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摘要：【目的目的】旨在解决复杂场景中目标烟雾失检、检测精度低的问题。【方法方法】基于YOLOv7算法基础上进行优化改进，将原模

型Neck部分的PAFPN结构替换为渐近式特征金字塔结构AFPN并引入ECIoU作为目标回归损失函数，在自构建数据集SM-

datase和Pycharm平台上进行验证。【结果结果】实验结果表明：改进后的算法准确率比原YOLOv7模型提高了1.3%，达到68.6%，

平均精度均值（mAP）比原 YOLOv7 模型提升了 1.8%，达到 64.6%，且改进后算法的计算复杂度仅有 82.5 GFLOPs，比原 YO-

LOv7模型下降了27.4%。【结论结论】提出的基于改进YOLOv7算法，既能降低网络计算复杂度又能提升检测精度，为复杂场景烟

雾检测的后续研究提供了新思路。
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Abstract:【Purpose】In order to solve the problems of target smoke misdetection and low detection accuracy in

complex scenes.【Method】Improve and optimize the YOLOv7 algorithm which was on the current best perform-

ing object detector, replaces the PAFPN structure in the Neck part of the original model with the asymptotic fea-

ture pyramid structure AFPN and uses ECIoU as the objective regression loss function, and verifies it on the self-

constructed dataset SM-datase and Pycharm platform.【Result】Experimental results show that the accuracy of

the improved algorithm was increased by 1.3% to 68.6% compared with the original YOLOv7 model, the aver-

age accuracy mAP is increased by 1.8% to 64.6% compared with the original YOLOv7 model, and the computa-

tional complexity of the improved algorithm is only 82.5 GFLOPs, which was 27.4% lower than that of the origi-

nal YOLOv7 model.【Conclusion】Based on the improved YOLOv7 algorithm, the algorithm proposed in this

paper can not only reduce the computational complexity of the network but also improve the detection accuracy
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in complex scenes, which provides a new idea for the follow-up research of smoke detection in complex scenes.
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【【研究意义研究意义】】火灾烟雾对日常生活及安全生产

影响很大，不仅对相关人员构成生命威胁，也会对

基础设施造成极大破坏，设计一种火灾烟雾检测算

法，对预防火灾发生具有十分重要的意义。

【【研究进展研究进展】】YOLO于2016年首次被提出，是一

种实时的端到端物体检测方法，将目标检测任务统

一为一个回归问题，通过一个神经网络直接在整个

图像上进行预测。在烟雾检测任务中，Hurtik 等 [1]

