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基于模拟数据的古建筑火灾检测改进算法研究
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摘 要： 在古建筑火灾预防算法研究中，数据集稀缺成为主要挑战。针对此问题，提出了一种新的古建筑火灾检测

与预防方法。构建一个虚拟平台以生成模拟火灾数据，该平台能够模拟火焰和烟雾在古建筑中的扩散情况。在算法

层面，提出一种改进后的算法模型 YOLOv5s-STI，该模型引入了 Involution 卷积计算方法，能够更加灵活地适应输入

数据的特性；模型主干部分集成了 Swin Transformer，能够有效捕捉火焰和烟雾的空间分布关系，增强了模型对于火灾

动态的识别能力；在 C3 模块融入 SimAM 自注意力机制，通过对特征的空间相关性进行自适应调整，提升了模型对图

像中火灾区域的识别精度。通过对仿真数据的评估实验发现，改进模型在模拟数据集上的平均精度 mAP@0.5 提升

了1.2个百分点，且在实景火焰和烟雾检测中展现了良好性能，证明了该方法在古建筑火灾预防中的有效性。
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Abstract： In the research on fire prevention algorithms for ancient buildings， the scarcity of datasets has become a major challenge. To ad⁃
dress this issue， this study proposes a novel method for fire detection and prevention in ancient buildings. First， a virtual platform was devel⁃
oped to generate simulated fire data， which can model the spread of flames and smoke in ancient structures. On the algorithmic level， this 
study introduces an improved algorithm model，YOLOv5s-STI， which incorporates the Involution convolution computation method， allowing 
the model to more flexibly adapt to the characteristics of the input data. The backbone of the model integrates the Swin Transformer， which ef⁃
fectively captures the spatial distribution of flames and smoke， enhancing the model's ability to recognize fire dynamics. The C3 module is en⁃
hanced with the SimAM self-attention mechanism， which adaptively adjusts the spatial correlation of features， improving the model's accura⁃
cy in identifying fire regions within images. Evaluation experiments on the simulated dataset show that the improved model achieved a 1.2 per⁃
centage increase in mean Average Precision （mAP@0.5） and demonstrated strong performance in detecting real-world flames and smoke. 
These results validate the effectiveness of this method in the fire prevention of ancient buildings.
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0 引言

