数据集时,参照了 VOC2007 格式,图片标注

软件 LabelImg 将数据标注为 XML 格式。 在 COCO 中将

小目标定义为像素面积小于 32×32 的图像[11] 。 图 2 所

示为火焰标注统计信息,图 2( a)为火焰目标标签集,包
含 2

 

500 个标记框,图 2( b)为真值框分布图,由图可知,
将火焰采用矩形框框选,矩形框的尺寸集中在中心处,说
明待检测火焰尺寸较小,图 2(c)为标签框坐标分布,图 2
(d)为标签框尺寸分布,多数分布在 0 ~ 0. 1,进一步说明

小火焰目标占绝大多数。 然而小目标检测效果不好的主

要原因是尺寸问题,使得锚框尺寸很难覆盖,被模型误认

为是背景,进而出现漏检的情况。 以 YOLOv5s 网络输入

608×608 为例,下采样 5 次,若原始图像的分辨率太小,
宽高小于 8

 

pixel,那么深度学习网络将很难提取目标的



　 第 8 期 融合 YOLOv5s 与 SRGAN 的实时隧道火灾检测 ·225　　 ·

特征。

图 2　 火焰标注统计信息

Fig. 2　 Flame
 

labeling
 

statistics

根据以上先验信息设定火焰阈值,采用 SRGAN,对
不能被 YOLOv5s 识别的火焰图像上采样两次,宽、高变

为原来 4 倍,实现了分辨率的提升,再将生成的高分辨率

火焰特征经过全局平均池化,得到火焰权重与原火焰特

征图进行相乘,进而生成新的特征图。 提高了模型对小

目标特征的表达和检测性能的提升,YOLOv5s-SRGAN 级

联网络结构如图 3 所示。

图 3　 YOLOv5s-SRGAN 网络结构

Fig. 3　 YOLOv5s-SRGAN
 

network
 

structure
 

diagram

2. 2　 K-means 聚类

　 　 YOLOv5s 仍然采用先验框机制,Redmon[12] 在 VOC
 

20 类和 COCO
 

80 数据集中聚类的结果使用较广,但将其

运用到火焰数据集中,误检率高,其原因是数据集特点不

同,导致这些先验框不能完全覆盖火焰数据集。 K-means
聚类隧道火焰数据集 3 个尺度先验框,分配给不同尺度

的特征图。 由于卷积神经网络的平移不变性,K-means
只需要计算边界框的宽、高。

2. 3　 CBAM 卷积块注意力模块

　 　 卷积块注意力模块 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),由
 

Woo 等[13] 提出,结合空间(Spatial)和

通道(Channel)注意力的编码与解码机制。
原 YOLOv5s 主干网络第 1 层为 Focus 结构,以图像

输入 640×640 为例,经过一个
 

1×1
 

通道数为
 

32
 

的卷积

操作,提取大小 320×320 通道数为 32 的特征图。 每个通

道都包含着不同的特征信息,卷积层主要计算每个特征

图相邻位置的特征信息,而不会考虑通道信息之间的相

关映射性。 如图 4 所示,在 Focus 结构后加入 CBAM 模

块。 首先经过全局平均池化和最大池化,得到两个 1×1×
32 的特征图,将特征图前向送入共享隐藏层的两层感知

机,生成通道注意力图 MC ∈ R(32×1×1) 。 然后将 Mc 作为

空间注意力机制模块的输入,再经过全局池化,将得到的

两个特征图进行张量拼接,经过卷积操作,将通道压缩至

1 维,最后使用 Sigmoid 函数进行权值归一化,生成空间

注意力权重[14] 。 加权后的特征图在通道之间建立特征

映射关系,使网络充分利用这些全局信息,对小目标的通

道特征信息赋予更高的权重。

图 4　 主干网络添加 CBAM
Fig. 4　 The

 

backbone
 

network
 

with
 

CBAM

图 5 所示为在颈部检测层 C3 模块的最后一层加入

CBAM 模块,给更重要的特征分配更大的权重,进一步提

高模型的预测性能。
经实验验证,加入注意力模块 CBAM 与原 YOLOv5s

对比,平均精度增长了 0. 61%,说明了添加注意力模块方

法的可行性。
2. 4　 损失函数

　 　 分类损失函数( classificiation
 

loss) 和回归损失函数

(bounding
 

box
 

regression
 

loss)构成了目标检测的损失函

数。 YOLOv5s 的预测部分用交叉熵损失函数计算分类损

失,GIOU
 

Loss 代替 IOU
 

Loss 计算回归损失,增加相交尺
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图 5　 颈部网络添加 CBAM
Fig. 5　 The

