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摘要：高原低气压环境下，燃气火焰检测面临识别精度不足与实时性下降的双重挑战。本研究提

出改进的 YOLOv8n 轻量级算法，通过多维度优化，实现性能提升。首先，在 backbone 中构建

GhostConv 模块，减少模型计算参数；其次，重构 C2f 模块为 C2f_RepGhost 结构，在保持特征表

达能力的同时简化推理过程；最后，结合卷积块注意力模块（convolutional  block  attention
module，CBAM）注意力机制，强化火焰细粒度特征提取，并采用 WIoU 损失函数提高定位精度。

基于机理实验台数据的实验表明：改进模型的参数量降低 12.64%，计算量减少 12.2%，准确率提

升 21.2%，检测帧率依然保持较高的水平。该方法为低压环境下的火焰状态识别提供了有效的轻

量化解决方案。
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Abstract: Gas  flame  detection  in  high-altitude  low-pressure  environments  faces  dual  challenges  of
insufficient  recognition  accuracy  and  real-time  performance  degradation.  This  study  proposes  an
improved  lightweight  YOLOv8n  algorithm  with  multi-dimensional  optimizations  for  enhanced
performance.  First,  a  GhostConv  module  was  constructed  in  the  backbone  to  reduce  computational
parameters.  Second,  the  C2f  module  was  restructured  into  a  C2f_RepGhost  configuration  that
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maintained  feature  representation  capability  while  simplifying  inference  processes.  Finally,  the
convolutional  block  attention  module  (CBAM)  attention  mechanism  was  incorporated  to  strengthen
fine-grained flame feature extraction, and the WIoU loss function was adopted to improve localization
accuracy. Experimental results based on mechanism testbed data demonstrate that the improved model's
parameter count decrease by 12.64%, computational load decrease by 12.2%, and precision increase by
21.2% while  maintaining frame rate  detection.  This  method provides  an effective  lightweight  solution
for flame state recognition in low-pressure environments.
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以甲烷为主要燃料的燃气炉对燃烧稳定性的

