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基于 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 的薄雾森林火灾识别

谭　 熙， 方　 睿， 王　 宇， 魏袁慧

（成都信息工程大学 计算机学院， 成都 ６１０２２５）

摘　 要： 针对目前薄雾森林火灾识别高误报的问题，从数据层面提出中心点生成雾化粒子的人工合成数据方法；从算法层面

提出结合通道注意力 ＥＣＡ 模块和反向注意力 ＲＡ 模块的 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ。 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 平均识别精度为 ９７．８４％，平均误报

率为 ２．０４１％。 在相同训练样本及参数设置下，将 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 与其他先进方法转换 ＨＳＶ 颜色空间和迁移学习对比，结果表

明 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 在薄雾森林火灾识别上具有显著优势。 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 能够充分挖掘通道信息，并能使网络关注次显著目

标，丰富识别目标与特征的映射关系，能够较好识别薄雾森林火灾中易混淆目标。
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０　 引　 言

森林火灾作为世界性林业灾害，造成了大量的

碳排放、自然环境损失和经济损失［１］。 但由于自然

因素和人为因素的影响，森林火灾具有突发性和不

可控性，这使得预防森林火灾具有一定的难度和挑

战性［２］。 森林火灾发生伊始常伴随烟雾产生，随后

才会出现明火，因此早期烟雾的识别对防止火灾扩

大损失至关重要。
目前的森林火灾预防措施大多依赖于人力昼夜

不停饱和式地监测，而在人工监测上，存在着任务

重、客观性差、效率低等问题，并且耗费了大量人力

物力，最终的预防效果却不尽如人意［３］。 传统机器

视觉方法通常涉及到复杂的分类规则制定、特征选

取、目标求解优化过程等步骤，还需要较强的专业技

术知识；而在算力资源支持下，利用深度学习图像分

类算法对烟雾和火灾图像进行分类，速度快、精度

高、训练方便，因此该方法现已成为了目前领域的研

究热点。
近年来，许多学者投身深度学习来研究森林火

灾识别检测的方法。 富雅捷等人［４］ 提出了一种基

于迁移学习的卷积神经网络森林火灾检测算法，准
确率达到了 ９７％。 傅天驹等人［５］ 针对小样本林火

识别，提出了一种用于复杂背景下森林火灾识别的

深度卷积神经网络结构，正确率达到了 ９８％。 杨剑

等人［６］为解决对烟雾视频图像自适应较差的问题，
提出了改进残差结构的 ＲｅｓＮｅｔ，取得了不错的效

果。 尽管这些研究都取得了可观进展，但模型效果

极易受到和烟雾具有相似特征的物体干扰，尤其是

薄雾天气，烟雾的特征被严重削弱，最终导致实际表



现不佳。
针对薄雾天气，因为缺少公开数据集，一些学者

在自建数据集上做了相关研究。 Ｍｕｈａｍｍａｄ 等

人［７］、 Ｋｈａｎ 等人［８］ 分别使用了在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训

练的 ＶＧＧ－１６ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ 迁移学习，在自建的

雾天数据集上训练，并取得了 ９６％和 ９８％的准确

率。 Öｚｂｅｋ 等人［９］ 先将图像颜色空间从 ＲＧＢ 转换

至 ＨＳＶ，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ２ 在合成雾图的数据集上

训练，取得了 ２．２３％的精度提升，达到 ９８．９５％，并节

约了一定的内存空间。 但这些研究仍存在一些不

足，首先，上述研究使用的数据单一，方法简单，模型

还有亟待改进的地方；其次，森林火灾场景存在许多

易混淆的目标、即会造成误报，而误报带来的风险与

代价较大。 因此更高的精度、更低的误报率是十分

