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摘　要: 为解决火焰图像识别在边缘设备, 移动端设备环境下模型体积大, 准确率低, 实时性能差的问题. 首先选取

ShuffleNetV2作为轻量化主干神经网络, 保证模型的实时性; 其次, 设计了一种新的注意力模块 SCDAM (space and
channel dual attention module)去同时考虑通道和空间的关联性, 针对不同特征的重要程度去赋予不同权重并有效

提高模型精度; 然后, 设计了一种多尺度特征融合模块, 使提取到的特征在空间尺度上更加丰富, 加强网络对不同尺

度的适应性; 最后将 SCDAM模块以及多尺度模块引入到 ShuffleNetV2中并利用迁移学习方式优化模型参数, 进
一步提高模型精度. 在参数量和计算量仅有微量增加的情况下, 本算法的精度比 ShuffleNetV2提升了 3.2%, 且单次

推理速度仅耗时 8.7 ms. 实验证明, 该算法更加适合应用在计算资源有限情况下, 如火药火焰的识别与监控.
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Abstract: Flame image recognition faces a large model size, low accuracy, and poor real-time performance in edge
equipment and mobile terminal equipment environments. In order to solve these problems, firstly, ShuffleNetV2 is
selected as a lightweight backbone neural network to ensure the real-time performance of the model. Secondly, a new
space and channel dual attention module (SCDAM) is designed to analyze the relevance of channels and spaces, and
different weights are given according to the importance of different features, so as to effectively improve the model
accuracy. Then, in order to enrich the extracted features on the spatial scale, a multi-scale feature fusion module is
designed to enhance the adaptability of the network to different scales. Finally, the SCDAM and multi-scale module are
introduced into ShuffleNetV2, and the model parameters are optimized by transfer learning, so as to further improve the
model accuracy. With only a slight increase in the amount of parameters and calculations, the accuracy of the proposed
algorithm is 3.2% higher than that of ShuffleNetV2, and the single inference takes only 8.7 ms. Experiments show that the
proposed algorithm is more suitable for conditions with limited computing resources, such as the identification and
monitoring of gunpowder flame.
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火灾是最危险的灾害类型之一, 威胁着人类的生

命财产、生态环境和基础设施. 减少火灾造成的损失

具有重要的理论和现实意义[1–5]. 尤其是当有用到火药

的地方, 如果火药在被小火星碰到时, 就会迅速燃烧,
甚至过多的火药可能会引起爆炸. 当火药在刚要燃烧

的瞬间迅速检测出来, 并将其直接扑灭, 以防止燃烧和

爆炸发生, 这一点则极为重要.
火的特征可分为静态特征和动态特征. 静态特征

包括目标信息和空间结构信息, 动态特征包括整体运

动特征和随机运动特征[6]. 早期的火灾探测方法通常根

据这些特征中的一个或多个来识别火灾. 吴茜茵等人[7]

根据火焰形状的纵横比和质心高度系数来判别火焰;
Ouyang等人[8] 通过分析火焰的边缘信息, 改进了 Sobel
算子, 通过提取火焰颜色的边缘梯度特征来识别火焰.
然而, 早期这种手工提取的特征是高度冗余的, 尽可能

多的深度静态特征的智能提取是不可能的[9,10]. 并且这

种传统的手工提取特征的方法检测速度很慢, 达不到

实时性, 其次识别精度也不高, 不能满足实际应用要求.
随着视频监控设备的日益普及和计算机视觉技术

的发展, 卷积神经网络得到了一个迅猛的发展, 并且在

各种视觉领域都取得了非常大的成果. 2012年, AlexNet[11]

在 ImageNet数据集上达到 15.3%的 top5错误率, 与传

统手工特征提取方法相比, 在精度方面有了一个质的

提升. 随之出现了更深和更宽的卷积神经网络 VGG[12]

