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摘 要:针对隧道炮孔识别中因光照不足、粉尘浓度大导致的精度低、模型权重高等问题,提出了一种结合红外热成

像与深度学习技术的轻量级炮孔检测模型。以YOLOv11n为基线模型,首先集成轻量级StarNet网络,增强多尺度特

征提取能力并优化计算效率;其次引入Star
 

Block模块,构建C3k2_BlockStar模块,提升不同尺度特征融合效果;最后

设计轻量化检测头,进一步降低计算复杂度。实验表明,改进后模型参数量减少54%,模型大小缩减32%,能有效识

别隧道红外炮孔,为隧道施工中机器人自动化装药提供了技术基础,具有较高的实用价值和应用前景。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

high
 

model
 

complexity
 

in
 

tunnel
 

blast
 

hole
 

recognition
 

caused
 

by
 

poor
 

lighting
 

and
 

high
 

dust
 

levels,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

blast
 

hole
 

detection
 

algorithm
 

that
 

integrates
 

infrared
 

thermal
 

imaging
 

with
 

deep
 

learning
 

technology.
 

Using
 

YOLOv11n
 

as
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

lightweight
 

StarNet
 

network
 

is
 

first
 

incorporated
 

to
 

enhance
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

and
 

optimize
 

computational
 

efficiency.
 

Subsequently,
 

the
 

Star
 

Block
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

construct
 

the
 

C3k2_BlockStar
 

module,
 

improving
 

the
 

fusion
 

of
 

features
 

at
 

different
 

scales.
 

Finally,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

head
 

is
 

designed
 

to
 

further
 

reduce
 

computational
 

complexity.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

54%
 

and
 

the
 

model
 

size
 

to
 

32%
 

of
 

the
 

original,
 

achieving
 

effective
 

recognition
 

of
 

tunnel
 

infrared
 

blast
 

holes.
 

This
 

research
 

provides
 

a
 

technical
 

foundation
 

for
 

robotic
 

automated
 

charging
 

in
 

tunnel
 

construction,
 

offering
 

significant
 

practical
 

value
 

and
 

application
 

prospects.
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0 引  言

  目前铁路、公路及地铁等隧道工程的施工开挖方式以

钻孔爆破法[1]为主,其主要包括钻孔、装药、连线、起爆4个

步骤。而在钻爆法施工的一系列步骤中,精准装药是决定

爆破效果的关键环节,也是当前面临的主要技术难题之一。
传统依靠人工进行装药的方法不仅效率低、存在安全风

险[2],而且难以满足当下对智能化装药的需求。因此,研发

具备炮孔精准识别的智能化装药机器人[3],实现自动化作

业,对于降低施工成本、提高掘进作业效率及保障作业安全

性均具有重要意义。精准的炮孔检测和定位算法是智能化

装药控制系统的核心所在,对于实现钻爆法施工的装药自

动化方面具有重要的意义。
随着人工智能技术的飞速发展,基于深度学习的检测

方法通过先进的图像处理技术,实现隧道掌子面炮孔快速

精准识别。刘权等[4]以YOLOv7为算法基础,引入无参注

意力模块(simple
 

attention
 

module,
 

SimAm)和更换损失

函数(enhanced
 

intersection
 

over
 

union
 

loss,
 

EIoU)优化了

炮孔特征识别网络,对低下矿中的炮孔图像有着良好的识

别效果。胡启国等[5]针对由于炮孔形状各异、背景复杂导
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致的误检和漏检等问题,提出了一种更高效的炮孔检测方

法,通过跨空间学习模块将信息进行融合,提升模型的感受

野和表征能力,从而提高炮孔的检测精度。岳中文等[6]为

解决隧道掘进作业环境炮孔检测和实时性部署问题,采用

了具有 动 态 非 单 调 聚 焦 机 制 的 损 失 函 数 WIoU(wise
 

intersection
 

over
 

union)优 化 边 框 回 归 的 损 失,同 时 将

MobileNetv3-Small网 络 与 CBAM (convolutional
 

block
 

attention
 

module)注意力机制构建了主干网络,以减少模

型参数,从而满足轻量化的部署需求。Zhang等[7]提出了

一种改进的Faster
 

R-CNN网络用于炮孔检测与炮孔数量

和间距的自动采集,显著提高了掌子面整体炮孔参数智能

获取的能力。Pan等[8]针对背景岩石的多样性和不均匀的

光照强度,提出了一种级联网络用于炮孔检测,结果表明该

方法增强了图像的对比度,实时提高了炮孔检测的准确性。
张兴长等[9]拍摄现场图片自制炮孔数据集,对比了Faster

 