材料老化和自然灾害等因素使得古建筑存在火灾隐

患，社会对古建筑文化遗产重视程度不断提高。由于古建

筑火灾数据集缺乏，视觉相关检测研究进展缓慢。目前，

大多数古建筑使用传统的火灾检测装置，如烟雾探测器和

温度传感器，这些装置通常存在反应迟缓和误报率高等问

题。基于视频的目标检测技术正成为一种更为有效的建

筑火灾检测手段，该技术可以通过监控摄像头获取古建筑

内部和外部的实时视频图像数据，并对其中的对象进行检

测和识别。

本文提出一种新的预防古建筑火灾的方法，通过构建

虚拟平台模拟古建筑发生火灾时的真实场景，获得虚拟古

建筑火灾数据集。基于此数据集，提出一种新的检测算法

YOLOv5s-STI，即通过自通道注意力机制 SimAM［1］、使用

新的卷积算子［2］替换传统的卷积计算以及在 YOLOv5s 主
干部分增加一层 Swin Transformer［3］以提高对火焰烟雾的

检测效果。优化的网络架构有效地契合了古建筑等特定

场景的需求，并通过实验手段证实了虚拟数据集的有效性

以及模型在火灾检测精度方面的优越性。

本文主要贡献如下：

（1）虚拟仿真平台与数据获取。鉴于当前古建筑火灾

数据集的不足，本研究开发了一个虚拟仿真系统，以模拟

古建筑火灾实际情景。该系统不仅能够生成和采集高度

逼真的火焰与烟雾数据，还提供了对火焰和烟雾过程的精

确控制，进而生成多样化的数据样本，这一过程对于训练

出更高精度的火灾检测模型至关重要。

（2）模型定制化改进。针对古建筑在复杂环境下的火

灾检测需求，对主流的YOLOv5s模型进行了专门优化。通

过集成 SimAM自注意力机制，模型对火焰和烟雾特征的关

注能力得到增强，从而通过聚焦图像关键区域以提升检测

精确度。在模型的主干网络中引入了 Swin Transformer层，

采用自适应窗口技术以优化对场景空间层次结构的处理，

进一步提高了模型对古建筑中火焰和烟雾独特空间分布

的识别能力。此外，采用新型 Involution卷积算子替代传统

卷积，以更精细地处理图像局部细节，同时保持对全局信

息的敏感性。该算子以其独特的结构特性，能够自适应地

响应图像不同区域的需求，从而增强模型对复杂场景动态

变化的捕捉能力。这 3 种模块的融合不仅克服了原模型

在复杂环境下的局限性，而且为古建筑火灾预防和检测提

供了一种创新性的解决方案。

1 相关工作

古建筑是珍贵的历史文化遗产，我国许多古建筑采用

砖木结构，因而面临较高的火灾风险。一旦遭受火灾，不

仅会造成无法估量的文化损失，还可能对人民群众的生命

财产安全构成严重威胁，因而保护古建筑免受火灾损害具

有极其重要的意义。故申俊云［4］总结了古建筑火灾发生

的因素和预防，为非建筑文物保护区域加入耐火极限较高

的现代建筑材料、对可燃组件进行阻燃处理、增加消防设

施、引入先进的烟雾报警设备等。陆万里等［5］研究了古建

筑的火灾风险和蔓延规律，并进行火灾数值模拟研究，最

后提出了相应的消防对策。尽管这些工作为古建筑的火

灾防范提供了有价值的信息，但火灾数值模拟在模拟古建

筑火灾时可能受到建筑结构和材料等多方面因素的影响，

导致模型精确性受到限制。尤其是古建筑的独特结构和

复杂性，可能难以完全还原，影响模拟结果准确性。刘慧

等［6］基于 BIM 及仿真技术，通过计算机模拟火灾场景，对

古建筑火灾防控技术开展研究，对古建筑的安全保护起到

一定作用。但是，由于一些古建筑的特殊性或保护性质，

实际数据采集非常困难，甚至不可能进行。在这种情况

下，传统的建筑研究和保护工作受到限制，难以有效保护

古建筑。

目前，广泛应用的古建筑火灾检测技术设备主要依赖

于传感器，如温度和烟雾传感器，往往在阈值达到后才激

活报警，有时这会延误扑救火灾的最佳时机。随着计算机

视觉领域深度学习技术的快速进步和视频监控设备的广

泛部署，基于视频的火灾监测方法开始涌现。这些方法提

供了更高的识别精度，并能抵御环境变化的干扰。

传统火焰与烟雾识别主要基于特征提取，如Chen等［7］

采用基于 RGB 色彩模型的无序度分析进行火焰检测。这

类方法对简单场景下的火焰识别效果明显，但面对复杂环

境时，误判和遗漏情况仍较为常见。相较之下，深度学习

技术展现出更强的表征学习能力，能够捕捉火焰图像的多

层次特征［8］。Muhammadk 等［9］将卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）运用于视频监控系统中，实现

火焰检测监控视频架构，并使用CNN进行火焰检测。石磊

等［10］提出利用深度神经网络以提升对微小火焰的识别率，

同时解决了样本不均衡问题。Bochkovskiy 等［11］则通过使

用优化的 YOLOv4-tiny 算法，有效提升了火焰烟雾检测准

确性和速度，增强了模型泛化和鲁棒性。然而，深度学习

技术在火焰识别领域虽有突破，但仍受限于某些因素。例

如，这些技术依赖于大规模标注数据集进行模型训练，这

类数据集的获取在特定场合颇具挑战。进一步地，深度学

习模型对运算要求较高，可能超出了一些计算资源有限场

景的可行性范围。尤其是，在不同环境和光照条件下的泛

化能力有所欠缺，对复杂场景中的火焰识别准确率有待提

升等。

火灾监测对于模型实时性和检测准确性提出了高要

求，而YOLOv5S模型展现出了实时性与准确性之间的良好

平衡，引起了研究者的关注。郑远攀等［12］对 YOLOv5S 进

行了优化，增强了其在烟雾识别方面的能力。王一旭等［13］
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通过改进YOLOv5S模型，显著提升了对火焰和烟雾的检测

