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摘  要 

针对复杂环境下初期火灾烟雾小目标、动态性检测难题，提出一种基于改进YOLOv11的高精度轻量化火

灾烟雾检测算法。将空–频域聚合Mamba引入YOLOv11架构，构建MixFreSBlock模块替代原C3K2模块：

通过MSPLCK模块在空域构建多尺度大感受野，同时利用MFCA模块在频域实现噪声压缩与纹理强化，二

者拼接形成互补的空–频联合表征；采用SS2D模块沿四维扫描路径对联合特征进行线性复杂度全局建模，

突破卷积局部性限制；最后嵌入坐标注意力机制，沿水平–垂直方向重校准特征，精准定位火焰、烟雾

细长结构。实验结果表明，该模型在自建与开源数据集上mAP50达94.7%，较原YOLOv11提升0.9%，

参数量仅3.1 M，计算量仅8.0 G，在精度与轻量化之间实现更优平衡。本研究为实时火灾预警系统提供

了高性能、低计算成本的解决方案，可广泛应用于安防监控、智慧城市等多场景，具有重要的实际应用

价值。 
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Abstract 
To address the challenges of detecting small and dynamic early fire smoke targets in complex environ-
ments, a high-precision lightweight fire smoke detection algorithm based on an improved YOLOv11 is 
proposed. The spatial-frequency domain aggregation Mamba is introduced into the YOLOv11 archi-
tecture, and the MixFreSBlock module is designed to replace the original C3K2 module: the MSPLCK 
module constructs a multi-scale large receptive field in the spatial domain, while the MFCA module 
achieves noise compression and texture enhancement in the frequency domain, and the two are 
concatenated to form complementary spatial-frequency joint representations; the SS2D module 
performs linear complexity global modelling of joint features along a four-dimensional scanning 
path, overcoming the locality limitation of convolution; finally, a coordinate attention mechanism 
is embedded to recalibrate features along horizontal and vertical directions, accurately locating 
flame and slender smoke structures. Experimental results show that the model achieves an mAP50 
of 94.7% on both custom and open-source datasets, an increase of 0.9% compared to the original 
YOLOv11, with only 3.1 M parameters and 8.0 G computations, achieving a better balance between 
accuracy and lightweight design. This study provides a high-performance, low-computation solu-
tion for real-time fire warning systems and can be widely applied in security monitoring, smart cit-
ies, and other scenarios, with significant practical value. 
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1. 引言 

火灾作为全球范围内频发的重大公共安全事件，具有突发性强、扩散迅速、破坏性大等特点。火灾

不仅对人类生命和财产安全构成严重威胁，还可能对环境和生态系统造成长期不可逆的影响[1]。有效识

别火灾初期现象是火灾防控的关键核心环节，及时准确的初期火灾预警不仅能迅速启动灭火措施，更能

为人员安全疏散和救援行动争取宝贵的黄金时间[2]。传统基于烟雾传感器或温度阈值的探测方法存在响

应滞后、误报率高等问题。随着计算机视觉的发展，基于深度学习的火灾检测方法通过直接分析火焰与

烟雾特征，展现出实时性强、适应性高的优势，已成为研究热点。然而，当前主流深度学习模型仍面临

挑战：复杂环境下小目标和动态烟雾的检测能力不足，且难以兼顾精度与实时性。因此，研究高性能火

灾检测算法，提升泛化能力与检测效率，对早期火灾防控具有重要的学术价值与应用意义。 
目前，One-Stage 目标检测是一种新兴的目标检测框架，以 YOLO 系列算法为代表，能够同时进行物

体位置回归和类别分类，实现端到端的处理，推理速度较快，更符合火灾实时预警的需求。随着深度学

习技术的不断发展，众多学者针对火灾检测算法展开了深入研究。易冠霖等[3]提出一种改进 DeepLabv3+
模型的语义分割算法，有效提升了船舶机舱初期火灾中小火焰及稀薄烟雾的检测精度。胡久松等[4]设计

