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【摘　 要】 　 为准确高效地检测复杂环境隧道火灾，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的隧道火灾检测算

法。 首先，引入跨阶段部分变换器模块（ＣＳＰ⁃ＰＴＢ）重构主干网络结构，在降低计算复杂度的同时保

持特征提取能力；其次，融入卷积注意力（ＣＢＡＭ）增强模型对关键区域的感知能力，提升特征表征的

判别性；最后，采用归一化高斯瓦瑟斯坦距离（ＮＷＤ）损失函数优化训练过程，有效解决小目标检测

精度不足的问题。 检测试验结果表明：改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型平均精度均值（ｍＡＰ）为 ０􀆰 ８４８，比原

版 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型提升 ２％；召回率为 ０􀆰 ８１２，较原模型大幅提升 ９􀆰 ３％；同时模型计算量（ＧＦＬＯＰＳ）减
少 ６􀆰 ７％，实现性能提升与效率优化的双重目标。 与主流目标检测模型比，改进模型的 ｍＡＰ 较快速

区域卷积神经网络 （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ）、单发多框检测 （ ＳＳＤ） 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ 分别提升 ７􀆰 ３％、１０􀆰 １％
和 ４􀆰 ２％。
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ｒａｔｅ ｒｅａｃｈｓ ０􀆰 ８１２， ｍａｒｋｉｎｇ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ９􀆰 ３％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ （ＧＦＬＯＰＳ） ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ６􀆰 ７％， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｄｕａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ（Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）， ＳＳＤ（ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ ）， ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｗｉｔｈ ｍＡＰ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ７􀆰 ３％， １０􀆰 １％， ａｎｄ ４􀆰 ２％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｔｈｕｓ ｍｅｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒｉｎｇｅｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ
ｔｕｎｎｅｌ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ； 　 ｔｕｎｎｅｌ ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； 　 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ）； 　

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ （ＣＢＡＭ）；　 ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 目前，我国公路隧道的数量和总长度在全球处

于领先地位［１］，然而，近年来，公路隧道火灾时有发

生，及时准确地识别隧道火灾已成为当今社会亟待

解决的问题。 公路隧道火灾检测技术主要包括传统

探测器和视频图像处理技术 ２ 类，可监测火灾的发

生并发出报警，但存在火灾检测信息不全面、准确性

不高和泛化能力不强的不足［２］。
为完善隧道火灾检测技术，学者开展了广泛且

深入的研究。 朱学慧［３］ 提出一种基于支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的隧道火灾检测方

法，通过提取火焰图像的颜色特征和纹理特征实现

对火焰的准确识别。 邓实强等［４］对比分析了 ＢＰ 神

经网络、ＳＶＭ 和随机森林在隧道烟雾识别中的效

果，探讨了机器学习在火灾检测中的应用可能性。
吕宇等［５］结合红外热成像处理技术与 ＳＶＭ，开发了

一套隧道火灾检测系统。 随着人工智能技术的发

展，深度学习已应用于火灾检测，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）被引入了隧道

火灾检测领域。 深度学习目标检测算法有单阶段算

法 ＹＯＬＯ 和单发多框检测 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ） ［６］； ２ 阶 段 算 法 有 快 速 区 域 ＣＮＮ
（Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ＣＮＮ，ＦＲ⁃ＣＮＮ） ［７］ 和掩码区域

ＣＮＮ（Ｍａｓｋ Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ＣＮＮ，ＭＲ⁃ＣＮＮ） ［８］ 等；基于

高 效 ＣＮＮ 网 络 （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅ⁃Ｎｅｔ） ［９］等主干网络也逐渐应用于火灾检

测领域。 唐小垚［１０］ 引入卷积注意力（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）、改进骨干网络和优

