
渐进自适应特征融合的轻量化火焰检测算法研究

李啸澜, 马勇

引用本文

李啸澜, 马勇.  渐进自适应特征融合的轻量化火焰检测算法研究[J ] .  计算机科学,  2025,  52(4) :  64-73.

LI Xiaolan, MA Yong. Study on Lightweight Flame Detection Algorithm with Progressive Adaptive

Feature Fusion [J]. Computer Science, 2025, 52(4): 64-73.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多尺度融合注意力的多视角文档图像篡改检测与定位

Multi-view and Multi-scale Fusion Attention Network for Document Image Forgery Localization

计算机科学, 2025, 52(4): 327-335. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100142

大选择性核双边网络的长尾分布医学图像分类方法

Long-tail Distributed Medical Image Classification Based on Large Selective Nuclear Bilateral-branch

Networks

计算机科学, 2025, 52(4): 231-239. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700039

基于YOLO-Unet组合网络的牛只个体识别方法研究

Research on Individual Identification of Cattle Based on YOLO-Unet Combined Network

计算机科学, 2025, 52(4): 194-201. https://doi.org/10.11896/js jkx.240100144

基于虹膜纹理感知的自适应关联学习方法

Adaptive Contextual Learning Method Based on Iris  Texture Perception

计算机科学, 2025, 52(4): 185-193. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100022

基于边缘约束和改进Swin Unetr的复杂器官分割方法

Complex Organ Segmentation Based on Edge Constraints and Enhanced Swin Unetr

计算机科学, 2025, 52(4): 177-184. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600007

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000093
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241000093
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100142
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100142
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700039
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700039
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240100144
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240100144
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100022
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100022
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600007
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600007


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１００００９３

到稿日期:２０２４Ｇ１０Ｇ１８　返修日期:２０２５Ｇ０２Ｇ１４
基金项目:国家自然科学基金(６１７７３２１０)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７７３２１０)．
通信作者:马勇(mayong＠njust．edu．cn)

渐进自适应特征融合的轻量化火焰检测算法研究

李啸澜 马　勇

南京理工大学计算机科学与工程学院　南京２１００９４
　(xiaolan．li．work＠qq．com)

　
摘　要　针对视觉安防系统在边缘计算平台部署火焰检测模型时面临的精度与实时性难以平衡的问题,提出一种渐进自适应

特征融合的轻量化火焰检测算法.首先,设计轻量级稀疏卷积算子降低模型计算复杂度与内存访问开销.其次,针对分组卷积

的通道间信息交互缺陷,基于残差思想构建长距离上下文特征增强的轻量级特征提取组件.为解决深度骨干网络中特征丢失

及背景干扰问题,创新性地提出基于高频增强的轻量级特征强化机制,优化空间域和通道域参数,缓解背景干扰问题.在此基

础上,建立特征增强Ｇ渐进自适应特征融合框架,促进不同尺度特征图充分融合,提高特征图利用率,增强对多尺度目标的识别

效果.实验结果表明,所提方法在实时推理速度最高达到２７．１FPS的同时,参数量降低至２．１×１０６,较基准模型减少６９．５％,
并达到８３．４％的 mAP＠０．５检测精度,显著优于现有主流方法.
关键词:深度学习;计算机视觉;目标检测;轻量化神经网络;特征提取网络;特征融合网络;特征增强
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StudyonLightweightFlameDetectionAlgorithmwithProgressiveAdaptiveFeatureFusion
LIXiaolanandMAYong
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００９４,China

　
Abstract　InresponsetothechallengeofbalancingaccuracyandrealＧtimeperformancewhendeployingflamedetectionmodelson
edgecomputingplatformsforvisualsecuritysystems,alightweightflamedetectionalgorithmfeaturingprogressiveadaptivefeaＧ
turefusionisproposed．Firstly,alightweightsparseconvolutionoperatorisdesignedtoreducethemodel’scomputationalcomＧ
plexityandmemoryaccesscost．Subsequently,toaddresstheshortcomingsofinterＧchannelinformationexchangeingroupedconＧ
volutions,alightweightfeatureextractioncomponentisconstructedbasedontheresidualconcept,enhancinglongＧdistanceconＧ
textualfeatures．Totackletheissuesoffeaturelossandbackgroundinterferenceindeepbackbonenetworks,aninnovativelightＧ
weightfeatureenhancementmechanismbasedonhighＧfrequencyaugmentationisproposed,optimizingtheparametersinboth
spatialandchanneldomainstomitigatebackgrounddisturbances．Onthisbasis,afeatureenhancementＧprogressiveadaptivefeaＧ
turefusionframeworkisestablishedtofacilitatethethoroughintegrationoffeaturemapsatdifferentscales,therebyimproving
theutilizationoffeaturemapsandenhancingtherecognitioneffectivenessofmultiＧscaletargets．Experimentalresultsdemonstrate
thatthismethodachievesarealＧtimeinferencespeedofupto２７．１FPS,reducestheparametercountto２．１M,whichisa６９．５％
reductioncomparedtothebaselinemodel,andattainsadetectionaccuracyof８３．４％ mAP＠０．５,significantlyoutperformingexＧ
istingmainstreammethods．
Keywords　Deeplearning,Computervision,Objectdetection,Lightweightneuralnetwork,Featureextractionnetwork,Feature
fusionnetwork,Featureenhancement

　

