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基于注意力机制和 YOLOX 的火焰烟雾检测算法 
 

朱博超 1，徐照 2* 

(1.东南大学软件学院（苏州)，江苏 苏州 215000； 

2. 东南大学土木工程学院，江苏 南京 210000) 

 

摘要：火灾是严重威胁人类生命安全与造成巨大财产损失的主要灾害之一，对火焰和烟雾进行检测能有效预

防火灾发生。针对现有基于机器视觉方法对火焰和烟雾进行检测的方法具有的准确率低、效率低等问题，本

文提出一种基于使用多种注意力机制改进的 YOLOX 目标检测算法。Swin Transformer 是一种基于多头自

注意力与滑动窗口的层级式深度神经网络。我们的模型基于注意力机制和 YOLOX，通过使用 Swin 

Transformer 网络作为目标检测的主干网络，结合空间注意力与通道注意力机制，添加模糊损失，让模型具有

感知全局特征能力。实验结果表明，在相同数据集上，基于注意力机制改进的 YOLOX 相对未修改的 YOLOX

目标检测评价指标 mAP 提高了 5.75%，火焰与烟雾检测的准确度获得了极大提升。 
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Abstract: Fire disaster is one of the major disasters that seriously threaten human life's safety and cause huge 

property losses. Detecting the flame and smoke can effectively prevent fire disasters. In response to the low accuracy 

and efficiency of existing machine vision-based methods for detecting flames and smoke, this article proposes a YOLOX 

object detection algorithm using multiple attention mechanisms for improvement. Swin Transformer is a hierarchy deep 

neural network with multi-head self-attention and shift window. Our model is based on the attention mechanism 

and YOLOX by using Swin Transformer as the backbone of object detection, combining spatial attention and 

channel attention, adding blur loss so that the model can perceive global features. The experiment results revealed 

that, on our dataset, the improved YOLOX is 5.75% better than the original one in mAP, and the accuracy of 

fire and smoke detection is greatly improved. 

Keywords: Fire, Smoke, Attention, Object Detection 

 

 

火灾是一种较为常见的灾害，一旦发生火灾，不仅会造成严重的人员伤亡，而且会产生巨大的财产损失。

传统的火灾检测方法主要依赖于各种传感器对检测区域的温度、光谱和烟粒浓度进行探测，以此确定是否发

生火灾。然而，火灾会引起烟雾浓度、温度、气流等其他信息的变化，导致该方法难以在室外宽阔场景或环

境恶劣的场景中有效的工作。近年来，基于深度学习的图像分类、目标检测等计算机视觉技术被广泛运用于

火灾检测上。卷积神经网络 (CNN) 是深度学习中最常用的一种网络，常常被用来对火灾图像进行特征提取。

由 CNN 提取的特征常被用作分类和回归，获得检测结果以完成下游检测任务。吴凡
[1]使用 DenseNet-121

[2] 