化损失函数优化 ＹＯＬＯｖ５，提高了对于隧道火灾的

检测能力。 马庆禄等［１１］ 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中引入变换器

预测头，并新增 １６０×１６０ 的检测头，增强了原模型

的多尺度识别能力。 张晋瑞等［１２］引入 ３Ｄ 卷积的帧

差网络，改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法，提升了检测的精度和速

度。 宋焕生等［１３］ 基于改进教师学生网络的隧道火

灾检测方法，结合无监督学习策略、注意力、Ｍｉｓｈ 激

活函数和对称正定卷积（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｄｅｆｉｎｉｔｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ）模块，解决了隧道火灾数据

集匮乏和检测精度低的问题。 ＹＯＬＯｖ８ 由 ＹＯＬＯｖ５
迭代更新而来［１５］，能够在处理能力有限的设备上以

较高 速 度 运 行， 并 保 持 较 高 的 检 测 精 度。 但

ＹＯＬＯｖ８ 系列模型仍存在不足之处，比如卷积到特

征模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｔｏ Ｆｅａｔｕｒｅ，Ｃ２ｆ）计算量大、易
过拟合，检测框损失函数（Ｂｂｏｘ Ｌｏｓｓ，ＢＬ）对边界框

完全不重叠情况处理不佳和对小目标的处理仍不够

理想等问题。
综上，隧道火灾检测技术经历了从传统机器学

习方法向深度学习方法的转变，并逐步演化出针对

性的模型优化和改进策略，但仍存在实时性和高精

度之间仍难以达到平衡、对于早期火灾和微小火焰

的检测上准确性不高的问题。 为更好地满足实时预

测火灾的发展态势并且具有高准确性的隧道火灾检

测要求［１４］，笔者拟以 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型为基础进行改

进，引入跨阶段部分变换器模块（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ Ｐａｒｔｉａｌ⁃
Ｐａｒｔｉａｌｌｙ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ， ＣＳＰ⁃ＰＴＢ） 结构， 替代

ＹＯＬＯｖ８ 主干网络中部分 Ｃ２ｆ 结构，对输入通道进

行部分分配来优化计算效率和特征提取能力，并在

主干网络添加 ＣＢＡＭ 提升神经网络的表征能力［１６］，
同时，使用归一化高斯瓦瑟斯坦距离 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＮＷＤ）损失函数［１７］ 提

升目标检测的精度。

１　 ＹＯＬＯｖ８ 模型改进技术

１􀆰 １　 引入 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构

　 　 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构增强全局特征提取能力和在复

杂背景下小目标的识别效果如图 １ 所示。 首先通过

１×１ 卷积将输入特征图，随后采用 ＣＳＰ 结构将特征

分为保持原始特征信息的直通分支和进行特征增强

·０７·
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的转换分支，其中，变换分支包含 ｎ 个串联的 ＰＴＢ
模块。

图 １　 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在 ＰＴＢ 模块中采用特征部分变换器化策略，即
将输入特征在通道维度上分为变换器分支和 ＣＮＮ
分支。 变换器分支采用自适应特征增强模块

（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｂｌｏｃｋ， ＡＦＥＢ）， 如

　 　 　 　 　 　

