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基于YOLOv5改进模型的办公室吸烟行为检测

魏袁慧，方 睿，石 兴，刘金智

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 为解决目前吸烟行为检测中小目标检测精度低、易误检的问题，提出一种改进 YOLOv5 的识别模型 YO⁃
LOv5s+。该模型将 YOLOv5 的主干网络与 BoTNet 相结合，以提高模型的特征提取能力，使其能够检测更小的目标物

体；同时改进特征融合部分，在网络模型的颈部应用加权双向特征金字塔 BiFPN，以高效融合浅层位置信息与深层高

级语义信息，有效提高了检测精度。将网络公开数据集与自制数据集整合成办公室吸烟实验数据集，在该数据集上比

较 YOLOv5s+模型与原 YOLOv5 模型的检测性能。实验结果表明，改进模型 YOLOv5s+的平均精度均值（mAP）为

81.8%，精度为 82.8%，召回率为 83.9%，相较原模型分别提高了 5.4%、4.1% 和 6.4%，较好地实现了办公室吸烟行为

检测。
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Office Smoking Behavior Detection Based on Improved YOLOv5 Model

WEI Yuanhui， FANG Rui， SHI Xing， LIU Jinzhi
（College of Computer Science， Chengdu University of Information Technology ， Chengdu 610225，China）

Abstract： To solve the problems of low accuracy and easy false detection of small targets in current smoking behavior detection， an improved 
YOLOv5 recognition model YOLOv5s+is proposed. This model combines the backbone network of YOLOv5 with BoTNet to improve the feature 
extraction ability of the model， enabling it to detect smaller target objects； At the same time， the feature fusion part is improved by applying a 
weighted bidirectional feature pyramid BiFPN in the neck of the network model to efficiently fuse shallow position information and deep high-
level semantic information， effectively improving detection accuracy. Integrate publicly available online datasets and self-made datasets into 
an office smoking experimental dataset， and compare the detection performance of the YOLOv5s+ model with the original YOLOv5 model on 
this dataset. The experimental results show that the average accuracy （mAP） of the improved model YOLOv5s+ is 81.8%， with an accuracy of 
82.8% and a recall rate of 83.9%. Compared with the original model， it has improved by 5.4%， 4.1%， and 6.4%， respectively， and has 
achieved good detection of office smoking behavior.
Key Words： deep learning； YOLOv5； smoking detection； feature fusion

0 引言

吸烟产生的烟雾中含有大量有害化学物质，如尼古

丁、一氧化碳、苯并芘等，不仅对吸烟者本人身体造成伤

害，而且会使周围的非吸烟者被迫吸入二手烟，尤其是在

封闭的办公室环境中，二手烟对身体的伤害更为严重［1］。
卫生部《公共场所卫生管理条例实施细则》第十八条明确

规定室内公共场所禁止吸烟。一些室内公共场所尝试使

用烟雾传感器检测吸烟产生的烟雾，从而对吸烟行为进行

警报。然而，烟雾浓度受场所通风性和空间大小的影响，

检测效果无法保证。随着计算机视觉和深度学习技术的
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发展，吸烟行为检测的准确度逐步提高。然而，办公室场