R-CNN和YOLOv5在数据集上各项性能的优劣,得出结

论YOLOv5检测速度快,权重文件小,更适用于实际工程

场景。胥维等[10]提出了基于三维点云和基于目标检测的

两种炮孔智能识别方法,通过多源视觉感知设备,在多个露

天矿山环境下进行试验验证,详细比较了两种方法的处理

流程和应用潜力。金庆雨等[11]提出了炮孔智能化检测和

路径 规 划 系 统,该 系 统 在 炮 孔 检 测 方 面 的 准 确 率 可

达96.24%。
尽管深度学习技术已经在炮孔识别领域已取得一定进

展,但是现有的研究仅局限于基于可见光图像的检测方法,
然而隧道环境中常存在光照不足、粉尘干扰等问题,严重影

响检测性能。近年来,红外图像在低照度、高噪声环境下的

目标检测中展现出巨大潜力。在无人机对地观测中,融合

可见光与红外图像能有效提升复杂场景下的目标识别能

力[12]。在工业检测领域,基于改进EfficientNet等轻量化

网络的红外图像分析,已被成功应用于光伏组件故障识别

等任务,在保证精度的同时显著降低了模型复杂度[13]。特

别地,针对红外图像中小目标检测的难题,研究者通过设计

多尺度感知模块[14]、引入注意力机制增强特征[15]、多尺度

配准与融合红外与可见光图像[16]等策略,有效提升了模型

的鲁棒性与精度。这些工作表明,将红外成像与先进的轻

量化深度学习模型相结合,是解决恶劣环境下目标检测问

题的有效途径。然而,这一技术路径应用于隧道炮孔检测

的研究尚属空白。现有方法未能充分利用红外图像在低照

度、高粉尘隧道环境下的成像优势。
从应用层面来看,炮孔检测的最终目标是实现自动化

装药,而装药设备受限于嵌入式处理器的计算资源,其计算

能力难以满足现有目标检测算法的需求。因此,开发一种

兼具轻量化、低计算复杂度与高识别性能的隧道炮孔检测

模型已成为该领域亟待解决的关键问题。
针对上述问题,本文创新性地选用红外热成像作为数

据源,并基于YOLOv11n模型进行优化改进,提出了一种

基于红外图像的轻量化YOLOv11n炮孔检测模型。该模

型可满足边缘部署的要求,能够实现装药机器人在自动化

装药任务中的高效目标检测。通过改进YOLOv11n模型,
提高检测精度,降低误检率和漏检率,同时降低模型的计算

量和权重,以适应装药设备有限的计算资源。

1 YOLOv11n模型及其改进

1.1 YOLOv11n模型概述

  如图1所示,YOLOv11n模型架构可划分为4个核心

模块:输入层、骨干网络、特征融合网络以及检测头。

图1 YOLOv11n网络结构

Fig.1 YOLOv11n
 

network
 

structure

输入层将输入的图像数据调整并统一,其尺寸大小为

640×640
 

pixels。骨干网络基于CSPDarknet53改进而成,
对输入的图像进行特征提取。在骨干网络中,YOLOv11n
首先采用卷积与归一化对输入特征图进行变换,并借助

SiLU激活函数实现非线性映射,从而提升特征表征能力;
为进一步优化特征提取,该网络引入 C3k2(cross

 

stage
 

partial
 

with
 

kernel
 

size
 

2)模块,该结构通过并行卷积层分

支实现多尺度特征融合,提升了模型的特征学习效率与表

征精度;SPFF(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast)模块通过多尺

度池化操作将可变尺寸的特征图统一转换为固定维度的表

征,这种分层池化策略显著增强了特征空间的多样性;

