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摘  要 

由于火灾事故的频繁发生，火灾检测技术在保障生命财产安全和推动社会可持续发展方面具有重要意义。

近年来，基于计算机视觉和深度学习的火灾检测方法因其高效性和较强的适应能力，逐渐成为火灾检测

领域的研究热点。鉴于现有火灾检测算法难以兼顾多尺度目标与小目标检测，本文基于YOLOv11提出一

种改进的火灾检测模型YOLOv11_VAE。首先，为弥补现有数据集的不足，本文构建了一个包含7687张
图像、专注于高危场景下初期微小火焰的专用数据集。其次，为提升对微小火焰的感知能力，设计了多

尺度卷积与注意力增强模块(MCAE)，通过“生成–选择”策略捕捉并增强不同尺度的关键火焰特征。为

降低复杂背景导致的误报，提出了全局–局部特征聚合模块(GLFA)，通过融合场景级上下文信息提升模

型的判别能力。在自建数据集上的大量实验证明了所提方法的有效性。结果表明，YOLOv11_VAE的
mAP@0.5值达到0.964，相较于YOLOv11n基线模型提升了3.3个百分点，同时模型参数量仅为2.70 M，

计算量为6.6 GFLOPs，实现了高精度与高效率的平衡。YOLOv11_VAE为高危环境下的早期火灾预警提供

了一种有效且高效的解决方案。 
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Abstract 
Due to the frequent occurrence of fire accidents, fire detection technology is of great significance in 
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ensuring the safety of life and property and promoting the sustainable development of society. In 
recent years, fire detection methods based on computer vision and deep learning have gradually 
become a research hotspot in the field of fire detection due to their high efficiency and strong adapt-
ability. In view of the fact that the existing fire detection algorithms are difficult to take into account 
the detection of multi-scale objects and small objects at the same time, this paper proposes an im-
proved fire detection model YOLOv11_VAE based on YOLOv11. Firstly, in order to make up for the 
shortcomings of the existing data sets, this paper constructs a dedicated data set containing 7687 
images focusing on the early tiny flames in high-risk scenes. Secondly, in order to improve the per-
ception ability of tiny flames, a multi-scale convolution and Attention Enhancement module (MCAE) 
is designed to capture and enhance key flame features at different scales through the “generation-
selection” strategy. In order to reduce false positives caused by complex backgrounds, a Global-local 
feature aggregation module (GLFA) was proposed to improve the discriminative ability of the model 
by fusing scene-level context information. Extensive experiments on self-built datasets demonstrate 
the effectiveness of the proposed method. The results show that the mAP@0.5 value of YOLOv11_VAE 
reaches 0.964, which is 3.3 percentage points higher than that of the YOLOv11n baseline model. 
At the same time, the model parameter number is only 2.70 M, and the calculation amount is 6.6 
GFLOPs, achieving a balance between high accuracy and high efficiency. YOLOv11_VAE provides an 
effective and efficient solution for early fire warning in high-risk environments. 
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1. 绪论 

1.1. 研究背景及意义 

火灾作为一种突发性、破坏性极强的灾难，一直以来对社会、经济和人民生活造成了恶劣的影响。

无论住宅区、工业园区还是森林火灾，其引发的损失都是巨大的。火灾不仅直接危害到人民生命财产安

全，还会带来环境污染、生态破坏等间接影响，甚至影响国家的经济发展与社会稳定。火灾对环境的破

坏也不容忽视，森林火灾对生态系统的破坏极为严重[1]。全球每年约有 100 万平方公里的森林受到火灾

影响，火灾不仅摧毁大量树木，还可能导致生物多样性的丧失和土地荒漠化。2019 年亚马逊雨林的火灾

如图 1 所示。 
火灾防控和检测系统的改进，不仅能够减少火灾造成的生命财产损失，还能有效提升应急响应的效

率。随着火灾场景的复杂性增加，传统方法的局限性逐渐显现，因此，基于深度学习的火灾检测方法逐

步得到应用和研究。通过提高火灾检测系统的准确性和实时性，尤其是在早期火灾阶段和多尺度火灾目

标检测方面的突破，将对火灾防控工作起到重要的促进作用。 
本研究将致力于改进现有的基于深度学习的火灾检测方法，针对火灾早期阶段的小火苗和烟雾的检

测问题以及火灾现场多尺度目标的检测问题，提出一种更高效、更精准的火灾检测模型。通过优化模型

结构、构建更全面的数据集以及设计更具适应性的算法实现模型的改进，本研究期望能够提高现有检测

模型的性能，进一步推动火灾检测技术的研究与应用，进而减少火灾带来的损失，为公共安全和环境保

护贡献力量。 
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Figure 1. Fire scene in the Amazon rainforest 
图 1. 亚马逊雨林火灾现场图 