必要的。

１　 数据集

经调查研究发现，目前还没有森林火灾领域具

有影响力的公开数据集，大多数学者采用的数据集

主要来自中国科学技术大学消防科学实验室、韩国

启明大学 ＣＶＰＲ 实验室以及比尔肯大学火灾研究实

验室，加上一些零散的网络图片以及摄影作品。 这

些数据大多为不包含森林背景的视频，就可能导致

训练出来的模型泛化能力不足。 学者们获取分类图

像的方法主要有按帧截取和切帧滤除相似图片两

种，但前者数据重复度高，后者数据量又极小。
因此，本文在网络上大量收集了森林火灾烟雾

图片作为补充，以增加数据多样性；同时，采用随机

截取视频帧的方法，这样既能保证数据量，也能避免

数据高度重复。 此外，考虑到森林火灾场景中存在

许多易混淆的目标，如云彩、云霞等，所以在数据集

中加入了这 ２ 类数据作为训练数据的补充，能够帮

助模型区分易混淆目标，降低模型误报率。 最后，目
前针对极端天气森林火灾烟雾识别检测的研究并不

多，薄雾天气的数据十分稀少。 基于此，其他学者纷

纷选择人工合成带雾的数据，本文未能找出更好的

解决方法，因此也选择了人工合成雾图。
目前主流的图像合成雾方法主要有 ＲＧＢ 通道

合成和标准光学模型合成两种。 ＲＧＢ 通道合成是

通过调整 ＲＧＢ 三通道的值实现一种“不透光”感。
Ｍｕｈａｍｍａｄ 等人［７］、 Ｋｈａｎ 等人［８］ 都是将雾通过图

像叠加的方式添加到图像上。 Öｚｂｅｋ 等人［９］ 在原图

上叠加 １００ 亮度值达到合成效果。 而标准光学模型

合成则是采用标准光学模型进行图像合成雾。

本文采用了中心点合成雾的方法，简称 Ｃｅｒｔｅｒ
方法。 简单来说，是根据图像中的位置调整标准光

学模型中的透射率 ｔ（ｘ） 生成雾化粒子。 透射率

ｔ（ｘ） 由深度信息和雾化浓度决定：
ｔ（ｘ） ＝ ｅ －β∗ｄ（ｘ） （１）

　 　 其中， β 为雾化浓度因子， ｄ（ｘ） 为深度信息。
进一步地，研究中推得：

ｄ（ｘ） ＝ － ０．０４ （ｘｉ － ｃｅｎｔｅｒｒｏｗ）２ ＋ （ｘｊ － ｃｅｎｔｅｒｃｏｌ）２ ＋ θ
（２）

其中， ｘｉ， ｘｊ 为图像上按行、列排布的像素点；
ｃｅｎｔｅｒｒｏｗ，ｃｅｎｔｅｒｃｏｌ 为图像行、列的中心点； θ 为生成雾化

粒子的尺寸因子，本文设置为： θ ＝ ｍａｘ（ｒｏｗ，ｃｏｌ）
２

。

最终的标准光学模型为：
Ｉ（ｘ） ＝ Ｊ（ｘ） ｔ（ｘ） ＋ Ｌ（１ － ｔ（ｘ）） （３）

　 　 其中， Ｉ（ｘ） 为合成后的雾图像； Ｊ（ｘ） 为待合成

的图像；原图像中， ｔ（ｘ） 为透射率； Ｌ 为大气光成

分，本文设置为 Ｌ ＝ ０．５。 不同方法合成雾效果如图

１ 所示。

（a）原图 （b）Center方法 （c）RGB方法

图 １　 合成雾效果图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｆｏｇ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

　 　 依据 Ｃｅｎｔｅｒ 方法合成带雾数据，建立提出了含

有 ５ 类样本的薄雾森林火灾数据集，并通过数据增

强避免了数据不均衡。 数据集见表 １。
表 １　 数据集类别及数量

Ｔａｂ． １　 Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

类别 数量 ／ 张

ｂｉｇｓｍｏｋｅ ３ ２５０

ｃｌｏｕｄ ３ ２４０

ｆｉｒｅ ３ ３２０

ｎｏｎ ３ １７０

ｓｍａｌｌｓｍｏｋｅ ３ １９５

共计 １６ １７５

２　 模型构建

针对森林火灾薄雾天气识别困难的问题，提出

了一种多重注意力分类网络 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ，搭载了

通道注 意 力 模 块 （ ＣＡＳＢ ） 和 反 向 注 意 力 模 块

（ＲＡＢ），能够兼顾深层次与浅层次特征，同时考虑

２５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



多个显著特征以区分易混淆目标，实验表明本文方

法显著优于其他学者方法。
２．１　 多重注意力分类网络 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ－Ｖ２［１０］ 作为最优秀的轻量级分类网