以及 GoogLeNet[13] 用于提升网络精度. 而随后出现的

带有残差结构的 ResNet[14] 网络很好地缓解了网络过

深而导致的梯度消失以及过拟合等问题. 在火焰识别

方面, 卷积神经网络被用来识别当前环境中是否有火

焰产生, 从而起到预防作用. 并且深度学习火焰识别方

法最大的优点便是不再需要手动提取火焰特征[15–17].
但是这些大型网络参数量和计算量庞大, 不易部署到

边缘设备上运行. 而当前用于实际火焰识别项目的硬

件设备为边缘设备或者移动端设备, 因此要求网络需

要足够轻量化并且能够保持一定的识别准确率.
为了促使网络轻量化, 可部署到移动端和边缘设

备上运行, 2016年提出了 SqueezeNet[18], 是最早的轻量

级卷积神经网络, 主要包括两部分: squeeze和 expand.
Squeeze中通过 1×1卷积核对上一层特征图进行卷积,
从而降低特征图维数; expand 则是经过一组连续的

1×1 卷积和 3×3 卷积之后拼接构成. SqueezeNet 的精

度与 AlexNet 相比虽然没有降低, 模型参数量也只有

AlexNet 的 1/50, 但是他加深了网络的深度, 并丧失了

网络的并行能力, 不能够很好地去满足实时性. 因此,
Qiang 等人[19] 为了加快检测和识别速度, 以 Squeeze-
Net 为基础, 大幅压缩参数, 并引入残差结构来集成高

级和低级特征, 从而提高精度降低计算成本; Zhang 等

人[20] 为了能够可靠的实时探测森林火灾, 将 SqueezeNet
中的普通卷积替换为深度卷积, 并在其 Fire 模块中使

用通道混洗操作以作为特征通信器.
2017 年, 谷歌提出了采用多个深度可分离卷积去

代替常规卷积进行堆叠形成的轻量级神经网络Mobile-
Net[21]. 深度可分离卷积使用深度卷积去代替常规卷积

进行特征提取, 之后利用点卷积进行各通道之间的信

息交流 ,  有效减少模型参数 .  后来为了进一步优化

MobileNet 的网络结构, 提出了带有反向残差结构的

MobileNetV2[22], 但其小目标检测能力并不出众. 为了

针对早期火焰多为小目标的问题, He等人[23] 通过移植

轻量级算法MobileNet SSD, 并结合多特征融合技术, 提
高了算法的小目标检测能力; 文献 [24]以MobileNetV2
网络为主干网络, 并引入通道注意力机制, 实现特征增

强, 在保证算法轻量化的同时有效提升网络的检测性

能; Bouguezzi等人[25] 提出了一个增强版的MobileNet,
通过对MobileNet中的深度可分离卷积单元进行修改,
使模型精度获得了显著的提高.

ShuffleNet[26] 中利用 shuffle操作去替换常规组卷

积之后的点卷积操作, 对组卷积之后的特征图在通道

维度上随机均匀打乱, 再进行组卷积操作, 从而实现不

同分组之间的信息交流. 这样做可以很大程度的减少

网络参数量和计算量, 但是 ShuffleNet 中组卷积使用

过多, 且元素级操作过多, 导致运行速度较慢. Yang等
人 [ 2 7 ] 通过奇异值分解对卷积进行分解优化 ,  并用

h-swish激活函数代替 ReLU激活函数来改进 ShuffleNet,
以达到减少参数量和计算量的目的; Chen 等人[28] 对

ShuffleNet 引入注意力机制以及采用新的激活函数来

改善分类准确率低实时性差的问题.
深度可分离卷积是先学习空间之间的相关性, 再

学习通道之间的相关性, 而 Xception[29] 的 Xception模
块则完全相反, 他是先学习通道之间的相关性, 再学习

空间之间的相关性, 并且在学习过程中未使用激活函

数, 却能有效提升网络性能. Shi等人[30] 通过调整网络

分支和网络层对 Xception 网络改进, 从而实现了高精

度的分类.
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这些轻量化网络模型的出现, 使模型速度更快, 体
积更小, 同时能保持精度, 能够在边缘设备中更好的运