了一种融入轻量级网络和卷积块注意力机制的 YOLOv8 烟雾分类算法，显著提升了烟雾分类的精度与效

率。李永福等[5]在 YOLOv7 中引入 EPSANet 与 SANet 注意力机制，增强了多尺度特征表达能力；高均

益等[6]提出一种可部署到终端设备上的基于改进 YOLOv10 的新型火灾检测模型 YOLO-BFEPS，实现了

对烟雾与火灾的快速准确检测。曲英伟等[7]将轻量级网络 MobileNetV3 引入 YOLOv5，并结合自适应非
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极大值抑制(Adaptive-EIoU-NMS)优化目标框筛选过程，显著降低了模型复杂度并提升了性能。Su 等[8]
提出一种基于 YOLOv5s 网络的改进火焰和烟雾检测算法，引入全注意力网络(FLAnet)增强通道注意力，

加入空间感知能力模块 CoordConv 提升模型识别效率，使 mAP@0.5 提升 3.5%。李敏学等[9]基于 YOLOv8
设计融合部分卷积与点态卷积的 FasterC2fBlock 模块的 FireLight-YOLO 轻量化架构，实现了轻量化条件

下对森林火灾的精准检测。Phan 等[10]提出一种基于视觉的智能火灾和烟雾检测方法，将无参数注意模

块 SimAM 和 ResNetGSimMix 模块集成到 YOLOv7 的主干和头部，添加额外的预测头提升了检测精度。 
尽管现有的火焰或烟雾检测模型已取得阶段性进展，但当前火灾与烟雾检测研究领域仍面临若干核

心挑战： 
1) 环境干扰的复杂性：检测精度易受多变光照条件及复杂背景噪声的干扰，如强光、阴影、相似颜

色物体等都会影响模型对烟雾和火焰的准确识别。 
2) 烟雾表征的高度动态性与异质性：火灾初期产生的烟雾，其形态、尺度、色度及密度呈现显著的

环境依赖性动态变化，极大地提升了检测模型的泛化难度。例如，在室内封闭空间和室外开阔空间，烟

雾的扩散形态和特征差异巨大。 
3) 对系统实时响应能力的严苛需求：火灾预警的时效性要求检测系统具备极高的处理速度，以支撑

快速报警与应急处置，这就需要模型在保证检测精度的同时，具备较低的计算复杂度和较快的推理速度。 
4) 小目标与动态背景下的鲁棒性瓶颈：对微小火焰或远距离烟雾的识别能力不足，以及在动态场景

中维持检测稳定性，构成显著技术障碍。小目标烟雾的特征信息少，容易被背景噪声淹没，而动态背景

会使模型难以区分目标和背景的变化。 
5) 高质量数据集的稀缺性与局限性：精确的火焰与烟雾检测严重依赖高质量、多样化的标注数据集，

但目前公开的火灾数据集规模相对较小，且场景覆盖不够全面，难以满足模型训练的需求。 
为此，本文提出一种基于改进 YOLOv11 的火灾检测算法。核心创新是将空–频域聚合 Mamba 引入

YOLOv11，构建 MixFreSBlock 模块替代 C3K2。该模块并行级联 MSPLCK 与 MFCA，形成空–频联合

表征；经 SS2D 全局建模后，嵌入坐标注意力沿水平–垂直方向重校准特征，精准捕捉细长烟焰结构。该

方案在保持实时性的同时，显著提升了对复杂烟焰目标的判别能力。 

2. YOLOv11 算法与改进 

2.1. YOLOv11 算法 

YOLO (You Only Look Once) [11]-[15]系列算法作为经典的单阶段(One-stage)目标检测算法，它将图

像划分为网格单元，并同时预测每个单元中目标的边界框和类别，实现了目标检测的实时高效和多尺度

检测，使其在快速目标检测和实时应用场景中表现良好，目前在各个行业都有广泛的应用场景。 
YOLOv11 [16]是 Ultralytics 公司于 2024 年 9 月底推出的模型，采用单阶段检测架构，整体流程为主

