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摘  要 

火灾对全球人民的生命财产安全造成了巨大的威胁。在火灾检测领域中，使用计算机视觉技术检测火灾

对保障人民的生命和财产安全具有重要意义。针对经典的火灾识别方法无法高效地利用火焰运动特征的

问题，提出基于通道特征增强的Video Swin Transformer (Video Swin Transformer based on Channel 
Feature Enhancement, VST-CFE)网络。VST-CFE主要包含Video Swin Transformer (VST)块和通道特

征增强(Channel Feature Enhancement, CFE)块。为了利用在三维窗口划分时VST块丢失的火焰运动信

息，设计了CFE块。通过建立通道信息的语义模型，CFE块增强了描述火焰运动的能力，从而提升了

VST-CFE网络识别火焰的准确率。在LVFD数据集上开展大量的实验，实验结果表明VST-CFE优于基准方

法VST。在该数据集上，VST-CFE的F1分数是88.16%，比基准方法VST的F1分数提高了1.75%。 
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Abstract 
Fires pose a huge threat to the safety of people’s lives and property around the world. In the field 
of fire detection, the usage of computer vision technology to detect fires is of great significance for 
ensuring the safety of people’s lives and property. Aiming at the problem that classic fire recogni-
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tion methods cannot efficiently utilize the motion feature of flames, a Video Swin Transformer 
based on Channel Feature Enhancement (VST-CFE) network is proposed. VST-CFE mainly includes 
the Video Swin Transformer (VST) block and the Channel Feature Enhancement (CFE) block. To util-
ize the motion information of flames lost in the VST block during 3D window partitioning, the CFE 
block is designed. By establishing the semantic model of channel information, the CFE block en-
hances the ability to describe flame motion, thereby improving the accuracy of the VST-CFE net-
work in recognizing flames. Extensive experiments are conducted on the LVFD dataset, and the 
experimental results demonstrate that the VST-CFE method outperforms the baseline method VST. 
On this dataset, the F1 score of VST-CFE is 88.16%, which is 1.75% higher than the F1 score of the 
baseline method. 
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1. 引言 

近些年来，火灾在全球各地频发，对人民的生命和财产安全造成巨大的威胁。高效地检测火灾有利

于保障人民的生命和财产安全。在自然语言处理领域，Transformer [1]取得了巨大的成功。在图像处理领

域，Swin Transformer [2]获得了优异的成绩。在视频识别领域，Swin Transformer 的变体 Video Swin 
Transformer [3] (VST)有着强大的视频识别能力。VST 使用基于多头自注意力的 3D 窗口(3D Window based 
Multi-head Self-Attention, 3D W-MSA)使得多头自注意力(Multi-head Self-Attention, MSA)的计算集中在

3D 窗口中。该操作减少了全局 MSA 计算带来的高额计算量。VST 使用基于多头自注意力的 3D 转换窗

口(3D Shifted Window based MSA, 3D SW-MSA)将窗口之间的信息关联，使得在计算量减少的同时不丢失

3D 窗口之间的关联信息。这种高效的注意力计算方式使得基于 Transformer 架构的 VST 网络能够高效地

工作在通用视频识别领域。但是，随着环境、燃烧物化学性质等的变化，火灾中火焰的形状、颜色、运

动状态等也会改变。VST 缺乏对火焰这种特殊物质的识别能力。 
为了解决上述问题，本文提出一个基于通道特征增强的 Video Swin Transformer (Video Swin Trans-

former based on Channel Feature Enhancement, VST-CFE)网络。该网络主要包含 VST 块和 CFE 块。在 LVFD
数据集上开展大量的实验，实验结果表明 VST-CFE 优于基准方法 VST。此外，VST-CFE 的 F1 分数是

88.16%，比基准方法 VST 的 F1 分数提高了 1.75%。本文的主要贡献如下： 
1) 为了利用在三维窗口划分时 VST 块丢失的火焰运动信息，设计了 CFE 块。通过建立通道信息的语

