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基于改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 的遥感影像林火烟雾检测
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[摘要] 　 针对遥感影像中森林火焰烟雾检测任务存在的多尺度特征差异显著、复杂背景干扰严重以及小目标漏

检等问题ꎬ本文提出一种基于改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ的森林火焰烟雾目标检测方法. 该方法引入特征调制融合模块ꎬ强化

多尺度跨层级特征的有效融合ꎻ设计轻量化瓶颈结构ꎬ实现空间语义特征与局部细节特征之间的信息交互ꎻ同时ꎬ
添加 Ｐ２小目标检测层ꎬ增强模型对小目标火焰图像局部特征信息的关注程度. 实验结果表明ꎬ本文算法参数量降

低 ７.４０％、精确率提升 １.０７％、召回率提升 ３.５８％、平均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０－９５分别提升 ３.４９％、１.１２％ꎬ同时ꎬ
Ｆ１分数从 ０.７９９ ３提升至 ０.８２４ ０ꎬ能更好满足森林火焰、烟雾等复杂场景下小目标的检测定位需求.
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全球气候变暖态势愈渐加剧ꎬ各类极端天气事件频发ꎬ导致国内外森林火灾的强度、频率和规模均呈

现出显著上升趋势[１－２] . 过去十年间ꎬ全球因火灾而损毁的森林和树木覆盖面积高达 １.３８ 亿公顷ꎬ占同期
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森林损失总量的 ２８％[３] . ２０１９至 ２０２０年野火季ꎬ澳大利亚多达 ５０％的国家公园受到森林火灾影响[４] . 印
度地区频繁发生的火灾导致森林覆盖率急剧下降[５]ꎬ中国近年来也因森林火灾遭受重大损失[６－７]ꎬ森林生

态系统的稳定性和可持续性受到严峻挑战[８] . ２０２５年洛杉矶山火累计过火面积超 ６ 万英亩ꎬ造成直接经

济损失 ２ ７５０ 亿美元. 可见ꎬ及时准确地发现森林火灾对于阻止野火蔓延、减少生态和经济破坏至关

重要[９－１０] .
在火灾演化过程中ꎬ烟雾通常先于火焰出现ꎬ是火灾早期预警的重要视觉信号. 然而ꎬ林火烟雾具有

对比度低、形态弥散、动态演化快等特点ꎬ且易受云雾、光照变化及植被遮挡等复杂背景干扰ꎬ基于视觉的

林火烟雾自动检测面临严峻挑战[１１] . 近年来ꎬ深度学习方法虽显著提升了对林火烟雾检测性能ꎬ但在面向

实际林火监测场景中ꎬ仍存在一些不足之处.
在特征表达能力方面ꎬ现有研究多依赖卷积神经网络ꎬ徐海文等[１２]在 ＦＹ－４Ａ气象卫星影像上对比不

同网络模型对林火烟雾的识别能力ꎬ以寻求兼顾局部纹理与全局语义的特征提取网络. 为进一步增强模

型的特征判别能力ꎬ有学者选择引入注意力机制ꎬ通过通道与空间注意力融合或无参 ＳｉｍＡＭ模块[１３]等方

式强化模型对林火烟雾关键特征的选择性ꎻ马耀名等[１４]则通过利用跨不同通道之间的冗余信息提升烟雾

与背景的区分度. 尽管此类方法在特定数据集上取得一定成效ꎬ但其对烟雾多尺度、非刚性形变特性的建

模仍显不足. 有学者尝试融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构[１５]或采用动态卷积[１６]提升特征自适应性ꎬ却忽视了浅层细

节与深层语义之间的有效协同ꎬ导致在复杂背景下难以区分真实烟雾与类火干扰物. 面向边缘设备部署

的轻量化需求ꎬ轻量级骨干网络[１７]、轻量级检测头[１８]、高效注意力以及卷积瓶颈结构[１９]等内容逐步成为

学者们的主要研究方向. 但过度追求参数精简易导致深层特征表达能力下降ꎬ为解决小目标检测以及多

类型目标识别的问题ꎬ部分学者尝试通过多尺度特征金字塔结构扩展[２０]或可变形卷积[２１] 增强对烟雾小

目标的感知能力ꎬ并辅以迭代边界框优化[２２]提升定位精度.
此外ꎬ检测框架本身的架构选择也会深刻影响林火烟雾检测的效率与稳定性. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２３] 等两