干网络→颈部网络→检测头。主干网络基于 CSPDarknet 改进，引入 C3k2 模块替代 YOLOv8 中的 C2f 模
块，计算效率更高；颈部采用 PANet 构建双向特征金字塔，实现深浅层特征融合；检测头采用解耦头设

计，支持 Anchor-Free 预测。图 1 展示了 YOLOv11 的网络结构图。 

2.2. 改进 YOLOv11 算法 

本文在传统 YOLOv11 算法的基础上进行了改进，改进后的网络结构如图 2 所示。本工作针对 C3K2
网络进行改进，引入并集成了一个空–频域聚合mamba网络，将空–频域聚合Mamba [17]引入YOLOv11，
提出以 MSPLCK 与 MFCA 并行级联的空–频耦合模块 MixFreSBlock 替代 C2K3。首先 MSPLCK 在空域

提供多尺度大感受野，其次 MFCA 在频域压缩噪声并强化纹理，二者拼接后形成互补的空–频联合表征；
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随后 SS2D 沿四维扫描路径对联合特征进行线性复杂度全局建模，弥补卷积局部性缺陷；最终嵌入坐标

注意力，沿水平–垂直方向重校准，精确定位火焰、烟雾细长结构。 
 

 
Figure 1. YOLOv11 network architecture diagram 
图 1. YOLOv11 网络结构图 

 

 
Figure 2. Improved YOLOv11 network architecture diagram 
图 2. 改进 YOLOv11 网络结构图 
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该设计在保持实时性的同时，显著增强对不规则、半透明、多尺度烟焰目标的特征判别力，实现检

测精度与效率的新平衡。下图 3 为 MixFreSBlock 混合模块结构图。 
 

 
Figure 3. Structure diagram of MixFreSBlock hybrid module 
图 3. MixFreSBlock 混合模块结构图 

2.3. 主干网络下采样 

为优化 YOLOv11 在复杂场景下的特征提取效率与多尺度感知能力，本文对其主干网络进行了重构。

首先通过 Simple Stem 模块进行下采样，得到一个分辨率为 H/4、W/4 的二维特征图。随后，基础特征与

Vision Clue Merge 模块和 C3K2 模块交替堆叠替换传统卷积进行下一步下采样。 
Simple Stem 模块：现代视觉 Transformer 模型通常采用分块图像作为其初始模块，通过核大小为 4、

步长为 4 的卷积操作将图像划分为非重叠区域。然而，近期研究(如 EfficientFormerV2 [18])指出，此方法

可能限制 ViT 的优化潜力，从而影响整体性能。为平衡性能与效率，Simple Stem 模块采用了一种简化的

主干层设计：摒弃非重叠分块方式，转而使用两个步长为 2、核大小为 3 的卷积层。下图 4 为 Simple Stem
模块结构图。 
 

 
Figure 4. Structure diagram of the Simple Stem module 
图 4. Simple Stem 模块结构图 

 
Vision Clue Merge 模块：尽管卷积神经网络与视觉 Transformer 结构普遍采用卷积操作进行下采样，

我们发现该方法会干扰 SS2D 在不同信息流阶段的选择性操作[19]。为解决此问题，Vision Clue Merge 模

块采取了截然不同的思路，它不进行空间上的信息混合，而是通过维度的拆分与重组来实现分辨率的减

半，并保留全部信息，此网络对二维特征图进行分割，并利用 1 × 1 卷积降低维度。结果表明，为空–频

域聚合模型保留更多视觉线索有助于提升模型训练效果。与传统的维度减半方法不同，Vision Clue Merge
模块通过以下方式简化此流程： 

1) 移除归一化层； 
2) 分割维度特征图； 
3) 将冗余特征图附加至通道维度； 
4) 将用 4 倍压缩的逐点卷积进行下采样。 
相较于采用步长为 2 的 3 × 3 卷积进行下采样的传统方法，此方法能够完整保留前一层所选取的特征

