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摘 要:针对目前对于充电站内车辆起火现象的检测精度较低、检测速度慢等问题,从实用化角度出发,提出了一种基于

YOLOv5s改进的车辆起火检测方法YOLOv5s-Fast。首先在Backbone网络中采用了全局上下文注意力机制与C3模块进行

融合,成为一种新的特征提取的模块C3GC,增强模型提取特征的能力,减少了计算量;其次在Neck网络中采用了轻量级上采

样算子,能够根据输入图像进行自适应的上采样,提升了检测精度;最后引入解耦头,提高了目标检测的准确率与效率。实验

结果表明,所提出的方法 YOLOv5s-Fast与原 YOLOv5s相比,平均精度提升了4.9%、检测帧率由原先的46
 

fps提高到

59
 

fps,方法更加实用化。
关键词:YOLOv5s;C3GC;轻量级算子;解耦头

中图分类号:TP391.4;
 

TN919.82 文献标识码:A 国家标准学科分类代码:
 

520.2060

Vehicle
 

fire
 

detection
 

in
 

charging
 

stations
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5s
 

Askar
  

Aishan1 Gao
  

Rui1 Ma
  

Zhike1 Sun
  

Qingzhen1 Liu
  

Kaibo2 Yang
  

Chunping2

(1.State
 

Grid
 

Xinjiang
 

Electric
 

Power
 

Co.
 

Ltd.,
 

Bortala
 

Power
 

Supply
 

Company,
 

Bole
 

833400,
 

China;
 

2.School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Electronic
 

Engineering,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,
 

Beijing
 

102206,
 

China)

Abstract:
  

In
 

response
 

to
 

the
 

current
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

slow
 

detection
 

speed
 

of
 

vehicle
 

fires
 

in
 

charging
 

stations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

vehicle
 

fire
 

detection
 

method
 

YOLOv5s-Fast
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

improvement
 

from
 

a
 

practical
 

perspective.
 

This
 

article
 

first
 

uses
 

the
 

global
 

context
 

attention
 

mechanism
 

and
 

C3
 

module
 

to
 

fuse
 

in
 

the
 

Backbone
 

network,
 

becoming
 

a
 

new
 

feature
 

extraction
 

module
 

C3GC,
 

enhancing
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

features
 

and
 

reducing
 

computational
 

complexity.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

Neck
 

network,
 

this
 

paper
 

adopts
 

a
 

lightweight
 

upsampling
 

operator
 

that
 

can
 

adaptively
 

upsample
 

based
 

on
 

the
 

input
 

image,
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

this
 

article
 

introduces
 

a
 

decoupling
 

head
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

object
 

detection.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

YOLOv5-Fast
 

has
 

an
 

average
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

4.9%
 

and
 

frame
 

rate
 

increase
 

from
 

46
 

fps
 

to
 

59
 

fps
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5s,
 

making
 

the
 

method
 

more
 

practical.
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0 引 言

  电车作为一种环保、节能的交通工具,对于减少对化

石燃料的依赖和降低温室气体的排放具有重要意义。随

着电车的不断普及,充电站作为其电能补给的重要设施,
至2023年底,为满足电车的充电需求,中国充电基础设施

累计建设859.6万台。随着充电设施规模的不断扩大,其
安全性问题也越来越受到重视。

近年来,车辆充电起火事故层出不穷,对人员生命健

康和财产安全构成了严重威胁,同时也影响着充电设施的

正常运营。电车起火主要有以下两点原因[1]:1)由于电车

电池热失控[2]导致车辆起火。电池热失控是指电池在使

用过程中因为热量过高、充电过度或者短路等原因导致其

内部温度迅速攀升,并最终引起失控,这种情况可能导致

电车电池发生爆炸、起火等事故;2)充电桩质量问题[3]导

致车辆起火,由于国内充电桩质量参差不齐,充电桩线路
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老化、没有过充保护、传感器失灵等问题也会导致充电车

