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【摘　 要】 　 针对隧道初期火灾检测中存在的复杂环境干扰和低识别率问题，提出一种基于改进

ＹＯＬＯＸ 算法的检测方法 ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ。 该方法在 ＹＯＬＯＸ 中引入归一化注意力模块（ＮＡＭ）机制来抑

制环境噪声和干扰，提高系统的鲁棒性及识别的精确性；引入加权双向特征金字塔网络（ＢｉＦＰＮ）增
强特征提取和融合能力，优化 α⁃交并比（ ＩｏＵ）损失函数，以提高对轮廓特征不明显的隧道初期烟雾

火焰的检测精度；在现有公开数据集不足的情况下，通过网络采集、模拟试验和扩充现有数据集，构
建隧道火灾数据集，在包含真实场景和模拟场景的自建隧道火灾数据集上进行验证。 结果表明：相
比于原始 ＹＯＬＯＸ 模型，改进后的算法均值平均精度（ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５）提高 １􀆰 ８９％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ～ ０􀆰 ９５ 提

高 ０􀆰 ８８％，精确率提高 ４􀆰 ５７％，召回率提高 ５􀆰 ４５％，改进后的算法能够实现更优的检测性能。
【关键词】 　 隧道火灾；　 ＹＯＬＯＸ；　 火灾检测；　 归一化注意力模块（ＮＡＭ）；　 加权双向特征金字
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第 ４ 期 马庆禄等：基于改进 ＹＯＬＯＸ 的隧道火灾检测算法

０　 引　 言

　 　 截至 ２０２３ 年底，我国（不含港澳台地区）公路

隧道总里程长达 ３ ０２３􀆰 １８ 万延米［１］。 隧道火灾一

般涉及汽油、电缆等高热值可燃物，且受狭长密闭空

间制约，烟气扩散与燃烧动力学特性显著区别于常

规建筑火灾，易引发重大伤亡与结构损伤［２］。
现有的火灾预警系统多依赖温感、烟感等传感

器［３］，基础预警效能易受制于环境干扰，且检测有

滞后性，难以实现早期火灾的精准识别。 基于数字

图像处理的传统计算机视觉识别方法，由于特征选

择的不确定性［４］，检测效率低。 如 ÇＥＬＩＫ 等［５］ 设计

一种有效分离亮度和色度分量的新规则，实现了基

于像素特征的火灾图像分类。 ＭＯＮＤＡＬ 等［６］ 通过

图像预处理和块标记，实现对火灾的快速响应。
ＴＯＲＡＢＩＡＮ 等［７］通过算法从视频序列中提取时空

特征，转化为分形特征描述火灾运动特性，利用支持

向量机分类器对这些特征分类，确定火灾区域。 随

着计算能力的显著提升，近年来深度学习技术在火

灾探测领域得到广泛应用。 马庆禄等［８］ 提出一种

基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法的隧道初期火灾检测方法。
胡勤等［９］提出一种基于动态纹理的火焰检测方法。
李宁等［１０］ 通过改进 ＹＯＬＯ 层，增大感受野范围，提
高火焰检测能力。 李澎林等［１１］ 先通过光流算法对

目标区域进行筛选，再通过 ＹＯＬＯｖ３ 对检测区域进

行二次识别，减少外界因素干扰。 王冠博等［１２］ 优化

激活函数，再引入通道注意力机制，提高 ＹＯＬＯｖ４ 模

型检测火焰的精度。 曹康壮等［１３］ 通过将 ＹＯＬＯｖ５
与轻量化卷积神经网络结合，优化损失函数及引入

置换注意力机制，提高在复杂环境下火灾检测的识

别效果。 尚明鹏等［１４］ 通过融合加权双向特征金字

塔 网 络 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢｉＦＰＮ），提升复杂环境下的火灾检测水平。 张军

等［１５］将特征融合注意力模块引入至主干网络中提

升烟雾特征提取。 隧道环境的特殊性使传统检测算

法在精度和鲁棒性上存在不足。 尽管现有深度学习

算法在火灾检测中取得一定成果，但隧道复杂环境

下，难以有效抑制噪声和干扰，导致误报率较高。
因此，笔者拟提出基于改进 ＹＯＬＯＸ［１６］ 的隧道火

灾智能检测算法，在原 ＹＯＬＯＸ 模型基础上引入归一

化注意力模块（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＮＡＭ），并引入 ＢｉＦＰＮ［１７］，重点解决复杂隧道环境下

