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摘要：为检测古建筑火灾，设计了一款取代人和传统传感器的基于改进 YOLO 算法自动烟火检测和识别的设备，并进

行全天候分析。利用 FPN 解决古建筑中存在不易检测的小火焰问题，在 CNN 模型基础上建立火焰检测系统；同时为了提

高检测的精度，降低误报的概率，在该系统中插入电子传感器，以便进一步检测温度和烟雾等信号。实验结果表明改进后

的算法模型提高了火灾检测的准确性和实时性，识别准确率可达 96% 以上。
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Abstract: In order to detect fires in ancient buildings, a device for automatic smoke and fire detection and recognition based on
the improved YOLO algorithm instead of human and traditional sensors is designed and analyzed around the clock. FPN is utilized to
solve the problem of the existence of small flames that are not easy to be detected in ancient buildings, and a flame detection system is
established on the basis of the CNN model. In order to improve the accuracy of detection and reduce the probability of false alarms,
electronic  sensors  are  inserted  into  this  system in  order  to  further  detect  signals  such  as  temperature  and  smoke.  The  experimental
results show that the improved algorithm model improves the accuracy and real-time performance of fire detection, and the recognition
accuracy can reach more than 96%.
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数据统计显示，仅在 2009—2019年的 10年

间，古建筑火灾事件中国发生了超过 300起，全

球范围内发生了近 3 000起。这些火灾事件严重威

胁着人们的生命和财产安全。因此，我们以古建

筑火灾防护为出发点，综合运用机械学和计算机

深度学习等相关领域的专业知识，进行古建筑火

灾检测训练项目。最终，我们致力于设计一款高

度智能化的火灾防护系统，旨在实现火灾前期更

全面、更高效的预防工作。做好预防为主、防消

结合，真正降低重特大火灾的发生概率，为人民

的正常生产和生活保驾护航。

当下，传统的火灾探测方法主要依赖于温度

和烟雾等因素，但检测范围有限、信息单一、反

应速度较慢，且容易受到外部环境因素的干扰。

而智能防护系统可分为 3种类型：基于深度学习

的火灾检测、基于传统机器学习的火灾检测、对

传统图像进行处理的火灾检测。然而这些检测方

法的特性和决策阈值通常是人工规定的，无法全

面覆盖火灾的各种特征，一般会受限于局部最优

解，而且在处理不同视频环境时相对单调且泛化  
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能力有限，尤其是对于较低分辨率的视频数据适

