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摘要:针对传统火灾检测算法效率低且难以应用于资源有限的嵌入式设备等问题,提出一种改进 YOLOv８n的火灾检测轻量

化算法.首先,为大幅度减少模型参数量,将 YOLOv８n模型中的 C２f模块改为 C２fGhost模块.其次,为防止模型轻量化后

重要特征丢失,强化特征提取能力并降低图像中无关信息干扰,在 YOLOv８n模型的 Backbone部分加入 EMA 注意力机制.
最后,为提升模型泛化能力,将 YOLOv８n模型中的 CIoU 损失函数替换为 WIoU.试验结果表明,改进后模型的参数量下降

３０．１％,mAP５０Ｇ９５提升了０．６个百分点,精确率仅下降了０．２个百分点.改进后的模型能够对矿井火灾进行实时高效检测,
并且该检测算法对矿井安全管理具有参考价值.
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Abstract:Aimingattheproblemsoflowefficiencyanddifficultyinapplyingtraditionalfiredetectionalgorithmstoembedded
deviceswithlimitedresources,alightweightfiredetectionalgorithmbasedonimprovedYOLOv８nwasproposed．Firstly,in
ordertogreatlyreducethenumberofmodelparameters,theC２fmoduleintheYOLOv８nmodelwaschangedtotheC２fGhost
module．Secondly,inordertopreventthelossofimportantfeaturesafterthelightweightofthemodel,strengthenthefeature
extractionabilityandreducetheinterferenceofirrelevantinformationintheimage,theEMAattentionmechanism wasadded
totheBackbonepartoftheYOLOv８nmodel．Finally,inordertoimprovethegeneralizationabilityofthemodel,theCIoUloss
functionintheYOLOv８nmodelwasreplacedbyWIoU．Theexperimentalresultsshowthattheparametersoftheimproved
modeldecreaseby３０．１％,mAP５０Ｇ９５increasesby０．６percentagepoints,andtheaccuracyratedecreasesbyonly０．２
percentagepoints．Theimprovedmodelcandetecttheundergroundfireinrealtimeandefficiently,andthedetectionalgorithm
hasreferencevalueforminesafetymanagement．
Keywords:ImprovedYOLOv８n,Attentionmechanism,Lightweight,Firedetection,Minesafety

０　引言

我国矿产资源埋藏较深,矿藏区域的地质结构

较为复杂,开采难度较大,会引发各种重大安全事

故,对作业人员的安全造成危害[１Ｇ２].而矿山火灾是

矿山生产中的重大灾害之一,易造成人员伤亡、设备

损毁和资源损失.矿山井下因电器故障、矿工违规

操作、可燃物堆积、安全监管不到位等问题都有可能

引发火灾.火灾发生初期火势较小、面积不大,若能

在早期发现并及时作出应对措施,可避免重大火灾

事故的发生.因此,如何提升矿井火灾实时检测速

度及精度意义重大.
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随着卷积神经网络技术的发展,深度学习在图

像识别方面发挥着重要作用,有许多研究者将深度

学习用于火灾检测[３Ｇ５].冯路佳等[６]基于卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN),通过

在目标定位层利用改进的背景差分法以及更改部分

卷积层卷积核大小,提出了运用卷积神经网络来增

强对火灾烟雾的检测.张坚鑫等[７]基于 FasterRＧ
CNN,引入FPN 特征金字塔网络,再结合像素注意

力机制和通道注意力机制实现了火灾定位,取得了

较好的检测效果.
二阶段目标检测算法精确率高,但模型检测速

度较慢,无法实现火灾实时检测.因此要利用单阶

段检 测 算 法 提 高 检 测 速 度,实 现 实 时 检 测[８].
PINCOTT等[９]分别采用 FasterRＧCNNInception
V２和SSD MobileNetV２模型检测室内火灾,发现