1.2. 核心技术挑战 

将深度学习目标检测技术应用于高危环境的早期火灾预警，面临两大核心技术挑战： 
在火灾初期，火焰通常以 5~15 像素的微小形态出现。而主流的卷积神经网络(CNN)为了获取高级语

义信息，采用了分层下采样的结构[2]。在这一过程中，微小火焰目标的精细空间信息和纹理细节被严重

压缩和稀释，极易与复杂的工业背景特征相混合，最终在深层特征图中变得与背景噪声无异，导致模型

漏检。 
高危工业场景中普遍存在与火焰颜色、形状相似的干扰物，如橙色的警示灯、红色的灭火器、反光

金属表面等。缺乏对场景整体理解能力的模型，仅凭局部特征很难区分真实的火焰与这些干扰物，从而

产生大量误报[3]。例如，YOLOv11 等通用模型中引入的自注意力机制，在计算全局依赖时，会自然地赋

予信号强度高、占据面积大的静态工业设备更高的权重，反而可能将微小的火焰信号视为噪声并加以抑制。 

1.3. 解决方案与主要贡献 

为应对上述挑战，本文提出了一种专为高危环境早期火灾检测设计的模型——YOLOv11_VAE。本文

的主要贡献可概括为以下四点： 
构建了专用的高危环境火灾数据集：通过整合公开数据集与定向网络爬取，构建了一个包含 7687 张

图像的数据集。与通用火灾数据集不同，该数据集经过精心筛选和标注，其数据分布呈现出初期小尺寸

火焰目标压倒性占比的特点，为解决该特定问题提供了坚实的实证基础。 
提出了用于微小目标感知的 MCAE 模块：为解决微小火焰特征丢失问题，本文设计了多尺度卷积与

注意力增强模块(Multi-Scale Convolution and Attention Enhancement, MCAE)。该模块采用“生成–选择”

架构，通过多尺度卷积分支生成丰富的特征表示，再利用并行的注意力机制筛选并增强关键的火焰特征

[4]，从而显著提升模型对微小目标的检测灵敏度。 
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设计了用于上下文消歧的 GLFA 模块：为降低由背景干扰引发的误报，本文提出了全局–局部特征

聚合模块(Global-Local Feature Aggregation, GLFA)。该模块通过双通路设计，协同融合了由空洞卷积[5]捕
获的多感受野局部特征与由空间金字塔池化生成的全局场景上下文，使模型能够利用场景信息来区分真

实火焰与视觉干扰物。 
实现了高精度与高效率的平衡：通过大量的对比实验与消融实验，验证了 YOLOv11_VAE 的卓越性

能。该模型在检测精度上全面超越了多种主流检测器，同时保持了轻量化的架构，适用于资源受限的边

缘设备进行实时部署。 

2. 相关工作 

火灾检测技术经历了从传统到智能的演进过程，主要可分为传统检测范式和基于深度学习的检测范

式。 

2.1. 传统检测范式 

传统的火灾检测技术主要包括基于传感器的物理检测和基于图像处理的视觉检测。基于传感器的技

术，如烟雾和感温探测器，是应用最广泛的手段。然而，这类技术的根本缺陷在于其被动性，必须等待

燃烧副产物(如烟雾、热量)扩散至传感器位置才能触发警报，这在大型、高顶空间中会导致严重的响应延

迟[6]。此外，它们只能提供“有/无”的二元信号，无法提供火灾位置、规模等关键信息，且易受水蒸气、

灰尘等非火灾因素干扰。 
为克服传感器的局限性，研究人员转向基于图像处理的视觉检测技术。早期方法主要依赖于人工设

计的规则，如利用 RGB、YCbCr 或 HSV 颜色空间中的颜色特征来分割疑似火焰区域。一些研究通过融

合火焰的纹理、形状、动态属性等多种特征来提高鲁棒性。尽管这些方法在特定场景下取得了一定的成

功，但其本质上是脆弱的。硬编码的规则对光照变化、复杂背景以及与火焰颜色相似的干扰物极其敏感，

导致算法泛化能力差，难以适应多变的现实场景。 

2.2. 基于深度学习的检测范式 

近年来，以卷积神经网络(CNN)为代表的深度学习技术为火灾检测开辟了新路径。与传统方法不同，

深度学习模型能够自动从海量数据中学习火灾的多层次特征，无需人工设计规则，从而展现出更强的鲁

棒性和泛化能力。目标检测领域的两大主流框架——以 Faster R-CNN 为代表的双阶段检测器和以 YOLO
系列为代表的单阶段检测器，均被应用于火灾检测任务中。 