义模型，CFE 块增强了网络描述火焰运动的能力。 
2) 提出基于 Swin Transformer 架构的 VST-CFE 网络来识别含有火灾的视频。在 LVFD 数据集上的实

验证明 VST-CFE 优于基准方法 VST。 

2. 相关工作 

近些年来，从事火灾检测的研究者在火灾检测领域中探索出一系列火灾检测的方法。这些方法的提

出促进了火灾检测领域的快速发展。 
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大多数深度学习模型必须在性能和检测准确率之间进行平衡，以维持合理的推理时间和参数量。针

对该问题，Jadon 等人[4]提出名为 FireNet 的“从头开始设计”的轻量级、更好性能的神经网络。Shees
等人[5]对 FireNet 进行改进，提出了适用于早期火灾检测的轻量级卷积神经网络。图像或视频中检测火

焰对于早期火灾预警系统非常重要。针对该问题，Aliser 等人[6]提出使用注意力模块的深度网络架构对

火焰进行分割检测。森林环境复杂，森林中的烟雾类物体常常干扰烟雾识别。边缘烟雾浓度稀薄，容易

导致边缘遗漏。针对这些问题，Li 等人[7]提出了一种高精度边缘聚焦森林火灾烟雾检测网络。现有的深

度学习模型很难平衡准确性和轻量级设计。针对这一问题，Jin 等人[8]提出一种新的轻量级深度学习算法。

早期火灾的火焰很小，传统的火灾探测器无法有效探测到。针对这一问题，受火焰颜色特征的启发，Li
等人[9]提出了浅引导深度网络来解决现有早期火灾检测模型中的问题。基于视频的火灾探测模型严重依

赖标记数据，并且数据标记过程特别昂贵且耗时。针对该问题，Lin 等人[10]提出了半监督火灾检测模型。

由于结构的复杂性，目前基于 DETR 的火灾探测模型需要大量的内存和较长的推理时间，实用性较差。

同时，高质量的火灾检测数据集非常稀缺，严重限制了算法的性能。针对这些问题，Zheng 等人[11]提出

了基于扩散模型的数据集质量增强框架，以提高低质量火灾报警数据集的质量。针对 YOLO 系列模型的

不足，Liu 等人[12]提出了基于注意力增强幻影模式、混合卷积金字塔和火焰中心检测的 YOLO 火灾检测

算法。目前几乎没有可用于机器学习的，可学习的早期火灾数据集。针对这一问题，Kim 等人[13]提出了

针对某些空间进行优化的早期火灾探测系统。该系统针对每个空间使用基于数字孪生的自动火灾学习数

据生成模型。针对传统卷积神经网络在不同森林环境中固有的局限性，El-Madafri 等人[14]提出新颖的分

层域自适应学习框架，旨在增强野火检测能力。该框架创新性地采用了双数据集方法，集成非森林和森

林特定数据集来训练善于处理不同野火场景的模型。针对模型在大规模火灾区域和复杂森林环境的背景

下的特征表示能力和检测精度的不足，Xu 等人[15]将 ConvNeXtV2 [16]引入到 YOLOv7 [17]算法中，结

合多种注意力模块提高了模型对火灾的检测性能。古建筑中火灾检测需要快速、准确和实时。针对该问

题，陈等人[18]对 FireNet 进行改进，提出一个新的模型。该模型利用注意力机制与多尺度特征融合实现

了火灾检测能力的提高。 
综上所述，在前面所提到的方法中，大部分方法基于图像处理技术来检测火灾，没有使用火焰的时

序信息。这容易把外观与火焰相似并且运动特征与火焰不同的物体检测为火焰。针对上述问题，设计 CFE
块。通过建立通道信息的语义模型，CFE 块增强了描述火焰运动的能力，从而提升了 VST-CFE 网络识别

火焰的准确率。 

3. VST-CFE 模型 

为了高效地利用火焰运动特征，提出基于通道特征增强的网络 VST-CFE。如图 1 所示，其主要包含

VST 块、CFE 块、预测块等。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of VST-CFE 
图 1. VST-CFE 架构示意图 
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3.1. VST 块 