烟雾识别率低、干扰敏感度高等关键问题，以期实现

隧道复杂环境下隧道火灾自动检测。

１ 　 基于目标检测的隧道火灾检测
ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ 算法

１􀆰 １　 ＹＯＬＯＸ 目标检测算法

　 　 ＹＯＬＯＸ 心创新包括解耦头、数据增强、无锚框

思想以及动态样本匹配。 ＹＯＬＯＸ 由主干特征提取

网络、颈部特征增强网络和预测检测头组成，如图 １
所示。 主干特征提取网络采用跨阶段局部网络，提
升效率与准确性；颈部通过多尺度特征融合增强对

不同尺度目标的检测能力；预测部分使用解耦头进

行回归与分类预测，精确定位目标并进行类别判定。
ＹＯＬＯＸ 结构中卷积 －归一化 －激活 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ⁃
Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃ＳｉＬＵ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ，ＣＢＳ）模块负责

基本的特征提取，跨阶段局部网络 （ Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＰ）模块增强网络的特征提取能

力，同时降低计算量。
１） 解耦头。 目标检测在深度学习中至关重要，

涵盖分类和回归 ２ 个主要方面。 传统 ＹＯＬＯ 系列算

法采用耦合的检测头，将分类和回归任务封装在单

个分支中，导致二者冲突，影响网络的收敛性。 为

此，ＹＯＬＯＸ 引入视网膜网络的解耦检测头，将分类

和回归任务分为 ２ 个并行任务，并独立更新各自的

参数，解耦头结构如图 ２ 所示。 这种解耦设计提高

网络的性能和收敛速度，通过分开处理分类和回归

任务，网络能更有效地学习目标的语义信息和空间

位置信息，从而提高目标检测的准确性和鲁棒性。
２） 动态样本匹配。 ＹＯＬＯＸ 采用基于最优传输

分配的动态正负样本分配策略。 在确定正样本候选

区域时，以特征图不同尺度的网格中心点为圆心，选
择该区域内的真实框（Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ，ＧＴ）。 特征图

的尺度包括 ２０×２０、４０×４０ 和 ８０×８０ 等。 在使用较

小尺度特征图时，可能导致正样本匹配不准确。 随

着特征图尺度的增大，ＧＴ 更容易与较小的 ＧＴ 匹

配，但较小尺度特征图能够匹配的 ＧＴ 数量较少。
最优传输分配策略通过减少锚框数量，降低模型参

数和计算复杂度，同时提升检测速度。

１􀆰 ２　 嵌入 ＮＡＭ 机制

　 　 隧道摄像头图像中，初期火灾通常光亮度较弱

且伴有稀薄烟雾，受隧道灯光等干扰，影响特征提

取。 引入 ＮＡＭ，置于骨干网络后，关注小尺度目标

特征，抑制噪声和干扰，增强鲁棒性与识别精度。
ＮＡＭ 通过加权处理特征图，突出火焰和烟雾等显著

特征，抑制背景干扰，提升目标识别精度和模型性
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图 １　 ＹＯＬＯＸ 结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯＸ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ２　 ＹＯＬＯＸ 的解耦头

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ ｈｅａｄ ｏｆ ＹＯＬＯＸ

能。 通过权重稀疏惩罚机制，ＮＡＭ 降低不显著特征

的权重，突出显著特征。 图 ３ 为 ＮＡＭ 机制示意，该
机制通过重构通道注意力和空间注意力子模块来增

强特征表达能力。
通道 注 意 力 模 块 使 用 批 量 归 一 化 （ Ｂａｔｃｈ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）函数的缩放因子来衡量每个通道

特征的权重，缩放因子越大，通道的权重越大。 ＢＮ

函数的输出特征 Ｂｏ 为：

Ｂｏ ＝ ＢＮ（Ｂ ｉ） ＝ γＢＮ

Ｂ ｉ － μ
Ｂ

σ２
Ｂ ＋ ε

＋ β （１）

式中：Ｂ ｉ 为输入特征；γＢＮ 为可训练的缩放因子；μＢ

为批量 Ｂ 的均值； σ２
Ｂ 为 Ｂ 的方差；ε 为无穷小量；β

为可训练的平移参数。
通道注意力模块的输出特征 Ｍｃ 为：

Ｍｃ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ｛Ｗｉ［ＢＮ（Ｔ１）］｝

Ｗｉ ＝
γｉ

∑
ｊ ＝ ０

γ ｊ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中：Ｗｉ 为通道 ｉ 的权重；Ｔ１ 为输入特征图；γｉ 为通

