
沈 阳 航 空 航 天 大 学 学 报
Journal of Shenyang Aerospace University

第42卷 第6期2025 年 12 月
Vol. 42 No. 6

Dec. 2025

复杂背景下基于改进YOLOv8n的
隧道火灾检测算法

曲 娜，张 晗，时 尚，魏文龙
（沈阳航空航天大学 安全工程学院，沈阳 110136）

摘要： 为解决因隧道背景复杂性而造成的隧道火灾检测误检率较高的问题，基于 YOLOv8n

网络模型，提出改进的隧道火灾检测算法。首先，在主干网络部分，采用 FasterNet网络进行

替换并保留原有的SPPF模块，实现更全面的特征提取；其次，为了提高模型在复杂背景下对

不规则目标的检测精度，在C2f模块中引入D-LKA注意力机制；最后，引入Focaler-IoU优化

模型损失函数，进一步降低了干扰物导致的误检或漏检问题。实验结果表明，相较于 YO‐

LOv5、YOLOv7 和 YOLOv8n 原模型，改进后的模型准确率分别提高了 7.6%、5.6% 和

3.5%，平均准确率均值分别提升了 8.3%、7.7% 和 5.1%，相比于其他基于 YOLOv8n 的改进

算法，模型的平均准确率均值分别提升了 3.3%、6.4%。
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Tunnel fire detection algorithm based on improved YOLOv8n 
under complex background

QU Na， ZHANG Han， SHI Shang， WEI Wenlong

（College of Safety Engineering， Shenyang Aerospace University， Shenyang 110136，China）

Abstract： To solve the problem of high false detection rates in tunnel fire detection caused by the 

complexity of tunnel environments based on the YOLOv8n network model， an improved tunnel fire 

detection algorithm was proposed.First， in the backbone network， the FasterNet network was used for 

replacement while retaining the original SPPF module to achieve more comprehensive feature 

extraction； Secondly， in order to improve the detection accuracy of the model for irregular targets in 

the complex background， the D-LKA attention mechanism was introduced in the C2f module； Finally， 

Focaler-IoU to optimize the model loss function was introduced， which further reducing the problem of 

false positives or false negatives caused by distractors. The experimental results show that compared 

with YOLOv5， YOLOv7 and the original models of YOLOv8n， the accuracy of the improved model is 

increased by 7.6%， 5.6%， and 3.5% respectively， and the average accuracy means are increased by 

8.3%， 7.7%， and 5.1% respectively. Compared with other YOLOv8n-based improved algorithms， the 
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mean average precision of our proposed model is increased by 3.3% and 6.4% respectively.

