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摘要:矿井火灾烟雾目标检测是防止矿井内发生火灾事故的重要预防措施之一.为了提高矿井内火灾烟雾检测的精度与速

度,提出了一种基于改进 YOLOv１０s的矿井火灾烟雾检测方案.首先将收集的矿井火灾烟雾图像数据集通过在线平台完成

标注,然后按７∶２∶１划分为训练集、验证集及测试集,在训练前对图片进行小波降噪及 AutoＧMsrcr算法增强处理;其次使

用FocalerＧIoU 重构原始 YOLOv１０损失函数,以及添加强化卷积神经网络性能的注意力模块 CBAM 和使用跨阶段部分网络

模块 VoVＧGSCSP替换颈部网络中的第三个 C２f模块,从而提高模型的表征能力和决策性能,最终提高对矿井火灾烟雾识别

的特征权重.试验结果表明,改进后的 YOLOv１０s模型与原模型相比准确率提升了３．５％,平均精度均值 mAP＠５０和 mAP

＠５０Ｇ９５分别提升了０．７％和２．２％,检测帧率提高了１１．９帧/s;相较其他主流 YOLO 模型,改进后的 YOLOv１０s模型检测精

度和速度更高,具有更好的综合检测性能,适用于高精度和高实时性的矿井火灾烟雾检测场景.
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Abstract:Minefiresmoketargetdetectionisoneoftheimportantpreventivemeasurestopreventfireaccidentsinmines．In

ordertoimprovetheaccuracyandspeedoffiresmoketargetdetectioninmines,aminefiresmoketargetdetectionscheme

basedonimprovedYOLOv１０swasproposed．Firstly,thecollectedminefiresmokeimagedatasetwasdividedintoatraining

set,validationsetandtestsetaccordingto７∶２∶１afterannotationontheonlineannotationplatform．Beforetraining,the

imagesweresubjectedtowaveletdenoisingandAutoＧMsrcralgorithmenhancementprocessing,thentheoriginalYOLOv１０

lossfunction wasreconstructedusing FocalerＧIoU．Theattention module CBAM thatstrengthenedtheperformanceof

convolutionalneuralnetworkswasadded,andthethirdC２fmoduleinNeckwasreplacedbythecrossＧstagepartialnetwork

moduleVoVＧGSCSP,therebyimprovingtherepresentationabilityanddecisionＧmakingperformanceofthemodel．Finally,the

featureweightsofminefiresmokerecognitionwereimproved．TheexperimentalresultsshowthattheimprovedYOLOv１０s

modelhasa３．５％ higheraccuracythantheoriginalmodel,theaverageprecisionmAP＠５０andmAP＠５０Ｇ９５areincreasedby

０．７％and２．２％ respectively,andthedetectionframerateisincreasedby１１．９frames/s．Comparedwithothermainstream

YOLO models,theimprovedYOLOv１０smodelhashigherdetectionaccuracyandspeed,aswellasbettercomprehensive

detectionperformance,whichissuitableforhighＧprecisionandhighrealＧtimeminefiresmokedetectionscenarios．
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０　引言

矿井火灾是矿井常见的五大灾害之一,若井下

发生火灾事故,则会严重影响矿井的正常开采并威

胁矿工的生命安全.如２０２１年山东省烟台招远市

曹家洼金矿“２􀅰１７”较大火灾事故,２０２３年河南三

门峡河南大有能源股份有限公司耿村煤矿“５􀅰９”较
大火灾事故等均造成了巨大的经济损失和人员伤

亡.在火源出现时如果能及时、精准地监测和定位,
可有效采取措施,从而预防火灾的发生.

