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摘 要:随着全球天气持续变暖,高温、干旱、大风等极端天气呈现多发并发态势,导致全球范围内森林火灾频

繁爆发。为了提升森林火灾检测精确率和实时性,提出了一种基于改进YOLOv8的森林火灾检测算法模型。该模

型在Neck端上采样阶段中的 Upsample结构后面以及每个C2F模块后面添加CBAM(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)注意力机制,通过对特征通道和空间的学习,提高模型的特征提取能力,解决火焰和烟雾图像分

辨率低和受不同场景因素影响导致的识别率低的问题。将该算法模型应用于火灾数据集进行训练、验证、测试发

现,与原算法模型相比,经改进的算法模型的准确率和召回率分别提高了6.5%和6.8%,其中mAP@0.5提高了

4.8%。实验结果表明,改进后的算法模型能够实现对森林火灾的实时监测与精确识别。
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Abstract:
 

With
 

the
 

continuous
 

warming
 

of
 

global
 

weather,
 

extreme
 

weather
 

such
 

as
 

high
 

temperatures,
 

droughts,
 

and
 

strong
 

winds
 

are
 

becoming
 

more
 

frequent
 

and
 

concurrent,
 

leading
 

to
 

frequent
 

outbreaks
 

of
 

forest
 

fires
 

around
 

the
 

world.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

of
 

forest
 

fire
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

forest
 

fire
 

detection
 

algorithm
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8.
 

This
 

model
 

adds
 

CBAM
 

(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)
 

attention
 

mechanism
 

after
 

the
 

Upsample
 

structure
 

in
 

the
 

Neck
 

upsampling
 

stage
 

and
 

after
 

each
 

C2F
 

module,
 

which
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

through
 

learning
 

feature
 

channels
 

and
 

spaces
 

and
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

resolution
 

of
 

flame
 

and
 

smoke
 

images
 

and
 

low
 

recognition
 

rate
 

caused
 

by
 

different
 

scene
 

factors.
 

Applying
 

the
 

algorithm
 

model
 

to
 

the
 

fire
 

dataset
 

for
 

training,
 

validation,
 

and
 

testing,
 

it
 

has
 

been
 

found
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm
 

model,
 

the
 

accuracy
 

and
 

recall
 

rates
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

model
 

increase
 

by
 

6.5%
 

and
 

6.8% ,
 

respectively
 

and
 

mAP@ 0.5
 

increases
 

by
 

4.8% .
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

model
 

can
 

achieve
 

real-time
 

monitoring
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

forest
 

fires.
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0 引言(Introduction)
随着全球天气持续变暖,高温、干旱、大风等极端天气呈现

多发并发态势,导致全球范围内森林火灾频繁爆发。据统计,

2022年前10个月,我国共发生森林火灾648起[1]。为有效监
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测和防范森林火灾,近年来基于深度学习的目标检测技术逐渐

成为研究热点。现阶段,传统的森林火灾检测算法在精确性和

实时性方面存在诸多挑战,尤其是受限于火焰和烟雾图像分辨

率较低和不同场景因素的影响。
当前,YOLOv8在目标检测领域的表现出色,但在复杂场

景下,特别是在森林火灾检测中,其性能仍有不足,包括分辨率

低、易受环境影响等。针对以上问题,本文提出一种新的算法

模型YOLOv8,并在改进算法的基础上加入了CBAM注意力

机制[2]。通过实验数据对比,验证了与原始算法相比,改进之

后的算法具有更高的检测精度。

1 相关研究(Related
 

research)
近年来,研究者将深度学习和机器学习应用于图像领域,

取得了较好的成果,搭建了一些预测模型。黄翰鹏等[3]提出一

种新型FNN-TSM火灾预警算法,将模糊神经网络模型和温度

时序模型结合,有效解决了传统火灾检测器误报率高的问题。

卢鹏等[4]提出一种基于SSD_MobileNet的复杂环境火焰区域

标记方法,适用于实时火焰检测领域。张彬彬等[5]提出将改进

的CIOU和Focal
 

loss作为损失函数,能满足火焰检测的实时

性和高效性要求,但是训练和检测速度有所下降。王冠博等[6]

