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摘  要 

本文针对火灾检测任务提出了一种基于频空卷积(Frequency-Spatial Convolution, FSConv)改进的火灾

检测算法——FSConv-YOLOv11。通过引入FSConv模块重构了YOLOv11的主干与颈部特征提取网络，实

现了检测精度与计算效率的双重优化。具体而言，FSConv模块利用哈尔离散小波变换(Haar DWT)将特

征图无损解耦为高频细节与低频背景，利用高频特征引导空间注意力机制，实现了频域与空域特征的深

度融合；同时，该模块采用无参数的小波变换与深度可分离卷积，大幅削减了传统标准卷积带来的计算

冗余。实验结果表明，改进后的FSConv-YOLOv11算法检测精度(mAP@0.5)达到了0.632，较YOLOv11
提升了1.2%。另外，本文所提算法的复杂度大大降低，具体包括：模型参数量减少了15.4%，梯度计算

量降低了15.4%，GFLOPs降低了9.2%，本文所提算法为复杂场景下的火灾智能预警及边缘端部署提供

了高效可靠的技术支撑。 
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Abstract 
Aiming at the fire detection task, this paper proposes an improved fire detection algorithm named 
FSConv-YOLOv11 based on Frequency-Spatial Convolution (FSConv). The FSConv module is embedded 
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to restructure the backbone and neck feature extraction networks of YOLOv11, realizing dual optimi-
zation of detection accuracy and computational efficiency. Specifically, the FSConv module adopts the 
discrete Haar Wavelet Transform (Haar DWT) to losslessly decouple feature maps into high-frequency 
detail features and low-frequency background features, and high-frequency features are used to guide 
the spatial attention mechanism to achieve deep fusion of frequency-domain and spatial-domain fea-
tures. Meanwhile, the module combines parameter-free wavelet transform with depthwise separable 
convolution to greatly eliminate computational redundancy caused by traditional standard convo-
lution. Experimental results verify that the improved FSConv-YOLOv11 obtains an mAP@0.5 of 0.632, 
which is 1.2% higher than the original YOLOv11. Besides, the proposed algorithm achieves obvious 
reduction in model complexity: the number of model parameters is reduced by 15.4%, the amount of 
gradient computation drops by 15.4%, and GFLOPs is decreased by 9.2%. The proposed algorithm pro-
vides efficient and reliable technical support for intelligent fire early warning and edge-end deploy-
ment in complex scenarios. 
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1. 引言 

随着现代社会的快速发展与城市化进程的加速，火灾作为一种频发且极具破坏性的灾害，对人民生

命财产安全和自然生态环境构成了巨大威胁。因此，建立高效、准确的火灾检测与预警系统是公共安全

领域的重要研究课题。传统的火灾检测主要依赖于物理传感器，如感烟报警器、感温探测器和红外传感

器等。然而，这些传统设备在实际应用中存在诸多局限性：例如，在火灾初期烟雾浓度不足、或在森林、

大型厂房等开阔空间中，传感器往往难以及时触发响应；此外，环境中的水汽、粉尘以及气温的剧烈变

化也极易导致传感器产生误报或漏报[1]。 
近年来，计算机视觉与深度学习技术的蓬勃发展为火灾检测提供了全新的解决思路。基于深度卷积神经

网络(CNN)的目标检测算法，能够直接从监控视频或无人机航拍图像中自动提取特征，实现对火焰和烟雾的

快速定位与分类[2]。在众多目标检测算法中，YOLO (You Only Look Once)系列算法凭借其端到端的单次预

测架构、高精度的识别能力以及极快的推理速度，成为了实时目标检测领域的标杆[3]。文献[4]提出了一种

基于改进 YOLOv5s 的小目标烟雾火焰检测算法，有效提升了早期火灾的识别率。文献[5]针对隧道等低能见

度环境，引入注意力机制改进 YOLOv8，增强了模型对复杂背景下火灾特征的提取能力。文献[6]则针对大

型机械设备舱内的火灾检测，提出了轻量化的 YOLO-MSA 模型，在保障精度的前提下降低了计算开销。 
本文实验所采用的 YOLOv11 基线模型来源于 Ultralytics 官方开源实现，需要说明的是，当前