国内外的研究者们对矿井火灾烟雾检测的相关

研究主要集中在传感器检测、红外图像检测、图像增

强目标检测等方面.REIMANNP等[１]研究开发

了一个基于单个半导体气体传感器和相对湿度与温

度传感器的系统,利用高动态范围的硬件控制和数

据采集平台,实现了半导体气体传感器在矿井火灾

中的应用.KUMARS等[２]采用电位法(SP)对地

下煤火进行了研究,通过利用卫星热红外数据进行

煤火成图,从而识别地表煤火位置和煤火的横向传

播.王伟峰等[３]通过改进 YOLOv５算法并结合 KＧ
means算法进行图像增强,提高了矿井火灾识别准

确率.白宝军[４]通过分析烟雾特征和融合判定,采
用改进 MSRCP算法进行矿井图像增强,最后结合

SVM 矿井烟雾检测模型设计出了适合矿井的火灾

烟雾检测算法.吕宗宝等[５]针对矿井火灾检测系统

提出了多元数据融合算法,利用数字滤波技术,实现

了对火灾灾情和位置的探测.孙继平等[６]提出了基

于近红外和可见光图像的矿井外因火灾感知方法,
融合近红外图像和可见光图像,提高了矿井外因火

灾的 识 别 率. 王 树 斌 等[７] 提 出 了 一 种 基 于

Transformer的矿井火灾时间序列预测方法:先利

用 Hampel滤波和拉格朗日插值方法检测异常值,
然后基于 Transformer的自注意力机制从时间序列

数据中提取特征并预测火灾趋势.刘春霞等[８]提出

了一种改进的 YOLOv５s矿井烟火探测算法,利用

GhostNet对 YOLOv５s的颈部进行重构,并在头部

位置加入SA注意机制使其能够满足矿井烟火检测

的要求.
基于深度学习的目标检测算法具有强大的特征

表达能力和泛化性,在复杂场景下表现较好的性

能,故在矿井火灾烟雾检测这种实时性需求较高

的场景中更有优势.本文选用单阶段(OneＧStage)
目标检测算法 YOLOv１０s作为检测的基础模型.

为了使模型能精准检测和定位井下火灾烟雾,首
先对数据集图像进行小波降噪和 AutoＧMsrcr算法

增强,然后对轻量级目标检测模型 YOLOv１０s进

行改 进:通 过 使 用 FocalerＧIoU 替 换 原 损 失 函 数

(Loss),以及添加强化卷积神经网络性能的注意

力模块CBAM 和使用跨阶段部分网络模块 VoVＧ
GSCSP替换 Neck中的第三个 C２f模块,从而提高

模型的性能,使改进模型可以满足矿井火灾烟雾

的检测.

１　YOLOv１０s算法原理

１．１　YOLOv１０概述

YOLOv１０[９]是由清华大学研究团队开发,于

２０２４年５月２９日发布的全新SOTA模型.由于过

往 的 YOLO 版 本 对 NMS (NonＧMaximum
Suppression)技术过度的依赖和架构方面的低效率

影响了最佳性能的实现,YOLOv１０通过引入双标

签分配和以效率—准确性为导向的整体模型设计策

略,其在训练阶段提供更多的正样本来丰富模型的

训练,在推理阶段则通过梯度截断方式来切换一对

一的检测头,使模型无需 NMS后处理,同时在不损

失性 能 的 情 况 下 减 少 了 推 理 开 销.本 文 选 用

YOLOv１０s作为基础模型进行改进是因为其兼顾

了速度和精度,对矿井火灾烟雾的检测具有显著的

效果.

１．２　YOLOv１０s网络结构

YOLOv１０s网络主要由４部分组成:输入端、
网络骨干、颈部网络和头部(输出端).网络结构如

图１所示.首先输入端输入６４０px×６４０px分辨

率大小的图像,经过骨干网络卷积神经网络,逐步减

小输入特征图的大小,并通过一系列的卷积和残差

连接来学习提取图像的高级特征.颈部网络负责接

收骨干网络卷积神经网络提取的特征,并继续通过

一系列卷积和融合操作来学习图像特征.最终通过

头部网络(输出端)进行目标检测.
在 YOLOv１０s的骨干网络部分 C２f模块引入

了 增 强 版 的 CSPNet[１０] (Cross Stage Partial
Network)结构,该结构提高了CNN的学习能力,能
在保持轻量化的同时保证准确性,以改善梯度流并