通过K-Means聚类和引入注意力机制,提出改进型YOLOv4
火焰图像实时检测模型,解决火焰受周围因素干扰的问题,使

检测效果得到了很大的提升。目前,以上算法大都针对城市和

周边居民区的火灾检测,有些算法只能对火焰进行检测,但忽

略了对烟雾的检测[7],而在森林火灾发生的初期,对烟雾的检

测恰恰是不能缺失的,并且自然环境下的火焰和烟雾的形态与

城市环境下的火焰和烟雾的形态差别较大。在不同场景下,面

对不同天气变化和周围环境变化,精确且实时地检测烟雾和火

焰是检测算法研究人员面临的一个难题。因此,必须设计一个

合适的预测模型,既能够同时检测火焰和烟雾,又要保证其检

测精度。本文采用YOLO系列中最新算法模型YOLOv8,在

Neck层中改进算法和加入注意力机制,对常见的森林火灾发

生场景进行识别,验证其识别效果。

2YOLOv8原理及模型架构(YOLOv8
 

principles
 

and
 

model
 

architecture)
  目前,YOLO系列中最新的算法模型是YOLOv8,其在公

开的数据集上的检测准确率和速度均超过其他YOLO系列的

算法模型。YOLOv8算法由Glenn-Jocher提出,与YOLOv3
 

算法、YOLOv5算法一脉相承[8]。YOLOv8网络结构图如图1
所示,主要组成部分为Input、Backbone、Neck和Head。

2.1Input
在输入端部分,主要包括Mosaic图像增强、自适应锚框计

算和自适应图片缩放。

采用Mosaic数据增强方法的思想是随机使用4张不同图

像,将其随机拼接成一张大的图像,可以增加训练集的多样性

图1 YOLOv8网络结构图

Fig.1
 

YOLOv8
 

network
 

structure
 

diagram

和难度,有助于提高目标检测模型的泛化能力。

在网络训练前,自适应锚框通过学习的方式自动计算出最

适合输入图像的锚框参数,不需要手动设置。这种方法可以提

高目标检测的精度和鲁棒性。

在YOLOv4之后加入了图像混叠增强技术,但是在训练

的过程中全程启用图像混叠增强技术会影响训练效果。

YOLOv8会在最后训练时期关闭图像混叠增强技术,从而得到

更好的训练效果。

2.2Backbone
Backbone由CBS、C2F、SPPF等模块组成,主要是对目标

特征进行提取。其中,C2F模块参考了YOLOv7[9]中ELAN
的设计思想以及YOLOv5中的C3模块进行设计,将原先的

C3模块全部换成C2F模块。同时,在该模块中加入更多的分

支。图2为YOLOv8的C2F模块结构图,图3为YOLOv5的

C3模 块 结 构 图。SPPF 仍 然 使 用 YOLOv5 中 的 模 块。

Bottleneck是一种特殊的残差结构。

图2 YOLOv8的C2F模块结构图

Fig.2
 

C2F
 

module
 

structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv8
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图3 YOLOv5的C3模块结构图

Fig.3
 

C3
 

module
 

structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv5

2.3Neck
Neck层仍然采用了 YOLOv5中的特征金字塔网络

(Feature
 

Pyramid
 

Network,
 

FPN)
 [10]和路径聚合网络(Path

 

Aggregation
 

Network,
 

PAN)[11],对不同层的特征信息进行融

合。FPN和PAN相互配合使用,可以提高模型的检测性能。

FPN结构可以增强模型的感知能力和尺度不变性,而PAN结

构可以增强多尺度特征的融合能力。在结构上仅需要将C3模

块替换为C2F模块,其余结构不变。

2.4Head
本文设计的算法模型有一部分改进是针对 Head层,与

YOLOv5相比,有两大改进之处。首先使用了目前主流的解耦

头(Decoupled-Head)结构,将分类和检测头分离。其次将

Anchor-Based换成Anchor-Free。该模块负责检测大尺度目

标、中尺度目标和小尺度目标,用于将特征图转换为目标框的

预测结果,能够准确地预测图像中目标的位置、类别和边界框

信息。

目前,YOLOv8官方代码中给出了YOLOv8n、YOLOv8s、

YOLOv8m、YOLOv8l和YOLOv8x共5个不同网络宽度和深

度的 版 本。考 虑 到 模 型 的 检 测 速 度 和 精 度,本 文 采 用

YOLOv8n为基线模型对目标进行检测,并在此基础上进行了

改进,检测速度快、稳定性高,具有深度和特征图宽度最小的优

点,可以很好地用于火焰和烟雾目标的实时监测。

3 改进 YOLOv8识别模型(Improvement
 

of
 

YOLOv8
 

recognition
 

model)

