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摘要:烟雾图像分割是对烟雾进行识别与精准定位的基础,是火灾预警的重要手段. 针对烟雾分割时存在过分
割、欠分割以及边界拟合粗糙的问题,本文提出一种基于频率分离特性的烟雾图像分割网络. 所提出的频率分离模
块将特征图中的烟雾区域分离为低频主体部分和高频边界部分,同时基于多任务学习设计多模块权重自适应损失
函数对烟雾整体、主体、边界分别监督学习,起到细化烟雾边界和改善烟雾整体分割结果的作用;此外,结合可变形
卷积提出改进的空洞空间金字塔池化模块以解决其信息利用率低和特征关联性差的问题.在对比实验中, FSNet的
烟雾交并比为76.55%,比基线网络提高了4.25%. 可视化分割结果可以看出, FSNet能有效缓解过分割、欠分割,所得
烟雾边界更平滑,烟雾图像分割的整体性能获得较大提升.
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Abstract: Smoke image segmentation is the basis of smoke recognition and accurate localization, and is an impor-
tant tool for fire warning. In existing algorithms for smoke image segmentation, there are some problems such as over-
segmentation, under-segmentation, and rough boundary fitting. To mitigate these problems, a smoke image segmentation
network based on the frequency separation characterization called as frequency separation network (FSNet) is proposed
in this paper. The proposed frequency separation module divides the feature map of smoke region into a main body of
low-frequency and a boundary of high-frequency. Also, a multi-module loss function with adaptive weights based on the
multi-task learning is designed to learn the features of main body, boundary and whole smoke region under the supervision
of the loss, refining the smoke boundary and improving the overall segmentation results of the smoke image. In addition, a
modified atrous spatial pyramid pooling module is proposed to solve the problems of low information utilization and poor
feature correlation by combining the deformable convolution. In the comparison experiments, the intersection over union
(IoU) of FSNet is 76.55%, which is 4.25% higher than the baseline network. The visualization results show that the FSNet
can effectively mitigate over-segmentation and under-segmentation, which helps to obtain smoother smoke boundary and
significantly improves the overall performance of smoke image segmentation.

Key words: smoke image segmentation; frequency characteristics; atrous spatial pyramid pooling; multi-task learning;
deep learning

Citation: WU Jianhui, HE Can, HE Junkang, et al. FSNet: A network for smoke image segmentation based on frequen-
cy characteristics. Control Theory & Applications, 2023, 40(4): 702 – 712

收稿日期: 2021−09−10;录用日期: 2022−06−28.
†通信作者. E-mail: zhaol@hnist.edu.cn; Tel.: +86 15207302866.
本文责任编委:张丽清.
湖南省自然科学基金项目(2019JJ40110, 2019JJ40104),湖南省教育厅科研基金项目(18B349, 19A201, 20A223)资助.
Supported by the Natural Science Foundation of Hunan Province (2019JJ40110, 2019JJ40104) and the Scientific Research Fund of the Hunan
Provincial Education Department(18B349, 19A201, 20A223 ).



第 4期 吴健辉等: FSNet: 基于频率特性的烟雾图像分割网络 703

1 引引引言言言

在各种灾害中,火灾是发生率较高且对公众安全
威胁极大的灾害之一[1]. 在火灾发生的早期,物体的
不完全燃烧会不断地产生烟雾,如果能在产生烟雾而
没有明火之前采取灭火措施,就可以降低火灾发生的
可能性,减小人民生命财产的损失.一直以来,烟雾检
测是火灾预警中的重要研究内容.而烟雾分割作为更
精准的烟雾检测,可对烟雾进行像素级的定位与识别,
实现烟雾形态变化的动态监测,为预估火灾的扩散趋
势和蔓延速度提供更为精细化的数据支撑,对火灾的
分级预警以及后续的人员疏散和财产转移有着非常

重要的意义[2–3].

整体上,基于图像的烟雾检测从粗到细可分为:烟
雾(有无)分类、烟雾检测和烟雾分割. 从方法角度,烟
雾检测方法可以概括为传统方法和基于深度学习的

方法[4]. 传统的烟雾检测是一种利用模式识别判断图
像中烟雾有无的应用. 文献[5]通过模糊C均值算法提
取烟雾的颜色和纹理特征并使用支持向量机(support
vector machines, SVM)分类器来分类,文献[6]采用多
尺度提取烟雾的层级纹理信息,再利用SVM分类器对
烟雾图像分类. 但传统方法存在特征选取适用性低、
计算冗余量大、时间复杂度高、算法鲁棒性低等缺点.