１　引言

火灾是一种常见而危险的灾害,其蔓延迅速,突发性强,
对人类的生命和财产安全造成了严重威胁.在许多场合,如
工厂、仓库、实验室和住宅区等,火焰的实时检测和及时报警

可以有效避免财产损失和人员伤亡.因此,成本合理的区域

性实时火焰检测方案意义重大.现有的火灾报警系统大多

基于各类传感器[１],价格低廉,易于部署,但仅适用于室内环

境,无法满足室外开放环境的需求,且往往存在一定的误报

现象[２].近年来,随着计算机视觉技术的进步,基于图像的火

焰检测技术得到了不断的发展,该类方法旨在采用图像或视

频作为输入,基于火焰图像级特征,对火焰进行检测.相比于

基于传感器的检测方法,基于视觉的检测方法受环境影响较

小,识别速度较快,适用场景更为广泛.
基于机器学习的火焰检测算法主要依赖于人工构建特征

模板来提取感兴趣区域,采用机器学习分类方法,对火焰进行

检测.现有算法主要基于单帧图像或多帧连续图像.基于单

帧图像的算法[３]针对火焰颜色和形状结构特征设计匹配



规则,提取感兴趣区域(RegionofInterest,ROI),并使用支持

向量机[４](SupportVectorMachine,SVM)完成分类.此类算

法速度快,但存在一定的误检和漏检情况.基于多帧连续图

像的算法[５Ｇ７]在设计单帧图像的火焰特征的基础上,针对帧间

火焰运动规律设计动态特征,提取更为精准的 ROI,然后使用

SVM 或极限学习机(ExtremeLearningMachines,ELM)完成

分类,提高了算法的检测性能,但计算复杂,对部署平台算力

资源要求高.基于机器学习的算法难以在大规模部署的低算

力平台上兼顾高精度和运行实时性需求,因此使用得较少.
基于深度学习的火焰检测算法基于特征提取网络和特征

融合网络,能够自适应搜索网络参数,无需手动设计,且算法

鲁棒性强,能够应对复杂的应用场景,在精度和速度方面也表

现出一定的优势.基于深度学习的目标检测算法分为一阶段

算法和两阶段算法:一阶段算法通过直接回归得到检测框;两
阶段算法先划分出感兴趣区域,然后在区域内生成检测框.
一阶段算法的检测速度快,可满足实际应用需求.近年来,考
虑成本限制,面对低算力平台的模型规模化部署问题,轻量化

神经网络逐渐成为研究热点.研究人员在降低模型计算量方

面进行了大量研究.MobileNetv１[８],MobileNetv２[９],MobileＧ
Netv３[１０]和ShuffleNet[１１]基于深度可分离卷积技术(DeepＧ
wiseConvolution,DWConv)设计轻量化的特征提取网络,有
效降低了模型的浮点运算数(FloatingPointofOperations,

FLOPs).但深度可分离卷积将空间域和通道域特征提取过

程分离,难以捕捉跨通道域的复杂特征,逐像素卷积导致通道

域参数冗余,增加了推理时的额外访存次数.FasterNet[１２]和

GhostNet[１３]指出常规卷积存在特征图冗余和计算量浪费问

题,并基于分组卷积技术减少访存次数,增强模型捕捉复杂模

式的能力,但仍然无法解决通道间信息交互受限的问题,并引

发深层主干网络中浅层特征一定程度的丢失.以上工作局限

在降低模型的计算量,忽视了轻量级卷积表征能力受限的问

题,无法在维持空间域和通道域特征提取连贯性的同时缓解

特征丢失问题,难以适应高度非线性和复杂特征整合的轻量

化火焰目标检测任务.
火焰颜色为红、黄色且明亮,在检测场景中,极易和日光、

灯光等混淆,存在严重的背景干扰.此外,其边界形状复杂,
颜色过渡不显著,前向传播时边界特征极易丢失.同时,考虑

到轻量化特征提取网络特征提取能力减弱的问题,在对特征

信息进行处理前应对特征图的浅层尺度信息进行特征强

化[１４].注意力机制参考哺乳动物视觉成像机制,基于通道域

或空间域对像素进行微调,以引导模型关注信息更丰富的区

域.A２Net[１５]和SANNet[１６]使用卷积对空间域像素进行信

息聚集,并计算像素级的权重,在通道内完成权重扩散与

分配,引导 模 型 关 注 特 征 图 内 更 有 效 的 区 域;SENet[１７]和

ECANet[１８]以通道为单位输入卷积网络,计算通道域的权重,
筛选出高信息密度的特征图并进行通道域强化,引导模型关

注更有价值的特征图.以上工作局限于通道域或空间域单个

维度,限制了模型同时学习跨通道和跨空间的三维信息的能

力.SimAM[１９]和CBAM[２０]结合空间域和通道域,解决单一

维度的权重调整能力不足的问题,引导模型从更高维度关注

特征图中的有效信息,形成３D 维度的广域参数微调.但这

些方法依赖于复杂的神经网络结构,计算量大,访存次数多,
难以兼顾轻量化火焰检测网络的实时性和高精度要求.

