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文章编号    2097-1842（2023）03-0607-13

氨气泄漏混洗自注意力轻量化红外检测

张印辉，庄　宏，何自芬*，杨宏宽，黄　滢
（昆明理工大学 机电工程学院, 云南 昆明 650500）

摘要：氨气是重要的基础工业原材料，实现其非接触探测对于及时发现氨气泄漏，避免重大安全事故发生具有重要意

义。针对常规氨气泄漏检测装置需等到氨气扩散到一定范围并与传感器接触时才能响应的不足，提出一种混洗自注意

力网络 (SSANet)模型实现氨气泄漏红外非接触检测。因红外热像仪获取的氨气泄漏图像含噪高、对比度低，故通过非

局部均值去噪、限制对比度的自适应直方图均衡化预处理建立氨气泄漏红外检测数据集。SSANet模型在 YOLOv5s基
础上通过 K-means算法聚类分析出适用于氨气泄漏红外检测的候选框以预置模型参数；采用轻量级 ShuffleNetv2网络，

将其 Shuffle Block中的 3×3的深度可分离卷积核替换为 5×5，采用含有新卷积模块的 SK5 Block对特征提取网络进行

重构，使模型大小、计算量和参数量实现轻量化的同时提高检测精度；采用 Transformer模块代替原网络瓶颈模块中的

C3模块实现泄漏区域多头注意力自底向上融合，实现检测精度的再次提升。实验结果表明，SSANet模型较 YOLOv5s
基础模型大小和参数量分别减少 76.40%、78.30%，降为 3.40 M、1.53 M；单张图像平均检测速度提升 1.10%，达到 3.20 ms；
平均检测精度提升 3.50%，达到 96.30%。本文为开发氨气泄漏非接触探测装置以保障涉氨企业的安全生产和稳定运行

提供了一种有效的检测算法。
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Lightweight infrared detection of ammonia leakage using
shuffle and self-attention
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Abstract: Ammonia gas is an important basic industrial raw material, and realizing its non-contact detection
is of great significance for the timely detection of ammonia gas leaks to avoid major safety incidents. Aiming
at the shortcoming of conventional ammonia leak detection devices that can only respond when ammonia dif-
fuses to a certain range and makes contact with a sensor, a Shuffling Self-Attention Network (SSANet) mod-
el is proposed to realize the infrared non-contact detection of ammonia leaks. Due to the high noise and low
contrast of ammonia leakage images obtained by infrared cameras, an infrared detection dataset of ammonia
leakage was established through non-local mean denoising and contrast-limited adaptive histogram equaliza-
tion preprocessing. On the basis of YOLOv5s, the SSANet model uses the K-means algorithm to cluster and
analyze the candidate frame suitable for the infrared detection of ammonia gas leakage to preset the model’s
parameters. Using the lightweight ShuffleNetv2 network, the depth of 3×3 in the Shuffle Block can be adjus-
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ted. The separate convolution kernel is replaced with a 5×5 depth, and the feature extraction network is re-
constructed with an SK5 Block containing a new convolution module, which makes the model size, calcula-
tion and parameters non-intensive while improving the detection accuracy. The Transformer module is used
instead of its original version. The C3 module in the network bottleneck module is replaced by Transformer
module to realize the bottom-up fusion of multi-head attention in the leake area, and further improves the de-
tection  accuracy.  The  experimental  results  show  that  the  size  and  parameter  requirements  of  the  SSANet
model are reduced by 76.40% and 78.30%, respectively, to 3.40 M and 1.53 M compared with the basic mod-
el of YOLOv5s; the average detection speed of a single image is increased by 1.10% to 3.20 ms; and the av-
erage detection  accuracy  is  increased  by  3.50%  ,  reaching  96.30%.  We  provide  an  effective  detection   al-
gorithm for the development of a non-contact detection device for ammonia leakage to ensure the safe pro-
duction and stable operation of ammonia-related enterprises.
Key words: ammonia leak detection；infrared image；cluster analysis；lightweight structure；transformer mod-

ule

 

1    引　言

氨气作为重要的基础工业原材料广泛应用于

冷链物流和航天航空等工业生产中，氨气泄漏是

生产过程中存在的主要安全隐患，发生泄漏时如

不及时处理不仅会引发人员中毒还存在爆炸性危

险[1]。近年来，发生多起重大的氨气泄漏事故，造

成了巨大的经济损失，因此，迫切需要研制氨气泄

漏检测技术。国内外对于氨气泄漏红外检测的研

究较少，但有不少学者对有害气体泄漏检测展开

了广泛的研究。现有的有害气体泄漏检测方法主

要分为常规接触式和非接触式两类。

常规有害气体泄漏检测方法采用气体传感

器[2-3]，属于点位测量，需要接触测量，这使其在很

多情况下无法到达待测区域。此外，其存在检测

范围小、敏感性差、实时性不高、无法定位泄漏源

等问题，而且对工作人员的安全有很大的威胁。

同时，也有学者研究了新型传感器，虽然检测的准

确性不断提升，检测材料多样化，但仍然存在接触

式检测的缺点，且需要定期校准[4-6]。红外成像检

测技术可以将有害气体的泄漏图像呈现在显示器

上，从而使有害气体泄漏的大范围、实时性和可

视化检测成为了可能[7-8]。基于红外成像检测技

术的有害气体泄漏非接触检测模型设计是问题的

关键。

针对有害气体泄漏非接触式检测，王建平等[9]