效率。Zhang 等［14］和 Wang 等［15］、Ji等［16］对 YOLOv5S的 C3
模块加入了 SimAM注意力机制，一定程度上提高了精度和

参数量，对火灾检测研究具有一定意义。杨国为等［29］提出

了一种基于YOLOv8的多尺度特征融合轻量级火灾检测算

法，该算法通过设计 EDBAN 模块、优化 BiFPN 结构以及引

入LOTT检测模块，显著提升了模型检测精度、泛化能力和

实时性，同时减少了模型参数量和计算负担。尽管 YO⁃
LOv8 模型具有较高的检测精度，但其对 GPU 设备的性能

有一定依赖性。相比之下，YOLOv5系列模型更为成熟，对

运行设备的要求较为宽松。目前，针对 YOLO 系列的研究

主要聚焦于单一火焰或烟雾检测，且鲜有研究考虑到模型

在特定应用场景中的性能表现。这表明，尽管现有研究取

得了一定进展，但在火灾检测的深入应用和全面考量方

面，仍存在显著提升空间。

针对现有研究中的不足，本文构建了一个模拟平台，

以采集在现实环境中难以获取的古建筑火灾数据集，并基

于 YOLO 系统框架对网络结构进行了优化，提出了基于

YOLOv5s-STI 的火焰检测方法。为了使模型更准确地捕

捉输入序列中的关键信息，在 YOLOv5s 的 C3 模块中融入

了 SimAM自注意力机制［17］。传统 YOLOv5s模型主要依赖

于卷积层以提取特征，这种局部感受野的设计可能限制了

网络对长距离依赖关系的建模能力，因而在主干网络中添

加一层 Swin Transformer，以更好地捕捉全局上下文信

息［18-19］。为了克服固定的感受野大小、计算成本较高以及

对不同尺度信息处理能力有限等问题，引入了一种新的卷

积计算方法 Involution［20］。总体而言，本文方法有效提升

了古建筑火灾检测精度和速度，为古建筑文物保护提供了

一种可行的技术途径。

2 古建筑火灾仿真数据集构建

古建筑火灾仿真数据集构建框架总体上划分为 3 个

主要环节：古建筑场景设计、古建筑火灾场景生成，以及数

据采集与处理。系统框架如图 1所示。

具体步骤如下：首先，进行古建筑场景设计；其次，采

用仿真软件对古建筑火灾场景进行模拟，以实现火灾发生

动态过程的再现，涵盖火势蔓延与烟雾扩散等现象；最后，

在数据采集阶段，运用深度学习模型 YOLO（You Only 
Look Once）框架，实现实时火焰与烟雾检测。

2.1　古建筑场景设计

在开展古建筑建模工作之初，本文进行了广泛的文献

回顾与资料搜集，整理了众多古建筑的参考图像和详尽的

平面图，确保了建筑历史原貌的精确重现。利用 3ds Max
软件，采用基础几何体构建了古建筑的主要结构，严格依

照现存古建筑的尺寸比例和结构细节进行设计。在此基

础上，进一步添加了窗户、门扇和精细雕刻等细节，以增强

模型的视觉真实感和艺术表现。为了提高模型的逼真度，

对建筑表面实施了精细的纹理映射，应用了与原始建筑材

料相匹配的贴图技术。此外，模型还模拟了建筑对光照的

真实反应，从而加深了视觉模拟的深度和层次感。

在场景布局方面，本文重建古建筑的空间布局并设计

了与古建筑相匹配的环境设置，包括周围的山水景观和植

被分布。在设计火焰和烟雾效果时，选用了高对比的明亮

黄色和深黑色，以更逼真地模拟古建筑火灾的真实性。

通过上述建模流程，成功地重现了古建筑模型，并验

证了建模工具的精确度。通过与实际古建筑的对比分析，

本文设计的模型在形态和纹理细节上展现出了极高的相

似性，为后续火灾模拟研究奠定了基础，保障了实验数据

质量和研究成果可靠性。图 2展示了模型结构设计细节，

图 3 呈现了建模完成后的视觉效果与实际古建筑的

对比。

古建筑场
景设计

收集古建
筑资料和
参考图像

古建筑火灾
场景实现

数据集采集
和处理

使用3D建
模软件进
行建模

添加细节
和纹理

设计建筑结
构和环境

场景设计、
火焰强度和
位置设计

烟雾设计
使用火灾仿
真软件进行
模拟

火灾模拟结
果可视化与
调整

从古建筑火
灾场景中采
集数据

数据清洗
将采集的数
据集处理成
图像序列

数据标注成
YOLO格式

Fig. 1　System framework for the construction of an ancient building 
fire simulation dataset

图1　古建筑火灾仿真数据集构建系统框架

Fig. 2　The ancient building modeling process
图2　古建筑建模过程
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2.2　古建筑火灾场景实现