图信息，从而避免因常规卷积操作导致的特征选择性损失。下图 5 为 Vision Clue Merge 模块结构图。 
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Figure 5. Structure diagram of the Vision Clue Merge module 
图 5. Vision Clue Merge 模块结构图 

2.4. MSPLCK 

多尺度并行大卷积核心模块 MSPLCK [20]既具有多尺度特性，又具有较大的接收范围，它可以同时

恢复纹理细节，同时捕获大片雾霾区域，并行膨胀卷积还具有较大的接收范围和远距离模拟能力，核模

块用于获得单变压器[21] [22]多头自关注模块所不具备的图像的多尺度特征。MSPLCK 模块兼具多尺度

特性与大感受野。 
首先，设 x 为原始特征图，通过批归一化对其进行归一化：x = BatchNorm(x)。此处，PWConv 指逐

点卷积(1 × 1 卷积)。Conv 指卷积核大小为 5 的标准卷积。DWDConv19 指空洞卷积核大小为 19，具体为

膨胀率为 3 的 7 × 7 深度可分离空洞卷积；DWDConv13 指空洞卷积核大小为 13，具体为膨胀率为 3 的 5 
× 5 深度可分离空洞卷积；DWDConv7 指空洞卷积核大小为 7，具体为膨胀率为 3 的 3 × 3 深度可分离空

洞卷积。最后，Concat 指沿通道维度进行特征拼接。三条并行且具有不同卷积核大小的空洞卷积支路能

够提取多尺度特征。其中，大尺寸和中尺寸的空洞卷积具备长距离建模能力与广阔的感受野，其作用类

似于 Transformer 中的自注意力机制，能够聚焦于大范围的烟尘区域；而小尺寸的空洞卷积则能专注于小

范围烟尘区域并恢复纹理细节。将从通道维度拼接来自多尺度的信息，使得特征图 x3 的通道维度数变为

输入 x 的三倍。 
随后，模块将特征图 x3 输入一个多层感知机，将其特征维度转换至与原始输入 x 相同。该多层感知

机包含两次逐点卷积，并使用 GELU 函数作为激活函数。最后，将多层感知机的输出与恒等捷径连接 x
相加。下图 6 为 MSPLCK 模块结构图。 
 

 
Figure 6. Structure diagram of the MSPLCK module 
图 6. MSPLCK 模块结构图 

2.5. MFCA 

本文空–频耦合模块 MixFreSBlock 使用具有 2D 离散余弦变换(2D DCT)的多频率通道注意力(MFCA) 
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[23]通过提取频率统计来产生通道注意力图，擅长从特征图中提取可区分的特征，在频域压缩噪声并强化

纹理。与此同时，整合多频率技术和注意机制的研究工作激增，旨在通过实施各种频率转换方法来增强

从精细到粗略信息的局部和全局背景提取，尤其是 2D DCT 由于其压缩能力，被广泛应用于计算机视觉

中以提取频率统计特征，以提高表示能力。 
近年来，二维离散余弦变换(2D DCT)的压缩能力因其能够将图像表达为不同频率余弦函数振荡所产

生的基图像的加权和，在频域特征提取领域受到广泛关注[24]-[26]。利用基本图像 D，各尺度分支的特征

可通过二维离散余弦变换表征如下： 
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并采用了 top-K 项选择策略[25]。随后，通过全局平均池化、

全局最大池化和全局最小池化，将每个 ,S k
iX 压缩为 avgZ ， maxZ 和 minZ 。接着，通过两个全连接层
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SRW C×  (其中 r 为缩减比)，聚合每个频率的统计量，以生成第 s 个尺度分支上的通