提出基于红外视频的乙烯气体泄漏检测方法，通

过红外相机拍摄乙烯生产车间设备运行时的红外

视频，经灰度化处理和形态学运算后，将多帧差分

和背景差分后的图像进行与运算，再对其滤波降

噪，最后可得到气体泄漏的实际区域。隋中山等[10]

提出基于张量低秩分解和稀疏表示的小目标检测

方法，采用增广拉格朗日乘子法对石化工业生产

过程中的微小气体释放检测。林云 [11] 以 LeNet
模型为基础网络框架，添加 droupout等结构构建

卷积神经网络框架，利用该卷积网络对有害气体

红外图像进行分类识别，从而取得较高的分类精

度，但模型复杂度高，达不到实时性检测。翁静等[12]

通过以热成像技术为核心，利用支持向量机进行

泄漏气体云团检测，检测距离在 10~150 m时的泄

漏气体云团的分类准确率可达 92.5%，但数据率

较少，只有 1 000个样本。Kastek等[13] 将有无有

害气体探测得到的傅立叶红外光谱进行对比研

究，根据信号变化提出不同气体的检测算法和方

法，并进行现场测量及野外实验，验证了算法的可

行性。Barber等 [14] 提出了一种基于红外成像技

术的瓦斯泄漏遥感监测系统，利用非制冷微测辐

射热计检测器的主动成像技术实现外部红外照明

对有害气体的检测，并可在室外环境下独立工

作。Shi J等[15] 提出一种基于 Faster R-CNN的气

体泄漏检测方法，但模型权重较大，导致单张图像

模型推理时间高达 60 ms。
基于以上分析，以气体传感器接触式的有害

气体泄漏检测受安装位置和风向的影响存在无法

快速定位泄漏源、检测效率低、实时性差等问
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题。有害气体泄漏非接触式检测能够实现在较远

距离处对泄漏气体进行成像与定位，可以更好地

保障工作人员的安全。上述方法虽然有一些成

效，但模型较为繁琐复杂、实施难度大且难以实

现氨气泄漏安全检测。由于红外热像仪获取的红

外图像含噪高、对比度低，导致检测效果差。此

外，氨气泄漏存的时间、地点不固定，为保证安

全，对模型推理能力提出高需求，而现有检测已无

法满足上述需求。为此，本文提出一种混洗自注

意力网络（Shuffle Self-attention Net，SSANet）模型

实现氨气泄漏红外非接触式检测。YOLOv5（You
Only Look Once）模型是 YOLO系列 [16-20] 模型的

第 5个版本具有较强的检测速度和鲁棒性。以

YOLOv5s模型为基础模型，通过非局部均值去

噪、限制对比度的自适应直方图均衡化预处理方

法，建立氨气泄漏红外检测数据集并开展实验，结

果证明所提出的 SSANet模型对氨气泄漏红外检

测具有较强的整体鲁棒性。改进方法与目的如下：

（1）对氨气泄漏红外检测数据集使用 K-me-
ans[21] 聚类算法聚类计算标注的真实框尺寸，得到适

用于该数据集的候选框参数，以提高模型的精度。

（2）为使氨气泄漏红外检测模型在满足检测

速度的同时提升检测精度，采用轻量级 ShuffleN-
etv2网络，将其基础模块中的 3×3深度可分离卷

积核尺度替换为 5×5，采用含有新卷积模块的 SK5
Block模块重新构建特征提取网络，使模型大小、

计算量和参数量实现轻量化的同时扩大了感受野，

使模型具有高的检测速度且提高了检测精度。

（3）为改善模型关注局部特征而忽视全局特

征的缺陷，将 Transformer模块代替原网络瓶颈模

块中的 C3模块实现泄漏区域多头注意力自底向

上融合，在保证模型参数量和模型大小不增加的

前提下，获取多尺度特征信息，从而实现全局特征

与局部特征融合，以提高模型的精度。 

2    SSANet 模型

针对常规氨气泄漏检测装置需要氨气扩散到

一定范围并与传感器接触时才能响应的不足，本

文提出一种氨气泄漏轻量化红外非接触检测的

SSANet模型，以实现氨气泄漏非接触检测。SSA-
Net模型主要包含特征提取网络（Backbone）、颈

部（Neck）和检测头（Head）3个部分。在 Back-
bone部分，通过 K-means算法聚类分析适用于氨

气泄漏红外检测的候选框，以预置模型参数，并采

用轻量级 ShuffleNetv2网络，将其基础模块中的

3×3深度可分离卷积核替换为 5×5的 SK5 Block
模块，以对特征提取网络进行重新构建，提取氨气

泄漏图像的特征信息。在 Neck部分中，通过融

合 Transformer[22] 模块使得模型获取多尺度特征

信息，实现全局特征与局部特征融合进而提高模

型的检测精度。在 Head部分，采用 3个不同尺度

的预测层生成边界框以及预测类别，其模型总体

架构如图 1所示。 
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图 1    SSANet 模型总体架构