景光照分布差异较大，且小场景中香烟的特征并不明显，

因此更易出现烟支目标与其他目标误判的情况，现有检测

方法仍有提升空间。

1 相关研究

根据现有研究成果，吸烟行为检测方法主要包括烟雾

检测、手势动作检测和香烟目标检测 3 类。例如，汪祖云

等［2］利用香烟烟雾在 HSV（Hue， Saturation， Value）空间下

特有的颜色特征实现对疑似烟雾区域的定位，通过分析烟

雾的面积变化速率特征和质心相对角度正弦变化特征，利

用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分类器实现

对吸烟行为的判定，然而香烟烟雾形态复杂、透明度高，关

键检测因素采集难度大，导致检测精确度低；邢予权［3］通
过肤色分割技术对不同颜色空间进行转换，通过统计肤色

在颜色空间中的分布以及对光照等的敏感程度区分吸烟

的目标手势；刘婧［4］通过分析吸烟动作特性，提出基于空

间残差混合图卷积的吸烟动作识别模型与周期性检测的

多人吸烟动作识别模型；赵鉴福［5］划分手部目标区域，运

用不同图像增强方法分析并提取烟支特征，提出一种结合

人体运动规律与傅里叶描述子的吸烟行为检测方法。由

于吸烟时的手势动作与喝水、吃饭等动作相似，靠手势动

作判断吸烟的误检率较高。办公室为禁烟场所，不应出现

烟支，因此一旦检测出烟支目标便可判定为存在吸烟行

为。基于香烟目标的吸烟行为检测不需要复杂的烟雾形

态和手势判断，只需要检测出图像中的烟支目标即可［6］。
例如，马研凯［7］设计了一种轻量化烟支检测模型 YOLO-
cigarette，通过识别室外公共场所监控摄像头所拍摄图像

中的烟支目标检测吸烟行为；孙召龙等［8］设计基于 YO⁃
LOv5 的烟支目标检测算法，对油田作业现场的吸烟行为

进行检测。

由于香烟目标较小、室内背景环境复杂，以上方法

仍存在检测精度不够高、易误检的问题。为此，本文提

出一种改进的 YOLOv5 算法 YOLOv5s+，用于办公室吸烟

行为检测。该算法将多头自注意力机制（Multi-headed 
Self-attention，MHSA）加入主干网络构造 BoTNet 中，以提

高模型的特征提取能力，使之能够检测更小的目标物

体［9］；将颈部原有的特征融合网络改为加权双向特征金

字塔 BiFPN，以高效融合浅层位置信息与深层高级语义

信息［10］。将香烟作为检测目标，待检测数据经过网络特

征提取、特征图多尺度融合后可判断出是否存在吸烟

行为。

2 YOLOv5算法

YOLOv5 是一种目标检测算法，由 Ultralytics 公司开

发，于 2020年 6月发布［11-12］。与先前的版本相比，YOLOv5
在许多方面进行了改进，其采用了新的网络架构，主干网

络采用的是跨阶段局部网络结构（Cross Stage Partial Net⁃
work， CSPNet）［13］，这是一种深度可分离卷积网络（Depth⁃
wise Separable Convolution， DSC）［14］，包含多个跨阶段部分

的特征提取模块，每个跨阶段部分包含一个卷积层和一个

残差块，用于提高特征表达能力和计算效率；颈部使用

YOLOv4 的 PAN（Path Aggregation Network）+FPN（Feature 
Pyramid Network）特征金字塔结构［15］，可以将来自不同特

征层的特征信息结合到一起，以提高目标检测的准确性和

鲁棒性。此外，YOLOv5 还可将来自主干网络的特征图分

别送入不同的检测头中进行检测，以提高模型的检测

能力［16］。
YOLOv5 支持多种模型大小和精度级别，从小型的

YOLOv5s 到大型的 YOLOv5x 均可。本文选择 YOLOv5s 作
为基础模型，其相较 YOLOv5 系列的其他模型，如 YO⁃
LOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x，参数量和计算量更小，具有

较快的检测速度、较好的检测精度以及较强的通用性。图

1为YOLOv5s主干网络结构。

CBS CBS CSP1_1 CBS CSP1_2 CBS CSP1_3 CBS CSP1_1 SPPF

Backbone

CBS = Conv BN SiLU

CSP1_x = CBS

CBS

bottleneck

Concat CBSx个残差结构

 

Fig. 1　YOLOv5s backbone network structure
图1　YOLOv5s主干网络结构
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3 YOLOv5s+算法

3.1　BoTNet
文献［17］证实了 Self-attention的有效性和实用性。在

计算机视觉中使用 Self-attention的简单做法就是直接采用

多头自注意力机制MHSA替换卷积层。本文将ResNet第 4
个 block 中 BottleNeck 的 3×3 卷积层替换为 MHSA 模块，形

成新的模块，取名为 BottleNeck Transformer （BoT） 。BoT⁃
Net 由多个 BoT block 构成。如图 2 所示，BottleNeck 与 BoT
两者唯一的不同在于 3×3 的卷积层和 MHSA，其他没有任