火焰蔓延迅速,形状特征各异,尺度变化剧烈,随着网络

层次的加深,语义信息不断丰富,特征信息不断抽象,常规的

无特征融合网络无法应对多尺度检测的挑战.特征融合技术

将不同尺度的特征进行融合,构建特征金字塔,增强网络的多

尺度检测能力.FPN[２１]和 PAN[２２]结构基于插值和池化技

术,将主干网络提取的不同层次的特征图进行融合,相邻特征

图互补语义信息和特征信息,提高了多尺度目标的检测能力.
但当网络层次逐渐深入时,简单的上采样和线性组合会引入

噪声和偏差,无权的多级特征图导致了空间信息浪费,单向的

特征融合则引发了特征不均衡现象.为了缓解以上问题,

BiFPN[２３],NASＧFPN[２４]和 ASFF[２５]增加了融合边,并引入加

权融合,考虑特征图不同程度的贡献,在 FPN 结构中使不同

层次的特征尽量平衡.然而,以上方法计算量大,无法解决不

同层次特征图间尺度性和语义性差异带来的信息矛盾问题,
导致了浅层特征的退化,并引入了噪声,不均衡的特征融合也

引发了浅层信息的丢失.
针对以上问题,本文构建了一种渐进自适应特征融合的

轻量化火焰检测算法.首先,构建基于通道级稀疏连接的轻

量化卷积算子,通过分组卷积解决现有算子计算量大和访存

次数多的问题.为缓解该算子通道间信息交互的不足,构建

了基于残差思想的双分支轻量级特征提取组件,并构造了轻

量级骨干网络.针对轻量级骨干网络深层特征丢失、特征直

接融合时产生噪声和不同层级特征的信息矛盾问题,提出一

种基于高频增强的特征强化Ｇ渐进自适应特征融合框架.特

征增强模块实现轻量化的广域特征联合学习,对骨干网络特

征图进行强化;轻量化的渐进自适应特征融合模块则完成对

不同尺度的特征图的自适应降噪融合.

２　算法设计

本文基于轻量级骨干网络和特征增强Ｇ渐进自适应特征

融合框架构建的轻量级火焰检测算法的整体架 构 如 图 １
所示.

图１　算法的整体架构图

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedalgrithmn

５６李啸澜,等:渐进自适应特征融合的轻量化火焰检测算法研究



２．１　基于通道级稀疏连接的轻量化卷积算子

面对低成本、低算力平台的火焰检测模型规模化部署问

题,轻量级卷积算子的设计面临巨大挑战.模型推理速度不

仅受FLOPs影响,也与该模型在部署设备上的访存数(MeＧ

moryAccessCost,MAC)有关.定义 Latency为算子理论推

理速度,可得:

Latency＝ FLOPs

min FLOPs
MAC ×Bandwidth,FLOPS( )

(１)

其中,FLOPs是算子计算量,MAC 是算子访存次数,BandＧ

width是设备带宽,FLOPS是设备理论算力.

传统深度可分离卷积算子以增加 MAC 为代价降低了

FLOPs,导致访存密集操作中推理时间延长,无法充分发挥其

轻量化优势.针对该问题,本文构建了一种基于通道级稀疏

连接 的 轻 量 级 卷 积 算 子 (ChannelSparse Convolution,

CSConv),CSConv包含两个分支;并将特征图划分为激活组

和复用组,激活组参与卷积分支操作,提取特征,复用组参与

恒等映射分支操作,完成特征复用.

设卷积算子的输入特征图I∈ ℝc１×h１×w１ ,滤 波器 K∈

ℝk×k,输出特征图O∈ℝc２×h２×w２ ,激活组比例为α,可知:

FLOPs＝α(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２c１c２

MAC＝α(h１w１c１＋h２w２c２)＋α２k２c１c２
{ (２)

易得:

c１c２＝＝ FLOPs
α(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２ (３)

因此有:

MAC＝α(h１w１c１＋h２w２c２)＋α２k２c１c２

≥２α h１w１h２w２c１c２ ＋α２k２c１c２

＝２α h１w１h２w２
FLOPs

α(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２ ＋

α２k２ FLOPs
α(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２ (４)

当且仅当c１＝c２ 时,MAC极小化.因此,CSConv的输

入通道数c１ 和输出通道数c２ 设计为相等时,MAC最小.

故CSConv的运算过程为:

Y＝conv(Xactivation)􀱇Xidentity

Xactivation＝X[:,:,I]

Xidentity＝X[:,:,J]

I＝{１,２,􀆺,αc１ }

J＝{αc１ ＋１,αc１ ＋２,􀆺,c１}

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(５)

其中,X 是输入特征图,Y 是输出特征图,conv代表卷积,􀱇代

表concat操作.

图２和图３分别展示了常规 DWConv和CSConv的运算

过程.

图２　DWConv运算过程图

Fig．２　DWConvprocessdiagram

图３　CSConv运算过程图

Fig．３　CSConvprocessdiagram

对于常规卷积算子Conv,由计算可得:

FLOPs＝(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２c１c２

MAC＝h１w１c１＋h２w２c２＋k２c１c２
{ (６)

对于 DWConv而言,由于缺乏通道间信息的交互,需要

使用c′(c′≥６c)个滤波器,以维持与 Conv相当的精度.由计

算可得:

FLOPs＝(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２c′

MAC＝c′(h１w１＋h２w２)＋k２c′{ (７)

对于CSConv,则有:

FLOPs＝α２(h１－k＋１)(w１－k＋１)k２c１c２

MAC＝α(h１w１c１＋h２w２c２)＋α２k２c１c２
{ (８)

当c１＝c２＝c时,由计算可知,DWConv和Conv的访存次

数比值约为c′/c(c′/c≥６),对于IO能力极为有限的低算力平

台而言,其会对推理延迟产生严重的影响.CSConv与 Conv
的访存次数比值约为α(α＜１),与 Conv的 FLOPs比值约为

α２.因此,CSConv解决了 DWConv访存密集的问题,同时相

比于Conv有效降低了计算量.

２．２　轻量化特征提取组件

基于CSConv,本文设计了基于残差连接的轻量化特征提

取组件BasicBlock.为确保骨干网络随着层次加深,形成的

映射关系优于浅层骨干网络,并缓解梯度消失导致的高层网

络参数固化问题,BasicBlock基于残差连接思想,采用双分支

设计(特征提取分支和上下文特征增强分支).BasicBlock的

运算过程如图４所示.

图４　BasicBlock结构图

Fig．４　BasicBlockstructurediagram

特征提取分支采用倒残差结构,先使用３×３的 CSConv
提取火焰特征.由于 CSConv的通道间信息交互受限,因此

采用１×１卷积进行通道扩张,增强特征提取能力,促进通道

间信息的交互.最后,使用１×１卷积对通道数进行压缩,得
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到特征提取分支的输出.