Fig. 1    The overall architecture of the SSANet model
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2.1    候选框参数选取

YOLOv5s模型中，候选框参数是根据 COCO
数据集中不同的检测目标设置的。COCO数据集

将大于 96 pixel×96 pixel的目标划分为大尺度目

标，将大于32 pixel×32 pixel且小于96 pixel×96 pixel
像素的目标划分为中等尺度目标，将小于 32 pixel×
32 pixel的目标划分为小尺度目标。本文中氨气

泄漏检测种类只有一个类别，而且氨气泄漏是从

无到有的扩散，随着扩散区域的变大，候选框的尺

寸呈从小到大规律性变化，如图 2所示。YOLOv5s
基础模型候选框参数不能满足氨气泄漏红外图像

检测的实际需要，需要重新设计从小到大尺寸规

律性变化的候选框参数，以满足氨气泄漏过程的

尺寸要求。

  
高: 29

宽: 26

高宽比: 1.11

高: 39

宽: 92
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高: 56

宽: 287

高宽比: 0.20

 
图 2    红外氨气泄漏真实框变化图

Fig. 2    Change diagram of a real frame of infrared ammonia leakage
 

基于以上分析，采用 K-means聚类算法对数

据集标注的真实框尺寸进行聚类计算。K-means
聚类算法是一种迭代型聚类算法，使模型选择更

为精准的候选框能够更好地反映目标的特征，避

免模型在训练时盲目寻找，以提高模型检测效率，

有助于模型快速收敛。

YOLOv5s一共有 3个检测层，每个检测层

有 3个不同高宽比的候选框对目标进行识别定

位，共 9个候选框，故以 640 pixel×640 pixel图像

作为输入。以候选框的数量为 9对氨气泄漏红外

检测数据集的 1 782幅图像进行 K-means聚类分

析。聚类前后 3个检测层候选框尺寸情况对比如

表 1所示。对数据集候选框高宽比进行可视化分

析，结果如图 3所示。由表 1和图 3可知，聚类前

YOLOv5s基础模型的候选框高宽比变化分布范

围为 0.70~2.03，而对氨气泄漏红外检测数据集聚

类分析后得到的候选框高宽比分布范围主要为

0.19~1.17。聚类前后候选框高宽比分布范围变化

较大，符合图 2中标注的真实框从小逐渐变大的

变化情况，说明采用 K-means算法对氨气泄漏红

外检测数据集聚类分析的效果明显，聚类得到的

候选框参数有助于模型对目标进行识别定位，能

提高模型的收敛速度和准确性。
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图 3    氨气泄漏红外检测数据集候选框高宽比可视化结果

Fig. 3    Visualization results of the height/width ratio of the
anchor in ammonia leak infrared detection data

  

2.2    轻量化混洗特征提取网络

由于氨气是一种无色易燃易爆且带有毒性的

气体以及泄漏时间、地点不固定的特点，故对检

测模型的检测敏感性和模型推理速度提出了极高

要求。YOLOv5s模型特征提取网络采用了 Fo-
cus模块与 C3模块。Focus模块虽然可以对模型

进行降参和加速，但必须在 GPU中使用才可以体

 
表 1    聚类前后 3个检测层初始候选框尺寸情况

Tab. 1    Initial candidate  frame sizes  of  the three detec-
tion layers before and after clustering

检测层 聚类前 聚类后

检测层1 （10,13）、（16,30）、（33,23） （11,10）、（29,12）、（34,29）

检测层2 （30,61）、（62,45）、（59,119） （52,61）、（62,18）、（64,38）

检测层3（116,90）、（156,198）、（373,326）（91,38）、（115,22）、（201,45）
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现这一优势。C3模块虽然采用多路分离卷积，具