 

neck
 

network
 

with
 

CBAM

度测量的同时解决了不相交情况下的回归损失分析[15] 。
YOLOv5s 还引入了 Focal

 

Loss,旨在解决难易样本数

量不平衡的问题。 但是在小目标检测情况下,只有极少

数是正样本,正负样本数量极其不平衡,为了解决这一问

题,本文引入 GHM(gradient
 

harmonizing
 

mechanism) [16] 。
YOLO 目标检测算法在计算分类时,常采用交叉熵

损失,即:

CE =
- log(p),y = 1

- log(1 - p),y = 0{ (1)

其中, y 是激活函数的输出,即 p = Sigmoid(y) ,则
有关于的 y 梯度为:

∂LCE

∂x
=

p - 1 p∗ = 1
p p∗ = 0{ == p - p∗ (2)

然后,定义一个梯度模长 g
 

:

g =| p - p∗ | =
1 - p p∗ = 1
p p∗ = 0{ (3)

其中, p 代表模型预测的概率, p∗ 是真值标签,由式

(1) ~ (3) 可知,模型预测概率与检测的难易程度成正

比,损失梯度越大,检测难度越大,反之亦然。 虽然难分

样本对模型的性能提高有帮助,但是这些样本在样本分

布图上属于离群点,要让模型过度关注这些离群点,会影

响模型精度。 为了同时衰减易分样本与难分样本,定义

了梯度密度 GD(g) 公式,如式(4)所示:

GD(g) = 1
lε(g)∑

N

k = 1
δε(gk,g) (4)

其中, δε(gk,g) 表示在 (g - ε
2

,g + ε
2

) 范围内,梯

度模长分布的样本个数, lε(g) 则代表 (g - ε
2

,g + ε
2

)

区间长度。
把 GHM 引入 YOLOv5s 分类损失函数中:

LGHM-C = ∑
N

i = 1

LCE(p i,p
∗
i )

GD(g i)
(5)

在样本 1 ~N 中,将每个样本分类所得交叉熵损失与

梯度密度分之一相乘,得到单位梯度均衡化参数,当某一

样本梯度密度较大时,即为简单样本,减少其损失,平衡

难易样本分类损失。

3　 模型训练

3. 1　 CBAM 卷积块注意力模块

　 　 所有仿真实验都是基于 Intel ( R ) Core ( TM ) i7-
10750H

 

CPU@ 2. 60
 

GHz 处理器,16
 

GB 内存,操作系统

为 Win10,编程语言 Python3. 6,使用 Pytorch1. 9. 0 框架。
具体训练参数如表 1 所示。

表 1　 训练参数

Table
 

1　 Training
 

parameter

网络参数 参数值

动量 0. 949
衰减系数 0. 000

 

5
初始学习率 0. 001

 

3
最大迭代次数 30

 

000
学习率梯度下降 24

 

000,27
 

000

3. 2　 数据集建立及标注

　 　 目前,网络上并没有公开的隧道火灾数据集[17] ,并
且要采集真实的隧道火焰数据,特别是行车火焰,极其困

难,为解决这一难题,搜集到各大城市隧道消防演练的视

频进行截图,用于模拟隧道火灾数据,便于提取真实场景

下的火焰特征。 火焰识别模型的训练标签内容包括火焰

的尺寸、维度以及火焰在图像中相对图片左顶点的位置。
其中包含 3

 

000 张火焰图片,为了在光线不足需人工照

明的情况下识别出火焰,数据集中还包含大量道路且光

线不足环境下火灾图片。 训练集 2
 

400 张,测试集 600
张,如图 6

 

所示。
1)低分辨率的火焰状态识别算法实验

共收集 1
 

714 张高清火焰图像,便于生成器拟合更

接近真实的火焰纹理[10] 。 其中包括原始图像 900 张,以
及随机裁剪的 814 张火焰图像,训练 500

 

epoches,初始学
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图 6　 火焰检测数据集

Fig. 6　 Flame
 

detection
 

data
 

set

习率为 0. 000 2。 如图 7 所示,为模型 SRGAN 训练后重

建结果图,与原始未失真图像对比如下。

图 7　 SRGAN 生成图像与原始图像对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

SRGAN
 

generating
image

 

and
 

original
 

image

2)K-means 聚类火焰数据集

经过 K-means 聚类后的火焰数据集,得到 9 个锚框

尺寸如表 2 所示。
　 　 Avg

 

