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基于改进 ConvNeXt的垃圾焚烧炉火焰 

燃烧状态识别 

赵  征，杜科江 
（华北电力大学自动化系，河北  保定  071003） 

［摘 要］【目的】针对炉排式垃圾焚烧炉膛中典型火焰燃烧状态具有多样性且人工识别效率低的问

题，提出了一种基于 ConvNeXt 网络改进的火焰燃烧状态识别模型 MSDRNeXt，旨在实现

垃圾炉膛燃烧工况的智能判别。【方法】首先，为了在炉膛亮度波动、扬尘遮挡等环境下

识别有效火焰燃烧区域，提出了多尺度特征融合（multi-scale feature fusion，MSFF）模块，

通过引入卷积块注意力模块（convolutional block attention module，CBAM）机制，精炼网

络浅层火焰特征图的纹理特征，并补充至深层语义特征图，提升了模型在复杂环境下识别

火焰的鲁棒性。其次，基于炉膛左右侧配风的结构特性设计了双区域差分池化模块，使模型

能高效识别偏烧、出生料、堆料这类左右燃烧具有明显差异的工况。【结果】实验结果表明，

MSDRNeXt 在垃圾焚烧火焰数据集上的整体准确率为 91.36%，推理速度达到 278 帧/s，同

时模型参数量较基线模型减少了 53.43%。【结论】所提出的改进网络 MSDRNeXt 在垃圾

焚烧炉膛场景中能高效、准确识别火焰燃烧状态，可为垃圾焚烧的实时监测提供技术支持，

从而优化后续控制策略。 
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Recognition of flame combustion state in garbage incinerators based on  

improved ConvNeXt 

Zhao Zheng, Du Kejiang 
(Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding 071003, China) 

Abstract: [Objective] As municipal solid waste generation increases, waste incineration has become a mainstream 

treatment method due to its advantages in reduction, harmlessness, and resource recovery. To address the challenges 

posed by the diversity of flame combustion states and the low efficiency of manual identification in grate-fired 

municipal solid waste incineration furnaces, this study proposes an improved flame combustion state recognition 

model, termed MSDRNeXt, based on the ConvNeXt architecture. The aim is to achieve intelligent identification of 

combustion conditions within the furnace, thereby reducing reliance on manual judgment and improving operational 

stability and safety in industrial applications. [Methods] To accurately extract effective flame regions under complex 

conditions such as significant brightness fluctuations and dust occlusion, a multi-scale feature fusion (MSFF) 

module is first proposed. This module integrates multi-scale feature information and incorporates the convolutional 

block attention module (CBAM) to enhance fine-grained texture features in shallow feature maps while suppressing 

irrelevant noise. The refined shallow features are further fused into deeper semantic feature maps, enabling a better 

balance between local texture representation and global semantic understanding. In addition, data augmentation and 

normalization strategies are applied during training to further improve the model’s robustness to environmental 

variations. This design improves the robustness and generalization performance of the model in complex 
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environments. Furthermore, considering the inherent asymmetry of air distribution on the left and right sides of the 

furnace, a dual-region difference pooling (DRDP) module is designed. This module partitions the feature space into 

left and right regions and performs difference pooling to explicitly model spatial asymmetry. As a result, the model 

can effectively capture subtle inter-regional differences, which are critical for distinguishing combustion states with 

significant lateral variations, such as biased combustion, raw material emergence, and material accumulation. The 

integration of MSFF and DRDP enhances the discriminative capability of the model while maintaining 

computational efficiency. [Results] Experimental results on a dedicated waste incineration flame dataset 

demonstrate that the proposed MSDRNeXt model achieves an overall classification accuracy of 91.36%, 

outperforming the baseline ConvNeXt model and several comparative methods. In addition, the model achieves an 

inference speed of 277.85 frames per second (FPS), which satisfies the requirements for real-time monitoring in 

industrial scenarios. Meanwhile, the number of parameters is reduced by 53.43% compared with the baseline model, 

indicating a lightweight architecture with lower computational cost and memory consumption. [Conclusion] The 

proposed MSDRNeXt model can efficiently and accurately identify flame combustion states in municipal solid 

waste incineration furnaces. It provides a reliable solution for real-time monitoring of the incineration process and 

supports the optimization of subsequent control strategies. 

Key words: waste-to-energy; flame images; attention mechanism; multi-scale feature fusion; difference pooling 