阶段检测框架虽精度较高ꎬ但计算开销大ꎬ难以满足野外实时监测需求ꎻ而 ＹＯＬＯ[２４]等单阶段检测框架实

时性好但无法消除非极大值抑制 ( ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ) 带来的速度与精度不稳定性. ＲＴ￣
ＤＥＴＲ[２５]模型用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ替代 ＮＭＳꎬ实现了端到端检测ꎬ为林火烟雾检测任务提供了一种更高效精准

的解决方案.
综上所述ꎬ现有林火烟雾检测算法在多尺度特征融合、模型轻量化以及遮挡场景下的小目标检测等方

面仍存在明显不足. 为此ꎬ本文提出一种基于改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 的林火烟雾检测算法ꎬ通过增强跨尺度特征

融合、重构轻量化特征金字塔ꎬ以及引入专用小目标检测层ꎬ提升模型在复杂林区场景下对烟雾小目标的

检测能力.

１　 本文方法的原理

在 ＲＴ￣ＤＥＴＲ模型的基础上[２５]ꎬ本文提出了基于改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 的林火烟雾算法ꎬ网络架构如图 １ 所

示ꎬ其基本过程为:
(１)骨干网络对输入图像进行特征提取以获取不同尺度的特征ꎬ在原本 ３ 个特征层输出的基础上ꎬ额

外增添低级特征层 Ｐ２ 的特征输出用于小目标检测ꎬ分别记为 Ｓ２ 和 Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５ꎻ
(２)混合编码器中的基于注意力机制的尺度内特征交互(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｒａ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ

ＡＩＦＩ)模块针对深层特征 Ｓ５ 进行选择性特征交互ꎬ避免低层特征交互时的冗余计算ꎬ然后输出并标记

为 Ｆ５ꎻ
(３)跨尺度特征融合过程中ꎬ利用分组重排卷积实现对骨干网络原始输出特征 Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ 的信息交互ꎬ

在此基础上ꎬ对浅层的细节特征和深层所具备的语义特征进行针对性调制融合ꎬ再通过跨阶段整合特征ꎬ
生成兼具细节与语义的统一特征序列ꎻ

(４)带有辅助预测头的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ解码器对编码器输出序列进行目标查询和迭代优化ꎬ进而生成目

标对象的检测结果ꎬ包含火焰、烟雾目标的识别与检测检测框和置信度信息.
１.１　 基于跨尺度特征交互的调制融合模块

针对多尺度跨层级特征融合过程中浅层细节特征(如火焰边缘、烟雾纹理)与深层语义特征(如火焰
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图 １　 本文改进算法的整体结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

整体轮廓、烟雾语义类别) 的重要性失衡问题ꎬ本文引入调制融合模块 (ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＭＦＭ) [２６] . 该模块通过空间自适应的动态权重分配机制ꎬ对来自不同层级的两类特征进行差异化建模与

特征交互ꎬ实现更具判别力的特征融合.

图 ２　 ＭＦＭ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＭ

如图 ２所示ꎬＭＦＭ 模块接收来自浅层特征层和

深层特征层的特征图 Ｆｓ、Ｆｄ 作为输入ꎬ先对其进行逐

元素求和ꎬ初步聚合特征关联信息ꎬ之后借助全局平

均池化(ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＡＰ)操作压缩空间维

度ꎬ以此提取特征的全局统计信息. 在此基础上ꎬ利
用多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)学习特征

通道与空间维度之间的关联权重ꎬ并通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 激
活函数归一化得到权重系数矩阵 Ａｓꎬｄꎬ基于该系数矩

阵实现对多源特征的加权调制ꎬ再将调制后的特征

逐元素相加融合生成最终调制特征 􀭹Ｆｓｄ .
􀭹Ｆｓｄ ＝Ａｓꎬｄ􀅰Ｆｓ＋Ａｓꎬｄ􀅰Ｆｄ . (１)

将该调制特征 􀭹Ｆｓｄ与深层语义特征 Ｆｄ 进行拼接ꎬ再利用卷积操作降维ꎬ实现多尺度特征的融合ꎬ能更

好地突出火焰、烟雾目标的关键特征ꎬ便于火焰、烟雾小目标和遮挡目标的识别和检测.
１.２　 基于高效特征重组的轻量化瓶颈结构

分组重排卷积[２７](ｇｒｏｕｐ ｓｈｕｆｆｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＧＳＣｏｎｖ)采用双分支并行架构ꎬ如图 ３(ａ)所示:主分支通