然而，现有研究存在一个明显的研究空白：直接将为通用目标检测任务(如 COCO 数据集)设计的模

型应用于早期工业火灾检测，存在严重的“水土不服”。这些通用模型在架构设计上，为追求对中大型

物体的识别精度，往往采用激进的下采样策略，这恰恰是导致微小火焰特征丢失的根源。虽然一些研究

尝试通过引入标准的注意力模块或特征金字塔网络来改进 YOLO 等模型，但这些通常是通用性的改进，

并未从根本上解决本任务的核心矛盾：如何在强噪声(复杂工业背景)中检测到极微弱的信号(初期小火焰) 
[7]。因此，本研究认为，必须设计专门的、能够感知微小目标并理解场景上下文的定制化模块，才能在

该特定领域取得突破。 

3. YOLOv11_VAE 火灾检测模型 

3.1. 总体架构 

YOLOv11_VAE 的整体架构如图 2 所示，依然遵循主干(Backbone)-颈部(Neck)-头部(Head)的经典设

https://doi.org/10.12677/sea.2025.145093


陆电朋 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.145093 1049 软件工程与应用 
 

计。选择 YOLOv11n 作为基线模型，是因为它代表了 YOLO 系列在精度和效率方面的一个先进平衡点，

为针对性改进提供了坚实的基础。 
 

 
Figure 2. YOLOv11 VAE network structure diagram 
图 2. YOLOv11_VAE 网络结构图 
 

本模型的核心设计哲学是策略性资源分配。首先，通过在计算最密集的主干网络中引入深度可分离

卷积(Depthwise Separable Convolution, DSConv)，大幅降低基础特征提取的计算开销。然后，将节约下来

的计算资源“再投资”于网络中更关键的阶段，即集成两个为解决核心难题而设计的、功能更强大的定

制化模块：多尺度卷积与注意力增强模块(Multi-Scale Convolution and Attention Enhancement Module, 
MCAE)和全局–局部特征聚合模块(Global-Local Feature Aggregation Module, GLFA)。这种设计使得模型

在整体计算复杂度可控的前提下，将“算力”用在“刀刃”上，实现了性能的最大化。 

3.2. 基于深度可分离卷积的轻量化主干网络 

标准卷积操作同时处理空间相关性与跨通道相关性，计算成本高昂[8]。深度可分离卷积通过将其分

解为深度卷积(Depthwise Convolution)和逐点卷积(Pointwise Convolution)两个独立步骤，显著降低了计算

量和参数量。 
深度卷积：为每个输入通道分配一个独立的空间滤波器，仅负责提取空间特征，通道间不交互。逐

点卷积：使用 1 × 1 卷积核对深度卷积的输出进行线性组合，负责通道间的特征融合。通过在主干网络中

用 DSConv 替代标准卷积，模型在处理高分辨率输入特征图时获得了巨大的效率增益。这一基础性优化

是后续集成更复杂模块而不过度增加模型整体重量的关键，为实现模型的实时部署奠定了基础。卷积网

络结构对比情况如图 3 所示。 
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Figure 3. Comparison of convolutional network architecture 
图 3. 卷积网络结构对比图 

3.3. MCAE：增强微小火焰感知 

为解决下采样过程中微小火焰特征易被稀释的问题[9]，本文设计了 MCAE 模块。其核心思想是一种

“生成–选择”策略。MCAE 模块结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. MCAE module structure diagram 
图 4. MCAE 模块结构图 

 
生成阶段(多尺度卷积)：该阶段旨在生成一个对不同尺度特征都敏感的丰富表示。输入特征图被送入

四个并行的分支：三个分支分别采用不同尺寸的卷积核(如 5 × 5，7 × 7，9 × 9)进行深度卷积，以捕捉从
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精细纹理到目标轮廓的多尺度信息；第四个分支是直连的跳跃连接，旨在无损地传递原始特征。这种设