C2PSA(cross
 

stage
 

partial
 

with
 

pyramid
 

squeeze
 

attention)
模块通过改进的PSA机制优化了特征提取过程,在传统

SE(squeeze-and-excitation)注意力基础上引入多层次空间

建模,从而提升多层级特征的表征能力。颈部网络采用了

特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)+路径聚
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合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)结构进行多尺度

特征融合,其自底向上路径融合浅层位置细节与深层语义

信息,有效提升目标定位精度。检测头采用解耦结构设计,
针对不同任务特性,分类分支采用二元交叉熵损失,而定位

分支则联 合 使 用 分 布 焦 点 损 失(distribution
 

focal
 

loss,

DFL)和 完 全 交 并 比(complete
 

intersection
 

over
 

union,

CIoU)损失进行优化。此外分类检测头引入双重深度可分

离 卷 积,有 效 减 少 了 模 型 参 数 量 与 计 算 复 杂 度。

YOLOv11n在精度和速度上较前代YOLO均有显著提升。

1.2 用于隧道炮孔检测的网络结构改进

  在隧道低照度及高尘雾的复杂环境下,对于炮孔的实

时检测需要一个性能优越、识别迅速且精度高的检测模型。

YOLOv11n网络作为一种单阶段目标检测算法,以其卓越

的识别精度与快速的检测性能在该领域展现了显著优势。
然而,受隧道环境中光照不足及尘雾干扰等因素的影响,该
模型在炮孔检测任务中的误检率与漏检率仍存在一定的局

限性。因此,针对低照度与高噪声环境下的目标检测问题,

YOLOv11n网络在模型优化与性能提升方面仍具有进一

步的研究潜力与改进空间。
在真实隧道环境的影响下,炮孔的识别精度往往会受

到影响,导致误检和漏检问题频发。为了解决这一问题,本
文提出了一种基于红外图像的轻量化改进 YOLOv11n模

型,专门用于隧道环境下炮孔的检测,如图2所示。首先,
针对检测模型速度慢、模型大,难以部署嵌入式模块的问

题,将 YOLOv11n 原 有 的 主 干 网 络 替 换 成 轻 量 级 的

StarNet网络结构,StarNet通过element-wise乘法操作实

现高维和非线性的空间映射,以提高网络的性能,同时,引
入StarNet的Star

 

Block在颈部网络中构建一个轻量级的

特征提取模块C3k2_BlockStar,提高模型对炮孔多尺度特

征的融合效果。此外,设计轻量化炮孔检测头(lightweight
 

tunnel
 

blasthole
 

detection
 

head,
 

LTBD-Head),进一步降低

模型的大小和计算需求。上述改进旨在确保模型对隧道炮

孔保持高性能检测的同时,进一步降低其计算复杂度,实现

模型轻量化。

图2 改进后总体网络结构

Fig.2 Improved
 

overall
 

network
 

structure

1.3 StarNet轻量化网络

  为了进一步提高模型在炮孔检测任务中的性能,降低

模型的复杂度,本文使用StarNet[17]代替原来的主干网络。

StarNet的设计简洁高效,能够在不增加复杂性和过多超

参数调节的情况下,保持卓越的性能。该网络通过多个堆

叠的Star模块(由element-wise乘法操作连接的两条线性

变换分支)来提取特征,在每一层中不显著增加计算复杂

度,同时实现了高维度的隐式特征表示。

StarNet网络结构如图3所示,其核心在于element-wise
乘法操作(star运算),通过将输入特征映射到一个高维空间

来增强模型的表示能力。具体而言,假设输入特征为:

x =
X
1
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (1)

其中,x∈Rd+1 为高维特征向量,d 为特征维度。

图3 StarNet网络结构

Fig.3 The
 

network
 

structure
 

of
 

StarNet

网络的权重矩阵W 和偏置B 可以表示为:
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w =
W
B
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (2)