3.1CBAM注意力机制

CBAM(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)是一种组

合模型,它将通道注意力和空间注意力结合,可以提高模型的

表现力。CBAM模块包含通道注意力和空间注意力两个子模

块,可以对输入特征进行通道级和空间级的注意力调控。通道

注意力模块计算每个通道的重要性,以便更好地区分不同通道

之间的特征;空间注意力模块计算每个像素在空间上的重要

性,帮助模型更好地捕捉图像中的空间结构。

3.2CBAM注意力机制原理

CBAM是用于增强卷积神经网络(CNN)性能的注意力机

制模块,能够应用于很多卷积神经网络中,如GoogLeNet[12]、

VGGNet[13]和 ResNet[14]等。CBAM 的主要目标是通过在

CNN中引入通道注意力模块和空间注意力模块提高模型的感

知能力,从而在不增加网络复杂性的情况下提高其性能。

通道注意力模块是一种用于确定每个通道对最终特征的

重要性的方法,通道注意力机制模型结构如图4所示,它通过

对卷积后的特征图进行全局平均池化,得到每个通道的全局特

征描述。通过两个全连接层将全局特征描述映射为通道权重,

表示每个通道对最终特征的重要性,然后将通道权重与原始特

征图相乘,得到经过通道注意力调整的特征图。这样可以更好

地区分不同通道之间的特征,提高特征的表达能力。

图4 通道注意力机制模型结构

Fig.4
 

Structure
 

of
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

model

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))

=σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max)))
(1)

公式(1)中的σ 表示Sigmoid函数,W0∈RC×C/r,W1∈

RC×C/r。MLP 的权重由W0和W1共享。W0前有ReLU激活

函数。

空间注意力模块则用于计算每个像素在空间上的重要性,

以更好地捕捉图像中的空间结构。空间注意力机制模型结构

如图5所示,首先通过对通道注意力模块输出的特征图进行最

大池化和平均池化操作,得到每个通道的最大值和平均值。将

这些值拼接并输入一个全连接层中,生成表示每个像素空间权

重的向量。将空间权重向量与经过通道注意力调整的特征图

相乘,得到最终经过空间注意力调整的特征图。这样可以更好

地区分不同像素空间的重要性,提高特征的表达能力。

图5 空间注意力机制模型结构

Fig.5
 

Structure
 

of
 

the
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

model

Ms(F)=σ(f7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

=σ(f7×7([Fs
avg;Fs

max]))
(2)

公式(2)中的σ表示Sigmoid函数,f7×7表示7×7大小的

卷积核。

CBAM注意力机制能够自适应地调整不同的通道和像素

在特征映射中的权重,它可以针对不同的任务和数据集自动选

择最优的特征组合,从而提高模型的性能。

3.3 改进模型结构

在初始YOLOv8网络结构的基础上,加入效果更好的混
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合注意力机制CBAM,将CBAM注意力机制添加到上采样阶

段中的Upsample模块后面以及Neck层中C2F模块的后面。
 

嵌入CBAM机制后的网络结构如图6所示。

图6 嵌入CBAM机制后的网络结构

Fig.6
 

Network
 

structure
 

after
 

embedding
 

the
 

CBAM
 

mechanism

引入CBAM模块可以增强火焰和烟雾特征表示能力。首

先通过YOLOv8模型提取原始图像的特征图,其次在特征图

中添加CBAM模块进行特征增强。将特征通道和特征空间两

个维度相结合构成注意力机制,然后将注意力聚焦的范围信息

与输入的特征图相乘,进行自适应的特征细化。CBAM注意力

机制模型如图7所示。

图7 CBAM注意力机制模型

Fig.7
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

model

F'=Mc(F)F (3)

F″=Ms(F')F' (4)

在公式(3)和公式(4)中,输入中间特征图 F,F∈

RC×H×W。利用通道注意力模块生成一维通道注意力图 Mc,

Mc∈RC×1×1 利用空间注意力模块生成二维空间注意力图

Ms,Ms∈R1×H×W。

4 相关实验设置(Related
 

experimental
 

settings)
4.1 数据集制作及其划分

使用爬虫技术在互联网中收集数据集,在新闻网以及百度

等网站上收集火灾目标图片共6
 

850张,其中数据集为5
 

360

张,验证为1
 

490张。数据集包含多种场景下发生的火灾图

像,能够适用于大部分场景下的火焰和烟雾目标检测。

4.2 数据集标注

将数据集中的图片输入算法模型中进行训练,因为没有

YOLO算法所需的标注文件,因此使用LabelImg软件对火焰

进行标注。数据集标注示例图片如图8所示,图8(a)为标注火

焰和烟雾的样本,图8(b)和图8(c)为单独标注火焰的样本,图

8(d)为单独标注烟雾的样本。图片用于模型训练和模型测试

的比例分别为80%和20%。

(a)火焰和烟雾样本图片

(b)火焰样本图片(1)