要求极高，不稳定燃烧或熄火现象极易触发爆炸

事故。高原地区低压、低氧环境会降低甲烷的燃

烧效率 [1]，导致火焰形态 [2] 和稳定性 [3] 等发生变

化，进而影响燃烧过程的安全性。因此，精准识

别火焰状态对燃烧过程的实时监控与安全预警至

关重要，关系到生命与财产安全。

早期的燃气火焰状态检测技术依靠红外摄像

机、温度传感器、压力传感器等硬件设备[4]，易被

干扰并且准确率不高。近年来，深度学习技术在

图像检测领域取得了很好的应用效果，逐渐成为

了主流检测手段。白卫东等 [5] 采用支持向量机

（ support  vector  machine，SVM）对锅炉燃烧火焰

图像进行分类识别，实现了准确的燃烧状态监

测 。 Ronquillo-Lomeli等 [6] 运 用 概 率 神 经 网 络

（probabilistic neural network，PNN）算法对锅炉火焰

进行分类，准确率达到了 90%以上。Gangopadhyay
等[7] 使用 3D神经网络和长短期记忆网络，实现了

对实验室燃烧火焰的稳定与不稳定状态的识别。

Zhao等 [8] 结合 YOLOv8与 VQ-VAE，提高了实际

检测的准确率。Yar等 [9] 改进了 YOLOv5s模型，

减少了模型尺寸和复杂度，并提高了准确率。王

冠博等 [10] 提出了改进 YOLOv4-tiny轻量化模型，

通过增加感受野并对模型进行剪枝，提升准确率

的同时大幅减少了模型参数量以及权重文件。陈

露萌等[11] 改进了 YOLOv5s模型，在特征提取部分

添加协同注意力机制，并改进 α-CIoU，提高了模

型的收敛速度。

尽管这些研究在平原环境下取得了良好的效

果，但在高原环境下，火焰的边缘形状、面积和

颜色变化迅速：随着气压降低，火焰边缘形状膨

胀变得更加明显；面积也随之扩大；火焰颜色由

明黄色变成淡蓝色，加之氧浓度下降会增加烟气

含量，给火焰图像的识别及特征分析增加了难

度。网络的加深会不可避免地导致火焰图像信息

减少或缺失，准确率的提高常以降低检测速度为

代价。针对这些问题，本文提出了一种基于改进

YOLOv8的火焰状态检测算法。该算法通过轻量

化设计，优化模型主干，显著提高了检测速度；

此外，通过引入注意力机制，增强了模型对火焰

细粒度特征的捕捉能力，从而提升检测精度。通

过性能分析与实际测试，证明了本文方法的有效

性和可行性。 

1    YOLOv8 算法简介

YOLO系列因其在速度与准确性之间的卓越

平衡而备受关注。2023年 1月，原 YOLOv5的开

发团队推出了最新版本 YOLOv8，提供了 n、 s、
m、 l、x5种规格。YOLOv8继承并扩展了前代模

型的特性，展现了优异的性能，尤其在火焰图像

目标检测方面表现突出。

YOLOv8由 backbone、neck和 head这 3部分

组成，其结构如图 1所示。 backbone部分包括

Conv、C2f和 SPPF模块，旨在扩展网络的深度和

感受野，实现局部与全局特征的融合。neck部分

由 C2f、Concat和 Upsample模块组成，通过路径

聚合网络和 C2f模块，整合不同尺度的特征图，

促进信息的垂直融合。head部分采用了解耦结

构，将分类和定位预测分开处理，有助于解决二

者之间的冲突。与之前的版本相比，YOLOv8在

目标检测、跟踪和分割等任务中表现更加出色。 

2    改进 YOLOv8 模型

本文基于 YOLOv8算法模型，提出了一种轻
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量化的 YOLOv8火焰类别检测模型。该模型的改

进主要体现在 4个方面：a. 为了解决模型参数量过

大的问题，引进了 GhostNet[12] 网络中的 GhostConv
模块替换网络中 backbone层里的 Conv模块；b. 改
进 C2f模块为 C2f_RepGhost，GhostConv和 C2f_
RepGhost都采用了重参数技术，可以有效降低模

型的计算量； c. 为确保模型的检测精度，在

neck和 head部 分 添 加 卷 积 块 注 意 力 模 块

（convolutional block attention module，CBAM）[13] 注

意力机制；d. 为了提高模型的回归性能，采用

WIoU（ wise  intersection  over  union） 替 代 原 始 的

CIoU（complete intersection over union），提高模型

的收敛能力。改进后的结构如图 2所示。 

2.1    GhostConv 模块

X ∈ Rh×w×c c h w

Y ∈ Rh
′×w

′×n

n h
′ w′

k× k d×d

GhostNet是华为诺亚方舟实验室设计的一种

轻量级网络，它可以使原有卷积输出特征图的尺

寸以及通道的大小保持不变，同时还能降低模型

的计算量和参数量。在实际的操作中，输入图像

数据 ，其中 为输入通道数， 、 分别

为图片的高度和宽度；输出图像数据 ，

为输出通道数， 和 为图片的高度和宽度；卷

积核大小为 ；线性操作的核大小为 。将输

s入图像数据分为 份，则：

传统卷积层的参数量为

nckk （1）

Ghost模块的参数量为
n
s

ckk+ (s−1)
n
s

dd （2）

此时压缩比为

rc =
nckk

n
s

ckk+ (s−1)
n
s

dd
≈ s （3）

用 Ghost模块升级普通卷积的理论加速比为

rs =
nh
′
w
′
ckk

n
s

h′w′ckk+ (s−1)
n
s

h′w′dd
=

ckk
1
s

ckk+
s−1

s
dd
≈ s （4）

因此，GhostConv作为 GhostNet网络中的一个

卷积模块，与普通的卷积相比，有效地提高了模

型的效率和性能。 

2.2    C2f 模块轻量化

RepGhost模块是一种轻量级的网络结构，能

够在减少计算资源消耗的同时保持模型性能[14]。
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图 1    YOLOv8 结构简图