在每一层中,star操作通过element-wise
 

乘法将两组

线性变换的结果结合起来,计算公式为:
(W1X+B1)*(W2X+B2) (3)
该操作使得网络能够在不显著增加计算复杂度的情

况下,扩展特征维度,实现对高维非线性特征的有效建模。
对基于红外图像的隧道炮孔检测,StarNet可以能够

高效地处理红外炮孔图像中的复杂特征,特别是在低对比

度和目标细节模糊的情况下,StarNet通过star运算将输

入特征映射到一个高维空间,捕捉到更为精细的特征,进
而提升了隧道炮孔的检测能力。

1.4 C3k2_BlockStar模块

  C3k2模块是Neck网络的重要组成部分,其设计旨在

通过特征变换、分支和融合等操作来提取和转换输入特

征,生成更具代表性的输出。C3k2模块采用了通道分离策

略和特征拼接机制,将输入特征分为两部分:一部分直接

传递;另 一 部 分 通 过 深 度 特 征 提 取 模 块 (如 C3k 或

Bottleneck)处理。通过沿着通道维度的不同分支特征级

联,促进模块内的特征融合,从而丰富了上下文信息并增

强了模型的特征表示能力。这种设计在保持轻量化的同

时,显著提升了计算效率,减少了计算负载。
为了进一步降低计算复杂度和提高效率,本文引入

Star
 

Block模块,设计一种新的C3k2变体C3k2_BlockStar
模块。该方法利用星操作的高计算效率来提高C3k2模块

内的特征提取能力,重新设计的C3k2_BlockStar模块结构

如图4所示。

图4 C3k2_BlockStar结构

Fig.4 C3k2_BlockStar
 

structure

在Star
 

Block中,传统的3×3卷积核被深度可分卷积

和逐点卷积所取代,在保持计算效率的同时,增强了模型

对局部特征的捕获能力。同时Star
 

Block中的双分支设计

实现不同特征通道的交互。两个分支以同样的方式通过

1×1的卷积将输入维度进行扩展,而后通过star运算融合

两路特征,有限提升了模型的表示能力,最后通过ReLU6
激活函数,进一步提升了模型的非线性表达能力,防止梯

度消失。与原C3k2模型相比,C3k2_BlockStar进一步加

深了网络,提高了对复杂场景中的细节特征捕获能力。

由于隧道环境中光线复杂、炮孔边缘特征往往模糊且

形状不规则。C3k2_BlockStar在增强局部特征提取和跨

通道信息融合方面的改进,使得模型在检测隧道炮孔时更

具鲁棒性。

1.5 轻量化炮孔检测头

  检测头通常将网络的特征映射转换为目标检测框及

位置信息和类别置信度信息。在YOLOv11n中,检测头同

YOLOv8一样采用了解耦头结构,就算 YOLOv11n使用

了深度可分离卷积代替了部分常规卷积,YOLOv11n共有

6个3×3深度可分离卷积、6个3×3常规卷积和12个

1×1常规卷积,造成了YOLOv11n检测头的参数量过大。
为了解决这一问题,本文优化了检测头的设计,在保持模

型在复杂场景中准确定位和识别目标的前提下,减少模型

的计算量、提升检测的速度和改善模型的运行效率,使其

能够更好地满足实时性要求和高吞吐量场景的应用需求。
如图5所示,LTBD-Head是一个基于特征金字塔网

络的多尺度检测头结构。输入特征层为P3、P4和P5,分
别来自于不同尺度的特征图。每个输入特征图首先经过

一个3×3的卷积(Conv_GN
 

3×3),用于调整通道维度和

特征表示。之后,融合后的特征通过两个连续的1×1卷

积(Conv_GN
 

1×1),进一步提取局部特征并保持空间信

息。紧接着,这些共享特征分别输入到两个不同的分支:
一个用于回归(Conv_Reg),输出边界框回归参数;另一个

用于分类(Conv_Cls),输出类别置信度。最后巧妙地在回

归分支引入Scale层进行特征缩放,对不同特征层的回归

结果进行尺度校正。通过Scale层的调整,该模型能够实

现不同尺度下特征的精确检测,从而进一步提高模型对不

同尺寸目标的适应性和鲁棒性。

图5 LTBD-Head结构

Fig.5 Structure
 

of
 

LTBD-Head

2 试验与分析

2.1 数据采集与预处理

  本文依托眉太高速公路衙岭隧道工程,在不影响正常钻

孔作业的前提下,采用飞础科FOTRIC
 

628C热成像仪采集了
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多工况下的隧道炮孔图像数据,如图6所示。该热成像仪的