SSD模型检测速度快、资源利用率低,但检测精度

明显 低 于 FasterRＧCNN 模 型.马 庆 禄 等[１０]在

YOLOv５s的基础上加入加权双向特征金字塔网络,
并且增加了一个特征检测头,再用完全交并比替代距

离交并比损失函数,提升了模型对火灾的检测效果.
矿井火灾检测不仅需要考虑模型能否高效检测

火焰,还需要考虑模型能否部署到资源有限的硬件

设备上.因此,如何将轻量化网络用于火灾检测是

下一步的研究方向.HAN 等[１１]提出了 GhostNet
轻量化网络,其主要思想是利用线性运算替代部分

卷积运算生成每个特征图的重影特征图,使轻量化

后的模块运算量明显减少.刘伟[１２]提出 YOLOv５Ｇ

Lite模型检测停车场火灾,该模型在 YOLOv５s的

基础上进行剪枝和替换,大幅降低了模型的复杂度.
内蒙古某金矿实施矿山智能化管理,部署烟火

检测、人员“三违”等检测算法,对矿山中４个矿井的

摄像头进行部署,成功实现了安全生产的智能化监

管,及时发现矿井安全风险,报警精准度达到９５％,
安全管理效率提升了６０％.

结合 火 灾 检 测 的 国 内 外 研 究 现 状 来 看,
YOLO[１３]算法无疑是目前综合检测速度和精度的

最优方法之一.本文在 YOLOv８n[１４]算法模型的基

础上,结合轻量化模块、注意力机制[１５Ｇ１６]以及损失

函数模块对原模型进行优化,使其在降低模型参数

的同时提升检测准确率.

１　YOLOv８n网络介绍

YOLOv８分为n、s、m、l、x 共５种尺寸大小不

同的模型,本文所用模型 YOLOv８n是 YOLOv８中

尺寸最小的模型.
图１为 YOLOv８n的网络结构图,Backbone部

分采用Conv、C２f和SPPF模块将输入信息进行多

尺度提取.Neck部分采用 Conv、C２f、Concat以及

Upsample模块对 Backbone部分采集的多尺度信

息进行融合.Head部分采用解耦合头增强模型泛

化能力并且降低计算复杂度.
YOLOv８n整体采用无锚框的思想进行目标检

测,降低检测过程中的超参数数量,提升模型的泛化

能力.

图１　YOLOv８n网络结构

Fig．１　YOLOv８nnetworkstructure

２　算法改进

传统模型参数量大、算法复杂,施工现场的硬件

设备通常难以满足模型的部署要求.因此在保证检

测准确率的同时,要精简算法模型.首先为实现模

型轻量化,本文利用C２fGhost模块替换原模型中的

C２f模块;其次为降低模型轻量化对检测效果的影

响,在网络的 Backbone部分加入 EMA 注意力机

制;最后为提升模型精准度及泛化能力,引入 WIoU
损失函数.
２．１　C２fGhost模块

传统的卷积神经网络使用大量卷积操作,导致

１０２　苗作华,等．改进 YOLOv８n的矿井火灾检测算法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(５)．



了极高的计算成本.为降低卷积操作的计算量并在

最大程度上保留特征信息,Ghost模块使用普通卷

积生成基础特征图,再利用计算量更小的线性运算

增强输入图像特征并增加通道数.
卷积运算中生成特征图的运算见式(１).

Y＝X∗f＋b (１)
式中:Y∈Rh′×w′×c′为高、宽和通道数分别为h′、w′
和c′的输出特征图;X∈Rh×w×c为高、宽和通道数分

别为h、w 和c 的输入特征图;∗为卷积运算;f∈
Rc×k×k×n为大小是k×k 的卷积核;b为偏置项.

卷积运算的运算量C１ 见式(２).

C１＝nh′w′ckk (２)
式中:C１ 为普通卷积运算的计算量;k×k 为卷积滤

波器的大小.
在 Ghost模块中,先利用卷积运算生成固有特

征图,卷积核大小与普通卷积保持一致,卷积运算过

程的计算量为C２(见式(３)).再利用线性运算让每

个固有特征图生成多个的重影特征图,线性运算过

程的计算量为C３(见式(４)).