Fig.1    Structure diagram of YOLOv8
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YOLOv8网络中使用的 C2f模块能够将低级和

高级特征图融合，从而提升检测的准确性和鲁棒

性。然而，这一特性也增加了模型的计算复杂

度，导致训练和推理时间延长。为了解决这一问

题并提高模型效率，将 C2f模块与 RepGhost模块

集成，形成了 C2f_RepGhost混合模块。该模块在

保留火焰图像多尺度特征融合的同时，显著降低了

计算负载，通过引入 RepGhost模块，C2f_RepGhost
模块有效提升了推理和检测速度。 

2.3    CBAM 注意力机制

火焰状态识别属于细粒度识别问题 [15]，通过

添加注意力机制，可以让模型更快地找到火焰图

像中重要的区域，提高图像分类速度。注意力机

制旨在模仿人类视觉感知 [16]，专注于关键特征同

时抑制非必要特征。CBAM代表一种轻量级的卷

积注意力模块，将其整合到卷积神经网络中，可

以显著提升模型性能。CBAM引入的额外参数和计

算需求极小，使其适合嵌入到大多数卷积网络中。

火焰图像特征图在不同维度上携带不同信

息：通道维度提供了火焰的颜色信息、热辐射

等，而空间维度则提供了火焰的形状轮廓、尺寸

面积、纹理特征等。CBAM整合了通道注意力模

块（channel attention module，CAM）和空间注意力

模块（spatial attention module，SAM），这两个子模

块以串行方式组合，依次在通道维度和空间维度

上生成注意力特征图。CBAM利用通道间的特征

关系来创建通道注意图，然后与空间注意力相

连，产生最具信息量的特征图。 

2.4    损失函数

在 YOLOv8中，传统的边界框回归损失函数

被 CIoU loss替代，以解决无法有效区分不同回归

情况的问题。CIoU loss是一种先进的损失函数，

它不仅考虑边界框之间的重叠区域（即交并比），

还包括边界框中心的距离和长宽比的匹配程度[17]。

然而，CIoU loss仍有局限性，它在处理高度

重叠或相交的边界框时效果不佳，且在优化过程

中对边界框的尺寸和形状变化敏感。为此，本文

采用了 WIoU损失函数，其核心理念是在计算交

并比时引入加权机制，以更好地反映边界框之间

的相对位置、尺寸和形状差异 [18]。这种方法的基

本原则是，通过对边界框的不同区域和特征赋予

不同的权重，提高回归损失的敏感性和准确性。
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图 2    改进 YOLOv8 结构简图

Fig.2    Structure diagram of the improved Yolov8
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WIoU回归损失函数根据离群度动态调整锚框的梯

