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摘  要 

为了解决公共场所烟头检测任务中烟头目标尺寸小、背景复杂造成传统检测模型漏检率高的问题，本文提

出一种改进YOLOv8的烟头检测方法。该算法是在YOLOv8原始网络的基础上加上SE、CBAM、CAA多注意

力模块，提高网络的特征提取能力，再根据烟头检测任务的特点提出了一种小目标数据增强方法和自适应

损失权重调整。经过改进后的模型，在自建的烟头检测数据集上，平均精度均值mAP50达到了0.773，比

原来的YOLOv8提高了2.2个百分点，漏检率由原来的32.1%降低到30.1%，R和mAP50-90分别提升了0.6
和0.8个百分点，有效地提高了小目标烟头的检测性能，可以满足公共场所实时禁烟监控的应用要求。 
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Abstract 
To address the high miss rate of traditional detection models caused by the small size of cigarette butt 
targets and complex backgrounds in public area detection tasks, this paper proposes an improved 
YOLOv8n-based cigarette butt detection method. The algorithm enhances the original YOLOv8n net-
work by integrating multiple attention modules, including SE, CBAM, and CAA, to improve the net-
work’s feature extraction capability. In addition, a small-object data augmentation strategy and adap-
tive loss weight adjustment method are proposed based on the specific characteristics of cigarette 
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butt detection. The improved model achieved an average precision (mAP50) of 0.773 on our self-built 
cigarette butt detection dataset, which is 2.2 percentage points higher than the original YOLOv8. The 
missed detection rate dropped from 32.1% to 30.1%, and R and mAP50-90 increased by 0.6 and 0.8 
percentage points respectively. This effectively boosts the detection performance for small ciga-
rette butts, making it suitable for real-time smoking ban monitoring in public places. 
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1. 引言 

随着公共场所禁烟管理要求的日益严格，传统依赖人工巡检的监控方式存在明显局限性：效率低、

成本高、覆盖范围有限，难以满足大规模公共场所实时监控的需求。人工巡检不仅依赖人员经验，还容

易受到主观因素干扰，导致监控盲区和遗漏。为此，基于计算机视觉的自动烟头检测技术逐渐成为智能

安防领域的研究热点[1]。通过利用现有的监控摄像头，系统可以自动识别违规吸烟行为并实时报警，实

现对公共场所的智能化管理，为安全管理和环境卫生提供有效支持。 
然而，烟头检测任务本身具有一些特殊挑战。首先，烟头在监控画面中通常尺寸极小，仅占几个像

素，属于典型的中小目标检测问题。现有目标检测模型在处理小尺寸目标时往往难以提取有效特征，容

易发生漏检，从而影响整体检测性能[2]。其次，烟头在场景中的摆放方向多样，且易受光照变化、阴影、

杂物遮挡等干扰，增加了检测模型的鲁棒性难度[3]。此外，虽然现有通用目标检测模型，如 YOLOv8，
在大规模通用数据集上表现良好，但其在处理微小、低对比度目标时仍存在局限，难以聚焦于小目标的

关键特征区域，导致检测精度不足[4] [5]。 
针对上述问题，本文提出了一种改进的 YOLOv8 烟头检测算法。在网络结构上，模型中嵌入了多种

注意力机制模块(如SE、CBAM、CAA)，以增强模型对小目标关键特征的捕获能力和空间定位能力[6]-[8]。
注意力模块能够在通道维和空间维上对特征进行加权，使模型在复杂背景下更易区分烟头目标，从而降

低漏检率。同时，结合烟头检测任务的特点，本文对数据增强策略进行了优化，包括随机旋转、颜色扰

动、背景替换等，以增加训练数据的多样性并提高模型对光照变化、遮挡和场景干扰的鲁棒性[9]。此外，

还对训练超参数进行了针对性调整，如学习率、损失函数权重和正负样本比例，以进一步提升模型收敛

速度和检测精度[10]。 
实验结果表明，改进后的 YOLOv8 检测算法在烟头检测任务上表现出较高的精度与稳定性，不仅有

效降低了漏检率，还提升了小目标的检测能力[11]。这一方法可为公共场所智能禁烟监控系统提供强有力

的技术支撑，具备在实际环境中推广应用的潜力。 

2. YOLOv8n 模型 

作为 YOLOv8 系列中轻量化的单阶段目标检测模型，YOLOv8n 延续了 YOLO 系列高效的端到端推

理架构，能够在一次前向传播中完成图像中所有目标的类别分类和边界框定位。其网络结构主要由三部

分级联组成：骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Detection Head)。骨干网络由多个卷积模块构
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成，负责从输入图像的浅层到深层提取多尺度视觉特征；颈部网络旨在深度融合和增强多尺度特征，生成

