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ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：一种高效的火焰检测模型

摘要
模型的效率在计算机视觉中变得越

来越重要．本文通过研究用于火焰检测
的神经网络结构，提出了几个关键的优
化方案，以提高模型效率和检测效果．第
一，提出一种由多卷积组合结构构建的
主干网络（ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ），它能高效地从多
个尺度上提取丰富的火焰特征；第二，提
出一种改进的加权双向特征金字塔网络
（ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ）以快速地实现多尺度特征
融合；第三，提出一种新的注意力机制
（ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），让检测器对火焰特征
更敏感．基于上述优化，本文开发出了一
种全新的火焰检测器 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ，它在硬
件资源有限的条件下能够取得比现有基
于深度学习的火焰检测方法更高的检测
效率．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型在自建数据集上进
行训练后，最终对火焰检测的准确率和
帧率分别达到 ９７％和 ８５ ＦＰＳ．实验结果
表明，与主流算法相比，本文火焰检测模
型检测性能更优．本文为解决火焰探测
问题提供了一个更通用的解决方案．
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０　 引言

　 　 火灾的发生会威胁人类的生命安全，如：２０１９ 年 ９ 月 ６ 日至 ２０２０
年 １ 月 １４ 日，澳大利亚森林火灾燃烧面积达 １ ８６０ 万 ｈｍ２，伤亡人数

３４ 人，死于火灾的动物超过 １０ 亿只［１］；２０２０ 年 ３ 月 ３０ 日，四川省凉

山州西昌市经久乡发生森林火灾，造成 １９ 名消防战士牺牲．为了预防

火灾，我国在“十三五”全国森林防火规划建设期间，全国规划投入森

林防火资金 ４５０ ９５ 亿元，其中中央建设投资和财政经费分别投入

１８９ ８９ 亿元和 １８５ ４４ 亿元．
火焰是火灾中最明显的特征之一，因此基于图像处理提取火焰

特征是常用的检测火灾的方法．目前该类方法主要分为基于传统图像

处理的火焰检测、基于传统机器学习的火焰检测和基于深度学习的

火焰检测．近年火焰检测的方法具体有：
１）基于传统图像处理的火焰检测方法，使用手工提取的火焰特

征识别火焰．如：张慧珍等 ［２］ 提出一种基于超像素分割并结合闪频特

征进行判断识别火焰的方法；Ｇｏｎｇ 等 ［３］ 通过计算图像每帧火焰区域

的质心，然后通过提取火焰的空间变异性、形状变异性和面积变异性

等特征检测火焰．
２）基于传统机器学习的火焰检测方法，更注重特征的提取，特征

可解释性较强．如：Ｋｏ 等［４］ 提出基于模糊有限自动机的火焰检测算

法；Ｇｕｎａｙ 等［５］提出一种基于熵函数的在线自适应决策融合框架；
Ｄｉｍｉｔｒｏｐｏｕｌｏｓ 等［６］利用火焰的先验知识，提取火焰候选区域，然后使

用两类 ＳＶＭ 分类器对候选区域进行分类．
３）基于深度学习的火焰检测方法，通过自动学习特征（卷积特

征）检测火焰，无需设计指定特征，学习获得的特征只有计算机理解．
如：Ｋｉｍ 等［７］ 将连续帧中边界框内的汇总特征由 Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）在短期时间序列中判断是否存在火并进行分类，然后

将大多数连续的短期决策合并在一起，长期投票决定最终结果；Ａｓｌａｎ
等［８］提出一种基于视觉的深度卷积生成对抗性神经网络火焰检测方

法；Ｚｈａｎｇ 等［９］提出一种有效的非对称编译码 Ｕ 形结构 ＡＴＴ⁃Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃
Ｎｅｔ 来鉴别森林火灾；Ｄｕｎｎｉｎｇｓ 等［１０］提出一种基于超像素分割结合深

度卷积神经网络的火焰检测方法．
基于传统图像处理的火灾检测所依靠的特征和判定阈值规则是

人为设定的，往往泛化能力略显不足．基于传统机器学习的火焰检测



　 　 　 　同样是利用人工提取特征，只是在最后的检测时利

用机器学习分类算法进行火焰分类，依然无法避免

人工特征工程的缺点．基于深度学习的火焰检测，可
以避免人工特征工程的繁杂，利用计算机自动提取

特征，能够实现端到端的实时输出，并且能够保证检

测精度和泛化能力，这就拥有了很好的智能性．但复

杂的模型会降低模型的检测效率，所以本文利用深

度学习方法中单步检测的框架实现火焰检测．
现有的目标检测器主要根据它们是否具有区域

建议步骤，分为单步检测（Ｏｎｅ⁃Ｓｔａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ） ［１１⁃１５］

和双步检测（Ｔｗｏ⁃Ｓｔａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ） ［１５⁃２０］ ．虽然双步检

测器往往更灵活和更准确，但单步检测器通常被认

为更简单和更高效．在本文中，主要以单步检测器的

设计为主体，优化网络结构使其获得更高的效率和

精度．深度卷积神经网络自提出起就被广泛应用于

图像领域的分类、检测和分割等任务中．近些年，在
深度卷积神经网络在图像领域任务中出现了一系列

优化的方法：
１）主干网络：现有的单步检测的主干网络主要

使用 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［２０］、 ＤａｒｋＮｅｔ５２［１１］ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［２１］