辆的起火。因此,开发一种高效、准确的车辆起火检测系

统,对于预防和及时响应此类事件至关重要。
虽然火焰和烟雾是火灾发生后所出现的特征,但在起

火初期阶段,火焰和烟雾的出现是最为显著的信号。即使

不能完全实现早期预警,这些特征的快速检测仍然可以有

效减少火灾扩散带来的损失。特别是在充电站这种易燃

物较多、空间相对封闭的环境中,火焰和烟雾的快速检测

对于及时灭火和疏散人员具有极高的实际意义。
随着近年来计算机视觉技术[4]的不断进步,各种目标

检测 算 法[5-7]也 广 泛 应 用 于 火 灾 监 测。文 献 [8]将

YOLOv3原特征提取网络Darknet-53替换为DenseNet,
同时将DenseNet中的下采样改为空洞卷积,自动提取火

焰特征并实现多尺度的火焰检测。文献[9]针对火焰烟雾

检测,提出了改进的YOLOv7目标检测算法,引入Ghost-
NetV2模块、降低参数量的同时,增加模型检测的准确性,
并使用一次性聚合方法来设计跨级部分网络VoV-GSCSP
模块降低了计算量和网络结构的复杂性,提升了检测速

度,基本满足火焰烟雾实时性的需求。文献[10]通过引入

MobileViT轻量化网络来替换YOLOv8中的骨干提取网

络,很好地满足了对于火灾实时检测的要求。文献[11]针
对火灾检测速度慢、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,同时引入了卷积块注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)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。

现有火灾检测方法虽在一定程度上提高了检测的精

度和速度,但仍存在明显的不足。双阶段目标检测方法如

Faster
 

R-CNN算法由于计算复杂,无法满足实时检测需

求;而YOLOv3、YOLOv4等单阶段检测算法在处理小目

标和复杂背景时的精度不够,尤其在充电站内高密度充电

设施的场景中,可能会错过关键的火灾信号。虽然一些最

新的YOLO版本如YOLOv7和YOLOv8在精度上有所

提升,但其对计算资源的依赖性过高,限制了在实际场景

中的应用。这些问题限制了现有技术在实际充电站场景

中的应用[12]。
为此,本文提出了一种改进YOLOv5s的充电站内车

辆起火 检 测 的 方 法 YOLOv5s-Fast。首 先 在 骨 干 网 络

(backbone)中引入全局上下文注意力机制与C3模块进行

融合成一种新的C3GC模块,该模块能够在保持模型轻量

化的同时,增强特征提取能力,并解决了网络在处理复杂

背景时的精度问题。其次在颈部网络(neck)中采用了轻

量级上采样算子,以替代 YOLOv5s中的最近邻插值法。
该改进提高了模型在小目标和复杂背景下的检测精度,并
降低了由于上采样过程中信息丢失导致的误检问题,提升

了检测精度。最后本文引入解耦头,分类与回归任务解

耦,有效提高了检测任务的精度和速度,特别是在处理不

同尺寸目标时,其表现显著优于传统的耦合头设计,提高

了检测效率,使模型更加实用化。

1 YOLOv5s网络结构

  YOLOv5算法是现阶段比较流行的单阶段目标检测

算法,其中YOLOv5s模型最小、检测速度最快,适合处理

实时性要求较高的任务。

YOLOv5s的网络结构主要包括骨干网络、颈部网络、
头部网络(head)3部分,如图1所示。

骨干网络部分主要包括卷积模块Conv、C3模块与快

速空间金字塔池化模块(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SP-
PF)。卷积模块主要是由卷积层、归一化层、激活函数三

者构 成,其 功 能 是 进 行 目 标 特 征 的 提 取;C3 模 块 是

YOLOv5s算法中一种特有的模块,是通过残差学习与

Concat方式来进行主要特征提取的模块,SPPF模块是在

空间金字塔池化模块(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)之上

改进而来,它通过使用多个小池化核来替换SPP模块的

单个大池化核,提高了检测速度并且能够在劣化过程中更

完整地保留目标的多尺度信息,优化了多尺度目标的特征

捕捉。
颈部网络采用特征金字塔网络(feature

 

pyramid
 

net-
works,FPN)结构,并通过PANet结构的补充,强化了特

征融合和定位信息传递。
头部网络负责生成检测框,并对它们进行分类、定位

和置信度评分。

2 YOLOv5s算法改进

2.1 引入全局上下文注意力机制(GC)
  全局上下文注意力机制来源于GC

 