“YOLOv11”更多是工程实现与开源版本中的命名方式，严格意义上其权威来源主要体现在 Ultralytics
官方代码仓库及其模型文档，而非已广泛确立的正式期刊论文[7]。因此，本文将其作为实验基线时，统

一以 Ultralytics 官方开源版本为准，并在参考文献中给出对应的代码仓库与官方文档链接，以保证实验的

可复现性。YOLOv11 通过引入全新的 C3k2 模块、C2PSA 空间注意力机制以及优化的多尺度特征融合策

略，在检测精度与推理速度的平衡上达到了新的高度[8]。然而，在实际的火灾检测应用中，直接部署

YOLOv11 仍面临两大挑战：一是火灾场景(尤其是森林野火或复杂城市背景)存在大量的环境噪声，初起

阶段的小面积火源极易与背景中的高亮物体混淆，导致检测精度受限；二是 YOLOv11 的核心模块为了
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追求极致的特征提取能力，堆叠了大量的标准卷积与残差结构，导致模型参数量庞大、计算复杂度较高，

这给算力受限的无人机挂载设备或边缘计算节点带来了极大的部署压力[9]。 
针对上述痛点，本文以降低模型复杂度、提升抗环境干扰能力为切入点，提出了一种基于频空卷积

(Frequency-Spatial Convolution, FSConv)改进的轻量化火灾检测算法——FSConv-YOLOv11。该算法的核

心思想是将信号处理领域的频域分析引入卷积神经网络。由于火焰在视觉上呈现出极高的对比度和锐利

的边缘轮廓，属于典型的高频信号，而大部分自然背景则表现为平滑的低频信号[10]。本文设计将原生

YOLOv11 中的复杂特征提取模块替换为 FSConv 模块，利用离散小波变换(DWT)从物理频域层面对火焰

目标与背景噪声进行有效剥离，并利用高频特征引导空间注意力。该方法不仅从根本上减少了冗余的浮

点运算与参数规模，更大幅度提升了模型对复杂背景下火源特征的感知敏感度。本文详细阐述了网络结

构的改进策略，并通过丰富的仿真实验验证了该算法在火灾检测任务中的高效性与可靠性。 

2. 本文总体方案 

2.1. YOLOv11 网络结构分析 

YOLOv11 是目标检测领域的有效突破，其网络架构设计在保持实时性的前提下显著增强了特征表征

能力[11]。YOLOv11 的整体网络架构如图 1 所示，主要由骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和头部网

络(Head)三大核心组件构成。在主干网络方面，YOLOv11 放弃了 YOLOv8 中广泛使用的 C2f 模块，全面

引入了全新的 C3k2 模块作为特征提取的主力。C3k2 模块采用了双并行的特征流设计：一部分特征直接

传递以保留浅层的细粒度空间信息，另一部分特征则通过深度的 Bottleneck (瓶颈)层或 C3k 子模块进行

高阶语义特征提取，最后进行通道拼接与融合。此外，主干网络末端集成了 SPPF (空间金字塔池化)和
C2PSA (部分空间注意力)模块，以增强模型对全局上下文信息的捕获能力。颈部网络采用 PANet (路径聚

合网络)架构，通过自顶向下和自底向上的双向特征传递，实现多尺度特征的高效融合。头部网络则延续

了解耦头(Decoupled Head)设计，将分类与边界框回归任务分开处理，并引入了更加灵活的动态分配策略。 
 

 
Figure 1. Network structure of YOLOv11 
图 1. YOLOv11 的网络结构 
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尽管 YOLOv11 的 C3k2 模块在特征提取上表现卓越，但其内部包含的多个 Bottleneck 结构依赖大量