采用 3ds Max软件对古建筑场景进行了精细的建模工

作，旨在构建一个高度真实的背景环境。借助先进的建模

工具、纹理编辑和UV映射技术，确保了古建筑的结构细节

和装饰特性得以精确复现，从而为模型赋予了浓郁的历史

氛围和高度的逼真性。经过优化处理，模型被导入 Unity
引擎，其细节和质感得到保留，确保了在模拟平台中的展

示效果与真实感。

此外，为增强模拟平台的紧迫性和真实性，在 Unity中
利用粒子系统设计了逼真的火焰和烟雾效果，如图 4 所

示。通过调整发射器的属性和粒子的颜色、大小、透明度

及生命周期，成功模拟了火焰升腾、烟雾消散的动态过程，

提升了古建筑火灾情景的视觉真实感。

在完成 3ds Max 的建模过程后，将古建筑模型以 FBX
格式从 3ds Max导出并导入 Unity，以保证几何结构、材质、

纹理及动画信息的一致性。导入 Unity 后，对模型构造和

纹理显示进行了细致检查，并通过定位、旋转和缩放操作

对模型位置进行了精确调整。此外，为增强视觉效果，对

场景光照进行了优化。为了提升运行效率，还对网格进行

了简化并合并了纹理，从而成功地在 Unity 中实现了模型

的完整集成。

2.3　数据集采集与处理

本文旨在通过高质量数据集的采集，为模拟平台提供

真实场景的输入数据，从而提升火灾检测与预防算法的性

能。在构建高效且精确的仿真平台以服务于古建筑火灾

预防研究的过程中，数据采集环节发挥了至关重要的作

用。为此，利用 Unity 引擎制作并部署了一套高分辨率摄

像头漫游系统，以全方位记录建筑模型以及火焰和烟雾的

动态变化。

通过该漫游系统，实现了对整个古建筑的环绕拍摄，

捕捉到火焰和烟雾在建筑不同视角下的动态特性。这些

视频数据经过进一步处理，转化为细致的图像序列，以便

输入到算法模型中，图 5展示了处理后的序列图片。在代

码转换过程中，注重保持数据质量，确保图像序列的清晰

性和连贯性。对采集到的数据进行了彻底清理，剔除可能

影响模型训练和场景渲染质量的瑕疵，从而确保数据集的

准确性和可靠性。

此外，本文还对数据进行了精细的标注工作，特别关

注火焰和烟雾的关键位置。这些标注包括但不限于火焰

中心点、烟雾密度分布以及火焰和烟雾的动态变化。这些

标注信息对于后续模型分析和效果模拟至关重要，为训练

算法提供了必要参考。火焰和烟雾的关键位置标注不仅

使得数据集的应用更加灵活和高效，还提高了模型在模拟

古建筑场景中火焰和烟雾效果时的准确性和真实感。结

合大量历史火灾影像资料可知，本文设计的仿真场景与实

际情况高度一致，为后续算法开发和评估提供了坚实的数

据支持。

3 YOLOv5s-STI算法

YOLOv5s 输入部分是 640×640 大小的图片，骨干部分

主要使用 CSP（Cross Stage Partial networks）模块和 CSP⁃
Darknet 进行特征提取，颈部部分使用 FPN（Feature Pyra⁃
mid Network）和 PANet（Path Aggregation Network）以聚合图

像特征，预测部分用于输出检测结果［12-15］。
YOLOv5s-STI 网络结构如图 6 所示，其在 YOLOv5s 的

 

Fig. 5　Results after processing video into image sequences
图5　处理视频为图像序列后的结果Fig. 4　Design effect of flames and smoke

图4　火焰与烟雾设计效果

 
Fig. 3　Comparison of ancient building modeling with real building

图3　古建筑建模与现实建筑比较
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C3 模块中融入了 SimAM 自注意力机制，目的是综合考虑

空间和通道维度，这与模拟火灾数据的复杂特性紧密对

应。本文构建的模拟数据集包含了多样化的火灾场景，其

中火焰和烟雾在空间和通道维度上展现出了复杂的相互

作用，SimAM 机制能够更精确地提取这些关键特征。此

外，在模型的主干网络中引入了 Swin Transformer 层，增强

了模型对多尺度特征的识别能力。同时，将传统的卷积算

子替换为 Involution超算子，以更高效地处理这些多样化的

特征。选择将这些方法相结合，旨在应对火灾场景中火焰

与烟雾的高度动态性和复杂性。SimAM 机制首先确保模

型能够聚焦于火灾场景中的关键特征，Swin Transformer则
有效地捕捉了全局和局部的空间分布特征，而 Involution超

算子则为模型提供了灵活的特征变换能力，使其能够自适

应地处理多样化的输入数据。这种组合方式不仅提升了

模型鲁棒性和精度，还增强了模型在应对复杂火灾场景中

的适应性和灵活性。

3.1　SimAM注意力机制

现有的注意力模块通常集成在每个网络块中，用于改

进前一层的输出。这些改进可以在通道或空间维度上进

行，生成一维或二维的权重，均等处理各通道或空间位置

的神经元。传统的注意力机制分为两种：一维通道注意力

（1D Attention）和二维空间注意力（2D Attention）。一维通

道注意力区别对待各通道，但对所有空间位置的神经元处

理一致；二维空间注意力则区别对待各空间位置，但对所

有通道中的神经元处理一致。

传统的注意力机制可能限制了模型对更多区分性线

索的学习能力。相比之下，三维权重注意力机制表现更为

卓越，这是因为该机制能够同时考虑通道和空间两个维

度，从而提高了学习的全面性和准确性。通过引入三维权

重的 SimAM 注意力机制（见图 7），模型可以更准确地调整

输入特征的权重，突出重要的通道和空间位置，增强对关

键特征的感知和识别能力。普通注意力模块如 BAM 和

CBAM 尽管融合了空间与通道注意力，但未能精确模拟其

相互协作效应。神经科学研究表明，信息量大的神经元会
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显示出空间抑制效应，应获得更高权重。SimAM通过能量