Key words： YOLOv8n；FasterNet；fire image；tunnel fire；fire detection

近年来，随着经济的高速发展，我国在隧

道建设方面投入了大量资源。由于隧道空间

长而狭小、密闭性强，一旦发生火灾，就会导致

救援难度大、人员无法疏散的问题，造成人员

伤亡及大量财产损失。

早期学者大多基于图像处理，提取火焰和

烟雾的特征信息，结合分类器实现火灾检测与

分类［1-3］。相较于传统的图像处理，深度学习对

复杂环境的适应度更高，Cao 等［4］采用 RNN 循

环神经网络，并针对其长短期记忆网络提出了

ABi-LSTM 注意力增强双向长短期记忆网络，

在多个场景下均取得了较好的准确率。Barm‐

poutis等［5］将 Faster R-CNN与多维纹理分析相

结合，得到很高的火焰检测精度。针对火灾检

测在复杂背景下的难点，刘楠［6］采用了一种基

于加权灰度熵差的背景建模方法，对图像进行

分区域曝光，精准实现火灾识别。但由于以上

网络结构复杂，检测速度慢，众多学者开始关

注 YOLO 系列模型。张彬彬等［7］提出在 YO‐

LOv3 网络中加入卷积模块，并改进注意力机

制和损失函数，提高了难识别目标的检测精

度。马庆禄等［8］在 YOLOv5 中加入卷积注意

力模块并改进损失函数，有效地解决了公路隧

道烟火混淆而不易识别的问题。余伟朝［9］提

出了 CBS + YOLOv5s 算法，降低厂房火灾中

复杂背景对目标的干扰，有效改善不同厂房环

境下因复杂背景造成的漏检情况。

基于以上研究，为减少复杂背景下隧道火

灾的误检，本文在 YOLOv8n 的基础上引入了

快速特征提取网络 FasterNet，采用可变形大核

注意力 D-LKA 融合部分 C2f 模块，并利用

Focaler-IoU替换原模型的损失函数，提高了模

型在复杂背景下的检测性能。

1　数据预处理

1.1　隧道火灾复杂性分析隧道火灾复杂性分析

在进行隧道火灾检测时，背景环境比较复

杂，往往存在一定的干扰，一是烟雾干扰物，在

昏暗光线的影响下隧道内墙壁易与烟雾发生

混淆，部分环境较差或施工中的隧道产生的粉

尘及喷洒系统产生的水雾也与烟雾较相似；二

是火焰干扰物，有些车灯光线较强，且隧道内

存在大量照明灯光、红绿灯及指示灯牌等也易

被误检为火焰；三是车辆与隧道内临时存放

的施工设备及隧道本身固定的结构物会对火

灾区域形成遮挡，也会加大隧道火灾的检测

难度。

1.2　实验配置实验配置

本文所使用的实验配置环境为：CPU为 In‐

tel（R） Core（TM） i7-8750H CPU @ 2. 20GHz 

2. 21 GHz；GPU 为 Nvidia GeForce GTX 1050 

Ti；操作系统为 window10；编程语言为 Py‐

thon3. 8；深度学习平台为 PyTorchv1. 10；训练

和预测模型采用 Ultralytics 公司的 YOLOv8n；

训练选用轮次为150。

1.3　实验数据集实验数据集

本文通过上网搜集及隧道火灾视频截取

采集图片等方式，建立了一个隧道火灾烟雾数

据集。为增强数据集训练效果，分别随机对

20% 的图像进行图像翻转、对比度增强、裁剪

平移、亮度调节等数据增强技术。为了适应各

种不同的场景，还补充了一部分随机场景下的

火灾图像。另外，为了降低复杂背景对模型造

成的影响，选取了与火焰、烟雾易混淆的物体

图像，单独分为其他类。本数据集共计 10 335

张图片，包含火焰、烟雾及其他 3类目标，按 8∶2

的比例划分训练集和测试集，其中训练集 8 268
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张、测试集2 067张。