的 3 × 3 标准卷积进行密集的矩阵乘加运算。在火灾检测这类特定任务中，背景信息中往往存在大量冗余

特征，C3k2 模块的全通道密集计算不仅造成了算力浪费，而且在提取特征时并未对火灾的“高频视觉特

性”进行针对性处理，容易导致微小火源特征在深层网络中被背景特征同化。因此，有必要对现有网络

结构进行轻量化与特定领域的针对性重构。 

2.2. 频空卷积模块设计 

为了打破传统空间域卷积在提取极小目标时的局限性，并大幅度降低模型的参数规模，本文引入了频

空卷积(FSConv)模块。该模块的设计灵感来源于信号处理理论，即图像可以被视为不同频率信号的叠加。

火灾火焰由于其剧烈的色彩变化和锐利的轮廓，属于高频信息，而天空、建筑外墙等大面积平缓区域属于

低频信息。FSConv 通过引入二维哈尔离散小波变换(2D Haar DWT)，实现了在 CNN 框架内对频域特征与

空域特征的双线并行处理。FSConv 模块的具体内部结构如图 2 所示，其核心处理流程分为以下几个阶段： 
 

 
Figure 2. Network structure of FSConv 
图 2. FSConv 网络结构 

 
(1) 通道扩充与频空分流 
当输入特征图进入 FSConv 模块时，首先经过一个深度可分离卷积(DWConv 1 × 1)。DWConv 通过将

深度卷积和逐点卷积分离，在参数量极低的情况下将输入特征的通道数翻倍。随后，将翻倍后的通道对

半切分，一半输入至频域分支，另一半输入至空域分支。这种设计保证了模型在提取跨域特征时拥有充

足的维度容量，避免了信息瓶颈。 
(2) 频域分支(Frequency Branch)的高低频解耦 
在频域分支中，模块对输入特征应用离散小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT)。DWT 是一种

无参数的数学变换，它利用四个简单的卷积核将特征图无损分解为四个子带： 
低频近似分量(图 2 里的 A 分枝)：包含了图像的低频全局结构信息(如火灾现场的大面积背景)。该分
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量被单独送入 DWConv 进行特征提取。 
高频细节分量(图 2 里的 H、V、D 分枝)：分别包含了水平、垂直和对角线方向的剧烈像素变化(即火

焰的边缘、尖角等局部细节)。这三个分量被拼接后，通过分组卷积(Group Conv, GConv)提取出融合的高

频特征表示。 
通过 DWT 的物理性解耦，网络能够独立地对火灾的边缘特征与背景噪声进行过滤与学习，从根本

上缓解了复杂背景对火源的干扰。三个高频分量通过通道拼接(Concat, CAT)之后进行分组卷积(GConv 3 
× 3)，卷积后的特征信息进入 Fusion 模块进行信息融合(融合过程如图 2 里的小图所示)，融化后的进行最

后与空域分支进行乘积运算，实现了频域与空域的信息融合。 
(3) 空域分支(Spatial Branch)与高频注意力引导 
在空域分支，特征图首先通过一个深度可分离卷积(DWConv 3 × 3)提取空间局部特征，之后与来自

频域的特征信息进行乘积运算，实现频域与空域信息的融合。FSConv 模块设计了一种极具创新的跨域注

意力机制：模块将前述频域分支中提取到的高频细节特征进行全局平均池化，随后经过 Sigmoid 激活函

数生成通道维度的注意力权重，并将该权重直接乘回给空域分支的特征图。 
这一设计的物理意义在于：利用从频域中剥离出的极度纯粹的“火灾高频边缘”信号作为“向导”，

动态指导空间域卷积的激活重点。换言之，网络被强制要求在空间域中更加关注那些高频特征响应强烈

的通道，从而实现了精准的火源定位。 
(4) 频空特征融合 
最后，模块将经过高频注意力强化的空域局部特征(包含精确的火源位置)与频域分支提取的低频背

景特征(包含全局环境上下文)进行通道拼接(Concat, CAT)，然后经过普通的 Conv 3 × 3 卷积进行跨通道

信息整合与降维输出。将输入信号 Input ( )1 1 1, , ,b c h w 和输出信号 Output ( )2 1 1, , 2, 2b c h w 进行对比，其