减少计算冗余.SCDown模块将空间和通道解耦,
先通过１×１的逐点卷积调节通道数,再通过３×３
的深度卷积做空间下采样,在降低计算成本的同时

最大限度保留信息.C２fCIB则是用 CIB替换了原

１０２　武晔秋,等．基于改进 YOLOv１０s的矿井火灾烟雾目标检测[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(９)．



本C２f中的 Bottleneck,CIB 则是将 Bottleneck中

的 标 准 卷 积 用 深 度 卷 积 加 逐 点 卷 积 进 行 替 换.

SPPF是空间金字塔池化,其作用是在不同尺度下

对图像进行特征提取和编码,它可以将任意大小的

输入图像重新缩放到固定大小,并生成固定长度的

特征向量.PSA是一种高效的局部自注意力模块,
它将卷积后的特征一部分输入到由多头自注意力模

块 MHSA和前馈网络FFN 组成的模块中,然后将

两部分连接起来并通过卷积进行融合,增强全局建

模能力,降低计算复杂度,其网络结构如图２所示.

图１　YOLOv１０s网络结构

Fig．１　YOLOv１０snetworkstructure

图２　PSA网络结构

Fig．２　PSAnetworkstructure

２　YOLOv１０s模型改进

２．１　损失函数改进

YOLOv１０模型采用CIoU 作为损失函数来评

估检测中的边界框,其与IoU 相比不仅考虑了重叠

区域,还引入了中心点距离和长宽比,缓解了梯度消

失问题,提升了检测的精度,公式如下:

IoU＝
|A∩B|
|A∪B|

(１)

CIoU＝１－IoU＋
p２(b,bgt)

c２ ＋αv (２)

式中:IoU 为交并比;|A∩B|为边框交集面积;

|A∪B|为边框并集面积;p２(b,bgt)为预测框b 与

真实框bgt的中心点之间距离的平方;c 为最小外接

框的对角线长度;α是一个权重参数,其公式为:

α＝
v

１－IoU＋v
(３)

其中,v 可衡量宽高比一致性,其公式为:

２０２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(９)　
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式中:w 和h 是预测框的宽和高;wgt和hgt是真实框

的宽和高.由于CIoU 需要计算框的中心距离和长

宽比一致性,其计算复杂度增加,从而收敛缓慢.当

预测框和真实框的重叠面积非常小时,无法有效处

理低重叠或不重叠的框.
在实际应用中,对矿井火灾烟雾的精准定位要

求极高,而目标检测定位精度很大程度上取决于边

框回归损失函数,所以本文引用 FocalerＧIoU[１１]方

法,通过线性区间映射重构原始IoU 损失函数,使
边框回归效果提升.FocalerＧIoU 与本文所使用重

构后的公式如下:

IoUFocaler＝

０,IoU＜d
IoUＧd
u－d

,d≪IoU≪u

１,IoU＞u

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

LFocalerＧCIoU＝LCIoU＋IoUＧIoUFocaler (６)
式中:IoU 为原始IoU 值,[d,u]∈[０,１],当IoU
处于d 和u 之间时,损失函数是一个根据IoU 值线

性递增的函数.损失函数改进前后生成的真实框和

预测框对比如图３所示.