随着我国城市化进程的加速和居民消费水平的

持续提升，城市固体废弃物（municipal solid waste，

MSW）的产生速度日益增长[1]，如何高效、安全、

环保地处理垃圾已成为全球范围内亟待解决的重

大问题。目前，垃圾焚烧发电是实现固废“无害化、

减量化、资源化”处理的主要途径[2]，由于 MSW 具

有成分复杂、含水率高、热值波动大的燃烧特性，

为了维持焚烧炉内垃圾的稳定燃烧，需要实时监测

炉膛内的燃烧过程，运行人员根据炉内火焰燃烧状

态调节给料量、风配比、炉排运行速度等参数，确

保炉膛温度、压力等参数的稳定性，从而降低如二

噁英、NOx 等污染物排放[3]，提高垃圾发电效率。 

目前，运行人员根据炉膛內部工业相机捕捉到

的火焰图像进行燃烧状态判断，同时，为了提高判

断准确性，仍然需要运行人员不定期地前往炉膛侧

面看火孔进一步观测，并依靠工作经验主动优化焚

烧控制策略。然而，这种需要依靠人工经验的诊断

方式存在较强的主观性，并且还伴随着响应滞后、

标准不统一等问题[4-5]，难以满足垃圾焚烧发电厂的

智能控制需求。此外，在炉排式垃圾焚烧炉膛这一特

定场景中，一方面，受炉膛内的强光干扰，火焰与炉

膛背景在颜色空间上的区分度较低，导致火焰纹理

模糊不清，难以有效实现关键特征的提取；另一方

面，若炉排上垃圾堆料不均匀或者炉膛两侧配风不

当，可能导致垃圾燃烧不均匀，从而产生偏烧现象。 

为了减少对人工经验的依赖，同时准确高效识

别火焰燃烧状态，通过引入计算机视觉技术对炉膛

火焰图像进行智能判别。在图像识别领域，早期研

究主要采用传统的机器学习方法。这类方法通过人

工设计视觉特征，实现对目标的分类识别。例如，

葛红等[6]基于图像处理方法，通过机器学习提取火

焰亮度、温度、闪烁频率等特征参数，实现火焰稳

定性的定量检测和评估。杨绪兵等[7]提出了一种基

于矩阵分块的半监督学习算法 Semi-MHKS，提升

了模型对林火的识别能力。宋昱等[8]基于 Log-Gabor

小波提取火焰图像纹理特征，再通过支持向量机分

类，实现了锅炉燃烧火焰状态的识别。虽然上述机

器方法具有一定的识别效果，但不具备自动提取高

层特征的能力，特别是面对垃圾焚烧炉膛内部扬尘

密集、强光干扰等复杂环境时，十分依赖人工设计

特征，泛化能力较差。 

近几年，深度学习技术在火焰图像识别领域迅

速发展并成为主流方法[9]。赵东卓[10]提出了一种结

合灰度反转的卷积神经网络，实现了对火焰图像燃

烧状态的准确诊断，且具有较强的鲁棒性。白家宇

等 [11]通过在颈部网络层中引入高效注意力机制

（efficient channel attention，ECA），从而增强对输

出特征的表达能力，提升了对目标的检测精度。文

献[12]构建了一种轻量级的双向特征金字塔网络，

用于识别隧道火灾火焰。 文献[13]提出了一种颈部

采用 FPN+FAN 的改进 YOLOV5 结构，实现了双向

路径的多尺度融合，对不同的火焰识别具有良好鲁

棒性。文献[14]设计了一种基于多尺度特征提取的

卷积神经网络进行火情识别，并融入特征自适应权

重模块，增强了多场景下火焰关键特征的识别能

力。文献[15]设计了一种结合 ECA 注意力机制以及

DSConv 卷积技术的火焰检测算法，在火焰烟雾探

测中具有较高的准确度。 

上述深度学习方法在一般火焰识别任务中表

现良好，然而对于垃圾焚烧炉膛类场景具有一定局
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限性。因此，针对上述情况，本文提出了一种契合

炉排式垃圾焚烧炉膛的火焰识别模型，实现了火焰

燃烧状态的高效、准确判断，有效弥补了传统人工

诊断方式的不足，同时可为垃圾发电厂的燃烧监测

提供技术支持。主要贡献如下： 

1）提出了基于改进 ConvNeXt 的炉排式垃圾焚

烧火焰识别模型 MSDRNeXt，实现了火焰燃烧状态

的高效识别。 

2）设计了一种跨层级的多尺度特征融合（multi- 

scale feature fusion，MSFF）模块，增强了模型对火

焰细节的表达能力。 

3）基于炉排式垃圾焚烧炉膛内部结构先验，设

计了双区域差分池化（dual-region difference pooling，

DRDP）模块，从而提升模型整体识别准确率。 

1 火焰识别模型 

垃圾焚烧过程主要通过安装在炉膛后墙看火

孔处的电荷耦合器件（CCD）工业相机进行实时监

测，垃圾焚烧炉膛结构如图 1 所示。由图 1 可见：

该焚烧炉炉排由具有一定倾角的多级往复炉排组

成，其中，干燥炉排对垃圾进行干燥并析出水分；

随后送至气化炉排进行剧烈燃烧；垃圾在燃烬炉排

大部分燃尽并形成炉渣，随后送入出渣口推出炉

膛。同时，炉排底部的一次风在干燥段辅助垃圾水

分析出，在气化段为垃圾焚烧提供充足氧气；二次

风在炉膛侧墙喷入，与未燃烧的气体充分反应，减

少污染物的排放。 

针对炉排式垃圾焚烧炉膛这一场景，本文将结

合炉膛内部的物理结构对火焰识别模型进行设计。 

 