行. 在本文中则以 ShuffleNetV2[31] 为基础, 自主构建火

焰图像数据集作为训练样本, 从以下几个方面设计快

速准确的火焰图像识别方法并用于实际项目中: 1) 设
计了一种通道加空间的双重注意力模块 SCDAM (space
and channel dual attention module), 赋予重要特征一个

更大的权重, 同时抑制无用特征, 在保证网络轻量化的

基础上进一步去提升网络精度; 2) 设计多尺度特征融

合模块, 从而提升网络对不同尺度的一个适应性; 3)将
上述所提出的注意力模块和多尺度模块合理的嵌入到

ShuffleNetV2中去, 从而提高网络的检测能力; 4)利用

迁移学习对网络进行训练, 更好地去提升网络性能.

 1   算法设计

 1.1   整体结构设计

ShuffleNetV2 是在 2018 年所提出的一种轻量化

神经网络, 其主要创新点是提出了 4条轻量化原则, 并
通过这 4条原则对 ShuffleNetV1中的结构进行了改进.

本算法选取 ShuffleNetV2 为主干网络, 在保证其

轻量化的基础上加入自主设计的双重注意力机制模块

(SCDAM)以及改进之后的多尺度特征融合模块, 利用

迁移学习来提升网络的分类准确率, 改进之后的网络

结构图如图 1 所示. 图 1 中在 ShuffleNetV2 第 1 阶段

以及第 3 阶段之后分别嵌入 SCDAM 注意力模块, 在
第 4 阶段之后嵌入多尺度模块, 最终输出分类置信度,
判断是否存在火焰.
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图 1    改进 ShuffleNetV2整体框架图
 

 1.2   SCDAM 模块设计

1×1×C

注意力机制最早是在自然语言处理中出现, 而在

视觉领域, 注意力机制通过对特征图附加权重, 从而去

加强重要特征的提取, 抑制不重要特征. 目前, 已有大

量针对注意力机制的研究. 最早出现的 SENet[32] 借鉴

注意力机制思想, 设计了一种通道注意力模块, 引入

squeeze 和 excitation 两个过程, 首先通过全局平均池

化层将特征图在空间维度上压缩为 , 再经过两

个全连接层对特征图赋予权重, 提升网络的学习能力.

之后提出的 CBAM 模块[33] 在 SENet 上加以改进, 不

止关注通道注意力, 也对空间上的注意力加以关注, 并

证明了比单通道注意力效果更好. 最近提出的 ECANet[34]

模块在 SENet 模块基础上, 采用一维卷积避免通道降

维, 并实现了局部跨信道交互, 使注意力模块变得更加

轻量化, 且分类准确率得到了很大程度的提升.

XU ∈ RC×H×W

C×1×1

本文提出了一种新的空间加通道的双重注意力模

块 SCDAM, 其整体构成图如图 2 所示. 当输入的特征

图为 时, 其中, C、H、W 分别为特征图的

通道数、高度、宽度, 经过两条不同分支的计算, 上侧

分支为通道注意力计算权重, 得到特征尺寸为
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WC

1×H×W WS

XW ∈ RC×H×W XW

的权重 ; 下侧分支为空间注意力计算权重, 得到特

征尺寸为 的权重 . 将两个特征权重维度分

别扩展为原始输入特征维度大小, 然后将通道权重和

空间权重相乘, 并将相乘后的结果进行归一化操作, 这

里采用 Sigmoid 非线性激活函数进行归一化, 得到最

终的权重结果 . 将 与原始输入特征图

XU相乘, 赋予输入特征权重. 表达式为:

XW = σ ( fe (WC)⊗ fe (WS )) (1)

XV = XW ⊗XU (2)

σ fe
⊗ XV XV ∈
RC×H×W

其中,  为非线性激活函数 Sigmoid,  为扩展函数,
表示元素间乘法,  为赋予权重的特征图, 其中

.
 