图３　真实框及预测框对比

Fig．３　Comparisonofgroundtruthboxes
andpredictedboxes

２．２　融合注意力机制

为了增强对矿井火灾烟雾特征的提取,本文融

合“即插即用”的卷积块注意模块[１２](Convolutional

BlockAttentionModule,CBAM),该模块是一种

增强卷积神经网络性能的双重注意力机制,通过将

通道注意力和空间注意力相结合,达到对火灾烟雾

特征的双重精炼.CBAM 的流程为:输入特征先经

过通道注意力(ChannelAttention)模块进行加权处

理,然后再经过空间注意力(SpatialAttention)模块

进行最终加权处理,得到卷积输出的结果.
通道注意力模块结构如图４所示.其流程为:

对输入特征图F(维度为c×h×w,c 为通道数,h
为高度,w 为宽度)进行全局平均池化(AvgPool)和
最大池化操作(MaxPool),随后生成两个不同的空

间上下文描述符Fc
avg(平均池化后的特征)和Fc

max

(最大池化后的特征),然后这两个描述符被输入到

一个 共 享 的 且 包 含 隐 藏 层 (多 层 感 知 器 MLP
(MultiＧLayerPerceptron))的网络中,其中隐藏层

的激活尺寸设为Rc/r×１×１,最终融合两个 MLP的输出

特征向量并相加,再通过激活函数σ(Sigmoid)映射后

生成通道注意力图.通道注意力模块公式如下:

McF＝σ(MLP(AP(F))＋MLP(MP(F)))＝
σ(W１(W０(Fc

avg))＋W１(W０(Fc
max))) (７)

式中:Mc∈Rc×１×１为权重系数;σ 为sigmoid函数;

AP 为 AvgPool;MP 为 MaxPool;W０ ∈Rc/r×c,

W１∈Rc×c/r,并且 MLP权重W０和W１ 对于两个输入

是共享的.
空间注意力模块结构如图５所示.其流程为:

对输入的特征图F 进行最大池化和平均池化操作,
将其通道信息进行聚合,从而生成平均池化特征

Fs
avg∈R１×h×w和最大池化特征Fs

max∈R１×h×w这两个

２D特征图,然后将生成的特征图拼接并进行７×７
卷积运算,再通过激活函数σ(Sigmoid)映射后生成

空间注意力图.空间注意力模块公式如下:

MsF＝σ(f７×７([AP(F);MP(F)]))＝
σ(f７×７([Fs

avg;Fs
max])) (８)

式中:Ms∈R１×h×w 为权重系数;f７×７表示卷积核为

７×７的运算.

图４　通道注意力模块结构

Fig．４　Structureofthechannelattentionmodule

３０２　武晔秋,等．基于改进 YOLOv１０s的矿井火灾烟雾目标检测[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(９)．



图５　空间注意力模块结构

Fig．５　Structureofthespatialattentionmodule

２．３　替换神经网络模块

YOLOv１０s的颈部网络结构中第三个 C２f模

块负责处理中等尺寸的特征图,该层对模型检测不

同大小的火灾烟雾场景至关重要.本次使用SlimＧ
neck[１３]轻 量 级 框 架 中 的 跨 阶 段 部 分 网 络 VoVＧ
GSCSP模块来替换原 C２f模块.该模块结合了

VoVNet[１４]的思想和 CSPNet的特点,同时加入了

全局上下文感知(GlobalSpatialContext,GSC)的
机制.通过 VoVNet的多层次特征聚合方式,VoVＧ
GSCSP模块能够有效融合不同层次的特征;结合

CSPNet能减少参数量和计算量;GSC机制可以增

强模型对全局空间信息的感知.该模块非常适合在

火灾烟雾检测这种复杂场景中使用,能够显著提升

检测精度和效率.VoVＧGSCSP模块结构如图６所

示.其流程为:将输入的特征图通过残差连接(SC)
进行初步特征提取,接着进入 GSBottleneck进行

深层次特征压缩,然后将输出特征与初始特征拼接

(Concat)后,再经过两个残差连接处理,最终生成输

出结果.整体改进后的 YOLOv１０s模型网络结构

如图７所示.

