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摘  要 

火灾早期精准检测是降低生命财产损失、实现防灾减灾目标的核心技术，而烟雾作为火灾初期最显著的

视觉表征，其浓度扩散、形态演变等动态特征可有效反映火势蔓延趋势。本研究以Faster R-CNN目标检

测框架为基础开展系统性优化。首先，将原框架中的ResNet-50主干网络替换为ResNeXt-50网络，提升

模型的特征表达能力；其次，将原框架中的FPN替换成PAFPN，显著提升了模型对小目标烟雾的检测能

力，同时保持高效推理速度。实验结果表明，改进后模型的整体检测准确率较原模型提高2.6个百分点，

同时处理时间维持在0.22 ms/帧。特别值得注意的是，改进模型对不同尺度烟雾目标的检测性能有所提

升，其中小目标检测准确率提升1.2个百分点，大目标提升3.8个百分点。本研究为火灾烟雾的实时监测

提供了高效可靠的解决方案。 
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Abstract 
Early and precise detection of fire is a core technology for reducing life and property losses and 
achieving the goal of disaster prevention and mitigation. As the most prominent visual manifes-
tation of fire in its early stage, smoke, with its dynamic characteristics such as concentration diffusion 
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and shape evolution, can effectively reflect the trend of fire spread. This study conducts system-
atic optimization based on the Faster R-CNN object detection framework. Firstly, the ResNet-50 
backbone network in the original framework is replaced with the ResNeXt-50 network to enhance 
the model’s feature expression ability. Secondly, the FPN in the original framework is replaced 
with PAFPN, significantly improving the model’s detection ability for small smoke targets while 
maintaining efficient inference speed. Experimental results show that the overall detection accu-
racy of the improved model is 2.6 percentage points higher than that of the original model, and 
the processing time remains at 0.22 ms per frame. Notably, the detection performance of the im-
proved model for smoke targets of different scales has been enhanced, with the detection accu-
racy for small targets increasing by 1.2 percentage points and that for large targets by 3.8 per-
centage points. This study provides an efficient and reliable solution for real-time monitoring of 
fire smoke. 
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1. 引言 

当前社会发展阶段，火灾对人类生存与生态可持续性已构成显著威胁。据国家消防救援部门统计，

仅 2024 年全国记录火灾事件即达 90.8 万起，造成直接经济损失高达 77.4 亿元。火灾不仅损毁建筑设施、

导致人员伤亡，更对森林地带及草原生态系统的稳定性产生深远影响。由于火灾在发生初期往往难以察

觉，一旦蔓延至高温有毒烟气快速扩散阶段，扑救与逃生难度将呈几何级数增加，因此，实现火情的早

期发现与预警是防灾减灾的关键。 
烟雾作为火灾的重要表征，在早期火灾检测阶段十分重要。烟雾在燃烧过程中，烟雾的颜色、形态

和浓度会呈现动态变化，其物理、化学特性则蕴含着丰富的火情信息：在火灾初期的阶段，烟雾是色泽

浅淡、低密度状态，这时的烟雾呈现出丝状或片状升腾的形态；随着火势的发展，烟雾会偏向灰黑色，

烟雾的浓度也会显著提升，此时烟雾呈现出的形态是翻滚涌动的湍流，通过算法捕捉烟雾的这些特性，

对于火灾检测十分重要。 
目标检测算法的发展为火灾烟雾检测技术的智能化奠定了坚实基础。自 Girshick 等提出 RCNN 经典

模型[1]以来，Fast RCNN [2]与 Faster R-CNN [3]相继问世。其中，Ren 等提出的 Faster R-CNN 通过引入

区域建议网络(RPN)，成功实现了检测速度与精度的良好平衡，而 He 等优化的 Mask R-CNN 进一步在实

例分割中表现卓越[4]。基于此类深度学习框架，祝玉华等系统综述了其在火灾检测中的应用进展[5]。围

绕火灾烟雾检测的特定需求，国内外学者开展了大量优化工作：在数据层面，Zhang 等通过合成烟雾图像

有效缓解了数据短缺及真实场景的分布差异[6]；在网络结构与优化策略上，学者们通过构建基于 Resnet50
或 ResNet-101 的深层特征提取网络、引入 RoI Align 及 soft-NMS 算法等方式提升了模型识别率[7]，并相