随着深度学习的发展,利用卷积神经网络进行分
类检测任务得到了广泛关注[7]. 基于深度学习的烟雾
图像检测任务大体可分为3类: 1)对图像进行二分类,
判断图像中是否含有烟雾.如文献[8]提出深度归一化
网络对烟雾图像进行分类,文献[9]提出深度多尺度网
络进行烟雾识别.但当图像中烟雾比例较小或者环境
较为复杂的时候,对烟雾图像进行二分类的这种粗粒
度处理方式往往效果不佳; 2)对图像进行检测,判断
图像中是否有烟雾,有烟雾则用矩形框标定烟雾具体
位置.如文献[10]提出结合更快速区域卷积神经网络
(faster region-based convolutional neural network, Fast-
er R-CNN)[11]算法和三维卷积神经网络(three dimen-
sional convolutional neural network, 3DCNN)[12]的烟

雾检测算法. 文献[13]提出基于循环卷积神经网络的
烟雾检测网络. 但目标检测的检测对象多为刚性物体,
对于烟雾这种非刚性的形状不规则且颜色半透明的

物体检测效果不理想; 3)对图像进行逐像素分类,判
断图中像素点是否属于烟雾,若该像素为烟雾则区分
标记.如文献[14]提出双路的深度烟雾分割网络(deep
smoke segmentation, DSS)用于烟雾的精细分割,两条
不同深度残差网络组成的非对称编码–解码网络提取
到不同语义层次信息的特征图,最后采用加法融合策
略将特征图结合并得到最后的烟雾分割结果.文献
[15]提出波形网络(wave-shaped network, WNet),波谷
位于波形网路编码路径的最底层,包含丰富的全局上
下文信息,可以产出粗略的掩膜;波峰位于编码路径

的最顶层,包含更多细节特征,可以产出较高质量的
掩膜,该网络可用于烟雾密度估计和烟雾分割. 相比
于烟雾有无分类和烟雾检测,烟雾分割可以减小误报
率,能对烟雾更为精准的识别定位,从而实现烟雾形
态变化的动态监测,具有更大的研究价值和现实意义.

烟雾是一种细小颗粒的集合,在空间中表现为不
定形、透明、边界模糊的状态特点. 虽然烟雾分割是
一种细粒度的检测方式,可以学习到烟雾像素级的特
征并根据该特征确定烟雾的具体位置,但现有的烟雾
分割方法仍存在过分割、欠分割以及边界拟合粗糙等

问题.在语义分割中,添加边界监督信息可以较好解
决错误分割和边界拟合粗糙的问题.文献[16]将边界
神经场引入全卷积网络以增强语义分割的一致性以

改善目标定位效果.文献[17]合并低级特征并设计专
门处理边界信息的形状流来提高边缘分割精度.文
献[18]分别对目标的主体和边缘建模以取得更好的目
标内部一致性和目标边界. 考虑到边缘信息的重要性,
以烟雾的中央主体部分低频和边界边缘部分高频的

特性为基础,提出一种基于频率分离特性的烟雾图像
分割网络 (frequency separation network, FSNet)来改
善烟雾分割质量,主要包括以下3个内容:

1)提出一种改进的空洞空间金字塔池化模块
(modified-atrous spatial pyramid pooling, M-ASPP).考
虑到烟雾的非刚性特征,在ASPP模块中添加可变形
卷积;为提高信息利用率和特征的关联性,将ASPP模
块并行处理输入特征图的方式更改为串行加并行的

方式,同时通过添加1×1卷积和减少卷积核的数量以
降低模型复杂度和减小计算开销;

2)提出频率分离(frequency separation, FS)模块.
根据烟雾的频率高低将特征图分离为中央低频部分

和边界高频部分,低频部分通过学习烟雾内部的语义
流获得,高频部分则通过烟雾整体减去低频部分产生,
此外,高频部分产生的过程中融入暗通道先验信息[19]

和底层语义信息以达到更好的效果;

3)提出多模块权重自适应损失函数监督模型训
练. 本文所提的烟雾图像分割算法基于多任务学习思
想设计, FSNet的部分隐藏层参数共享[20],而烟雾的
低频部分和高频部分以及网络最后的输出部分通过

不同的损失函数分别进行监督学习.