计确保了无论火焰以何种微小形态出现，其特征信号都至少在一个分支中被有效捕获，从而避免了在单

一尺度处理中被“平均掉”的风险。深度卷积层中复合函数定义见式(1)。 

 ( ) ( )( )( ),k dw kF x B xδ φ=  (1) 

其中， kF 表示多尺度卷积模块； ,dw kφ 表示深度卷积层； B 表示批量归一层；δ 表示 ReLU6 激活函数。

由公式(1)可得多尺度卷积分支整体计算公式，见式(2)。 

 ( ) ( ) ( )( )( )9 1 7 2 5 3 4; ; ;in pw k k kF Concat F x F x F x xψ = = ==  (2) 

其中， inF 表示注意力模块的输入特征图； pwψ 表示 1 × 1 逐点卷积；Concat 表示特征融合； 1 2 3 4, , ,x x x x
表示初始输入特征图的四等份分支。 

选择阶段(并行注意力)：该阶段对生成的多尺度特征进行筛选和增强。与传统的串行注意力机制不

同，MCAE 采用了并行的通道注意力和空间注意力机制。通道注意力负责建模“什么”是重要的(如火焰

特有的颜色和亮度通道)，相关计算公式见式(3)。 

 ( ) ( )( )( ) ( )( )( )( )1 0 1 0
F F

c in c cM F W W avg W W maxσ δ δ= +  (3) 

其中， ,F F
c cavg max 表示经过平均池化与最大池化操作后得到的 1 1C × × 大小特征描述符； ( )

0
C r CW R ×∈ 为

C r 行C 列的权重矩阵； ( )
1

C C rW R ×∈ 则为C 行C r 列的权重矩阵；δ 表示 ReLU 激活函数，三者共同构

成共享的多层感知机；σ 表示 Sigmoid 激活函数。 
空间注意力负责建模“哪里”是重要的(如火焰的空间位置和形状)。具体计算公式见式(4)。 

 ( ) ( ) ( )( )( )7 7 ;s in c in c inM F f Concat AvgPool F MaxPool Fσ ×  =    (4) 

其中， ( ) ( ),c cAvgPool MaxPool⋅ ⋅ 表示尺寸为 1 × 高度 × 宽度的池化运算结果； [ ];Concat ⋅ ⋅ 表示拼接操作；

7 7f × 表示尺寸为 7 × 7 的标准卷积层；σ 表示 Sigmoid 激活函数。 

模块最终将经过通道注意力加权的特征图与经过空间注意力加权的特征图进行逐元素相加，计算公

式见式(5)。 

 ( )( ) ( )( )c sY X M X X M X= +   (5) 

其中， ( )cM X 表示经过通道注意力调制后的结果； ( )sM X 表示经过空间注意力调制后的结果；表示

哈达玛积。 
并行设计解除了两种注意力之间的固定依赖关系，允许模型根据数据自主学习如何最优地组合这两

种信息。对于形态不规则、颜色和形状同等重要的火焰目标，这种灵活性至关重要，它确保了模型能够

从不同维度捕捉火焰的关键特征[10]，从而根本上提升了对早期微小火焰的检测灵敏度。 

3.4. GLFA：用于上下文消歧的特征聚合 

MCAE 模块极大地提升了模型的检测敏感度，但这种敏感性也可能使其将背景中的干扰物误判为火

焰。GLFA 模块的作用就是引入场景上下文信息，进行“二次确认”，从而提升模型的特异性，降低误

报。 
双通路协同设计：采用双通路并行设计，功能互补。模块结构如图 5 所示。 
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Figure 5. GLFA module structure diagram 
图 5. GLFA 模块结构图 
 

局部通路(多感受野特征提取)：该通路利用一组并行的空洞卷积来捕捉不同范围的局部上下文信息。

空洞卷积能够在不增加计算量和不降低分辨率的前提下，指数级地扩大感受野。计算公式见式(6)。 

 [ ] [ ] [ ]
1 1

, , ,
K K

k l
Y i j X i r k j r l k lω

= =

= + ⋅ + ⋅ ⋅∑∑  (6) 

其中， [ ],Y i j 表示输出特征图在坐标 ( ),i j 处的像素值；X 表示输入特征图；ω 表示卷积核；K 表示卷积

核尺寸； ,k l 为循环变量，用于遍历卷积核的每一个权重；r 表示扩张率，控制卷积核采样点之间的距离。 

关键在于，在拼接不同空洞卷积的输出后，引入了通道混洗操作。该操作能够打破因拼接带来的信

息壁垒，确保来自不同感受野的特征信息被充分交叉、融合，从而生成一个集成度更高的局部特征表示。 
全局通路(上下文感知注意力)：该通路负责生成一个场景级的理解。首先，通过空间金字塔池化