2　YOLOv8n算法模型与改进

2.1　YOLOvYOLOv88nn模型模型

YOLOv8 是 Ultralytics 公司推出的一种高

精度目标检测算法，在图像分类、目标检测和

实例分割等方面均具有良好表现，YOLOv8模

型结构如图 1所示，其主要组成结构包括Back‐

bone、Neck和Head。

YOLOv8n 是 YOLO 系列中最轻量的模

型，具有较快的处理速度，但其精度还有待提

升，故本文采用目标检测算法 YOLOv8n 模型

进行隧道火灾检测实验，并在此基础上加以改

进，实现检测速度更快、稳定性更高、检测精度

更高的目标。

2.2　FasterNetFasterNet快速特征提取网络快速特征提取网络

本文采用基于部分卷积（partial convolu‐

tion，PConv）的 FasterNet 模型对 YOLOv8n 原

主干网络进行替换，解决了原CSPDarknet网络

卷积层过多、计算冗余的缺陷。FasterNet模型

是 Chen 等［10］提出的一种轻量化网络，本文在

FasterNet 的基础上保留了原主干网络中的空

间池化金字塔部分，以此保证本文网络自适应

的输出。

FasterNet Block模块是FasterNet网络模型

中的主要特征提取模块，其中的 PConv仅对一

部分通道应用常规卷积以进行特征的提取，而

其他通道保持不变。由于通道数的减少，模型

参数量随之降低，特征提取过程中的计算量也

得以减少，Conv、PConv的浮点运算数（floating 

point operations per second，FLOPs）如式（1）

所示。

ì
í
î

FLOPsConv = hwk 2c2

FLOPsPConv = hwk 2c2
p

（1）

式中：h、w分别为图像的长和宽；k为卷积核的

大小；c为常规卷积通道数；cp为局部卷积的通

道数。基于 PConv 构建的 FasterNet 网络结构

不仅有效地降低了模型计算量，提高运行速

度，更保留了特征信息的完整性，保证了模型

运行的精度，提高了模型的整体性能，从而实

现了更有效的目标检测［11］。

2.3　可变形大核注意力可变形大核注意力

可变形大核注意力［12］（deformable large 

kernel attention，D-LKA）最早作为一种用于医

学图像分割的有效注意力机制而被提出，采用

大卷积核并结合可变形卷积，有效提升了模型

对小目标和不规则形状目标的检测能力，尤其

对复杂背景或不同光照条件下的目标检测具

有突出效果。因此，本文将 D-LKA 机制融入

C2f 模块［13］，进一步强化了在复杂或昏暗背

景下模型对火焰及烟雾的检测能力，性能有所

提升。

在 D-LKA 模块中，大卷积核和可变形卷

积有效结合，提高了模型对复杂图像的适应

性，该模块由多个卷积层构成，其架构如图 2所

示。除 2D 卷积层和可变形卷积层之外，还采

用了激活函数 GELU，用来增强非线性。总的

来说，D-LKA注意力机制动态调整卷积核，并

结合大核卷积获取了更多目标特征，有效抑制

了复杂背景中的噪声，减少了背景干扰，更好

地适用于复杂的火灾检测。

图1　YOLOv8模型结构
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2.4　Focaler-IoUFocaler-IoU损失函数损失函数

对于目标检测任务来说，对损失函数进行

改进是提高目标检测精度的有效途径。本文

采用Focaler-IoU［14］替代原损失函数，通过线性

区间映射的方式重构模型 IoU 损失，提升检测

器性能，以使模型在不同的检测任务中得到较

好的精度。Focaler-IoU 以其独特的方法弥补

了现有损失函数在边界框回归方面存在的不

足，进一步提高了模型的检测性能［15］。

Focaler-IoU 主要通过交并比（intersection 

over union，IoU）的值来调整损失，其定义如式

（2）所示。

IoUfocaler =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 IoU < d

IoU - d
u - d

 d ≤ IoU ≤ u

1 IoU > u

（2）

式中：u、d分别为上、下限阈值。当交并比的值

在下限阈值和上限阈值之间，损失呈线性递增

的函数。在隧道火灾检测中，易被分类为火焰

或烟雾的负样本众多，Focaler-IoU有效降低了

负样本的权重，避免了背景干扰物对火灾检测

的影响，使检测正样本的精度得以提高。同时

由于 Focaler-IoU 优化直接作用于预测框与真

实框之间的重叠度，能够精准检测大规模的火

焰和小规模的火花，对于遮挡条件下的火灾仍

能保持较好的检测性能。

2.5　网络整体结构网络整体结构

本文从以上 3 个角度对模型进行改进，首

先，引入结构更简单的FasterNet网络替换计算

量相对较大的 CSPDarknet网络；其次，在 Neck

部分的 C2f 模块中引入可变形大核注意力机

制，得到一个新的 C2f_D-LKA 模块；最后，采

用 Focaler-IoU 替换原网络的 CIoU 损失函数。

改进后的模型结构如图3所示。

3　实验结果与分析

3.1　评价指标评价指标

为了验证改进后的模型的有效性，本文采

用了目前在目标检测领域比较常用的评价指

标进行数据对比，包括准确率（P）、召回率（R）、

平均准确率（AP）、平均准确率均值（mAP），以

上指标如公式（3）—（6）所示。

P =
TP

TP + FP
（3）

R =
TP

TP + FN
（4）

AP = ∫
0

1

P (R)dR （5）

mAP =
1
C∑

i = 1

C

APi （6）

式中：TP为模型将正例样本正确地预测为正例

的数量；FP为模型将负例样本错误地预测为正

例的数量；FN为模型将正例样本错误地预测为

负例的数量；C为输入样本类别的数量。

3.2　消融实验消融实验

为验证本文提出的各项改进方案对网络

图3　改进后的模型结构

图2　D-LKA模块架构
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模型检测性能的提升效果，进行了消融实验，