核心参数经原厂标定,关键性能指标如表1所示,响应波段覆

盖7.5~14
 

μm的长波红外波段,具备较强穿透性,可有效避

免隧道内尘雾干扰,640×480
 

pixels像素分辨率及30
 

Hz帧率

能保证炮孔细节的高保真采集,±2%的测温精度可清晰区分

炮孔与周围围岩的热辐射差异,满足检测需求。

图6 不同工况下的红外炮孔图片

Fig.6 Infrared
 

images
 

of
 

blast
 

holes
 

under
 

different
 

working
 

conditions

表1 FOTRIC
 

628C红外热成像仪技术参数

Table
 

1 Technical
 

specifications
 

of
 

the
 

FOTRIC
 

628C
 

infrared
 

thermal
 

imager

关键参数 具体指标

红外分辨率 640×480
 

pixels
探测波长 7.5~14

 

μm
热灵敏度 <30

 

mK
帧率 30

 

Hz(视频流)
测温范围 -20℃~650℃
测温精度 ±2℃或±2%(取最大值)
镜头焦距 25

 

mm
视场角 25°×18.7°

最小成像距离 0.3
 

m
空间分辨率 0.68

 

mrad

  本实验选用-20℃~650℃量程,测温参数设置发射

率为1、反射温度为20℃、红外窗口温度为20℃、红外窗口

透过率为1,确保成像效果;镜头配置为标准镜头,焦距

25mm,视场角25°×18.7°,空间分辨率0.68mrad,最小成

像距离0.3m,采集过程中控制拍摄距离为1~2m,确保单

炮孔在图像中的像素尺寸满足模型特征提取需求。
利用labelImg工具完成对原始炮孔红外图像的标注

工作,类别为rhole,考虑到红外图像易受到设备抖动以及

温度变化引起的干扰,为提高模型在复杂工况下的鲁棒性

并抑制过拟合,对采集到的原始图像进行数据增强,具体

操作如下:

1)随机旋转:随机旋转角度范围θ∈[-30°,30°],以模

拟拍摄角度倾斜。

2)随机噪声注入:添加高斯噪声,均值μ =0,方差

σ2 =0.005,以模拟红外传感器在低信噪比环境下的成像

特征。

3)随机亮度调整:进行随机亮度调整,调整因子为δ∈

[0.8,1.2],以适应不同时间段的温差成像变化。

4)模糊处理:使用卷积核为3×3的高斯模糊来模拟

对焦不准或粉尘导致的图像模糊。
经过上述的处理后,获得800张高质量红外炮孔图

像。最终,将数据集按7∶2∶1的比例随机划分为训练集、验
证集和测试集,以供模型训练与评估。
2.2 试验环境

  本试验运行环境采用 Ubuntu
 

20.04操作系统,处理

器为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-11800H
 

2.3
 

GHz,显卡驱动为

RTX
 

3060显卡。并行计算架构为Cuda
 

12.1,编程使用

Python
 

3.9,基于PyTorch深度学习框架实现。
2.3 评价指标

  为了评估模型的复杂性,本文选用参数数量和浮点运

算次数(GFLOPs)作为衡量空间复杂度和时间复杂度的指

标。评价算法性能方面,采用平均精度(average
 

precision,
AP)、平均类别精度(mean

 

average
 

precision,mAP)、精确

率(precision,P)与召回率(recall,R)作为评估本文算法性

能的主要标准。这些指标可以全面地衡量模型在空间和

时间上的复杂度,以及算法在目标检测任务上的性能表

现。各指标的计算公式如式(4)~(7)所示。

AP=∫
1

0
P(R)dR (4)

mAP=
1
n∑

n

1
APi (5)

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

式中:TP为真实的正样本数量;FP为虚假的正样本数量;

FN为虚假的负样本数量;AP代表PR 曲线以下的面积;

mAP为所有类别的平均 AP值;n 表示本数据集的检测

类别。
2.4 训练过程

  在实验中,输入图像的尺寸固定在640×640
 

pixels,模
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型训练时每批次处理32张图像,共进行300个训练周期。
采用随机梯度下降法(stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD)
作为模型的参数优化算法,并使用余弦退火算法对学习率