图 1 炉排式垃圾焚烧炉膛示意 

Fig.1 Schematic diagram of grate type waste incinerator 

1.1 MSDRNeXt 整体架构 

ConvNeXt[16-17]是一种基于 ResNet 架构并融入

Swin Transformer 设计理念的纯卷积神经网络。

ConvNeXt 系列包含 Tiny、Small、Base、Large 4 种

规格，鉴于本文的数据集规模有限，实验选用轻量

级的 ConvNeXt_Tiny 作为基线分类模型，其网络结

构包含 4 个核心网络层；然而，深层阶段（阶段 4）

的输出特征图分辨率过低，虽然富含高层语义信

息，但会丢失大量重要的纹理与边缘信息；此外，

其过深的网络层级大幅增加了模型的参数计算量，

易导致过拟合现象。因此，本文对主干网络进行精

简优化，移除了原始架构中的阶段 4 模块，在保留

火焰全局空间分布、宏观燃烧形态等语义信息的同

时，实现了网络的轻量化改进。图 2 为 MSDRNeXt

模型结构。 

 

图 2 MSDRNeXt 模型结构 

Fig.2 MSDRNeXt model architecture
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由图 2 可见，原始火焰图像首先调整为 224×

224×3 尺寸，并输入至 MSDRNeXt 的 Stem 初始网

络层。接着，送入主干网络 Stage1、Stage2、Stage3

做进一步的特征提取。随后，通过 MSFF 模块进行

特征融合，使火焰细小边缘、火焰亮度等浅层信息

能够补充至高层语义特征中，从而更准确地识别各

类燃烧状态。其次，在特征图向量化阶段，利用

DRDP 模块替代原网络的全局平均池化（global 

average pooling，GAP），有效量化火焰偏烧程度，

从而提高模型对偏烧、堆料、出生料类别图像的识

别能力。经过上述过程，网络最终会输出一个 11 维

的向量，并通过 Softmax 函数激活后转换为对应类

别的预测概率。 

1.2 MSFF 模块 

原始 ConvNeXt 网络经过多次下采样后，其特

征图的空间分辨率会被极大压缩，导致部分关键纹

理与边缘等信息在逐级压缩中丢失，模型在区分

“扬尘”“堆料-生料”等高度依赖纹理细节特征

的燃烧状态时效果不佳，为此设计多尺度特征融合

MSFF 模块（图 3）。模型提取网络浅层特征图 F1

和 F2 的特征，这些特征经过拼接融合后，通过卷

积块注意力模块（ convolutional block attention 

module，CBAM）在通道与空间维度上进行加权筛

选，再补充至深层特征图 F3 中，增强模型对火焰

细微燃烧差异的表达能力。MSFF 模块的具体实现

过程如下： 

 

图 3 多尺度特征融合结构 

Fig.3 Structural diagram of multi-scale feature fusion 

定义骨干网络 3 个阶段的特征输出分别为{F1, 

F2, F3}，其中 F3为主干特征输出。在进行多尺度特

征融合前，首先，通过自适应平均池化分别将浅层

特征 F1和 F2的空间分辨率下采样至与 F3空间尺寸

对齐；其次，通过 1×1 卷积层对浅层特征的通道维

度进行压缩。该过程描述为： 

1 1Conv(AvgPool( ))F F            (1) 

2 2Conv(AvgPool( ))F F            (2) 

式中：Avgpool 表示自适应平均池化；Conv 表示卷

积操作；F1′和 F2′分别表示经过空间尺度对齐后的

特征。 

随后，将处理后的浅层特征沿通道维度进行拼

接，并利用 1×1 卷积进行融合，将通道数调整为与

F3 一致。该过程描述为： 

f 1 2Conv(Concat[ , ])F F F            (3) 

式中：Concat表示通道维度拼接；Ff表示融合特征。 

为了筛选与火焰纹理与亮度变化等有关的特

征，同时抑制噪声干扰，引入了卷积块注意力模块

（convolutional block attention module，CBAM）对

融合特征 Ff在通道和空间维度进行精炼。 

其中，通道注意力模块的压缩比设置为 4，采

用较小的压缩比是为了保留更多的通道维度细节，

减少火焰特征信息丢失；空间注意力模块采用 7×7

的卷积核，能够赋予模型更大的空间感受野。如

图 3 中虚线框所示，首先，Ff经过通道注意力模块

生成通道权重向量c，并对特征输入进行加权计

算，得到中间特征图 Fc。该过程表示为： 

c c fF F                 (4) 

接着，中间特征图经过空间注意力模块，生成

空间权重注意力图，二者同样进行加权计算，得到空

间注意力加权后的特征图，最后，经过完整 CBAM

注意力机制精炼后的浅层特征补充至网络深层特

征 F3，实现多尺度的特征融合。该过程表示为： 

3 3 csF F F                 (5) 

式中：表示 Hadamard 积；c 表示空间注意力模

块生成的空间权重矩阵；Fc 表示经过通道注意力加
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权后的中间特征图；F3′表示 MSFF 模块最终输出的