Element-wise mul

GAP

Conv1×1 Conv1×1

Ws

Wc

Conv1d

W Vu r=2 r=4

Global average poolingGAP

 

图 2    SCDAM注意力机制整体模块图

 

C×1×1

通道注意力机制的具体实现过程为, 首先输入特

征图的全局信息在空间维度上经过全局平均池化层进

行压缩, 压缩之后的通道特征图尺寸为 , 之后

再经过一维卷积去实现各信道之间的交流. 这里不再

采用全连接层去实现各通道之间的信息交流, 一方面

是因为一维卷积的计算量和参数量与全连接层相比会

大幅度减小, 使网络更加轻量化; 另一方面则是能够避

免降维, 减少特征信息的丢失, 针对通道的学习, 不降

维是非常重要的. 通道注意力的表达式如下:

WC = F1d (FGAP (XU )) (3)

F1d FGAP其中,  为卷积核大小为 3 的一维卷积,  为全局

平均池化操作.

1×H×W

空间注意力是为了突出或抑制特定位置点的特征,
在这里我们首先对输入特征图采用 1×1卷积进行降维

处理, 然后使用两个深度可分离的 3×3空洞卷积, 空洞

率分别为 2和 4. 因为大的感受野可以更好的捕捉语义

信息, 采用深度可分离的空洞卷积可以扩大感受野, 同
时保持较低的复杂度, 采用空洞率为 2 和 4 是为了避

免提取的特征过于分散, 同时也为了避免特征语义在

空间上不连续. 最后再用一个 1×1 卷积对输入特征做

进一步降维处理, 将其压缩为 的特征图. 空间

注意力的表达式如下:

WS = F ( f4 ( f2 (F (XU )))) (4)

F f2 f4其中,  代表普通卷积操作,  和 分别代表空洞率为

2和 4的空洞卷积.
 1.3   多尺度特征融合模块设计

为了提取到的特征在空间尺度上更加丰富, 利于

后续的火焰识别, 采用多尺度特征融合方式. GoogLeNet
提出的 InceptionV1 模块利用 1×1, 3×3, 5×5 这 3 个不

同大小的卷积核和 3×3的池化操作对输入的特征进行

提取, 不止加宽了网络, 同时增加了网络对不同尺度的

适应性, 提升了网络的性能.
在本文中对 InceptionV1中模块进行改进, 改进后

的多尺度特征融合模块如图 3 所示. 首先对输入特征

使用 1×1 卷积进行降维处理, 同时将处理后的结果作

为 1×1 尺度特征提取的分支. 然后进行两次 3×3 深度

可分离卷积操作, 将第 1 次 3×3 深度可分离卷积之后

的结果作为 3×3尺度特征提取的分支. 在 VGG中提出

两个 3×3卷积提供的感受野相当于一个 5×5卷积提供

的感受野, 因此在这里将第 2 次 3×3 深度可分离卷积

之后的结果作为 5×5 尺度特征提取的分支. 将 3 条分

支的结果进行相加进行特征融合, 采用相加而非拼接

是为了减少模型的参数量, 融合之后使用 1×1 卷积做

升维处理, 恢复到输入特征时的维度大小.
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1×1 Conv, BN, ReLU

1×1 Conv, BN, ReLU

3×3 DWConv, ReLU61×1 Conv, BN, ReLU

3×3 DWConv, ReLU6

1×1 Conv, BN, ReLU

 
图 3    多尺度特征融合模块

 

 1.4   迁移学习

为了使模型获得更好的初始化权重参数, 利用模

型在相似任务中的学习权重, 在此基础上采用迁移学

习方式, 避免模型从零开始学习.
本研究利用 ShuffleNetV2 在 ImageNet 数据集中

的预训练权重作为初始化权重, 由于对模型进行改进

导致部分结构发生变化, 因此在导入权重时需要跳过

不匹配的操作层.