VST-CFE 网络中所使用的核心模块之一是 VST 块。在 VST-CFE 网络中，VST 块成对存在。在第一

个 VST 块中，使用层归一化(Layer Normalization, LN)对输入特征进行特征量级统一。处理后的特征经过

3D W-MSA 模块。在该模块中对输入的 3D 词元在 3D 窗口中进行 MSA 计算。若输入视频的 3D 词元的

个数为 8 8 8T H W′ ′ ′× × = × × 且设置的 3D 窗口的大小为 4 4 4P M M× × = × × ，则一个视频由 8 个非重叠

3D 窗口组成。将输出的特征通过 LN 处理后通过多层感知机(Multi Layer Perceptron, MLP)提取出 3D 窗口

中较高级的语义信息。虽然第一个 VST 块在 3D 窗口中进行 MSA 计算降低了 MSA 在全局计算中所带来

的损耗，但是 3D 窗口的划分丢失了 3D 窗口之间的关联信息，限制了网络对运动火焰的识别能力。 
第二个 VST 块所采用的 3D SW-MSA 增加了第一个 VST 块丢失的 3D 窗口间的联系信息。第二个

VST 块的输入特征为第一个 VST 块的输出特征。第二个 VST 块的整体结构与第一个 VST 块相似。为了

增加 3D 窗口之间的关联信息，3D 窗口沿着T ′， H ′，W ′的方向转移(2, 2, 2)个 3D 词元。转移后形成

3 3 3 27× × = 个不同大小的 3D 窗口。为了实现在不增加 3D 窗口数量的情况下实现批量运算，采用文献

[2]中提到的策略来进行批量运算。实现方法是将较小的 3D 窗口组合成大小为 4 4 4P M M× × = × × 的窗

口。原来在T ′， H ′，W ′轴上不相邻的 3D 词元不进行注意力计算，从而形成 8 个相同大小的 3D 窗口。

该方法实现了在不增加批量个数的情况下批量运算。 
MSA 一个头的注意力计算如式(1)所示。在实验中设置第一个阶段采用 3 个注意力头，第二个阶段采

用 6 个注意力头，第三个阶段采用 12 个注意力头，第四个阶段采用 24 个注意力头。 

 ( )
T

Attention , , SoftMax
d

 
= + 

 

QKQ K V B V  (1) 

其中，Q 表示查询，K 表示键，V表示值，d 表示特征的维度，B 表示偏置。两个连续的 VST 块的计算

过程如式(2)所示。 
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其中 1l−Z 表示输入的张量，LN表示层归一化，3DW-MSA表示 3D W-MSA，3DSW-MSA表示 3DSW-MSA，

FFN 表示前馈神经网络， 1l+Z 表示第二个 VST 块输出的张量。 

3.2. CFE 

CFE 是 VST-CFE 网络最重要的模块之一。通过建立通道信息的语义模型，CFE 增强了描述火焰运

动的能力，从而提升了 VST-CFE 网络识别火焰的准确率。如图 2 所示。 
设输入到 CFE 的张量为 T H W C′′ ′′ ′′ ′′× × ×∈X ，其中T ′′表示帧数，H ′′表示特征图的高，W ′′表示特征图的

宽，C′′表示通道数。CFE 提取通道特征的过程包括两个阶段。在 CFE 的第一阶段，将 X 通过 3D 全局

平均池化形成1 1 1 C′′× × × 大小的张量，计算过程如下式所示。 

 ( )
1 1 1

1 , ,
T H W

k i j
k i j

T H W

′′ ′′ ′′

= = =

=
′′ ′′ ′′× × ∑∑∑E X  (3) 

其中，E表示 CFE 的第一阶段输出的张量。在 CFE 的第二阶段，将其第一阶段处理后的张量输入到两个
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全连接层中，其计算过程如式(4)所示。 

 ( )( )2 1=S W W Eσ δ  (4) 