道 ｉ 的缩放因子。
空间注意力模块的输出特征 Ｍｓ 为：

Ｍｓ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ｛Ｑｉ［ＢＮ（Ｔ２）］｝

Ｑｉ ＝
λ ｉ

∑
ｊ ＝ ０

λ ｊ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）

式中：Ｑｉ 为空间 ｉ 的权重；λ ｉ 为空间 ｉ 的缩放因子。

１􀆰 ３　 引入 ＢｉＦＰＮ

　 　 隧道初期火灾检测对检测算法的实时性和准确

性要求高。 原 ＹＯＬＯＸ 网络结构在处理不同尺寸特

征图时，采用简单相加的融合方式，在目标检测任务

中精度受到一定限制。 为保证实时性的前提下进一

步提升对隧道初期火灾的检测精度，对网络结构进

·０３·
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图 ３　 ＮＡＭ 模块

Ｆｉｇ． ３　 ＮＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

行优化。 图 ４ 为 ２ 种网络结构的对比，ＹＯＬＯＸ 原颈

部结 构 为 特 征 金 字 塔 网 络 （ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＰＮ）， 采用简单的特征加法融合， 而

ＢｉＦＰＮ 过加权双向特征融合的方式和减少冗余连

接，网络结构更加简洁，在提升特征融合效果的同

时，兼顾模型的效率。

图 ４　 ＦＰＮ 和 ＢｉＦＰＮ 的结构对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＰＮ ａｎｄ ＢｉＦＰＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

ＢｉＦＰＮ 加权融合机制是将所有特征值的总和直

接除以权重，经过融合的输出特征 Ｏ 为：

Ｏ ＝ ∑
ｉ

ηｉ

ν∑
ｊ
η ｊ

∗Ｉｉ （４）

式中：ηｉ 为第 ｉ 层输入特征可学习的权重；ν 为近似

于 ０ 的最小值，防止分母为 ０；Ｉｉ（ ｉ ＝ １， ２，…， ５）为

第 ｉ 层输入特征。
ＢｉＦＰＮ 的第 ｉ 层的特征融合表达式为：

Ｐｏ
ｉ ＝ ｃｏｎｖ

ｗ′１·Ｐｉ
ｉ ＋ ｗ′２·Ｐｔｄ

ｉ ＋ ｗ′３·Ｒ（Ｐｉ
ｉ －１）

ｗ′１ ＋ ｗ′２ ＋ ｗ′３ ＋ ν
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（５）
式中： Ｐｏ

ｉ 为第 ｉ 层的输出特征； Ｐ ｉ
ｉ 为自底向上的

ＢｉＦＰＮ 路径上第 ｉ 层的输入特征； Ｐ ｔｄ
ｉ 为同一层中间

层的特征；Ｒ 为下采样或上采样操作；权重 ｗ ＇
ｍ（ｍ ＝

１，２，３） 为权重参数。
ＹＯＬＯＸ 引入 ＢｉＦＰＮ 优化网络，通过移除仅有

一条输入边的特征图以减少冗余信息、提升计算效

率，将被移除的单输入边特征图连接至下一层，以实

现跨尺度特征融合，并在同一层网络中增加额外的

输入边，以增强网络的信息流动性和多样性，从而提

升特征表达能力，改进后网络结构如图 ５ 所示。

图 ５　 改进后网络结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１􀆰 ４　 损失函数优化

　 　 传统的单阶段和 ２ 阶段检测器采用边界框回归

技术使用 Ｌｎ⁃ｎ 损失函数进行目标检测。 近年，交并

比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）损失函数逐渐取代

Ｌｎ⁃ｎ。 ＩｏＵ 为：

ＩｏＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

（６）

式中 Ａ、Ｂ 分别为真实边界框和预测边界框的区域。
ＬＩｏＵ 损失函数定义为：

ＬＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ （７）
　 　 当 ２ 个边界框完全重叠时，ＩｏＵ 为 １。 为避免

ＩｏＵ 预测框未能与真实框精确重合对检测结果准确

性的影响， 训练 过 程 采 用 基 于 参 数 α 损 失 函

数 Ｌα －ＩｏＵ
［１８］：

Ｌα－ＩｏＵ ＝ （１ － ＩｏＵα） ／ α， α ＞ ０ （８）
式中：α 为调节因子，只能取正值。 当 α＝ １ 时，Ｌα －ＩｏＵ

为 ＬＩｏＵ；当 α→０ 时，Ｌα －ＩｏＵ：
Ｌα －ＩｏＵ ＝ － ｌｏｇ（ＩｏＵ） （９）

　 　 当 α≥１ 时，Ｌα －ＩｏＵ：

Ｌα－ＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵα１ ＋ Ｆα２（Ｋ，Ｋｇｔ） （１０）

·１３·
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式中：α１ 为变化敏感度，α１ ＞０；α２ 为惩罚程度，α２ ＞