详细分析 FasterNet、D-LKA 和 Focaler-IoU 的

可行性和有效性，消融实验结果如表1所示。

实验结果表示，相比于 YOLOv8n原模型，

单独采用FasterNet、D-LKA及Focaler-IoU时，

模型的准确率分别提升 4. 2%、0. 1% 及降低

0. 4%，召回率分别提升 2. 8%、0. 6%、2%，平均

精确率均值分别提升 3. 6%、0. 4% 及 0. 9%；同

时将 3 个改进方案引入时，改进后的模型准确

率提升了3. 5%，召回率提升了4. 1%，平均准确

率均值提高了 5. 1%，各评价指标比起原 YO‐

LOv8 模型均有大幅提高，本改进方案优化效

果显著。

为了进一步验证模型的可行性，本文对所

有类别进行更详细的分析，各类别实验结果如

表 2 所示。在 3 种改进方案分别单独融合后，

火焰样本的平均准确率分别提升了 1. 9%、

0. 4% 和 0. 9%，烟雾样本的平均准确率分别提

高了 3. 7%、0. 8% 和 1. 3%，而其他样本的平均

准确率则分别提高了5. 0%、降低了0. 2%、提高

了 0. 5%。本模型同时将 3 种改进方案融入原

网络模型，改进后的模型mAP提高了 5. 1%，对

火焰、烟雾的平均准确率分别提高了 3. 0%、

5. 4%，均大幅度高于原始模型和单独改进模

型，另外，改进后的模型对其他样本的平均准

确率提高了 6. 8%，有效地验证了改进模型的

负样本识别性能，减少了复杂背景对隧道火灾

检测的干扰。

3.3　对比试验对比试验

为验证本文算法与其他算法相比的优越

性，本文与YOLOv5、YOLOv7及其他改进算法

进行检测性能的比较，其中，改进算法 1［16］在主

干网络中引入DCN_C2f模块及 SC-SA注意力

模块，并采用WIoU机制以增强检测性能；改进

算法 2［17］引入CA注意力机制，采用MPDIoU替

换原损失函数，同其他算法对比实验结果如表

3所示。

由表 3 中数据可知，相较于之前的版本，

YOLOv8n的准确率、召回率和平均准确率有所

提高，相比于 YOLOv8n 原模型，改进算法 1 的

各项指标有所提高，改进算法 2的准确率、召回

率有一定提升，但平均准确率均值表现不佳，

而本文改进后的算法比 YOLOv8n原网络模型

及改进算法的三项评价指标均有进一步提高。

3.4　结果可视化分析结果可视化分析

为了更直观地验证本文改进模型的检测

性能，本文对改进前后的预测结果图进行对比

分析，结果分别如图 4、5所示。从图 4a和图 5a

表3　同其他算法对比实验结果 %

算法

YOLOv5

YOLOv7

YOLOv8n

改进算法1

改进算法2

本文算法

P

57. 6

59. 6

61. 7

62. 5

63. 3

65. 2

R

51. 3

50. 0

52. 4

53. 1

54. 3

56. 5

mAP@0. 5

54. 1

54. 7

57. 3

59. 1

56. 0

62. 4

表1　消融实验结果 %

FasterNet

×

√
×

×

√

D-
LKA

×

×

√
×

√

Focaler-
IoU

×

×

×

√
√

P

61. 7

65. 9

61. 8

61. 3

65. 2

R

52. 4

55. 2

53. 0

54. 4

56. 5

mAP@
0. 5

57. 3

60. 9

57. 7

58. 2

62. 4

表2　各类别实验结果 %

FasterNet

×

√
×

×

√

D-
LKA

×

×

√
×

√

Focaler-
IoU

×

×

×

√
√

mAP

57. 3

60. 9

57. 7

58. 2

62. 4

APfire

73. 1

75. 0

73. 5

74. 0

76. 1

APsmoke

57. 5

61. 2

58. 3

58. 8

62. 9

APother

41. 5

46. 5

41. 3

42. 0

48. 3
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的比较可以看出，原模型并没有检测到图中的

烟雾目标，存在漏检的情况；从图 4b和图 5b的

比较可得，改进后的模型检测范围更加全面，

可以识别地面上被原模型漏检的小型火焰；从

图4c和图5c的对比能够看出，原模型存在重复

的情况，改进模型将其整合，得到的检测目标

更加准确。

4　结论

为了解决隧道这类复杂场景中难以进行

火灾检测的问题，本文提出一种在 YOLOv8n

模型上加以改进的隧道火灾检测算法模型，以

FasterNet替换主干网络，将D-LKA引入C2f模

块，同时采用 Focaler-IoU 优化网络损失，进一

步提高复杂背景下的目标检测性能。由实验

数据可知，本文改进后的模型平均准确率均值

相较于 YOLOv5、YOLOv7 分别提高了 8. 3%、

7. 7%；相较于基于YOLOv8的其他改进算法分

别提升了 3. 3%、6. 4%；相较于 YOLOv8n 原始

模型提升了 5. 1%，其中，对火焰、烟雾和其他

样本的平均准确率分别提高 3. 0%、5. 4%、

6. 8%，这充分表明本文采用的改进方法不仅对

模型整体性能有较大的提高，对各类目标的检

测能力也有较大的提升。在后续的研究中，将

进一步补充隧道火焰及烟雾样本，同时进一步

加以轻量化，使模型在提升精度的同时，降低

模型参数量，缩短检测时间。
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