何区别。

改进 YOLOv5s 的主干网络，即将主干网络第 4 个

CSP1_X 网络中的 bottleneck 按照图 2所示方法构造 BoT 结

构。图 3 为改进后的 CSP1_X 结构。通过改进，模型不仅

可以更好地捕捉特征的复杂性和多样性，而且能减少特征

冗余，提高特征的可靠性和有效性。

3.2　加权双向特征金字塔网络BiFPN
在多尺度特征融合中，不同的输入特征具有不同的分

辨率，它们通常对融合的输出特征作出不平等的贡献。针

对这一现象，本文将YOLOv5s中原有的特征融合网络替换

为高效的加权双向特征金字塔网络 BiFPN，该网络引入可

学习的权重来学习不同输入特征的重要性，可以在不同特

征层之间进行信息传递，从而提高目标检测的准确性。与

只有一条自顶向下和一条自底向上路径的 FPN+PAN结构

不同，BiFPN 将每个双向（自顶向下和自底向上）路径视为

一个特征网络层，并多次重复同一层以启用更高级的特征

融合［18］。PANet与BiFPN的结构比较见图 4。
本文提出的YOLOv5s+模型在主干网络部分引入BoT⁃

Net 结构，颈部采用加权双向特征金字塔网络 BiFPN。结

构如图 5所示。

4 实验方法与结果分析

4.1　数据集采集与制作

本文使用的办公室吸烟检测数据集由 Kaggle 网络中

竞赛数据集 Cigarette Smoker Detection 与自制数据集组成。

由于 Cigarette Smoker Detection 数据集中存在部分图片数

据重复以及标签缺失的问题，本文从中提取了部分数据并

进行了整理，得到了一部分可用数据。同时在Label Img上
对自己在办公室内拍摄图片上的香烟目标进行标注，统一

标签为“cigarette”。 整合所有数据，最终形成包含 5 000张

图片数据的办公室吸烟检测数据集。将该数据集按 8∶1∶1
的比例划分为训练集、验证集和测试集。部分办公室吸烟

图像如图 6所示。

4.2　实验环境与参数设置

本文实验在 AMD Ryzen 5 5600H with Radeon Graphics
处理器，主频为 3.30 GHz，内存为 16 GB，显卡型号为

NVIDIA GeForce RTX 3050 的 PC 机上进行，在 CUDA11.8
环境下利用深度学习框架 PyTorch 对模型进行训练与测

试。 模型训练次数 epoch 设为 100，batch size 设为 8，输入

分辨率均采用模型原始初始值 640 × 640。
4.3　评价指标

使用精确率 P、召回率 R 和平均精确率 mAP 作为模型

性能评价指标。其中，精确率用于衡量模型检测的准确

性，召回率用于衡量检测的全面性，平均精度均值是由单

1×1

3×3

1×1

in

out  
（a）　Resnet Bottleneck

1×1

MHSA

1×1

in

out

线性层

拼接

放缩点积注意力层

线性层 线性层 线性层

查询向量 键向量 值向量

h

 
（b）　BoT

Fig. 2　BottleNeck and BoT
图2　BottleNeck与BoT

CSP1_x
= CBS

CBS

BoTNet

Concat CBS

 

Fig. 3　Structure of improved CSP1_X
图3　改进后的CSP1_X结构
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类别精确率 AP 求和之后再求平均。具体计算公式分

别为：

P= TP
TP + FP

 ×100% （1）
R= TP

TP + FN
 ×100% （2）

AP= ∫
0

1
P ( r )dr （3） 

mAP= ∑
i = 1

C

APi

C （4） 

式（1）和式（2）中，TP表示将正类别预测为正确类别的

个数，FP表示将负类别预测为正确类别的个数，FN表示将

正类别预测为负类别的个数；式（3）中，P（r）为精确率与召

回率的平滑曲线；式（4）中，i 表示第 i 个类别，C 表示总类

Fig. 6　Partial office smoking image
图6　部分办公室吸烟图像

FPN上采样

PAN下采样

 
（a）　PANet

 
（b）　BiFPN

Fig. 4　Comparison of PANet and BiFPN Structures
图4　PANet与BiFPN结构比较
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CSP2_x
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Concat CBSx个
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BiFPN_
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Fig. 5　YOLOv5s+ network structure
图5　YOLOv5s+网络结构
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别数。