过标准卷积(Ｃｏｎｖ)建模通道间非线性关联ꎬ侧重提取火焰烟雾目标的语义特征ꎻ辅助分支采用深度卷积
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(ＤＷＣｏｎｖ)对主分支输出进行空间维度建模ꎬ通过大核卷积强化对小尺度火星、烟雾边缘等局部细节特征

的提取能力. 双分支特征经拼接(Ｃｏｎｃａｔ)操作融合后ꎬ再通过通道重排(Ｓｈｕｆｆｌｅ)实现跨分支信息交互ꎬ有
效促进了特征多样性表达ꎬ提升模型对遮挡目标的特征辨识能力.

本文引入轻量化瓶颈结构[２７]ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ(ＧＳＣｏｎｖ￣ｂａｓｅｄ ＶｏＶ ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ该结构以级

联 ＧＳＣｏｎｖ构成的 ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块为核心(图 ３(ｂ))ꎬ对输入特征图进行深层次特征重构ꎬ同时借助残差

连接缓解梯度消失. 如图 ３(ｃ)所示ꎬＶｏＶＧＳＣＳＰ 结构同样采用双分支特征解耦设计:输入特征被划分为主

分支与残差分支. 主分支中ꎬ输入的特征信息经 ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 强化特征的传递与增强ꎻ残差分支则通过短

连接保留输入特征的全局结构信息. 两分支特征经拼接操作实现特征融合后ꎬ通过标准卷积进行通道维

度上的调整ꎬ最终输出特征既包含火焰烟雾的微粒级纹理细节ꎬ又保留全局形态结构特征ꎬ有效提升复杂

场景下火焰、烟雾目标检测的性能.

图 ３　 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ

图 ４　 目标检测层的架构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

１.３　 Ｐ２ 小目标检测层

ＲＴ￣ＤＥＴＲ模型中ꎬＣＣＦＦ模块仅针对主干网络提取的中间特征图 Ｓ３、Ｓ４ 以及 ＡＩＦＩ 模块交互处理的特

征图 Ｓ５ 进行多尺度特征的融合与增强ꎬ输出 ３个不同分辨率特征图对应 Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 检测层以检测不同尺

寸目标ꎬ对于小目标的检测存在明显不足. 本文在原始模型的结构基础上增设 Ｐ２ 小目标检测层(图 ４)ꎬ
利用 ＣＣＦＦ模块实现浅层特征图 Ｓ２ 与高层特征间的多尺度融合ꎬ输出高分辨率特征图实现小目标的检测

和识别. Ｐ２检测层输出的特征图分辨率为 １６０×１６０ꎬ较原始负责小目标检测的 Ｐ３层输出的特征图分辨率

提升 １倍ꎬ能够保留更丰富的火焰边缘纹理、烟雾颗粒分布等细节特征ꎬ有效缓解小目标特征在深层网络

中因下采样过度导致的信息丢失.
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２　 实验与结果分析

２.１　 数据集与实验环境

本文所用实验数据集为公开森林野火数据集 Ｍ４ＳＦＷＤ[２８]ꎬ包含 ９ ６２７ 个火焰实例、１７ ７６３ 个烟雾实

例ꎬ按照其官方提供的训练集、测试集和验证集进行后续实验的开展.
实验硬件环境配置如下:ＣＰＵ为 １４ ｖＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｇｏｌｄ ６３３０ ＣＰＵ＠ ２.００ ＧＨｚꎬ内存大小为

９０ ＧＢꎬ显卡是 Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ ３０９０ꎬ显存共 ２４ ＧＢ. 软件环境基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１０＋ＰｙＴｏｒｃｈ ２.１.０＋ＣＵＤＡ １２.１ꎬ输入

图像分辨率设置为 ６４０×６４０ꎬ批量处理大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)设定为 ４ꎬ数据加载线程(ｎｕｍ ｗｏｒｋｅｒｓ)为 ４ꎬ训练轮

次为 １２０.
用于评估模型精度的指标涵盖精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)、Ｆ１ 值(Ｆ１ ｓｃｏｒｅ)、平均精度均