有结构简单的特点，但占用较多的缓存空间，降低

了运行速度。为使氨气检测模型具有较少的推理

计算量，加快模型的推理速度，实现氨气泄漏非接

触式检测，本文重新构建了模型的特征提取网络，

以降低模型的计算量、参数量并压缩模型大小。

本文采用轻量级 ShuffleNetv2[23] 网络的 Shu-
ffle Block模块重新构建模型的特征提取网络，

可以使模型大小、计算量和参数量实现轻量化。

Shuffle Block模块主要采用 1×1普通卷积、深度

可分离卷积 (DepthWise Convolution，DWConv)和
通道混洗 (Channel Shuffle)结构在特征提取时减

少模型大小、提高检测速度。

深度可分离卷积是将标准的卷积方式因式分

解为逐通道卷积和逐点卷积。逐通道卷积可在不

改变特征通道数的基础上对每个通道进行轻量级

滤波，其虽然能降低计算量，但存在通道间的特征

信息无法流通的问题。逐点卷积在通道间进行特

征融合，解决了逐通道卷积的特征信息无法交流

的问题。当卷积核为 3×3时，深度可分离卷积将

参数量减少到普通卷积的 1/9左右，从而保证模

型的推理速度。在氨气泄漏时，泄漏的区域逐渐

变大，因此，模型检测时需要扩展感受野，分析可

得经过深度可分离卷积的计算量占比很小，为扩

展感受野，本文将 Shuffle Block模块中 3×3深度

可分离卷积核替换为 5×5，在不增加太多计算量

的同时提高模型检测精度。

通道混洗主要解决不同组之间信息不流通的

问题以提高模型的表征能力。通道混洗是有序打

乱各部分特征图的通道，构成新的特征图，以解决

群卷积带来的信息阻塞问题。通道混洗处理过程

如图 4(彩图见期刊电子版)所示。设输入的特征

(g1,g2,g3, · · ·gn)图分为 g 组 ，n 为每组通道数量。

首先将输入通道维数重组为 (g, n)获得特征图，

然后将维度为 (g, n)的特征图转置为 (n, g)，最后

将特征图 (n, g)展平，则获得了通道混洗的输

出。通过不同特征之间的均匀组合使得输入和输

出通道成为完全相关的通道。

采用 ShuffleNetv2中 Shuffle Block模块，并

将其结构中的 3×3深度可分离卷积核替换为

5×5，记为 SK5 Block模块，根据卷积核移动步长

（Stride）的不同，本文设计了两种轻量化卷积模

块：一种是步长为 1（Stride=1）的轻量级 SK5 Block
模块；另一种是步长为 2（Stride=2）的轻量级 SK5
Block模块，如图 5所示。

  

5×5 深度可
分离卷积

通道拼接

通道混洗

1×1 卷积

输出

通道分离

输入

BN BN

输入

通道拼接

通道混洗

5×5 深度可分离卷积
步长=2

输出

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

1×1 卷积

5×5 深度可分离卷积
步长=2

(a) SK5 Block 模块, 步长=1

(a) SK5 Block module, Stride=1

(b) SK5 Block 模块, 步长=2

(b) SK5 Block module, Stride=2

BN+RELU

BN+RELU

BN+RELU

BN+RELU

BN+RELU

 
图 5    SK5 Block 模块结构

Fig. 5    SK5 Block module structure
 

在步长为 1的轻量级 SK5 Block模块中执行

通道分离分组操作，将输入特征通道一分为二，其

中一个分支保留自身信息并向下传递，另一分支

经过 1×1的普通卷积以提高模型检测速度，同时

融合深度可分离卷积，来降低模型训练的运算复

杂度。最后，通过通道混洗实现通道之间的特征

交互，达到提高模型精度的目的。在轻量化卷积

模块中将特征通道分割为两个部分有利于进行网

络运算，从而减少模型参数量，提升运行速度。在

步长为 2的轻量级 SK5 Block模块中把输入的特

征图分成同等映射的两个分支，在输出的时候为

了整合特征图信息采用通道拼接（concat）操作。

通道拼接和通道混洗操作可以合并成一个元素级

操作，在扩大通道维度的同时还可以相互传递各

通道之间的信息。该操作能够有效提升模型的泛

化性，同时模型速率也得到提升。 

 

g1 g2 g3

展平化重组

 

重组 (g, n)

转置 (n, g)

 
图 4    通道混洗实现方式

Fig. 4    Implementation of channel shuffling
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2.3    自注意力模块