4.4　消融实验

在相同实验条件下分析比较以下 4种模型的性能：①
YOLOv5s 模型；②改进模型 1。向 YOLOv5s 模型主干网络

中的残差结构中加入 MHSA，构造 BoTNet；③改进模型 2。
将YOLOv5s特征融合部分的 FPN+PAN结构改为加权双向

特征金字塔 BiFPN；④本文模型 YOLOv5s+。具体结果如

表 1 所示。可以看出，单独将 BoTNet 和 BiFPN 加入 YO⁃
LOv5s模型中均可以提高目标检测的精度和召回率，且同

时加入两种结构的 YOLOv5s+模型性能最佳，说明改进策

略均有效。

4.5　改进前后检测效果比较

改进前后网络模型在办公室场景下的实际检测效果

比较如图 7 所示。可以看出，YOLOv5 将图片中非烟支的

小目标误检为烟支，而YOLOv5s+并未出现该误检现象，且

YOLOv5s+对烟支的检测精度高于YOLOv5模型。

4.6　改进后模型训练过程

图 8 为改进后模型训练时的精度和训练损失随迭代

次数的变化值。从训练次数 Epochs的值为 0开始，精度从

0开始快速上升，训练损失值迅速下降，标志着网络模型开

始对图片特征进行学习。当训练次数 Epochs 为 60 左右

时，精度曲线趋于稳定，波动减少；损失值降至 0.042，下降

速度减缓。当训练次数 Epochs 为 80 左右时，精确率曲线

趋向为 0.81 的稳定值，训练损失曲线趋向为 0.02 的稳定

值。综上所述，改进后模型训练过程稳定，性能优良。

4.7　不同算法检测效果比较

为证明 YOLOv5s+算法的检测性能，在办公室吸烟行

为数据集上将其与主流 YOLO 系列模型 YOLOv6［19］、YO⁃

LOX［10］、YOLOv7［21］、YOLOv8［22］进行比较，结果如表 2 所

示。可以看出， YOLOv5s+算法表现最佳。

5 结语

本文对经典的一阶段目标检测网络模型 YOLOv5s 的
主干网络和颈部网络进行改进，将其应用于办公室吸烟行

为检测中，取得了较高的检测精度和召回率。然而改进模

型 YOLOv5s+仍有提升空间，例如本研究的数据集将卷烟

和电子烟标记为相同的标签，后续计划进一步丰富数据

集，将卷烟与电子烟区分开来，提高模型对不同吸烟行为

的识别能力；还考虑将改进模型嵌入监控系统，对摄像头

Table 1　Ablation experimental results

表1　消融实验结果 %
模型

YOLOv5s
改进模型1
改进模型2
YOLOv5s+

修改主干网络

×
√
×
√

修改特征金字塔

×
×
√
√

P
78.7
81.8
80.2
82.8

R
77.5
80.6
80.1
83.9

mAP
76.4
79.7
78.9
81.8

（a）　Original image 1
（a）　原图1

（c）　Original image 2
（c）　原图2

（b）　YOLOv5s
（b）　YOLOv5s

（d）　YOLOv5s
（d）　YOLOv5s

（c）　YOLOv5s+
（c）　YOLOv5s+

（e）　YOLOv5s+
（e）　YOLOv5s+

Fig. 7　Comparison of model detection effects before and after improvement
图7　改进前后模型检测效果比较
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拍摄的视频流输入帧进行处理，通过图像特征提取、特征

融合、目标分类以及目标定位等步骤识别并定位烟支位

置，提高模型的实际应用价值。
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（a）　Change in accuracy value
（a）　精度值变化

（b）　Changes in training loss
（b）　训练损失变化

Fig. 8　Changes in the data during the model training process
图 8　模型训练过程数据变化

Table 2　Comparative experimental results of YOLOv5+ model and 
mainstream YOLO model

            表2　YOLOv5+模型与主流YOLO模型检测效果比较          %
算法

YOLOv5s
YOLOv6
YOLOX
YOLOv7
YOLOv8

YOLOv5s+

P
77.5
69.8
76.4
61.1
75.4
80.6

R
80.1
64.6
82.8
58.6
72.0
83.9

mAP
76.4
76.2
74.1
60.1
77.8
81.8
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