应性不足，无法满足当前数据发展的要求[1]。综合

考虑当前研究现状，在传统基于烟雾、温度等火

灾检测因素的基础上，我们还可以通过计算机深

度学习技术，在烟雾浓度和温度未达到设定阈值

的情况下，提前识别火源或其他可能引发火灾的

情况。这一创新方法能够在发出警报的同时，提

供更准确的位置信息和场景信息，从而解决了以

往火灾检测方法单一和信息反馈有限的问题。

本文设计了一种基于改进的 YOLO算法和小

目标检测的火灾智能防护系统，旨在扩展火灾检

测的维度，并推动相关创新训练项目的开展。

 1    小目标检测结构

 1.1    数据集标注

使用 Labemlig软件标记火焰数据集。数据

集中火焰标注为“ flame”，人造光源标注为

“light”，烟雾标注为“smog”。首先通过这些

标签来准确反映图像中的目标类型；然后使用蓝

色边框来精确标注目标的位置，确保边框完整地

框出目标的轮廓。 标注的准确性和一致性对于火

焰检测模型的训练至关重要，所以针对火焰的大

小，我们将其分为小火苗和大火焰。小火苗标注

为“small  flames”，大火焰标注为“ the  fire”。

如图 1所示。
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图 1    标注示意图
 

 1.2    特征金字塔

采用特征金字塔网络（feature pyramid network，
FPN）来构建目标检测的主干网络（backbone）。不

同阶段的特征图具有不同的感受野，同时所表达

的信息抽象程度也存在差异。浅层特征图由于其

较小的感受野和有限的有效信息，使深层特征图

避免检测到过多的背景和冗余噪音，所以通常更

适用于检测小目标。而深层特征图感受野比较大

就更适用于大型目标的检测[2]。因此，通过将不同

阶段的特征图进行融合，可以显著提升目标检测

性能，这就是特征金字塔的核心思想。

我们在古建筑烟火检测智能识别系统的设计

中，合理利用 FPN构建主干网络可以更好地处理

不同大小和复杂度的目标，提高系统的鲁棒性和

性能，使系统更具实际应用价值。

如图 2所示，Feature maps用蓝色的轮廓指

出，更宽的轮廓在语义上表达出更有力的特点。

因此，我们利用 FPN来平衡分辨率和特征语

义，通过将浅层特征与深层特征进行融合，以实

现更好的目标检测性能。这个过程包括从前几层

提取信息进行多尺度预测，并添加了一条自上而

下的路径，以解决低层分辨率不足和前面层高分

辨率信息丢失的问题，对小目标检测起到重要

作用[3]。
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图 2    特征金字塔网络结构
 

在图 2（d）中展示了 FPN的结构，其与图 2（b）
和图 2（c）相比，具有更精确的预测效率，并能够

快速而有效地应对各种目标检测任务。

 2    火灾检测系统开发

 2.1    数据集准备

我们的数据集汇集了各种来源的图像，包括

从附近文物馆调研中收集的火灾图片、从火焰视

频中截取的帧画面，以及 360°旋转摄像头拍摄的

真实火焰照片。此外，我们还通过网络爬虫从谷

歌和百度等搜索引擎上收集了古建筑发生火灾的

相关图片。总计获得 999张图像，这些图像代表

了不同情境下的火焰和相关场景。

数据集进行标注后，得到 755张用于训练的

图像和 244张用于验证的图像。在训练数据中包

括 342张大火焰图像、274张小火苗图像、70张

人造光源图像以及 69张烟雾的图像。这样的数据

多样性将有助于模型更好地理解和识别各种火灾

相关目标。

为了进一步提升模型性能，我们使用 Darknet
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进行预训练，以确保模型在后续的火焰检测任务

中能够取得更好的效果。这一数据集的建立和准

备为古建筑烟火检测智能识别系统的开发提供了

坚实的基础。

 2.2    火焰检测系统的搭建

1） 采用基于回归的单阶段目标检测器（Flow
chart of one-stage obeject detection）。

2） 模型训练和结果分析

通过查阅资料了解到 YOLO算法使用 CNN
模型便可以做到目标检测和定位，将红外热像仪

捕获到的红外图像和可见光图像的尺寸设定为

448×448×3，然后通过卷积层（convolution layer）、
最大池化层（maximum pooling layer）和全连接层

（fully connected layer）进行特征提取，得到目标检

测对象的监测值[4]，流程如图 3所示。通过控制模

型的深度和宽度来控制模型大小。使用已完成训

练的模型来识别其他图像上的火焰和烟雾，当网

络检测到图像中存在火焰和烟雾时，将在目标周

围生成边界框，并显示目标是火焰或烟雾的概

率。模型性能的评估包括精度、召回率、F1分数

等指标，这些指标可用于验证模型的准确性和效

能。根据古建筑中可能出现的火源和可燃物类

别，选择合适的数据集进行训练。训练完成后，

模型对每张图片进行快速、实时地目标检测和定

位，并对识别出的目标图片中的目标区域进行框

化，获得目标的位置坐标[5]。
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图 3    CNN 模型
 

3） 系统实现

将项目进行封装，通过 Pycharm把 YOLO模

型应用到监控系统中实现实时的智能检测[6]。检测

流程如图 4所示。
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火焰识别系统实
时读取视频流，
并进行检测分析

系统发现有烟雾或火
焰进行抓拍、保存，
并根据需要进行报警

图 4    智能检测流程

4） 系统优化

YOLO算法在火灾检测系统中能够实现快速

的火焰特征检测，但检测精度相对较低。因此，

我们引入了电子传感器来提高系统的可靠性。这

些传感器用于进一步检测温度、烟雾和其他相关

信号[7]。在系统中，我们预先设定了温度和烟雾的

阈值，当这些信号达到阈值时，电子传感器将触

发警报。一旦触发警报，报警器将响起，同时通

过活动窗口定位警报位置。触发警报的条件如表 1
所示。我们所采用的这种方法能够在快速检测到

火焰的同时提高系统的准确性和可靠性。通过设

置合适的阈值和条件，我们可以确保只有在真正

发生火灾或潜在火灾危险时才会触发警报，从而

有效地保护古建筑和人员的安全[8]。
  

表 1    报警启动条件
 

视觉检测系统 电子传感器 是否报警

发出提醒 不发出提醒 不报警

不发出提醒 发出提醒 不报警

发出提醒 发出提醒 报警
 

5） 小烟雾分类与检测

为了进一步完善火灾检测系统，特别针对市

面上烟雾报警器难以精准识别古建筑火灾中的小

烟雾问题，我们进行了改进和验证。考虑到古建

筑的材质、火源特性以及燃烧条件的复杂性，我

们将小烟雾分为 4个类别：细小烟尘、微小水蒸

气烟雾、气溶胶烟雾和化学气体烟雾。将这 4类

小烟雾数据集纳入训练集后，通过使用 SE（squeeze-
and-excitation）模块和 1×1卷积核的特征提取网

络，我们实现了更高效的检测性能[9]。与 Faster R-
CNN和 YOLO-V3模型的对比结果如表 2所示。
  

表 2    小烟雾检测模型评价指标对比结果
 

评估参数 Faster R-CNN/% YOLO-V3/% 改进YOLO/%
精度 26.44 56.21 91.77
召回率 17.34 27.42 26.29