提出改进后的YOLOv3模型能提高检测速度和精

度，并实现实例分割功能。Huo 等 [2]在 YOLOv4 模

型的骨干中添加了卷积路径，提高了网络的特征提

取能力，增强了对小型烟雾目标的检测能力。YO-

LOv5由Ultralytics公司推出，采用了一种新的轻量

级架构，比YOLOv4更容易使用和训练，并在性能上

得到了提升。Arifando等[3]用轻量级架构YOLOv5

模型帮助视觉障碍者检测公交车，Inbar等[4]将Faster

R-CNN和YOLOv5模型结合起来用于二级污水处

理，都取得了较好的应用效果。YOLOv6采用了新

的分类和回归损失，以及用于回归和分类任务的自

我蒸馏策略，实现了更快的检测。杨大为等[5]在YO-

LOv7基础上引入卷积块注意力机制（CBAM）用于增

强网络的特征提取能力。

【【创新特色创新特色】】目前，随着深度学习的发展，使用计

算机视觉技术[6]的目标检测方法得到了广泛的应用，

比传统的检测方法更快更准确。当前的目标检测算

法主要分为一阶和二阶算法，其中一阶常用的检测算

法有DF-SSD，RetinaNet-vline，YOLO等[7]，二阶算法

有 Mask R-CNN[8]，Faster R-CNN[9]。一阶算法检测

比二阶算法检测速度快、实时性好，本文在 YO-

LOv7 一阶检测模型基础上将原模型 Neck 部分的

PAFPN结构替换为渐近式特征金字塔结构AFPN和

使用ECIoU为目标回归损失函数，以应对含有云和

雾等复杂场景烟雾检测，并将此算法在自构建数据

集SM-datase和Pycharm平台上进行了验证。

【【关键问题关键问题】】采用 2022年提出的YOLOv7作为

基础模型并进行检测性能的优化。将网络的Neck

部分替换为渐近特征金字塔 [10]（asymptotic feature

pyramid network，AFPN）结构以降低计算复杂度和

减少计算参数，并引入ECIoU作为目标回归损失函

数，有效地提升了烟雾目标的检测精度且未增加网

络计算复杂度。

1 YOLOv7算法

YOLOv7 算法是基于深度神经网络的目标检

测算法，对目标对象进行识别和定位，YOLOv7 作

为一阶目标检测的典型代表，其运行速度很快，能

够运用到实时识别检测系统中。YOLOv7 模型由

输入部分（input）、特征提取网络（backbone）和头部

模块（head）组成，如图1所示。

1.1 Input

输入模块将图像尺寸转化为640*640*3。该模

块对输入图片进行预处理，采用数据增强、自适应

图片缩放等方法进行图像尺寸设定和数据集丰富。

1.2 Backbone

主干特征提取网络的主要作用是对输入图像进

行特征信息提取，采用若干CBS模块、高效层聚合网

络（ELAN）和双分支下采样（MP）结构，其中，CBS模

块由卷积层、批量归一化层、激活函数层组成。

ELAN通过不同长度的梯度路径实现了不同特

征层之间的增强交互。而MP结构则分为上下两分

支，上分支通过Maxpool层结合CBS模块进行下采

样，下分支使用步长为2的卷积CBS模块进行下采

样，再将两个分支的输出进行拼接（Concat）操作，

保持通道数相同的同时实现了特征层的压缩和融

合，其结构如图2所示。

1.3 Head

Head 中包含了 Neck 模块和检测头部分，在

Neck模块中进行两次特征融合保留更多的浅层信

息，SPPCSPC模块通过不同尺寸的最大池化增大感

受野，提高了速度和精度并减少了网络计算量。UP

模块调整输入特征图的通道数并进行上采样与浅层

信息进行融合。Concat操作将不同输入的特征图进

行通道维数的拼接。ELAN-H与ELAN的不同之处

在于将每一层的CBS进行Concat操作以保留更多的
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特征信息。MP通过调整特征图的通道数为原来的

两倍并采用下采样调整与浅层特征图大小一致，便

于特征图之间的Concat操作。其结构如图3所示。

RepConv 模块则采用了重参数化卷积架构，

Rep网络为一个三分支的网络，通过不同大小的卷

积进行特征提取，增强了模型对特征信息的提取能

力，在训练期间通过特征提取和平滑操作及特征叠

加实现高效的特征表示。

2 YOLOv7算法改进

YOLOv7凭借其先进性得到了广泛的应用，在

Neck 模块使用 PAFPN 的网络结构，该结构由 FPN

和PAN组成，其中，FPN从高维度向低维度传递语

义信息，PAN是低维度传递位置信息，从而实现图

像在不同尺寸下对同一目标的识别，但经过网络层

次较深的多次网络卷积后，图片背景信息的迭代会

产生大量的冗余信息，损害了不相邻级别的融合效

果。本文采用AFPN替换 PAFPN和ECIoU替换原

有的CIoU损失函数，以达到更好的检测效果。

2.1 AFPN

渐近式特征金字塔结构与许多基于特征金字

塔网络[11]的目标检测方法一样，在进行特征融合之

前从Backbone中提取不同Level的特征，从而产生

一组不同尺度的特征，AFPN结构如图4所示。

因为非相邻层次特征之间的语义差距大于相

邻层次特征间的语义差距，尤其是底部和顶部特

征,这直接导致非相邻层次特征的融合效果较差，

所以直接使用 3 个不同层次的特征图进行融合是

不合理的。在Backbone自下而上的特征提取过程

中，AFPN 采用渐近的方式集成了 Low- Level，

High-Level和顶级特征，渐近融合过程中，AFPN首

图2 ELAN结构图
Fig. 2 Diagram of ELAN structure

图1 YOLOv7结构图
Fig. 1 Structure diagram of YOLOv7

图3 MP结构图
Fig. 3 Diagram of MP structure

图4 AFPN结构图
Fig. 4 Diagram of AFPN structure
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先将融合Low-Level的特征，然后融合更深层的特

