
第 １１ 卷　 第 ７ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．７ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０７－００８６－０５ 中图分类号： ＴＰ１８３ 文献标志码： Ａ

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 改进 ＹＯＬＯ ｖ４ 的火灾检测方法

王国睿
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摘　 要： 针对火灾检测算法检测多尺度火焰和烟雾精度低，且实时性差的问题，提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 改进 ＹＯＬＯ ｖ４
的火灾检测方法。 首先，结合ＭＨＳＡ（Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）改进了 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 主干网络，建模全局依赖关系以充分利

用上下文信息。 此外，基于 ＭＨＳＡ 改进了 ＰＡＮｅｔ 模块进行多尺度特征图融合，获取更多的细节特征。 为验证改进方法的有效

性，与 ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ３ 等算法进行比较。 实验证明，不仅能够检测多尺度目标，且视频监控场景下达到实时性，具有准确

率高、误报率低、检测实时性等优点，满足监控视频场景下的火灾检测任务。
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０　 引　 言

随着社会的不断发展，各类灾害对公共安全与

社会财富的危险性也相应地有所增加，其中火灾较

为常见，防范与及时发现火灾越来越受到重视。 传

统的火灾检测方法，通常是采集温度、烟雾传感器数

据进行火灾检测，缺点是误报率比较高、实时性较

差。 基于图像识别的火灾检测方式，因其具有响应

快、事后追溯直观等特点，被广泛应用于监控视频场

景下的火灾检测与实时报警任务。
近年来，深度学习技术在图像分类、目标检测等

计算机视觉领域得到广泛应用，并取得丰硕的研究

成果。 基于深度学习的火灾检测方法主要通过

ＣＮＮ 进行特征提取获取火灾图像特征，然后进行分

类与回归获得检测结果。 文献［１］提出基于改进

ＹＯＬＯ ｖ３［２］ 的火灾检测与识别方法， 通过改进

ＹＯＬＯ ｖ３ 解决小目标识别性能不足的问题。 文献

［３］提出嵌入 ＤｅｎｓｅＮｅｔ［４］结构和空洞卷积模块改进

ＹＯＬＯ ｖ３ 的火灾检测方法，通过在 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３［５］ 中

嵌入空洞卷积模块来扩展感受野，提升对多尺度目

标火灾的特征提取效果，其本质是充分利用上下文

信息。 文献［６］采用 Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ 网络结构的实时

火灾检测算法，优点是避免了 Ａｎｃｈｏｒ 方法中超参数

过多、 网 络 结 构 复 杂 的 缺 点， 主 干 网 络 选 取

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［７］，同时引入了特征选择模块。 上述火

灾检测方法存在以下问题：
（１）主干网络多为图像分类任务设计的，未针

对目标检测任务对进行优化，导致算法缺乏鲁棒性。
（２）通过堆叠卷积模块扩展网络深度，虽然获

得良好的检测效果，但难以达到实时性。
（３）针对火灾小尺度目标检测任务性能不足。
在此基础上，通过借鉴 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［８］

算法设计思想，提出了一种改进 ＹＯＬＯ ｖ４［９］ 的火灾

检测方法，主要改进点如下：
（１ ） 在 原 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３［１０］ 中 引 入 了 ＭＨＳＡ

（Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）层，有效地将目标之间



的信息与位置感知相关联，增强网络全局依赖关系

建模的能力，充分利用多尺度上下文信息，提升火灾

小目标的检测能力。
（２）采用同样的方式对 ＰＡＮｅｔ［１１］ 模块进行优

化，改善多尺度特征融合能力，获取更多特征细节。
实验表明，改进的 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法在监控视频场

景下检测精度达到 ９４％，检测速度达到 ２６ 帧 ／ ｓ，优
于现有的其他火灾检测算法，满足监控视频场景下

的火灾检测。

１　 ＹＯＬＯ ｖ４ 与 ＭＨＳＡ 原理

１．１　 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法原理

ＹＯＬＯ ｖ４ 算法是一种端到端的实时目标检测框

架，其网络结构如图 １ 所示， 该网络主要包括

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３、ＳＰＰ 附加模块［１２］、ＰＡＮｅｔ 路径聚合模

块、ＹＯＬＯ ｖ３ 头部。

DarknetConv2D_BN_
Mish(608,608,3)