度增益，旨在训练过程中最大化锚框的梯度增

益。通过使用 WIoU，降低了高质量锚框的竞争

性，同时也减少了由低质量示例产生的有害梯

度。这种对平均质量锚框的关注转移提高了检测

器的整体性能。 

3    实验设计与结果分析
 

3.1    数据集建立

实验的图片数据均来自上海理工大学低气压

燃气燃烧机理实验台。以最典型的高原城市拉萨

为例，海拔 3 650 m，大气压约为 65 kPa。为模拟

其低气压环境，用真空泵和变频器将低压燃烧室

的气压抽到并维持在 65 kPa左右，实验装置和实

验系统示意图如图 3所示。将氧气、氮气先通到

混气罐中混合均匀，再将混合后的气体同甲烷按

照不同的当量比送进燃烧室，使用电子点火装置

点火，并用工业 CCD相机采集不同当量比的燃气

火焰在低气压状态下的图像，包括预混稳定火

焰、扩散稳定火焰、预混不稳定火焰和扩散不稳

定火焰这 4种状态。
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图 3    实验系统示意图

Fig.3     Schematic diagram of experimental system
 

将采集到的视频转换成 png图片。为了增加

数据集的多样性和提高模型的泛化能力，对图片

进行数据增强操作，包括随机调整图片的亮度和

饱和度、进行图片镜像以及添加随机的高斯噪

声。最后得到共 8 140张图片数据，对图片进行数

据标注，并按照训练集：测试集为 8∶2进行分

配，其中训练集共 6 512张，测试集共 1 628张。 

3.2    实验环境及参数配置

本次实验基于 64位 Windows11操作系统，采

用 PyTorch2.0.0，CUDA11.7，Python3.9.16作为实

验环境。所用计算机硬件参数：CPU为 Intel(R)
Core(TM) i5-12490F；内存为 32 G；GPU为NVIDIA
GeForce  RTX2080Ti；显存为 22  G。 epoch为 200
轮，有助于模型更好地拟合数据；批大小为 16；
优化器选择经典的 SGD；初始和最终学习率分别

设置为 0.001和 0.01，以提高收敛过程的稳定性；

Mixup设置为 0.2；Degrees设置为 5，以增加数据

的多样性，提高模型的泛化能力及鲁棒性。 

3.3    评价指标

为了直观地体现模型改进后性能的提升效

果，本文采用以下指标对模型进行整体性能评

价：准确率 P用来评估预测的准确度；召回率

R用来评估找到正确样本的能力；平均精度均值

（mean average precision，mAP）MAP 是所有类别预

测精准度的平均值；模型参数量 p指模型中参数

的数量；总浮点运算量 q用来衡量模型的复杂

度；帧率 v指模型每秒钟能处理的图像数量；准

确率和召回率的调和平均数用 F1 表示。P、R及

F1 的计算公式为

P =
TP

TP+FP
（5）

R =
TP

TP+FN
（6）

F1 =
2PR
P+R

（7）

式中：TP 为预测正确的正样本个数；FP 为错误地

将负样本预测为正样本的样本个数；FN 为错误地

将正样本预测为负样本的样本个数。

通过 P-R(precision-recall)曲线做积分得到平均

精度 A，再对所有的 A求平均得到 MAP，其值越高
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说明模型检测效果越好，公式如下：

A =
w 1

0
P(R)dR （8）

MAP =
1
m

m∑
i=1

Ai （9）

式中，m为所有类别数。

本实验通过分析平均精度均值、模型参数

量、总浮点运算量、模型大小以及检测视频中火

焰目标的检测速度，说明改进模型的效果。 

3.4    实验结果 

3.4.1   对比实验

在对本文改进模型与 YOLOv8n模型进行训练

时，两者的超参数设置保持一致。对两模型的迭

代过程中 F1 进行了比较，图 4为两种模型在

200轮训练中 F1 的变化折线图。由于本文改进模

型缺少预训练权重，在最初的 30轮训练中，其

F1 与 YOLOv8n的相当。在 30～50轮训练期间，

两模型的 F1 波动明显，本文改进模型的 F1 高于

YOLOv8n的。经过 50轮后，模型趋于稳定，本文

改进模型的 F1 持续超过 YOLOv8n的。
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图 4    模型训练过程中 F1 对比

Fig.4    Comparison of F1 in model training process
 

表 1为本文改进模型与 YOLOv8n在准确率、

召回率及其他参数上的比较。从中可看出，本文

改 进 模 型 比 YOLOv8n模 型 的 准 确 率 提 高 了

21.2%，召回率提高了 7.4%，MAP@50提高了 0.5%。

MAP@50是在交并比阈值为 0.5时，计算得出的

MAP。具体而言，当预测边界框与真实边界框的交

并比 I≥0.5时，视为有效预测。依此标准计算出各

类别的 A后，取其平均值得到 MAP@50。这些比较

结果证明，本文改进模型在检测准确性上优于

YOLOv8n。此外，经过轻量化改进后，本文改进

模型的参数量显著减少，总浮点运算量减少了

12.2%，模型参数量减少了 12.64%，因此，本文改

进模型的轻量化效果显著。
 
 