多尺度融合特征图。 

通过上述机制，MSFF 模块在保留原深层语义

特征的前提下，有效地融合了多尺度的浅层细节 

特征，提升了模型在识别复杂纹理火焰图像时的鲁

棒性。 

1.3 双区域差分池化 

MSFF 模块虽然有效增强了模型的特征表达能

力，但仅依靠多尺度融合后的特征信息仍难以敏感

捕捉火焰在炉膛空间分布上的差异。在特征图转换

为向量的过程，传统全局平均池化导致特征空间信

息被均质化，无法有效表征炉膛左右两侧的燃烧差

异。为此，本文设计了 DRDP 双区域差分池化模

块，该模块基于炉排式垃圾焚烧炉膛的内部结构先

验，首先，将特征图沿宽度方向划分为左右 2 个子

区域，分别进行池化以提取区域特征；然后，进行

特征差分计算，量化火焰左右区域的燃烧差异；最

后，利用轻量化的通道注意力机制 ECA[18]自适应

地生成各特征通道的权重系数，提升了模型对火焰

空间分布差异的表征能力。图 4 为双区域差分池化

结构。 

 

图 4 双区域差分池化结构 

Fig.4 Structural diagram of the dual-region difference 

pooling 

将经过 MSFF 模块输出的多尺度融合特征图

F3′∈
C H W  沿宽度方向均分为左侧区域𝑅l和右侧

区域 Rr，R1、Rr∈
/2C H W  ；随后，分别对 2 个子

区域平均池化并计算其特征差分。此过程表示为： 

1LP( ) RP( )rF R R           (6) 

式中： 1 1CF    表示特征差分张量。 

其次，通过将左、右侧区域平均池化得到的特

征张量F1和Fr与其特征差分张量F 沿通道维度拼

接，得到一个携带区域燃烧强度信息的联合特征张

量。此过程可以表示为： 

c l rConcat( , , )F F F F           (7) 

式中：Concat 表示拼接操作； 3 1 1

c

C F 表示拼接

后的融合特征。 

为进一步对融合特征进行精炼，引入一种轻量

级通道注意力机制，对 Fc进行卷积计算。其采用尺

寸自适应的一维卷积核，大小为 k，并通过 Sigmoid

激活函数生成通道权重。此过程可以表示为： 

2

odd

log ( )C b
k

 
             (8) 

c(Conv1 ( ))d F 
k

           (9) 

式中：C 表示图像通道；表示比例参数；b 表示偏

置参数，采用最优经验配置=2，b=1；表示

Sigmoid 激活函数；表示生成的通道权重。 

将通道权重向量与融合特征 Fc 逐元素相乘，

实现通道级加权，得到加权融合特征 Fc′此过程可

以表示为： 

c 3 c   F F F            (10) 

最后，通过全连接层将通道维度从 3C 映射回

原始通道数 C，最终输出至分类头进行决策。 

这种基于特征差分和 ECA 的双区域池化改进

机制，得到的特征图携带很强的燃烧差异信息，从

而有效提升了模型对左右侧燃烧具有明显差异工

况的识别能力。 

2 实验设置 

2.1 数据集来源 

本文以某垃圾焚烧电厂的炉排式垃圾焚烧炉为

研究对象，火焰图像数据集通过对炉膛内连续 3 日

的运行视频进行抽帧构建。在数据采集过程中，镜

头首先接收外界光信号，再由 CCD 图像传感器转

换为电信号；随后，这些电信号在主控芯片中进行

图像信号处理与数字信号处理，转换为可按照

H.265标准进行压缩编码的数据并通过PHY芯片封

装为网络视频码流，经 RJ45 接口实现数据传输，最

终值控现场通过接入局域网获取实时视频流。视频

最高分辨率 1 980×1 080，标准采样帧率为 25 FPS。

所采集各类样本数量分布见表 1，共 5 280 张图片，
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其中训练集与测试集样本数量比值为 5:1。 

表 1 各类别样本数量 

Tab.1 Sample count for each category 

 类型 训练集 测试集 样本数量 

1 右偏烧 470 94 564 

2 右出生料 415 83 498 

3 右堆料 375 75 450 

4 堆料-生料 265 53 318 

5 左偏烧 440 88 528 

6 左出生料 430 86 516 

7 左堆料 390 78 468 

8 扬尘 430 86 516 

9 正常 535 107 642 

10 火线高 300 60 360 

11 面积大 350 70 420 

2.2 数据集划分 

图 5 展示了一种典型偏烧工况。对于单张火焰

图像，可将图像横向划分为如图 5 所示 4 个区域，

其中 I、II、III 区域分别对应炉排的部分燃烬段、燃

烧段、干燥段[19]。图5中的红色线段为“燃烬火线”，

即固化物燃烧结束变为灰烬的位置，可以定量反映

当前垃圾在炉排上的燃烧状况。由图 5 可见，其燃

烬火线左右两侧分布区域不同，表现出偏烧现象。 

 

图 5 典型偏烧工况 

Fig.5 Typical uneven combustion conditions 

火焰图像按燃烧状态划分为正常、左偏烧、右

偏烧、左堆料、右堆料、面积大、堆料-生料、右出

生料、左出生料、火线高、扬尘 11 类，图 6 为 11 类

火焰燃烧状态（镜像）。这些数据集的类别划分能

够反映垃圾焚烧过程中的大部分典型工况，具有一

定的代表性。

a) 正常 b) 左偏烧 c) 右偏烧 d) 左堆料 

e) 右堆料 f) 面积大 g) 堆料-生料 h) 右出生料 

i) 左出生料 j) 火线高 k) 扬尘 

 