Resblock_body
(304,304,64)x1CSPRes1

Resblock_body
(152,152,128)x2CSPRes2

Resblock_body
(76,76,256)x8CSPRes8-1

Resblock_body
(38,38,512)x8CSPRes8-2

Resblock_body
(19,19,1024)x4CSPRes4

Inputs(608,608,3)

CSPDarknet53

ConvConcat+
Convx5
Conv+
Upsamping

ConvConcat+
Convx5
Conv+
Upsamping

Convx3

Concat+
Convx5
Downsam-
ping

Downsam-
ping

Yolo
Head

Yolo
Head

76x76x
3*(4+1+
class_num)

38x38x
3*(4+1+
class_num)

95

SPP

Concat+Convx3 Concat+Convx5
Yolo
Head

11
最大
池化

PANet

19x19x
3*(4+1+
class_num)

图 １　 ＹＯＬＯ ｖ４ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯ ｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 基础上引入 ＣＳＰ 结构，减少了计

算量并增强梯度表现，主要思想：在输入 ｂｌｏｃｋ 之

前，分为 ２ 个部分。 其中，一个部分直接通过一个短

路进行连接，该方式降低了 ２０％的计算量，提高了

计算能力。 同时使用 Ｍｉｓｈ［１３］ 激活函数，在 ＰＡＮｅｔ
中使用了 Ｌｅａｋｙ ｒｅｌｕ 激活函数，通过上述方式使得

ＹＯＬＯ ｖ４ 的检测精度更高。
ＳＰＰ 附加模块与 ＰＡＮｅｔ 路径聚合网络称为

Ｎｅｃｋ 结构，优化了多尺度特征融合的能力。 研究

中，ＳＰＰ 附加模块采用 ５×５、９×９、１３×１３ 三种不同尺

度的最大池化操作，扩展了感受野。 ＰＡＮｅｔ 路径聚

合网络主要通过从底向上的路径增强、自适应特征

池化、全连接融合的方式形成新的不同尺度特征图。
１．２　 ＭＨＳＡ 模块网络结构

近年来，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不仅在 ＮＬＰ 领域取得可观

成果，同时在 ＣＶ 领域获取巨大成功，比如图像分类

任务 的 ＶｉＴ［１４］、 目 标 检 测 任 务 的 ＤＥＴＲ［１５］ 和

Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ＤＥＴＲ［１６］ 模型，均是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 思

想设计的。 ＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 和 Ｇｏｏｇｌｅ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
结构设计了 ＢｏＴＮｅｔ［８］，是一种简单且功能强大的

Ｂａｃｋｂｏｎｅ。 通过仅在 ＲｅｓＮｅｔ 的最后 ３ 个 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ｂｌｏｃｋｓ 中 用 多 头 注 意 力 层 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＭＨＳＡ）替换 ３×３ 空间卷积，如图 ２ 所示。
ＭＨＳＡ 层如图 ３ 所示，引入相对位置编码不仅考虑

内容信息，而且考虑不同位置的要素之间的相对距

离，有效地相关联物体之间的信息与位置感知。
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图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 与 ＢｏＴＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 ＲｅｓＮｅｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ａｎｄ ＢｏＴＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 火灾检测方法

２．１　 网络结构改进

２．１．１　 特征提取主干网络的改进

主干网络由 ５ 个采用 ＣＳＰ 单元模块组成，分别

为 ＣＳＰＲｅｓ１、 ＣＳＰＲｅｓ２、 ＣＳＰＲｅｓ８ － １、 ＣＳＰＲｅｓ８ － ２、
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ＣＳＰＲｅｓ４，每个模块中有多个残差单元构建，参见图

１。 引入 ＣＳＰ 结构单元，一定程度降低计算量，但难

以建模全局依赖关系。 本文借鉴了 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构对主干网络改进，采用 ＭＨＳＡ 层替

换 ３×３ 空间卷积层。 通过上述方式不仅增强网络

全局依赖关系建模的能力，同时减少了参数，降低了

计算时延。
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图 ３　 Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 对主干网络的改进主要思路为 ２ 点：
（１）使用卷积从大图像中学习抽象和低分辨率

的特征图。
（２）使用全局（ ａｌｌ２ａｌｌ） Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 来处理和