继探索了分裂机制[8]、鲸鱼优化算法调节损失权重[9]、嵌入注意力机制的轻量化 YOLOv4 [10]以及运动

与多特征融合策略[11]，全方位提升了火灾目标的检测效能。 
尽管现有研究取得了显著进展，但在火灾初期的实际复杂场景下，早期烟雾检测仍面临严峻挑战。

火灾初期的烟雾往往呈现小目标特性，涵盖像素占比低且语义信息匮乏，致使模型特征提取困难、检
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测效能受限。针对这一难点，诸多研究提出了多尺度特征融合的改进方案：如引入特征金字塔(FPN)与
可变形卷积[12]、结合关联网络融合形状与位置特征[13]、多层频域特征融合与锚点优化[14]，以及优化

RPN 锚点尺寸融合上下文信息[15]。此外，研究者还设计了多尺度空间增强的预测金字塔及正负样本平

衡策略[16]，或采用深度可分离分组卷积来弥补小目标特征提取能力的不足[17]。然而，当前模型在面

对复杂环境时，尤其是对边缘模糊、形态多变的早期薄烟敏感度依然有限。因此，如何在兼顾计算效率

的前提下，进一步增强对多尺度早期烟雾的特征感知与长程依赖建模能力，是当前火灾检测领域亟待

突破的技术瓶颈。 
针对火灾早期烟雾检测中特征提取能力不足与多尺度目标识别困难等痛点，本研究以 Faster R-CNN 

[3]框架为基础，提出了一种优化的火灾烟雾检测模型。首先，考虑到传统卷积神经网络难以有效应对多

尺度目标的挑战，本文采用基于分组卷积策略的 ResNeXt-50 结构[18]替换原始的 ResNet-50 主干网络，

在保持计算复杂度可控的同时，显著提升了模型对复杂场景下烟雾多尺度特征的表达能力。其次，针对

传统单向特征金字塔网络(FPN) [19]在多尺度融合时不充分且小目标信息丢失严重的问题，本文引入路径

聚合特征金字塔网络 PAFPN [20]对特征融合模块进行改进。该结构通过自顶向下与自底向上的双向特征

传播及横向连接，构建了高保真的多层次融合机制，使基于 ResNet-50 模型的小目标检测精度由 72.0%大

幅升至 82.8%。最后，在涵盖 4539 张多尺度样本的自建烟雾数据集上进行的系统对比与消融实验表明，

改进后的模型平均精度达到 69.9%，较基准 ResNet-50 模型提升了 2.6 个百分点。该方法在维持 0.220 ms/
帧实时处理速率的同时，有效提升了烟雾的识别性能，实现了检测准确性与实时性的良好平衡。 

2. Faster R-CNN 基础模型 

本文所改进的火灾烟雾检测算法以 Faster R-CNN 为基础架构。该模型作为经典的高精度双阶段目标

检测网络，通过整合区域提议网络(RPN)与 Fast R-CNN，实现了特征提取、候选区域生成及分类回归的

端到端计算。Faster R-CNN 的整体结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Faster R-CNN architecture 
图 1. Faster RCNN 结构图 

 
在其整体工作流程中，输入图像首先由卷积主干网络提取多尺度特征，随后共享特征图被送入 RPN

模块。RPN 采用双分支结构，通过在共享特征图的每个位置密集生成不同尺寸与比例的预定义锚框
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(Anchors)，并结合非极大值抑制(NMS)有效处理重叠的候选框、剔除冗余，从而高效输出高质量的目标候

选区域。为了进一步应对多尺度目标的检测难题，原始框架引入了单向的特征金字塔网络(FPN)。 
 

 
Figure 2. FPN architecture 
图 2. FPN 网络结构 

 
如图 2 所示，FPN 网络通过自下而上的特征提取与自上而下的语义传递，并辅以横向连接，将深层

的丰富语义信息与浅层的高分辨率局部细节相融合，构建起多层次的特征表达体系。 
然而，面对火灾早期烟雾这一特定检测任务，传统的 Faster R-CNN 架构暴露出明显的局限性：一方