2 基基基于于于频频频率率率特特特性性性的的的烟烟烟雾雾雾图图图像像像分分分割割割网网网络络络

本文提出的烟雾图像分割网络FSNet如图1所示,
总体可分为编码器、频率分离器和解码器3部分,分别
对应图上、中、下3个虚线框,图中红色线条表示暗通
道图像通过的路径,黑色线条表示原图通过的路径.
其中,编码器由含空洞卷积的深度残差网络ResNet50
和M-ASPP构成,频率分离器主体为FS模块,解码器
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则主要包含相加、上采样等操作.首先,烟雾图像输入
编码器输出具有低级语义信息的底层特征图FL1和融

合高级语义信息的特征图F ,暗通道图像输入编码器
第1层得到特征图FD,然后, FS模块利用编码器的输
出将烟雾分离成烟雾低频特征图FL和烟雾高频特征

图FH,最后,两个同形特征图FL和FH相加得到特征

图Ff , Ff与特征图F先拼接再上采样得到特征图FF

并进一步处理得到烟雾分割结果.总体来说,编码器
提供丰富且精准的语义信息,频率分离器则充分利用
这些语义信息将烟雾分离为低频和高频特征,解码器
利用低频和高频特征以及特征图F得到精准的烟雾分

割结果.

1 432

图 1 FSNet网络结构示意图
Fig. 1 Schematic diagram of FSNet network structure

2.1 改改改进进进的的的空空空洞洞洞空空空间间间金金金字字字塔塔塔池池池化化化模模模块块块

本文提出的FSNet基于由ResNet50和ASPP模块
构成的DeepLabV3+网络[21]实现, ResNet50作为骨架
网络提取图像的语义信息, ASPP模块则用不同采样
率r的空洞卷积对输入特征图进行并行采样,起到用
不同感受野捕捉输入特征图的上下文语义信息的作

用, ASPP模块对分割结果有着重要的意义.本文结合
烟雾的不定形特性提出M-ASPP模块, ASPP模块和
M-ASPP模块如图2所示. M-ASPP模块的改进包含以
下3个部分:

1)针对烟雾的非刚性特性,同时为提高模型对于

比例尺、纵横比、旋转等映射的泛化能力,在ASPP
模块中添加可变形卷积.标准卷积中的规则格点采样
导致网络难以适应几何形变.此外, 3×3卷积对图像
进行采样提取特征时,在同一模型的同一层网络的感
受野是一样的. 空洞卷积虽然通过添加空洞使得该卷
积感受野变大,但是它仍不能很好的去适应目标的空
间变化[22]. 可变形卷积通过对卷积核中每个采样点的
位置增加一个可学习的偏移的变量使得该卷积核可

以在当前位置附近随意的采样,而不再局限于之前的
规则格点,进而达到不同位置的卷积核采样点位置会
根据图像内容发生自适应变化的效果.

图 2 ASPP与M-ASPP
Fig. 2 ASPP and M-ASPP
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2)为提高信息利用率、增加特征图的关联性,将
ASPP模块并行处理输入特征图的方式更替为串行加
并行的方式. ASPP模块直接对输入特征图并行处理,
即同一特征图并行输入到不同卷积或者池化中,这使
得ASPP存在信息量丢失、信息利用率低、特征图关联
性差的问题[23],本文将空洞卷积得到的特征图在原来
结构的基础上与其他特征图拼接,具体的,以ASPP空
洞率为6, 12的两支路卷积为例,如图3(a)所示,将原始
特征图与r = 6空洞卷积处理过的特征图拼接后再传

入r = 12空洞卷积,效果如图3(b)所示,串行加并行的
方式将使得空洞卷积的感受野和有效采样点发生变

化.

图 3 ASPP与M-ASPP的局部对比

Fig. 3 Local comparison of ASPP and M-ASPP

在文献[24]中,普通空洞卷积1维感受野a的计算

如式(1)所示:

a = (r − 1)× (k − 1) + k, (1)

式中: r为空洞率, k为卷积核大小. 对于空洞卷积拼接
时感受野也有相应的计算公式,如式(2)所示:

a = a1 + a2 − 1, (2)

式中a1, a2分别对应参与拼接的空洞卷积的感受野.

综合式(1)–(2),空洞率r = 12的空洞卷积1维感受
野为25,按照图3(b)拼接之后感受野为37.