图 ２ 所示。 其包含多头极化自注意力和卷积门控线

性单元，通过二维层归一化和残差连接来保持特征

的稳定性与有效性；ＣＮＮ 分支则采用经典的瓶颈层

结构来提取局部特征。 模块通过卷积融合对 ２ 个分

支的特征进行自适应融合，并将所有分支（包括直

通分支和 ｎ 个 ＰＴＢ 模块的输出）在通道维度上拼

接，经过最后卷积整合输出。

１􀆰 ２　 添加 ＣＢＡＭ

　 　 将 ＣＢＡＭ［１６］集成到 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型中，以增强模

型对重要特征的捕捉能力和其在复杂环境中的鲁棒

性和稳定性。 ＣＢＡＭ 分为通道注意力和空间注意力

２ 个子模块，其整体结构如图 ３ 所示。 通道注意力

模块采用降维－升维的瓶颈结构，在保持参数效率

的同时实现通道间依赖关系的建模；空间注意力模

块则通过 ７×７ 卷积核构建空间维度上的非局部交

互关系，强化模型对目标几何结构的感知能力。

图 ２　 ＡＦＥＢ 结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＦＥＢ ｂｌｏｃｋ

图 ３　 ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ３　 使用 ＮＷＤ 损失函数

　 　 ＹＯＬＯｖ８ 中的 ＢＬ 是用于训练目标检测模型的

边界 框 回 归 损 失 函 数， ＢＬ 采 用 完 全 交 并 比

（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＣＩｏＵ）反映边界框

之间的几何关系：

ＬＣ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ｄ２

ｅ２
＋ αυ （１）

υ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇ

ｈｇ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２）

α ＝ υ
（１ － ＩｏＵ） ＋ υ

（３）

式中：ＬＣ 为 ＣＩｏＵ 计算函数；ＩｏＵ 为预测框与真实框

的交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）；ｄ 为预测框

和真实框中心点之间的欧氏距离；ｅ 为包围 ２ 个框

的最小闭合框的对角线长度； α 和 υ 为调整参数，
用来平衡宽高比；ｗ 和 ｈ 分别为预测框的宽和高；
ｗｇ 和 ｈｇ 分别为真实框的宽和高。

由于 ＣＩｏＵ 对隧道初始火灾小目标的检测效果

不佳［１８］，且仅依赖于边框的几何信息没有考虑框内

部的像素内容，易影响训练结果的精度。 因此，使用

ＮＷＤ 损失函数替代 ＣＩｏＵ 损失函数来增强鲁棒性，
对边界框进行高斯分布建模，计算瓦瑟斯坦距离 Ｗ
并归一化，得到 ＮＷＤ 值［１７］。 预测框的高斯分布 Ｇ
（μｐ，Σｐ）和真实框的高斯分布 Ｇ（μｔ，Σｔ）可表示为：

μ ＝
μｘ

μｙ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ， Σ ＝

σ２
ｘ ρσｘσｙ

ρσｘσｙ σ２
ｙ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ （４）

Ｗ２［Ｇ（μｐ，􀰑ｐ），Ｇ（μｔ，􀰑ｔ）］ ＝

‖μｐ － μｔ‖２ ＋ Ｔｒ 􀰑ｐ ＋ 􀰑ｔ － ２（􀰑
１
２

ｔ
􀰑ｐ􀰑

１
２

ｔ
）

１
２[ ]

（５）
ＮＷＤ［Ｇ（μｐ，􀰑ｐ），Ｇ（μｔ，􀰑ｔ）］ ＝

ｅｘｐ －
Ｗ２［Ｇ（μｐ，􀰑ｐ），Ｇ（μｔ，􀰑ｔ）］

Ｃ{ } （６）
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式中：μ 为均值向量；Σ 为协方差矩阵；μｘ 和 μｙ 分

别为在 ｘ 和 ｙ 维度上的均值； σ２
ｘ 和 σ２

ｙ 分别为 ｘ
和 ｙ 的方差；ρ 为 ｘ 和 ｙ 之间的相关性系数，取值

范围为［ －１，１］ ； ‖μｐ － μ ｔ‖ 为 ２ 个均值向量间

的欧氏距离；Ｔｒ 为矩阵的迹；Ｃ 为与数据集相关

的常数。

１􀆰 ４　 改进后的主干网络结构

　 　 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型结构如图 ４ 所示。 网

络的主干部分使用标准的卷积层提取特征，通过

Ｃ２ｆ 模块进一步优化特征融合，Ｃ２ｆ 模块通过分裂、
瓶颈结构、拼接等操作提升特征的表达能力；采用

ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构实现更高效的特征提取，并加入快速

空间 金 字 塔 池 化 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ，
ＳＰＰＦ）模块和 ＣＢＡＭ。 网络的颈部和头部通过特征

的拼接和上采样操作有效地融合不同尺度的信息，
使目标检测的精度和定位能力加强。 此外，通过多

个检测模块和损失函数的设计，进一步优化隧道火

焰和烟雾的检测和分类效果。

图 ４　 改进后 ＹＯＬＯｖ８ｓ 结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 隧道火灾检测试验及结果分析