聚合卷积捕获高层语义信息。
采用这种混合设计的方式，通过使卷积进行空

间下采样并结合注意力模型集中在较小的分辨率

上，同时可以有效地处理大尺度图像。 具体改进思

路如下：
（１）首先改进网络中 ＣＳＰＲｅｓ８－１ 与 ＣＳＰＲｅｓ８－

２，ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ 模型，输入经过一层 ３ × ３ 卷积层处理

后分成 ２ 个分支，第一分支仅经过一层 １ × １ 点卷积

层处理，第二分支先经过一层 １ × １ 点卷积层处理以

及循环经过 ８ 个 ＲｅｓＢｌｏｃｋ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块，紧接着

经过一层 １ × １ 点卷积层，并与第一分支输入的特征

图进行拼接，再将拼接后的特征图经过 １ × １ 点卷积

处理后输出。 将模块中 ３ × ３ 卷积层替换为 ＭＨＳＡ
层，如图 ４ 所示。
　 　 （２）主干网络中 ＣＳＰＲｅｓ４ 与 ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ 模块结

构相似，主要区别在于 ＲｅｓＢｌｏｃｋ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构不

同，ＣＳＰＲｅｓ４ 模块中 ＲｅｓＢｌｏｃｋ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块先经过

３ × ３ 卷积层，然后是 １ × １ 点卷积处理。 其次，
ＣＳＰＲｅｓ４ 经过 ４ 个 ＲｅｓＢｌｏｃｋ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块循环。

具体改进方式将 ＲｅｓＢｌｏｃｋ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块中 ３ × ３
卷积层替换为 ＭＨＳＡ 层，如图 ５ 所示。
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图 ４　 ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ 模块与 ＢｏＴ－ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＢｏＴ－ＣＳＰＲｅｓ８－ｘ ｍｏｄｕｌｅ

(b)BoT-CSPRes4模型(a)CSPRes4模型
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图 ５　 ＣＳＰＲｅｓ４ 模块与 ＢｏＴ－ＣＳＰＲｅｓ４ 模块

Ｆｉｇ． ５　 ＣＳＰＲｅｓ４ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＢｏＴ－ＣＳＰＲｅｓ４ ｍｏｄｕｌｅ

２．１．２　 ＰＡＮｅｔ 模块改进

ＰＡＮｅｔ 路径聚集模块为 ＹＯＬＯ ｖ４ 的 Ｎｅｃｋ，参见

图 １。 对 ＰＡＮｅｔ 的 改 进， 同 样 借 鉴 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 设计思想，将网络中部分 ３×３ ＣＢＬ 单位

替换为 ＭＨＳＡ 层，如图 ６ 所示。
２．２　 火灾检测方法流程

火灾检测方法以改进的 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构为基

础，火灾检测的主要流程如下：
（１）对构建的火灾检测训练集进行预处理，标

签转换为 ＹＯＬＯｖ４ 标准训练集格式。
（２）将经过预处理的训练集图像输入到改进的

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 网络进行特征提取。

８８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　
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图 ６　 改进 ＰＡＮｅｔ 中 Ｃｏｎｖ５ 模块

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｏｎｖ５ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＰＡＮｅｔ

　 　 （３）获取 ＣＳＰＲｅｓ８－１ 层、ＣＳＰＲｅｓ８－２ 层为输出

第一、第二尺度的特征，ＣＳＰＲｅｓ４ 层经过 ＳＰＰ 处理

获取第三尺度的特征。
（４）上述三种尺度特征经过 ＰＡＮｅｔ 层进行特征

融合，获取 ７６×７６、３８×３８、１９×１９ 三种尺度的最终输

出特征。
（５）分别将 ３ 种尺度特征输入的 ＹＯＬＯｖ４ 检测

层，经过多轮训练生成最终的网络权值。
（６）测试阶段，将测试图像输入到 ＹＯＬＯｖ４ 网

络中，调用训练得到的网络权值进行预测，并输出火

灾检测结果。

３　 实验结果与分析

３．１　 火灾检测数据集

由于公开火灾数据集较少，通过采集互联网数

据与视频监控数据两种方式，构建涵盖室内、野外、
工厂、城市高楼、隧道等多个场景的火灾检测数据

集。 采集约 ５ 万张图片，通过数据清洗，１２ ８８６ 张用

于构建数据集，如图 ７ 所示。

图 ７　 火灾检测训练样本

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｉｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