道注意力图，具体过程如下： 

( )( )
{ }

2 1
avg,max,min

SCS
i d

d
M W W Z Rσ δ

∈

 
= ∈  

 
∑  

其中，δ 与σ 分别表示 ReLU 与 Sigmoid 激活函数。最终，我们在第 S 个尺度分支上利用 S
iM 对特征图

S
iX 进行重新校准，即： ˆ S S S

i i iX X M= × 。下图 7 为 MFCA 模块结构图。 
 

 
Figure 7. Structure diagram of the MFCA module 
图 7. MFCA 模块结构图 

2.6. SS2D 

Scan Expansion (扫描扩展)、S6 Block 和 Scan Merge (扫描合并)是 SS2D 算法的三个主要步骤，其主

要流程如图 8 所示。扫描扩展操作将输入图像扩展为一系列子图像，每一幅子图像代表一个特定方向。

当从对角线视角观察时，扫描扩展操作沿着四个对称方向进行，分别是自上而下、自下而上、从左到右

以及从右到左。这样的布局不仅全面覆盖了输入图像的所有区域，还通过系统性的方向变换为后续特征

提取提供了丰富的多维信息基础，从而提升了图像特征多维度捕获的效率和全面性。SS2D 算法中的扫描
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合并操作将以获得的序列作为 S6 模块[27]的输入，并将来自不同方向的序列进行合并，从而将特征提取

并整合为全局特征。 
 

 
Figure 8. Structure diagram of the SS2D module 
图 8. SS2D 模块结构图 

2.7. 坐标注意力 

为了增强神经网络的数据处理能力，注意力机制被广泛研究，如全局注意力机制(Global Attention 
Mechanism, GAM) [28]、自注意力机制(Self Attention, SA) [29]。本文在提出的耦合模块中引入一种坐标注

意力机制(Coordinate Attention, CA) [30]。该机制旨在将精确的位置信息嵌入到通道注意力之中，以指导

模型更有效地“关注”目标对象。坐标注意力模块可被视为一种计算单元，其目标在于增强移动网络所

学习特征的表达能力，该模块能够接收任意中间特征张量 [ ]1 2, , , C H W
CX x x x R × ×= ∈ 作为输入，并输出一

个经过增强表征的变换张量 [ ]1 2, , , CY y y y=  ，其尺寸与输入张量 X 相同。其设计具备以下优势：首先，

它同时捕获了跨通道关系以及方向感知的空间信息，有助于模型的精确定位；其次，该机制设计简洁、

计算开销极小，可以灵活集成到各类经典移动网络模块(如 MobileNetV2 [31]的倒残差块)中；最后，作为

预训练模型的一部分，它能显著提升下游任务(特别是目标检测、语义分割等密集预测任务)的性能。大量

实验表明，坐标注意力不仅能提升 ImageNet分类精度，更能有效推动移动网络在复杂视觉任务中的表现。

下图 9 为坐标注意力模块结构图。 
 

 
Figure 9. Structure diagram of the coordinate attention module 
图 9. 坐标注意力模块结构图 

3. 实验准备与评价指标 

3.1. 实验环境 

本实验在 Windows 11 专业版操作系统下进行，采用 Python 3.10 作为编程语言，PyTorch 2.5.1 作为
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深度学习框架。具体实验环境与配置参数详见表 1。 
 

Table 1. Experimental environment 
表 1. 实验环境 

环境项 Value 

操作系统 Windows11 专业版 

编程语言 Python3.10 

深度学习框架 Pytorch2.5.1 

CPU 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-13600KF 3.50GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060 

内存 32GB 

 
在模型训练过程中，设置其特定的参数和超参数以确保模型训练最佳性能，具体参数设置见表 2。 

 
Table 2. Training hyperparameters 
表 2. 训练超参数 

参数 Value 

Learning rate 0.01 

Image size 640 × 640 

Momentum 0.937 

Optimizer SGD 

Batch size 64 

Epoch 150 

Weight decay 0.0005 

3.2. 数据集构建 

本研究从中国科学技术大学火灾科学国家实验室的数据集中精心挑选了 6500 张不同环境下的初期

烟雾火灾图像作为实验数据集，涵盖室内、室外、森林等场景，包含小火、轻烟等典型初期火灾烟雾特

征的图像。为确保数据集规范化，对所有图像进行了统一格式化命名，并逐幅标注烟雾和火焰目标。此

外，为避免模型在训练过程中出现过拟合或欠拟合现象，将收集的数据按照 6:2:2 的比例划分为训练集、

验证集和测试集，并统一缩放为 640 × 640 的分辨率。部分场景的烟雾火焰图像如图 10 所示。 

3.3. 评价指标 

在火灾与烟雾检测算法的性能评估中，选择合适的评价指标对于全面、客观地衡量算法效能至关重

要。为综合评估模型在多方面的表现，本研究选取了以下关键指标： 
模型复杂度与效率：采用参数量(Params)反映模型的规模与复杂程度，十亿浮点运算数(GFLOPs)衡量