图６　VoVＧGSCSP模块结构

Fig．６　StructureoftheVoVＧGSCSPmodule

图７　改进后的YOLOv１０s模型网络结构

Fig．７　ImprovednetworkstructureofYOLOv１０smodel

４０２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(９)　



３　试验结果及分析

３．１　数据集来源

数据集的质量和规模直接影响研究和应用效

果,因此,保证数据集的准确性和完整性是非常重要

的.由于目前矿井火灾烟雾图像资料较少,且在井

下试验具有很大的危险性,本文的图片数据来源于

网络上与矿井下火灾烟雾场景相似的图片以及各种

场景下的火灾烟雾图片,共计４０１１张.为了减少

图像中的干扰信息,对图像进行小波 降 噪[１５]和

AutoＧMsrcr算法[１６]图像增强处理.小波降噪技术

通过对图像进行卷积操作,能够有效去除图像中的噪

声,从而提升图像的质量;AutoＧMsrcr算法能够有效

地增强图像中的细节,改善在低照度条件下拍摄的图

像清晰度.图片降噪和增强后的效果如图８所示.

图８　部分图片降噪和增强前后对比

Fig．８　Someimagesbeforeandafter
reducingnoiseandenhancement

３．２　试验环境及步骤

本次试验采用的操作系统为 ubuntu２２．０４,处
理器 为 １２vCPU Intel(R)Xeon(R)Platinum
８３５２VCPU ＠ ２．１０GHz,内存为 ９０G,显卡为

NVIDIAGeForceRTX４０９０Gpu,显存为２４G,编
程 语 言 为 Python３．１２,深 度 学 习 框 架 版 本 为

PyTorch２．３．０＋Cuda１２．１.具体操作步骤如下:
(１)数据集在 Roboflow 在线平台上完成标注

及生成分辨率好６４０px×６４０px的图片,将生成的

图片按７∶２∶１的比例分为训练集,验证集以及测

试集;
(２)通过将训练集的图片进行小波降噪及

AutoＧMsrcr算法增强后使用改进的 YOLOv１０s模

型进行训练,设置训练轮次为３００,批处理尺寸为

３２,初始学习率为０．００１,动量因子为０．９;
(３)与各个模型对比结果.

３．３　结果分析

３．３．１　评估指标

试验的结果采用深度学习传统的评价指标来评

估,即P(Precision,准确率)、R(Recall,召回率)、
AP(AveragePrecision,平 均 精 度)、mAP (mean
AveragePrecision,平均精度均值),计算公式如下:

P＝
TP

TP＋FP
(９)

R＝
TP

TP＋FN
(１０)

AP＝∫
１

０
P(r)dr (１１)

mAP＝
１
n∑

n

i＝１
APi (１２)

式中:TP(TruePositives)为真正例,即正确检验框数;
FP(FalsePositives)为假正例,即错误检验框数;FN
(FalseNegatives)为假负例,即漏检框数;P(r)为召回

率r对应的精确率;APi 为第i个类别的平均精度;n
为总类别数(本次试验只检测火灾与烟雾,故取n＝２).
３．３．２　损失函数结果分析

在目标检测任务中,损失函数一般由分类损失

(cls_loss)、边界框损失(box_loss)和置信度损失

(dfl_loss)组成,评价标准为越低越好.YOLOv１０s
采用双标签分配,在对齐时采用了oo(one２one)和
om(one２many)两种策略方式,在训练时两种损失

函数策略同时计算,而推理时仅使用oo分支.本次

试验在改进损失函数方面只针对边界框损失进行提

升,所以分类损失和置信度损失结果曲线几乎完全

重合,如图９和图１０所示.而边界框损失有明显降

低,如图１１所示,较低的边界框损失可以使模型在

矿井火灾烟雾检测任务中的定位精度较高,可以更

准确地预测目标的位置和大小.