３．２　 实验环境与模型训练

基于 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４ 操作系统，硬件配置为 ２ 块

Ｉｎｔｅｌ 至强 Ｅ５ ＣＰＵ，显卡为 ６ 块 １６ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ
Ｐ１００，内存 ５００ ＧＢ。 采用 ｐｙｔｈｏｎ 与 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学

习框架搭建模型。
训练参数：初始学习率为 ０．００１、动量初始值为

０．９、权重衰减率为 ０．０００ ５，批处理大小为 ６４，迭代

次数为 ８ ０００，采用步阶衰减学习率调度策略。
３．３　 实验结果分析

改进的 ＹＯＬＯ ｖ４ 分别与 ＹＯＬＯ ｖ３、ＹＯＬＯ ｖ４ 对

比实验，主要对比精确率、召回率、 平均精度（ｍＡＰ）
和检测时间，见表 １。

表 １　 算法测试结果

Ｔａｂ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ ／ ％ ＦＰＳ

ＹＯＬＯ ｖ３ ８３．４ ７６．７ ７８．３ １９
ＹＯＬＯ ｖ４ ８７．２ ７９．３ ８２．５ ２１

改进的 ＹＯＬＯ ｖ４ ９４．６ ８５．６ ８７．３ ２６

　 　 分析可知，改进 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法相比 ＹＯＬＯ ｖ３、
ＹＯＬＯ ｖ４，精确率方面提升 １１．２％、７．４％，召回率方

面提升 ８．９％、６．３％， ｍＡＰ 提升 ９％、４．８％。 改进后

的 ＹＯＬＯ ｖ４，检测速度比 ＹＯＬＯ ｖ３ 与 ＹＯＬＯ ｖ４ 均有

大幅度提升，检测速度达到 ２７ 帧 ／ ｓ。 火灾检测结果

如图 ８ 所示。

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
图 ８　 改进的 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法检测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 实验表明改进的火灾检测算法能够检测大尺度

与小尺度的火焰与烟雾目标，既是在存在干扰目标、
目标遮挡的复杂场景下，依然能够有效检测目标，具
有检测精度高、误检率低、鲁棒性等优点。
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４　 结束语

针对 ＹＯＬＯ ｖ４ 火灾检测性能不足的问题，借鉴

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构设计思想，引入 ＭＨＳＡ 层

对 ＹＯＬＯ ｖ４ 主干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 和 ＰＡＮｅｔ 模块进

行改进。 由于火灾检测数据集较少，采集了大量图

片与视频火灾数据，构建多场景火灾检测数据集。
通过对比 ＹＯＬＯ ｖ４、ＹＯＬＯ ｖ３ 火灾检测方法表

明，本文改进后的方法比现有的火灾检测方法具有

更好的鲁棒性、更低的误检测率，检测精度与实时性

均有良好的性能。 测试集上达到 ９４．６％的准确率、
８５．６％的召回率、８７．３％的 ｍＡＰ。 未来的研究工作

中，重点研究结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 改进网络进行优化，
提升检测效果与实时性，以及扩展现有的火灾检测

数据集，增加火灾样本的多样性，提升检测算法的泛

化能力。
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［１３］ ＭＩＳＲＡ Ｄ． Ｍｉｓｈ： Ａ ｓｅｌｆ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｎｏｎ － ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｎｅｕｒａｌ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１９０８．０８６８１，２０１９．

［１４］ ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹ Ａ， ＢＥＹＥＲ Ｌ， ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｉｍａｇｅ ｉｓ ｗｏｒｔｈ １６ｘ１６ ｗｏｒｄｓ： Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｔ ｓｃａｌｅ［Ｊ］ ． ＩＣＬＲ２０２１，Ｖｉｅｎｎａ， Ａｕｓｔｒｉａ：［ｓ． ｎ．］， ２０２０：１－２１．

［１５］ＣＡＲＩＯＮ Ｎ， ＭＡＳＳＡ Ｆ， ＳＹＮＮＡＥＶＥ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｄ － ｔｏ － ｅｎｄ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｍ］ ／ ／ ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ， ＢＩＳＣＨＯＦ
Ｈ， ＢＲＯＸ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ ２０２０． ＥＣＣＶ ２０２０．
Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ． Ｃｈａｍ ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０，
１２３４６：２１３－２２９．