计算效率。参数量越少，模型越轻量化，GFLOPs 越低，计算效率越高。 
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检测精度：使用精确度(Precision)与召回率(Recall)分别评估算法识别正类样本的准确性与完整性。其

计算依赖于真正例(TP)、假正例(FP)和假负例(FN)等基本判别结果，计算公式如下：Precision、Recall 的
表达式如公式(1)和公式(2)所示： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (1) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                   (2) 

综合性能：引入 mAP@0.5 (即 mAP50)，即交并比(IoU)阈值为 0.5 时的平均精度均值(AP)，以及

mAP@0.5:0.95 (即 mAP95)，即在 IoU 阈值从 0.5 至 0.95 (步长 0.05)范围内计算的平均 mAP 值。二者共

同反映模型在不同定位精度要求下的综合识别能力，计算公式如公式(3)和公式(4)所示。 

( )1

0
AP dP r r= ∫                                     (3) 

1

1AP APm
n

i
in =

= ∑                                     (4) 

通过这些指标的系统结合，能够从计算效率、模型轻量化与检测准确性等多个维度对火灾与烟雾检

测算法进行全面而客观的评价。 
 

 
Figure 10. Partial dataset 
图 10. 部分数据集 

4. 改进前后算法模型识别结果分析 

4.1. 损失函数分析 

在实验过程中，改进 YOLOv11 模型在火灾烟雾数据集上进行了 150 轮训练，其训练集和验证集的

性能指标如图 11 所示。 
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Figure 11. Model training evaluation metric curves 
图 11. 模型训练评价指标曲线 
 

图 11 中，前 3 列图表展示了训练集与验证集损失随训练轮次的变化情况。横轴为训练轮次，纵轴为

损失值。由图可知，两条曲线均呈现明显的收敛趋势：训练损失在初期迅速下降，显示模型对数据特征

的高效学习；验证损失随后也逐渐降低并趋于平稳，表明模型泛化能力持续增强。实验结果表明，改进

YOLOv11 模型在 150 轮训练中展现出优秀的收敛性能，兼顾了高准确率与正样本识别能力，验证了所提

轻量化架构的训练稳定性与有效性。 
接下来，AP 值能全面地衡量准确率与召回率之间的关系，实际上，AP 值就是 PR 曲线与坐标轴所

围成的面积，面积越大代表 AP 值越大，即模型对此类物体的检测精度越高。绘制了模型的精度–召回率

曲线(简称 P-R 曲线)，如图 12 所示。 
由图 12 可知，改进 YOLOv11 模型在数据集上取得了 94.7%的 mAP50。“fire”类别曲线 AP 为

0.958，“smoke”类别曲线 AP 为 0.935，P-R 曲线整体更贴近右上角，说明模型在不同阈值下均具备稳

健的检测性能。该曲线形态反映了模型在正负样本判别中的良好平衡，有效降低误检，增强实际应用

可靠性。综合训练与评估曲线可见，改进 YOLOv11 在保持轻量化的同时，检测精度与稳定性均有显著

提升。 

4.2. 评价指标分析 

1) 对比试验。为更全面地验证改进后的模型在目标检测任务中的有效性，本研究与当前主流的目标

检测模型在相同实验条件下进行对比实验，评估各模型在精度、计算资源消耗以及实时性等性能指标上

的表现，以确定改进模型在实际应用中的优势。选取了 6 种主流的 YOLO 和 RT-DETR 目标检测模型作

为对比算法，包括 YOLOv5、YOLOv8、YOLOv9、YOLOv11、RT-DETR-R18 和 RT-DETR-R50。通过构

建多模型对照实验体系，能够从多个维度客观评估所提架构的综合性能优势。对比试验结果见表 3。 
由表 3 可知，不同算法在各项指标上呈现出明显的性能差异和特点，但本研究提出的改进 YOLOv11