氨气泄漏时存在氨气云团的不规则运动与红

外图像中扩散区域对比度低特征不明显的现象，

造成模型存在关注局部特征而忽视全局特征，导

致检测精度低。注意力机制可以通过关注氨气泄

漏区域的信息对提取特征进行过滤，提高泄漏特

征的重要性。具有自注意力机制的 Transformer
模块可以将红外图像转换为序列输入到模型中进

行处理。在模型轻量化的基础上，为了提高推理

速度，在由 SK5 Block模块重新构建的特征提取

网络上，使用 Transformer作为模型特征金字塔自

底向上的瓶颈层，以获取多尺度特征信息，从而实

现全局特征与局部特征融合。

Transformer模块可以捕获全局信息和丰富

的上下文信息且在图像以及预测的特定目标上执

行全局推理。将 Transformer模块应用于低分辨

率特征图可以降低计算和存储成本，同时提高泄

漏特征重要性。Transformer模块结构如图 6所示。
  

展平化子块线性映射

Transformer 编码层 

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Transformer 模块

0*

展平化子块

子块+位置信息嵌入

 
图 6    Transformer 模块结构图

Fig. 6    Structure diagram of Transformer block
 

由图 6可知，其可以分为 3部分：

（1）图像切片部分：Transformer模块首先将

输入的红外图像划分成 N 个 P×P×C 的子块，通

过展平后操作转换成 N 个 P2C 维的向量，图像转

换为序列后便可输入到模型中进行处理；

（2）数据嵌入部分：红外图像经过处理后，为

了避免模型结构受到子块尺寸的影响，采用线性

映射将不同展平化子块转换成 D 维向量，为不丢

失图像像素值之间的位置信息，加入了位置嵌入

（Position Embedding）操作。位置嵌入采用的是一

个可训练的参数，其维度和图像变换的维度一样，

从而可以在高维向量空间中捕捉像素间的关系，

以降低模型对输入图像数量的依赖；

（3）Transformer编码层部分：红外图像中氨

气泄漏区域呈现黑灰色云团特征，此外，还存在背

景对比度低及特征不明显现象，Transformer编码

层能够考虑各种注意力分布并关注泄漏信息的不

同方面，在保持较少时空复杂度的同时提高模型

在复杂场景下对氨气泄漏的检测精度。因此，图

像数据输入 Transformer编码层之前需要加上用

于分类的 [class]token，以及融合多头注意力 [24]

机制对特征进行提取。其 Transformer编码层结

构如图 7所示。
  

多头注意力机制

线性映射

线性映射

Transformer 编码层

v k q

输入

线性映射 线性映射 线性映射

 
图 7    Transformer 编码层结构图

Fig. 7    Transformer encode structure diagram
 

原始 Transformer编码层使用多头自注意力

机制后为了不受样本批次大小的影响，使用层归

一化（Layer Normalization，LN）操作[25]，但是这种

操作增加了 Transformer模块计算复杂度，使得检

测网络训练过程耗时更长。因此，为提升氨气检

测精度，SSANet模型将原始的输入序列进行多组

的自注意力处理后，使用两个全连接层代替原始

的层归一化处理，再进行两次线性全连接变换，从

而在降低计算复杂度的同时有效减少了样本批次

大小的影响。这样就可以通过聚合不同分支的特

征信息来丰富骨干网络提取的特征空间。 

3    实验与分析
 

3.1    实验环境

本文实验环境为 Ubuntu18.04操作系统，内
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存为 16 G，CPU为AMD R5-3600，GPU为NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti 11 GB显卡的台式计算机。

深度学习框架为 Pytorch1.6.0，采用 CUDA Toolkit
10.0和 CUDNN V7.6.5作为模型训练加速工具包。

本文以 Yolov5s为基础模型，由于计算机性能受

限，将输入图像尺寸统一为 640 pixel×640 pixel大
小。在训练阶段超参数具体设置如表 2所示。
  

表 2   超参数配置

Tab. 2   Hyperparameter configuration

超参数名称 超参数值

批大小 16

初始学习率 0.01

迭代次数 400

动量 0.937

学习率衰减策略 余弦退火策略

权重衰减 0.000 5
  

3.2    评价指标

为验证 SSANet模型的推理速度及氨气泄漏

的检测准确性。对 SSANet模型采用浮点数计算

量 (GFLOPs)、模型大小、模型参数量（Params）、
平均检测精度 (mean Average Precision，mAP)以
及单张图像平均检测处理时间 (ms)作为评价值

指标，通过多种指标综合评价模型性能。其中，

mAP是指测试集中各类目标检测精度的平均值，

计算公式如下：

mAP =

∑
APd

D
,

式中，d表示数据集中的某目标类别，APd 表示某目

标类别的平均精确率，D 表示数据集中的类别数目。

单张图像平均检测处理时间是用来衡量模型

检测速度的评价指标，单张图像平均检测处理时

间包括预处理以及网络推理时间和 NMS处理所

花费的时间。考虑到实际工程应用中对氨气泄漏

检测有一定误报和漏报概率限制，同时要保证检

测及时准确。若使用 AP@0.95可能会由于氨气

泄漏检测不及时造成漏检，故使用 AP@0.5来衡

量模型性能。 

3.3    实验数据集的建立及预处理 

3.3.1    数据集

在目标检测任务中，数据集的建立与选择对

于检测效果有着非常显著的影响。氨气的红外光

谱波段属于中波红外，其最高吸收峰为 10.3 μm。

本文氨气泄漏红外检测数据集是使用云南北方光

学科技有限公司波长为 8~14 μm的红外热像仪采

集视频后进行取帧处理建立的，最终得到 1 782
幅图像。按照 8∶1∶1的比例将数据集随机划分为

训练集、验证集、测试集，其中，训练集包含 1 425
幅图像，验证集包含 182幅图像，测试集包含 175
幅图像。使用LabelImg对获得的红外图像数据

进行手动标注。 

3.3.2    图像预处理

氨气泄漏红外图像受红外热像仪的影响以及

多种外界环境因素的干扰，普遍存在噪声大，对比

度低的缺陷。为解决这一问题，本文采用基于非

局部均值去噪（Non-Local  Means，NL-means） [26]