其中，δ 是 ReLU 激活函数，σ 是 Sigmoid 激活函数， 1W 表示第一个全连接层的权重， 2W 表示第二个

全连接层的权重。将输出的权重信息S 用于增强张量 X的通道特征，则定义 CFE 块的映射函数 ( )CFEf X 如

下式所示。 

 ( )CFEf = X S X  (5) 

其中，使用式(4)计算S ，是带广播机制的哈达玛积。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of CFE 
图 2. CFE 架构示意图 

3.3. VST-CFE 

VST-CFE 的网络架构如图 1 所示。假设输入 VST-CFE 网络的张量的大小为 3T H W× × × ，其中，T
表示输入视频的帧数，H 表示输入每一帧的高，W 表示输入每一帧的宽。在实验中，设置 H 为 224，W 为

224，T 为 32。如果直接将火灾视频中的帧像素作为词元，则由于词元数量巨大，导致计算复杂度过高。 
为了解决这个问题，VST-CFE 网络以大小为 2 × 4 × 4 × 3 的 3D 块作为一个 3D 词元。输入的视频需

要经过 3D 词元划分层。该层主要的作用是将输入的视频划分为多个大小为 2 × 4 × 4 × 3 的 3D 词元。输 

入的视频会形成
2 4 4
T H W
× × 个需要计算的 3D 词元。每个词元的特征维度为 96。线性嵌入层的作用是将

特征维度变换到 96 维。 
VST-CFE 网络包含 4 个特征提取阶段。第一阶段、第二阶段、第四阶段分别采用 2 个 VST 块，而

第三阶段则采用 6 个 VST 块。在第一，二，三个阶段后，VST-CFE 会执行词元合并操作。这个操作对

输出的特征图进行下采样。 
VST-CFE 网络包含一个特征增强阶段 CFE。在该阶段中，通过修复 VST 块在 3D 窗口划分时丢失的

与运动火焰相关的重要信息，CFE 增强 VST 网络对于运动火焰的识别能力。最后采用预测块来对场景视

频进行分类。 

3.4. 预测块 

输入预测块的张量的形状为 8
2 32 32
T H W C× × × 。首先使用 3D 全局平均池化将输入的张量变化为

1 1 1 8C× × × 。然后，该张量被调整形状为 8C。最后，使用全连接层将 8C 投影到类别数为 2，得到预测
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结果。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

为了验证所提出的方法，建立了火灾视频识别数据集 LVFD。该数据集包含 11,560 个视频。这些视

频被分为两类，即包含火的视频和不包含火的视频。为了减少由于数据分布产生的偏置，LVFD 数据集

中的视频被分为 3 组，分别是组 1、组 2 和组 3。这三个组的统计信息如表 1 所示。每组的训练集和测试

集样本数的比例大概是 7:3。 
 

Table 1. Statistics of the LVFD dataset 
表 1. LVFD 数据集的统计信息 

分组 类别 训练样本数 测试样本数 

组 1 
火 3053 1407 

无火 5099 2001 

组 2 
火 3197 1263 

无火 5311 1789 

组 3 
火 3149 1311 

无火 4984 2116 

4.2. 实验规则与设置 

为了更好验证本文所提出的 VST-CFE 网络对视频中运动火焰识别的高效性和鲁棒性，在 LVFD 数据

集上分别进行 3 组实验。选择准确率和 F1 分数作为评估指标，其中 F1 分数是本文的主要评估指标。本

文的实验步骤如下所示： 
首先，为了找到最好的 F1 分数，本文在组 1 上选择训练 VST-CFE 的超参数。然后，固定训练的超

参数，在组 2 和组 3 的训练集上训练网络模型。最后，在组 1、组 2 和组 3 的测试集上，分别计算实验

结果。以 3 个组实验结果的平均值作为最终结果。 
为了在实验过程中能更好地对本文的网络模型进行训练和测试，将数据的批量大小设置为 8，从视

频中采样 32 帧。采用随机裁剪策略对数据进行增强。在训练中，较小的一侧被调整为 256 像素，从中随

机裁剪 224 × 224 像素区域。以 50%的概率对每个输入帧进行水平翻转。在测试过程中，采用与训练过程

类似的采样策略，将采样帧沿短边等间隔裁剪成三个区域。 
在训练 VST-CFE 网络过程中，使用 AdamW 算法来优化神经网络。设置学习率为 0.0005，设置权重