算法在检测性能、推理效率及模型复杂度等多个关键性能指标上表现优异： 
计算复杂度：改进 YOLOv11 算法展现出显著优势，其 GFLOPs 仅为 8.0 G，Params 仅为 3.1 M，表

明其具备优异的计算轻量化特性。YOLOv5 与 YOLOv11 分别以 7.1 和 7.6 的 GFLOPs 位列其次，而 RT-

https://doi.org/10.12677/jsst.2026.142006


陈漓 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsst.2026.142006 68 安防技术 
 

DETR-R50 的计算负担最重，达 134.8 G。在参数量上，改进 YOLOv11 算法的模型参数量为 3.1 M，远低

于其他对比算法，成功地用相对复杂的结构实现了极低的参数量和计算量。 
检测性能：改进 YOLOv11 算法不仅保持了极低的计算与存储开销，还具备优异的检测精度、召回

率、mAP50 和 mAP95。较 YOLO 和 RT-DETR 系列模型均有所提高，显示出该算法在精度–效率平衡方

面的优势。相较基准 YOLOv11，mAP50 提升 0.9%，mAP95 提升 0.9%，Recall 提升 1.6%，而参数量仅

增加 0.2 M，计算量增加 0.3 G；与 YOLOv9 相比，mAP50 仍高 0.6%，但参数量压缩 87%，计算量压缩

92%。 
综上可知，所提模块在火焰–烟雾这类半透明、多尺度、细长不规则目标上，能够以极低额外成本

显著抑制虚警与漏检，验证了空–频耦合表征与线性复杂度全局建模的有效性，为轻量级火灾实时检测

提供了新的 state-of-the-art 解决方案。 
 

 
Figure 12. PR curve 
图 12. 精度–召回率曲线 

 
Table 3. Comparative experiment 
表 3. 对比实验 

 Precise Recall mAP50 mAP95 Param GFLOPs 

YOLOv5 0.931 0.894 0.937 0.614 2.5 7.1 

YOLOv8 0.944 0.877 0.934 0.618 3.0 8.1 

YOLOv9 0.949 0.907 0.941 0.625 25.3 102.3 

YOLOv11 0.929 0.896 0.938 0.621 2.9 7.6 

RT-DETR-R18 0.914 0.902 0.931 0.602 19.8 57.0 

RT-DETR-R50 0.921 0.905 0.936 0.617 41.2 134.8 

改进 YOLOv11 0.935 0.910 0.947 0.636 3.1 8.0 
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2) 消融实验。为评估 YOLOv11 模型改进的耦合模块 MixFreSBlock 的有效性，本研究设计了消融实