中 , , ,b c h w 分别表示批量大小、通道数、特征图的高度和宽度，假设输入和输出信号的通道数相等，即

1 2c c= ，那么输出信号特征图信息的高度和宽度分别下降了一半，总数据量相当于输入信号的 1/4，大大

降低了后续处理的数据量。 

2.3. 改进算法 

 
Figure 3. Network structure of improved algorithm 
图 3. 改进算法的网络结构 
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基于上述理论分析，本文对 YOLOv11 的网络架构进行了深度重构。考虑到网络浅层主要提取边缘、

角点等基础几何特征，若过早引入频域分析容易引入大量的背景高频噪声(如树叶纹理、建筑纹理等)；而

网络中深层的特征图已经具备了较高阶的语义抽象能力，此时引入频域分析能更精准地剥离真正的火源

与宏观背景。因此，本文将 YOLOv11 骨干网络和颈部网络的 C3k2 模块，替换为 FSConv 模块。这一重

构策略将原本基于单纯空间域的连续密集卷积堆叠，转化为“空间提取–频域解耦–跨域融合”的新型

范式。重构后的 FSConv-YOLOv11 网络，不仅大幅剔除了 C3k2 模块带来的冗余计算和过拟合风险，更

赋予了模型在嘈杂环境中对微弱高频火灾信号的敏锐捕捉能力，改进算法的网络结构如图 3 所示。 

3. 仿真实验与结果分析 

3.1. 实验数据集 

在深度学习模型的训练与评估中，数据集的质量与多样性直接决定了模型的泛化能力。为此，本文

结合开源数据平台(如 AI Studio)以及自主收集的真实火灾图像，构建了一个多场景、高挑战性的综合火

灾检测数据集。该数据集如图 4 所示，共包含 2059 张高质量火灾标注图像，广泛覆盖了真实世界中可能

发生火灾的各类复杂场景，具体包括：森林与草原野火(背景多为绿色植被，存在大量高频纹理干扰)、城

市建筑物火灾(背景包含复杂的几何线条与光影变化)、公路与车辆火灾(存在尾灯、路灯等高亮光源干扰)、
以及室内工厂起火(光线昏暗且存在遮挡)。为了确保模型训练的有效性与测试结果的客观性，本文将数据

集以 8:1:1 的比例严格划分为训练集、验证集和测试集，其中，训练集包含 1647 张图像，用于模型参数

的反向传播优化，验证集和测试集各包含 206 张图像，分别用于训练过程中的超参数调优与最终模型性

能的独立评估。 
 

 
Figure 4. Data set 
图 4. 数据集 

3.2. 实验结果分析 

本节通过仿真实验验证本文所提算法的性能，具体的实验参数如表 1 所示。 
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Table 1. Experimental parameters 
表 1. 实验参数 

参数名 参数值 

训练集图片 1647 

验证集图片 206 

测试集图片 206 

epoch 300 

学习率 0.01 

batchsize 8 

优化器 SGD 

 
图 5 为本文所提算法的整体训练过程。图中前三列子图反映各类损失指标在训练过程中的变化规律，

横轴为训练迭代轮次 epoch，纵轴对应 loss 数值；后两列子图则展示模型精度指标的变化趋势，坐标轴设

置与前者保持一致，横轴仍为迭代轮次，纵轴代表准确率。从训练过程可见，随着迭代轮次不断递增，

分类损失 clc_loss、边框回归损失 box_loss 与分布特征损失 dlf_loss 均呈逐步下降并收敛的趋势；与此同

时，精确率 precision、召回率 recall 以及全局平均精度 mAP 等性能指标持续上升，后期逐渐收敛并趋于

平稳。 
 

 
Figure 5. Training process 
图 5. 训练过程 

 
为了科学评估本文提出的 FSConv-YOLOv11 算法的综合性能，我们选取了全类平均精度(mAP@0.5)