和限制对比度的自适应直方图均衡化（Contrast
Limited Adaptive Histgram Equalization，CLAHE）[27]

算法对氨气泄漏红外图像进行噪声去除和对比度

增强的预处理。

非局部均值去噪算法充分利用图像中的冗余

信息和具有相似结构的信息，通过在图像整体范

围内找寻所有的相似块，对相似结构进行加权平

均以消除噪声，能最大程度地保持图像的细节特

征。本文采用非局部均值去噪算法对氨气泄漏红

外图像进行图像去噪处理，以减少红外图像噪

声。经过非局部均值去噪算法处理后得到的红外

图像效果如图 8（b）所示，通过与 8（a）原图对比发

现，图像噪声白点大面积消失，图像清晰度变高，

而且未丢失细节，去噪效果较理想。

氨气泄漏红外图像经过非局部均值降噪后，

为进一步提高图像质量，采用 CLAHE进行处理，

处理后的区域变得更细节，在增强对比度的同时

能够抑制噪声。CLAHE首先将图像分为一个个

子区块，计算子区块中的直方图，然后采用限定对

比度的方法，将每个子块超出裁剪限幅的部分，合

理分布到直方图中的其他区域，达到对直方图每

个子块重新分配的效果。经过非局部均值降噪的

红外图像如图 8（b）所示。由图 8（b）可见，虽然去

除了大量噪声，但由于红外热像仪导致的氨气泄

漏红外图像对比度较低的问题仍没有解决，使得

氨气泄漏痕迹不明显，只能看到微弱的氨气泄漏

痕迹。在经过非局部均值降噪的基础上使用

CLAHE对氨气泄漏红外图像进行处理，效果如
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图 8（c）所示，与图 8（b）非局部均值去噪红外图像

相比，处理后线圈中氨气泄漏的气体云团更加明

显，细节更加丰富。可见，本文所提方法更有效地

增强了氨气气体的特征表达。

为进一步分析本文图像预处理算法的有效

性，选取峰值信噪比（PSNR）、平均梯度（AG）、信

息熵（IE）3个图像定量评价指标 [28-30] 对 1 782幅

增强后的红外图像进行定量取均值。峰值信噪比

是有参考图像质量评估指标，表示去噪后图像与

原图的差异程度和抗噪性，其值越大，表明去噪效

果越好，人眼整体视觉效果更好；平均梯度表示图

像细微部分的对比度，平均梯度越大，图像越清

晰；信息熵表示图像的信息量，信息熵越大，图像

的细节信息也就越丰富。对氨气泄漏红外原图像

和图像预处理图像采用上述 3个指标进行评价，

结果如表 3所示。
  

表 3   图像预处理的定量评价指标

Tab. 3   Objective evaluation indicators of image prepro-
cessing algorithms

图像 PSNR/dB AG IE

原图像
23.40

1.90 7.06

预处理图像 2.17 7.53
 

由表 3可知，预处理后的图像与原图像相比，

峰值信噪比高达 23.40 dB，表明去噪效果较好。

预处理后图像的平均梯度和信息熵都高于原图

像，这说明预处理后的图像有效提高了图像的对

比度，图像更加清晰，细节纹理更加丰富。 

3.4    实验结果分析 

3.4.1    图像预处理实验分析

为验证图像预处理对于模型最终检测性能的

影响，分别采用氨气泄漏红外原图像和 3.3.2节经

过预处理后的图像对 YOLOv5s基础模型进行训

练，其中，采用图像预处理后的图像训练得到的模

型记为 Prep-YOLOv5s，实验结果如表 4所示。

  
表 4   图像预处理前后网络性能对比

Tab. 4   Comparison  of  network  performances  before
and after image preprocessing

模型 Params/M Model size/M Speed/ms mAP/%

YOLOv5s 7.05 14.40 3.60 92.80

Prep-YOLOv5s 7.05 14.40 3.60 93.80

 

由表 4可知，Prep-YOLOv5s模型较使用红外

原图像训练后的模型在参数量、大小、速度基本

一致的前提下，mAP提升了 1.00%。表明 3.3.2节

的图像预处理方法能在保证模型检测速度不变的

前提下提升氨气泄漏检测精度。实验验证了通过

图像预处理去噪不丢失细节的同时增强了气体云

团有助于氨气泄漏检测。 

3.4.2    K-means 聚类算法实验分析

为验证 K-means聚类在保证模型检测速度

的同时提高模型的检测精度和鲁棒性，选择采

用 2.1节表 1中对氨气泄漏红外数据集进行 K-
means聚类，得到候选框参数。分别采用没有使

 