IoU 为 79. 47%,而论文原作者通过 VOC 数据集

计算得到的 Avg
 

IoU 仅为 69. 2% [12] 。

4　 实验结果与数据分析

4. 1　 实验结果

　 　 图 8 为改进前后实验结果对比图,其中左列为改进

前检测结果,右列为改进后结果。 由图 8 可知,改进后的

　 　 　 　 表 2　 聚类中心坐标和锚框尺寸

Table
 

2　 Coordinates
 

of
 

cluster
 

center
and

 

size
 

of
 

the
 

anchors
聚类中心 坐标 先验框 尺寸 / 像素

1 (0. 03,
 

0. 05) 1 21×32
2 (0. 06,

 

0. 07) 2 36×45
3 (0. 04,

 

0. 11) 3 27×69
4 (0. 08,

 

0. 08) 4 51×54
5 (0. 08,

 

0. 13) 5 52×80
6 (0. 09,

 

0. 21) 6 61×134
7 (0. 14,

 

0. 15) 7 90×95
8 (0. 17,

 

0. 28) 8 107×179
9 (0. 46,

 

0. 53) 9 294×342

网络相比 YOLOv5s 的火焰置信度得分要更高。

图 8　 实验结果图

Fig. 8　 Experimental
 

results

4. 2　 数据分析

　 　 1)K-means 聚类火焰数据集

Precision,根据预测结果来描述分类器预测的正例

有多少是准确的。 Recall,根据真实结果角度描述测试集

中的真实的正例有多少被分类器召回。 mAP,平均检测

精度,由 Precision 和 Recall 共同影响。 FPS,每秒帧率,
表示每秒内模型可以处理的图片数量,也可作处理一张

图片所需时间,其值越大,检测速度越快,越满足实时性

要求[18] 。 经实验验证,本文设计的算法针对隧道火焰检

测的 FPS 为 32,满足要求。
精确率、召回率、mAP 计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP

(6)

Recall = TP
TP + FN

(7)
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mAP =
∑

K

i = 1
AP i

K
(8)

其中,TP、FP、FN 分别代表正样本被正确识别为正

样本的数量,负样本被错误识别为正样本的数量,以及正

样本被错误识别为负样本的数量。 Recall 值反映模型对

目标的误检率。 mAP 衡量模型综合性能,AP 值用来衡

量模型检测到的每个类别的性能,K 表示样本种类。
如图 9 所示,为模型迭代 50 次改进前后 mAP 指标

对比图。

图 9　 评价指标对比

Fig. 9　 Comparison
 

chart
 

of
 

evaluation
 

indicators

曲线 mAP2 表示改进前的 YOLOv5s 的平均检测精

度分布,曲线 mAP1 表示改进后的 YOLOv5s 模型的分

布。 由图 9 可知,改进后的模型平均精度提高了 44%。
图 10 所 示 为 召 回 率 结 果, 曲 线 mAP2 表 示 原

YOLOv5s 召回率达到 0. 55,曲线 mAP1 表示改进后的

YOLOv5s-SRGAN 级联网络召回率可达 0. 94。

图 10　 评价指标对比

Fig. 10　 Comparison
 

chart
 

of
 

evaluation
 

indicators

表 3 对比了 5 种算法,结果表明改进后的 YOLOv5s
 

的 FPS 能够达到 32,满足实时性要求。

表 3　 5 种算法结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

five
 

algorithms
算法 mAP@ 0. 5 Recall FPS

文献[1] 0. 715
 

7 0. 72 5
YOLOv3 0. 378

 

5 0. 46 29
YOLOv5s

 

0. 538
 

3 0. 57 30
YOLOv5s+SRGAN 0. 959

 

4 0. 94 30
本文方法 0. 978

 

3 0. 94 32

　 　 2)SRGAN 图像重建质量参考指标

峰值信噪比( peak
 

singal-to-noise
 

ratio,PSNR)、结构

相似性( structural
 

similrity
 

index,SSIM) 等客观度量指标

常被用来评价重建图像质量的优劣。 因此,本文在原始

图像与生成的 4 倍上采样后的图像之间计算 PSNR 与

SSIM 值,结果如表 4 所示。
通常来说,重建后图像的 PSNR 大于 35

 

dB 表示图

像质量非常好,与原无失真图像无差。
SSIM 的值大于 0 且小于 1,值越大表示重建图像与

原始图像的差距越小,图像质量就越好。 即两幅相同图

像的 SSIM 值为 1。
表 4　 图像重建评价指标

Table
 

4　 Image
 

reconstruction
 

evaluation
 

index
Step PSNR SSIM

1 25 0. 698
50 36. 4 0. 921

100 37. 6 0. 932
150 38. 8 0. 942
200 39. 2 0. 946
250 39. 6 0. 948
500 41. 2 0. 965