图 6 11 类火焰燃烧状态 

Fig.6 11 classes of flame conditions 

以火焰图像中轴线为基准，划分为左右两区

域。分别统计两侧燃烬火线像素点在各区域的分布

情况，并确定其像素点分布最多的区域，即燃烬火

线对应的等级，其中等级小的一侧为偏烧方向。具

体判定规则如下。 

1）扬尘：在标注前，首先计算火焰图像数据集

的平均梯度（average gradient，AG），并将 AG< 0.04

的图像结合专家经验判定为扬尘。 

2）正常：两侧燃烬火线等级均为 II 级。 

3）火线高：两侧燃烬火线等级均为 III 级或   

IV 级。 

4）面积大：两侧燃烬火线等级均为 I 级。 

5）出生料：一侧燃烬火线等级为 I 级，另一侧

为 II 或 III 级。 
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6）偏烧：一侧燃烬火线等级为 II 级，另一侧

为 III 级。 

7）堆料：一侧燃烬火线等级为 IV 级，另一侧

为 II 或 III 级，而且火线下方具有明显料层堆积，

如图 6d)、图 6e)所示。 

8）堆料-生料：一侧燃烬火线等级为 I 级，另

一侧为 IV 级。 

对于左右侧燃烧不均类别，即“出生料”“偏

烧”“堆料”“堆料-生料”4 种状态，可通过计算

其偏烧率做进一步的定量验证，表 2 统计了上述各

类所有数据集的偏烧率平均值，其计算公式为： 
/2

1 1 /2

1

100%

n n

i i

n

n

i

y y

S

y





 

 


        (11) 

式中：S 为偏烧率；n 为图像宽度；yi 为燃烬火线在

i 处的纵坐标值。S 值越大，表明左右两侧的燃烧不

均衡程度越大。 

表 2 部分类别平均偏烧率      单位：%  

Tab.2 Average biased combustion rate for selected classes 

燃烧类别 正常 偏烧 出生料 堆料 堆料-生料 

平均偏烧率 7.96 18.35 22.94 20.93 23.57 

由表 2 可知，正常状态的偏烧率在 10%的范围

内，而其余类别偏烧率均超过 15%，且各类别结果

与其两侧燃烬火线等级差值成正相关的关系，可有

效验证左右燃烧不均衡类别的定义。 

2.3 预处理 

在垃圾焚烧炉膛中采集的原始图像往往包含

炉膛壁、扬尘、火焰强光等干扰信息。因此，需要

对火焰数据集进行预处理，旨在去除图像中的噪声

干扰与无关信息，同时提升模型应对焚烧炉内复杂

工况时的鲁棒性。 

首先，裁剪图像中炉膛壁的非火焰区域；其次，

基于 RGB 通道对火焰图像进行对比度拉伸

（contrast stretching），以凸显火焰燃烧区域；同时，

为了防止模型过拟合，对数据集进行了额外的几

何、色彩增强，包括随机旋转、随机擦除、随机亮

度变换。通过上述预处理操作以提升模型的泛化能

力，所得结果如图 7 所示。 

 

a) 原图 

 

b) 裁剪 

 

c) 对比度拉伸 

 

d) 随机旋转 

 

e) 随机擦除 

 

f) 随机亮度变换 

图 7 图像预处理 

Fig.7 Image preprocessing 

2.4 评价指标 

为了评估改进模型对复杂火焰图像的识别性

能，本文选取精确率（precision）P、召回率（recall）

R、整体准确率（overall accuracy）OA、加权平均

F1 分数（weighted F1-score） 1F 作为改进模型的评

价指标。 

精确率表示预测某一类别样本时，实际属于该

类别的样本所占的比例；召回率表示某一类别的实

际样本中，被模型成功识别出来的比例； 

TP TP FP/ ( )P T T F            (12) 

TP TP FN/ ( )R T T F            (13) 

式中：TTP 表示指正样本被模型正确分类为正样本

的数量；FFP 表示负样本被模型错误分类为正样本

的数量；FFN 表示正样本被模型错误分类为负样本

的数量。 

总体准确率表示在所有测试样本中，被模型正

确分类的样本所占的比例；加权平均 F1 分数是多分

类问题中评估模型整体性能的重要指标，它是所有

类别 F1 分数的加权平均值。 

A /
C

i

i

O n N             (14) 

1 2 / ( )PRF P R            (15) 

1 1 /
C

i i

i

F n F N            (16) 

式中：C 为样本类别数；N 为样本总数；ni 为第 i 个

类别的真实样本数量；F1i为第 i 个类别的 F1 分数。 

同时，为全面衡量模型的效率与实用性，引入

参数量、浮点运算数和每秒处理帧数作为模型复杂

度与计算效率的评价指标。其中，参数量用于衡量

模型对存储空间及显存的占用情况，反映模型的空

间复杂度；浮点运算数用于评估模型推理所需的计

算资源，反映模型的计算复杂度；FPS 则用于衡量

模型处理图像的速度，反映其在实际部署中的实时

性。通过对上述指标的综合分析，可以更加全面地

反映模型的识别性能，从而验证其可行性。 

2.5 实验环境与参数配置 

本实验硬件和部分参数如下：硬件方面，CPU 
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采用 Intel Core i7-13700H，主频率为 2.40 GHz，配