作为衡量检测精度的核心指标，同时，参数量(Parameters)、梯度计算量(Gradients)和每秒十亿次浮点运算

数(GFLOPs)作为衡量模型复杂度与轻量化程度的指标。我们将 YOLOv11 模型与本文改进的 FSConv-
YOLOv11 模型在相同的数据集和实验环境下进行了严格对比，实验结果如图 6 和表 2 所示。图 6 显示的

检测精度的对比，与 YOLOv11 相比，本文所提算法的 mAP@0.5 指标从 0.620 提升至 0.632，提升了 1.2%，
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这表明本文所提算法能够保持与 YOLOv11 相当的检测精度，甚至还实现了稍许的提高。 
 

 
(a) YOLOv11 检测精度                            (b) 本文所提算法检测精度 

Figure 6. Comparison of the algorithm detection accuracy (mAP50) 
图 6. 算法检测精度对比(mAP50) 

 
表 2 显示的是复杂度指标的对比情况，我们加入了 YOLOv8 这一经典算法进行对比，从表 2 中可以

清晰地看到，YOLOv11 算法相较 YOLOv8 算法已经全方面地大幅降低了复杂度，另外比较本文算法和

YOLOv11 算法，本文所提算法 FSConv-YOLOv11 在提升精度的同时，进一步地降低了复杂度，本文所

提算法的参数量(Parameters)由 2.61 M 下降至 2.21 M，降幅高达 15.4%；梯度计算量(Gradients)同样下降

了 15.4%；而直接反映模型运算负担的 GFLOPs 指标则从 6.5 降低至 5.9，降幅达到 9.2%。这一成果主要

归功于 FSConv 模块成功替代了内部包含繁重标准卷积的 C3k2 模块，以极低计算代价的深度可分离卷积

和无参数的小波变换算子完成了高效的特征提取。 
 

Table 2. Comparison of the algorithm complexity 
表 2. 算法复杂度对比 

模型 Parameters Gradients GFLOPs 

YOLOv8n 3,157,200 3,157,184 8.7 

YOLOv11n 2,616,248 2,616,232 6.5 

本文所提算法 2,213,268★ 2,213,252★ 5.9★ 

★表示这一类数据对比，结果最好的那一个。 
 
为进一步验证所提算法的性能，我们使用测试数据集在多种场景下进行了火灾检测实验，结果如图 7

所示。从图 7 中可以看到，本文所提算法能够在不同环境中有效识别火灾目标，即使同一图像中存在多个

火灾对象也能保持精准检测，另外对于图像中较小尺寸的火灾目标，本文所提算法也具备出色的识别能力。 
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Figure 7. Testing situation of the proposed algorithm 
图 7. 本文所提算法的测试情况 

4. 结论 

本文针对传统视觉算法及重型深度学习网络在复杂场景火灾检测中存在的抗干扰能力差、模型部署

困难等问题，提出了一种基于 FSConv 改进的轻量化火灾检测算法——FSConv-YOLOv11。该算法打破了

传统 YOLO 模型仅在空间域提取特征的局限，巧妙地融合了信号处理领域的小波变换技术，将火灾特征

在频域进行高低频解耦，利用高频细节引导空间注意力机制，极大增强了模型对微弱火源轮廓的感知能

力。实验结果表明：本文所提算法在保持甚至超越原生 YOLOv11 检测精度的同时，显著减少了网络参数

量和浮点运算数。本文所提算法在检测精确性与计算轻量化之间取得了优异的平衡，有效克服了传统目

标检测模型在复杂自然环境或工业场景下的瓶颈。该算法不仅具备强大的鲁棒性与泛化能力，更因其极

低的硬件算力门槛，展现出了在智能无人机巡护、林区边缘计算监控网络及家庭智能安防等实际工程部

署中的巨大应用潜力，为智慧城市与公共安全体系的建设贡献了坚实的技术力量。未来的工作将尝试引

入轻量化的时空序列融合机制，利用火焰动态闪烁的时序特征进一步提升对极早期微小火源的辨识能力。 
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