C２＝mh′w′ckk (３)

C３＝(s－１)mh′w′gg (４)
式中:m 为卷积运算生成的特征图数;s为线性运算

生成的重影特征图数;g×g 为线性运算核的大小.
基于上述运算的结果得出普通卷积与 Ghost

模块的理论运算量rs 为:

rs＝
C１

C２＋C３
＝

nh′w′ckk
n
sh′w′ckk＋(s－１)n

sh′w′gg
≈s (５)

由上式可知,普通卷积的计算量是 Ghost模块

的s倍.因此,将 C２f模块替换成 C２fGhost模块

后,模型所需计算的参数量将会大幅降低.
利用 Ghost模块构成 C２fGhost模块,结构如

图２所示.

图２　C２fGhost模块

Fig．２　C２fGhostmodule

C２f模 块 中 的 Bottleneck 被 替 换 为 GhostＧ
Bottleneck,这种改进能减少模型总体尺寸并保持

网络的检测精度.

２．２　EMA注意力机制

EMA 注 意 力 机 制 通 过 修 改 坐 标 注 意 力

(CoordinateAttention,CA)[１７Ｇ１９]机制的顺序处理方

法,得到了一种不降维的高效多尺度注意力机制.
对于任何给定的输入特征图,EMA 将在通道

维度方向上将X 划分为G 个子特征,使所学习的注

意力权重用于增强子特征中感兴趣区域的特征

表示.

EMA利用三条平行的线路分别提取特征图的

注意力权重,具体结构如图３所示.

图３　EMA注意力机制结构

Fig．３　StructureoftheEMAattentionmechanism

在两条并行的１×１分支中,首先对特征图的

X、Y 通道分别利用１D全局平均池化进行编码;其
次将两组编码连接起来,使其共享一个１×１卷积

层,但不会在１×１分支中降维,卷积完成后,将输出

结果分解为两个向量,然后利用Simoid函数对这两

个向量进行非线性映射,以此拟合出线性卷积操作

所对应的２D二进制分布;最后将两个通道注意力

图融合在一起,在３×３分支中利用３×３卷积核捕

获特征图中的多尺度特征,进而扩大特征空间.

２０２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(５)　



为实现更加丰富的特征聚合效果,EMA 在通

道维度上针对跨空间信息的有效聚合,引入了一个

１×１分支和一个３×３分支的输出信息.在１×１分

支中利用２D全局平均池化对输出中的全局空间信

息进行编码,最小分支的输出将直接转换为相应的

维度形状,即:R１×C//G
１ ×RC//G×h×w

３ .２D平均池化公

式为:

zc ＝
１

h×w∑
h

i
∑
w

j
xc(i,j) (６)

式中:zc 为输出特征图上位置在i、j且在c通道上的

值;xc(i,j)为输入特征图上位置在i、j且在c通道

上的值.

２D平均池化的输出被用于Softmax函数拟合

线性变换,每组内的输出特征图被计算为两个空间

注意力权重的聚合,至此跨空间信息聚合部分完成.
聚合完成后利用Sigmoid函数突出显示所有像素的

上下文像素,最终使 EMA 输出与输入特征图的大

小保持一致.
在EMA模块中利用卷积核并行结构,通过使

用跨空间学习方法来处理短期和长期的依赖关系,
使神经网络获得更好的泛化能力,显著增强特征表

示能力.因此,在本文模型中加入 EMA 模块可以

增强对火焰和烟雾的识别能力.

２．３　WiseＧIoU损失函数

YOLOv８ 采 用 CIoU 作 为 损 失 函 数,CIoU
Loss由预测框和实际框的重叠面积、距离以及纵横

比决定.但训练数据中低质量数据会加重关于几何

因素的损失函数的惩罚,降低模型适用性.因此,

WIoU提出当锚框与目标框重合度较高时,削弱损

失函数对几何度量的惩罚,减少对模型训练的干预,
提升其泛化能力,并根据距离度量构建了距离注意

力.WIoUv１的计算公式如下:

LWIoUv１＝RWIoULIoU (７)

RWIoU＝exp
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

(W２
g＋H２

g)∗
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

LIoU＝１－IoU (９)
式中:LWIoUv１为 WIoUv１损失函数;RWIoU为惩罚项;
LIoU为交并比损失函数;x 为预测框中心横坐标;xgt

为实际框中心横坐标;y 为预测框中心纵坐标;ygt

为实际框中心纵坐标;Wg 为最小封闭箱的宽;Hg

为最小封闭箱的高;IoU 为预测框与实际框的交

并比.
为使模型能够聚焦于困难示例,提升其分类性

能,在 WIoUv１的基础上构造了单调聚焦系数并引

入交 并 比 损 失 函 数 的 均 值 作 为 标 准 化 系 数.
WIoUv２的计算公式如下:

LWIoUv２＝
L∗

IoU

􀭺LIoU

æ

è
ç

ö

ø
÷

γ

LWIoUv１ (１０)

式中:L∗
IoU为单调聚焦系数;􀭺LIoU为动量是m 的滑动

平均IoU 值.
为防止低质量示例对模型训练产生较大影响,

在 WIoUv１的基础上引入了非单调聚焦系数r.
WIoUv３计算公式如下:

LWIoUv３＝rLWIoUv１ (１１)

r＝ β
δαβ－δ (１２)

β＝
L∗

IoU

􀭺LIoU

(１３)

式中:LWIoUv３为 WIoUv３的损失函数;r 为非单调聚

焦系数;β 为离群度,用以描述锚框的质量;α、δ 均

为超参数,具体数值可通过网格搜索法计算.
后续试验结果表明,WIoUv３的试验效果较好,

因此,本文采用 WIoUv３作为损失函数.
基于上述改进,最终得到了改进 YOLOv８n算

法模型,其结构如图４所示.

图４　改进YOLOv８n网络结构

Fig．４　NetworkstructureofimprovedYOLOv８n

３０２　苗作华,等．改进 YOLOv８n的矿井火灾检测算法[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(５)．



３　试验结果与分析

３．１　试验环境与配置

试验使用PyTorch深度学习框架,编译环境为

Python３．１０．４＋PyTorch２．０．１＋CUDA１１．７,GPU
为 NVIDIAGeForceGTX１６６０Super.

训练模型时参数设定如下:输入数据大小为

６４０px×６４０px,初始学习率设置为０．００１,模型训

练轮次设置为４００,样本批次大小设置为８,amp设

置为False,模型采用 GPU训练.
试验数据集来自网络数据集Fire_Detection,数

据集中火焰与烟雾分别标识为０和１.本文所用数

据集中火焰与烟雾占比分别为６０％和４０％.将数

据集按８∶１∶１比例划分后,训练集中有５６５７张

图片,而验证集和测试集总共包含１４１４张图片.

３．２　评价指标

选用精确率(P)、召回率(R)、平均精度均值

(mAP)作为模型的评价指标.
精确率(P)计算公式如下:

P＝
TP

TP＋FP
(１４)

式中:TP 为实际是烟雾或火焰且被识别为烟雾或

火焰的数量;FP 为实际是其他物体被误识别为烟

雾或火焰的数量.
召回率(R)计算公式如下:

R＝
TP

TP＋FN
(１５)

式中:FN 为实际是烟雾或火焰但没有被识别为烟

雾或火焰的数量.
平均精度均值(mAP)计算公式如下:

mAP＝∑
n

i＝１

APi

n
(１６)

AP＝∫
１

０
PdR (１７)

式中,AP 为单个类别的平均精确率.
此外,本文还通过参数量和浮点计算量来评价

模型大小及计算量.

３．３　消融试验

为了验证本文改进模型对火灾检测的有效性,
以 YOLOv８n为基准模型,与 EMA 注意力机制模

块、C２fGhost轻量化模块以及 WIoU损失函数的不

同组 合 进 行 消 融 试 验,并 以 精 确 率、召 回 率、

mAP５０、mAP５０Ｇ９５、参数量及浮点计算量作为评价

标准.消融试验结果见表１.