 2   实验与结果

 2.1   实验环境与数据集介绍

本实验使用 Windows 10 系统, 深度学习框架采

用 PyTorch 框架, CPU 为 Intel Core i7-10870, GPU 为

NVIDIA GeForce RTX2060 (显存 6 GB).
所采用数据集来源为 3 部分, 第 1 部分来源于为

网络收集, 第 2部分为现场采集, 第 3部分为公共数据

集 (fire image data set for Dunnings 2018 study). 实验所

用数据集共 19 182 张图片, 图片尺寸全设为 320×240,
分为两个类别 fire 和 nofire, 其中 fire 包含 9 887 张图

片, nofire包含正常非火图片以及类火干扰性较大的图

片 (如夕阳朝阳图片, 灯泡灯光, 不锈钢反射光等), 共计

9 295 张图片, 具体样本数量如表 1 所示. 代表性图片

如图 4所示.
在实验过程中将数据集按 8:2 划分为训练集和测

试集, 同时为加强模型泛化能力, 对数据进行随即裁剪,
翻转, 亮度变化等数据增强方式进行扩充. 在模型训练

过程中, 优化算法采用 Adam优化器; 训练批次为 160,
批大小为 8; 损失函数使用交叉熵损失函数; 学习率为

0.000 1.
 
 

表 1     数据集样本分布
 

Data set category Dataset size
fire — 9 887

nofire
Normal 6 727

Interference 2 568
 

(a) 正常火焰
图像

(b) 火药点燃时
产生的火焰图像

(c) 正常非火焰
图像

(d) 干扰性较高
的非火焰图像 

图 4    代表性图片
 

 2.2   注意力模块性能对比实验

为验证所设计注意力模块 SCDAM 的性能 ,  以
MobileNetV3为基础网络, 将不同的注意力机制模块嵌

入 MobileNetV3 进行对比, 在这里选用 MobileNetV3
为基础网络是因为MobileNetV3本身加入了注意力模

块 SENet, 并且已经选好了加入注意力模块的位置, 我
们只需要将其他注意力模块替换掉MobileNetV3本身

自带的 SENet 进行对比即可 .  实验选取了 CBAM,
BAM, ECA, SGE以及MobileNetV3本身携带的 SENet
在准确率, 模型大小, 参数量, 计算量这 4 个方面进行

对比来验证本文所提注意力模块 SCDAM 的有效性.
与不同注意力模块的对比如表 2所示.
 
 

表 2     各注意力模块效果对比
 

Model
Accuracy

(%)
Model size

(M)
Params
(M)

FLOPs
(G)

MobileNetV3 (SENet) 91.8 16.2 4.205 0.346
MobileNetV3 (CBAM) 91.1 11.9 3.069 0.347
MobileNetV3 (BAM) 92.1 13.5 3.475 0.403
MobileNetV3 (ECA) 93.1 10.4 2.692 0.346
MobileNetV3 (SGE) 92.5 10.4 2.692 0.346

MobileNetV3 (SCDAM) 93.6 11.4 2.911 0.377
 
 

由表 2 可知, 本文所提出的注意力模块在精度方

面与其他 5个注意力模块相比有一个较为明显的提升,
且本文所提出的注意力模块的参数量比 SENet, CBAM,
BAM 少, 与 ECA 和 SGE 相比也没有增加太多. 整体

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 4 期

278 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


在准确率与参数量上达到一个比较适中的状态.
在 160次迭代中, 嵌入不同注意力模块的MobileNet-

V3准确率变化如图 5所示. 绿色实线代表嵌入本文所

提出的 SCDAM模块的MobileNetV3在迭代过程中的

准确率变化, 并且在 105 轮之后的迭代过程中绿色实

线整体优于其他颜色实线.
 