跨尺度的判别性特征表示；检测头作为最终预测端，负责解耦并输出目标的类别概率和空间坐标信息。 
针对烟头检测任务中目标尺寸小、姿态多变、光照复杂等问题，本研究在 YOLOv8n 基线网络中引入

了多种注意力机制模块(包括 SE、CBAM、CAA)，以增强模型对小目标关键特征的捕获能力和空间定位

能力。注意力模块能够在通道维和空间维上对特征进行加权，使网络在复杂背景下更易区分烟头目标，

从而有效降低漏检率。 
在数据增强和训练策略方面，本研究对训练数据进行了针对性优化，包括随机旋转、颜色扰动、背

景替换等操作，以增加数据多样性并提升模型在光照变化、遮挡和复杂背景下的鲁棒性。同时，还对训

练超参数进行了调整，如学习率、损失权重和正负样本比例，从而进一步提升模型收敛速度和检测精度。 
实验结果表明，改进后的 YOLOv8n 网络在烟头检测任务中表现出较高的精度和稳定性，不仅有效

降低了漏检率，还提升了小目标的检测能力。这一方法可为公共场所智能禁烟监控系统提供可靠的技术

支撑，具备在实际环境中推广应用的潜力。模型的网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. YOLOv8n network architecture 
图 1. YOLOv8n 网络结构图 

 
针对 YOLOv8n 在烟头检测任务中存在的特征提取不足、对小目标定位敏感性低以及复杂背景干扰问

题，本研究提出了一种改进的检测架构。该架构的核心改进包括：在骨干网络中嵌入多种注意力机制模块

(SE, CBAM, CAA)，以增强模型对小目标关键特征的捕获能力和空间定位能力。在此改进架构中，SE 模块

通过通道注意力自适应增强重要特征通道，CBAM 模块结合通道与空间注意力进一步优化特征表示，而

CAA 模块通过编码位置信息增强模型对小目标空间信息的敏感性。该改进架构在保证模型轻量化和推理效

率的同时，有效提升了烟头检测精度和鲁棒性，为公共场所智能禁烟监控提供了可靠的技术支持。 

3. YOLOv8n 模型改进 

在烟头检测任务中，为了增强模型对关键通道特征的感知能力，本文在 YOLOv8n 网络中引入 SE 模

块，用于自适应调整各通道的权重。SE 模块主要由全局平均池化(GAP)、降维与升维的全连接层、非线

性激活函数 ReLU 以及 Sigmoid 激活函数组成。其计算过程如下： 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.167240
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全局平均池化(Squeeze)： 

, ,1 1

1 , 1, ,H W
c c i ji jz X c C

H W = =
= =

× ∑ ∑                          (1) 

通道降维与升维全连接层(Excitation)： 

( )1 1 2 2ReLU , ˆs W z b s W s b= + = +                           (2) 

Sigmoid 激活生成通道权重： 

( ) , 1, ,ˆc cw s c Cσ= =                                (3) 

通道重标定： 

, , , , ,,c i j c c i jX w X i j= ⋅ ∀                                (4) 

其中，C 为通道数，H 和 W 为特征图高宽，r 为压缩比(通常为 16)， 1W ， 2W 和 1b ， 2b 为全连接层参数。

通过 SE 模块，模型能够显著提升对小目标烟头的通道响应能力，从而增强特征区分性和鲁棒性，如下图

2 所示。 
 

 
Figure 2. SE network 
图 2. SE 网络结构 

 
CBAM 模块在 SE 模块的基础上，引入空间注意力机制(SAM)，实现通道与空间的联合增强。其计算

流程如下： 
通道注意力：采用 SE 模块计算通道权重 wc，生成通道增强特征 , ,

ch
c i jX 。 

空间注意力：对通道增强特征沿通道维进行最大池化和平均池化，生成两个二维特征图： 

,:,:1

1 ,Csp ch
avg ccM X

C =
= ∑                                   (5) 

,:,:1, ,
maxsp ch

max cc C
M X

=
=



                                   (6) 