Net[13],GC块是

在非局部网络的基础上改进而来。通过实验证明,捕获远

距离依赖有益于各种识别任务,而在传统的神经网络中,
远距离依赖只能通过不断堆叠卷积层来进行建模,该方法

效率低下且计算量大。基于此原因,提出了效果更好的

GC块。GC块的网络结构如图2所示,GC块可以有效建

模图像中的远距离依赖关系,特别是在复杂的火灾场景

中,车辆的起火、烟雾等特征并不总是局部清晰,因此首先

通过1×1卷积块和Softmax模块计算得出图像的注意力

权重特征信息,然后与输入的 H×W×C 计算得出C×
1×1的全局特征关系信息,有助于提取更全面的图像特

征,从而提升检测精度;之后通过Transform结构中的两

个1×1卷积块来降低模型参数量,节约计算开销,而且在

两个1×1卷积块之间插入LayerNorm模块,从而提高模

型的训练稳定性,并且具有一定的正则化作用,减少模型

过拟合的风险;最后将初始信息H×W×C 与全局特征关

系信息C×1×1相加得到强化后图像全局重要信息的输

出结果。
本文所提出的新模块C3GC与现有的C3模块对比如

图3所示。在Backbone部分,随着网络层数的递增,C3
模块在提取浅层次特征时面临挑战,且易于在网络深度增
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图1 YOLOv5s
 

网络结构

Fig.1 YOLOv5s
 

network
 

structure
 

diagram

图2 GC块网络结构示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

GC
 

block
 

network
 

structure

加时遭遇梯度消失的问题。所以,本文在两个Conv模块

之前巧妙地嵌入了GC块,该GC块通过全局建模关系,有
效地促进了模型在Conv模块前对全局上下文特征的提取

能力,进而提升了模型的精确度,并实现了计算开销的降

低。新模块C3GC不仅减少了计算量,同时通过全局上下

文的建模提升了特征提取能力。相比于单独使用C3模

图3 C3GC与C3网络结构对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

C3GC
 

and
 

C3
 

network
 

structures

块,C3GC模块能够更好地处理复杂场景下的火焰和烟雾

检测任务,实验表明,平均精度均值(mAP)明显提升。

2.2 更换轻量级上采样算子

  在 YOLOv5s算法中,Neck部分主要是针对Back-
bone提取到的高层次特征信息进行特征放大及融合,之
所以会有上采样这一操作,目的是将图像恢复到原先的尺

寸,在网 络 深 度 加 深 时,模 型 尽 可 能 地 保 留 信 息。在

YOLOv5s中,上采样采用的方法是最近邻插值法,其思路
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是通过相邻像素点的灰度值作为新生成像素点的灰度值,
这种方法的缺点在于图像容易出现信息丢失与锯齿状的