值(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ) [２９]等ꎬ本文主要以 Ｆ１分数和 ｍＡＰ５０为主要的性能评价指标ꎬｍＡＰ５０－９５
为辅助评价指标ꎬ并以参数量[３０]作为衡量模型轻量化程度的指标.
２.２　 消融实验

为检验所引入各模块的有效性ꎬ本文设定统一的实验环境与训练参数ꎬ在 Ｍ４ＳＦＷＤ 数据集上进行消

融实验ꎬ实验结果见表 １.
实验数据表明ꎬＭＦＭ模块通过优化多尺度跨层级特征融合ꎬ突出林火火焰、烟雾目标的关键特征信

息ꎬ单独替换该模块后ꎬ模型指标提升的同时参数量也减少了. ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构通过 ＧＳＣｏｎｖ 增强空间维

度的信息交互ꎬ高效地提取火焰、烟雾的语义特征与空间细节特征. 增加 Ｐ２ 检测层提高了特征图分辨率

并改善了小目标检测ꎬＲ、ｍＡＰ５０指标均提升了 ２％左右.
当 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构和 ＭＦＭ模块协同作用时ꎬ模型的 ｍＡＰ５０指标提升 １.１％左右ꎬ同时参数量下降了

１３％左右. 在此基础上ꎬ增加 Ｐ２小目标检测层后ꎬ整体检测性能达到最优水平ꎬ提升效果最为突出ꎬ是本次

实验中最优的改进方案.
表 １　 针对 Ｍ４ＳＦＷＤ 数据集的火焰烟雾目标检测的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｍ４ＳＦＷＤ ｄａｔａｓｅｔ

实验 ＭＦＭ ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ Ｐ２ 精确率 Ｐ / ％ 召回率 Ｒ / ％ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０－９５ / ％ Ｆ１分数 参数量 / Ｍ

１ ８５.２２ ７５.２７ ８２.３１ ５０.８５ ０.７９９ ３ ３１.９９
２ √ ８５.６３ ７６.１６ ８３.２１ ５１.２２ ０.８０６ ２ ３１.７０
３ √ ８４.５９ ８０.０８ ８５.８６ ５２.８３ ０.８２２ ８ ４２.１６
４ √ ８５.４０ ７７.４３ ８４.０４ ５１.４７ ０.８１２ ２ ３５.１２
５ √ √ ８５.５０ ７５.６４ ８３.３７ ５０.６７ ０.８０２ ７ ２７.７８
６ √ √ ８４.９６ ７６.７３ ８３.３９ ５１.４６ ０.８０６ ３ ３４.５６
７ √ √ ８５.２０ ７７.６１ ８４.４３ ５０.９５ ０.８１２ ３ ３４.９７
８ √ √ √ ８６.２９ ７８.８５ ８５.８０ ５１.９７ ０.８２４ ０ ２９.６２

２.３　 对比实验

为评估本文算法的性能ꎬ选取了当前主流的目标检测模型进行对比实验ꎬ对比模型包括:原始模型

ＲＴ￣ＤＥＴＲ、ＹＯＬＯ系列模型的 ＹＯＬＯｖ８[３１]、ＹＯＬＯｖ１０[３２]ꎬ以及 ＳＳＤ 模型[３３]、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ[３４]、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[３５] . 相
关定量评价指标的结果列于表 ２.

表 ２　 针对 Ｍ４ＳＦＷＤ 数据集不同方法的火焰烟雾目标检测对比效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｍ４ＳＦＷＤ ｄａｔａｓｅｔ

模型 精确率 Ｐ / ％ 召回率 Ｒ / ％ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０－９５ / ％ Ｆ１分数 参数量 / Ｍ

ＲＴ￣ＤＥＴＲ ８５.２２ ７５.２７ ８２.３１ ５０.８５ ０.７９９ ３ ３１.９９
ＹＯＬＯｖ８ ８１.７５ ８０.３０ ８４.７９ ５１.８１ ０.８１０ ２ ４３.６１
ＹＯＬＯｖ１０ ８２.４４ ７８.８０ ８４.１１ ５１.３５ ０.８０５ ８ ２４.３１
ＳＳＤ ８３.４８ ３８.２７ ５８.４６ — ０.４９０ ０ ２３.８８

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ９２.０９ ４８.６０ ７６.９９ — ０.６３０ ０ ３２.６６
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ８８.３５ ４６.５４ ７３.０５ — ０.５９０ ０ ３６.３５
本文算法 ８６.２９ ７８.８５ ８５.８０ ５１.９７ ０.８２４ ０ ２９.６２
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　 　 由表可见ꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ 模型的整体性能优于 ＳＳＤ、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔꎻＲＴ￣ＤＥＴＲ 模型的参数量介于

ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ１０之间ꎬ仅有精度指标较高ꎬ其他各项指标均低于 ＹＯＬＯ系列模型ꎻ但本文算法模型的 Ｐ、
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０－９５和 Ｆ１分数均优于 ＹＯＬＯ系列模型.