空洞卷积的有效采样点是变化的,单独的空洞卷
积有效采样点为9,而当空洞卷积进行拼接时则进行
更为密集的采样[24–25]. 图4中(a)和(b)有色点表明了
二者有效采样点的分布变化.

综上所述,得M-ASPP中参与拼接的空洞卷积的
信息利用率如表1所示.

从表1可知,空洞率r=12和r=18空洞卷积拼接

前信息利用率分别为1.44%和0.66%,拼接之后分别提
升2.145%和1.52%,说明相较ASPP, M-ASPP模块对
空洞卷积的特征进行拼接可以提高信息利用率.

此外, ASPP中仅并行提取输入特征图的信息最后
从通道维度拼接到一起得到新的特征图,而M-ASPP
在并行过程中加入了串联拼接,使得不同感受野的空
洞卷积之间有了信息传递,因此, M-ASPP输出的特征
图自身关联性比ASPP输出的特征图更强.

3)相较于ASPP, M-ASPP添加可变形卷积并采用
串行加并行的方式融合特征图,这两种改进方式增加

了模型的计算量,因此在M-ASPP中适引入1×1卷积
并将卷积核的数量从256降低至128以降低模型的复
杂度和参数量[26].

图 4 空洞卷积拼接前后的感受野以及有效采样点的变化

Fig. 4 The change in receptive field and the effective sampling
points after the atrous convolution concatenated

表 1 拼接的空洞卷积相较原空洞卷积的变化
Table 1 The change of the concatenated atrous convo-

lution compared to the original atrous convolu-
tion

空洞率 2维感受野 有效采样点数量 信息利用率(%)

6 132 9 5.33
12 252 9 1.44
18 372 9 0.66

12+6 372 49 3.58
18+12 612 81 2.18

2.2 基基基于于于频频频率率率特特特性性性的的的高高高低低低频频频分分分离离离

在传统的图像分割中,一张图像可以被分解为低
频分量和高频分量两个部分,前者代表图像中灰度值
变化缓慢的图像主要部分,后者则对应图像中变化剧
烈的边缘等其余部分. 对于烟雾图像和烟雾特征图而
言,在将非烟雾部分都视为背景的前提下,烟雾主体
部分可以看作低频部分,烟雾边界部分则为高频部分.
为说明烟雾的可分离性,利用高斯低通滤波器对烟雾
原图和标签以及烟雾原图对应的特征图分别进行高

低频分离处理,如图5所示.

基于上述分析和文献[18]的启发,本文提出FS模
块对特征图中的烟雾区域进行高低频分离, FS模块结
构如图6所示. 假设分离得到的特征图满足加法原则:
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F = FH + FL,则融合暗通道信息的FS模块对特征图
处理后分别可以得到烟雾的低频和高频两个部分:

F̂ = ϕ(F ) + φ(F − ϕ(F )), (3)

式中: ϕ和φ分别是低频生成模块和高频生成模块进

行的运算, F是满足加法原则的原始特征图, F̂是低频
生成模块和高频生成模块各自产生的特征图叠加得

到的特征图.

对于烟雾低频生成模块,如图6红色虚线框所示.
首先,由M-ASPP得到的高维特征图F通过卷积得到

尺寸更小的低分辨率特征图FLOW. 相较于F , FLOW

包含更多烟雾的高频信息,将FLOW特征复用将有助

于语义信息的利用以及指向烟雾内部的语义流的产

生. 然后,将FLOW双线性插值至特征图F的尺寸并与

F拼接,拼接的结果先后通过注意力机制模块和3×3
卷积得到从烟雾轮廓指向烟雾几何中心的流场[27]特

征图,最后,流场特征图通过可微双线性采样[28]得到

特征图FL.

图 5 传统高低频分离

Fig. 5 Traditional high and low frequency separation

图 6 FS模块结构示意图

Fig. 6 Structure diagram of FS module

对于烟雾高频生成模块,如图6黑色虚线框所示.
首先用特征图F减去特征图FL得到一个与烟雾高频

部分相关的特征图,然后,将该特征图与包含细节信
息的底层特征图FL1以及由暗通道图像卷积得到的包

含更多烟雾细节信息的特征图FD进行拼接,最后,将
拼接的结果通过1×1卷积进行降维进一步得到关于
烟雾高频特征的特征图FH.

总的来说, FS模块对特征图F进行分离得到两个

同形特征图FL和FH,二者将在解码器中进一步利用
得到关于烟雾整体部分预测的特征图.