征，即更抽象的特征。由于 AFPN 的架构是渐近

的，这将使不同Level特征的语义信息在渐近融合

过程中更加接近，减少了不同层级特征进行融合

时的语义差异。

在多级融合的过程中，利用 ASFF[12]为不同

Level 的特征分配不同的空间权重，增强了关键

Level的重要性，并减轻了来自不同目标的矛盾信

息的影响。加入了 AFPN 的 YOLOv7 网络结构如

图5所示。特征向量的线性组合表达如式（1）

yl
ij = αl

ij∙x
1→ l
ij + β l

ij∙x
2→ l
ij + γl

ij∙x
3→ l
ij （1）

式中：x1→ l
ij 为从 Level1 到 Levell 的位置（i，j）处的

特征向量；αl
ij ，β

l
ij 和 γl

ij 分别为在 levell空间的 3个

权重，权重分布受 αij
l + βij

l + γij
l = 1 的约束。使用

AFPN 模块替换 PAFPN 在保持检测精度不受影响

的前提下，降低了网络模型的计算复杂和参数量。

2.2 损失函数改进

损失函数作用于计算预测与实际数据的差距，

是衡量模型预测和实际效率的重要依据。为了进

一步提高网络模型的训练效率，并使得模型可以收

敛至更高的精度，本文对YOLOv7的回归损失函数

进行了改进。

2.2.1 CIoU损失函数

在YOLOv7中，回归损失函数采用的是CIoU[13]

损失函数，CIoU 损失函数在设计上考虑了目标框

的形状信息，通过引入修正因子，使得损失对于不

同形状的目标框更具鲁棒性。这使得模型更容易

捕捉目标的准确形状。

CIoU通过使用交并比[14]、欧式距离以及对应长

宽比来测量预测框与真实框的重叠区域。其函数

表达如式（2）~式（5）

v = 4
π2

æ
è
ç

ö
ø
÷arctan w

gt

h
gt - arctan w

h

2

（2）

α = v
( )1 - IoU + v

（3）

RCloU =
ρ2( )b,b

gt

c2 + α （4）

LCIoU = 1 - IoU + RCIoU （5）

式中：α 为权重参数；v 为度量长宽比的相似性；

RCloU 为差异惩罚项；ρ2(b,b
gt
) 为预测框和真实框之

间的欧氏距离；C 为预测框与真实框的最小重叠区

域的对角线距离。

2.2.2 EIoU损失函数

在CIoU损失函数中 v 表示的是长宽比的惩罚

项，这可能导致预测框的长宽比逐渐接近真实框的

长宽比时，对损失函数的梯度产生影响，进而阻碍模

型继续优化相似度，且模型逼近目标的宽高比时，训

练变得不稳定。为解决该问题，EIoU[15]在CIoU的基

础上分别计算宽高的差异值取代了纵横比，同时引

入Focal Loss解决难易样本不平衡的问题。重新计

算预测框与真实框的长宽，解决CIoU有可能阻止进

一步有效地优化相似度的问题。EIoU损失函数涉

及到对预测框和真实框的嵌入向量进行优化，这可

能增加了计算复杂性。在某些情况下，特别是当存

在边界框的边长差距较大时，可能会导致训练速度

较慢。EIoU的损失函数如式（6）

LEloU = 1 - IoU +
ρ2( )b,b

gt

c2
w + c2

h

+
ρ2( )w,w

gt

c2
w

+
ρ2( )h,h

gt

c2
h

（6）

图5 YOLOv7改进结构图
Fig. 5 Diagram of YOLOv7 improved structure
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2.2.3 Efficient-CIoU损失函数