上下文特征增强分支采用残差结构.火焰边界形状复

杂,高频信号占比多,浅层特征信息在网络深层容易丢失.因

此,利用残差思想将特征图的浅层特征作为先验信息,可以有

效缓解深度骨干网络在特征提取中信息丢失的现象.分支１
使用１×１卷积对输入进行通道压缩,先采用３×３卷积分支

强化语义特征,增强目标框定位能力,然后并联１×１卷积强

化细节特征,细化目标框边界.两种卷积的输出逐像素相加,

最后使用１×１卷积恢复特征图维度.分支２完成恒等映射,

优化梯度流动.将分支１和分支２结果逐像素相加,得到上

下文特征增强分支的输出.

为了强化骨干网络中全局信息的流动,维持长距离上下

文信息和局部信息的有效平衡,增大组件感受野,特征增强分

支的桥接位置选择在组件的输入点和输出点.

BasicBlock的运算如下:

Yextraction＝conv１(conv１(CSConv(Xin))

Yenhancement＝bottle_out(Y１＋Y２)＋Xin

Y１＝conv１(bottle_in(Xin))

Y２＝conv２(bottle_in(Xin))

Yout＝Yextraction＋Yenhancement

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(９)

其中,Xin是组件输入,conv１是１×１卷积,Yextraction是特征提取

分支输出,Y１ 和Y２ 分别是上下文特征增强分支２中１×１卷

积和３×３卷积的输出,bottle_in是通道压缩操作,bottle_out
是通道扩张操作,Yout是组件输出.

２．３　轻量化骨干网络

受 CSPDarkNet的 启 发,本 文 基 于 BasicBlock设 计 了

３２倍下采样的骨干网络.首先使用３×３卷积对 RGB三

通道图像进行维度膨胀,然后使用４个由 ConvBN 和 BaＧ

sicBlock组成的阶段(stage)进行下采样和特征提取,最后

采用空间金 字 塔 池 化 对 骨 干 网 络 进 行 尺 度 不 变 性 增 强.

骨干网络结构如表１所列,设输入图像为６４０∗６４０∗３的

RGB图像.

表１　骨干网络结构

Table１　Backbonenetworkstructure

Stage Input OutPut Depth

ConvBN ６４０×６４０×３ ３２０×３２０×３２ －

Stage１ ３２０×３２０×３２ １６０×１６０×６４ ２

Stage２ １６０×１６０×６４ ８０×８０×１２８ ４

Stage３ ８０×８０×１２８ ４０×４０×２５６ ８

Stage４ ４０×４０×２５６ ２０×２０×５１２ ２

SPPF ２０×２０×５１２ ２０×２０×５１２ －

表１中,Stage代表网络阶段,Input代表输入特征图尺

寸,Output代 表 输 出 特 征 图 尺 寸,Depth 代 表 Stage１－

Stage４中 BasicBlock的重复次数.为适应火焰特征从浅层

细节特征到深层语 义 特 征 的 过 渡,在 Stage１－Stage３中,

Stage的 Depth被递进地设置为２,４,８;为了在最深层进行

有 效 的 信 息 筛 选 和 压 缩,避 免 过 拟 合 的 产 生,Stage４ 的

Depth被设置为２.

骨干网络的结构如图５所示.

图５　骨干网络结构图

Fig．５　Diagramofbackbonenetworkstructure

２．４　基于高频增强的特征强化模块

在火焰检测任务中,火焰容易与日光、灯光等无关信息产

生混淆,在轻量级骨干网络的前向传播中,边界特征极易丢失.

考虑到火焰的整体形状、颜色渐变和光度变化通常属于低频成

分,而边界处的细微纹理、光度波动和颜色突变属于高频成分,

为了提高模型对高效信息的关注率,同时考虑到现有特征强化

方法计算复杂和参数量大的问题,本文在火焰检测模型中构建

了一种基于高频信号增强的火焰特征强化模块(FlameFeature
EnhancementwithHighＧFrequencySignalReinforcement,FFEHＧ
SR),用于对特征进行激活,提高骨干网络的信息利用率,实现

对网络参数的微调优化,同时增强通道间信息的交互.

化学热力学表明,燃烧反应中,局部的热能和光辐射会发

生显著改变.受该理论启发,为特征图定义像素级的能量函

数,用以量化像素显著性并区分像素级差异.设计二值化标

签yt＝１,yf＝－１,定义线性决策边界y＝wx＋b,其中w 和b
是决策边界的待优化对象.定义能量函数为:

F＝(yt－y)２＋ １
M－１∑

M－１

i＝１
(yf－yi)２ (１０)

其中,x和xi 分别代表被分析像素值和当前通道内的其他像

素值,且它们属于输入特征图的同一通道;M 代表当前通道

内的总像素数,且有:

y＝wx＋b

yi＝wxi＋b{ (１１)

式(１０)的能量函数值越小,表明线性决策边界对于高频

和低频信号的区分效果越好.将y和yi 替换,然后引入二值

化标签yt＝１和yf＝－１,并添加正则项约束,可得:

F＝λw２＋(１－(wx＋b))２＋ １
M－１∑

M－１

i＝１
(－１－(wxi＋b))２

(１２)
对w 和b分别求偏导,令偏导为０,经整理后联立可得:

λ＋x２＋
∑
M－１

i＝１
x２

i

M－１ x＋
∑
M－１

i＝１
xi

M－１

x＋
∑
M－１

i＝１
xi

M－１ ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

w
b[ ] ＝ x－

∑
M－１

i＝１
xi

M－１

－１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１３)