面，火灾初期的烟雾形态多变且边缘模糊，传统主干网络(如单一路径的 ResNet-50)特征表达能力不足，

难以充分应对复杂环境下的多尺度特征提取挑战；另一方面，早期烟雾在图像中通常表现为像素占比极

低的小目标，传统 FPN 仅依赖单向的自上而下融合，导致底层富含细节的空间信息在向高层传递时损耗

严重，多尺度特征融合极不充分，极易造成小目标烟雾的漏检与信息丢失。因此，为提升火灾早期预警

的准确性，必须对该基础模型的主干网络与特征融合机制进行深度重构与优化。 

3. 基于改进 Faster R-CNN 的火灾检测方法 

本研究提出的火灾检测网络模型基于改进的 Faster R-CNN 架构，通过多维度优化实现了对烟雾目标

的精准识别。本研究所提出的火灾烟雾检测网络模型如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Fire smoke detection model 
图 3. 火灾烟雾检测模型 
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3.1. 特征提取 

本文对输入的烟雾图像采用 ResNeXt50 + PAFPN 组合进行特征提取。二者结合，从输入图像中生成

包含丰富语义和多尺度信息的特征图。下面将对两个改进模块进行详细介绍。 

3.1.1. ResNeXt 
ResNeXt 是由 Facebook AI Research (FAIR)提出的一种高效卷积神经网络架构，其核心思想是通过分

组卷积和基数的引入，在保持模型复杂度的同时，显著提升特征的表达能力[18]。该网络在 ImageNet 分
类任务中表现出色，同时也被广泛应用于目标检测、语义分割等计算机视觉任务，包括火灾烟雾检测。 

ResNeXt 的核心创新在于其“分裂–变换–合并”策略，即在残差块内部使用多组并行的卷积路径，

每组执行不同的特征变换，最终合并结果。相较于传统 ResNet 的单一变换路径，ResNeXt 通过增加基数

(Cardinality，即分组数)来提升模型的表达能力，而非单纯增加深度或宽度。数学上，ResNeXt 的单个残

差块可表示为如式(1)所示。其中：x 为输入特征，C 为基数，即分组数， iT 表示第 i 组的变换函数。 

( )
1

C

i
i

y x T x
=

= +∑                                      (1) 

ResNet 和 ResNeXt 的模块结构对比如图 4 所示。在 ResNet 中，输入的具有 256 个通道的特征经过

1 × 1 卷积压缩 4 倍到 64 个通道，之后 3 × 3 的卷积核用于处理特征，经 1 × 1 卷积扩大通道数与原特征

残差连接后输出。ResNeX 也是相同的处理策略，但输入的具有 256 个通道的特征被分为 32 个组，每组

被压缩 64 倍到 4 个通道后进行处理。32 个组相加后与原特征残差连接后输出。 
在火灾烟雾检测任务中，由于烟雾的形态多变，ResNeXt 的分组卷积机制能够并行学习不同抽象层

次的特征，提高对不同烟雾模式的适应性。相较于标准 ResNet-50，ResNeXt-50 的参数量仅增加约 10%，

但特征多样性显著提升，由实验表明在烟雾检测任务中 mAP 提高约 1.6%。ResNeXt 凭借其分组卷积机

制，在火灾烟雾检测任务中展现出更强的特征学习能力，特别是在复杂背景和多尺度目标检测场景下。 
 

 
Figure 4. Comparison of module structures between ResNet and ResNeXt 
图 4. ResNet 和 ResNeXt 的模块结构对比图 

3.1.2. PAFPN 
PAFPN 是一种高效的多尺度特征融合网络[20]，本文通过改进传统 FPN [19]结构，显著提升了目标

检测任务中对不同尺度目标的识别能力。其核心创新在于构建双向(自顶向下 + 自底向上)的特征传播路
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径，并引入横向连接增强特征复用。传统 FPN 仅通过自上而下和横向连接进行特征融合，对于底层特征

的利用不够充分，在检测小目标时存在局限性。PAFPN 引入额外的路径聚合结构，旨在缩短底层特征与

高层特征的传递路径，减少信息损耗，使底层细节信息能更高效地融入高层语义特征中，从而提升网络

对小目标的检测能力。 
PAFPN 框架如图 5 所示。其基础金字塔结构沿用 FPN [19]的自下而上和自上而下路径，再在 FPN 基

础上，添加路径聚合路径，即从最底层特征图开始，经过一系列 3 × 3 卷积和上采样操作，将底层特征逐

步向上传递，并与自上而下路径生成的特征图进行逐元素相加，使得底层的位置细节信息能够快速传递

到高层，加强了特征的空间信息表达。在实际火灾烟雾检测任务中，PAFPN 相较于 FPN，能够使 Faster 
R-CNN [3]在多尺度目标检测任务中获得更高的平均精度(AP)，尤其在小目标检测指标上有显著提升。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of PAFPN framework 
图 5. PAFPN 框架示意图 