边缘,造成精度下降的问题。因此本文加入新的轻量级上

采样算子[14-15](content-aware
 

reassembly
 

feature
 

extrac-
tion,CARAFE)来替换 YOLOv5s中的上采样方式,以提

高模型特征融合的能力。

CARAFE是一种上采样运算符,它的核心思想是通

过学习像素间的关系进行采样,利用上下文特征关系对低

分辨率特征图进行重构,通过对周围像素进行加权融合,
生成更高质量的上采样结果,从而获得了丰富的上下文特

征,这对于火灾检测中特征较小或较模糊的烟雾和火焰检

测具有显著效果。CARAFE算子与YOLOv5s中采用的

邻近插值法相比,首先是比邻近插值法具有了更大的感受

野,能够获取更多的上下文信息,从而改善特征图的细节

恢复,提高检测精度,这对于火灾检测中特征较小或较模

糊的烟雾和火焰检测具有显著效果;其次是CARAFE只

占用很少的计算开销,并且可以集成到主流的几种网络架

构中,这使得CARAFE成为一个轻量级且高效的算子,适
用于计算资源有限的场景。

CARAFE的特征融合结构如图4所示,该算子的实

现方式是将输入特征图分解为两个部分,分别是低分辨

率特征图和高分辨率特征图。然后,通过学习像素之间

的关系,将低分辨率特征图上采样到与高分辨率特征图

相同的尺寸。最终,将上采样后的特征图与高分辨率特

征图进行融合,得到最终的上采样结果。这一方法有助

于提高采样的质量和保真度,适用于需要更高质量图像

处理的任务。

图4 CARAFE特征融合结构

Fig.4 CARAFE
 

feature
 

fusion
 

structure
 

diagram

2.3 更换解耦头

  YOLOv5s的 Head网络采用的是耦合头的设计,其
实质是一种将不同层级的特征图进行融合以及联合预测

目标的技术。但是这种网络设计会加大模型的计算量与

复杂程度,其次它需要大量的数据集来进行训练以达到最

优效果,对于小数据集来说会产生过拟合的风险[16]。因

此本文采用了解耦合头来代替YOLOv5s中的耦合头。
解耦头是目标检测领域中一种头部网络设计,其设计

思想即是将目标检测任务分为分类和回归两部分,这种设

计思想可以提高目标检测任务的精度和效率。
耦合头与解耦头的结构对比如图5所示,耦合头只通

过一个1×1卷积将输入的特征图的通道减小到33然后

直接进行分类和回归,如此就会产生模型过拟合的风险,
而解耦头则是先通过一个1×1卷积将通道减小到128,之
后再分为两支,分别通过两个3×3卷积进行分类和回归

两个任务。相比之下,解耦头保留了更多的信息,提高了

精确率。这种设计能够更有效地保留各个任务的特征信

息,并减少计算量。解耦头的两个分支分别进行独立优

化,提升了模型的检测精度,特别是在处理复杂的目标边

界和细节信息时,表现更好。

图5 耦合头与解耦头的结构对比

Fig.5 Structural
 

comparison
 

between
 

coupling
 

head
 

and
 

decoupling
 

head

通过将分类和回归任务分离,解耦头避免了任务之间

的互相影响,提高了模型的泛化能力和检测精度。在处理

车辆起火中的火焰、烟雾等目标时,解耦头能够更准确地

定位目标位置,同时保证分类结果的可靠性。

2.4 YOLOv5s-Fast算法结构

  本文针对充电站内车辆起火的检测算法 YOLOv5s-
Fast结构如图6所示。本文在 YOLOv5s的基础上进行

了3项关键改进。图6中红色模块即为改进的模块。

Backbone部分将4个C3模块更换为本文提出的与全局

上下文注意力机制融合后的C3GC模块,其有效提升了深

层次特征的提取能力,增强了模型在复杂背景下的识别精

度。Neck部分本文将上采样方式改为轻量级算子CA-
RAFE,解决了上采样过程中的信息丢失问题,显著提升

了小目标检测的精度。Head部分本文将原来的耦合头替

换为解耦头Decoupled
 

Head,将分类任务和回归任务分离

处理,减少了任务间的干扰,进一步提升了模型的检测精

度和速度。
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图6 YOLOv5s-Fast算法结构

Fig.6 YOLOv5s-Fast
 

algorithm
 

structure
 

diagram

3 实验分析

3.1 数据集标记

  本文使用的是公开的Traffic-Net数据集中的车辆起

火数据集,共1
 

006张车辆起火图像,如图7所示。

图7 车辆起火图像

Fig.7 Vehicle
 

fire
 

image

使用LabelImg工具对数据集进行标记,标签采用

YOLO格式,共划分car、fire、smoke
 

3种标签,其中car代

表图像中的汽车、fire代表起火点、smoke代表烟雾、将标

记好的数据集按8∶2的比例划分训练集和测试集,训练

集、测试集以及各种标签数量如表1所示。

3.2 实验配置及参数

  本文所提出算法的实验环境是基于 Windows
 

10操作

系统下,使用NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650作为硬件显卡,

GPU版本的Pytorch作为深度学习框架,Python版本为

3.8.2,CUDA计算库的版本为12.1,设置训练轮数epoch
为100。其中,动量为0.937,权值衰减为0.000

 

5,批量大

小为8,学习率为0.000
 

1,输入图像尺寸为640×640。

   表1 数据样本

Table
 

1 Data
 

Sample

名称 数量

训练集 802
测试集 204

car 1
 

123

fire 1
 

058

smoke 673

  精确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)和 mAP是

评估模型精度性能的3个关键指标。

P =
TP

TP +FP
(1)

R =
TP

TP +FN
(2)

LAP =∫
1

0
P(R)dR (3)

LmAP =
∑

n

i=0
LAP

n
(4)