使用Cramer法则求解该方程,整理结果,可得:

w＝
(３x－ ∑

M－１

i＝１

xi

M－１
)(M－１)２

(M－１)２(２λ＋x２)＋２∑
M－１

i＝１
(x２

i－xxi)－ ∑
M－１

i＝１

xi

M－１( )
２

b＝
－(M－１)２(λ＋２x２)－ ∑

M－１

i＝１
x２

i＋(∑
M－１

i＝１

xi

M－１
)
２

(M－１)２(２λ＋x２)－２∑
M－１

i＝１
(xxi＋x２

i)－ ∑
M－１

i＝１

xi

M－１( )
２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１４)
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将结果代入能量函数,经过整理,并将w和b代入F,易得:

w＝ ２(x－μ)
(x－μ)２＋２σ２＋２λ

b＝－w(x＋μ)
２

Fmin＝ ４(σ２＋λ)
(x－μ)２＋２(σ２＋λ)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１５)

其中,μ和σ分别是目标像素所在通道内其他像素的均值和

方差,满足:

μ＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
xi

σ２＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
(xi－μ)２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

λ是为了防止过拟合引入的正则项,取典型值０．０００１.

计算时,假设单通道内像素服从同一分布[２６].

能量函数值越小,该像素蕴含的有效信息越多.被分析

神经元的权重因子β可以表示为:

β＝ １
Fmin

＝
(x－μ)２
４(σ２＋λ)＋０．５ (１７)

为了对权重因子的数值范围进行约束,避免产生过大的

数值,使用sigmoid激活函数对权重因子处理,并将其作为增

益或减益与被分析神经元相乘.

X
~
＝X×sigmoid(β) (１８)

FFEHSR特征强化方法的计算过程如图６所示.就骨

干网络结构而言,Stage１层次最浅,细节特征丰富,无需进行

特征强化;Stage４层次最深,语义信息丰富,难以进行特征强

化.因此,在 网 络 中 通 道 数 与 空 间 深 度 适 中 的 Stage２ 和

Stage３之后引出连接,接入FFEHSR模块.

图６　FFEHSR机制示意图

Fig．６　FFEHSRmechanismdiagram

２．５　特征增强Ｇ渐进自适应特征融合框架

火焰是一种尺度变化剧烈的目标,因此单一尺度的特征

信息无法对其进行有效描述,必须采用特征融合策略.传统

的FPN和PAN结构仅使用简单的上下采样操作处理特征图

尺度问题,非相邻层存在较大的信息维度差距,直接叠加会导

致信息丢失,引入噪声和偏差.此外,传统特征融合框架生成

多级特征图,但只在特定尺度的特征图上筛选出前景目标,导

致特征图空间信息利用不充分.为应对上述问题,同时得益

于特征强化模块提供的高质量特征图,本文构建了一种特征

增强Ｇ渐进自适应特征融合框架(ProgressiveAdaptiveFeaＧ

tureFusionFrameworkwithFeatureEnhancement,PAF４E).

PAF４E采用渐进式的自适应特征融合设计,缓解了不同层级

特征的信息矛盾问题,减少了融合过程中产生的噪声;设计全

连接式融合方案,减少了浅层特征信息的丢失.其结构如

图７所示.

图７　PAF４E结构图

Fig．７　PAF４Estructurediagram

　　PAF４E分为两个 Layer,每个 Layer分为权重计算阶段

和特征融合阶段.

在Layer１,接收特征增强模块输出的两个层次的特征

图,在空间域将其转换为相同尺寸,使用１×１卷积计算权重

并归一化;然后基于权重,分别完成浅层特征图向中层特征图

的预融合以及中层特征图向浅层特征图的预融合;最后使用

３×３卷积抑制特征退化.其运算过程如下:

Y１＝Enhance(Xstage２)
Y２＝Enhance(Xstage３)
Y１′＝resize(Y１)
Y２′＝resize(Y２)
W＝softmax(concat(conv１(Y１′),conv１(Y２′)))
Yi

pre＝Yi􀱋Wi,i∈{１,２}
Yi

out＝conv３(Yi
pre＋resize(Y３－i

pre ))

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１９)

其中,Xstage２和Xstage３分别代表骨干网络Stage２和Stage３输出
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的特征图;Enhance代表特征增强操作;Y１ 和Y２ 分别代表

Xstage２和Xstage３经FFEHSR增强后的结果;resize代表上采样

或下采样操作,用于统一特征图大小,resize的实际操作取决

于所处理的特征图层次;W 代表合并且归一化后的权重;Wi

代表W 中对应第i层次的权重张量,i＝１时代表浅层次,i＝２
时代表中层次;􀱋代表逐像素乘;＋代表逐像素加;Yi

pre代表预

融合后第i层次的输出;Yi
out代表抑制特征退化后第i层次的

输出,即PAF４E的输出.
在Layer２,接收Layer１输出的两个层次的特征图和骨干

网络输出的特征图,在空间域resize为相同尺寸,并依次进行

权重计算、预融合并抑制特征退化,将输出结果送入检测头.

３　实验和结果分析

３．１　数据集构建

在训练目标检测模型时,数据集是至关重要的因素,其质

量与规模对目标检测模型的性能有直接的影响.本文研究的

目标检测算法基于全监督式的深度学习方法,需要大量的标

注数据以训练模型.在火焰检测领域,尚无高质量的公开数

据集,因此通过 Kaggle平台、MIVIA数据集等互联网资源收

集火焰图片,筛选出３０００张图片,使用Labelimg工具进行标

注,并按照约８∶１∶１的比例划分的训练集、验证集和测试集,
其分别有２４４３,２４６,３１１张图片.