备 16 GB 运行内存。GPU 型号为 NVIDIA Geforce 

RTX 4060，显存为 8 GB，CUDA 版本为 12.6。实

验平台为 Windows11，实验代码基于 Python3.9.23

版本运行。 

在模型训练阶段，输入图像统一调整为 224×

224 像素，训练批次大小为 16，总共训练 100 轮次。

使用 Adam W 优化器[20]，初始学习率设置为 0.001，

权重衰减系数为 0.05。在损失函数设计上，针对样

本数量不平衡的问题，本实验在训练阶段采用重加

权策略，根据各类别样本数量的倒数频率重新分配

损失权重，并将其用于交叉熵损失计算，从而使模

型更加关注少数类别的学习。同时，采用了标签平

滑技术，平滑因子为 0.05，以防止模型过拟合。此

外，使用了余弦退火衰减（cosine annealing decay）

动态调整学习率。融合上述改进模块后模型训练过

程的准确率与损失值曲线如图 8 所示。 

 

 

图 8 训练结果  

Fig.8 Training results 

3 结果与分析 

3.1 对比实验 

为了验证本文提出模型 MSDRNeXt 在垃圾焚

烧火焰燃烧状态识别任务中的优越性，本文以

ConvNeXt_Tiny 作为基线模型，选取经典深度学习

模型 ResNet50、VGGNet，基于 Vision Transformer

架构的模型如 DeiT、Swin，以及近两年前沿的视觉

分类模型 DINOv3、FastViT 进行对比分析。所有对

比实验均在相同的软硬件环境下进行，且初始化参

数与训练策略保持一致。各模型在测试集上的具体

评价指标结果见表 3。由表 3 可见，早期经典深度

学习模型的识别性能相对较低，而近年来的前沿视

觉模型整体表现较为优异，但是其普遍引入了多头

自注意力机制、动态卷积、稀疏窗口计算等，复杂

拓扑结构限制了模型架构灵活度。 

表 3 不同模型性能对比 

Tab.3 Performance comparison among different models 

模型 OA/% 1 / %F
 浮点 

运算数 
参数量 

速率/ 

(帧·s–1) 

GoogLeNet[21] 86.95 86.59 2.07G 5.98M 270 

VGGNet[22] 85.91 85.72 15.47G 134.31M 93 

ResNet50[23] 85.23 84.84 4.13G 23.53M 158 

MobileNet[24] 84.89 84.79 326M 2.22M 242 

EfficientNet[25] 87.27 87.10 3.79G 20.19M 323 

DeiT-S[26] 88.13 88.09 4.25G 21.59M 318 

Swin-T[27] 86.59 86.62 3.91G 18.95M 85 

MobileViT_V2[28] 87.16 87.02 1.81G 4.37M 170 

DINOv2-S[29] 89.42 89.53 5.51G 21.51M 105 

DINOv3-S[30] 89.70 89.85 4.33G 21.56M 139 

FastViT[31] 88.66 88.84 0.70G 4.00M 162 

ConvNeXt-T 88.30 88.11 4.45G 27.81M 256 

MSDRNeXt 91.36 91.32 3.72G 12.95M 278 

相比之下，本文提出 MSDRNeXt 以架构简洁、

模块化程度高的 ConvNeXt 网络为基础，该结构更

易于结合具体任务进行针对性改进，通过引入双改

进模块，在分类准确率和加权平均 F1分数上均取得

了最佳结果。同时，在保持轻量化的前提下，其对

燃烧状态的识别精度仍显著优于其他对比模型。 

此外，MSDRNeXt 对单张图像的推理速度达到

278 帧/s，而当前主流垃圾焚烧电厂工业摄像头的采

样率通常为 25 帧/s 或 30 帧/s，因此，满足垃圾焚

烧炉燃烧状态实时监测的工程部署需求，证实了本

文提出模型在火焰状态识别中具有优越性。 

3.2 消融实验 

3.2.1 评价指标消融实验 

为了验证本文提出的多尺度融合模块MSFF与

双区域差分池化模块 DRDP 的有效性，在相同的数

据集和参数设置下设计了消融实验，详细结果汇总
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见表 4。实验 1 设置使用基线模型；实验 2 在实验 1

基础上截取 Stage4；实验 3、实验 4、实验 5 在实

验 2 的基础上，并分别引入不同模块。其中，实验 3

与实验 4 分别引入 MSFF 模块、DRDP 模块；实验 5

同时引入 MSFF 模块和 DRDP 模块。 

根据表 4 的结果：基线模型的整体准确率和加

权 F1 分数分别为 88.30%、88.11%；在计算复杂度

方面，其计算量和参数量分别为 4.45G 浮点运算量

和 27.81M。而 MSDRNeXt 的 OA 和F1̅̅̅̅相较于基线

模型分别提升了 3.06%、3.21%；计算量和参数量分

别减少了 16.40%和 53.43%，证明了本文改进模型

的有效性。 

表 4 消融实验结果对比 

Tab.4 Comparison of ablation experiment results 

实验 MSFF DRDP Stage4 OA/% 
1F /% 计算量 参数量 

1 

2 

3 

4 

5 

× 

× 

 