表 1    新旧模型参数对比

Tab.1    Comparison of old and new model parameters
 

模型 p/M q/G P/% R/% F1/% MAP@0.5/% v/(f·s−1)

YOLOv8n 11.47 8.2 75.6 88.5 81.7 89.4 91

本文 10.02 7.2 96.8 81.1 88.3 89.9 87
 

为了进一步评估改进模型的性能，采用 Grad-
CAM[19] 技术对比分析了 YOLOv8n与本文模型的

注意力机制，结果如图 5所示。图中红色区域为

模型在检测过程中的注意力集中情况。通过对比

原始 YOLOv8模型与添加了 CBAM注意力机制模

型的热力图，明显可以看出，添加 CBAM注意力

机制后，模型的注意力集中区域更接近于火焰的

轮廓，捕捉火焰特征更加准确，热力区域更加集

中和清晰。结果表明，添加 CBAM注意力机制能

够显著提升模型在低气压条件下的火焰检测表现。

 
 

(a) 原始 (b) YOLOv8 (c) 本文

预混

预混
不稳定

不稳定

稳定

扩散
稳定

扩散

 
图 5    Grad-CAM 热力图可视化

Fig.5    Visualization of Grad-CAM heat map
 

采用测试集火焰数据进行预测，预测结果表

明改进模型表现出色：能够准确识别和分类火

焰，同时还具有较高的置信度和精确的定位能

力。部分预测结果如图 6所示。

为了验证文本改进模块的有效性，在确保各

超参数设置相同的情况下，进行了与其他 YOLO
模型的对比实验，结果如表 2所示。与 YOLOv5m、
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YOLOv5l、YOLOv7模型相比，在轻量化方面有

很大的优势，并且在检测准确率上分别提高了

3.8%、8.5%和 8.4%、在检测速度上分别提升了

45、 12和 56  f/s；与 YOLOv7-tiny和 YOLOv8s模
型相比，模型参数量分别下降了 56.4%和 15.3%，

总浮点运算量分别降低了 45.5%和 12.2%，在检测

准确率方面分别提高了 10.5%和 9.1%，检测帧率

分别提高了 47  f/s和 17  f/s，但是 R、F1 和 MAP

有一定的降低。从总体效果来看，相比于其他模

型，本文提出的改进模型在轻量化和检测速率上

有明显的提升，在不降低检测精度的同时减少

了一定的参数量和计算量，降低了对内存资源的

消耗。
 

3.4.2   消融实验

为证明本文添加的模块对模型性能的提升，

设计并开展了消融实验。用 M1表示 GhostConv模

块、M2表示 GhostConv+C2f_RepGhost模块、M3
表示 GhostConv+C2f_RepGhost+CBAM模块、M4
表 示 GhostConv+C2f_RepGhost+CBAM+WIoU模

块；实验结果如表 3所示。
 
 

表 3    消融实验结果对比

Tab.3    Ablation study results comparison
 

模型 p/M q/G P/% R/% F1/% MAP@0.5/% v/(f·s−1)

YOLOv8n 11.47 8.2 75.6 88.5 81.70 89.40 91

+M1 11.43 8.0 95.7 81.2 87.90 89.10 85

+M2 10.15 7.2 74.4 91.4 82.80 82.03 81

+M3 10.10 7.2 86.3 81.9 84.03 84.60 78

+M4 10.02 7.2 96.8 81.1 88.30 89.90 87

 