将 sp
avgM 和 sp

maxM 拼接(Concat)并通过卷积(7 × 7)及 Sigmoid 激活生成空间注意力图 H W
sM ×∈ ： 

( )( )7 7Conv Concat ,sp sp
s avg maxM M Mσ ×  =                            (7) 

空间重标定： 

( ), , , ,, , , ,sp ch
c i j s c i jX M i j X c i j= ⋅ ∀                              (8) 

CBAM 模块通过通道和空间的联合注意力，能够更精确地增强烟头目标所在区域的特征响应，并抑

制背景干扰，如图 3 所示。 
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Figure 3. Network structure of CBAM 
图 3. CBAM 网络结构图 

 
CAA 模块通过编码坐标信息，将空间位置信息引入注意力机制，适合对微小目标和复杂背景场景进

行检测。其计算过程如下： 
全局方向池化： 

( ) 1AvgPool H C
x Xz X × ×= ∈                              (9) 

( ) 1AvgPool W C
y Yz X × ×= ∈                             (10) 

特征拼接与卷积： 

( )1 1Concat , , Convx yf z z f f×′ = =                          (11) 

批归一化与激活： 

( )( )wish BNsf h f′′ ′=                               (12) 

生成 X/Y 方向注意力权重： 

( )( ) ( )( )1 1 1 1Conv , Convx yw f w fσ σ× ×′′ ′′= =                      (13) 

特征重标定： 

( ) ( ), , , ,, , , , ,c i j x y c i jX w c j w c i X i j c= ⋅ ⋅ ∀                         (14) 

CAA 模块通过水平和垂直方向的全局信息编码，保持位置信息感知能力，使模型在微小烟头检测中

能够更准确地定位目标，如图 4 所示。 
 

 

Figure 4. CAA network structure 
图 4. CAA 网络结构图 
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这三种模块的组合在 YOLOv8n 网络中形成改进的注意力增强架构，在骨干和颈部网络嵌入后，可

显著提高小目标烟头的检测精度与鲁棒性，同时降低背景干扰。 
烟头目标在监控图像中通常仅占据极少像素区域，在 640 × 640 输入图像中，大部分烟头目标面积不

足图像总面积的 1%，属于典型的小目标检测任务。由于目标尺寸小、纹理信息弱且容易受到复杂背景干

扰，传统随机翻转、随机裁剪等增强方式难以有效提高模型对烟头目标的感知能力。因此，本文设计了

一种面向烟头检测任务的小目标数据增强策略(Small Object Augmentation Strategy, SOAS)，通过 Mosaic
增强、Copy-Paste 增强以及局部区域放大增强三种方式提高小目标样本质量和数量。 

(1) Mosaic 增强 
随机选取 4 幅训练图像，按照随机比例进行拼接： 

( )1 2 3 4Concat , , ,mosaicI I I I I=                               (15) 

该方法能够增加单张图像中的烟头目标数量，提高小目标出现频率，同时增强背景多样性，使模型

学习更加丰富的目标特征。 
(2) Copy-Paste 增强 
设烟头目标边界框表示为： 

( ), , ,B x y w h=                                     (16) 

从原图中裁剪目标区域： iT 。 
并随机粘贴到其他训练图像： 

new bg iI I T= +                                      (17) 

其中： bgI 表示背景图像。 
该方法能够增加烟头目标样本数量，缓解样本不平衡问题，提高模型在复杂背景下的泛化能力。 
(3) 局部区域放大增强 
对于面积小于阈值的烟头目标： 

tA w h A= × <                                     (18) 

采用尺度因子： 

[ ]1.5,2.0s∈                                      (19) 

进行局部区域放大： 

( )Resize ,R R s′ =                                    (20) 

放大后重新嵌入原图参与训练。该策略能够增强微小烟头目标的纹理细节，提高特征提取网络对细

粒度目标的响应能力。 
YOLOv8 默认采用 IoU 类损失函数进行边界框回归。然而对于烟头等微小目标，仅有几个像素的偏

移便可能导致 IoU 值大幅下降，从而造成梯度震荡和训练不稳定。为解决这一问题，本文提出一种基于

E-IoU 与动态归一化 Wasserstein 距离(Dynamic Normalized Wasserstein Distance, DyNWD)的混合损失函

数，并设计自适应权重调整机制。 
(4) E-IoU (Efficient Intersection over Union)在 CIoU 基础上进一步将宽度和高度误差进行解耦，其定