０， Ｆα２ 为预测框 Ｋ 和真实框 Ｋｇｔ 的惩罚项。
利用式（１０）对基于 ＩｏＵ 的损失进行转换。 然

后通过使用 ＬＣＩｏＵ 转换为 Ｌα－Ｃ Ｉ ｏＵ，使用 α 和惩罚参数

Ｆα（Ｋ， Ｋｇｔ）计算预测和真实边界框：

Ｌα－ＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵα ＋ ρ２α（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２α

＋ （τｖ） α

ｖ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ωｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ω

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

τ ＝ ｖ
（ １ － ＩｏＵ ） ＋ ｖ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１１）

式中：ρ 为欧氏距离；ｂ、ｂｇｔ 分别为预测框 Ｋ 和真实框

Ｋｇｔ 的中心点；ｃ 为最小框的对角线长度；ωｇｔ ／ ｈｇｔ 和

ω ／ ｈ 分别为真实框和预测框的长宽比。

２　 基于改进 ＹＯＬＯＸ 的隧道火灾检
测算法

２􀆰 １　 隧道火灾数据集

　 　 由于缺乏公开且标注完善的公路隧道火灾数据

集，通过网络采集、模拟地下人行通道火灾试验以及

扩充现有公开数据集的方式，构建一个包含火焰和

烟雾 ２ 类样本的公路隧道火灾数据集。 通过亮度调

整、高斯模糊等方式增加样本多样性，增强模型对不

同条件的适应性，如图 ６ 所示。 每张图片随机应用

１ 到 ２ 种增强方法，最终构建包含 ２０ ０００ 张图像的

公路隧道火灾数据集。 为满足隧道特殊场景的需

求，并将测试集划分为 ２ 类，即模拟隧道火灾数据集

Ⅰ和真实隧道火灾数据集Ⅱ。

２􀆰 ２　 运行环境

　 　 基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 专业版操作系统的工作站验证

算法，硬件配置包括高性能图形处理和 ６ 核 １２ 线程

处理器、３２ＧＢ 内存以及高速存储系统，软件环境为

Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ６。 为降低 ２００ 个训练周期内过拟合的风

险，训练过程采用学习率预热策略。 初始学习率逐

渐升至 ０􀆰 ０００ １５，并采用余弦退火算法进行动态调

整。 批处理大小设置为 ８，预热训练迭代次数为 ５。

２􀆰 ３　 算法评价指标

　 　 模型评价指标精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、平均精度均

值（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）。 平均精度 ＰＡ 是

以 Ｒ 为横轴，Ｐ 为纵轴构成的曲线下的面积；ｍＡＰ
是对所有类别的 ＰＡ 求平均值；其中 Ｐ 和 Ｒ 可表

示为：

图 ６　 数据集图像增强

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

Ｐ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＰ （１２）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＮ （１３）

式中：ＴＰ 为预测和标签都为正的样本数量；ＦＰ 为预

测为正，但标签为负的样本数量；ＦＮ 为预测为负，但
标签为正的样本数量。

２􀆰 ４　 消融结果与分析

　 　 为系统地评估嵌入 ＮＡＭ 机制、ＢｉＦＰＮ 及损失函

数对 ＹＯＬＯＸ 网络火灾目标检测性能的影响，构建

包含真实火灾场景的自制公路隧道火灾数据集，并
基于该数据集开展各个模块的消融分析，结果见

表 １。
从表 １ 可知：对比原始网络和单独添加改进模

块的网络，添加所有改进策略的 ＹＯＬＯＸ 网络在

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５、Ｐ 和 Ｒ 相比 ＹＯＬＯＸ
模型 分 别 提 升 １􀆰 ８９％、 ０􀆰 ８８％、 ４􀆰 ５７％、 ５􀆰 ４５％。
ＹＯＬＯＸ 在添加 ＮＡＭ 模块后，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～
０􀆰 ９５、Ｐ 和 Ｒ 分 别 提 升 ０􀆰 ５０％、 ０􀆰 ２３％、 １􀆰 ０４％ 和