增加 GhostConv模块后，模型的准确率提升

了 20.1%，F1 提升了 6.2%，同时模型的总浮点运

算量下降了 2.43%，说明该操作对模型轻量化起到

了一定的作用；召回率下降了 7.3%，平均精度均

值下降了 0.3%，这说明了 GhostConv虽然减少了

运算量，但是会导致模型捕捉到的特征信息减

少，使模型错过一些正样本，从而使模型的召回

率和平均精度均值有所下降。增加 C2f_RepGhost
后，模型的召回率提升了 2.9%，但准确率比原模

型下降了 1.2%，平均精度均值下降了 7.37%，模

型参数量下降了 11.5%，总浮点运算量下降了

12.2%，这说明了该模块对降低模型总浮点运算量

有很大的帮助，但是却丢失了对火焰细粒度特征

的捕捉能力，导致模型检测性能的下降。添加

CBAM注意力机制后，模型的准确率相比添加

C2f_RepGhost模块提升了 21.1%，同时 F1 和平均

精度均值分别提升了 3.1%和 8.27%，说明添加了

CBAM模块后，模型关注到了火焰图像的细粒度

特征，并成功将这些特征进行了提取。更换损失

函数为 WIoU后，整体准确率提高了 10.5%，平均

精度提高了 5.3%，说明 WIoU有助于提高模型的

检测精度。

图 7和图 8给出了不同损失函数的平均精度均

值和评估指标。从图 7和图 8可知，与其他损失

函数 [20-22] 相比，WIoU在准确率、平均精度均值

和 F1上均占优势。 

 

 
图 6    模型预测结果

Fig.6    Model prediction results
 

表 2   YOLO 系列模型实验结果对比

Tab.2    Experimental  results  comparison  of  the  YOLO  series
models

 

模型 p/M q/G P/% R/% F1/% MAP@0.5/% v/(f·s−1)

YOLOv5m 79.59 47.9 93.0 76.9 89.15 85.6 42

YOLOv5l 175.95 107.7 88.3 70.7 78.50 85.3 75

YOLOv7 141.96 105.2 88.4 90.0 89.19 95.5 31

YOLOv7-tiny 22.98 13.2 86.3 90.6 88.40 95.1 43

YOLOv8s 11.83 8.2 87.7 91.2 89.40 88.8 70

本文 10.02 7.2 96.8 81.1 88.30 89.9 87
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4    结　论

本文提出了一种改进的 YOLOv8n火焰状态检

测方法，针对高原环境下的低气压燃气火焰进行优

化。通过将原模型的 backbone部分中的 Conv模块

和 C2f模块分别替换为 GhostConv和 C2f_RepGhost
模块，我们实现了模型的显著轻量化。此外，引

入 CBAM注意力机制进一步提升了模型对火焰细

粒度特征的捕捉能力，使其在识别火焰特征时更

加高效。改进的损失函数通过引入 WIoU，使模型

能够更加关注关键火焰特征，显著提高了对火焰

与背景的区分能力，从而提升了模型的鲁棒性和

准确性。

实验结果表明，改进后的 YOLOv8n模型在轻

量化和准确率提升方面表现优异。具体而言，总

浮点运算量减少了 12.2%，模型参数量减少了

12.64%，准确率提升了 21.2%，召回率提升了

7.4%。这些改进使得模型能够有效减少在高原环

境、低气压条件下计算资源的消耗，同时提供了

一种燃气火焰状态识别的智能检测解决方案，可

确保对燃气燃烧过程的安全监控。

然而，本研究也存在一定的局限性。首先，

改进模型主要在特定的低气压火焰检测任务中进

行了验证，其在其他环境条件下的表现仍需进一

步评估。其次，虽然模型在准确率和鲁棒性上有

所提升，但对于极端火焰特征的检测能力仍需进

一步优化。未来的研究可以考虑扩展模型在不同

环境条件下的适用性，探索更多有效的特征提取

技术，并结合实时处理需求，以进一步提升火焰

检测系统的整体性能和适应性。
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