验，逐一验证了耦合模块代替 C3K2 不同位置对模型性能的影响。通过对比不同位置下的实验结果，可

以更直观地了解改进位置对模型性能的贡献。每项实验均保持其他结构与训练条件一致，并在相同测试

集上评估性能。具体消融实验模型评价指标见表 4。 
 
Table 4. Ablation experiments at different positions 
表 4. 不同位置消融实验 

 Precise Recall mAP50 mAP95 

YOLOv11 0.929 0.896 0.938 0.621 

YOLOv11_g1 0.930 0.893 0.937 0.622 

YOLOv11_g2 0.935 0.910 0.947 0.636 

YOLOv11_g3 0.936 0.892 0.938 0.634 

YOLOv11_g4 0.941 0.89 0.939 0.625 

 
以 YOLOv11 原始模型为基准(精度 0.929，召回率 0.896，mAP50 为 0.938，mAP95 为 0.621)，结合

图 1、图 2，逐一验证了耦合模块 MixFreSBlock 代替 C3K2 不同位置对模型性能的影响。具体而言，将

其分别置于骨干网络的四个关键位置，设计了四次对照实验，以系统性地评估模块位置变化对模型性能

的影响。以下是四次实验及其结果的逐步分析： 
YOLOv11_g1：替换靠近输入端的第一个 C3K2 模块，模型在初始特征提取阶段细节信息增强，小目

标检测 Precision 小幅提升约 0.1%，但整体 mAP 轻微下降约 0.1%。该位置替换增强了浅层特征的细节保

留能力，但由于过早引入复杂融合，可能干扰了高层语义特征的梯度传播与形成。 
YOLOv11_g2：替换中间层的第二个 C3K2 模块(即本文图 2 中耦合模块 MixFreSBlock 代替 C3K2 的

位置)，小目标检测 Precision 提升 0.6%，mAP 提升 0.9%，特征融合效果最为显著。此处为多层次特征交

汇的关键节点，MixFreSBlock 能同时融合浅层细节与深层语义，其跨频信息整合优势得到充分发挥，实

现了鲁棒性与准确性的最佳平衡。 
YOLOv11_g3：替换深层网络的倒数第二个 C3K2 模块，小目标检测 Precision 提升 0.7%，但 mAP 未

见显著变化。深层网络侧重于高级语义与全局上下文，模块在此处虽强化了上下文建模，但对多尺度特

征融合的贡献有限，且引入了一定的计算开销。 
YOLOv11_g4：替换紧邻输出端的最后一个 C3K2 模块，模型平均精度 mAP 提升不明显，仅 0.1%，

且因输出前特征重构过度，导致部分类别误检率上升。输出前的位置对特征分布极为敏感，MixFreSBlock
模块的复杂操作易与检测头产生兼容性问题，反而扰动已优化的判别特征。 

为彰显改进 YOLOv11 的强大性能，在图 13 中展示了与图 10 对应示例图像的火灾烟雾检测图。 
由图 13 可知，在多种复杂环境下，改进 YOLOv11 模型能够有效检测出多种场景下的火灾目标。整

体检测效果优异，展现出该算法在复杂背景下的良好适应性与鲁棒性。此外，该模型能够较好地应对火

灾不同发展阶段的尺度变化与形态多样性，体现出较强的泛化能力。上述实验结果不仅验证了改进

YOLOv11 算法的技术优势，也为其在更多复杂场景中的实际应用提供了有力支持。 

5. 结论 

1) 本文将空–频域聚合 Mamba 引入 YOLOv11 骨干网络，构建了 MixFreSBlock 模块，通过并行级
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联空域多尺度感受野增强模块(MSPLCK)与频域降噪纹理强化模块(MFCA)，实现了空间细节与频率特征

的互补性联合表征。随后，利用 SS2D 进行线性复杂度的全局上下文建模，并结合坐标注意力机制，有效

增强了模型对烟雾、火焰等细长、半透明目标的定位与判别能力。 
 

 
Figure 13. Fire and smoke detection diagram 
图 13. 火灾烟雾检测图 
 

2) 实验结果表明，所提模型在综合性能上取得了显著提升。在包含多场景、多尺度目标的火灾数据

集上，其 mAP@0.5 达到 94.7%，较基准 YOLOv11 提升 0.9%，同时召回率提升 1.6%。在实现精度提升

的同时，模型保持了优异的轻量化特性，参数量仅为 3.1 M，FLOPs 为 8.0 G，计算效率显著优于 YOLOv9
等大型模型。消融实验进一步验证了 MixFreSBlock 模块置于网络中间层时对特征融合与性能提升的关键

作用。 
3) 接下来的研究工作将主要从两方面推进：一是加强数据质量，通过增补特定场景下的小尺寸火灾

烟雾图像，丰富样本多样性，从而减少误判，增强对小目标火灾烟雾的识别能力；二是对模型结构进行

优化，降低计算复杂度与推理耗时，进一步提升检测效率。 
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