络，考虑到其精度高、速度快、模型小等优点，故本文

拟对此进行重点研究。
根据 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ－Ｖ２ 的策略构建了一种多重注

意力分类网络 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ，由 ＣＡＳＢ 模块和下采

样模块构建各个 Ｓｔａｇｅ，并命名为 ＣＡ－Ｓｔａｇｅ 以作区

分； 用 ＧＥＬＵ 激活函数［１１］ 替换 Ｒｅｌｕ， 能够保留更多

信息促进通道信息交互；将全连接分类头替换为 １×
１ 卷积分类头［１２－１３］；并在分类头之前增加了 ＲＡＢ 模

块。 这样经 ＣＡＳＢ 提取的特征高度浓缩，在特征上

呈现出“一超多强”的现象，而特征经由 ＲＡＢ 处理

后则会呈现“多极化”趋势，更利于捕捉细节，区分

易混淆目标。 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型结构如图 ２ 所示。

卷积层

最大池化
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CA-stage3
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卷积层

RAB

分类头

图 ２　 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 结构

Ｆｉｇ． ２　 ＥＲ－ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 通道注意力模块（ＣＡＳＢ）
Ｗａｎｇ 等人［１４］提出一种相比 ＳＥ 模块更高效的

通道注意力机制（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ）。
ＥＣＡ 承袭了 ＳＥ 模块中 Ｓｑｕｅｅｚｅ 与 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 的思

想，通过自适应平均池化压缩通道特征至通道维度，
随后使用一维卷积聚合邻近通道特征，使局部通道

信息交互，仅涉及少量参数，却大幅提升了模型精

度。
结合 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｂｌｏｃｋ 与 ＥＣＡ，提出了一种增强通

道注意力的 ＣＡＳＢ 模块，其下采样分支保持不变。
ＣＡＳＢ 模块如图 ３ 所示。
　 　 本文将 ＥＣＡ 模块置于 ３×３ 卷积与 １×１ 卷积之

间。 这样设计的目的是为了利用深度卷积的特征提

取能力，使 ＥＣＡ 压缩的通道特征更具代表性，而经

ＥＣＡ 获得通道注意力的特征图再由 １×１ 卷积进一

步聚合整理，让网络学习到的局部通道信息更加稳

定有效。 通道信息在推理过程中反复被压缩、交互、

扩张，使网络能够同时关注图像的浅层次与深层次

特征，获得更好的学习能力。
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图 ３　 ＣＡＳＢ 模块

Ｆｉｇ． ３　 ＣＡＳＢ ｂｌｏｃｋ

２．３　 反向注意力模块（ＲＡＢ）
在 Ｓｕｎ 等人［１５］ 的研究中提到一种分散网络对

显著特征的注意力，从而迫使网络关注其他同样具

有区 分 度 的 特 征 的 方 法、 即 峰 值 抑 制 （ Ｐｅａｋ
Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）结合块抑制（Ｐａｔｃｈ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）构建的

多样化模块（Ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ），该模块能够提高

易混淆目标识别精度。
ＲＡＢ 模块如图 ４ 所示。 研究可知，ＲＡＢ 模块舍

弃了多样化模块中的块抑制，并且优化了其峰值抑

制方法：不再建立额外的映射特征图，而是直接对网

络最后一层输出特征图进行最大采样，节省了大量

的内存空间和参数量。 ＲＡＢ 模块依据下列公式进

行最大采样和反向注意力：

Ｒｃ（ｉ， ｊ） ＝
α∗Ｍｃ（ｉ， ｊ） Ｍｃ（ｉ， ｊ） ＝ ｍａｘ（ｉ， ｊ）
Ｍｃ（ ｉ， ｊ） 　 ｏｔｈｓｅｒｗｉｓｅ{ （４）

其中， Ｒｃ（ ｉ， ｊ） 为得到的反向注意力特征图； α
为反向注意系数，在本文实验中设置 α ＝ ０．９； Ｍｃ（ ｉ，
ｊ） 为输入模块的特征图， （ ｉ， ｊ） ∈ （Ｈ，Ｗ）。

图 ４　 ＲＡＢ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＲＡＢ ｂｌｏｃｋ

３　 实验结果及分析

本文的数据集按照 ７ ∶ ２ ∶ １ 比例划分训练集、
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验证集、测试集。 采用的评估标准有 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ 准