(a) 原图
(a) Original images

(b) 非局部均值去噪
(b) NL-means

(c) 自适应直方图均衡化
(c) CLAHE 

图 8    不同方法处理后的增强效果对比图

Fig. 8    Comparison of enhancement effects by different methods
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用 K-means聚类候选框的原图像、K-means聚类

候选框的原图像和 K-means聚类候选框的预

处理图像对 YOLOv5s模型进行训练。其中，采

用 K-means聚类候选框的原图像训练得到的模型

记为 Kms-YOLOv5s，采用 K-means聚类候选框

的预处理图像训练得到的模型记为 Kms-Prep-
YOLOv5s，三者的性能对比结果如表 5所示。

  
表 5   聚类前后网络性能对比

Tab. 5   Comparison of network performance before and
after clustering

模型 Params/M Model size/M Speed/ms mAP/%

YOLOv5s 7.05 14.40 3.60 92.80

Kms-YOLOv5s 7.05 14.40 3.60 93.70

Kms-Prep-YOLOv5s 7.05 14.40 3.60 94.30

 

由表 5可知，重新预置候选框参数后对于模

型的参数量和大小以及检测速度没有影响，几个

模型的参数量和大小均为 7.05 M和 14.40 M，单

张图像检测速度保持为 3.60 ms。而检测精度有

明显提升，采用 K-means聚类候选框的原图像

训练得到的 Kms-YOLOv5s模型 mAP提高了接

近 1.00%；采用 K-means聚类候选框的预处理

图像训练得到的 Kms-Prep-YOLOv5s的 mAP提

高了 1.50%。表明采用 K-means聚类算法预置的

候选框高宽比符合氨气泄漏真实尺寸，可有效提

升模型对于氨气泄漏检测的准确性。 

3.4.3    轻量化混洗特征提取网络实验分析

为验证本文采用轻量级 SK5 Block模块重新

构建模型的特征提取网络对模型的优化效果，选

用 3.1节实验环境进行训练，分别采用轻量化架

构 GhostNet[31]、 MobileNetv3[32]、 ShuffleNetv2
将 YOLOv5s模型的特征提取网络与本文方法做

对比实验。实验时，SK5 Block模块构建模型的

特征提取网络遵循相同的训练和测试方案，实验

结果如表 6所示。

由表 6可知，经过轻量化改进的 SK5-YOLOv5s
模型大小可压缩到 3.40 M，模型计算量、参数量

分别减少到 4.80 M、1.57 M，单张图像检测速度

达到 2.70 ms，虽与 ShuffleNetv2-YOLOv5s模型

相比计算量略微增加 4.00%，但精度达到 94.40%。

上述结果一方面验证了采用 SK5 Block模块构建

模型的特征提取网络的有效性，另一方面也验证

了将 3×3深度可分离卷积核扩张为 5×5，可在不

增加太多计算量的同时提高了模型检测精度，可

以实现模型轻量化和模型检测精度的平衡。使用

轻量化 MobileNetv3与 GhostNet模型重构特征

提取网络时，虽然模型的检测速度有所提高，以及

模型大小和参数量都有所降低，但模型的检测精

度不如 SK5-YOLOv5s模型，与 SK5-YOLOv5s模
型相比计算量、参数量和模型大小较大，速度

慢。通过综合对比模型计算量、模型大小、参数

量、速度和精度几方面性能可知，SK5-YOLOv5s
在各方面均有明显的优势。因此，本文选择 SK5-
YOLOv5s结构作为氨气泄漏轻量化红外检测模

型的特征提取网络，后续实验在本节实验的基础

上开展。 

3.4.4    自注意力模块实验分析

为验证在 Transformer模块中融合多尺度特

征信息，可有效提取全局特征以保证模型精度，

在 SK5-YOLOv5s模型框架上对模型 Neck部分

的特征金字塔自底向上瓶颈层添加的不同瓶颈层

结构进行性能对比。添加的不同瓶颈层结构分别

为 CSPBottleNeck、GhostBottleNeck、CbamBottle-
Neck、TransformerBottleNeck。其中，添加 Trans-
formerBottleNeck结构训练得到的模型记为 SSA-
Net，实验结果对比如表 7所示。

由表 7可知，模型 Neck部分的特征金字塔

自底向上添加不同瓶颈层结构对模型的影响较

大，SSANet模型采用 Transformer模块，较 SK5-
YOLOv5s模型检测速度降低 1.85%，单张图像检

测速度达到 3.20 ms，检测精度提升 1.90%，达到

96.30%。添加其他不同瓶颈层结构时，检测速度

虽然有所提升但检测精度远不如 Transformer模
块结构。本文采用的 Transformer模块融合了特

征嵌入将不同尺度的特征图信息进行聚合，同时

通过多头注意力机制充分利用跨空间和跨尺度特

 
表 6    不同特征提取网络评估指标对比

Tab. 6    Comparison of  evaluation  indicators  for  differ-
ent backbone networks