等，可以分为两种类型：一种是轻量型的，其目标在

于开发出一种微型的主干网络并且能拥有较好的特

征提取效果，如 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ；另一种是重量型的，在
特征提取上具有较好的效果，如 ＤａｒｋＮｅｔ５２．虽然重

量型的网络在多目标检测过程中表现出优异的效

果，但是在面对火焰目标时会出现鲁棒性低的情况，
这是由于火焰非结构化、形态特异性高的特性决定

的．因此本文提出一种轻量型主干网络使其获得更

高的效率和精度．
２）特征融合网络：融合多尺度特征是目标检测

的主要难点之一．早期的检测器通常直接将骨干网

络中提取的金字塔特征进行预测．特征金字塔网络

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ） ［２２］ 作为其开创性工

作之一，提出了一种自顶向下的多尺度特征组合路

径；ＰＡＮｅｔ［２３］在 ＦＰＮ 的基础上增加了一个自下而上

的路径聚合网络；ＮＡＳ⁃ＦＰＮ［２４］ 利用神经结构搜索来

自动设计特征网络拓扑．最近，ＢｉＦＰＮ［２５］ 利用简单的

双向特征融合网络并进行加权融合． ＢｉＦＰＮ 虽然性

能更好，但面对火焰检测速度仍有不足．因此本文改

进了 ＢｉＦＰＮ 模块，提升输出特征对火焰语义的抽象

程度与鲁棒性．
３）注意力机制：注意力机制是近年提出的一种

新观念．注意力机制主要分为两种：一种是通道注意

力机制，另外一种是空间注意力机制． ＳＥＮｅｔ［２６］ 最早

提出通道注意力机制，为每个通道加上一个权重，目
的是为了体现每个通道的重要程度；ＣＢＡＭ［２７］ 则在

通道注意力机制的基础上增加了空间注意力机制，
体现特征图中每个位置的重要程度．传统的注意力

机制是无监督的，它通过网络的反馈计算获得自适

应的注意力矩阵，所以它会生成一些背离预期的结

果，这是我们所不愿看见的．因此本文提出了一种监

督式的空间注意力机制，通过检测器的标签值生成

一组二值图像标签来监督获得的注意力矩阵．
基于上述分析，本文提出了一种基于 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ

的快速火焰检测方法．主要的贡献如下：
１）提出了一种 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 模块，并通过 Ｍｕｌｔｉ⁃

Ｃｏｎｖ 模块建立 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络，并将其作为主干网络

提取多个尺度的火焰特征，增强特征提取效果．
２）受 ＢｉＦＰＮ 网络的启发，本文将主干网络提取

的特征进行双向连接融合，提取出含有多个尺度的

特征，而不是单尺度特征．
３）提出一种监督式的空间注意力机制 Ｆｉｒｅ⁃Ａｔ⁃

ｔｅｎｔｉｏｎ，通过检测器的标签值生成一组二值图像标签

来监督获得的注意力矩阵．

１　 本文方法

１ １　 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型

ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 检测器是由主干网络、特征融合网

络、注意力机制和检测头构成的一种端到端的深度

卷积神经网络，并遵循了单步检测器的结构． ＦＩＲＥ⁃
ＤＥＴ 检测器的整体架构如图 １ 所示．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 的主

干网络是 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ，是由 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 模块建立的轻

量级网络，可获取输入图像多个尺度的特征｛Ｐ１，Ｐ２，
Ｐ３｝； ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 的特征融合网络是 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ，
ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 将主干网络提取的多个尺度的特征｛Ｐ１，
Ｐ２，Ｐ３｝进行融合；ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 中提出了一种注意力机

制 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，对融合后的特征进行反馈调节，
增强检测器对火焰特征的敏感性；ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 中使用

现有的检测有 ＹＯＬＯ ｈｅａｄ 预测对象和对象位置．

１ ２　 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络

１ ２ １　 深度卷积模块

一个 卷 积 层 ｉ 可 以 定 义 为 一 个 函 数：ｙ ＝
ｆｉ（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）），其中 ｆ 是算子，ｙ 是输出张量，ｘ 是输入张

量，具有张量形状 ｈ，ｗ，ｃ，其中 ｈ 和 ｗ 是空间维度，ｃ
是通道维度．两个算子连续作用于一个输入张量可

以定义为

７７
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图 １　 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 体系结构

Ｆｉｇ １　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ｙ ＝ ｆ２（ ｆ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ））） ＝ ｆ２☉ ｆ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）），
一个卷积模块的结构可以被表示为

Ｎ ＝ ｆｋ☉…☉ｆ２☉ｆ１（ｘ） ＝ ☉
ｊ ＝ １…ｋ

ｆ ｊ（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ． （１）

在实践中，卷积模块层通常被划分为多个阶段，
每个阶段中的所有层共享相同的体系结构．因此，本
文可以将卷积模块定义为

Ｎ ＝ ☉
ｊ ＝ １，…，ｋ

ｆ ｊ（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ． （２）

图 ２ 为具有代表性的卷积模块．图 ２ａ 为传统的

卷积块，由卷积归一化与激活函数构成．传统卷积模

块可以表示为

ｇ１（ｘ） ＝ ｒｅｌｕ ＢＮ（Ｃｏｎｖ（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）））( ) ， （３）
其中，Ｃｏｎｖ 是特征处理的卷积操作，ＢＮ 为归一化操