式中:P 表示真正例在预测样本中所占的比例;R 也称查

全率,表示样本中的正例占预测样本的比例;TP 表示被正

确预测为正样本的数量;FP 表示为错误预测为正样本的

数量;FN 表示为模型错误预测为负样本的数量。LAP 表示

平均精度(average
 

precision,AP),是通过计算P-R曲线下

面积得到的。LmAP 表示所有类别的 mAP,用于衡量整体

性能,首先根据检测结果计算P 和R,然后通过计算P-R
曲线下面积,得到每个类别的AP,最后将所有类别的AP
值取平均,即可得到mAP。

此外,mAP@0.5指将IoU设为0.5时计算每一个类

别下所有图片的 mAP;衡量模型的检测速度的指标为每

秒传输帧数即每秒钟处理的图片数量,帧率越高,代表模

型的检测速度越快。衡量模型复杂度的指标为每秒浮点

运算次数,表示每秒执行的浮点运算次数,常用来衡量模

型的计算时间复杂度(即计算量)。

3.3 实验结果分析

  1)消融实验对比

为了验证模型在加入C3GC模块、更换CARAFE上

采样算子、更换检测头等改进内容的有效性,本文进行了

消融实验并对比结果。实验数据如表2所示,模型0是

YOLOv5s算法;模型1是YOLOv5s+C3GC模块;模型2
是 YOLOv5s+ CARAFE 上 采 样 算 子;模 型 3 是

YOLOv5s+解耦头;模型4是融合上述3种改进后的最

终改 进 型 算 法 YOLOv5s-Fast。由 表 2 可 以 看 出,

YOLOv5s算法即模型0在对车辆进行起火检测时,召回

率明显偏低,即证明未加改进的YOLOv5s算法存在许多

漏检现象。模型1、2、3相对于模型0,其 mAP@0.5都有

不同程度的提高,尤其是召回率提升得尤其明显。
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表2 消融实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

模型 +C3GC +CARAFE +解耦头 P/% R/% mAP@0.5/% 检测速度/fps
0 72.3 54.3 61.0 46.225
1 √ 67.6 61.7 63.8 55.623
2 √ 66.9 62.2 61.1 49.289
3 √ 67.9 58.7 61.9 45.035
4 √ √ √ 68.1 62.1 65.9 59.462

  模型4为融合3个改进点后的YOLOv5s-Fast算法,
比原 YOLOv5s算法 mAP@0.5高出了4.9%,帧率由

46.225
 

fps提高到59.462
 

fps,并且精确率和召回率等指

标均有不同程度的提升,证明了YOLOv5s-Fast算法改进

的有效性和实用性。

2)检测结果对比

本文选择近期4张车辆起火图像来测试 YOLOv5s
算法和 YOLOv5s-Fast的 检 测 效 果 如 图8~9所 示。

图8是充电站车辆起火样本,图9是 YOLOv5s算法预

测效果,图10是 YOLOv5s-Fast算法预测效果。图9
和10在对部件定位的矩形框上显示标签类别以及置

信度。由于本文研究目标是针对车辆在充电站内起火

现象进行检测,故将车辆周围烟雾与火苗都视为待检

测目标,这种检测机制确保了车辆周围无论是有烟雾

或者是有火苗,模型都能及时检测,提高了车辆充电时

的安全性。

图8 充电站车辆起火样本

Fig.8 Sample
 

of
 

charging
 

station
 

vehicle
 

fire

图9 YOLOv5s预测效果

Fig.9 Prediction
 

performance
 

of
 

YOLOv5s

图10 YOLOv5s-Fast预测效果

Fig.10 YOLOv5s-Fast
 

prediction
 

performance
 

chart
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  图8中图像是从车辆起火视频中截取裁剪得到的,所
以尺寸清晰度大不相同,且从未进行任何标记,从而使