评价函数量化神经元的重要性，实现通道与空间信息的优

化整合，增强模型对关键特征的聚焦与识别。引入这种统

一权值的注意力机制后，本文期望提升模型在各种任务中

的性能，使其更贴近人脑的工作方式。能量评价函数如式

（1）所示。

et(ωt，bt，y，xi ) = ( yt - t) 2 + 1
M - 1∑i = 1

M - 1( y0 - x̂i ) 2 (1)
这里的 t̂ = wtt + bt 和 x̂i = wt xi + bt 是 t 和 xi 的线性变

换，其中 t和 xi 是输入特征 X ∈ RC × H × W 中的目标神经元和

其他神经元，i是空间维度的索引，M = H × W 是该通道上

的神经元数量，ωt 和 bt 分别表示模型的权重和偏置参数。

当 t等于 yt且所有其他 x̂等于 y0 时，式（1）得到最小值，其中

yt 和 y0 是两个不同的值。最小化式（1）相当于增强同一通

道内神经元与其他神经元的线性可分性。为了简化过程，

使用二值标签并引入正则化项，详细的能量评价函数定义

如式（2）所示。

et(ωt，bt，y，xi ) = 1
M - 1∑i = 1

M - 1( - 1 - (ωt xi + bt ) 2 ) +  (1 -
(ωt xi + bt ) 2 ) + λωt

2 ( )2
式（2）中ωt和 bt的计算如式（3）和式（4）所示。

ωt = - 2 ( )t - μt

( )t - μt

2 + 2σ2
t + 2λ

( )3

bt = - 1
2 ( t + μt ) ωt ( )4

其中，λ表示正则化参数，用于平衡预测误差和正则化

项的影响。这里的 μ̂ = 1
M∑i = 1

M  xi 和 σ̂2 = 1
M∑i = 1

M  ( xi -
μ̂ ) 2 分别代表神经元 t所在通道中除去神经元 t后所有其他

神经元的均值和方差。此计算是在单个通道内进行，即假

设每个通道内的神经元激活值服从相同分布。

由于每个通道上的所有神经元都遵循相同分布，可以

对所有神经元计算平均值和方差，并为该通道上的所有神

经元重用，避免为每个位置反复计算 μ̂和 σ̂2。最小能量 e*
t

计算如式（5）所示，其表明能量越低，神经元 t 与周围神经

元的区别越大，重要性也越高。

e*
t = 4 ( )σ̂2 + λ

( )t - û 2 + 2σ̂2 + 2λ
( )5

基于能量函数确定每个神经元的重要性，这种做法受

到哺乳动物大脑中注意力调节机制启发，通常表现为神经

反应的增益（或称为放大）效果。因此，与常见的添加操作

不同，选择使用缩放操作以进行特征细化。注意力机制特

征细化的定义可以表示为如式（6）所示。

Χ͂ = sigmoid ( 1
E )⨀Χ ( )6

式（6）用于描述整个特征细化过程，其中 E 包含了所

有通道和空间维度的 et（从能量函数得到的值）。使用

Sigmoid函数以限制E中的值过大，保证了处理过程中每个

神经元的相对重要性不会受到影响，因为 Sigmoid 是单调

函数。

3.2　Swin Transformer
Swin Transformer（Shifted Window Transformer）是一种

专为计算机视觉任务而设计的深度学习模型，其关键创新

在于引入了移动窗口机制，使模型能够在局部区域内捕捉

细节信息，同时保持对全局上下文的理解。传统的 YO⁃
LOv5s主要依靠卷积层提取特征，局部感受野的设计限制

了网络对长距离依赖的建模能力。通过引入自注意力机

制，Swin Transformer 可以捕捉全局上下文信息，更好地处

理长距离依赖性，提升对目标间关系的建模能力。YO⁃
LOv5s中的特征融合依赖多尺度特征金字塔和跨层连接，

而 Swin Transformer 的多层结构能够自适应地捕捉不同层

次的特征，通过跨层自注意力机制实现高质量的跨尺度特

征融合，增强模型对目标的多尺度感知能力。

如图 8 所展示，Swin Transformer 的微型版本（Swin-T）
起始于一个补丁分割模块，该模块将输入的RGB图像分割

为非重叠的补丁。这些补丁被当作单独的“Token”，其特

征定义为原始RGB像素值的串联。具体而言，每个补丁采

用 4×4的大小，导致每个补丁的特征维数为 4×4×3=48。随

后，这些补丁特征通过一个线性嵌入层被映射到指定的维

数 C。接下来，在这些标记上施加若干个改进自注意力机

制的 Transformer块（Swin Transformer块），这些块保持了标

记总数不变，定义了“Stage 1”。为了创建层次化的表示，
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Fig. 7　SimAM attention mechanism structure

图7　SimAM注意力机制结构
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网络逐渐减少标记数量。第一个补丁合并层通过将每个

2×2的相邻补丁的特征进行串联，并通过一个维度为 4C的

线性层进行处理，从而将标记数量减少了 1/4（分辨率减半

至 2C）。此后，Swin Transformer 块继续对特征进行变换，

保持 H×8×W×8 的分辨率，这定义了“Stage 2”。通过重复

此过程，形成了“Stage 3”和“Stage 4”，输出分辨率分别为

H×16×W×16和H×32×W×32。通过这种层次化和渐进式的

补丁合并与特征转换过程，Swin Transformer架构有效地实

现了图像的综合建模与特征提取，提供了不同分辨率的特

征表征。Swin Transformer 架构通过这种分层结构可以对

图像进行更全面的建模和特征提取。

3.3　Involution超算子

传统的卷积操作在处理图像时存在一些限制，如固定

的感受野大小、计算开销较大以及对不同尺度的信息处理

能力有限等问题［27-28］。为了解决这些问题，采用了 Involu⁃
tion 超算子，其核心思想是通过学习动态的卷积核以适应

不同尺度的特征。

为了确保内卷定义的自足性，首先明确标准卷积操作

的概念。将输入特征表示为 X，其高度、宽度和通道数分

别用H、W和C表示。在特征张量X中，位于图像单元的每

个特征向量Xi，j 可以被理解为代表一种复杂语义模式的像

素。在这些图像点阵单元中，每个特征向量都承载着高级

语义信息。采用一个具有固定核大小的卷积滤波器 Ф，每

个滤波器包括Ci 个卷积核，这些核通过滑动窗口技术对输

入特征进行乘加操作，从而产生输出特征映射Y，具体映射

过程定义如式（7）所示。

Yi，j，k = ∑c = 1
Ci ∑( )u，v ∈ △K

F
k，c，u + ê

ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ，v + ê
ë
êêêê ú

û
úúúúK

2
Χ i + u，j + v，c ( )7

其中，Yi，j，k 表示第 k个特征图在位置 ( i，j ) 处的输出值。

∑c = 1
Ci  ∑(u，v ∈ △K )   表示对通道维度进行求和，c 的取值范围

是从 1到输入通道的总数 Ci，同时在滤波器的空间范围内

进行求和，u和 v的取值范围在△K 集合中。该集合通常表

示滤波器核的索引，通常是一个大小为 K × K 的方阵。

F
k，c，u + ê

ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ，v + ê
ë
êêêê ú

û
úúúúK

2
表示在位置 (k，c，u + ê

ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ，v + ê
ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ) 处的权