作，ｒｅｌｕ 为激活函数，ｇ１ 是传统卷积模块的算子．图
２ｂ 显示了经典的残差卷积块，由两种传统卷积块组

合构成．残差卷积块可以表示为

ｇ２（ｘ） ＝ ｇ１☉ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋ ｘ（ｈ，ｗ，ｃ） ． （４）

图 ２　 代表性卷积模块

Ｆｉｇ ２　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋｓ

１ ２ ２　 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 模块

传统的 Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 在感受野上受到限制，未能

融合不同感受野的信息，所以 Ｒｅｓ Ｂｌｏｃｋ 增加一个

Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 的路径来扩展网络的感受野，如图 ２ｂ 所

示．本文发现 Ｒｅｓ Ｂｌｏｃｋ 比 Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ 获得了更好的

准确性，但仍然不能适应检测火焰的计算．如果卷积

的路径只有一条，那么它获得的感受野比较有限，所
以本文首先增加了卷积的路径数，然后将每次卷积

的结果融合后输出，以避免特征损失，最后减少卷积

的通道数，以提高模型的效率．通过上述优化，本文

将新的特征网络命名为 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ，如图 ２ｃ 所

示．Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 卷积块可以表示为

ｇ３（ｘ） ＝ ｇ１☉ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋ ｇ１☉ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋
　 　 ｇ１☉ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋ ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋
　 　 ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ＋ ｇ１（ｘ（ｈ，ｗ，ｃ）） ． （５）

１ ２ ３　 构建 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络

由于本文的模型主要用于火焰检测，因此提出

针对火焰检测的特征提取网络．为了增加提取火焰

的有效性，本文还提出一个新的主干骨网络，称为

ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ．该网络通过增加卷积的路径与卷积核的大

小，提高网络对火焰特征的提取．表 １ 中每一行描述

了一个线性层，每层中介绍了算子 ｆｉ、输入分辨率

ｈｉ ×ｗ ｉ 和输出通道 Ｃ ｉ ．

表 １　 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络层结构

Ｔａｂｌｅ １　 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｉ ｆｉ ｈｉ×ｗｉ Ｃｉ

１ ４×４ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ，ｓｔｒｉｄｅ ４ ５１２×５１２ ３

２ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ（１×１、 ９×９、２７×２７） １２８×１２８ １６

３ ４×４ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ，ｓｔｒｉｄｅ ４ １２８×１２８ １６

４ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ（１×１、３×３、９×９） ３２×３２ ３２

５ ４×４ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ，ｓｔｒｉｄｅ ４ ３２×３２ ３２

６ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｏｎｖ（１×１、３×３） ８×８ ６４

虽然 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 的 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 模块结构复杂，但
是 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络通道数减少至 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 层结构的

１ ／ ４，并且下采样次数减少一半，使网络参数变少．最
终模型变得更小，但由于 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 模块多卷积路径

的特点，使模型对火焰特征提取的能力仍有提升．网
络以 ５１２×５１２ 大小的图像作为输入进行 ３ 次最大池

化和 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 操作，在 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 中第 １ 次使用

Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 采用 １、９、２７ 三种卷积核提取特征，第 ２
次使用 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 采用 １、３、９ 三种卷积核提取特征，
第 ３ 次使用 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 采用 １、３ 两种卷积核提取特

征．这样设置卷积核基于以下原因：１）使用卷积核 １
的主要目的是形成一种无监督的注意力机制，让网

络自动调整网络；２）本文模型的输入图像像素大小

８７
陈浩霖，等．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：一种高效的火焰检测模型．
ＣＨＥＮ Ｈａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．