基于标注好的数据集,采用 KＧmeans聚类算法对锚框大

小进行聚类,在深层次、中层次和浅层次３个尺度分别聚类出

３个 锚 框,聚 类 结 果 为:([３０,３５],[６１,５６],[８７,１０７]),
([１８４,１２２],[１２４,２０９],[２１５,１９５]),([３７４,１６９],[２５６,

３２９],[４３７,３６０]).

３．２　模型训练

在高性能服务器上进行识别模型训练,实验环境如表２
所列.

表２　服务器环境

Table２　Serverenviroment
名称 信息

CPU IntelXeonE５Ｇ２６３０
GPU NVIDIARTX２０８０Ti
内存 １１０GB

Python ３．８．１６
Pytorch １．８．０

模型训练２００个周期,批次大小设置为１６,输入图片大

小统一缩放为６４０∗６４０,使用随机梯度下降法作为优化器,

学习率设置为０．０１,学习率动量设置为０．９３７,借助高性能服

务器,在数据集上完成识别模型训练.

部分典型检测结果如图８所示.

图８　目标检测效果图

Fig．８　Targetdetectioneffect

在面对尺度较小的目标时,本模型也具有良好的检测效

果.所提模型对于小目标的部分检测结果如图９所示.

图９　小目标检测效果图

Fig．９　Smalltargetdetectioneffect

在实际场景中,背景中可能含有灯光和日光等易混淆的

目标,检测模型可能会受到背景干扰,本文也挑选了符合以上

特征的图片来进行测试,检测效果如图１０所示.

图１０　易混淆背景下的检测效果图

Fig．１０　Detectioneffectunderconfusionbackground

３．３　评价指标

在目标检测领域中,常用的评价指标有精确率(PreciＧ

sion)、召回率(Recall)和平均精度均值(mAP)等.精确率,即

查准率,表示预测为正确且和事实相符的数量与所有预测为

正确的样本数量的比值:

Precision＝ TP
TP＋FP

(２０)

召回率,即查全率,表示预测为正确且和事实相符的数量

与所有该种待检测目标数量的比值:

Recall＝ TP
TP＋FN

(２１)

其中,TP 指正样本被成功识别的样例数量;FP 指负样本被

错误识别的数量;FN 指正样本被错误识别的样例数量.

尽管精确率和召回率都可以衡量模型的性能,但二者耦

合,无法全面衡量模型的性能,因此引入平均精度均值.以

Recall为横坐标,Precision为纵坐标,绘制出曲线并对横坐标

进行积分,得到 AP值.将所有类的 AP值取平均,即得到平

均精度均值 mAP.本文以 mAP＠０．５作为性能指标.

３．４　消融实验结果与分析

为了验证所提方法中各个模块的有效性,针对骨干网络和

特征融合框架进行消融实验.采用 CSPDarknet５３＋PANet为

基准模型,分别去掉本文方法中的轻量级骨干网络和PAF４E;

同时,为验证长距离上下文特征增强分支的有效性,在 BaＧ

sicBlock中分别采用长距离上下文特征增强分支、短距离上

下文特征增强分支和单一恒等映射特征增强分支策略,将其

分别命名为 LongBasicBlock,ShortBasicBlock和IdentityBaＧ

sicBlock;为证明FFEHSR模块的有效性,在 PAF４E中去掉
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FFEHSR模块.消融实验结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

模型 mAP＠０．５ 参数量 计算量/FLOPs

baseline ８０．９ ７０１２８２２ １６．０

baseline＋IdentityBasicBlock ８０．４(－０．５) ３８４７７８２ ８．０

baseline＋ShortBasicBlock ８０．５(－０．４) ４１５０４３０ ８．８

baseline＋LongBasicBlock ８２．２(＋１．３) ３９８４２２２ ８．４

baseline＋PAF４E(noＧFFEHSR) ８１．９(＋１．０) ５１０６４３５ １３．２

baseline＋PAF４E ８２．５(＋１．６) ５１０６４３５ １３．２

baseline＋LongBasicBlock＋PAF４E ８３．４(＋２．５) ２１４１３２３ ５．８

分析表３可知,相比于基线模型,在引入轻量化骨干网络

改进后,参数量和计算量均大幅下降;但由于通道间信息交互

的不足和浅层细节信息的退化,mAP＠０．５有０．５％的下降.

对BasicBlock引入短距离上下文特征增强分支后,mAP＠０．５
依然存在０．４％的下降;引入长距离上下文特征增强分支后,

mAP＠０．５提升１．３％.这充分说明轻量级骨干网络在层次

加深时 存 在 浅 层 细 节 信 息 的 退 化,且 短 距 离 分 支 和 BaＧ
sicBlock中串联的两层１×１卷积功能基本相同,无法有效增

强通道间信息的交互.而长距离上下文特征增强分支通过将

浅层特征作为先验信息,缓解了通道稀疏卷积的通道间信息

交互不足的问题和深度骨干网络中信息丢失的现象.对

baseline引入PAF４E改进,模型参数量和计算量有了一定的

下降,mAP＠０．５提升了１．６％,表明了渐进式自适应特征融

合框架在火焰检测任务中的高效性,并且其能够有效缓解特

征融合时产生的噪声与不同层级特征间的信息矛盾.在去掉

FFEHSR后,mAP＠０．５仅提升１．０％,但模型参数量和计算

量不变,这充分说明FFEHSR具有不引入额外参数的优秀特

性和其在特征强化工作中的有效性.

３．５　对比实验结果与分析

为了验证所提算法的先进性,选取先进检测方法构建火

焰检测网络来进行对比实验,选取的算法包括 ResNet[２７]系

列、VGG[２８]系 列、YOLO[２９]系 列、ShuffleNetv２[３０]、MobileＧ
Netv３、GhostNet和 MobileNeXt[３１].对 比 实 验 结 果 如 表 ４
所列.

