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基于改进YOLOv5的树莓派火焰识别系统
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摘 要：：火灾会对人员与财产安全造成巨大危害，如何迅速、准确地检测火焰出现具有重要

意义。为实现高大空间条件下火焰的准确识别，设计了一种具有二自由度、可全方位检测环境情

况的红外摄像头，并结合深度学习对目标检测算法 YOLOv5 进行改进；利用 K-Means 聚类算法匹

配出 9 个聚类中心宽高维度替换原网络 anchor 参数；考虑了目标框相对比例，对损失函数进行优

化，并用于树莓派上实现火焰识别。测试结果表明：改进的 YOLOv5 算法在树莓派上单张检测耗

时 2.9 s，较无改进 YOLOv5 算法减少 78%；系统查准率为 100%，识别目标框置信度均在 0.9 以

上，能够快速准确识别出火焰。
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AbstractAbstract：：Fire disaster can cause great harm to the safety of people and property, and how to detect flame 

intelligently and efficiently is of great significance. In order to achieve accurate flame recognition under high 

space conditions, an infrared camera with two degrees of freedom that can detect environmental conditions 

in all directions is designed, and the target detection algorithm YOLOv5 is improved combined with deep 

learning. The K-Means clustering algorithm is employed to obtain nine width and height dimensions of 

clustering center by matching and replace the original network anchor parameters. Considering the relative 

proportion of the target frame, the loss function is optimized and applied to the Raspberry Pi to achieve flame 

recognition. The test results show that it takes 2.9 s for the improved YOLOv5 algorithm to detect a single 

sheet on the Raspberry Pi, which is less than that for the original YOLOv5 algorithm by 78%. The accuracy 

of the system is 100%, and the confidence of identifying the target frame is above 0.9. The proposed system 

can identify the flame fast and accurately.
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随着设计能力的不断提高，飞机朝着大尺寸、高载货量方向发展。传统的烟雾探测器适用于探测一定空间

的烟雾浓度，当空间变大时，浓度会变小，探测准确度会降低，因此无法适用于新型大飞机的火灾探测系统。

针对新型大飞机探测空间增大、探测准确度要求高等问题，本文采用火焰图像识别方法，在提供直观图像信息

的同时，能准确识别是否发生火灾。火焰图像识别技术属于人工智能领域，是近年来的一个研究热点，正不断

向各个领域渗透发展 [1]。目前学术和工业界出现的图像识别算法分成 3 类：a) 传统目标检测算法，如方向梯度直

方图 [2]、支持向量机 [3]；b) 基于候选区域窗深度学习算法，如 SPP(Spatial Pyramid Pooling)-Net[4]、Faster R-CNN

(Convolutional Neural Networks)[5]；c) 基于深度学习的回归方法，如 SSD(Single Shot multibox Detector)[6]、YOLO

(You Only Look Once)[7]。与传统的目标检测算法先提取特征再进行模型和目标匹配的方式相比，这些基于深度

学习的目标检测算法在识别率上有很大提升 [8]，但复杂的网络结构难以应用在嵌入式设备中，因此需要优化网络
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结构，减少运算量，实现识别算法与嵌入式设备的结合。韩进等 [9]基于 YOLOv3 算法改进特征提取网络，树莓派

上运行速度可达 0.48 帧每秒；高宗斌等 [10]通过保留 BN 层、修改 YOLO 网络参数，使模型精确度提高 59%，并在

树莓派上达到 6 帧每秒的速率。最新识别算法 YOLOv5 使用 Pytorch 框架，采用轻量网络结构，方便训练数据集

的同时适合部署至嵌入式上运行。

本文对 YOLOv5 识别算法进行轻量化改进，训练出最优模型权重文件，并将训练得到的模型部署到树莓派

上，实现火焰识别功能。

1　系统总体方案

如 图 1 所 示 ， 本 系 统 硬 件 部 分 由 树 莓 派 4b、 红 外

摄 像 头 、 蓄 电 池 、 伺 服 电 机 及 机 体 外 壳 5 部 分 构 成 。

其中蓄电池为内置电源，向树莓派 4b 提供 5 V/3 A 电

源，同时减少外接线缆使用；树莓派 4b 为整个系统核

心部件，其作用为：a) 与摄像头连接进行火焰图像采

集与识别；b) 与 2 个伺服电机连接，通过控制输出高

电 平 时 长 ， 实 现 摄 像 头 2 个 自 由 度 的 转 动 ； c) 搭 建

Web 服务器，使用 WiFi 连接形成局域网，将摄像头实

时拍摄内容及识别结果发送至用户。系统分为手动与

自动控制两种模式，当用户通过前端界面选择切换控

制请求，Web 服务器响应这一事件并根据事件请求类

型切换控制模式。手动模式下，用户可自行选择符合

需求的视角；自动模式下，树莓派定时更换摄像头视

角进行识别，当识别火焰后及时向用户发出警报。

2　火焰识别功能实现

2.1 YOLOv5 算法简介

YOLOv5 是一种基于回归的单阶段目标检测算法，该算法在 YOLOv4 的基础上改进，并根据不同网络的深度

与宽度分为 4 个版本。YOLOv5 网络模型分为 4 部分：输入端(Input)、骨干网络(Backbone)、多尺度特征融合模块

(Neck)和预测端(Prediction)。Input 网络中通过 Mosaic 数据增强拼接数据集，提高鲁棒性的同时减少 GPU(Graphics 

Processing Unit)运算 [11]。Backbone 与 Neck 网络中改进跨阶段部分连接(Cross Stage Partial，CSP)模块，消除每个瓶