3.2. RPN 

以 ResNeXt50 + PAFPN 提取的特征图为输入，先会经过一个 3 × 3 卷积，对输入特征图进行初步处

理，之后分两路分别经过 1 × 1 卷积，一路经过 Reshape、Softmax 等操作，用于生成目标的置信度得分，

判断特征图中区域是否为目标；另一路经过后续操作生成目标的候选区域 Proposal，即初步确定可能存在

目标的区域位置。RPN 模块的作用是快速生成一系列目标候选区域，减少后续分类回归模块的处理范围，

提升检测效率。 

3.3. 分类回归模块 

将 RPN 模块生成的候选区域通过 RoI Pool (感兴趣区域池化)操作，将不同大小的候选区域特征图转换

为固定大小，便于后续处理。接着通过全连接层 FC_layer 进一步提取特征，再分两路分别经过 Softmax 和

其他处理。如图 3 所示，cls_prob 表输出类别概率，用于判断目标属于不同类别的可能性，实现目标分类；

Bbox_pred 表输出边界框预测值，对目标的位置和大小进行精确回归调整，使检测框能更准确地框定目标。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验准备 

4.1.1. 实验环境配置 
本研究采用 AutoDL 云平台作为实验环境，其高性能计算资源为火灾烟雾检测模型的开发提供了可

靠保障。硬件方面，配置了 NVIDIA vGPU (32 GB 显存)和 12 GB RAM 内存，这种组合设计有效解决了
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深度学习中的两大关键问题：一方面，大显存支持批量处理更多图像数据，显著提升训练效率；另一方

面，充足的内存避免了数据加载时的性能瓶颈。具体的软硬件配置信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Software and hardware environment configuration 
表 1. 软硬件环境配置 

实验环境 信息 

GPU vGPU-32 GB (32 GB) 

CPU 16 vCPU AMD EPYC 9654 96-Core Processor 

RAM 12 GB 

操作系统 Windows11，64 位操作系统，基于 x64 的处理器 

Python 3.8 

PyTorch 1.10.0 

CUDA 11.3 

4.1.2. Smoke 自建数据集 
在数据构建方面，本研究构建的数据集共包含 4539 张 smoke 图片，采用行业广泛应用的 COCO 格

式进行存储和管理。该数据集在采集过程中，充分考虑了实际火灾场景的复杂性，全面覆盖了不同的应

用场景。在数据集的构成比例上，小目标烟雾图像占比约 25%，中目标约 42%，大目标约 33%。Smoke
数据集部分图像如图 6 所示。在本研究中，训练、验证和测试的划分比例约 8:1:1，其中训练集包含 3631
张图片，验证集包含 453 张图片，测试集包含 455 张图片。 
 

 
Figure 6. Display of selected images from the smoke dataset categorized by small, medium, and large scales 
图 6. Smoke 数据集部分图像按小中大展示 

4.1.3. 评价指标 
为验证火灾烟雾检测模型的有效性，本文主要采用平均精度(mAP)为评价指标，对实验结果进行评估。 
(1) 交并比(IoU)：预测框与真实框的重叠程度，计算公式如式(2)所示，其中 predB 为预测框， gtB 为真

实框。通常以 IoU ≥ 0.5 作为正样本阈值。 

pred gt

pred gt

B B
IoU

B B
∩

=
∪

                                  (2) 

(2) 准确率(Precision，指正确预测为正例的实例个数占所有被预测为正例的实例个数的比重)与召回
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率(Recall，指将正确预测实例个数占所有正确标注实例个数的比重)的表达式分别如式(3)、式(4)所示。 

TPP
TP FP

=
+

                                      (3) 

TPR
TP FN

=
+

                                      (4) 

其中 TP 为真阳性：常指将正样本预测成为正样本的个数，FP 为假阳性：指将负样本预测成为正样本的

个数，FN 为假阴性：将负样本预测成为负样本的个数。 
(3) PR 曲线：P 表示为准确率，R 表示为 Recall (召回率)。在目标检测中，准确率 P 和召回率 R 的数