5　 烟雾检测与车辆识别

　 　 隧道火灾[19] 的发展是一个危险度逐步递增的过程。
火灾的危险度受 3 个因素影响,分别是烟雾、小火焰以及

车辆。 当火灾处于初期阶段时,有烟雾及小火焰产生,利
用 YOLOv5s[20] 识别算法可以做到及时发现,此时危险度

相对较低。 由于发生隧道火灾主要原因是车辆事故所

致,因此需要对车辆进行精准定位。 当隧道内行车数量

增大时,火灾的引燃越容易、人员的逃生以及救援难度越

大,危险度也相应累加。 由此可见,在检测小火焰目标的

同时,烟雾检测与车辆识别也尤为重要。
5. 1　 烟雾检测

　 　 火灾发展一般分为 4 个阶段,分别是初始阶段、发展

阶段、猛烈阶段以及下降和熄灭阶段。 由于火灾处于初

期阶段时燃烧面积不大,产生烟雾并且流动速度比较慢,
火焰辐射出的能量不多,因此初期阶段是灭火的最佳时

期。 初期阶段通常会伴随烟雾的出现,利用这一阶段对

火灾进行预警,将会大大降低火灾的扑救难度和火灾造
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成的损失。
当隧道发生火灾时,隧道中空气供给量不足,气体交

换不充分,会产生不完全燃烧反应,导致 CO 等有毒有烟

气体大量产生,不仅降低了隧道内的可见度,同时加大了

被困人员窒息的可能性。 因此通过检测视频中产生的烟

雾量可以有效起到火灾预警的作用。
本文利用加入注意力机制的 YOLOv5s 对烟雾进行

识别检测。 利用模型对烟雾数据集进行训练,将训练后

所得到的最优权重用于检测隧道内是否有烟雾产生。 烟

雾数据集共标记制作 512 张,其中训练集有 392 张,验证

集有 120 张。 其中调整参数十分重要,包括标签文件中

需要检测的目标名称、使用的预训练权重、迭代次数、设
置 batch-size 的大小、网络中输入的图像尺寸大小等,这
些参数都会影响网络是否能够完成训练,并且保证训练

精度。 最后根据训练好的权值文件,对视野中的烟雾进

行识别。 训练 300
 

epoches 后的网络精确度可达到

0. 888,召回率为 0. 763,mAP 为 0. 844。 在视频帧中随机

抽取一帧图像进行识别且该图像为非数据集中图像,考
虑到本文算法应用的实际场景,希望在火灾初期阶段能

够达到预警作用,因此目标选择对烟雾进行检测。 烟雾

检测结果如图 11 所示。

图 11　 烟雾检测图

Fig. 11　 Smoke
 

detection
 

chart

5. 2　 车辆识别

　 　 利用 YOLOv5s 对驶入车辆进行识别。 车辆数据集

标注共 200 张,其中训练集有 151 张,验证集有 49 张。
训练 50

 

epoches 后的精确度可达到 0. 883, 召回率为

0. 792,mAP 为 0. 861。 车辆识别效果图如图 12 所示。

图 12　 车辆识别

Fig. 12　 Vehicle
 

identification

6　 结　 论

　 　 为了改进现有火焰检测算法针对隧道场景下的不

足,本文研究了一种基于 YOLOv5s 的算法,利用 K-means
聚类得到召回率最高的锚框尺寸, 降低误检率。 与

SRGAN 模型结合,提高了小火焰目标的分辨率,进而提

高了小火焰的置信度,提高了模型在实际场景中的泛化

能力。 分别在 YOLOv5s 的特征提取网络和损失函数中,
引入了 CBAM 注意力机制模块和梯度均衡机制,在不损

失检测速率的基础上,解决了难易样本以及正负样本不

平衡的问题。 鉴于以上改进,模型的平均精确率达到

0. 98,为隧道火灾准确识别奠定了基础。 隧道火灾发生

过程实际上是危险度的累加,本文将小目标火焰与烟雾

检测、车辆识别这 3 个危险度影响因素进行识别,全面衡

量火灾的危险性,将火灾扼杀于萌芽阶段,起到高效预警

的作用。
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