为 ５１２×５１２，若使用 ２ 的等比数列感受野过小，若使

用 ４ 的等比数列会导致感受野过大，所以本文卷积

核为 ３ 的等比数列中的值． ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 的性能与最先

进的分类器相比，其浮点运算更少，表明网络结构能

更好地利用处理器，使其更有效地检测，从而更快获

取火焰特征．

１ ３　 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 网络

多尺度特征融合旨在聚集不同分辨率的特征．
形式上，给定一个多尺度特征序列 Ｐ ｉｎ ＝ （Ｐ ｉｎ

ｌ１，Ｐ ｉｎ
ｌ２，

…），其中 Ｐ ｌｉ 表示（ ｌｉ ＋ １） 倍下采样后的特征图，本
文的目标是找到一个可以有效聚合不同特征的变换

ｈ，并输出一个新特征列表：Ｐｏｕｔ ＝ ｈ（Ｐ ｉｎ） ．
图 ３ａ 为传统的自上而下的 ＦＰＮ，需要 ５ 个尺度

的特征 Ｐ ｉｎ ＝ （Ｐ ｉｎ
ｌ１，Ｐ ｉｎ

ｌ２，…，Ｐ ｉｎ
ｌ５），其中 Ｐ ｉｎ

ｌ１ 表示分辨率

为输入图像 １ ／ ２ 的特征级别．例如，如果输入分辨率

为 ５１２ × ５１２，则 Ｐ ｉｎ
ｌ１ 代表的 ２ 倍下采样后分辨率为

２５６ × ２５６的特征图 （５１２ ÷ ２１ ＝ ２５６），而 Ｐ ｉｎ
ｌ５ 代表 １６

倍下采样后分辨率为 ３２ × ３２．ＦＰＮ 自上而下的多尺

度特征融合方法可以表示为

ｐｏｕｔ
５ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

５ ），
ｐｏｕｔ
４ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

４ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｉｎ
５ ）），

…
ｐｏｕｔ
１ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

１ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｉｎ
２ ）） ． （６）

图 ３　 特征融合网络

Ｆｉｇ ３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

如图 ３ａ 中传统的自上而下的 ＦＰＮ 本质上受到

单向信息流的限制，所以 ＢｉＦＰＮ 提出了删除那些只

有一条输入边的节点形成简化的双向网络，且从原

始输入到输出节点添加额外的边融合更多的特征，
如图 ３ｂ 所示．为了提高模型效率，本文提出几种跨

尺度连接的优化方法：首先，沿用 ＢｉＦＰＮ 双向输入的

思想，但是并不是删除单向节点，而是为单向节点增

加不同尺度输入而形成双向网络；其次，减少特征融

合网络的输入，以便降低成本．本文将新特性网络命

名为简化版双向特性金字塔网络（ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ），如
图 ３ｃ 所示．ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 定义如下：

ｐｔｄ
５ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

５ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｉｎ
５ ））），

ｐｔｄ
３ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

３ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｔｄ
５ ）），

ｐｔｄ
１ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

１ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｔｄ
３ ）），

ｐｏｕｔ
１ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

１ ＋ ｐｔｄ
１ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｔｄ

１ ））），
ｐｏｕｔ
３ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

３ ＋ ｐｔｄ
３ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｏｕｔ

１ ）），
ｐｏｕｔ
５ ＝ Ｃｏｎｖ（ｐｉｎ

５ ＋ ｐｔｄ
１ ＋ Ｒｅｓｉｚｅ（ｐｏｕｔ

３ ）） ． （７）

１ ４　 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络

注意力机制的主要作用是增强目标的特征．注
意力机制主要分为通道注意力机制、空间注意力机

制和混合注意力机制等．
如图 ４ 通道注意力机制主要作用是将特征图每

个通道与不同权重进行相乘，可以忽略无关通道信

息而关注重点通道信息．空间注意力机制的作用是

将特征图每个位置的特征与不同权重进行相乘，可
以忽略无关空间信息而关注重点空间信息．通道注

意力机制与空间注意力机制更关注区域或者通道，
而且注意力是确定性的注意力，学习完成后直接可

以通过网络生成．注意力是可微的，可以微分的注意

力就可以通过神经网络算出梯度，并且通过反向传

播来学习获得注意力的权重．

图 ４　 通道注意力机制与空间注意力机制

Ｆｉｇ ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

传统的注意力机制是无监督的，它通过网络的

反馈计算获得自适应的注意力矩阵．因为它是无监

督的，所以会生成一些背离预期的结果．针对这个问

题，本文提出一种监督式的空间注意力机制 ＦＩＲＥ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，通过检测器的标签值生成一组二值图像标

签来监督获得的注意力矩阵．
ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型的损失函数在 ＹＯＬＯ⁃ｈｅａｄ 的损

失函数的基础上增加了 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型中 ＦＩＲＥ⁃Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ 的损失值．图 ５ 的右图为图像分割的注意

力图．
为了提高图像分割网络提取的注意力图的准确

９７
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图 ５　 原图与注意力图

Ｆｉｇ ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ ｍａｐ

性，将 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 网络输出的特征图进行反卷积，
与卷积后得到的注意力图和火焰对象的二值图像通

过将图像与图像长宽 １ ／ ４ 大小的卷积核进行平均卷

积，来获取类似人眼关注事物的注意力图像之间定

义一个损失函数，如图 ６ 所示．

图 ７　 训练图片范例

Ｆｉｇ ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｉｃｔｕｒｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ

图 ６　 图像分割损失值计算流程

Ｆｉｇ ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

损失函数 （Ｌ） 计算如下：

ｚ（ ｉ，ｊ） ＝ ∑
ｋ，ｊ

ｍ（ ｉ ＋ ｋ，ｊ ＋ ｌ）ｎ（ｋ，ｊ），

Ｌ ＝ ｍａｘ（ｘ，０） － ｘ × ｚ ＋ ｌｏｇ（１ ＋ ｅ －ａｂｓ（ｘ））， （８）

其中 ｍ 为火焰目标二值图像，ｎ 为均值滤波，ｘ 为图

像分割网络输出的注意力图，ｉ和 ｊ分别代表图像的 ｘ
轴与 ｙ轴坐标，ｋ和 ｌ分别代表卷积核的 ｘ轴与 ｙ轴坐

标，ｚ 为火焰目标二值图像进行均值滤波处理后的特

征图．将图像分割网络输出的 ３ 个注意力图，分别与

标记火焰的二值图像使用上述损失函数进行反馈计

算，并将 Ｌ 与 ＹＯＬＯ⁃ｈｅａｄ 损失函数的和作为 ＦＩＲＥ⁃
ＤＥＴ 模型的损失函数，可以使网络的损失函数快速

下降并达到收敛．

２　 实验与分析

２ １　 火焰数据集

由于火灾检测研究尚处于初始阶段，目前没有

较为完整和权威的公开火灾视频数据库．本文中的

训练数据集是通过收集互联网上的图，然后根据

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 的格式进行手工标注图片中的目标得

到的，将其中火焰区域标注为 ｆｉｒｅ，未标注的区域为

背景．图 ７ 为实验用的火焰场景的图片．火焰数据中

含有小目标、多目标和类火焰数据．在研究过程中使

用的数据，可联系笔者获取．

２ ２　 实验过程

本文实验所用机器的基本配置为 ＧＰＵ：ＧＴＸ
１０８０ Ｔｉ，ＣＰＵ：ｉ５⁃７５００，内存 １６ ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎ⁃
ｄｏｗ１０，使用深度学习中的 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架．对模型使