表４　对比实验

Table４　Comparativeexperiment

模型 mAP＠０．５ 参数量 计算量/FLOPs

ResNet５０ ８２．５ ２６９６７０９４ ７３．９

ResNet１０１ ８３．２ ４５９３３１１０ １３４．５

VGGＧ１３ ７１．９ ５１４９９１０ ５１．８

VGGＧ１６ ７６．４ ６４７７６５４ ６８．８

VGGＧ１９ ７８．２ ７１９９０６２ ８０．８

YOLOv３ ８１．９ ９３０１２２２ ２３．７

YOLOv４ ８１．６ １００６２８２２ ２１．６

YOLOv５ ８０．９ ７０１２８２２ １６．０

YOLOv６ ８２．５ ４６２９００７ １１．３

ShuffleNetv２ ７６．４ ２８６５７１８ ５．８

MobileNetv３ ８１．０ ４９００５１６ ９．０

GhostNet ８３．２ ３６７５７２６ ８．０

MobileNeXt ８１．７ ４４２０６３０ ８．５
本文算法 ８３．４ ２１４１３２３ ５．８

对比 实 验 结 果 表 明,相 较 于 ResNet５０,ResNet１０１,

YOLOv３,YOLOv４和 YOLOv５等算法,本文算法在 mAP＠

０．５分别提高０．９％,０．２％,１．５％,１．８％和２．５％的情况下,

参数量分别降低９２．１％,９５．３％,７７．０％,７８．７％和６９．５％,

计算量分别降低９２．２％,９５．７％,７５．５％,７３．１％和６３．８％.

这充分说明了本文算法在提升 mAP＠０．５指标的同时,可以

大幅降低计算量和参数量.相较于 YOLOv６,ShuffleNetv２,

MobileNetv３,GhostNet和 MobileNeXt等轻量化算法,所提

算法在参数量分别降低５３．７％,２５．３％,５６．３％,４１．８％和

５１．６％,计算量分别降低４８．７％,０,３５．６％,２７．５％和３１．８％
的情况下,mAP＠０．５指标分别提高０．９％,７．０％,２．４％,

０．２％和１．７％.这充分说明本文算法在进一步降低参数量

和计算量的同时,可以有效提高 mAP＠０．５指标.

图１１中,横坐标代表参数量,纵坐标代表 mAP＠０．５,圆

点面积代表计算量,靠近左上且面积小的圆点代表对应算法

参数量和计算量更低,且 mAP＠０．５更高.

图１１　对比实验结果

Fig．１１　Comparativeexperimentresults

为进一步证明所提算法在火焰检测领域的先进性,选取

了文献[３２Ｇ３４]中的火焰检测算法进行对比实验,结果如表５
所列.

表５　相关火焰检测算法对比实验

Table５　Comparativeexperimentonrelatedflamedetection

algorithms

模型名称 mAP＠０．５ 参数量 计算量/FLOPs
文献[３２]算法 ８２．９ ５３３１６４９ １０．６
文献[３３]算法 ８３．１ ２１７６４９２ １２．５
文献[３４]算法 ８２．６ ３３５７０９２ １１．７

本文算法 ８３．４ ２１４１３２３ ５．８

对比实验结果表明,相较于文献[３２]、文献[３３]和文献

[３４]提出的算法,本文算法在 mAP＠０．５分别提高０．５％,

０．３％和０．８％的情况下,参数量分别降低５９．８％,１．６％和

３６．２％,计算量分别降低４５．３％,５３．６％和５０．４％.这充分

说明了本文算法在提升 mAP＠０．５指标的同时,能够一定程

度地降低计算量和参数量.

３．６　嵌入式平台部署实验

为验证所提出算法的轻量化特性,共选用４种典型的嵌

入式平台计算资源,包含IntelN５１０５CPU 运算模块、Intel

N５１０５GPU运算模块、NVIDIA MAXWELL架构 GPU 和４
核 ARM A５７CPU,进行嵌入式边缘计算设备的部署实验.

与３．４节中算法保持一致,进行模型推理时间的消融实验,实

验结果如表６所列.
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表６　模型推理时间消融实验

Table６　Ablationexperimentonmodelinferencetime
(ms)

模型名称
N５１０５CPU
推理时间

N５１０５GPU
推理时间

NVIDIA MaxwellTM GPU
推理时间

４核 ARM A５７
推理时间

baseline ３５５．５ ５２．９ １３０．４ １２７３．３
baseline＋IdentityBasicBlock ２１４．６ ３３．０ ７９．６ ７１７．２
baseline＋ShortBasicBlock ２３１．９ ３７．３ ９４．４ ８２４．８
baseline＋LongBasicBlock ２２９．８ ３７．４ ９２．３ ８６６．８

baseline＋PAF４E(noＧFFEHSR) ３０２．２ ５０．７ １０９．１ １１８４．０
baseline＋PAF４E ３３２．１ ５２．１ １１３．８ １２３３．０

baseline＋LongBasicBlock＋PAF４E ２３４．９ ３６．９ ９０．５ ７８５．５

　　分析表６可知,相比于baseline,引入轻量化骨干网络改

进后,在４类嵌入式平台上的推理时间分别减少３９．６％,

３７．６％,３９．０％和４３．７％,充分说明了本文中轻量化骨干网

络的优秀轻量化特性.在引入长距离上下文特征增强分支

后,由于网络结构的复杂化、参数量的增加和计算量的增加,

推理时间增加,相较于基线模型,推理速度分别降低３５．４％,

２９．３％,２９．２％和３１．９％,但其依然具有良好的轻量化特性.

对baseline引入 PAF４E 改进后,由于模型参数量和计算量

下降,推 理 时 间 相 较 于 baseline 分 别 降 低 ６．６％,１．５％,

１２．７％和３．２％,表明渐进式特征融合框架存在轻量化特性.