２􀆰 １　 隧道火灾检测试验环境

　 　 试验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统，中央处理器为

Ｉｎｔｅｌ ｉ５－１２４００Ｆ＠ ２􀆰 ５０ ＧＨｚ，图形处理器为 ＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ ３０９０（２４ ＧＢ），内存为 １６ ＧＢ。 深度学习框架

为 ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 ３􀆰 １，Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ９􀆰 １９，计算统一设备架

构 １２􀆰 １，训练过程设置批次大小为 １６，轮次为 ２００。

２􀆰 ２　 数据集构建

　 　 在网络上获取公开隧道火灾数据集图片 １ ４３９

·２７·
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张，并在隧道内实地采集火焰和烟雾视频抽帧处理，
得到 １ ７７５ 张图片，其中，昏暗灯光 ４９６ 张、烟雾遮

挡 ２ ５０８ 张、正常光照 ９４ 张、无烟雾遮挡 １１６ 张，共
计 ３ ２１４ 张图片作为数据集，并按照 ７ ︰ ２ ︰ １ 的比

例划分训练集、验证集和测试集。 对训练集进行随

机锐化、水平翻转、添加高斯噪声和对比度限制自适

应直方图均衡（Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｌｉｍｉｔｅｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
Ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＬＡＨＥ），增强局部对比度。 验证集和

测试集的主要作用是评估模型在未见数据上的性

能，未对其进行数据增强。 图 ５ 和图 ６ 为训练集图

片数据增强前后对比。

图 ５　 训练集原图片

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

图 ６　 数据增强后训练集图片

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

２􀆰 ３　 试验评估标准

　 　 为准确评估模型对隧道环境下火焰和烟雾的检

测效 果， 选 择 平 均 精 度 均 值 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ ）、 召 回 率 Ｒ、 模 型 计 算 量 （ Ｇｉｇａ
Ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＧＦＬＯＰＳ）和每

秒检测图片帧数 （ Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ） 评价

模型。

２􀆰 ４　 消融试验

　 　 选择原始 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型作为基线模型，依次进

行消融试验，包括引入 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构替代部分 Ｃ２ｆ
模块、在主干网络中加入 ＣＢＡＭ 以及采用 ＮＷＤ 损

失函数，结果见表 １。
使用测试集中的 ３２５ 张图片开展消融试验，包

括昏暗灯光 ４６ 张、烟雾遮挡 ２３６ 张、正常光照

１２ 张、 无 烟 雾 遮 挡 ２３ 张。 结 果 表 明： 与 原 始

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型相比，引入 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构替换部分

Ｃ２ｆ 结构后，火焰的平均精度（ＡＰ Ｆ）和烟雾的平均

精度（ＡＰ Ｓ）均显著提升，ｍＡＰ 提高 １􀆰 ２％。 同时，模
型的计算量从 ２８􀆰 ４ 减少到 ２６􀆰 ５，ＦＰＳ 也有所提升，
模型的效率和响应速度显著提高。 结合 ＣＢＡＭ 后，
模型的总体平均精度提升 １􀆰 ７％，同时保持了模型

的轻量化特性。 此外，采用 ＮＷＤ 损失函数后，模型

的总体平均精度提升 ２％，火焰的召回率（ＲＦ）、烟雾

的召回率（ＲＳ）和总体 Ｒ 均大幅提高，有效减少了隧

道火灾漏报的情况。

表 １　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 ＡＰＦ ＡＰＳ ｍＡＰ ＲＦ ＲＳ Ｒ ＧＦＬＯＰＳ ＦＰＳ ／ （帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ８ｓ ０􀆰 ８９９ ０􀆰 ７６５ ０􀆰 ８３２ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ７４３ ２８􀆰 ４ ５８􀆰 ３３
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋ＣＳＰ⁃ＰＴＢ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ７８１ ０􀆰 ８４２ ０􀆰 ８３３ ０􀆰 ６２６ ０􀆰 ７３０ ２６􀆰 ５ ５９􀆰 ４７