用动量为 ０ ９、权重衰减为 １ｅ⁃８ 的 Ａｄａｍ 优化器进行

训练，并使用裁剪、缩放、翻转与增减对比度增强

数据．
在实验过程中，在遵循控制变量的原则下，各算

法都在相同环境、相同训练集中训练 １００ 个周期，然

０８
陈浩霖，等．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：一种高效的火焰检测模型．
ＣＨＥＮ Ｈａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．



后进行检测实验验证 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型的鲁棒性．为了

验证本文提出的贡献点和合理性，还进行了消融实

验与分析．

２ ３　 评价指标

在模式识别任务中，真阳性和假阳性的定义如

表 ２ 所示．如果预测框与地面真值框之间的交并比

（ＩＯＵ）＞ ０ ５，则预测框为“真阳性” （ＴＰ），否则，它
是“假阳性”（ＦＰ）．由于图像中没有预测到物体的每

一部分都被认为是背景，所以测量“真阴性”（ＴＮ）是
非必要的，故文中只测量“假阴性”（ＦＮ）作为模型遗

漏的对象（图 ８）．预测的边界框是红色的，火焰目标

的真实框是绿色的．

表 ２　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

预测类
真实类

正 负

正 ＴＰ ＦＮ

负 ＦＰ ＴＮ

图 ８　 真阳性、假阳性及假阴性示意图

Ｆｉｇ ８　 Ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ

准确率（Ａ）表示预测正确的样本在所有样本中

占的比例，一般准确率越高分类器越好．此外，精确

度（Ｐ）和召回率（Ｒ）也是算法评价的两个重要指标．
在分类任务中，一个类的精确度是真阳性数除以预

测并标记为属于阳性类的元素总数．召回率的定义

是真阳性数除以实际属于阳性类的元素总数．准确

率、精确度和召回率的定义如下：

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＴＮ

， （９）

　 　 Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （１０）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

． （１１）

２ ４　 实验结果

实验中用到的验证数据集来源如表 ３ 所示，图 ９
是在验证数据集下使用 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型对火焰进行

检测后的部分效果图．由于模型的鲁棒性与数据增

强的优点，因而对不同形态和不同颜色（图 ９ａ—ｃ））
的火焰检测效果较好．由于模型本身采用中心点预

测的方法，减少了回归过程中的震荡幅度，并且在特

征提取网络中使用 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 结构构建了 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ
网络结合 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 提取多尺度特征，提升了检测

器对火焰特征的提取效果，所以对于火焰形态较小

的目标（图 ９ｄ—ｆ）），该模型亦能够有效地提供更精

确的定位．对拥有多个目标的图像（图 ９ｇ—ｉ）也能快

速检测．在面对类火焰的对象该模型也不会产生虚

检（图 ９ｊ—ｌ）），这是因为模型中 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构

能通过监督的方式抑制模型对非火焰物体误检的概

率．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型对不同场景下不同长宽比的火焰

展现出了较高的适应性，同时对类火焰对象不易产

生误检，表明本方法对火焰和非火焰视频拥有良好

的检测效果和鲁棒性．
本文将 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 与先进的检测器对比它们的

准确率、精确率、召回率和检测速度（ＦＰＳ），以验证

目标测器的性能，结果如表 ４ 所示，可以发现 ＦＩＲＥ⁃
ＤＥＴ 检测器比其他的检测器效率更高．ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ
拥有极快的检测速度并可以部署于移动设备上，但
其在其他评估指标中表现欠佳；Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 方法

对火焰检测的效果不好；Ｄｕｎｎｉｎｇｓ 等［１０］ 的方法中虽

然检测效果好，但是检测速度较低．
本文方法保持较快的速度和较高的准确度，主

要是因为基于 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型的火焰检测方法，采
用 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 增加模型的感受野，并且通过 ＢｉＦＰＮ⁃
ｍｉｎｉ 网络融合多尺度的特征加强了检测特征的语义

信息，因而对不同场景下不同长宽比的火焰目标的

检测，该模型亦能够有效地提供更精确的定位．同时，

表 ３　 火灾视频来源

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｒｅ ｖｉｄｅｏ ｓｏｕｒｃｅｓ

机构名称 网址

土耳其比尔肯大学实验室 ／ 视觉研究室 ｈｔｔｐ：∥ｓｉｇｎａｌ．ｅｅ．ｂｉｌｋｅｎｔ．ｅｄｕ．ｔｒ ／ ＶｉｓｉＦｉｒｅ ／ Ｄｅｍｏ ／ ＳａｍｐｌｅＣｌｉｐｓ．ｈｔｍｌ