表１　消融试验结果

Table１　Resultsofablationexperiments

模型 精确率/％ 召回率/％ mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％ 参数量 浮点计算量/G

YOLOv８n ９３．７ ９０．２ ９５．５ ６３．６ ３００６２３３ ８．１
YOLOv８n＋EMA ９５．８ ８９．４ ９５．２ ６４．２ ３００９７０５ ８．３
YOLOv８n＋WIoU ９４．２ ９１．７ ９６．２ ６４．７ ３００６２３３ ８．２

YOLOv８n＋C２fGhost ９３．２ ８９．４ ９４．３ ６２．５ ２０９９２２１ ６．０
YOLOv８n＋EMA＋WIoU ９４．６ ９１．３ ９５．６ ６５．１ ３００９７０５ ８．３

YOLOv８n＋EMA＋C２fGhost ９３．０ ８９．０ ９４．６ ６２．４ ２１０２６９３ ６．１
YOLOv８n＋WIoU＋C２fGhost ９３．４ ８９．９ ９４．５ ６２．９ ２０９９２２１ ５．９

YOLOv８n＋EMA＋WIoU＋C２fGhost ９３．５ ９０．３ ９５．５ ６４．２ ２１０２６９３ ６．１
注:表中mAP５０表示预测框和实际边界框的交并比大于５０％的平均精确率均值;mAP５０Ｇ９５表示预测框和实际边界框的交并比在５０％~

９５％之间的平均精度均值.

　　由表１可知,加入EMA注意力机制后,模型的

精确率提升２．１个百分点、mAP５０Ｇ９５提升０．６个百

分点,可知EMA 注意力机制能有效提升模型特征

提取能力;将损失函数替换为 WIoU 后,模型的召

回率提升１．５个百分点,mAP５０和mAP５０Ｇ９５分别

提升０．７和１．１个百分点,表明 WIoU 损失函数能

有效提 升 模 型 的 泛 化 能 力;将 C２f模 块 替 换 为

C２fGhost模块后,模型参数量下降了３０．２％,浮点

计算量减少了２５．９％,表明C２fGhost模块能有效地

减少模型参数量及浮点计算量.

将EMA注意力机制与 WIoU 损失函数组合

后,模型的精确率提升０．９个百分点、召回率提升

１．１个百分点,表明该组合能有效提升模型检测效

果,但模型参数量、浮点计算量较大;将C２fGhost模

块与 EMA 注意力机制、WIoU 损失函数分别组合

后,模型参数量、浮点计算量都有大幅度下降,但精

确率、召回率、mAP等参数均有所下降,不能同时满

足模型轻量化和提升模型检测效果的要求.
基于 上 述 试 验 结 果,将 EMA 注 意 力 机 制、

C２fGhost模块、WIoU 损失函数与 YOLOv８n融合
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后,模 型 参 数 量、浮 点 计 算 量 分 别 降 低 ３０．１％、

２４．７％,mAP５０Ｇ９５提升０．６个百分点.表明改进后

的模型在保证良好检测效果的同时,可大幅度降低

模型的参数量以及计算量.

３．４　模型检测应用对比

消融试验结果表明,本文提出模型在训练过程

中表现较好,但还需在实际检测中与原模型进行对

比.原模型(左)与改进后模型(右)的检测效果对比

见图５.

图５　检测效果对比

Fig．５　Comparisonofdetectionperformance

由图５可知,在真实的矿井火焰检测中,改进后

算法的检测精准度更高;原模型在检测时将消防员

误测为火焰,而改进后的模型则没有发生误测;在烟

火混合的情况下,改进后算法表现出更好的检测

效果.
综上所述,改进后的算法更适用于矿井中烟雾

与火焰的检测.

４　结论

(１)针对矿井火灾检测实时性低、检测模型复

杂度高等问题,本文提出了一种 YOLOv８n改进算

法.为实现模型轻量化,在网络中加入C２fGhost模

块;为提升模型对火焰识别的准确率,在 Backbone
部分加入EMA注意力机制;为提升模型泛化能力,
将CIoU替换为 WIoU.

(２)消融试验结果表明,与原 YOLOv８n模型

相比,改进后模型的参数量下降３０．１％,浮点计算量

下降２４．７％,mAP５０Ｇ９５提升０．６个百分点,满足矿

井火灾实时检测的需求.
(３)模型检测应用对比试验结果表明,改进后

模型在实际应用中检测精确率更高、误检更少且更

适用于实际情况下烟火混合等复杂情景检测.
(４)未来工作中,在算法上应进一步提升模型

精确率及召回率,降低漏检、误检的概率.此外,后
续算法应更加注重对小目标火焰的检测,提高模型

在火灾发生初期的检测效率.
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