(Spatial Pyramid Pooling)将输入特征图压缩成一个紧凑的全局上下文描述符[4]。相关计算公式见式(7)。 

 ( ) [ ] [ ]( )
,

, ,X
cn n h w

pool i j max X h w× =  (7) 

其中， n 表示卷积核尺寸； [ ], 1,i j n∈ ，表示网格索引；而 ( ),h w 的取值范围则对应于输入特征图上被第

( ),i j 网格所覆盖的区域。 

然后采用一种高效的非对称自注意力机制。与传统的自注意力机制不同，它从高分辨率的原始特征

图中派生查询向量(Query)，保留了精确的空间位置信息；而从紧凑的全局上下文描述符中派生键(Key)和
值(Value)向量。这在大幅降低计算复杂度的同时，也完美契合了其设计意图：用全局上下文来调制(或重

新加权)每一个局部特征。注意力机制相关公式见式(8)。 

 ( )
T

Attention , , Softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
 (8) 
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其中， kd 表示缩放因子， kd 表示键向量的维度； ( )softmax ⋅ 表示使用 Softmax 函数进行归一化。 

MCAE 和 GLFA 的组合形成了一个高效的认知系统。MCAE 扮演着一个“自底向上”的信号放大器

角色，对任何潜在的火焰信号都保持高度敏感。GLFA 则扮演着一个“自顶向下”的上下文过滤器角色，

它利用对整个场景的理解，来验证或否决由 MCAE 识别出的候选目标。这种协同作用，模拟了人类视觉

系统先发现异常、再结合环境确认威胁的认知过程，是 YOLOv11_VAE 能够同时实现高召回率和高精确

率的核心所在。 

4. 面向高危环境的火灾检测算法研究 

为验证 YOLOv11_VAE 模型的有效性，本文在自建的高危环境火灾数据集上进行了一系列全面的实

验，包括消融实验和与主流模型的对比实验。 

4.1. 实验设置 

本文采用的数据集通过筛选公开数据集 YOLO-HF [11]和定向网络爬取相结合的方式构建，共包含

7687 张图像，严格按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。该数据集的核心特点是其数据分

布中初期小尺寸火焰目标占据压倒性比例，能够真实反映并有效检验模型在目标场景下的性能。 
采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数(F1-Score)和平均精度均值(mAP@0.5)作为模型精度

的评价指标。同时，使用模型参数量(Parameters, M)和浮点运算次数(GFLOPs)作为模型复杂度和效率的评

价指标。 
所有实验均在统一的软硬件环境下进行，以保证结果的公平性和可复现性。关键训练超参数设置如

表 1 所示。 
 
Table 1. Model training hyperparameters 
表 1. 模型训练超参数 

序号 超参数 数值 

1 学习率 0.01 
2 批次大小 32 
3 优化器 SGD 
4 权重衰减系数 5e−4 
5 训练周期 200 

4.2. 对比实验 

为证明 YOLOv11_VAE 的先进性，本文将其与包括双阶段检测器 Faster R-CNN 以及 YOLOv5s、
YOLOv8n 在内的多种主流模型在测试集上进行了性能对比。结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparing experimental results 
表 2. 对比实验结果 

模型 mAP@0.5 精确率 召回率 F1 分数 参数量 GFLOPs 

Faster R-CNN 0.936 0.948 0.895 0.921 41.76 134.38 
YOLOv5s 0.930 0.921 0.881 0.901 7.01 15.8 
YOLOv8n 0.900 0.928 0.864 0.895 3.01 8.1 
YOLOv11n 0.931 0.928 0.878 0.909 2.58 6.3 

YOLOv11_VAE 0.964 0.959 0.925 0.942 2.70 6.6 
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与重量级的双阶段检测器 Faster R-CNN 相比，YOLOv11_VAE 不仅在 mAP@0.5 上高出 2.8 个百分

点，更在效率上呈现出压倒性优势，参数量和计算量分别仅为前者的 6.5%和 4.9%，更适用于实时检测任

务。 
与同为轻量级的 YOLO 系列模型(YOLOv5s, YOLOv8n, YOLOv11n)相比，YOLOv11_VAE 在所有精

度指标上均实现了全面超越。特别是相较于其基线模型 YOLOv11n，mAP@0.5 实现了从 0.931 到 0.964
的显著提升。这一结果有力地证明，通用的模型架构不足以应对本任务的特殊挑战，而本文提出的针对