［１６］ＺＨＵ Ｘｉｚｈｏｕ， ＳＵ Ｗｅｉｊｉｅ， ＬＵ Ｌｅｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ＤＥＴＲ：
Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｅｎｄ － ｔｏ － ｅｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ．
ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２０１０．０４１５９， ２０２０．

［１７］ＺＨＥＮＧ Ｚｈａｏｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｐｉｎｇ， ＬＩＵ Ｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔａｎｃｅ－ ＩｏＵ
ｌｏｓｓ： Ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［ Ｊ］ ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０２０，３４（７）：１２９９３－１３０００．

（上接第 ８５ 页）
［３］ ＬＩＮ Ｊ， ＮＩＥＭＥＩＥＲ Ｄ Ａ． Ａｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｔｏ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ ＇ ｓ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｃｙｃｌｅ ［ Ｊ ］ ．
Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２００２， ３６（３８）：５７５９－５７７０．

［４］ ＰＡＣＨＥＣＯ Ａ Ｆ， ＭＡＲＴＩＮＳ Ｍ， ＨＵＡ Ｚ． Ｎｅｗ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｄｒｉｖｅ
Ｃｙｃｌｅ （ ＮＥＤＣ ） ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｃａｒ ｗｉｔｈ ａ ＨＣＣＩ
ｅｎｇｉｎｅ： Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ［ Ｊ］ ． Ｆｕｅｌ， ２０１３，
１１１（９）： ７３３－７３９．

［５］ 彭育辉，杨辉宝，李孟良，等． 基于 Ｋ－均值聚类分析的城市道路

汽车行驶工况构建方法研究［Ｊ］ ． 汽车技术，２０１７（１１）：１３－１８．
［６］ 刘燕． 基于抽样和最大最小距离法的并行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

［Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０１８，８（６）：３７－３９，４３．
［７］ 高建平，高小杰． 改进模糊 Ｃ 均值聚类法的车辆实际行驶工况

构建［Ｊ］ ． 河南科技大学学报（自然科学版），２０１７，３８（６）：２１－
２７，４－５．

［８］ ＡＭＩＲＪＡＭＳＨＩＤＩ Ｇ， ＲＯＯＲＤＡ Ｍ Ｊ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅｓ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔ， ｍｅｄｉｕｍ， ａｎｄ ｈｅａｖｙ ｄｕｔｙ ｔｒｕｃｋｓ： Ｃａｓｅ ｏｆ

ｔｈｅ Ｔｏｒｏｎｔｏ Ｗａｔｅｒｆｒｏｎｔ Ａｒｅａ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｄ，
２０１５， ３４（１）：２５５－２６６．

［９］ 宋怡帆． 基于聚类和 Ｐｙｔｈｏｎ 语言的深圳市城市道路车辆行驶工

况构建［Ｄ］ ． 西安：长安大学，２０１８．
［１０］刘子谭，朱平，刘旭鹏，等． Ｋ 均值聚类改进与行驶工况构建研

究［Ｊ］ ． 汽车技术，２０１９（１１）：５７－６２．
［１１］于仲安，褚彪，葛庭宇． 基于 ＨＰＳＯ－ＢＰ 神经网络融合的锂电池

ＳＯＣ 预估研究［Ｊ］ ． 汽车技术，２０１９（６）：２０－２４．
［１２］谢秀华，李陶深． 一种基于改进 ＰＳＯ 的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 优化聚类算法

［Ｊ］ ． 计算机技术与发展，２０１４，２４（２）：３４－３８．
［１３］王盟，余粟，冯益林． 改进小波阈值对热泵电机振动信号的去噪

研究［Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０２０，１０（４）：１７－２１．
［１４］石琴，郑与波，姜平． 基于运动学片段的城市道路行驶工况的研

究［Ｊ］ ． 汽车工程，２０１１，３３（３）：２５６－２６１．
［１５］郑与波，石琴，王世龄． 合肥市汽车行驶工况的研究［Ｊ］ ． 汽车技

术，２０１０（１０）：３４－３９．
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