模型 GFLOPs Model
size/M

Params
/M

Speed
/ms

mAP
/%

GhostNet-YOLOv5s 10.60 10.50 5.08 3.00 93.90

MobileNetv3-YOLOv5s 6.30 7.40 3.54 2.80 93.50

ShuffleNetv2-YOLOv5s 4.60 3.40 1.53 2.70 93.80

SK5-YOLOv5s 4.80 3.40 1.57 2.70 94.40
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征的相互作用，增强对氨气泄漏目标的注意力。

所以针对氨气泄漏轻量化红外检测选择 Trans-
former模块作为模型 Neck部分的特征金字塔自

底向上瓶颈层进行特征融合，提取目标注意力，保

证精度的提升。 

3.4.5    不同模型的对比实验

为验证本文设计的 SSANet模型对氨气泄漏

检测的优越性，将 SSANet模型与 YOLOv3、YO-
LOv3-tiny、YOLOv5s及 YOLOx[33] 模型做对比实

验。为保证结果的有效性，实验均在 3.1节介绍

的实验环境上开展，使用的数据集均为氨气泄漏

红外图像数据集，实验结果如表 8所示。

  
表 8   不同模型精度对比

Tab. 8   Accuracy comparison of different models

Model GFLOPs Params/M Model size/M Speed/ms mAP/%

YOLOv3 154.7 61.50 123.40 11.70 92.70

YOLOv3-tiny 12.90 8.70 17.40 3.40 37.40

YOLOv5s 16.30 7.05 14.40 3.60 92.80

YOLOx 26.64 8.94 71.90 8.43 89.78

SSANet 4.60 1.53 3.40 3.20 96.30

 

由表 8可知：与其他 4种模型相比，本文设计

的 SSANet模型对氨气泄漏红外检测的 mAP最

高，达到 96.30%；单张图像平均检测速度也最高，

单张图像测试时间仅为 3.20 ms；模型大小、计算

量和参数量分别降为 3.40 M、4.60 M、1.53 M，小

于其他 4种模型。综上所述，综合考虑模型计算

量、参数量、大小、单张图像平均检测速度和mAP，
本文设计的 SSANet模型对氨气泄漏红外非接触

式检测效果更好，整体鲁棒性最好，模型检测可视

化效果如图 9所示。
  

(a) 氨气泄漏真实情况
(a) The real condition of ammonia leakage

(b) SSANet 模型预测值
(b) The predicted values of the SSANet model 

图 9    SSANet 模型最终检测结果

Fig. 9    The final test results of the SSANet network model
 
 

4    结　论

本文提出了一种轻量化非接触式氨气泄漏红

外检测模型 SSANet。针对红外热像仪采集的氨

气泄漏红外图像含噪高、对比度低的缺点，首先

采用基于非局部均值去噪方法去除背景区域中随

机分布的噪点，同时较好地保持了氨气云团区域

 
表 7    不同 BottleNeck结构网络性能对比

Tab. 7    Comparison of  network  performance  of   differ-
ent BottleNeck structures

模型 Model
size/M

Params
/M

Speed
/ms

mAP
/%

SK5-YOLOv5s 3.40 1.57 2.70 94.40

SK5-YOLOv5s-CSPBottleNeck 3.40 1.54 2.70 93.70

SK5-YOLOv5s-GhostBottleNeck 3.30 1.50 2.60 94.20

SK5-YOLOv5s-CbamBottleNeck 3.20 1.47 2.50 92.90

SSANet 3.40 1.53 3.20 96.30
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边缘像素的局部特征。接着，采用限制对比度的

自适应直方图均衡化算法对氨气泄漏红外图像进

行对比度增强的预处理，以建立氨气泄漏红外检

测数据集。该模型对通过预处理得到的数据集进

行 K-means算法聚类分析预置候选框参数，使其

符合实际氨气泄漏情景；采用轻量级 ShuffleN-
etv2网络，将其基础模块中的 3×3深度可分离卷

积核替换为 5×5，采用含有新卷积模块的 SK5
Block模块重新构建特征提取网络，使模型大小、

计算量和参数量实现轻量化的同时扩大了感受

野，使得模型具有高的检测速度及检测精度；模

型颈部的特征金字塔自底向上瓶颈层在 Trans-
former模块融合了特征嵌入，将不同尺度的特征

图信息进行聚合，同时通过多头注意力机制充

分利用跨空间和跨尺度特征相互作用，增强对氨

气泄漏区域的注意力，提升模型检测精度。本

文通过对比 YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv5s
及 YOLOx模型发现，氨气泄漏红外非接触式检

测 SSANet模型整体鲁棒性最好。SSANet模型

的 mAP达到 96.30%，模型权重大小和参数量分

别压缩了 76.40%、78.30%，降为 3.40M、1.53M，

单张图像平均检测速度提升 1.1%，达到 3.2 ms，
符合涉氨企业的安全生产中氨气泄漏红外非接触

式检测。未来将继续研究网络结构调整，使模型

精度进一步提高。
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