义如下 

( ) ( ) ( )2 22

E-IoU 2 2 2

,
1 IoU

gt gt gt

w h

b b w w h h
L

c C C

ρ − −
= − + + +                       (21) 
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其中：b 表示预测框中心点； gtb 表示真实框中心点； ρ 表示中心点欧氏距离；c 表示最小外接框对角线

长度； wC 和 hC 分别表示宽度和高度归一化尺度。E-IoU 能够同时优化位置误差、宽度误差和高度误差，

从而提高边界框回归精度。 
(5) 动态归一化 Wasserstein 距离 
为了增强模型对小目标的鲁棒性，本文将边界框表示为二维高斯分布： 

( ),x yµ =                                        (22) 

2

2

0
4

0
4

w

h

 
 
 Σ =
 
  

                                     (23) 

采用二阶 Wasserstein 距离衡量预测框与真实框之间的分布差异。考虑到不同尺度目标具有不同特征

分布，引入动态归一化尺度因子： 

d g gC w hα=                                      (24) 

其中： gw 和 gh 分别表示真实框宽度和高度；α 为尺度调节系数。因此动态归一化 Wasserstein 距离定义

为： 

2DyNWD exp
d

W
C

 
= − 

 
                                 (25) 

对应损失函数为： 

DyNWD 1 DyNWDL = −                                  (26) 

相较于传统 IoU 损失，DyNWD 对微小位置偏移更加稳定，特别适用于烟头等小目标检测场景。 
(6) 自适应权重调整机制 
不同尺度目标对回归损失的需求不同。对于小目标，应增强 DyNWD 的作用；对于大目标，则更关

注 E-IoU 定位精度。设真实框面积为： 

g gA w h= ×                                      (27) 

定义 DyNWD 权重： 

DyNWD
1

1 A
λ =

+
                                    (28) 

对应 E-IoU 权重： 

E-IoU DyNWD1λ λ= −                                     (29) 

(7) 最终混合损失函数 
综合上述两种损失函数，构建最终边界框回归损失： 

Hybrid E-IoU E-IoU DyNWD DyNWDL L Lλ λ= +                              (30) 

并满足： 

E-IoU DyNWD 1λ λ+ =                                    (31) 

该混合损失函数能够同时兼顾大目标定位精度与小目标回归稳定性，从而有效降低烟头检测任务中

的漏检率。 
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4. SE-CBAM-CAA-YOLOv8n 模型 

本文提出了一种基于 YOLOv8n 的改进模型：SE-CBAM-CAA-YOLOv8n 模型。模型结构如图 5 所

示。该模型的架构及改进点主要包括三个模块，如图 5 所示：在骨干和颈部网络中嵌入了多种注意力机

制模块(SE, CBAM, CAA)，其中 SE 模块自适应增强通道特征响应，CBAM 模块结合通道与空间注意力

进一步优化特征表示，CAA 模块通过编码坐标信息保持对小目标空间位置的敏感性，从而提升模型对微

小烟头的特征提取能力，并有效抑制复杂背景干扰。 
 

 
Figure 5. SE-CBAM-CAA-YOLOv8n network architecture 
图 5. SE-CBAM-CAA-YOLOv8n 网络结构图 

5. 实验设计与结果分析 

5.1. 数据集构建 

本研究的实验验证阶段使用了 Roboflow 平台提供的烟头检测数据集：cigarette butts (版本：v4，许可

协议：CC by 4.0)。数据集总计 2427 张图片，训练集、验证集和测试集的占比为 7:2:1，其中训练集有 1724
张图片，验证集有 491 张图片，测试集有 212 张图片。 

5.2. 实验设置 

本文的所有实验均在 Windows 11 操作系统下进行。深度学习模型使用 Python 3.11.4 和 PyTorch 2.10.0
构建。模型训练平台为 NVIDIA GeForce RTX 5060 GPU，并采用 CUDA 12.8 对 GPU 加速。此外，为了

评估模型在资源受限的边缘设备上的实时推理性能，本实验引入了 Intel Core i5-13400KF 处理器作为严

格 CPU 推理环境的基准平台。本文深度学习模型的参数设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Parameter settings 
表 1. 参数设置 