作为 YOLOv3
[4] 的主干网络以达到增强提取火焰和烟雾特征能力的目的。张为

[3]等提出通过嵌入空洞卷积模

块改进 YOLOv3 的火灾检测方法，通过在 DarkNet-53 中使用空洞卷积来增大各层网络的感受野。王国睿
[5]通过在 YOLOv4

[6] 中引入多头注意力机制与层级式特征金字塔提高了检测精度。陆雅诺
[7]基于 anchor-

free 的目标检测算法通过引入有效通道注意力机制 (ECA) 提高了 CenterNet
[8] 在无人机图像上的森林火灾

检测精度。Muhammad
[9]提出使用一种轻量级的网络 SqueezeNet 来进行火灾探测，该网络采用小卷积核替代

全连接层，保持其他复杂模型类似的精度，具备更小的模型和更低的计算成本。喻丽春
[10]通过改进自顶向下

的特征金字塔和分割损失函数来优化 Mask RCNN
[11]，提高了火焰检测与实例分割的准确度。 

目前基于卷积神经网络的深度学习算法在处理视觉任务时具有准确性高、成本低、速度快等优势
[20]，但

相比之下，它们在处理视觉要素和物体之间的关系方面表现不如 Transformer。Transformer
[12] 最早应用于自

然语言处理领域，它的提出是为了解决循环神经网络模型难以并行训练，同时需要大量存储空间记忆完整的

序列信息。Transformer 在自然语言处理领域的成功应用，使得相关学者开始探讨和尝试其在计算机视觉领域

的应用。视觉 Transformer 模型的优势在于其构建了全局信息交互机制，有助于建立更为充分的特征表示，

因此在图像分类、目标检测、图像分割、视频理解、图像生成以及点云分析等领域取得媲美甚至领先卷积神

经网络的效果
[13]。 

本文提出将 Transformer 模块作为 YOLOX
[14] 目标检测算法的主干网络，加入多种注意力机制，增强

主干网络对全局火焰与烟雾特征的学习能力，提高模型对火焰初期形成的较小的火焰目标与稀疏的烟雾的检

测能力。通过在自制数据集上的实验表明，本方法相较于原版 YOLOX 目标检测评价指标 (mAP) 提高了

5.75%。 

 

Conv

Feature
Cls

.

Re

g.

Io

U.

 



 

 

 

(a)通道整合            (b)解耦预测头 

图 1  YOLOX 使用的算法 

  

1  相关技术 

1.1 YOLOX 

YOLOX 是旷视科技在 2021 年发表的目标检测文章，综合了之前 YOLO 系列网络的优点如 YOLOv5 提

出的 Focus 通道增广技术和 Mosaic 数据增强技术，YOLOv4 使用的 CSPDarknet 骨干网络， YOLOv1
[15] 提

出的 anchor-free 思想。该算法创新性地提出了解耦预测头 (decoupled head) 和 SimOTA 动态正样本匹配方法。

解耦预测头如图 1 所示，一直以来，YOLO 工作都是仅使用一个分支就同时完成置信度、分类以及回归三部分的

预测，Decoupled Head 使用两个并行分支去分别做分类和回归的预测，提高了检测的精度和模型收敛速度。Focus

模块将每个 2x2 的相邻像素划分为一个 patch，然后将每个 patch 中相同位置（同一颜色)像素给拼在一起就得到

4 个特征图，增大了输入数据的通道数且有效降低了计算复杂度。 

1.2 Transformer 

Transformer 是由谷歌在2017年提出的一种基于注意机制的深度神经网络。注意力机制（Attention Mechanism)

源于对人类视觉的研究。由于信息处理的瓶颈，人类会选择性地关注一部分信息，忽略其他信息。研究人员将

Transformer 应用于计算机视觉任务上且取得了不错的效果，甚至超越了卷积神经网络。Vision Transformer
[16] 首

次证明 Transformer 架构可以直接应用于图像领域，提出了将图像打散为一系列大小相同的子块作为 Transformer 

的输入序列进行处理。DETR
[17] 首先利用 Transformer 实现了一种端到端的目标检测方法，通过增加了一个

Transformer 编码器和解码器，避免了非极大值抑制过程，提高检测速度。Swin Transformer
[18] 学习了 CNN 中常

用的一些归纳偏置如平移不变性等先验知识，通过层级化的方式构建层次化 Transformer，提出了一种滑动窗口

注意力机制，计算相邻窗口之间的图像存在的空间关系。 

YOLOX 提出的多种优化方法有效的提高了神经网络在目标检测上的效果。注意力机制是改进深度卷积神

经网络的一种有效方法。基于注意力机制的视觉 Transformer 能够在检测早期获得优于传统卷积神经网络的感

受野。结合两者的优点有助于在火灾形成的早期检测到火焰与烟雾目标。 

 

 

 

图 2  主干网络 

    其中，H 和 W 代表输出特征图尺寸， C 代表特征图通道数。 

2  方法 

2.1  数据集 
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实验使用的数据集为自制的火焰烟雾图像数据集。图像来源于网络，共 10827 张图像。其中火焰图像包含多