值越大，检测的性能越好。 
(4) 平均精度(Average Precision, AP)：表预测类别的平均精度。计算方法是坐标轴与 PR 曲线所围成的

面积，也可通过其他方法来计算，例如图片有 n 张，其中类别 c 的平均精度 cAP 。可以表示为式(6)所示。 

,c i
TPP

TP FP
=

+
                                     (5) 

,
1

1 n

c c i
i

AP P
n =

= ∑                                      (6) 

(5) 平均精度均值(mean Average Precision, mAP：若检测类别数为 m，则 COCO 标准 mAP 表达式如

式(7)所示。mAP 表示每个类别的平均精度的算数平均值。mAP_50 指在宽松阈值(IoU ≥ 0.5)下，预测框的

平均精度，同样 mAP_75 反映严格定位要求(IoU ≥ 0.75)时的平均精度。mAP 综合反映模型定位与分类能

力，mAP 值越大，表明算法检测性能越好，其是火灾检测任务的首选指标。 

1

1 m

c
i

mAP AP
m =

= ∑                                      (7) 

4.2. 实验结果比较与可视化 

4.2.1. 实验结果比较 
在火灾烟雾检测研究领域，为了能够科学、严谨地验证本文所提出研究方法的优越性，构建可靠且

具有说服力的实验论证体系至关重要。基于此，本研究在实验流程的设计上，采用了逐步递进、层层深

入的研究策略。首先，成功运行基线模型 Faster R-CNN [3]，以此作为后续实验对比的基准。Faster R-CNN
作为经典的目标检测框架，在诸多视觉任务中展现出良好性能，将其作为基线模型，能够为评估改进方

法的有效性提供稳定且具有代表性的参照标准。 
 
Table 2. Comparison of network structures between ResNet-50 and ResNeXt-50 
表 2. ResNet-50 与 ResNeXt-50 的网络结构对比 

Stage Output ResNet-50 ResNeXt-50 (32 × 4d) 

Conv1 112 × 112 7 × 7, 64, stride2 7 × 7, 64, stride2 

Conv2 56 × 56 

3 × 3 max pool, stride2 3 × 3 max pool, stride2 

1 1,64
3 3,64 3
1 1,256

× 
 × × 
 × 

 
1 1,128
3 3,128 32 3
1 1,256

,C
× 

 × = × 
 × 

 

Conv3 28 × 28 
1 1,128
3 3,128 4
1 1,512

× 
 × × 
 × 

 
1 1,256
3 3,256 32 4
1 1,512

,C
× 

 × = × 
 × 
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续表 

Conv4 14 × 14 
1 1,256
3 3,256 6
1 1,1024

× 
 × × 
 × 

 
1 1,512
3 3,512 32 6
1 1,1024

,C
× 

 × = × 
 × 

 

Conv5 7 × 7 
1 1,512
3 3,512 3
1 1,2048

× 
 × × 
 × 

 
1 1,1024
3 3,1024 32 3
1 1,2048

,C
× 

 × = × 
 × 

 

 1 × 1 global average pool 
1000-d fc, softmax 

global average pool 
1000-d fc, softmax 

#params 25.5 × 106 25.0 × 106 

FLOPs 4.1 × 109 4.2 × 109 
 

在完成基线模型的搭建与验证后，本研究精心设计并开展了一系列消融实验。消融实验旨在通过逐

步改变模型的关键组成部分或添加特定技术，系统地检验这些改动对模型性能产生的影响，明确各部分

在整体模型中所发挥的作用，从而精准定位能够提升模型性能的核心要素。具体而言，本研究尝试了以

下多种改动： 
(1) 将 FPN 替换为 PAFPN 
特征金字塔网络是目标检测中常用的多尺度特征融合模块，但在处理烟雾这类具有复杂形态和尺度

变化的目标时，其融合效果存在一定局限性。路径聚合特征金字塔网络 PAFPN [20]通过引入双向的特征

传播路径，能够更有效地融合不同尺度的特征信息，增强模型对小目标烟雾的检测能力。将原来的 FPN
替换为 PAFPN [20]，旨在探究这种改进后的多尺度融合策略是否能够显著提升模型在火灾烟雾检测任务