确率、参数量、误报率。 实验分为 ２ 个阶段，其步骤

可做阐释分述如下。
（１）就本文提出的改进点进行消融实验，结果

表明 ＰＡＳＢ 模块能够以少量参数代价显著降低误报

率，而 ＲＡＢ 模块能够迫使网络学习多个特征，提高

网络精度，实验结果见表 ２。
表 ２　 改进点消融实验

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐｏｉｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｐ Ｒ 准确率 ／ ％ 参数量 ／ ＭＢ 误报率 ／ ％

９６．１０ １．２６ ３．４６３

√ ９６．６６ ２．７０ ２．８４５

√ ９６．６０ １．２６ ３．０９２

√ √ ９７．８４ ２．７０ ２．０４１

　 　 （２）将本文提出的方法与一些学者的方法对比

后可知，本文方法的准确率相比其他方法高出了

１．３６％～４．０９％，实验结果见表 ３。
表 ３　 与其他方法对比试验

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 准确率 ／ ％ 参数量 ／ ＭＢ 误报率 ／ ％

Ｓｈｕｆｆｌｅ－Ｖ２ ９６．１０ １．２６ ３．４６３

Ｓｈｕｆｆｌｅ－ＨＳＶ ９３．７５ １．２６ ５．５６６

Ｓｈｕｆｆｌｅ－ＴＲＡＮＳ ９６．４８ １．２６ ３．０３０

ＥＲ－Ｓｈｕｆｆｌｅ ９７．８４ ２．７０ ２．０４１

　 　 首先将本文提出的改进点：ＰＡＳＢ 模块、ＲＡＢ 模

块（分别标记为 Ｐ、Ｒ）进行消融实验。
　 　 Ｐ 通过局部通道信息交互，同时学习浅层及深

层信息，以少量参数代价就能显著降低误报率； Ｒ
会迫使网络同时考虑多个显著特征，从而更好区分

易混淆目标，这时网络需要更强的学习能力来处理

多个显著特征。 两者结合在一起，效果就有了质的

提升，准确率比基准高出了 １．７４％，误报率也降低到

了２．０４１％，而参数量代价却很小。
此后，与其他学者的先进方法进行了对比试验，

包括基准模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ－Ｖ２、转换 ＨＳＶ 颜色空间［９］

和在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练［７－８］ 的方法，分别标记为

Ｓｈｕｆｆｌｅ、Ｓｈｕｆｆｌｅ＿ＨＳＶ、Ｓｈｕｆｆｌｅ＿ＴＲＡＮＳ，本文方法标记

为 ＥＲ－Ｓｈｕｆｆｌｅ。
　 　 不同方法损失对比和准确率对比的结果曲线分

别如图 ５、图 ６ 所示。 迁移学习能够将预训练的知

识转移进而提升基线性能，不需要额外的参数开销，
相比基准模型提升了 ０．３８％准确率，但无法修改模

型，修改过的模型自主预训练所需的算力资源较大，
不便于实现。 转换 ＨＳＶ 颜色空间的方法在基准模

型上效果较差，并未显示出有效性。 本文提出的方

法准确率较基准模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ－Ｖ２ 提升了 １．７４％，
误报率降低至２．０４１％，而仅付出了较少参数量的代

价，这表明本文提出的通道注意力结合反向注意力

机制是十分有效的。
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图 ５　 不同方法损失对比
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图 ６　 不同方法准确率对比

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结束语

本文针对薄雾天气准确率较低、误报率较高的问

题，提出中心点合成雾的方法来提供数据支持，建立

了薄雾森林火灾数据集；并且提出了一种多重注意力

分类网络，在本文数据集上较基准模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ－Ｖ２
准确率提高 １． ７４％，相比其他方法提高 １． ３６％ ～
４．０９％，参数量仅为 ２．７ ＭＢ，完全能够满足轻量化的

需求，其分类结果也可作为多种火灾场景综合预防预

警的数据支持，为森林火灾防控提供有益参考。
尽管本文提出的网络实现了高精度、快速度薄

雾森林火灾分类，但在实际应用中还应在视频监控

中标注出疑似火灾的位置以帮助工作人员及时发出

预警，因此将本文方法应用于目标检测将是此后研

究主要内容。
（下转第 ６１ 页）
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