YOLOv5s算法在进行检测时效果不佳,出现了大量的漏

检现象,而且其检测到的标签显示的置信度也偏低,不仅

如此,YOLOv5s算法针对不同清晰度和尺寸的4张图像

的检测效果也是有很大差异。
但是本文所提出的算法则很好地避免了这些问题。

在识别精度方面:(1)得益于对于Backbone部分C3GC模

块的应用,使得本文算法在提取上下文特征时更加全面;
(2)得益于采用了轻量级上采样算子CARAFE,其是通过

学习 图 像 间 的 上 下 文 关 系 进 行 自 适 应 的 上 采 样,而

YOLOv5s的上采样中使用的邻近插值法则是通过相邻几

个点的像素值来计算出待恢复的像素值,这种方法会使得

YOLOv5s在上采样过程中出现大量的信息丢失,所以本

文算法YOLOv5s-Fast在实际应用方面,尤其是在处理高

像素高清晰度的图片时,效果明显优于 YOLOv5s算法;
(3)本文在 Head网络部分更换为解耦头,它将分类和回

归两个任务分开处理,相比于 YOLOv5s中的耦合头,解
耦头保留了更多的信息,提高了模型的精确率

在推理速度方面,YOLOv5s推理4张图像的平均用

时为28
 

ms,而本文所提算法YOLOv5s-Fast推理4张图

像的平均用时仅为16
 

ms。区别于YOLOv5s算法通过堆

叠卷积层来传递提取信息,本文所提算法的推理速度的加

快也是由于C3GC模块与轻量级上采样算子的使用,促进

模型对上下文特征的充分提取,以及计算量的减少。
在 模 型 复 杂 度 方 面,YOLOv5s 的 浮 点 数 为

16.1
 

GFLOPs,而本文所提算法YOLOv5s-Fast的浮点数

为16.2
 

GFLOPs。浮点数是衡量模型复杂度与计算量的

重要指标,由此可知,两者在模型复杂度上只有极小差别。
综上所述,证明本文所提算法在实用性与泛化性方面

优于YOLOv5s算法,在处理图像时精度与推理速度都优

于YOLOv5s算法,证明了本文算法改进的有效性。

3.4 实验对比

  为了验证本文YOLOv5s-Fast模型的优越性,针对本

文的车辆起火数据集,将其与多种主流检测模型进行了比

较,如表3所示。首先Faster
 

R-CNN算法的 mAP@0.5
最高,但是检测速度最小,因为其是双阶段目标检测算法,
所以检测速度偏慢;其次 YOLOv7、YOLOv8、YOLOv9
与YOLOv5s算法都是单阶段算法,检测速度快,并且

4种YOLO算法的 mAP@0.5与检测速度都相差不大,
但是YOLOv5s的模型大小小于上述3种YOLO算法,即

YOLOv5s在实际部署时,只需要占用更少的计算资源。
所以综合比较 YOLOv5s算法更适合应用于工业实际领

域,所以本文选择在 YOLOv5s算法的基础上进行改进。
通过实验数据证明,本文所提算法YOLOv5s-Fast相比于

YOLOv5s在模型复杂度相差不大的前提上,具有更高的

检测速度与精度,能够很好地满足在充电站内对车辆起火

检测的要求。

表3 模型性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

model
 

performance

  模型 mAP@0.5/% 检测速度/fps
Faster

 

R-CNN 64.2 19.834
YOLOv7 58.9 42.563
YOLOv8 62.3 47.812
YOLOv9 51.7 35.450
YOLOv5s 61.0 46.225
YOLOv5s-Fast 65.9 59.462

4 结 论

  在充电站这种复杂环境中,起火和烟雾目标往往较

小,容易与背景混淆,如何在提升检测精度的同时保持模

型的实时性是本文拟解决的技术难点,为此本文提出了

YOLOv5s-Fast算法。YOLOv5s-Fast算法的核心思路在

于通过YOLOv5s算法的结构改进,在不显著增加计算复

杂度的前提下提升检测精度和实时性,从而满足实际场景

的要求,即在YOLOv5s基础上引入全局上下文注意力机

制与原有C3模块融合,该机制通过捕捉全局特征增强模

型的上下文特征提取能力,对车辆起火和烟雾检测的准确

性有显著提升;并且引入轻量级上采样算子CARAFE和

解耦头,减少了信息丢失与任务间的相互干扰,提升了小

目标和复杂背景的检测效果。实验结果表明,YOLOv5s-
Fast相较于YOLOv5s算法,在保持模型复杂度几乎相同

的同时,平均精度提升了4.9%,检测帖率由原先的46
 

fps
提高到59

 

fps,显著提高了模型的速度与精度。未来研究

工作可以从如下3方面进行改进:1)扩展数据集的规模,
提高模型的泛化性能;2)对模型的实时性以及资源消耗等

进行更详细的评估,提高其在实际应用的的可行性;3)针
对于漏检情况,对模型进行进一步改进,提高其检测性能。
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