中的性能表现。 
(2) 在 ResNet-50 基础上加入 SE 注意力机制 
组合构成 SE-ResNet50，ResNet-50 作为经典的卷积神经网络主干架构，在图像特征提取方面具有良

好的性能。而挤压激励注意力机制能够通过学习自动获取每个特征通道的重要程度，有针对性地增强关

键特征通道的响应，抑制不重要的通道。将 SE 注意力机制融入 ResNet-50，构建 SE-ResNet50 模型，期

望通过增强网络对烟雾特征的选择性关注，提升模型对烟雾目标的识别精度，同时观察这种改动对模型

整体性能的影响，包括是否会引入额外的计算负担或导致过拟合等问题。 
(3) 将主干网络替换为 ResNeXt-50 
ResNeXt-50 [18]基于分组卷积的设计理念，通过增加网络的基数而非单纯增加网络深度，在不显著

增加计算量的前提下，有效提升网络的特征表达能力和模型性能。ResNeXt-50 的网络结构对比 ResNet-
50 如表 2 所示，ResNeXt-50 ( 32 4d× )与 ResNet-50 在整体架构上保持高度一致，均包含 5 个 stage 的卷

积层设计，输出特征图尺寸从 112 × 112 逐步降采样至 7 × 7。二者的核心差异体现在 conv2 至 conv5 阶

段的 bottleneck 结构中：ResNeXt-50 将传统的 3 × 3 卷积替换为分组卷积(group = 32)，同时在中间层将通

道数从 64 提升至 128 (conv2 阶段)，这种设计通过增加并行路径数量来增强特征多样性。然而尽管 Res-
NeXt-50 增加了特征处理路径，但其参数量(25.0 M)与 ResNet-50 [4] (25.5 M)基本相当，且计算量(FLOPs)
仅从 4.1 G 略微增加至 4.2 G。实验证明，相较于 ResNet-50，ResNeXt-50 能够更好地捕捉烟雾的多尺度

特征和复杂形态变化。将主干网络替换为 ResNeXt-50，旨在验证这种更先进的主干架构在火灾烟雾检测

任务中，是否能够为模型带来更强大的特征提取能力，进而提升检测精度和效率。 
(4) 在主干网络替换为 ResNeXt-50 基础上，再将 FPN 替换为 PAFPN 
该改进结合了上述两种关键改进，即采用性能更优的 ResNeXt-50 作为主干网络以增强特征提取能
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力，同时利用 PAFPN [20]的优势提升多尺度特征融合效果。通过这种组合，期望能够充分发挥两者的协

同效应，进一步优化模型对火灾烟雾目标的检测性能，尤其是在小目标检测和复杂场景下的检测能力，

验证多方面改进对模型性能提升的综合影响。最后为了确保实验结果的公平性和准确性，避免因实验环

境和数据差异导致的结果偏差，上述所有实验均严格遵循统一的实验标准，均使用同一数据集，即包含

4539 张 smoke 图片的 COCO 格式数据集，该数据集覆盖了不同场景、光照条件及烟雾浓度梯度，且具有

明确的小目标、中目标和大目标烟雾图像比例分布，确保了实验数据的一致性和可比性，从而为准确评

估各改动对模型性能的影响提供了坚实的基础。 
将本文提出的 ResNeXt-50 + PAFPN 网络模型与上述其他结构的网络模型进行比较，模型实验数据

如表 3 所示，其中 Time 的单位为 ms/帧。 
 
Table 3. Model experimental data 
表 3. 模型实验数据 

网络模型 mAP mAP_50 mAP_75 mAP_s mAP_m mAP_l Time 

ResNet50 67.0% 96.8% 78.4% 72.0% 65.3% 67.7% 0.216 

ResNet50-PAFPN 68.6% 95.7% 80.9% 82.8% 64.4% 70.4% 0.220 

SE-ResNet50 62.9% 96.1% 73.5% 75.9% 59.7% 63.7% 0.216 

ResNeXt50 68.9% 97.0% 81.3% 80.8% 66.5% 69.9% 0.218 

ResNeXt50-PAFPN 69.6% 96.9% 80.9% 73.2% 64.8% 71.5% 0.221 
 

通过严谨的实验设计与数据分析，本研究所得实验结果明确揭示了模型架构改进在火灾烟雾检测

领域所发挥的重要作用，即模型架构的改进对火灾烟雾检测性能具有显著影响。在网络架构的对比研

究中，以 ResNeXt50 [18]作为主干网络展现出了相较于原始 ResNet50 更为卓越的特征提取能力。具体

而言，ResNeXt50 在平均精度均值(mAP)这一重要指标上，较 ResNet50 提升了 1.9 个百分点，从 67.0%
提升至 68.9%。这一数据有力地验证了分组卷积在捕捉烟雾多尺度特征方面的有效性，分组卷积通过独