进行动态衰减。
改进模型的训练损失情况如图7所示。在前100个训

练周期内,训练集与验证集的损失值均快速下降;100个训

练周期后,损失曲线逐渐收敛并趋于稳定,该趋势表明模

型的训练过程有效,网络参数得到充分优化。

图7 训练损失曲线

Fig.7 Curve
 

of
 

training
 

loss

2.5 消融试验

  为系统验证本文所提出的各个改进模块对模型性能

的贡献,本研究设 计 了 一 系 列 的 消 融 实 验。实 验 在 第

2.1节所述的自建隧道红外炮孔数据集上进行,该数据集

包含800张标注图像,并按7∶2∶1的比例划分训练集、验证

集和测试集。所有实验均保持统一的训练设置:输入图像

尺寸为640×640
 

pixels,批量大小为32,采用SGD优化

器,训练300个周期,并使用余弦退火策略调整学习率。实

验目的在于,通过逐步引入StarNet主干替换(a)、C3k2_

BlockStar模块(b)和LTBD-Head检测头(c)这个3个关键

的改进点,定量评估每个模块在模型轻量化和检测性能两

方面的影响,并探究其组合效果。
如表2所示,共设计了8组对照试验:试验1作为基准

模型,即原始的YOLOv11n,未作任何改进;试验2、3、4则

分别单独引入改进模块a、b、c,旨在观察每个模块的独立

作用;试验5、6、7为两两组合引入改进模块的试验(a+b,

a+c,b+c),用于分析模块间的协同或互补作用;试验8作

为同时引入全部3个改进模块(a+b+c)的最终模型,即本

文提出的完整方案。
通过这些对比试验结果,清晰揭示每个改进模块对降

低模型复杂度与维持或提升检测精度的具体贡献,从而论

证本文模型改进策略的有效性。

表2 消融试验对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

试验 a b c
mAP/

%
P/

%
R/

%

参数量/
(×106)

模型大小/

MB
试验1 - - - 99.1 97.1 97.4 9.85 5.23
试验2 √ - - 99.2 97.6 95.6 7.41 4.00
试验3 - √ - 98.9 97.3 96.8 9.68 5.05
试验4 - - √ 99.2 97.7 96.4 9.23 4.89
试验5 √ √ - 99.2 97.3 97.3 7.24 3.93
试验6 √ - √ 99.2 98.8 96.2 6.79 3.65
试验7 - √ √ 99.2 97.9 96.6 9.07 4.82
试验8 √ √ √ 99.2 96.0 98.1 4.49 3.58

  从表2的消融实验可以看出,在原YOLOv11n模型基

础上引入StarNet替换主干后,参数量和模型大小分别降

低了24%和23%,检测精度保持不变,证明了采用轻量级

StarNet替换主干使得模型在保持性能的同时更加的轻量

化;同 时,采 用 轻 量 化 LTBD-Head 检 测 头 和 C3k2_
BlockStar模块,模型的大小和参数量都有不同程度的降

低;试验5和试验6分别是引入StarNet和采用 C3k2_
BlockStar模块、引入StarNet和采用LTBD-Head检测头,
参数量和模型大小分别降低了26.5%和24.9%、31.1%和

30.2%,进 一 步 降 低 了 模 型 复 杂 度。试 验8同 时 引 入

StarNet主干替换、C3k2_BlockStar模块以及LTBD-Head

检测 头,模 型 的 综 合 性 能 幅 值 达 到 最 大,mAP 达 到

99.2%,参数量减少54.4%,模型的大小缩减为原来的

68%。由此可见,本文算法在保持高精度检测的同时大幅

度降低了参数量和模型大小,满足了实时性的要求。
2.6 不同目标检测模型的性能对比

  为了验证本文模型相比现有一阶段模型的优越性,将
本 文 模 型 与 常 见 的 目 标 检 测 模 型 YOLOv5n[18]、
YOLOv6[19]、YOLOv8n[20]、YOLOv9[21]、YOLOv10n[22]及
YOLOv11n[23]在相同的试验条件下进行对比试验,结果如