种场景下的火灾图像如森林火灾、交通事故火灾、工厂火灾等等。此外还包括一些常见的火焰图像如烛火、煤气

火焰等，以增强图像类别的多样性。 

由于图像数量较多，对每张图像进行人工标注成本过高，因此选择使用预训练模型的方法。先使用 Labelimg

工具手动标注 1000 张图像，并以此训练出一个轻量的 YOLOv5s 检测模型。再使用该训练好的模型对所有图像

进行二次标注，标注完成后再次对标注数据进行人工修改与补充。 

2.2  主干网络 

直接把注意力机制从自然语言处理领域直接应用到视觉领域存在一些挑战，这个挑战主要来自于两个方面：

第一个挑战是尺度上的问题。一张图片里面有大小尺寸不同的物体，不同尺度的物体在卷积神经网络中可以通过

感受野来解决，这种尺度上的不统一在自然语言处理中不存在。另一个挑战是图像的分辨率太大。如果以像素点

作为输入的基本单位，对序列的长度进行注意力计算会导致数据量爆炸。为了解决这两个挑战，本文使用 Swin 

Transformer 作为主干网络。通过借鉴卷积神经网络的设计理念以及先验知识，构建了一种层级式的注意力机制，

它的特征通过移动窗口的方式学习。 

首先，为了减少序列的长度、降低计算复杂度，通过把一张图像拆散成大小相同的图像子块(Patch)，并用窗

口选择固定数量的子块，在小窗口之内计算自注意力，整张图的计算复杂度与图片的大小呈线性关系，在一个窗

口范围内计算自注意力的效果接近卷积神经网络。对于如何生成多尺寸的特征，Swin Transformer 使用通道像素

整合（Patch merging)方法。通道像素整合把不相邻的小像素组合成一个大像素，增大感受野并且获得多尺寸的

特征，输出多尺度特征。 

主干网络的整体网络结构如图 2 所示。每个阶段可以输出尺寸与通道数不同的特征图，这种层次化结构与

ResNet
[19]等典型的卷积神经网络相似。本文与原版 YOLOX-s 保持一致，超参数通道数 C 设置为 128。 

 

2.3 多头自注意力 

本文使用了多头自注意力层。图 3 显示了两个 Transformer 块。输入到第一个 Transformer 块的特征首先通过

层次标准化(Layer Normalization)进行归一化，再经过窗口多头自注意力层(W-MSA)进行特征的学习，随后使用

全连接层，期间使用残差网络保证网络模型不会出现梯度爆炸或梯度消失，这样完成第一层的输出特征的计算。

第二次进入 Transformer 块与第一次类似，不同的是窗口多头自注意力层的计算特征部分需要进行一次滑动窗口

(SW-MSA)的操作。数据通过注意力块的前向传播如下式所示。 
1 1ˆ ˆ ˆ( ( ))l l lz W MSA LN z z    (1) 

ˆ ˆ ˆ( ( ))l l lz MLP LN z z  (2) 
1ˆ ˆ ˆ( ( ))l l lz SW MSA LN z z    (3) 
1 1 1ˆ ˆ ˆ( ( ))l l lz MLP LN z z    (4) 

其中，W-MSA 代表窗口多头自注意力 , Z 代表输入输出数据 , LN 代表层归一化, MLP 代表全连接

层。 
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自注意力可以让神经网络在提取特征图的迭代过程中，自发的注意需要被关注的像素，忽视背景像素。使用

多个自注意力模块可以让模型学习到不同位置像素的权重，提高特征提取的能力。 

图 3  自注意力 Transformer 块 

2.4  空间与通道自注意力机制 

通道注意力模块通过网络计算出输入图像各个通道的重要性（权重)，关注信息较多的通道，忽视信息少的

通道，从而达到提高特征表示能力。使用通道注意力机制可以充分利用输入的图像的通道信息，对通道信息特征

进行校正，校正后的特征可保留有价值的特征，剔除没价值的特征。通道注意力机制如图所示。 

 

 

 

 

 

图 4 通道注意力机制 

 

空间注意力机制与通道注意力机制类似，对于输入的图片，空间注意力机制更关注图像像素上的特征，对各

种形变数据在空间中进行转换并自动捕获重要区域特征。该技术能够保证图像在经过裁剪、平移或者旋转等操作

后，不影响最终产生的结果。通道注意力机制如图 5 所示。 

 

 

 

 

 

 

图 5 空间注意力机制 

 

混合注意力机制则是将上述通道注意力和空间注意力可以通过串联、或者并联的方式进行组合。 

在 Swin Transformer 主干网络中的 4 个 stage 中会输出 4 个不同尺寸与通道的特征图。通过上采样、下采

样的方式拼接这些特征图，在不同尺寸的特征图上进行预测。本文对即将上采样或者下采样的特征图提取注意力

信息，具体的实现如图 6 所示。在 stage1 中，特征图的尺寸比较大，但是通道数较小，因此在最上层使用空间注

意力机制。对于最下层 stage4，特征图的尺寸较小，但是通道数多，因此使用通道注意力机制。而中间的层则使

用混合注意力机制。 
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空间注意力

通道注意力

混合注意力

Stage 2
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Stage 3
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Downsampling
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图 6 融合注意力机制的特征金字塔 