特的结构设计，能够更细致、全面地对不同尺度的烟雾特征进行提取和分析，从而提升了模型对烟雾

的识别能力。 
在多尺度特征融合模块的研究中，路径聚合特征金字塔网络 PAFPN [19]的引入显著提升了小目标检

测性能。当将 PAFPN [19]与 ResNet50 相结合，构建以 ResNet50-PAFPN 为骨干网络的烟雾检测模型时，

该模型在小目标检测性能(mAP_s)方面取得了令人瞩目的提升，其小目标检测性能(mAP_s)从 72.0%提升

至 82.8%，增幅 10.8 个百分点，同时整体 mAP 从 67.0%提升至 68.6%。然而，值得深入探究的是，这一

显著优势在 ResNeXt50-PAFPN 组合中并未完全保持，在 ResNeXt50-PAFPN 组合中，小目标检测性能

(mAP_s)为 73.2%，较 ResNeXt50 [18]单独使用时 80.8%有所下降。这一现象表明，多尺度融合策略必须

与主干网络自身的特性相匹配。从特征复杂性与定位精度的权衡来看，ResNeXt50 通过分组卷积和增加

基数显著增强了对复杂烟雾形态的语义表征能力，但对于像素占比极低的小目标而言，过强的语义抽象

可能导致空间位置信息被“过度平滑”，相比之下，结构更简单的 ResNet50 保留了更多的原始像素特征

和几何边缘信息，当与具有双向传播机制的 PAFPN 结合时，ResNet50 提供的底层高分辨率特征能更直

接地映射到检测框定位中，从而在极小尺度目标的定位精度上占据优势。此外，从任务重心与泛化能力

的表现分析，虽然 ResNet50-PAFPN 在小目标上表现惊人，但其在中目标(64.4%)和大目标(70.4%)上的表

现均逊色于最终模型 ResNeXt50-PAFPN，这表明 ResNet50-PAFPN 可能产生了针对小尺度样本的某种程

度的特征偏置，而 ResNeXt50-PAFPN 虽然牺牲了部分极小目标的绝对精度，却换取了在全尺度范围内更
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稳健的检测效能，其整体 mAP 达到 69.6%，并实现了大、中目标检测的均衡表现。 
在注意力机制的研究层面，挤压激励模块的应用带来了复杂的结果。虽然 SE 模块能够使基础检测

(mAP_50)达到 96.1%的较高水平，但却导致整体 mAP 下降了 4.1 个百分点。经过深入分析，这一现象可

能与烟雾检测任务对空间信息的特殊需求密切相关。烟雾在实际场景中的形态和分布具有多样性，对空

间位置信息的准确捕捉至关重要，而 SE 模块在强调通道注意力的同时，可能在一定程度上削弱了对空间

信息的处理能力，从而影响了整体检测性能。 
综合各项指标和实验结果，ResNeXt50-PAFPN 最终脱颖而出，以 69.6%的 mAP 成为最优方案，较基

准模型 ResNet50 提升 2.6 个百分点。其推理速度为 0.221 ms/帧，并实现了大目标(mAP_l = 71.5%)和中目

标(mAP_m = 64.8%)检测的均衡表现。值得注意的是，ResNeXt50-PAFPN 的小目标检测性能(mAP_s = 
73.2%)较 ResNet50 (72.0%)仅提升 1.2 个百分点，而 ResNet50-PAFPN 在该指标上表现更优，达到 82.8%，

说明不同架构的优势需根据具体任务需求权衡。这一成果为火灾预警系统提供了更为可靠、高效的技术

支持，能够更早、更准确地检测到火灾烟雾，为人员疏散和火灾扑救争取宝贵时间。 
进一步对模型优化过程进行深入分析。在网络结构设计中，网络深度与特征多样性的平衡至关重要。