将全部改进结合,推理时间相较于baseline分别降低３３．９％,

３０．２％,３０．６％和３８．３％,充分说明了各个模块的优秀轻量

化特性和在不同嵌入平台上的泛化性.

为了验证所提算法在嵌入式平台上推理速度的先进性,

采用与３．４节中相同的算法,在嵌入式平台上进行推理时间

的对比实验,实验结果如表７所列.

表７　模型推理时间对比实验

Table７　Comparativeexperimentonmodelinferencetime
(ms)

模型名称
N５１０５CPU
推理时间

N５１０５GPU
推理时间

NVIDIA MaxwellTM GPU
推理时间

４核 ARM A５７
推理时间

ResNet５０ １３８０．０ ２３７．３ ４６３．０ ４１３４．２
ResNet１０１ ２４４１．０ ３７５．７ ７４３．４ ６７６１．０
VGG１３ １０５５．０ １３９．１ ２５２．３ ３５３９．０
VGG１６ １３２５．０ １７８．０ ３０２．５ ３９９６．０
VGG１９ １５２１．０ ２０５．１ ３３３．８ ４６７８．０
YOLOv３ ５３３．４ ６６．５ １５８．８ １７２５．６
YOLOv４ ６０１．５ ７３．３ ２１３．０ ２２３３．６
YOLOv５ ３５５．５ ５２．９ １３０．４ １２７３．３
GhostNet ２４４．０ ５３．１ １３１．９ ５２４２．２

MobileNetv３ ２８７．２ ４９．９ １６２．１ ５５４２．５
ShuffleNetv２ １４４．０ ２９．３ ７６．７ ２４２１．５
MobileNeXt ２７０．４ ４１．１ １３３．８ ４８３６．６
本文算法 ２３４．９ ３６．９ ９０．５ ７８５．５

　　对比实验结果表明,在IntelN５１０５CPU 运算模块、Intel

N５１０５GPU 运算模块、NVIDIA MAXWELL 架构 GPU 和

４核 ARM A５７CPU这４类计算资源上,相较于经典的 ResＧ

Net５０算 法,本 文 算 法 推 理 时 间 分 别 大 幅 减 少 ８３．０％,

８４．５％,８０．５％和８０．１％;相较于先进的轻量化 MobileNeXt
算法,本文算法推理时间分别减少１３．１％,１０．２％,３２．３％和

８３．８％.本文提出的算法在４核ARMA５７CPU平台上的推

理时间最短,在其余３类计算资源上的推理时间仅次于ShufＧ

fleNetv２,但ShuffleNetv２的 mAP＠０．５指标仅为７６．４,而本

文算法高达８３．４,二者存在高达７．０％的差距,因此推理时间

表现略差于ShuffleNetv２的现象合理.基于嵌入式设备的推

理时间对比实验结果充分表明了本文提出的算法在不同嵌入

式平台上的优秀轻量化特性.

为进一步证明所提算法的轻量化优势,同样选取文献

[３２]、文献[３３]和文献[３４]中的火焰检测算法进行模型推理

时间的对比实验.实验结果如表８所列.

表８　相关火焰检测算法模型推理时间的对比实验

Table８　Comparativeexperimentonmodelinferencetimewithrelatedflamedetectionalgorithms
(ms)

模型名称
N５１０５CPU
推理时间

N５１０５GPU
推理时间

NVIDIA MaxwellTM GPU
推理时间

４核 ARM A５７
推理时间

文献[３２] ３３２．３ ４９．４ １２６．７ １０１７．４
文献[３３] ６０２．４ ８４．１ ２１９．７ ２２７４．２
文献[３４] ３００．６ ４３．５ １０７．１ ９４１．２
本文算法 ２３４．９ ３６．９ ９０．５ ７８５．５

　　对比实验结果表明,在IntelN５１０５CPU 运算模块、Intel N５１０５GPU 运算模块、NVIDIA MAXWELL 架构 GPU 和
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４核 ARM A５７CPU４类计算资源上,相较于文献[３２]算法,

本文算法的推理时间分别减少 ２９．３％,２５．３％,２８．６％ 和

２２．８％;相较于文献[３３]算法,本文算法推理时间分别减少

６１．０％,５６．１％,５８．８％和６５．５％;相较于文献[３４]算法,本

文算法推理时间分别减少２１．９％,１５．２％,１５．５％和１６．５％.

实验结果充分说明:相较于部分其他的火焰检测相关工作,本

文算法在推理时间方面也具有一定的先进性.

结束语　本文提出了一种渐进自适应特征融合的轻量化

火焰检测算法,针对现有算法的模型计算量较大、访存次数多

的问题,构建了基于通道级稀疏连接的轻量化卷积算子和基

于残差思想的双分支轻量级特征提取组件,在充分降低计算

量和访存量的情况下增强了通道间信息的交互,缓解了深层

骨干网络的信息丢失问题.针对特征直接融合易产生噪声和

轻量级骨干网络深层特征丢失的问题,提出一种基于高频增

强的特征强化方法,对骨干网络特征图进行强化,并构建了一

种渐进自适应特征融合框架,对不同尺度的特征图之间建立

联系并完成渐进自适应融合,增强模型对多尺度目标的检测

能力.训练前采用 KＧmeans算法聚类先验锚框,以提升框选

质量.实验结果表明,相比于基线模型、现有先进目标检测模

型和部分其他火焰检测方法,本文方法能够有效降低参数量

和计算量,取得更高的 mAP＠０．５指标.在４类嵌入式计算

资源上的部署实验表明,本文算法综合优势最大.但由于数

据集的限制,小目标和不同视角数据集数量较少,后续应通过

增补数据集,增强模型的鲁棒性与泛化性.
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