Parameter Value 

The number of categories 1 

Input height 640 
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续表 

Input width 640 

Learning rate 0.001 

Weight 0.0005 

Optimizer AdamW 

Batch size 16 

Epochs 200 

5.3. 评价指标 

本文采用目标检测领域的通用评价指标，包括： 
精确率(Precision, P)是指检测出的目标中，真实烟头所占的比例； 
召回率(Recall, R)，即所有真实烟头中被正确识别出来的比例； 
平均精度均值(mAP)：衡量模型的综合检测性能，包括 mAP50 (IoU = 0.5 时的 mAP)与 mAP50-95 (多

个 IoU 阈值下的平均 mAP)； 
漏检率(Miss Rate)：未被检测到的真实烟头的比例，计算公式为 1 − R，是烟头检测任务中重要的指

标。 

5.4. 对比实验 

在当前的数据集下，我们分别使用 YOLOv8、YOLOv10n、YOLO11n、YOLO12、YOLO26 的 baseline
来训练当前数据集，得到了如表 2 所示： 

 
Table 2. Comparison between various object detection networks on cigarette butt detection 
表 2. 不同目标检测网络对烟头检测效果对比 

Method Precision/% mAP50/% mAP50-95/% 

YOLOv10n 81.3 74.4 54.8 

YOLO11n 85.7 75.4 55.2 

YOLO12 79.7 72 52.8 

YOLO26 86.2 74.4 53 

YOLOv8 85.7 75.1 55.3 

YOLOv8 + SE + CBAM + CAA 84.2 77.3 56.1 

 
从表中可以看出，在与多种经典 YOLO 模型的对比中，改进后的 YOLOv8 + SE + CBAM + CAA 模

型在小目标烟头检测任务中表现出显著优势。虽然其精度略低于 YOLOv8 (84.2% vs 85.7%)，但召回率达

到 68.5%，为所有模型中最高，说明改进模型在小目标识别上更全面，能够有效降低漏检。同时，其 mAP50
和 mAP50-95 分别为 77.3%和 56.1%，均高于未改进模型，体现了模型在不同 IoU 阈值下的稳定检测能

力。漏检率也降至 31.3%，进一步验证了注意力机制对小目标的增强效果。总体来看，引入 SE、CBAM
和 CAA 注意力模块能够在保证高精度的同时，显著提升模型对微小烟头目标的检测能力和整体鲁棒性，

为烟头检测任务提供了有效的技术支持。 
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5.5. 消融实验 

另外我们做了消融实验来检验每一个注意力模块是否独立以及模块之间的互补性，实验结果如表 3
所示。 

 
Table 3. Model improvement ablation experiments 
表 3. 模型改进消融实验 

Method Precision/% mAP50/% mAP50-95/% 

YOLOv8 85.7 75.1 55.3 

YOLOv8 + CAA 86.8 75.1 54.9 

YOLOv8 + CBAM 84 76.3 53.7 

YOLOv8 + SE 86.4 74.8 52.5 

YOLOv8 + SE + CBAM 87.8 76.4 55.8 

YOLOv8 + SE + CAA 81.2 75 52.6 

YOLOv8 + CBAM + CAA 87.2 76.8 54.8 

YOLOv8 + SE + CBAM + CAA 84.2 77.3 56.1 

 
从表 3 的数据可以看出，每个注意力模块都有其独特功能，但单独使用时均存在局限。SE 模块依赖

通道全局响应来增强重要通道，但对烟头这种小目标，目标通道的全局响应容易被背景拉低，导致召回

下降 67.9%→65.9%且漏检率增加。CBAM通过加入空间注意力突出局部目标区域，显著提升召回率88.75%
并降低漏检率 20.6%，但精度略下降，由于部分背景纹理被误增强。CAA 利用水平和垂直条形卷积捕捉

长距离上下文信息，提高精度 85.7%→86.8%和召回率 1.0%，且误检较少。 
SE + CBAM 组合互补，解决了单独模块的缺陷，实现最高精度 87.8%并恢复基线召回；而 SE + CAA

组合虽提高召回 70.1%，但精度急剧下降 81.2%，显示二者存在天然机制冲突。CBAM 和 CAA 在局部与

全局空间尺度上增强特征，不存在冲突。 
三者同时使用时形成了通道、局部空间和全局上下文三维度的特征增强流水线：CAA 捕获长距离上

下文辅助定位小目标，CBAM 精准高亮目标位置，SE 进行通道提纯抑制背景干扰。该组合实现了最佳综

合性能，mAP50 达 77.3%，mAP50-95 达 56.1%，漏检率比基线降低 0.6%，充分验证了多注意力增强策

略的有效性。 
从表 3 可以看出，单独引入 SE、CBAM 和 CAA 模块均能够提升模型检测性能，其中 CAA 模块取

得了最佳效果。然而，当 SE 与 CAA 同时引入网络时，模型性能反而出现下降现象，即“SE + CAA 冲

突”现象。 
这一结果表明，不同注意力机制之间并非简单叠加关系，而可能存在特征竞争(Feature Competition)