性改进是实现性能突破的关键。 

4.3. 消融实验 

为逐一验证本文提出的各改进模块(DSConv, MCAE, GLFA)的有效性，本文设计了消融实验。实验以

YOLOv11n 为基线，逐步添加各个模块，并在验证集上评估其性能。结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Results of ablation experiments 
表 3. 消融实验结果 

模型 mAP@0.5 精确率 召回率 F1 分数 参数量 GFLOPs 

YOLOv11n 0.956 0.943 0.922 0.932 2.58 6.3 

YOLOv11n + DSConv 0.952 0.942 0.912 0.927 2.10 4.9 

YOLOv11n + MCAE 0.970 0.949 0.945 0.947 3.15 7.1 

YOLOv11n + GLFA 0.969 0.947 0.941 0.944 2.62 6.4 

YOLOv11_VAE 0.980 0.968 0.953 0.961 2.70 6.6 
 

根据上表实验数据可以得出以下结论： 
单独引入 DSConv 后，模型的参数量和 GFLOPs 分别显著下降了 18.6%和 22.2%，而 mAP 仅有微小

下降。这证明了 DSConv 作为一种轻量化策略的有效性，成功为后续更复杂的模块节约了计算预算。 
单独引入 MCAE 模块带来了最为显著的性能飞跃，mAP 提升了 1.4 个百分点，特别是召回率从 0.922

大幅提升至 0.945。这直接证明了 MCAE 的多尺度和并行注意力设计能够有效捕捉和增强微小火焰特征，

显著降低了漏检率。 
单独引入 GLFA 模块同样带来了可观的性能增益(mAP 提升 1.3 个百分点)，且模型复杂度增加极小。

其精确率的提升(从 0.943 到 0.947)验证了该模块通过融入全局上下文，有效抑制了背景干扰，降低了误

报率。 
集成了所有模块的完整模型 YOLOv11_VAE 在所有精度指标上均达到最优，mAP 达到了 0.980。这

表明各个模块之间存在积极的协同作用，共同构建了一个更精确、更鲁棒的检测模型，并且最终模型的

复杂度与基线模型相当，验证了本文“策略性资源分配”设计哲学的成功。 

5. 结论 

5.1. 工作总结 

本文围绕高危环境下火灾早期预警的迫切需求，针对通用目标检测算法在识别初期微小火焰时存在

的漏检和误报难题，开展了系统性的研究。核心成果是设计并实现了一种轻量化、高精度的火灾检测模

型 YOLOv11_VAE。该研究通过构建专用数据集和进行针对性的网络架构创新，成功地解决了特定场景

下的关键技术挑战。实验结果表明，YOLOv11_VAE 在自建的高危环境火灾数据集上取得了 0.964 的

mAP@0.5，性能全面超越包括其基线模型在内的多种主流检测器，同时模型参数量仅为 2.70 M，计算量
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为 6.6 GFLOPs，在检测精度与部署效率之间取得了当前最优的平衡点，验证了其作为实际应用方案的巨

大潜力。 

5.2. 未来展望 

尽管本研究取得了预期的成果，但仍存在可进一步探索的方向。基于当前工作的局限性，未来的研

究可从以下几个方面深化与拓展： 
当前模型仅依赖可见光图像，其性能在烟雾遮挡或光照不足等恶劣条件下会受影响。未来的一个核

心研究方向是融合热红外图像信息。热红外传感器能够直接捕捉温度异常，甚至在可见火焰产生前就能

发现过热征兆。构建能够同时理解颜色、纹理和温度分布的多模态融合模型，将能极大提升检测系统的

鲁棒性，实现从“检测”到“预警”的范式转变。 

火灾是一个动态过程，火焰的闪烁、蔓延等时序特征包含了丰富的判别信息。当前模型对独立的视

频帧进行分析，未能利用这些动态线索。未来可以引入能够建模时间序列的神经网络架构，如 3D CNN
或视觉 Transformer，通过学习火焰在时间维度上的动态特征，有望进一步降低误报率，并为火灾风险评

估提供更丰富的依据。 
为适应资源高度受限的边缘计算设备，未来可进一步探索模型压缩技术，如知识蒸馏、网络剪枝

等，在追求极致性能的同时，进一步降低模型的计算和存储开销，推动算法在更广泛的工业场景中落

地应用。 
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