2.5  模糊损失函数 

 在分析检测的图像预测框时，模型总是倾向于把模糊的物体识别为烟雾。因此，本文提出一种模糊损失，将

其加入原有的损失函数进行优化。 

 在训练的每一轮迭代过后输出预测框，本文使用拉普拉斯算子对预测框内部计算模糊损失。如果选择的区域

是模糊的，相应的模糊损失应当更小。对于图像，拉普拉斯算子的表达式如式(5)所示： 

         

2 2
2

2 2

4 , 1, 1, , 1 , 1

f f
f

x y

f x y f x y f x y f x y f x y

 
  

 

        

(5) 

其中 f(x+1, y)表示坐标(x+1, y)像素的值，对应的算子矩阵 g 如下所示： 

0 1 0

1 4 1

0 1 0

g

 
 

   
  

 

模糊损失的计算方法如下式所示： 

( * ). ()predval box g sum  (6) 

/ ( )val

blurloss k len bs (7) 

 其中 k 是控制模糊损失的可学习参数，初始化为 0.9。len(bs)为每个 batch 图片数量。 

3  实验 

3.1  实验环境 

本实验环境为：操作系统 Ubuntu，CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v4 @ 2.20GHz，128G 内存，显卡

Nvidia Tesla T4。实验在 Python3.9，CUDA11.6，Pytorch1.11 上进行，模型均使用 openmmlab 框架提供的预训

练模型进行初始化。 

3.2  数据增强 
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数据增强技术可以有效地增加样本的多样性，提高模型在不同环境下的鲁棒性。本次实验中采用了多种数据

增强方法，其中 Mosaic 方法将四幅预处理图像拼接成一幅图像，丰富了被检测物体的背景，Random Affine 方

法随机进行仿射变换，对图像进行旋转、缩放、平移和剪切操作， Augment HSV 方法随机调整色度，饱和度以

及明度，Random horizontal flip 方法随机水平翻转，数据增强效果如图 7 所示。 

图 7  数据增强效果 

3.3 实验结果 

数据集共 10827 张图片，按照 8:1:1 划分为训练集、验证集与测试集。根据实验结果显示，改进后的 YOLOX

模型的训练损失曲线如图 8 所示。从图中可以看出，随着训练轮数的增加，损失曲线逐渐趋于平稳。当 Epoch 数

达到大约 250 时，模型逐渐收敛，训练过程没有出现过拟合的情况。 

改进 YOLOX 与原版 YOLOX 的 mAP 曲线如图 9 所示。以 Swin Transformer 为主干网络的 YOLOX mAP

为 78.15%。 

图 8  训练与验证损失 

  

为了验证改进模型的检测性能，将其与主流模型 YOLOv3、Faster-RCNN 对比，结果如表 1 所示。表中 FPS

数据均是使用单张 Tesla T4 的测试结果，输入图片尺寸均调整为(640, 640)。由表 1 中的数据可知，在同样的数

据集下，改进的 YOLOX 相较于原始 YOLOX 算法 mAP 提高了 5.75%，且远高于主流的一阶段与两阶段目标检

测算法。在保证高精度的同时，模型的推理速度并未大幅下降。  

表 1  主流目标检测模型性能对比 

method mAP FPS 

Faster-RCNN 71.20% 30.2 

YOLOv3 71.00% 31.8 

YOLOX 72.40% 34.8 

Ours 78.15% 33.0 
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此外，本文还对比了使用模糊损失前后的性能，如表 2 所示。可以发现 mAP 有接近 1%的提升，并且检测速

度没有太大影响。 

表 2  使用模糊损失性能对比 

method mAP FPS 

Without blur 

loss 

77.22% 33.5 

With blur loss 78.15% 33.0 

图 9 两种方法 Map 对比 

 

4  结论 

YOLOX 在目标检测领域效果胜过以往的 YOLO 系列算法，本文针对火灾场景提出了一种改进的 YOLOX

模型。该方法在 YOLOX 模型基础上，引入了 Swin Transformer 主干网络，加入了通道整合技术与多种注意力

机制，加入模糊损失方法，提高了火焰烟雾的检测性能。检测结果如图 10 所示。可以看到，对于远距离的火焰

和部分烟雾，改进后的模型能够很好的检测，但是对于充满屏幕的大范围的烟雾，存在一定的漏检。实验表明，

基于注意力机制改进的 YOLOX 能够提高火焰与烟雾检测任务的准确性。 

 

 

 

  

图 10  检测结果 
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