Ｇｉｔｈｕｂ 公开数据集 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｓｔｅｆｆｅｎｓｂｏｌａ ／ ｆｕｒｇ⁃ｆｉｒｅ⁃ｄａｔａｓｅｔ

ＭＩＶＩＡ ｈｔｔｐｓ：∥ｍｉｖｉａ．ｕｎｉｓａ．ｉｔ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｖｉｄｅｏ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｆｉｒｅ⁃ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ⁃ｄａｔａｓｅｔ ／

１８
学报（自然科学版），２０２３，１５（１）：７６⁃８４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：７６⁃８４



图 ９　 测试结果范例

Ｆｉｇ ９　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

表 ４　 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 实验对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

方法 Ａ ／ ％ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ 检测速度 ／
ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３［１２］ ７０ ４９ ７２ ５５ ７２ ３２ ２２

ＹＯＬＯｖ４［１３］ ７６ ８３ ７７ ２９ ７１ ６８ ２４

ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ［１４］ ７４ ２９ ７２ ４３ ７０ ２９ ７３

ＹＯＬＯＸ［１５］ ７２ ４２ ７１ ３０ ７０ ２３ １５

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［２０］ ６５ ０７ ９０ ３１ ３６ ９９ ５６

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［１９］ ６７ ６２ ３４ ４１ ７６ ９９ ３４

Ｄｕｎｎｉｎｇｓ 等［１０］ ９５ ４１ ９６ ４１ ９５ １１ １７

ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ ９７ ４２ ９５ ８４ ９８ ２１ ８５

模型中 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 能提高检测模型的鲁棒性，减
少检测过程中假阳性发生概率．实验结果表明，本文

模型检测准确率高达 ９７ ４２％，检测速度为 ８５ ＦＰＳ．
基于 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模型的检测方法检测准确率、召回

率和检测速度均优于其他模型．
另外，本文对提出的 ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 网络进行了消

融实验，如表 ５ 中 α 表示 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络、β 表示 ＢｉＦ⁃
ＰＮ⁃ｍｉｎ 网络、γ 表示 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络，实验中将

ＹＯＬＯｖ４ 作为对照组．在第 １ 组实验中将 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ
网络加入实验中，在添加 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络后的模型比

对照组模型的精确度提高了约 ９ 个百分点，且检测

速度提高了 １ 倍，这主要是因为 Ｍｕｔｉ⁃Ｃｏｎｖ 提高了模

表 ５　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

组别 α β γ Ａ ／ ％ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ 检测速度 ／
ＦＰＳ

对照组 ７６ ８３ ７７ ２９ ７１ ６８ ２２

第 １ 组  ８５ １２ ８８ ３１ ８１ ５１ ５３

第 ２ 组   ９６ １７ ９５ ２２ ９８ ３１ ４２

第 ３ 组    ９７ ４２ ９５ ８４ ９８ ２１ ８５

型对火焰特征的提取效果，其次是因为 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网
络仅使用了 ３ 次下采样，提高了检测速度．第 ２ 组实

验在第 １ 组实验的基础上添加了 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网

络，再次提高了模型的检测准确率，这是由于增加了

监督式的注意力机制，但是也降低了模型的效率．第
３ 组实验在第 ２ 组实验的基础上添加了 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ
网络，使模型的检测速度达到了 ８５ ＦＰＳ，比第 ２ 组实

验的检测效率提高了 １ 倍．结果表明，ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 模

型通过 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ 网络与 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络可以增

加特征提取效果，提高模型检测的准确率和检测效

率，而 ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 能加快模型的检测速度．

３　 结论

为了提高在自然场景下对火焰检测的检测速

度，本文从模型检测效率出发，结合注意力机制和卷

积神经网络在特征提取上的优势，提出了一种基于

ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 的火焰检测方法．在主干网络中利用多个

２８
陈浩霖，等．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：一种高效的火焰检测模型．
ＣＨＥＮ Ｈａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．



卷积核进行卷积提高模型感受野，在特征融合网络

中利用简单的双向结构提取更多的特征，最后利用

提出的注意力机制提升模型的准确率．实验结果表

明，在面对小目标、多形态和多目标时，本文模型均

能准确预测．本文模型和现有主流的检测模型相比，
在检测准确率和速率上表现更佳，达到预期实验效

果．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ 在消融实验中也体现了 ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ、ＢｉＦ⁃
ＰＮ⁃ｍｉｎｉ 和 ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的优点，ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ、ＦＩＲＥ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 可以提高模型的准确率，ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ 可以

提高模型的检测速度．本文的检测方法受限于检测

数据集，在未来的工作中，将对小样本数据集训练的

问题进行深入研究，进一步提高模型的检测效果．

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］　 张志，许文浩．澳大利亚 ２０１９—２０２０ 森林火灾对我国
应急管理体系建设的启示［ Ｊ］．中国应急救援，２０２０
（２）：１８⁃２２
ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉ，ＸＵ Ｗｅｎｈａｏ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｎ Ｃｈｉｎａ： ｌｅｓｓｏｎｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ Ａｕｓｔｒａｌｉａ ２０１９ － ２０２０
ｂｕｓｈｆｉｒｅｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎａ Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｒｅｓｃｕｅ，２０２０（２）：１８⁃２２