重（或滤波器系数），该权重用于与输入数据进行卷积运

算。Χ i + u，j + v，c 表示第 c 个通道在位置 ( i + u，j + v ) 处的输

入值。

其中，△K 为考虑对中心像素进行卷积的邻域偏移量

集合，计算原理如式（8）所示（这里的×表示笛卡尔积）。

△K =  é
ë
êêêê - ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

K
2 ，…，ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

K
2

ù
û
úúúú × é

ë
êêêê - ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

K
2 ，…，ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

K
2

ù
û
úúúú ( )8

与传统的深度卷积相比，卷积核之所以称为 Involu⁃
tion，是因为它包括在空间和通道域中处理逆特性的变

换［29］。在 Involution 的结构设计中，Involution 核特别为每

个特定坐标的像素量身定制，而在通道维度上实现共享。

此外，计算过程包括确定每个组中共享相同 Involution核的

数量。通过对输入使用 Involution核进行乘加计算，得到的

输出特征图如式（9）所示。

Yi，j，k = ∑( )u，v ∈ △K

H
i，j，u + ê

ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ，v + ê
ë
êêêê ú

û
úúúúK

2 ，é
ê
êêêê ù

ú
úúúúkG

C

Χ i + u，j + v，k ( )9
不同于传统的卷积核，Involution核H的构形是由输入

特征映射 Χ 的维度所决定。其设计目的是在原始输入张

量的条件下生成 Involution核，以确保输出核与输入核相匹

配。核生成过程中，将生成操作符表示为 ϕ，并将位于每

个位置 ( i，j ) 的函数映射抽象为如式（10）所示。

H i，j =  ϕ (ΧΨ i，j) ( )10
其中，Ψ i，j 是以H i，j 为条件的像素集。具体的 Involu⁃

tion示意图如图 9所示。

图 9 中的 Involution 核H i，j∈RV（为了便于演示，本示例

中 G=1）由函数 ϕ 产生，该函数以 ( i，j ) 处的单个像素为条

件，然后进行通道到空间的重新排列。对核的乘加运算分

解为两个步骤：乘积运算为将 C个通道的张量分别与内卷

核H相乘，相加运算则是将内卷核范围内的元素相加于内

卷核核心。

4 实验与结果分析

实验对 4 种目标检测模型 YOLOv4-tiny、YOLOv5s、
YOLOv8s 和 YOLOv5s-STI 进行了全面的性能评估。评估
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工作在模拟数据集上展开，依据精确率、召回率、平均精度

均值（mAP）和处理速度等指标对模型性能进行了量化。

在消融实验中，逐步向 YOLOv5s 模型引入 SimAM、Swin 
Transformer和 Involution模块，以探究这些模块对模型性能

的具体影响。进一步地，通过在 3个公开的现实场景火焰

和烟雾数据集上进行实验，对比了不同模型在真实火焰和

烟雾数据上的表现，从而验证了它们在实际应用中的可

行性。

4.1　环境与数据集

在训练过程中，模型超参数设置如表 1所示。实验使

用的设备环境为 Linux系统，CPU为 12th Gen Intel（R） Core
（TM） i9-13900F@2.50 GHz，GPU为RTX3090，24 G显存。

鉴于古建筑火灾数据集的稀缺，本文采用了通过模拟

数据平台采集的火焰和烟雾数据集。为了尽可能地模拟

现实场景，数据集涵盖了 3种不同状态下的古建筑火灾场

景：①仅有火焰的场景；②仅有烟雾的场景；③火焰与烟雾

并存的场景。数据集标注工作是通过 Labelimg软件完成。

考虑到YOLOv5s网络结构对输入图像尺寸的固定要求，所

有输入图像均被统一调整至 640×640像素。实验中，数据

图片采用人工标注的方法，分别设置了火焰和烟雾两个类

别标签。

该数据集包含总计 1 500张图片，其中 1 200张用作训

练集，150 张用作测试集，另外 150 张用于验证集。在第

4.3.3 节的实验中，所使用的 OpenData1、OpenData2、Open⁃
Data3 数据集均来源于百度公开标注的火焰烟雾数据集。

具体数据集链接分别为 https：//aistudio.baidu.com/datasetde⁃
tail/118365、https：//aistudio. baidu. com/datasetdetail/105341
以及 https：//aistudio.baidu.com/datasetdetail/120467。Open⁃
Data1 数据集包含了 6 908 张不同场景下的火焰和烟雾图