ＹＯＬＯｖ８ｓ＋ＣＳＰ⁃ＰＴＢ＋ＣＢＡＭ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ７９８ ０􀆰 ８４６ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ７４６ ２６􀆰 ５ ５８􀆰 ５２
ＹＯＬＯｖ８ｓ＋ＣＳＰ⁃ＰＴＢ＋ＣＢＡＭ＋ＮＷＤ ０􀆰 ８９０ ０􀆰 ８０７ ０􀆰 ８４８ ０􀆰 ８６６ ０􀆰 ７５８ ０􀆰 ８１２ ２６􀆰 ５ ５８􀆰 ３９

２􀆰 ５　 训练结果对比与分析

　 　 进一步对比分析 ｍＡＰ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５、Ｒ、边
界损失、感受野和热力图，在 ２００ 轮次的训练过程中

改进模型和原版模型的训练结果如图 ７ 所示。 可以

看出：改进后的模型在定位准确度、检测精度和全面

性上均有大幅提升，且可使训练过程加速，并显著提

高实际隧道火灾的检测效果。
感受野描述网络中某一层的神经元或过滤器能

够接收到的输入图像区域的大小，较大的感受野能

够捕捉到更大范围的信息，有助于识别图像中的大

物体或全局特征。 选取主干网络的最后 １ 层以及

８０×８０、４０×４０ 和 ２０×２０ 的检测头进行对比，可代表

模型的特征提取能力以及对不同尺度目标的敏感

性。 改进后 ＹＯＬＯｖ８ｓ 和原版 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的感受野分

别如 图 ８ 和 图 ９ 所 示。 可 以 看 出， 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型显示出更大的覆盖范围且图像在细

节方面更加清晰，增强了特征的捕捉能力，在提取深

层次特征时表现得更加出色；在专门适用于小目标

检测的 ８０×８０ 检测头中，改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型感受野

明显更加集中，中心区域的激活强度更高，覆盖范围

·３７·
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　 　 　 　 　 　更合适，在提升模型的检测效率的同时避免对背景的过度关注，从而提升了小目标的检测准确率。 改进

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型在其他尺度检测头中也展现了更加清晰、更细致的特征信息，显示出更强的噪声抑制能力，从
而提升了检测结果的可靠性和稳定性。

图 ７　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 与原版 ＹＯＬＯｖ８ｓ 训练结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯｖ８ｓ

图 ８　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型感受野

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ

图 ９　 原版 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型感受野

Ｆｉｇ． ９　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯｖ８ｓ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ

·４７·
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　 　 在目标检测算法中，热力图通常用于表示目标

在图像中的位置和置信度，颜色越深，表示模型对该

区域属于目标的置信度越高。 对比并分析原版

ＹＯＬＯｖ８ｓ 热力图（图 １０）和改进后的热力图（图 １１）
可知：改进后的热力图在火灾区域的覆盖范围更大

而且定位火灾的核心区域更准确，即可以捕捉到更

多潜在的火灾区域并提供精确的火源位置，有助于

早期检测和预防火灾的蔓延。 同时，改进后的热力

图在颜色分布上更加均匀，使得火灾区域更加突出，
能够更快地识别和定位火灾，提升监控效率。 可见：
改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型在训练指标和特征可视化

方面表现均优于原版 ＹＯＬＯｖ８ｓ。

图 １０　 原版 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型热力图

Ｆｉｇ． １０　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯｖ８ｓ ｍｏｄｅｌ ｈｅａｔ ｍａｐ

图 １１　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 热力图

Ｆｉｇ． １１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｓ ｍｏｄｅｌ ｈｅａｔ ｍａｐ

２􀆰 ６　 与其他模型对比试验

　 　 选取 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＦＲ⁃ＣＮＮ 和 ＳＳＤ 进行对比，使用

测试集针对所有场景进行横向比较，结果见表 ２。
　 　 ＳＳＤ 模型在各个指标上的表现相对较低，尤其

在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ７５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 上的表现（分别