表3所示。
由表3数据可知,本文模型在 mAP值、召回率、参数
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  表3 各个检测模型对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

models

模型
mAP/

%
P/

%
R/

%

参数量/
(×106)

模型

大小/MB
YOLOv5n 98.9 97.2 97.1 9.55 5.3
YOLOv6 99.2 96.6 98.2 16.15 8.7
YOLOv8n 99.0 96.6 98.2 11.47 6.3
YOLOv9 99.2 97.6 97.1 76.88 41.1
YOLOv10n 99.1 97.1 95.9 8.64 5.8
YOLOv11n 99.1 97.1 97.4 9.85 5.23
本文模型 99.2 96.0 98.1 4.49 3.58

量及模型大小上均优于其他模型。其中,mAP达到最高

为 99.2%,参 数 量 相 比 于 YOLOv5n、YOLOv6、

YOLOv8n、YOLOv9、YOLOv10n、YOLOv11n分 别 减 少

了53%、72%、61%、94%、48%、54%;模型大小分别减少

32%、59%、43%、91%、38%、32%。试验结果表明,改进后

的模型对于隧道红外图像中的炮孔识别效果更好,且更易

于部署到硬件设备上。

2.7 热力图可视化对比

  当前目标检测模型存在检测过程可解释性不足的问

题。为增强模型的可解释性,本文采用Gred-CAM绘制热

力图并与原图叠加,从而直观展示网络对关键特征的学习

效果。如图8所示,相较基线模型,本文改进方法生成的

热力图与样本的真实特征分布更具有一致性。具体而言,
改进后的模型能更精确地聚焦于炮孔区域特征,对样本贡

献度高的像素区域表现出更显著的激活响应,有效解释了

模型的检测过程。

图8 热力图效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

heat
 

map
 

effects

2.8 识别效果可视化分析比较

  为了直观对比本文模型与常见检测模型的识别效果,

  

本文将对多种目标检测模型的识别效果进行了可视化分

析,如图9所示。从图9可以看出,由于炮孔边缘出现不

  

图9 本文模型与其他对比模型识别效果

Fig.9 Recognition
 

effect
 

of
 

this
 

paper's
 

model
 

and
 

other
 

comparative
 

models
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规则或破裂且炮孔与背景的相似性,传统检测模型普遍存

在误检现象,而本文提出的模型则表现出了较好的性能。
实验结果充分证明了本模型在复杂的背景条件下对红外

小目标的识别具备良好的识别能力,尤其适用于实际复杂

的隧道环境下红外炮孔的检测。

3 结  论

  现有隧道炮孔检测方法在检测精度及模型轻量化方

面仍有提升空间,本文提出的改进的YOLOv11n轻量化模

型对隧道红外炮孔识别准确率的提升以及模型权重的减

少提供了一种新的途径。
针对隧道环境光照不足及尘雾干扰环境下,基于可见

光炮孔图像难以准确识别炮孔,且对于红外图像用于炮孔

识别鲜有研究。本文基于 YOLOv11n算法提出轻量化

YOLOv11n红外炮孔检测模型。引入StarNet网络替换原

模型主干,减少模型复杂度,提高模型处理红外炮孔图像

复杂特征的能力,使其捕捉更为精细的特征;采用C3k2_

BlockStar模块,增强局部特征提取和跨通道信息融合,提
高模型鲁棒性;引入 LTBD-Head,进一步减少模型计算

量,提升模型检测的速度。所提出的红外炮孔检测模型在

保持高精度检测的同时,参数量为4.49×106,模型大小为

3.58
 

MB,相较于原YOLOv11n模型,参数量减少54%,模
型大小降低32%,在不影响检测准确率的前提下,显著降

低了模型的计算复杂度。与常见的一阶段目标检测模型

YOLOv5n、YOLOv6、YOLOv8n、YOLOv9、YOLOv10n、

YOLOv11n相比,参数量分别减少53%、72%、61%、94%、

48%、54%;模型大小分别降低32%、59%、43%、91%、

38%、32%。本文模型在检测精度、参数量及模型权重上

均为最优,在隧道复杂环境下对红外炮孔具有较好的检测

结果,为下一步自动化装药机器人自动化装药提供了理论

基础。
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