2.3 多多多模模模块块块权权权重重重自自自适适适应应应损损损失失失函函函数数数

本文所提的分割算法实质上属于多任务学习范畴,
低频生成模块、高频生成模块、以及最后的分割输出

同时作用、同时受多模块权重自适应损失函数联合监

督训练. 多模块权重自适应损失函数由4部分构成,如
式(4)所示,损失LL监督低频生成模块预测烟雾低频

主体部分,损失LH1和LH2共同监督高频生成模块预

测烟雾高频边界部分, LF监督网络最后的烟雾整体预

测.

LTotal =LF(FF, G) + ωH1LH1(FH, E) +

ωH2LH2(FH + FF, G)ωLLL(FL, G), (4)

式中: ωL, ωH1, ωH2为权重参数, G指的是标注图, FL

指的是低频生成模块所预测的烟雾主体, FH指的是高

频生成模块所预测的烟雾边界, FF指的是烟雾整体预

测, E指的是预处理之后标注图的二值边界图. LL,
LH1和LF均为二分类交叉熵损失函数, LH2为基于交

叉熵损失的在线困难样本挖掘损失函数. 二分类交叉
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熵损失函数如式(5)所示:

Loss(ŷ, y) =− 1

N

N∑
i=1

(yi log ŷi +

(1− yi) log(1− ŷi)), (5)

式中: N为图像像素总数; i为图像上的像素点;对于
LL,式(5)中ŷ与式(4)中FL对应,指预测的烟雾低频主
体部分, y与标注图G对应;对于LH1,式(5)中ŷ与式(4)

中FH对应,指预测的烟雾高频边界部分, y与E对应,
指的是预处理之后标注图的二值边界图;对于LF,式

(5)中ŷ与式(4)中FF对应,指预测的烟雾整体, y与标
注图G对应.

损失函数LH2如式(6)所示:

LH2(FF, G) = − 1

K

N∑
i=1

G(i) logFF[i]χ(i), (6)

式中: 超参数K表示参与边界损失计算的像素个数,
G(i)表示像素i对应位置的标签值, FF[i]表示像素i

被预测为烟雾像素的概率, χ(i)表示值非1即0的示性
函数, χ(i)的作用是辅助挑选满足特定条件的像素i,

具体计算公式如式(7)所示:

χ(i) =

{
1, FF[i] < tK 且 FH[i] > tH,

0, 其他,
(7)

式中: FF[i]表示像素 i被预测为烟雾像素的概率,
FH[i]表示像素i被预测为烟雾边界像素的概率,阈值

tK的作用是筛选K个预测像素作为边界像素,阈值tH

的作用是筛选可靠的标签边界像素,当网络预测的像

素i满足示性函数的条件时才被视为网络预测的边界

像素并参与损失函数LH2的计算.

虽然多模块权重自适应损失函数由多项损失函数

构成,但是网络的最终目的为最小化输出层的损失.
将LF的权重系数设为1,对于ωL, ωH1, ωH2,采用自适

应的方式确定,具体计算如式(8)所示:

ωj =
e−Lj

e−LF
. (8)

从式(8)可以看出, ωj反映该损失项对输出层损

失LF的影响,当该损失对输出层是积极影响,权值则
较大;反之,当该损失对输出层是消极影响,权值则较

小.

FS模块将烟雾特征分离为低频部分和高频部分并
通过特征复用的方式辅助预测烟雾,而多模块权重自

适应损失函数不仅监督最终的烟雾预测,也监督烟雾
高频特征和低频特征两个部分,这种显式监督的方式

使得网络更有针对性地对烟雾的边缘和主体进行学

习,得到更好的主体和边缘进而提升网络对烟雾整体

的预测能力,在一定程度上解决烟雾过度分割、分割
不足以及边界拟合粗糙等问题.

3 模模模型型型分分分割割割结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验环环环境境境设设设置置置

本文提出的烟雾分割模型基于Ubuntu18.04操作
系统进行相关实验, CPU为Inter Core i9–10900x, GPU
为4张NVIDIA GTX 2080Ti显卡,训练及测试的代码
均基于Pytorch深度学习框架实现. 实验用Apex-Dis-
tributed Data Parallel的训练方式对模型进行训练,训
练批次设置为50,动量为0.9,权重衰减为0.0001,学习
率采用“Poly”策略,初始学习率设置为0.001,训练随
着迭代次数增加而逐渐衰减学习率,采用随机梯度下
降法(stochastic gradient descent, SGD)训练模型,每张
显卡的批处理数为3张图像.