(c)火焰样本图片(2)

(d)烟雾样本图片

图8 数据集标注示例图片

Fig.8
 

Example
 

image
 

of
 

dataset
 

annotation
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4.3 实验平台配置

本次实验中使用的YOLOv8模型是在 Windows
 

10的操

作系统下配置,CPU型号为Intel(R)Core(TM)i7-8750
 

H
 

CPU
@2.2

 

GHz
 

2.21
 

GHz,运行内存为16
 

GB,GPU型号为NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1050
 

Ti,深度学习框架为Pytorch2.0.1+cu118,

运算架构为Cuda11.8,开发环境是Python
 

3.8。

4.4 训练过程及评价指标
为了验证图像的检测性能,给出模型的评价指标。
(1)准确率P(Precision)。准确率可以衡量模型的精确

性,可以定义为模型预测的正类别中有多少是真正的正类别,

其公式如下:

P= TP
TP+FP

(5)

其中:TP 表示模型正确地将正例判定为正例的数量,FP 表示

模型错误地将负例判定为正例的数量。
(2)召回率R(Recall)。召回率可以衡量模型的全面性,可

以定义为所有真正的正类别中有多少被模型成功检测到,其公

式如下:

R= TP
TP+FN

(6)

其中:TP 表示模型正确地将正例判定为正例的数量,FN 表示

模型错误地将正例判定为负例的数量。
(3)平均准确率AP(Average

 

Precision)。平均准确率可

以衡量模型的检测性能,定义为对各个样本的检测精度,其公

式如下:

AP =∫
1

0
P(R)dR (7)

(4)平均准确率均值mAP(mean
 

Average
 

Precision)。平

均准确率均值[14]是一种综合评价指标,它综合考虑了模型在

不同类别上的精准率,是所有类别AP 的均值,其公式如下:

mAP = 1C∑
C

i=1
APi (8)

其中:APi 表示单个类别的平均精度,C表示所有类别的数量。

5 实验结果展示(Presentation
 

of
 

experimental
 

results)
  为了验证改进YOLOv8算法模型的有效性,将其与原始

YOLOv8分别应用于数据集中进行训练实验,实验检测结果如

表1所示。从表1中的数据可见,改进后的YOLOv8模型相

比原始的YOLOv8模型,P、R 和mAP@0.5指标分别提高了

6.5%、6.8%和4.8%,表明采用了CBAM注意力机制模块后,
较好地满足了对火焰和烟雾的检测要求。

表
 

1 实验检测结果

Tab.1
 

Test
 

results
 

of
 

the
 

experiment

算法 准确率/% 召回率/% mAP@0.5/%

原始YOLOv8 68.4 59.9 65.5

改进YOLOv8 74.9 66.7 70.3

  图9(a)和图9(c)为原始的YOLOv8的检测结果,图9(b)

和图9(d)为添加了CBAM注意力机制模块的火灾检测结果。

对比4张图片发现,两种网络模型均能够对火灾进行识别,但

是未添加注意力机制的网络对于检测框的置信度低于添加注

意力机制的改进网络,所以经改进的YOLOv8能更精确地对

火焰和烟雾进行识别。

(a)原始YOLOv8
 

fire模型

(b)改进YOLOv8
 

fire模型

(c)原始YOLOv8
 

smoke模型

(d)改进YOLOv8
 

smoke模型

图9 实验结果

Fig.9
 

Experimental
 

results

35

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2024年2月

6 结论(Conclusion)
为提升森林火灾检测精确率和实时性差等,本文提出一种

基于改进YOLOv8的森林火灾检测算法模型,引入CBAM注

意力机制到Neck层中C2F模块后面和Upsample结构后面,

能够提高模型特征提取的准确率,使网络模型更好地学习森林

火灾场景,最终提高其对火灾和烟雾的识别灵敏度和辨别能

力。从最终的实验结果可知,相比于原模型,改进后的

YOLOv8模型的mAP@0.5提高了4.8%,具有较高的检测精

度。目前,该模型还处于优化阶段,对于一些特殊情况还要进

一步研究、调整,之后的研究中将加入更多不同的数据集对不

同环境下的火灾进行检测,并进一步研究算法对目标检测的识

别性能。
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