图 ６　 傍晚场景下火焰烟雾检测结果可视化对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｕｓｋ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

如图 ５至图 ７对比显示ꎬ本文算法显著优化了目标检测性能. 在密林、湖泊等复杂场景中ꎬ该算法对火

焰小目标的识别能力更强ꎬ有效解决了原始模型将云朵误检为烟雾的问题ꎬ减少误检和漏检现象. 同时ꎬ
在火焰与烟雾多目标共存场景下ꎬ改进算法生成的标注框定位精度更高ꎬ目标边界捕捉更准确.

图 ５　 白天场景下火焰烟雾检测结果可视化对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄａｙｔｉｍｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

—０２１—
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图 ７　 夜晚场景下火焰烟雾检测结果可视化对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｒｅ ａｎｄ ｓｍｏｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｎｉｇｈｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

此外ꎬ本文算法不仅能够精准地识别烟雾底部的火焰以及被密林遮挡的火焰目标ꎬ还能有效区分晚霞

与火焰. 在傍晚及夜晚等光照条件不佳、环境较为昏暗的场景下ꎬ原始算法会将落日余晖照射区域或火光

反射区域错误识别为火焰或烟雾目标ꎻ而本文算法在此类场景下表现稳健ꎬ未出现上述误检现象.

图 ８　 不同深度神经网络模型在雾状弥散烟雾情况下的检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｄｉｓｐｅｒｓｅｄ ｓｍｏｋｅ

为了验证本文算法在真实林火场景下对火焰烟雾目标检测的有效性ꎬ选取 Ｓ－ＦｉｒｅＤａｔａ[３６]数据集开展对

比实验. 实验选取的对比模型包括:ＲＴ￣ＤＥＴＲ、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ１０ꎬ以及 ＳＦ￣ＹＯＬＯ[３７]ꎬ实验结果如图 ８至图 １０
所示. 在雾状弥散烟雾场景下ꎬ本文算法的检测置信度较对比模型更高ꎬ且目标定位精度也更高ꎻ在火焰与烟

雾混合的检测场景中ꎬ本文算法针对遮挡小目标具有更强的识别能力ꎻ面对多烟雾源共存的复杂场景ꎬ本文

算法仍能保持对所有烟雾目标的精准识别与精确定位ꎬ充分验证了其在实际林火监测中的鲁棒性与适用性.

—１２１—
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图 ９　 不同深度神经网络模型在火焰烟雾混合小目标情况下的检测效果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｆｉｒｅ￣ｓｍｏｋｅ ｍｉｘｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔｓ

图 １０　 不同深度神经网络模型在多烟雾源复杂情况下的检测效果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｍｏｋｅ ｓｏｕｒｃｅｓ

３　 结论

本文提出一种基于改进 ＲＴ￣ＤＥＴＲ的林火烟雾目标检测算法ꎬ旨在解决检测精度低、复杂背景下识别

弱及小目标检测难等问题. 该算法通过引入了 ＭＦＭ模块及其空间自适应的动态权重分配机制ꎬ实现对多

层级特征进行调制融合ꎬ增强模型在复杂背景下的目标识别性能. 设计 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构利用 ＧＳＣｏｎｖ 实
现空间语义与局部细节特征交互ꎬ强化模型的多尺度表达能力. 此外ꎬ为进一步提升模型对小目标的检测

性能ꎬ增添 Ｐ２小目标检测层ꎬ专注于火焰小目标和细节区域特征的提取与检测.
实验结果表明ꎬ本文算法模型在白天、傍晚、夜晚等不同时段以及密林、湖泊等复杂场景下ꎬ均展现出

了优异的林火烟雾小目标检测与定位能力. 后续研究将着重围绕模型轻量化设计与实时性优化展开ꎬ以
期降低模型的计算复杂度的同时提高模型的检测速度.
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