3.2 数数数据据据集集集

本文所用的数据集分为训练集和测试集两个部分,
训练集为5215张,测试集为1000张[14]. 为避免过拟合,
提高模型的鲁棒性和泛化性,本文对训练的图像和标
签样本对进行预处理: 首先,对图像进行尺寸放缩、填
充裁剪和水平翻转等操作,然后,将数据类型转换成
张量并归一化和规范化,接着对数据进行颜色抖动,
最后,对标签进行独热编码,并将标签的边界放宽[29],
求出二值边界图以配合多模块权重自适应损失函数

使用.

3.3 参参参数数数分分分析析析

空洞卷积中的空洞率会影响卷积的感受野,是影
响M-ASPP效果的关键参数. 将DeepLabV3+网络中
的ASPP更换为M-ASPP,其余网络结构部分与Deep-
LabV3+网络保持一致,然后通过设置不同组合的空
洞率来确定空洞率的组合,实验结果如表2所示, ∆表
示其余实验组别与组别1的差值.

表 2 不同组合空洞率的实验结果
Table 2 Experimental results of different combinations

of atrous ratios

实验组别 不同组合的空洞率 IoU/% ∆/%

1 r = (1, 2, 5) 72.04 –
2 r = (5, 9, 13) 72.49 0.45↑
3 r = (5, 10, 15) 72.53 0.49↑
4 r = (6, 12, 18) 72.71 0.67↑↑↑
5 r = (7, 13, 19) 72.60 0.56↑
6 r = (7, 14, 21) 72.61 0.57↑

从表2可以看出,实验组别1分割结果是最差的,这
是由于空洞率直接与卷积核的感受野相关,空洞率过
小那么卷积核的感受野很小进而影响分割效果;实验
组别2、3、5、6,分割结果略好于实验组别1,但仍低于
实验组别4的72.71. 对于烟雾分割任务而言,空洞率
组合为(6, 12, 18)的卷积对于烟雾特征的提取和利用
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相对恰当,因此M-ASPP中的空洞率组合设置为(6,
12, 18).

此外,对多模块权重自适应损失函数中超参数K,
tH, tK进行讨论.参考文献[17–18]中对应数值的设置,
先将超参数K, tH, tK分别取6500, 0.80, 0.70,然后固
定其中两个超参数,调整剩余超参数记录实验结果,
如图7所示.

(a)超参数K调整

(b)超参数tH调整

(c)超参数tK调整

图 7 超参数取值对烟雾交并比的影响

Fig. 7 Influence of hyperparameter value on smoke intersec-
tion over union

图7为单独调整超参数K, tH, tK的实验结果,从
图7可以看出, K取6500、tH取0.75、tK取0.65时各自
模型的分割效果最好.将K, tH, tK分别设置为6500,
0.75, 0.65进行实验,测得烟雾交并比(intersection over
union, IoU)为76.55%,高于图7中的76.22%, 76.39%
等值,说明最优参数的组合设置对烟雾分割起到了促
进作用. 因此,在后续实验中超参数K, tH, tK的取值
分别为6500, 0.75, 0.65.

3.4 训训训练练练可可可视视视化化化分分分析析析

为验证FS模块能否将烟雾特征分离为低频特征和
高频特征,对烟雾图像、对应标签以及相关特征图进
行可视化,如图8所示: (a)为烟雾图像, (b)为烟雾图像
的标注图, (c)为烟雾图像的主体特征图FL, (d)为烟雾
图像的边界特征图FH, (e)为网络输出层的特征图FF,
也就是烟雾图像对应的整体特征图. 从图8可以看出:
相比(a)–(c)可以看作烟雾边界放宽后的主体特征, (d)
则是烟雾边界放宽后的边界特征,说明烟雾特征是可
以被分离为低频部分和高频部分的; (e)与(c)相比,烟
雾特征的边界更清晰平滑,说明高低频两部分相加之
后的预测结果比起单独的烟雾低频模块预测结果好.
低频部分提高烟雾的内部一致性,高频部分更好的学
习到烟雾的边界分布,低频部分和高频部分的相加可
以使得预测结果更接近于烟雾,因此基于FS模块可以
对烟雾的低频部分和高频部分进行分离并提取到有

效信息,从而提升烟雾分割效果.