颈结构中的一个卷积并减小网络尺寸，使运算速度更快；使用 Focus 模块，减少卷积成本，增加 channel 维度，

令浮点运算(Floating Point Operations，FLOPs)减少并提升了速度 [12]。由于树莓派硬件性能有限，本文利用 YOLOv5

算法轻量化的特性，训练自制的火焰数据集，实现火焰图像的识别。

2.2 算法改进

火焰出现区域具有不确定性，识别前需进行先验框选取，先验框的选取直接影响火焰的识别速度与精确度。

为快速精准进行识别，首先利用 K-Means 聚类算法对数据集中火焰图像目标框的宽高进行聚类分析，按照模型

网络结构的特征，匹配出 9 个聚类中心的宽高维度替换原网络配置文件中 anchor 参数。YOLOv5 算法在火焰图像

目标框坐标回归计算中采用均方误差(Mean Square Error，MSE)，并通过二元交叉熵损失函数计算标签类别概率

和 识 别 目 标 置 信 度 得 分 的 损 失 [13]。 为 减 小 目 标 框 损 失 函 数 受 目 标 框 选 取 的 影 响 ， 提 高 收 敛 性 ， 选 取 CIoU

(Complete Intersection over Union) Loss 作为 bounding box 回归的损失函数：

CIoU = 1 - IoU +
ρ2( )bbgt

c2
+ αv (1)

式中：b 和 bgt 分别为 2 个目标框的中心点；ρ为目标框之间的欧氏距离；c 为能包含预测框和真实框的最小边界框的对

角线的距离；v 为衡量目标框相对比例的一致性系数；α为权重系数；IoU 为预测边框和真实边框的交并比。CIoU 

Loss 优化了 2 个目标框中心点之间的欧式距离，考虑了目标框相对比例，提升了收敛速度，使检测能力进一步提升。
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Fig.1 Overall structure of flame recognition system
图 1  火焰识别系统整体结构
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2.3 数据采集与模型训练

2.3.1 实验环境

基于 Pytorch1.9.0+cuda11.1 深度学习框架，数据集标注与模型训练均在 CPU 为 18 核 36 线程的 i9-10980XE 上

进行，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX2080ti，显存 11 GB，内存为 128 GB，操作系统 Windows。

2.3.2 数据集

数据集图像由树莓派 NoIR 夜视摄像头拍摄，如图 2 所示，大小为 640×480 像素。在有光与无光两种条件下拍

摄 1 500 张火焰图像及 500 张无火图像；通过 Mosaic 数据增强、自适应锚框计算与自适应图片缩放方法对数据集

进行丰富，增强算法鲁棒性；使用 labelimg 工具对增强后的 2 000 张数据集图像进行标注，以 8:2 的比例将数据集

划分为训练集和测试集。

2.3.3 模型训练

首先加载 YOLOv5s 网络模型，对模型的超参数进行初始化，动量因子为 0.937，权重衰减系数为 0.000 5；采

用余弦退火算法动态更新学习率，初始学习率为 0.01；训练次数设置为 500 个 epochs，随着迭代次数增加，使用

随机梯度下降法对网络中参数进行优化，并保存最佳网络参数，生成 pt 模型文件用于火焰识别。模型训练结果

如图 3 所示。

3　无线传输及视角控制

3.1 无线传输功能

系统分手动与自动模式。自动模式下摄像头按照预设角度定时进行水平方向旋转，每隔 3 s 进行一次火焰识

别，若识别出火焰则报警；手动模式下，为解决不同系统应用不兼容问题，通过树莓派搭建 Web 服务器，任意

终端连接至树莓派局域网，使用浏览器访问 IP 地址进入控制界面，在控制界面对摄像头拍摄内容进行实时显示，

通过 POST 页面按钮请求对火焰识别系统探测速率、转动速率及系统状态参数进行调节，通过 WiFi 传输减少了

外部线缆使用，使系统更易部署至新环境，不同模式流程如图 4 所示。

3.2 视角控制功能

安装 2 个伺服电机实现摄像头水平与垂直方向转动。树莓派与电机连接并供电，控制水平与垂直方向转动的

电机，Signal 信号线连在树莓派不同通用输入/输出(General Purpose Input/Output，GPIO)上，因为电机存在脉宽范

围，通过给定 GPIO 输出端口一定时长高电平，即可控制伺服电机转动。

4　实验测试与分析

为验证改进 YOLOv5 的树莓派火焰识别系统在真实场景对火焰识别的有效性，将系统布置在货舱顶部工作，

进行有光与无光条件下不同材料的燃烧实验，实验结果如图 5 所示，统计结果如表 1 所示。
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Fig.3 Comparison before and after improving YOLOv5
图 3  YOLOv5 改进前后对比

 

Fig.2 Flame dataset
图 2  火焰数据集
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由图 5 明显看出，改进后，识别目标置信度由 0.7 上升至 0.9，说明识别效果更准确；表 1 中，改进后算法在

树 莓 派 上 每 秒 传 输 帧 数 (Frames Per Second， FPS) 达 到 0.35， 每 张 图 片 识 别 耗 时 2.9 s， 较 无 改 动 算 法 耗 时 减 少

78%。由于树莓派自身性能有限，因此不能进行实时火焰识别，需间隔 3 s 进行一次识别；在树莓派上查准率为

100%，说明识别系统在自动模式下发生火灾也能够快速准确识别出火焰；改进后算法在 PC 端与树莓派上识别精

确度相同，硬件性能仅影响识别速率。

5　结论

基于改进 YOLOv5 的树莓派火焰识别系统利用树莓派具有 GPIO 接口、无线功能等特点，结合图像识别算法，

实现了高大空间识别火焰自动报警的功能，同时通过无线功能可对识别系统进行手动控制，便于用户核实报警

真实性。系统内置电源无外部线缆，便于安装，具有 2 个自由度可对环境全方位检测，对未来新型大飞机及高大

空间应用具有广阔的市场前景。
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