［ ２ ］　 张慧珍，严云洋，刘以安，等．基于超像素分割与闪频
特征判别的视频火焰检测 ［ Ｊ］．数据采集与处理，
２０１８，３３（３）：５１２⁃５２０
ＺＨＡＮＧ Ｈｕｉｚｈｅｎ，ＹＡＮ Ｙｕｎｙａｎｇ，ＬＩＵ Ｙｉａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｖｉｄｅｏ
ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｅｒ ｐｉｘｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｆｌａｓｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄａｔａ
Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ＆ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，３３（３）：５１２⁃５２０

［ ３ ］　 Ｇｏｎｇ Ｆ Ｍ，Ｌｉ Ｃ Ｔ，Ｇｏｎｇ Ｗ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃ⁃
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｖｉｄｅｏ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９，
２０１９：１９３９１７１

［ ４ ］　 Ｋｏ Ｂ Ｃ，Ｈａｍ Ｓ Ｊ，Ｎａｍ Ｊ Ｙ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｕｚｚｙ ｆｉｎｉｔｅ ａｕｔｏｍａｔａ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｆｉｒｅ ｆｌａｍｅｓ
［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ
Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，２１（１２）：１９０３⁃１９１２

［ ５ ］　 Ｇｕｎａｙ Ｏ，Ｔｏｒｅｙｉｎ Ｂ Ｕ，Ｋｏｓｅ Ｋ，ｅｔ ａｌ．Ｅｎｔｒｏｐｙ⁃ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ⁃
ｂａｓｅｄ ｏｎｌｉｎｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｐ⁃
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｗｉｌｄｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（５）：２８５３⁃２８６５

［ ６ ］　 Ｄｉｍｉｔｒｏｐｏｕｌｏｓ Ｋ， Ｂａｒｍｐｏｕｔｉｓ Ｐ， Ｇｒａｍｍａｌｉｄｉｓ Ｎ． Ｓｐａｔｉｏ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｌａｍｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｖｉｄｅｏ⁃ｂａｓｅｄ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ，２０１５，２５（２）：３３９⁃３５１

［ ７ ］　 Ｋｉｍ Ｂ，Ｌｅｅ Ｊ． Ａ ｖｉｄｅｏ⁃ｂａｓｅｄ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ［ Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， ９ （ １４）：
２８６２⁃２８８１

［ ８ ］　 Ａｓｌａｎ Ｓ，Ｇüｄüｋｂａｙ Ｕ，Ｔöｒｅｙｉｎ Ｂ Ｕ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｖｉｄｅｏ ［ Ｃ］ ∥ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０２０：８０７⁃８１５

［ ９ ］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｍ，Ｚｈｕ Ｈ Ｑ，Ｗａｎｇ Ｐ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＡＴＴ ｓｑｕｅｅｚｅ

Ｕ⁃ｎｅｔ：ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２１，９：１０８５８⁃１０８７０

［１０］　 Ｄｕｎｎｉｎｇｓ Ａ Ｊ，Ｂｒｅｃｋｏｎ Ｔ Ｐ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｖａｒｉａｎｔｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８ ２５ｔｈ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＩＰ ）．
Ｏｃｔｏｂｅｒ ７ － １０， ２０１８， Ａｔｈｅｎｓ， Ｇｒｅｅｃｅ． ＩＥＥＥ， ２０１８：
１５５８⁃１５６２

［１１］　 Ｒｅｄｍｏｎ Ｊ，Ｆａｒｈａｄｉ Ａ．ＹＯＬＯｖ３：ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅ⁃
ｍｅｎｔ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１８，ａｒＸｉｖ：１８０４ ０２７６７

［１２］　 Ｂｏｃｈｋｏｖｓｋｉｙ Ａ，Ｗａｎｇ Ｃ Ｙ，Ｌｉａｏ Ｈ Ｙ Ｍａｒｋ．ＹＯＬＯｖ４：ｏｐ⁃
ｔｉｍａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］． ａｒＸｉｖ
ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０２０，ａｒＸｉｖ：２００４ １０９３４

［１３］　 Ｊｉａｎｇ Ｚ Ｃ，Ｚｈａｏ Ｌ Ｑ，Ｌｉ Ｓ Ｙ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４⁃ｔｉｎｙ ［ Ｊ ］．
ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０２０，ａｒＸｉｖ：２０１１ ０４２４４

［１４］　 Ｇｅ Ｚ，Ｌｉｕ Ｓ Ｔ，Ｗａｎｇ Ｆ，ｅｔ ａｌ．ＹＯＬＯＸ：ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ＹＯＬＯ
ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ２０２１ ［ Ｊ ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ， ２０２１，
ａｒＸｉｖ：２１０７ ０８４３０

［１５］　 陈西江，安庆，班亚．优化 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 深度学习的车辆
检测［ Ｊ］．南京信息工程大学学报 （自然科学版），
２０２１，１３（６）：６５３⁃６６０
ＣＨＥＮ Ｘｉｊｉａｎｇ，ＡＮ Ｑｉｎｇ，ＢＡＮ Ｙａ．Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（６）：６５３⁃６６０

［１６］　 梅舒欢，闵巍庆，刘林虎，等．基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食
品图像检索和分类［Ｊ］．南京信息工程大学学报（自然
科学版），２０１７，９（６）：６３５⁃６４１
ＭＥＩ Ｓｈｕｈｕａｎ， ＭＩＮ Ｗｅｉｑｉｎｇ， ＬＩＵ Ｌｉｎｈｕ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０１７， ９ （ ６）：
６３５⁃６４１