１􀆰 ２４％，表明 ＮＡＭ 能有效抑制背景噪声干扰。 ＢｉＦＰＮ
模块的引入相较于原模型，精确率提升 ３􀆰 １５％，说明

ＢｉＦＰＮ 特征融合路径有效增强检测能力。 综上，改进

后ＹＯＬＯＸ 网络对于提高对隧道环境复杂背景条件下

初期火灾的检测精度有积极作用，验证 ＹＯＬＯＸ 改进

模型在模拟数据集和真实火灾数据集中对烟火的检

测效果，部分检测结果如图 ７ 所示。

·２３·
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表 １　 消融分析结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
改进策略

ＮＡＭ ＢｉＦＰＮ α⁃ＩｏＵ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５ Ｐ Ｒ
ＹＯＬＯＸ — — — ８２􀆰 ８９ ７０􀆰 ２３ ９３􀆰 ３７ ８２􀆰 ３４

Ａ √ — — ８３􀆰 ３９ ７０􀆰 ４６ ９４􀆰 ４１ ８３􀆰 ５８

Ｂ √ √ — ８２􀆰 ９８ ７０􀆰 ６１ ９６􀆰 ５２ ８３􀆰 ７７

ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ √ √ √ ８４􀆰 ７８ ７１􀆰 １１ ９７􀆰 ９４ ８７􀆰 ７９

图 ７　 烟火检测的验证结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｍｏｋｅ ａｎｄ
ｆｌａｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

由图 ７ 可知：改进后的模型在模拟数据集上可实现

火焰与烟雾的完整检测；针对真实场景中的低光照

环境，仍能保持烟火检测精度；在复杂光照条件下有

效抑制光源干扰引起的烟雾误检现象，这证明了算

法的优越性。
２􀆰 ５　 算法对比分析

　 　 从测试集中选取若干图像，对比分析改进

ＹＯＬＯＸ 网络模型与原 ＹＯＬＯＸ 模型在目标检测能

力上的差异，结果如图 ８ 所示。
图 ８ 中，每组图像的左侧为原 ＹＯＬＯＸ 模型的

检测结果，右侧为改进后的 ＹＯＬＯＸ 模型的检测结

果。 对比可见：改进后的 ＹＯＬＯＸ 模型显著提升检

测精度，尤其在纯火焰、纯烟雾及隧道场景中表现突

出，对复杂背景下的烟火检测能力显著增强。
对比分析快速区域卷积网络 （ Ｆａｓｔ Ｒｅｇｉｏｎ⁃

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ）、
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、单步多框检测器 （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ）、ＹＯＬＯｖ３ 和 ＹＯＬＯｖ４ 等具

有代表性的目标检测算法与原 ＹＯＬＯＸ 模型及本文

提出的 ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ 模型，所有检测算法输入图像尺寸

均统一为 ６４０×６４０ 像素，对比指标为 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

Ｐ，结果见表 ２。 可以看出，原始 ＹＯＬＯＸ 模型在火焰

烟雾检测任务中 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和精确率指标更高，已

图 ８　 检测结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

展现出优越性能。 而 ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ 模型较原始 ＹＯＬＯＸ
模型，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 ２􀆰 ２３％，精确率提升 ４􀆰 ５７％，
性能提升幅度明显。

表 ２　 不同模型结果对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

检测算法 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ Ｐ ／ ％
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ７５􀆰 ５１ ８５􀆰 ６６
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ７５􀆰 ３２ ８３􀆰 ５４

ＳＳＤ ７１􀆰 ４６ ７８􀆰 ６９
ＹＯＬＯｖ３ ７２􀆰 ４４ ８０􀆰 １７
ＹＯＬＯｖ４ ７３􀆰 ６６ ８１􀆰 ６７
ＹＯＬＯｖ５Ｓ ７５􀆰 ４３ ８５􀆰 ３３
ＹＯＬＯＸ ８２􀆰 ８９ ９３􀆰 ３７

ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ ８４􀆰 ７８ ９７􀆰 ９４
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３　 结　 论

　 　 １） ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ 算法采用 ＢｉＦＰＮ 结构进行多尺度

特征融合。 相比于传统的特征金字塔网络，ＢｉＦＰＮ
的双向跨尺度连接和加权特征融合方式可显著提升

模型对不同大小火灾目标的检测能力。

２） ＹＯＬＯＸ⁃Ｔ 的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５～０􀆰 ９５

分别提高 １􀆰 ８９％和 ０􀆰 ８８％，精确率提高 ４􀆰 ５７％，这

表明该算法能更准确地识别隧道初期火灾。
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