为 ０􀆰 ５６３ 和 ０􀆰 ４７６），显示出其在更严格的 ＩｏＵ 阈值

下效果不佳， 仅在 ｍＡＰ 达到 ０􀆰 ７６２， 召回率为

０􀆰 ５５１，表明其检测能力存在一定局限性。 相比之

下，ＹＯＬＯｖ５ｓ模型在所有指标上均表现较为出色，

表 ２　 不同模型在测试集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型 ｍＡＰ ｍＡＰ＠
０􀆰 ７５

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５：０􀆰 ９５ Ｒ

ＳＳＤ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ５６３ ０􀆰 ４７６ ０􀆰 ５５１
ＹＯＬＯｖ５ｓ ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ６０１ ０􀆰 ５２０ ０􀆰 ６１８
ＦＲ⁃ＣＮＮ ０􀆰 ７８２ ０􀆰 ５３４ ０􀆰 ４７８ ０􀆰 ５４８

ＹＯＬＯｖ８ｓ＋ＣＳＰ－
ＰＴＢ＋ＣＢＡＭ＋ＮＷＤ ０􀆰 ８３９ ０􀆰 ６０５ ０􀆰 ５３０ ０􀆰 ６１９

尤其是在 ｍＡＰ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ７５ 上分别达到 ０􀆰 ８０５ 和

０􀆰 ６０１，显示其在不同 ＩｏＵ 阈值下的检测能力较强，
此外其在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 为 ０􀆰 ５２０，召回率达到

０􀆰 ６１８，整体性能优异。 ＦＲ⁃ＣＮＮ 模型在 ｍＡＰ 为

０􀆰 ７８２，略逊于 ＹＯＬＯｖ５ｓ，但在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ７５ 和 ｍＡＰ
＠ ０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 上的表现较弱，分别为 ０􀆰 ５３４ 和 ０􀆰 ４７８，
显示出其在高 ＩＯＵ 阈值下的性能不足。

改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型在各项指标上的表现

都优于其他模型，在 ｍＡＰ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ７５ 和 ｍＡＰ＠
０􀆰 ５：０􀆰 ９５ 上分别达到 ０􀆰 ８３９、０􀆰 ６０５ 和 ０􀆰 ５３０，即该

模型能够在不同的 ＩＯＵ 阈值下保持高精度，能够更

准确地检测到火灾和烟雾等关键目标。 同时，召回

率达到 ０􀆰 ６１９，在检测火灾和烟雾时，能够识别出更

多的真实目标，减少漏检的可能性，确保隧道火灾被

及时发现。

３　 结　 论

　 　 １） 在 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型中引入 ＣＳＰ⁃ＰＴＢ 结构、加
入 ＣＢＡＭ， 并 使 用 ＮＷＤ 损 失 函 数， 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型平均精度达到 ０􀆰 ８４８，召回率达到

０􀆰 ８１２。 与原版模型相比，平均精度提高 ２％，召回

率提高 ９􀆰 ３％，准确性和可靠性均有较大提高。
２） 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型相较于原始版本，

计算量减少 ６􀆰 ７％，检测速度得到提升，实时检测性

能更强。 同时，加入 ＣＢＡＭ 可增强特征提取能力，
提高对早期火灾和微小火焰的感知和识别，使模型

在实际隧道火灾检测中更加精准和高效。
３） 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的 ｍＡＰ 达到 ０􀆰 ８３９，相

较于 ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 Ｆ Ｒ⁃ＣＮＮ，分别提升 １０􀆰 １０％、
４􀆰 ２０％和 ７􀆰 ２９％。 同时，模型在 ｍＡＰ７５ 和 ｍＡＰ５０⁃
９５ 关键指标上分别达到 ０􀆰 ６０５ 和 ０􀆰 ５３０，召回率为

０􀆰 ６１９，均优于对比模型。
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