［１７］　 金啸宇，尹嫱，倪军，等．一种基于场景合成和锚点约
束的 ＳＡＲ 目标检测网络［ Ｊ］．南京信息工程大学学报
（自然科学版），２０２０，１２（２）：２１０⁃２１５
ＪＩＮ Ｘｉａｏｙｕ， ＹＩＮ Ｑｉａｎｇ， ＮＩ Ｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． ＳＡＲ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ａｎｃｈｏｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉ⁃
ｔｉｏｎ），２０２０，１２（２）：２１０⁃２１５

［１８］　 Ｈｅ Ｋ Ｍ，Ｇｋｉｏｘａｒｉ Ｇ，Ｄｏｌｌｒ Ｐ，ｅｔ ａｌ．Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ［Ｃ］∥
２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
（ＩＣＣＶ）． Ｏｃｔｏｂｅｒ ２２ － ２９， ２０１７， Ｖｅｎｉｃｅ， Ｉｔａｌｙ． ＩＥＥＥ，
２０１７：２９８０⁃２９８８

［１９］　 Ｒｅｎ Ｓ Ｑ， Ｈｅ Ｋ Ｍ， Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ：
ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７⁃１１４９

［２０］ 　 Ｚｈｏｕ Ｘ Ｙ，Ｗａｎｇ Ｄ Ｑ，Ｋｒäｈｅｎｂüｈｌ Ｐ．Ｏｂｊｅｃｔｓ ａｓ ｐｏｉｎｔｓ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１９，ａｒＸｉｖ：１９０４ ０７８５０

［２１］　 Ｔａｎ Ｍ Ｘ，Ｌｅ Ｑ Ｖ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ：ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｃａｌｉｎｇ
ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，
２０１９，ａｒＸｉｖ：１９０５ １１９４６

［２２］　 Ｌｉｎ Ｔ Ｙ，Ｄｏｌｌｒ Ｐ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ，ｅｔ ａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．

３８
学报（自然科学版），２０２３，１５（１）：７６⁃８４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：７６⁃８４



Ｊｕｌｙ ２１ － ２６， ２０１７， Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ＨＩ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０１７：
９３６⁃９４４

［２３］　 Ｌｉｕ Ｓ，Ｑｉ Ｌ，Ｑｉｎ Ｈ Ｆ，ｅｔ ａｌ．Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｊｕｎｅ １８ －
２３， ２０１８， Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ， ＵＴ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０１８：
８７５９⁃８７６８

［２４］ 　 Ｇｈｉａｓｉ Ｇ，Ｌｉｎ Ｔ Ｙ，Ｌｅ Ｑ Ｖ．ＮＡＳ⁃ＦＰＮ：ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃａｌａｂｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ Ｃ］ ∥
２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ １５ － ２０，２０１９，Ｌｏｎｇ
Ｂｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１９：７０２９⁃７０３８

［２５］　 Ｔａｎ Ｍ Ｘ，Ｐａｎｇ Ｒ Ｍ，Ｌｅ Ｑ Ｖ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ １３ － １９，２０２０，Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ． ＩＥＥＥ，
２０２０：１０７７８⁃１０７８７

［２６］　 Ｈｕ Ｊ， Ｓｈｅｎ Ｌ， Ａｌｂａｎｉｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４２（８）：２０１１⁃２０２３

［２７］　 Ｗｏｏ Ｓ，Ｐａｒｋ Ｊ，Ｌｅｅ Ｊ Ｙ，ｅｔ ａｌ．ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［Ｍ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ — ＥＣＣＶ ２０１８．
Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１８：３⁃１９

ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ＣＨＥＮ Ｈａｏｌｉｎ１，２ 　 ＧＡＯ Ｓｈａｎｇｂｉｎｇ１，２ 　 ＸＩＡＮＧ Ｌｉｎ１ 　 ＣＡＩ Ｃｈｕａｎｇｘｉｎ１ 　 ＷＡＮＧ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ１

１ Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｈｕａｉｙｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈｕａｉａｎ　 ２２３００１
２ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ Ｍｏｂｉｌｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，Ｈｕａｉｙｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈｕａｉａｎ　 ２２３００１

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｃｏｎｃｅｒｎ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｏｐ⁃
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＦＩＲＥ⁃Ｎｅｔ） ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｅｘｔｒａｃｔ ｒｉｃｈ ｆｌａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ．Ｔｈｅｎ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＢｉＦＰＮ⁃ｍｉｎｉ） ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｃｈｉｅｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ａ ｎｅｗ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
（ＦＩＲＥ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｆｌａｍｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ
ｗｅｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｎｅｗ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｂｂｒｅｖｉａｔｅｄ ａｓ ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ，ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ ｄａｔａ⁃
ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｖｉｄｅｏｓ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ｂｙ ｉｔｓ ｆｌａｍｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９７％ ａｎｄ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ ｏｆ ８５ ＦＰＳ，ｔｈｕｓ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｍｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

４８
陈浩霖，等．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：一种高效的火焰检测模型．
ＣＨＥＮ Ｈａｏｌｉｎ，ｅｔ ａｌ．ＦＩＲＥ⁃ＤＥＴ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．