0 20 40 60 80

Epoch

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

SENet
CBAM
BAM
ECA
SGE
SCDAM

100 120 140 160

A
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ur
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y

 
图 5    各模块迭代过程

 

综上分析, 有效证明了 SCDAM的有效性, 尤其是

在准确率上有较大提升. 主要包括两个方面: 一是在通

道注意力方面选取一维卷积实现各通道之间的交流,
避免使用全连接层降维再升维的操作, 不止参数量和

计算量有大幅度的减少, 且避免了降维过程中的信息

丢失, 使最后的权重分配更加合理; 二是在空间注意力

方面, 选取深度可分离的空洞卷积代替普通卷积, 有效

的增加了感受野, 更好地去捕捉语义信息, 并且连续采

用了两个不同空洞率的空洞卷积, 避免特征语义在空

间上的不连续, 使提取到的显著特征图更加合理. 通道

注意力和空间注意力两方面的优化效果叠加 ,  使得

SCDAM的效果提升明显.
为了进一步验证本文所提出注意力模块的性能与

其泛化性, 在公共数据集 CIFAR-100上, 将该模块分别

嵌入不同的网络进行测试. 实验选取了 6 种典型的网

络, 分别以代表加深网络深度从而提升效果的 VGG16,
开创残差网络的 ResNet18, 稠密连接网络的 DenseNet,
实现多尺度的 GoogLeNet, 轻量化网络的MobileNetV2
和 ShuffleNetV2加以对比. 实验效果如表 3所示.

由表 3 可知, 在不同的神经网络中加入本文所提

出的注意力模块 SCDAM, 与原网络相比均有一定程度

的效果提升, 准确率上平均提升幅度为 0.83%, 且在

VGG16和 ShuffleNetV2中提升幅度较大, 分别为 1.1%
和 1%.
 

表 3     不同神经网络效果对比
 

神经网络 Base +SCDAM 提升率

VGG16 0.721 0.732 0.011
ResNet18 0.747 0.756 0.009
GoogLeNet 0.672 0.68 0.008
DenseNet 0.768 0.773 0.005

MobileNetV2 0.742 0.749 0.007
ShuffleNetV2 0.746 0.756 0.01

 
 

 2.3   消融实验

本文以 ShuffleNetV2 为主干网络, 将 SCDAM 模

块和改进之后的多尺度特征融合模块分别嵌入 Shuffle-
NetV2 中以改进 ShuffleNetV2 网络的性能. 通过消融

实验证明本文提出的 SCDAM 模块, 多尺度特征融合

模块以及迁移学习都对模型性能提升有所贡献, 消融

实验结果如表 4所示.
 
 

表 4     消融实验结果
 

Network
因素

Accuracy Params (M)SCDAM
Multi-
scale

Transfer
learning

ShuffleNetV2

— — — 0.909 1.256
√ — √ 0.936 1.260
— √ √ 0.933 1.286
— — √ 0.928 1.256

Ours √ √ √ 0.941 1.290
 
 

由表 4 可知, 利用迁移学习训练网络相比直接训

练网络在精度方面会有一个巨大的提升, 模型的准确

率可以提高 1.9%; 在利用迁移学习训练网络的基础下

加入注意力模块 SCDAM, 可以看出在参数量微涨的情

况下, 模型准确率可以提高 0.8%, 达到 93.6% 的准确

率; 而将注意力模块换成多尺度特征融合模块后, 进一

步加强网络对尺度的适应性, 可以发现, 在参数量略微

增加的情况下, 准确率也可提升 0.5%; 最终本文在迁

移学习的基础下初始化模型权重参数, 通过引入注意

力模块 SCDAM和多尺度特征融合模块去改进 Shuffle-
NetV2, 改进之后的 ShuffleNetV2模型与原模型相比在

准确率方面可以提升 3.2%, 达到 94.1% 的准确率, 且
参数量与原模型相比只增加了 0.034M, 实现了在轻量

化的基础上精度的进一步提升.
 2.4   算法对比与分析

(1)效果对比: 本文通过改进 ShuffleNetV2 实现了

优良的效果, 在图 6 中我们通过一些可视化的样例展

示了我们方法的优越性. 图中红色区域代表模型最后

输出时所关注的区域, 颜色越深代表关注程度越高. 其
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中左侧图片是普通火焰的样例, 可以看出本文方法对