图 8 可视化分析

Fig. 8 Visualization analysis

3.5 定定定量量量分分分析析析

本文用交并比和平均交并比 (mean intersection
over union, mIoU)作为标准来评价烟雾分割算法的性
能,这二者都是语义分割领域衡量算法分割效果的重
要指标,交并比衡量模型对图像某个类别的分割精度,
平均交并比则衡量模型对整张图像分割精度,计算公
式如式(9)–(10)所示:

IoU =
pii

k∑
j=0

Pij +
k∑

j=0

pji − pii

, (9)

mIoU =

k∑
i=0

IoUi

k + 1
, (10)

式中: K表示语义类别的数量,在本文中取1; i表示像
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素点的真实值; j表示网络的预测像素值; Pij表示将

类别i错误的预测为类别j的像素数量;类似的, Pji表

示将类别j错误的预测为类别i的像素数量; Pii表示将

类别i正确的预测为类别i的像素数量.

搭建一些经典语义分割网络以及烟雾分割网络

DSS在测试集上进行测试并求出各自的烟雾交并比,
其结果如表3所示. 相比于其他网络, FSNet在烟雾
IoU数值上有较大的提升. DeepLabV3+仅取得
72.30%的IoU,而FSNet则在此基础上提升4.25%,取
得了高达76.55%的IoU.特别的,对于没有相应公开源
代码的W-Net,先计算烟雾和背景分割的mIoU再与其
原文结果进行对比, W-Net在测试集取得的mIoU
为73.06%,而FSNet在相同测试集上取得烟雾 IoU
76.55% 时对应的mIoU为 83.89%,相较前者高出
10.83%. 综上所述,相较于部分经典语义分割网络以
及烟雾分割网络, FSNet能取得更好的烟雾分割结果.

表 3 分割结果对比
Table 3 Comparison of segmentation results

方法 骨架网络 IoU/%

U-Net CNN 55.56
DSS VGG-16 59.65

SegNet VGG-16 60.56
LinkNet ResNet18 64.31

DeepLabV3+ ResNet50 72.30
FSNet ResNet50 76.55

3.6 消消消融融融分分分析析析

为验证本文所提各个模块的有效性,对FS模块、
M-ASPP以及多模块权重自适应损失函数进行了消融
分析,以烟雾的交并比为评价指标,实验结果如表4所
示. 消融实验基于DeepLabV3+进行,对应实验组别1.
F表示FS模块,下面的FH和FL分别代表FS模块仅输
出高频边界特征和仅输出低频主体特征, M表示M-
ASPP模块, L0表示二分类交叉熵损失函数, L1与L2

均为多模块权重自适应损失函数且仅有监督烟雾低

频主体部分的损失函数不同, L1中监督烟雾低频主体
部分的损失为边界松弛损失函数[29], L2中监督烟雾
低频主体部分的损失为二分类交叉熵损失函数, L2列
下面的L2−H代表多模块权重自适应损失函数L2不监

督低频主体部分, L2−L代表多模块权重自适应损失函

数L2不监督高频边界部分, ∆表示其余实验组别与组
别1的差值.

从表4可以看出所提模块都对分割的结果起到提
升作用,下面对消融实验进行详细分析.

1)两两分析:组别2相较于组别1提升0.41%,说明
M-ASPP可以更好的利用不同感受野的信息,提取到
更多烟雾特征;组别3相较于组别1提升2.80%,说明将

烟雾按照低频和高频的分离可以明显的提高分割的

精度,也说明分离操作可以更好的学到烟雾内部一致
性和拟合出更好的烟雾边界;组别4与组别2的区别为
是否有高频边界特征参与分割,组别4相较于组别2提
升2.28%,表明FS模块所分离出来的高频边界特征对
烟雾分割是有效的;组别5与组别2的区别为是否有低
频主体特征参与分割,而组别5相较于组别2提升
3.12%,相较于组别4的分割结果提升更多,说明低频
主体特征参与分割能大幅度提升分割效果的同时也

说明烟雾的低频主体特征能比高频边界特征更多的

提高烟雾分割性能,这是因为对于烟雾而言,低频主
体部分占据烟雾整体的绝大多数比例.