图９　分类损失函数曲线对比

Fig．９　Comparisonofclassificationlossfunctioncurves

５０２　武晔秋,等．基于改进 YOLOv１０s的矿井火灾烟雾目标检测[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(９)．



图１０　置信度损失函数曲线对比

Fig．１０　Comparisonofconfidencelossfunctioncurves

图１１　边界框损失函数曲线对比

Fig．１１　Comparisonofboundaryframelossfunctioncurves

３．３．３　模型对比结果分析

为了验证改进模型的有效性,与原模型及先前

版本模型进行性能指标消融对比,试验结果见表１.
表１中mAP＠５０是在IoU＝０．５０的阈值下计

算的所有类别的平均精度,该指标的衡量标准为:只

要预测框与真实框的重叠超过５０％就会算作正确

的检测,容错率较高,可以更容易得到较高的精度

值.mAP＠５０Ｇ９５为IoU＝０．５０~０．９５之间的阈值

下计算得出的平均精度的平均值,该指标考虑了多

种IoU 阈值,能够更严格地全面反映模型的检测精

度和鲁棒性.FPS(每秒帧数)为检测速度,该指标

反映模型每秒处理图像的帧数,用来评估模型的实

时性能.从表１的数据可以看出,本文改进模型召

回率R 对比 YOLOv５s、YOLOv７、YOLOv１０s有所

下降,平均精度均值mAP＠５０对比 YOLOv７有所

下降,但其他数据均有提升,尤其是 mAP＠５０Ｇ９５
这个重要指标,较 YOLOv５s、YOLOv７、YOLOv８、
YOLOv９s、YOLOv１０s 分 别 提 升 １０．５％、７．５％、
９．５％、７．３％、２．２％,对于检测矿井火灾烟雾这种需

要 高 精 度 和 高 实 时 性 的 场 景 来 说,改 进 后 的

YOLO１０s 模 型 可 以 满 足. 使 用 改 进 后 的

YOLOv１０s模型对火灾烟雾场景进行检测和其他

各模型的对比效果如图１２所示.从图１２中可以看

出改进后的模型综合检测精度最好.

表１　各模型性能数据

Table１　Performancedataofeachmodel

模型 P/
％

R/
％

mAP＠
５０/％

mAP＠
５０Ｇ９５/％

FPS/
(帧􀅰s－１)

YOLOv５s ８９．３ ８６．９ ８９．５ ６２．６ ２８５．７
YOLOv７ ８９．９ ８７．３ ９０．８ ６４．４ ２３８．１
YOLOv８ ８９．６ ８２．３ ８８．１ ６３．２ ２４３．９
YOLOv９s ８９．２ ８２．７ ８８．８ ６４．５ ３２２．５
YOLOv１０s ８９．４ ８６．０ ８９．５ ６７．７ ３２４．６
本文方法 ９２．５ ８４．７ ９０．１ ６９．２ ３３６．５

注:加粗的数据为最佳数据.

图１２　各模型检测效果图对比

Fig．１２　Detectioneffectsofdifferentmodels
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４　结论

为了在矿井火灾发生的初期高效检测和精准定

位火源,提出了使用改进的 YOLOv１０s模型作为检

测工具,旨在预防矿井火灾发生.
(１)首先将收集的火灾烟雾图片在 Roboflow

在线平台上完成标注并按７∶２∶１划分成训练集、
验证集以及测试集,在训练前对图片进行小波降噪

及 AutoＧMsrcr算 法 增 强 处 理;然 后 提 出 了 使 用

FocalerＧIoU方法重构 YOLOv１０原始损失函数,并
融合强化卷积神经网络性能的注意力模块 CBAM,
以及使用跨阶段部分网络模块 VoVＧGSCSP替换颈

部网络中的第三个 C２f模块,通过这３种改进方法

提高了 YOLOv１０s检测性能和精度.
(２)改进后的 YOLOv１０s模型与原模型相比,

准确率提升了３．５％,召回率下降了１．５％、平均精度

值 mAP＠５０提升了０．７％,平均精度均值 mAP＠
５０Ｇ９５提升了２．２％、FPS达到了３３６．５帧/s,提高了

１１．９帧/s.
(３)召回率微降１．５％,但精度显著提升,虽然

对整体检测效果影响很小,但可以满足矿井火灾烟

雾检测的实时性需求,未来可针对此问题加强试验

研究,以期优化小目标漏检.
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