× 

 

× 

× 

× 

 

 

 

× 

× 

× 

× 

88.30 

88.37 

90.34 

90.11 

91.36 

88.11 

88.16 

90.30 

90.06 

91.32 

4.45G 

3.70G 

3.72G 

3.70G 

3.72G 

27.81M 

12.34M 

12.51M 

12.78M 

12.95M 

注：×为不添加模块； 为添加模块。 

为进一步明确 MSFF 和 DRDP 模块的单独贡

献，同时计算各燃烧状态的精确率和召回率，实验

结果见表 5。分析表 5 中实验 2 和实验 3 结果可以

发现：引入 MSFF 模块，模型识别“正常”“火线

高”“面积大”类别的准确率明显上升，验证了该

模块提取细节纹理特征的能力；其次，分析实验 2

和实验 4 结果，引入 DRDP 模块，模型识别“堆料”

“偏烧”“出生料”类别的准确率明显上升，弥补

了模型区分火焰水平方向燃烧差异的短板；同时结

合两模块，根据实验 5 的结果，MSDRNeXt 在各类

别上的识别准确率相较于实验 2 基线模型均有提

升，验证了各模块对模型识别能力带来的提升。 

表 5 各类燃烧状态识别对比 

Tab.5 Comparison of recognition performance for various combustion states 

燃烧类别 
实验 2  实验 3  实验 4  实验 5 

P/% R/%  P/% R/%  P/% R/%  P/% R/% 

右偏烧 87.06 78.72  86.21 79.78  86.67 82.98  88.76 84.04 

右出生料 92.50 89.16  96.15 90.37  96.25 92.77  96.15 90.37 

右堆料 92.75 85.33  98.46 85.33  98.59 93.33  98.57 92.00 

堆料-生料 71.23 98.11  77.61 98.11  78.46 96.23  82.54 98.11 

左偏烧 97.37 84.09  97.37 84.09  97.44 86.36  97.44 86.36 

左出生料 88.30 96.51  85.71 97.67  85.71 97.67  88.42 97.67 

左堆料 71.84 94.87  74.75 94.87  74.75 94.87  77.89 94.87 

扬尘 97.06 100.00  100.00 100.00  100.00 100.00  100.00 100.00 

正常 89.05 96.06  89.86 97.63  90.30 95.27  91.91 98.42 

火线高 94.12 53.33  95.00 63.33  97.14 56.66  95.23 66.67 

面积大 100.00 87.14  98.48 92.86  98.44 90.00  98.52 95.71 

3.2.2 纹理特征消融实验 

火焰纹理本质上是火焰丰富的细小边缘，可计

算其平均梯度（average gradient，AG）来量化纹理

活跃程度，该值越大，说明特征图包含的边缘信息

越丰富，代表模型对火焰纹理的表征能力越强；反

之则说明火焰受炉膛内扬尘、烟雾、堆料等干扰遮

挡越严重，模型提取到的有效纹理信息越少。由于

火焰纹理属于浅层网络所提取到的特征，因此，在

相同数据集与环境下，设计计算特征图 F1平均梯度 

的消融实验，结果见表 6。 

表 6 中，由对比实验 2 与其他实验的结果可知，

基线模型融入 MSFF 模块后，在模型训练过程中，

对火焰的纹理表征能力更强。此外，对于“扬尘”

状态，由于受灰尘遮挡严重，导致火焰区域模糊不

清，可提取到的边缘纹理就相对最少；对于“偏烧”

“生料”“面积大”状态，其燃烧程度较为剧烈，

因此其边缘梯度值偏大，从而直观量化了不同燃烧

状态的纹理差异。 
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表 6 平均梯度结果对比 

Tab.6 Average gradient comparison 

实验 MSFF DRDP Stage4 右偏烧 
右出 

生料 
右堆料 

堆料- 

生料 
左偏烧 

左出 

生料 
左堆料 扬尘 正常 火线高 面积大 

1 

2 

3 

4 

5 

× 

× 

 

× 

 

× 

× 

× 

 

 

 