衰减为 0.02，用于计算梯度及其平方的运行平均值的系数分别固定为 0.9 和 0.999。此外，采用线性预热

和余弦退火策略调整学习率，其中学习率从低到恒定线性增加，使用余弦退火策略衰减学习率，直到训

练周期数达到 100。 

4.3. 消融实验 

根据上一节的实验规则，执行消融实验，验证 CFE 块在火灾视频识别领域的作用。图 3 是 VST-CFE
与基准方法 VST 在 LVFD 数据集的组 1 上的比较。其中，VST 表示没有使用 CFE 块的基准网络。 

从图 3 中可以观察到，VST-CFE 和 VST 分别在第 90 和 80 个训练周期时，训练损失曲线趋于平滑，

且 F1 分数获得最大值。从图 3 中的曲线可以看出，在 LVFD 数据集的组 1 上，VST-CFE 获得比 VST 更

高的 F1 分数。 
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Figure 3. The comparison of VST-CFE and VST on split 1 
图 3. 在组 1 上 VST-CFE 与 VST 的比较 

 
按照上一节的实验规则，在组 2 和组 3 的训练集上，VST-CFE 网络和 VST 网络被分别训练 90 和 80

个周期。然后，在测试集上，分别计算的 F1 分数和准确率。在 LVFD 数据集上 VST-CFE 与 VST 的比较

如表 2 所示。 
 

Table 2. The comparison of VST-CFE and VST on the LVFD dataset 
表 2. 在 LVFD 数据集上 VST-CFE 与 VST 的比较 

分组 方法 准确率 F1 分数 

组 1 
VST 91.08% 89.23% 

VST-CFE 92.46% 90.7% 

组 2 
VST 86.93% 83.19% 

VST-CFE 88.3% 85.01% 

组 3 
VST 90.2% 86.82% 

VST-CFE 91.42% 88.77% 

 
从 LVFD 数据集 3 个组的测试结果可以得出以下推论。首先，在 3 个组上，CFE 块都提升了基准网

络对火焰视频识别的性能。其次，在使用 CFE 块之后，虽然在 3 个组上的 F1 分数的提升有一些差距，

但是都有 1%以上的性能提升。尤其是在组 3，F1 分数的提升是 1.95%。 

4.4. 与其他方法的比较 

根据之前的实验规则，在 LVFD 数据集上执行实验，与经典视频识别方法 VST [3]和 TimeSformer [19]
比较。VST-CFE 与其他方法的比较结果如表 3 所示。 

TimeSformer 网络和 VST 网络的 F1 分数分别是 81.14%和 86.41%。这说明 VST 比 TimeSformer 更适

合识别火灾视频。在加入 CFE 块之后，所提出的 VST-CFE 网络的 F1 分数达到 88.16%。这证明所提出

的 CFE 块能增强与火焰运动相关的信息，从而提升网络识别火灾视频的性能。 

https://doi.org/10.12677/airr.2024.132020


丁健 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2024.132020 192 人工智能与机器人研究 
 

Table 3. The comparison between VST-CFE and other methods 
表 3. VST-CFE 与其他方法的比较 

方法 准确率 F1 分数 

TimeSformer [19] 85.67% 81.14% 

VST [3] 89.40% 86.41% 

VST-CFE 90.73% 88.16% 

5. 总结 

火焰的形状、颜色、运动等特征随着环境、燃烧物的化学性质等影响而不断变化。经典的视频识别

方法缺乏描述火焰运动信息的能力。针对这个问题，本文提出 VST-CFE 网络。该网络主要包含 VST 块

和 CFE 块。为了充分利用火焰的运动信息，设计 CFE 块，从而提升了 VST-CFE 网络识别火焰的准确率。

在 LVFD 数据集上的实验结果表明 VST-CFE 优于基准方法 VST，并且 VST-CFE 获得最好的实验结果。 
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