平均准确率 12.68 28.13 42.50
 

通过我们的系统，检测准确率达到 91.77%，

实现了对小烟雾的精确检测。这一改进不仅有助

于提高系统的火灾检测性能，还解决了传统烟雾

报警器在古建筑火灾场景下的识别不足问题。这

意味着我们的系统能够更可靠地检测到古建筑火

灾中潜在的小烟雾信号，提高了火灾预警和安全

保护水平。
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 2.3    检测损失和准确率

目标检测在 YOLO算法中被视为回归问题，

因此使用均方误差损失函数。然而，不同类别的

目标可能需要使用不同的权重值来平衡损失函

数。准确率是一个重要的指标，用于评估检测模

型对所有目标类别的检测性能。当所有目标类别

的重要性相同时，准确率是一个有参考价值的指

标。准确率的计算结果是模型中正确预测的目标

数量与所有预测的目标数量之比 [10]。如图 5所

示，我们可以看到火焰的识别准确率达到 96%。

所以在古建筑烟火检测智能识别系统中，模型对

火焰的检测性能非常高。
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图 5    检测损失和准确率
 

 2.4    混淆矩阵分析

混淆矩阵是机器学习中用于汇总分类模型预

测结果的重要工具。它基于实际类别和分类模型

的预测类别，将数据集中的记录以矩阵的形式进

行总结和组织。在混淆矩阵中，矩阵的行表示真

实的类别，矩阵的列表示模型的预测类别。混淆

矩阵的主要作用是提供了对模型性能的直观了

解，尤其是在某些类别样本的预测表现不佳时，

它能够帮助我们识别哪些类别的样本被模型误分

类，从而有针对性地改进模型的性能。这对于古

建筑烟火检测智能识别系统的性能评估和优化非

常重要[11]。如图 6所示。
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图 6    混淆矩阵
 

 3    火灾检测仪器部署

具体利用深度学习的基础知识和嵌入式系统

开发。深度学习是包括卷积神经网络、自编码神

经网络和深度网络 3种方法的模式分析方法的总

称，其主要是使用基于回归的单级目标检测器。

通过卷积神经网络对特征进行提取，然后直接输

出目标类别、概率和位置坐标，从而实现目标检

测。嵌入式系统以计算机技术为基础，以应用为

中心，硬件和软件可以根据功能等要求严格的特

殊计算机系统来调整，用来控制或管理其他设

备。利用嵌入式系统开发一种进行图像处理的火

灾实时检测系统，它不仅可以发挥图像处理的优

势，还能充分利用嵌入式系统灵活设置和应用方

便的优点，使火灾探测仪器在实际中得到更好的

应用。

在开发板上展开部署图像识别算法和目标检

测算法，使其具有小体积、识别速度快的优点。

将开发板部署在微型嵌入式系统中，这样便在实

际应用中不占用大面积公共资源，不影响古建筑

整体美观的同时还可达到古建筑火灾实时监测的

目的[12]。

为使古建筑火源警报可以更加便捷、快速和

　第 6期 任铄琦，等：古建筑烟火检测智能识别系统设计与实现 · 39 ·  



准确，我们设计了一套完善的小程序服务通知系

统。在这个系统中，我们对多个关键方面进行了

细致地考量和设计，以确保其功能的高效性和系

统的可靠性[13]。

系统后台采用云服务器架构可以确保系统持

续稳定运行，这是因为在火灾的紧急情况下，任

何系统中断都可能带来巨大的风险。随后是小程

序设计，它是警卫与系统之间的纽带，负责接收

和传递信息。为了确保警卫和其他相关人员能够

轻松快速地使用该系统，我们注重小程序的续航

能力、数据处理能力和用户友好性，设计了一个

直观简单的操作界面，使工作人员能够轻松地获

取实时场景图像并快速判断火源是否存在。同时

我们在小程序与云平台之间建立了双向数据交互

通道。小程序可以接收来自云平台的信息，包括

火灾图片等。当火灾发生时，警卫将会立刻收到

微信通知，可以第一时间了解情况[14]。

在小程序中，引入了双重保障机制，以确保

信息的及时传达。首先，我们通过服务通知向警

卫处发送火源警报，提醒警卫进入小程序查看摄

像头捕捉到的火源图片。如果确认存在火源，可

以点击确认选项，此时信息将被发送至平台服务

器，同时平台的报警程序将被触发。如果警卫在

1 min内未做出确认或误判的回应，警报信息和火

源图片将被传达给消防部门，由专业人员采取相

应措施处理火灾情况。这一系统的细致设计旨在

确保对古建筑火源的快速响应和及时处置，以最

大程度地保护人员和古建筑的安全[15]。

 4    结束语

设计了一种基于改进 YOLO算法的古建筑火

灾检测仪，检测速度快，与古建筑周围监控系统

结合可实现不间断的检测。检测过程采用 FPN构

建方式，实现高效的小目标检测；通过滑动窗口

搜索方式可以对着火点进行定位；视觉检测与传

感器结合，大大降低误检率。

通过完成古建筑火灾检测训练项目，学习了

深度学习、卷积神经网络等相关知识，同时锻炼

了解决问题能力和创新能力，落实了国家立德树

人根本任务，培养了科学精神、自主学习、责任

担当 、实践创新 4大素养。
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