与信息冗余(Information Redundancy)问题。 
(1) 通道注意力的重复优化效应 
SE 模块(Squeeze-and-Excitation)本质上属于全局通道注意力机制。其通过全局平均池化获得特征图的

通道统计信息，并利用全连接层学习各通道的重要性权重，从而实现通道重标定(Channel Recalibration)。 
CAA 模块虽然主要强调坐标注意力(Coordinate Attention)，但其内部同样包含通道信息建模过程。在

坐标编码阶段，特征图需要分别沿水平和垂直方向进行全局池化，从而生成方向相关的注意力权重。因

此 CAA 实际上已经具备一定程度的通道筛选能力。 
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当 SE 与 CAA 同时作用于同一层特征时，两种模块均会对通道权重进行重新分配，导致部分通道被

重复强化或重复抑制，从而产生特征冗余问题。 
因此，SE 与 CAA 在通道维度存在功能重叠，这可能是性能下降的重要原因。 
(2) 小目标检测中的细粒度信息损失 
烟头目标属于典型的小目标，其有效特征通常仅集中于少量像素区域。 
SE 模块采用全局平均池化： 

( )1 1

1 ,H W
c ci jz x i j

H W = =
=

× ∑ ∑                                (32) 

该操作能够有效提取全局语义信息，但会压缩空间位置信息。 
对于大目标检测任务，这种全局统计特征具有较好的鲁棒性；然而对于烟头等小目标，目标区域占

据图像比例极低，其特征容易在全局池化过程中被背景信息稀释。 
CAA 模块则通过方向编码保留空间位置信息： 

( )Poolh hf X=                                     (33) 

( )Poolw wf X=                                     (34) 

从而显式建模目标在水平和垂直方向上的位置关系。因此，CAA 更符合小目标检测对于空间定位能

力的需求。当 SE 与 CAA 同时使用时，SE 的全局池化可能削弱 CAA 保留的空间位置信息，从而影响最

终检测效果。 
(3) 梯度传播冲突分析 
从优化角度来看，SE 与 CAA 均会引入额外的权重标定过程： 

SEX W X′ =                                       (35) 

CAAX W X′′ ′=                                      (36) 

其中： SEW 和 CAAW 分别表示两种注意力权重。连续两次特征重标定将导致梯度传播路径增加。对于轻量

化网络 YOLOv8n 而言，其特征表达能力本身有限。过多注意力模块叠加可能导致梯度更新方向不一致，

出现梯度竞争(Gradient Competition)现象，从而影响模型收敛。 
(4) 实验结果验证 
消融实验结果表明： 
CAA 单独使用时获得最高检测精度，而 SE + CAA 组合未能进一步提升性能。 
这一现象验证了上述分析，即在烟头小目标检测场景下，空间位置信息的重要性高于单纯通道增强

能力。CAA 能够同时建模空间位置与通道依赖关系，而 SE 带来的额外通道重标定并未提供有效增益，

反而引入信息冗余和优化冲突。 
因此，本文最终选择 CAA 作为主要注意力增强模块，而未采用 SE 与 CAA 的串联结构。 

6. 结论与展望 

本文针对公共场所烟头检测任务的痛点提出了一种用改进 YOLOv8 来完成检测任务的方法。该算法

把多注意力模块嵌入进来加强了特征提取的能力，针对烟头任务特点改进了训练方法。经过实验得到结

论，本算法可以有效降低漏检率、提高检测精度，可以满足实时监控的要求。另外本文还构建了一个包

含多场景的烟头数据集 ElectricSmoke，用该数据集训练，改进后的模型跑出的数据比基础模型跑出的数

据高，说明本文改进的模型有较好的泛化性能。 
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今后的研究将会从以下几个方面开展工作，第一就是增加数据集的种类，收集更多的复杂场景下的

烟头样本来提高模型的泛化能力；第二就是对模型进行轻量化压缩，在边缘监控设备上实现端侧的实时

检测；第三就是根据吸烟行为的时序特性，提高检测的准确度，减少误判。 
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