火焰区域的关注程度都重于 ShuffleNetV2. 右侧图片

是火药点燃时所产生火焰的样例, 由于火药点燃产生

的火星微小, 不易被检测出, 而本文通过对 ShuffleNetV2
添加注意力模块以及多尺度模块, 使模型进一步加深对

不明显火焰区域特征的提取, 从而将微小火星检测出来.
 

Image ShuffleNetV2

(a) 普通火焰的样例 (b) 火药点燃时所产生火焰的样例

Ours Image ShuffleNetV2 Ours

 

图 6    模型最终输出时所关注区域的比较
 

图 7中展示了在部分样例中, 本文方法与 Shuffle-
NetV2 在各个阶段对火焰目标关注程度的对比. 在第

2 阶段前以及第 4 阶段前加入注意力模块使模型在不

同区域赋予不同的权重比重, 在输出前加入的多尺度

模块使模型进一步关注火焰本身区域, 便于后续的火

焰识别.
 

Image Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4 Output

ShuffleNetV2

Ours

 

图 7    模型在各阶段关注程度的样例
 

为了进一步验证本文方法在识别微小火焰方面的优

越性, 在本文所自制数据集上, 将本文模型与VGG, ResNet
等经典网络模型以及具有代表性的 MobileNet 系列和

ShuffleNet系列的轻量化网络模型进行对比, 对比结果

如表 5所示.
由表 5 可知 ,  在本文自建数据集中 VGG16 与

MobileNetV2 的准确率最低, 只有 91.1%. 本文算法准

确率最高, 可以达到 94.1%, 且参数量与计算量相对都

比较少.
(2) 推理速度对比: 为了验证本文在实时性方面也

能满足要求, 在自建数据集中随机选取 100张图片进行

模型推理速度测试, 结果表明: 本文在 ShuffleNetV2

基础上采用迁移学习方式, 加入 SCDAM 注意力模块

以及多尺度模块, 在精度提升 3.2% 的幅度下, 平均推

理速度也能达到 8.7 ms, 完全能够满足本项目在实时

性上的要求.

 3   结论与展望

本文针对火药在燃烧时产生的小火苗进行及时检

测, 并将其扑灭避免火灾发生. 为了满足模型实时性要
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求且能够在边缘设备中快速运行 ,  选取轻量化网络

ShuffleNetV2 为基础网络, 将所设计的空间加通道的

双重注意力模块以及多尺度模块嵌入到 ShuffleNetV2
中, 显著提高了模型的特征提取能力, 以较小的开销代

价提升了模型的准确率, 且本文所提出的模型平均推

理每张图片的速度仅为 8.7 ms, 完全能够达到本项目

在实时性上的要求. 未来研究方向主要为如何在保持

网络轻量化的前提下去进一步提升模型的抗干扰能力,
且能够更准确地去分辨出各种类火干扰图片.
 
 

表 5     各模型在本文自建数据集中训练结果对比
 

Model Accuracy Params (M) FLOPs (G)

VGG16[12] 0.911 178.309 23.674
ResNet18[14] 0.931 11.178 2.826

MobileNetV2[22] 0.911 2.226 0.487
MobileNetV3[35] 0.918 4.205 0.346
ShuffleNetV1[26] 0.917 0.919 0.224
ShuffleNetV2[31] 0.928 1.256 0.231

Ours 0.941 1.290 0.235
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