像，OpenData2数据集则包含了 492张火焰和烟雾图像，而

OpenData3 数据集完全由烟雾图像组成，共计 1 021 张，所

有这些数据均经过了精确标注。为了确保实验一致性和

结果可靠性，在进行实景火焰与烟雾检测的实验验证时，

采用了与模拟数据集相同的划分方法。

4.2　评价指标

在 YOLOv5S 的预测过程中，采用了广义交并比（Gen⁃
eralized Intersection over Union，GIoU）作为边界框的损失函

数，以优化预测框的定位准确性。GIoU损失的计算公式如

式（11）和式（12）所示。

LGIoU = 1 - IoU + ||C - ( )B ⋃ Bgt

||C ( )11

IoU = || A ⋂ B
|| A ⋃ B

( )12

其中，IoU = || A ⋂ B
|| A ⋃ B
表示预测框 B = ( x，y，w，h)是预

测框与真实框Bgt = ( xgt，ygt，wgt，hgt)的交并比。C是同时覆

盖B和Bgt的最小闭合框。

为了进一步提高检测性能，YOLOv5s还采用了非极大

值抑制（NMS）以过滤重叠的预测框，确保每个对象只被检

测一次。本文通过使用召回率（Recall）、精准率（Preci⁃
sion）、平均精度 AP（Average Precision）和平均精度均值

MAP（Mean Average Precision）以量化模型准确性。评价指

Table 1　Model hyperparameter configuration
表1　模型超参数设置

Parameters
Learning rate
Weight decay
Total epochs
Btach size

Value
1.00E-05
1.00E-04

100
16

C

W

H

C

W

H

X Y
φ

1×1×K^2 

H

K×K×1

K×K×C

1×1×C  

 

 

 

Fig. 9　Specific example of Involution
图9　Involution具体示例
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标计算公式如式（13）—式（16）所示。

Precision = TP
TP + FP ( )13

Recall = TP
TP + FN ( )14

AP = ∫0

1
p ( )r dr ( )15

mAP = 1
m∑i = 1

m APi ( )16
其中，m 表示样本类别数；p（r）表示 Precision 以 recall

为参数的一个函数；TP（True Positives）表示被正确识别的

正样本；TN（True Nagetives）表示未被正确识别的负样本；

FP（False Positives）表示负样本被错误识别为正样本；FN
（False Nagetives）表示正样本被错误识别为负样本。AP值

是精准率-召回率曲线下面积的近似值。

4.3　实验结果分析

4.3.1　对比实验

为了验证本文方法在模拟古建筑火焰和烟雾检测任

务中的优越性，在模拟数据集上对该方法进行了详尽的性

能评估，并将其与流行的检测模型 YOLOv5s、YOLOv8s 和
YOLOv4-tiny 进行了比较。评估过程中，采用了多个关键

性能指标，包括模型参数量、平均精度（mAP）和每秒处理

帧数（FPS），以全面评估各模型检测性能和运行效率。图

10 展示了改进模型在训练过程中精度与损失随迭代次数

的变化趋势，表 2则详细列出了不同模型在模拟数据集上

的性能对比结果。

由图 10 可知，从训练开始（Epochs=0），精度迅速从接

近 0 开始上升，而训练损失则快速下降，表明模型逐渐开

始有效地学习图像特征。在训练达到约 50 次迭代时，精

度曲线逐渐趋于稳定，波动显著减少。此时，损失值已降

至约 0.04，下降速度有所减缓。到训练次数达到 100 左右

时，精度曲线稳定在 0.66 左右，而训练损失则稳定在约

0.04。整体来看，改进后的模型在训练过程中表现稳定，

具备良好的学习能力和较高的性能。

表 2 数据显示了在模拟数据集上对火焰和烟雾检测

性能的评估结果，4 种算法的实验结果揭示了它们在不同

性能指标上的表现差异。YOLOv4-tiny模型在维持较高精

确度的同时，提高了召回率，显示出了较好的性能平衡，特

别是在小目标和快速移动目标的检测上具有优势，尽管其

精确度尚有提升空间。YOLOv5s 模型虽然在精确度上表

现最佳，但召回率最低，意味着该模型在准确识别火灾事

件的同时，遗漏了一定数量的火灾案例，反映出其在优化

精确度时牺牲了一定的召回率。YOLOv5s-STI 模型在保

持高精确度的同时，显著提升了召回率和 mAP，与 YO⁃
LOv8s模型相当，且改进后的模型在检测速度上稍胜一筹。

图 11 展示了 YOLOv5s-STI 模型在自建模拟数据上对火焰

和烟雾的检测效果。总体而言，所提出的YOLOv5s-STI模
型在火焰和烟雾检测任务中展现了卓越性能，有效提升了

模型在复杂场景下的适应性和识别能力。

4.3.2　消融实验

在相同的实验环境下，将本文提出的YOLOv5s-STI算
法进行消融实验对比分析，算法实验对比结果如表 3
所示。

 

（a）　Changes in precision values
（a）　精度值变化

 