表 4 消融实验结果
Table 4 Results of ablation experiments

组别 F M L0 L1 L2 IoU/% ∆/%

1 – – √ – – 72.30 –
2 – √ √ – – 72.71 0.41↑
3 √ – – √ – 75.10 2.80↑
4 FH √ – – L2−H 74.99 2.69↑
5 FL √ – – L2−L 75.83 3.53↑
6 √ – – – √ 75.66 3.36↑
7 √ √ – √ – 76.20 3.90↑
8 √ √ – – √ 76.55 4.25↑↑↑

2)联合分析:结合组别2, 4, 5, 8来看,单独的高频
边界特征或者低频主体特征对于烟雾分割都起到了

较大的提升效果,但是组别8比组别5和组别4分别高
0.72%和1.56%,意味着联合高频边界特征与低频主体
特征可以更大限度的提高烟雾分割性能;组别6相较
于组别4提升0.67%,说明相较于同时考虑烟雾以及背
景两种类别的边界松弛损失函数而言,二分类交叉熵
损失更适用于烟雾分割任务;组别8相较于组别1提
升4.25%,比组别2和组别6单独对烟雾分割提升的值
加起来还多,说明这两个模块的共同作用是正向叠加
的;组别8比起组别7进一步提升0.35%,再次说明二分
类交叉熵损失函数比边界松弛损失函数更适用于烟

雾分割.

综合分析表4可知, FS模块和M-ASPP模块以及多
模块权重自适应损失函数均能提升烟雾分割性能,仅
添加高频边界特征或低频主体特征也能不同程度的

提升烟雾分割性能,当高频边界特征和低频主体特征
共同作用时,烟雾分割性能提升更显著.

3.7 定定定性性性分分分析析析

为验证烟雾分割性能,用一些经典语义分割网
络、烟雾分割网络DSS以及FSNet网络在测试集上进
行更为直观的定性分析,分割结果如图9所示.



710 控 制 理 论 与 应 用 第 40卷

图 9 不同网络分割结果对比

Fig. 9 Comparison of different network segmentation results

由图9可以看出,与标注图相比,其他的网络可能
产生较大比例的错误分割或者不能很好的拟合烟雾

的边界,在图9中圈出了对比网络分割的不足. U-Net
网络在每幅图都有错误分割且分割结果较为粗糙;
DSS网络在大部分场景分割效果要比U-Net网络要好,
如第2, 3, 4, 5, 6行,但在第1行有更严重的大面积错误
分割; SegNet网络和LinkNet网络相比Unet网络和
DSS网络分割性能上有相对大的提升,基本正确地分
割了图中的烟雾,但是也有一些过分割的问题且分割
细节不够; DeepLabV3+网络整体分割性能取得了一
定提升,一定程度上避免了大面积的错分割,但在第5
行第7列有错误分割以及第3行第7列有较大误差的边
界拟合;本文提出的网络虽然也有一定的分割不足,
但相比于上述网络而言, FSNet网络极大的避免了上
述网络的错误分割,分割结果在主体分割准确的前提
下还取得了更精细、平滑的边界拟合,也从侧面体现
了改进的空洞空间金字塔池化模块、FS模块和多模块
权重自适应损失函数的有效性.

总的来说,分割结果表明,相比于其他分割网络,
本文提出的FSNet网络将烟雾特征的低频和高频分离
的操作,更好地保留了烟雾的边界等细节特征,同时
捕捉到了更优的烟雾特征图的局部信息,即烟雾内部

一致性,可以适应图像中烟雾的形变以及区分类似于
烟雾外在特征的物体,在物体高频等细节部分有着更
高的语义分割准确性和更强的鲁棒性,使得烟雾分割
性能得到了提升.

4 结结结论论论

针对现有的烟雾检测算法分割效果不佳以及边界

拟合粗糙的问题,本文提出了基于频率特性的烟雾分
割算法. 对于所提M-ASPP,在ASPP模块中引入可变
形卷积可以更好的应对烟雾的不定形的特性,
将ASPP并行处理输入特征图的方式更替为串行加并
行处理的方式使得信息利用率提高,更充分地利用不
同感受野的信息.通过引入频率分离FS模块,将烟雾
分离为低频部分和高频部分可以更好的学到烟雾内

部一致性和拟合出更好的烟雾边界. 实验结果表明本
文提出的网络在多模块权重自适应损失函数监督训

练下能显著提高烟雾分割的精度,并能拟合出更好的
烟雾边界,为进一步的研究提供了思路,具有良好的
理论和应用价值.
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