ResNeXt50 [18]摒弃了单纯增加网络深度来提升性能的传统方式，而是通过增加基数(cardinality = 32)这一

创新途径，在不显著增加网络复杂度和计算量的前提下，有效提升了网络的性能。这种方式能够在保证

网络对特征进行充分提取和表达的同时，避免因深度增加带来的梯度消失、过拟合等问题，实现了网络

深度与特征多样性的良好平衡。多尺度特征融合虽然在显著改善小目标检测性能方面发挥了重要作用，

但这一模块的应用需要配合适当的主干网络和训练策略。不同的主干网络具有不同的特征提取能力和结

构特点，只有选择与之相适配的主干网络，并采用合理的训练策略，才能充分发挥 PAFPN [20]在多尺度

特征融合方面的优势，实现对小目标的精准检测。 

4.2.2. 实验结果可视化 
ResNet50 和 ResNeXt50-PAFPN 实验检测结果对比图如图 7 和图 8 所示。通过对比可清晰观察到

ResNet50 与 ResNeXt50-PAFPN 两种模型在烟雾检测任务中的表现差异。在图 7 中，ResNet50 对烟雾目

标检测的置信度为 98.2%，而 ResNeXt50-PAFPN 达到了 100.0%。图 8 中，ResNet50 检测置信度为 93.2%，

ResNeXt50-PAFPN 则为 98.4%。由此可见，ResNeXt50-PAFPN 在置信度上普遍高于 ResNet50，说明其对

烟雾目标的判定更为精准、可靠，误判可能性更低。这得益于 ResNeXt50 通过增加基数提升特征表达能

力，以及 PAFPN 有效融合多尺度特征，增强了模型对烟雾特征的捕捉与识别。 
 

 
Figure 7. Comparison of experimental detection results 
图 7. 实验检测结果对比 
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从检测框的划定来看，ResNeXt50-PAFPN 的检测框在定位烟雾范围时更为贴合实际烟雾区域。如在

图 8 中，ResNet50 的检测框出现了一定程度的偏移，未能精准覆盖烟雾区域，而 ResNeXt50-PAFPN 的

检测框能更准确地框定烟雾，这体现了 ResNeXt50-PAFPN 在目标定位上的优势。PAFPN 通过优化特征

融合路径，让模型能更好地利用底层细节信息和高层语义信息，从而提升了对烟雾目标位置的定位精度。 
 

 
Figure 8. Comparison of experimental detection results 
图 8. 实验检测结果对比 

 
综上，相较于 ResNet50，ResNeXt50-PAFPN 在烟雾检测任务中展现出更高的置信度和更精准的定位

效果，证明了 ResNeXt50 网络结构与 PAFPN 特征融合模块相结合在火灾烟雾检测中的有效性和优越性。

本研究的这些发现为后续火灾检测研究提供了重要的参考依据。在未来的研究中，需充分考虑烟雾的形

态多变性和尺度多样性特点，有针对性地设计专用的特征提取与融合策略，进一步提升火灾烟雾检测模

型的性能，为火灾预防和安全保障提供更有力的技术支撑。 

5. 结束语 

针对火灾早期烟雾检测任务中存在的小目标敏感度不足及复杂背景特征提取困难等问题，本文提出

了一种基于改进 Faster R-CNN 的高效火灾烟雾检测模型。本研究首先引入 ResNeXt-50 主干网络，通过

分组卷积策略在不显著增加计算量的前提下，有效增强了模型对烟雾多尺度特征的表达能力；其次，采

用 PAFPN 替换传统的单向 FPN 结构，构建了双向特征传播与多层次融合机制，显著改善了底层细节向

高层传递的效率，极大缓解了小目标烟雾特征丢失的问题。在自建的多尺度烟雾数据集上的实验结果表

明，优化后的 ResNeXt50-PAFPN 模型平均精度均值(mAP)达到了 69.6%，较基准 ResNet50 模型提升了

2.6 个百分点，且维持了 0.221 ms/帧的实时推理速度。本研究成功实现了烟雾检测在准确性与实时性上的

良好平衡，为城市消防与森林防护的早期智能预警提供了可靠的技术支撑。未来，在此框架基础上进一

步融合视频时序动态特征或探索更为先进的网络架构，将有望持续突破复杂火灾场景下的检测瓶颈。 
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