（b）　Changes in loss values
（b）　loss值变化

Fig. 10　Changes in data during model training
图10　模型训练过程数据变化

Table 2　Comparison of test results of algorithms on simulated datas⁃
ets

表2　模拟数据集检测算法测试结果比较

Dataset

Our
simulated 
datasets

Models
YOLOv4-tiny

YOLOv5S
YOLOv8s

YOLOv5s-STI

P

0.61
0.693
0.688
0.668

R

0.574
0.514
0.585
0.59

mAP

0.692
0.696
0.705
0.708

速度/帧∙S-1

38
98
86
78

模型参

数/M
6.4

7.01
11.2
13.6

Fig. 11　Detection performance of YOLOv5s-STI on simulated data 
for flames and smoke

图11　YOLOv5s-STI在自建模拟数据上的火焰和烟雾检测效果

Table 3　Comparison of ablation experiments on simulated datasets
表3　模拟数据集消融实验对比

Dataset

Our Simu⁃
lated Data

Models
YOLOv5s

YOLOv5s- SimAM
YOLOv5s- SimAM-Swin 

Transformer
YOLOv5s- SimAM-Swin 

Transformer-Involution

P

0.693
0.672
0.643

0.668

R

0.514
0.525
0.562

0.59

mAP

0.696
0.679
0.699

0.708

速度/帧∙S-1

98
83
79

78
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此次消融实验逐步将 SimAM 自注意力机制、Swin 
Transformer和 Involution方法集成至YOLOv5s模型，以评估

这 3个模块对模型性能的具体影响。由实验结果可知，集

成 SimAM 自注意力机制后，模型精确度略有下降，而召回

率从 0.514 提升至 0.525，mAP 从 0.696 降至 0.679。这表明

SimAM在增强召回率的同时，以一定程度的精确度下降为

代价。SimAM的加入有助于检测到更多目标，但也可能引

入额外的误检。引入 Swin Transformer后，模型召回率显著

提高，而精确度和 mAP 略有下降，表明 Swin Transformer 增
强了模型对复杂目标的泛化能力和识别能力，这可能是由

于 Swin Transformer在处理全局特征时，对目标边界的识别

能力得到了加强。最终，结合 Involution 方法，模型在召回

率（0.590）和 mAP（0.708）上均实现了显著提升，同时精确

度回升至 0.668，检测速度略下降至 78 帧/s。Involution 的

集成显著增强了模型在复杂场景下的检测能力，尤其是在

提高召回率和整体检测准确性方面的效果尤为突出。实

验结果证实，通过逐步集成 SimAM、Swin Transformer 和 In⁃
volution 模块，模型整体性能得到了显著增强，尤其是在召

回率和 mAP 指标上有所改善。这些结构性的改进有效提

升了YOLOv5s模型在目标检测任务中的性能，实验结果验

证了改进方法的有效性和适用性。

4.3.3　实景火焰与烟雾检测实验验证

鉴于目前尚未有公开的古建筑火灾数据集，为了验证

改进算法在实际火焰和烟雾检测中的有效性，采用了普通

的公开火焰和烟雾数据集 OpenData1、OpenData2、OpenDa⁃
ta3进行方法可行性验证。使用改进后的模型对实际公开

的火烟数据集进行检测，其验证精度结果如表 4所示。

本文将提出的新模型在 3 个公开的火焰和烟雾数据

集（OpenData1、OpenData2、OpenData3）上进行了性能评

估。表 4 结果显示，YOLOv5s-STI 模型在 OpenData1 数据

集上的整体表现最为突出，精确度为 0.825，召回率为

0.811，平均精确度（mAP）为 0.809，处理速度为 68帧/秒，表

明该模型在精确性和处理速度方面实现了良好的平衡，适

合于需要快速响应的火灾检测等场景。在OpenData2数据

集上，模型精确度为 0.787，召回率为 0.771，mAP 为 0.768，
处理速度为 73 帧/s，显示出在真实环境下的高性能。在

OpenData3 数据集上，模型精确度为 0.803，召回率为

0.788，mAP为 0.784，处理速度为 86帧/秒，在保持高精确度

的同时提供了快速响应。尽管 YOLOv5s-STI 模型精度略

低于当前主流的最新模型，但其mAP和推理速度的表现却

略优于YOLOv8s。综上所述，改进模型在不同数据集上均

展现出了高效的性能和良好的适应性，满足实时火灾监测

的严格要求。通过对比实验，也证明了本文模型在真实火

焰和烟雾检测任务中的有效性。

5 结语

本文通过构建基于模拟数据的古建筑火灾图像数据

集，提出了一种新的 YOLOv5s-STI 模型并进行了实验对

比，旨在提升古建筑火灾检测准确性与效率。实验结果表

明，改进后的YOLOv5s-STI模型在古建筑火灾场景中展现

出了较高的识别精度和良好的检测速度，证明了其在复杂

环境下的应用潜力。

尽管本研究在古建筑火灾检测领域取得了一定进展，

但在实际应用中仍存在一些局限性。首先，尽管现有的模

拟平台和数据集涵盖了多种火灾场景，但对真实环境的复

杂性和多样性的模拟仍有待加强；其次，模型泛化能力和

精确度在很大程度上依赖于数据集的真实性和多样性，而

当前数据集在这些方面仍有不足。面对这些挑战，将对模

拟平台和检测算法进行深入优化，以更好地反映真实环

境。同时，致力于扩充和提高数据集的真实度和范围，确

保其能更全面地覆盖各类古建筑场景。
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