为解决 EIoU 和 CIoU 损失函数存在的问题，

本文采用结合了 CIoU 与 EIoU 优点的 Efficient-CI-

oU 损失函数，Efficient-CIoU 引入了更多的几何信

息，包括对中心坐标、宽度和高度的优化，以及引

入了完整的外接矩形信息。这使得Efficient-CIoU

在处理边界框之间的相对关系时更为全面，有助

于提高模型对于各种目标形状和尺寸的适应

能力。

在训练过程中模型先采用CIoU进行回归损失

计算，将预测框的纵横比进行优化，优化到一个合适

值后，每个预测框的边缘再由EIoU进一步优化，直到

收敛到一个预期值。Efficient-CIoU的改进旨在提高

损失函数与目标形状的一致性，从而更好地指导模型

进行边界框回归。Efficient-CIoU损失函数如式（7）

LECIoU = 1 - IoU + RCIoU +
ρ2( )h,h

g′

c2
h

+
ρ2( )w,w

g′

c2
w

（7）

3 实验与分析

3.1 实验数据集

实验用到的数据集为SM-dataset，本数据集是

人工拍摄和收集互联网上含有云和雾等复杂场景

的烟雾图片（图 6），并使用 LabelImg 软件进行标

注打上高质量的标签（图 7）。数据集中包含不同

时间和不同照明条件下的图片。SM 数据集中总

共包含 11 596张图像，其中训练集包含 9 276张图

像，测试集中包含有 2 320张图像。这些图像在训

练集和测试集中没有重复的图像。

3.2 实验设备与评价指标

在本文的算法验证中，实验的硬件配置为 Intel

图6 数据集图片
Fig. 6 Dataset images

图7 LabelImg标注图片
Fig. 7 Images annotated by LabelImg

i7-10700，GPU型号为NVIDIAGeForce GTX 1660Ti，

显存 6 GB，内存 8 GB，操作系统为Windows11。本

文所有实验的全局迭代次数均为 100次，深度学习

框架为 Pytorch，代码全部使用 Python 语言实现。

实验平台参数如表1所示。

本文采用的评价指标为（mean average preci-

sion, mAP），即平均精确度均值，该评价指标与精确

度（precision, P）和平均精确度（average precision，

AP）有关，模型复杂度用参数量 Parameter，以及计

算量GFLOPs来评价，计算复杂度用于评估模型的

性能，1 GFLOPs=109 FLOPs，FLOPs 是一个浮点操
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作数，用于测量模型的复杂性。评价指标具体公式

如下

P = TP
TP + FP

（8）

AP = ∫01  PdR （9）

mAP = 1
N∑i = 1

N

 APi （10）

3.3 实验结果与分析

为验证本文所提出的改进YOLOv7网络模型中

各模块的检测效果，在烟雾检测实验中，设置了消融

实验，将改进YOLOv7模型中的各个模块逐个进行

改进并训练，将实验结果与作为Baseline的YOLOv7

模型进行对比，改进模型的消融实验结果如表 2所

示。从表2可以看出YOLOv7融合了AFPN结构后，

参数量与原模型相比下降了 32.2%，计算量下降了

21.5%，使得YOLOv7模型有了更低的模型复杂度；

在实现模型低复杂度的基础上将模型原有回归损失

函数替换为Efficient-CIoU损失函数，改进的损失函

数结合了CIoU和EIoU损失函数的优点，在没有增

加参数量和计算量的前提下与Baseline相比，准确率

P提升了 0.4%，mAP50值提升了 1.2%；在本文提出

的模型中，将AFPN结构和损失函数E-CIoU同时进

行融合替换，实验结果表明，与YOLOv7相比，改进

模型检测准确率 P 提升了 1.3%，mAP50 提升了

1.8%，参数量下降了 32.2%，模型计算量下降了

21.5%。本文提出的方法和基准方法相比，体现出了

改进模型更好的检测性能和更低的网络复杂度。算

法改进前后性能对比如图8所示。

为了进一步验证本文方法的有效性，本文在

SM 烟雾数据集上与另外几种检测方法进行了对

表1 实验平台参数
Tab.1 Parameters of experimental platform

Lab environment

System

RAM

CPU model

Graphics card

Weight decay

Initial learning rate

Image size

Platform parameters

64-bit Windows system

16 GB

i7-10700

RTX1660 Ti-6 GB

0.0001

0.001

640*640

表2 消融实验
Tab.2 Ablation experiments

Case

YOLOv7

Experiment A

Experiment B

Experiment C

AFPN

×

√
×

√

E-CIoU

×

×

√
√

P/%

67.3

67.5

67.7

68.6

mAP50/%

62.8

63.4

64.0

64.6

Parameter quantity

74.8

50.7

50.7

50.7

Calculation quantity/GFLOPs

105.1

82.5

82.5

82.5

图8 烟雾检测对比示例
Fig. 8 Comparison examples of smoke detection

比，其中，RetinaNet是具有代表性的单阶段目标检

测算法，Faster-RCNN是经典的二阶段目标检测算

法，SM-YOLO是相关研究者提出的烟雾检测算法，

这3种算法可以作为依据验证算法的有效性。检测

结果如表3所示。

4 结论

采用YOLOv7作为烟雾检测任务的基准模型，

通过对YOLOv7模型进行改进并在烟雾数据集上

进行实验测试，得出以下结论。

1）本文提出基于改进YOLOv7的烟雾检测算

法。通过将YOLOv7模型Neck部分的PAFPN结构

替换为AFPN网络结构，降低了网络的参数和计算

表3 与其他算法的性能对比
Tab.3 Performance comparison with other methods

Way
Faster-RCNN

RetinaNet
SM-YOLO

Ours

mAP50/%
54.4
57.5
63.9
64.6
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复杂度，有效提高了网络对图像中烟雾目标特征的

提取，同时采用Efficient-CIoU作为模型回归的损失

函数，提升了模型的检测精度和准确率。

2）实验结果表明，改进后的YOLOv7算法对烟

雾检测的准确率可以达到 68.6%，mAP50 达到

64.6%，相比较于原模型，改进后的检测性能更好，

模型参数更少。因此将该改进算法应用于烟雾检

测任务中，可以提高烟雾检测的识别效率，有望在

火灾预防工作中发挥关键作用。
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