× 

× 

× 

× 

1.383 1 

1.478 5 

1.984 0 

1.689 4 

1.996 6 

1.453 0 

1.530 6 

2.104 2 

1.756 2 

2.120 0 

1.343 7 

1.448 9 

1.951 6 

1.666 6 

1.975 2 

1.470 7 

1.544 7 

2.129 7 

1.775 2 

2.155 8 

1.373 6 

1.464 3 

1.967 4 

1.679 8 

1.984 2 

1.425 9 

1.505 9 

2.057 4 

1.728 3 

2.079 3 

1.352 4 

1.451 3 

1.949 2 

1.660 6 

1.965 6 

0.897 6 

0.949 8 

1.043 7 

1.035 6 

1.056 8 

1.248 0 

1.354 3 

1.760 4 

1.546 3 

1.769 8 

1.233 9 

1.366 2 

1.764 2 

1.549 5 

1.781 5 

1.513 6 

1.582 6 

2.161 2 

1.781 7 

2.155 0 

3.3 特征可视化 

为进一步从视觉层面验证模型是否从火焰图

像中捕捉有效的燃烧特征，本文通过热力图[32]对基

线模型与 MSDRNeXt 的特征提取过程进行了可视

化分析。热力图以颜色空间分布反映特征关注权重，

区域越接近红色表示模型关注度越高，越接近蓝色

则表示模型关注度越低，具体结果如图 9 所示。 

根据图 9 结果可以发现，基线模型的关注区域

较小且具有明显偏差，往往局限于关注小范围燃烧

区域；相比之下，MSDRNeXt 的关注面积更大且更

精准，对火焰纹理差异、局部燃烧差异、料层堆积

部分、燃烬火线位置变化等物理特征的捕获上具有

更强的表征能力。这种对核心特征的捕捉能力，使

得模型能够有效区分复杂、相似度高的燃烧类别，

体现了本文所提出模型在复杂识别任务中具有更

优的泛化性能。 

3.4 预测结果 

为了检验模型在实际火焰图像预测中的具体

表现，图 10 展示了基线模型与 MSDRNeXt 对各类

别的具体预测概率。 

 

图 9 热力图对比 

Fig.9 Heatmap comparison 
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图 10 11 类火焰燃烧状态预测结果对比 

Fig.10 Prediction results comparison of 11 flame combustion states 

由图 10 可见，基线模型预测偏差更大，存在误

判的现象，且预测置信度较低；相比之下，MSDRNeXt

的预测更精准，置信度维持在较高水平，充分验证

了 MSDRNeXt 的优越性。 

3.5 分析与讨论 

本文基线模型在融入 MSFF 模块与 DRDP 模块

后，取得了更高的识别准确率。Liu[12]、Jia[13]、Shi[14]

等人的研究表明多尺度特征提取机制能够有效提升

模型在光照波动、烟尘遮挡场景下的火焰识别能力，

本文提出的 MSFF 模块在多尺度提取的基础上更侧

重于跨层级信息的融合，不仅提升了上述复杂场景

下模型的识别能力，而且使模型能够更加关注如亮度

差异、局部火焰面积等贡献于状态判断的关键特征。 

此外，同为垃圾焚烧炉火焰状态识别任务，赵东

卓[10]所提出的方法需提取火焰区域面积、像素灰度

等统计特征，再结合卷积神经网络进行状态分类。针

对炉排左右侧燃烧差异的类别，其通过裁剪图像燃

烧不对称的区域来凸显局部差异，不仅效率低，且在

火线移动或镜头发生偏移时鲁棒性较差。本文提出

的 DRDP 模块则可有效量化炉排左右两侧燃烧差

异，对于偏烧、堆料、出生料类别的识别效果明显提

升，同时在炉膛复杂环境下具有较强的鲁棒性。 

4 结论与展望 

1）针对垃圾焚烧炉炉膛燃烧过程中火焰纹理

模糊、受背景干扰强等问题，同时根据炉膛内部左

右侧配风的结构特性，提出了一种基于 ConvNeXt

网络的改进模型 MSDRNeXt；通过裁剪无关信息区

域、对比度拉伸等操作，有效避免了炉膛内强光和

烟雾等背景噪声干扰并突出了火焰区域，实现了垃

圾焚烧火焰燃烧状态的准确识别。 

2）通过 MSFF 模块提取多尺度的浅层网络特

征，再经过注意力机制精炼补充至深层网络层中，增

强了模型对火焰纹理的捕捉能力。其次，在特征聚合

阶段设计 DRDP 替代 GAP 模块，通过计算特征图左

右子区域的特征差分，量化火焰两侧的燃烧差异，并

结合ECA注意力机制关注表征燃烧强度的通道信息，

进一步提升了的整体识别准确率，尤其在堆料、偏烧、

出生料等左右燃烧不均衡类别上提升幅度最大。 

3）对比实验结果表明，本文模型在垃圾焚烧火

焰数据集的状态识别任务中，整体准确率与加权平

均 F1分数均最高，分别达到了 91.36%和 91.32%，

相较基线模型分别提升了 3.06%和 3.21%；此外，

模型参数量减少 53.43%，表明了 MSDRNeXt 具有

更轻量化的结构以及更强的识别性能，可为垃圾发

电的燃烧监测提供技术支持。 

4）尽管本文提出的方法在垃圾焚烧火焰分类

任务中表现优异，但仍存在一定局限性。首先，本

文方法主要针对炉排式焚烧炉这一特定场景，在其

他燃烧工艺或场景下模型的泛化能力不足；其次，

受限于 3 日的数据采集周期，如炉膛内发生爆燃、

闪烁、颜色异常等低频工况无法被完全囊括，导致

异常工况的数据集不够完整，一定程度上限制了模

型的泛化能力；最后，模型尚未投入现场进行在线

测试，在实际运行环境下的稳定性有待进一步验

证。后续工作将在不同垃圾发电厂开展部署验证，

检验模型的泛化能力。同时，将继续探索该领域自

适应、小样本学习等前沿方法，提升模型在新型炉

膛结构或数据稀缺场景下的适应能力。 
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