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改进 ＹＯＬＯｖ８的红外变电设备识别方法
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摘　要：巡检机器人拍摄的变电设备红外图像往往具有背景复杂、目标重叠、截断以及远处目
标尺度小等特点，识别难度较大，因此本文提出一种改进ＹＯＬＯｖ８的变电设备红外图像目标识
别模型。首先，引入Ｓｏｆｔ＿ＮＭＳ减少重叠目标丢失问题；其次，在颈部网络添加多维协作注意力
机制ＭＣＡ，使网络聚焦于相关的特征区域，并采用 Ｉｎｎｅｒ－ＩｏＵ和 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ混合损失函数，增
强模型对小尺度目标的泛化能力以及对高质量锚框的关注度；最后，采用 ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２模块对
模型进行轻量化设计。通过实验表明，本模型较ＹＯＬＯｖ８ｎ基准模型，平均精度均值ｍＡＰ＠０５
提升４９％、模型参量减少３６２％、检测速度达到１６０１ＦＰＳ，有效提高了模型的识别能力和
轻量化水平，为后续的变电设备故障诊断提供基础。
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１　引　言
随着电力行业数字化转型的推进，及电力公司

对智能化运维的需求，无人巡检设备已成为电力运

维领域的研究热点［１］。在变电设备巡检过程中，巡

检机器人通过搭载红外摄像仪，可有效捕捉设备表

面温度分布差异，检测早期接触不良、绝缘老化等隐

蔽故障，显著提升巡检效率［２］。然而，受变电站复

杂背景环境和巡检机器人拍摄视角的影响，现有目

标检测算法对变电设备红外图像目标识别率较低，

难以满足后续故障诊断的需求。因此，如何结合深

度学习技术优化红外目标检测算法，成为突破复杂

场景下变电设备智能巡检瓶颈的关键。

近年来随着深度学习和机械视觉的发展，目标

检测算法已经取得了很大的突破。其中ＹＯＬＯ算法
在确保检测精度的同时具有较快的响应速度，因此

将ＹＯＬＯ检测算法与变电站的边缘设备相结合，并
对其进行优化和改进，可以更好地适应巡检任

务［３－４］。因此，研究人员对基于 ＹＯＬＯ模型的电力
设备图像检测算法进行了广泛研究。郑婷婷等

人［５］利用协同注意力模块改进 ＹＯＬＯｖ５主干网络，
并增加检测层，提高了模型对复杂电力场景下的小

目标检测精度；随后，杨达伟等人［６］以ＹＯＬＯｖ７为基
准模型，在ＳＰＰＣＳＰＣ模块中引入空洞卷积与均值池
化，扩大模型的感受野，增强模型对不同尺度电力设

备红外图像的检测能力；Ｘｉａｎｇ等人［７］在ＹＯＬＯｖ８模
型中引入多尺度注意力模块和可变形卷积，提高模

型对多尺度目标信息的捕获能力，但未考虑设备与

环境的重叠情况。针对红外图像中的电力设备重叠

问题，Ｚｈａｎｇ等人［８］引入 Ｃ２ｆ＿ＳｉｍＡＭ模块和柔性非
极大抑制，增强 ＹＯＬＯｖ８模型在设备密集重叠环境
下的检测性能；Ｚｏｕ等人［９］提出一种基于 ＹＯＬＯ－
ＳＲＳＡ的电力设备异常检测算法，利用 ＡＣｍｉｘ模块
对ＳＰＰＣＳＰＣ网络进行重构，有效抑制背景噪声和无
关特征干扰，增强特征提取能力，但模型计算复杂导

致检测效率较低。李旭卿等人［１０］采用普通卷积和

Ｇｈｏｓｔ－Ｃｏｎｖ的组合替换 Ｃ３模块，实现 ＹＯＬＯｖ５模
型主干网络的轻量化设计；刘昕明等人［１１］提出了一

种改进 ＹＯＬＯｖ７的红外图像识别算法，通过引入
ＰＣｏｎｖ和ＧＳＣｏｎｖ构建轻量化网络，实现了复杂背景
下变电站设备的快速识别，但检测精度较基线模型

有所下降。

上述研究，都不同程度解决了电力设备图像检

测所遇到的问题，并且在精度提升及模型轻量化方

面具有一定的贡献。但在复杂场景下的变电设备智

能巡检过程中，巡检机器人拍摄的变电设备红外图

像往往具有背景复杂、目标重叠、目标不完整（截

断）以及远处目标尺度小等特点，如图１所示，上述
检测模型对其泛化能力不足，导致变电设备的识别

率依旧较低。因此本研究提出一种改进ＹＯＬＯｖ８的
变电设备红外图像目标识别模型，旨在降低变电站

复杂背景环境和巡检机器人拍摄视角对变电设备红

外检测的影响，提升检测性能和模型的鲁棒性，同时

兼顾轻量化设计，便于将模型部署在边缘设备中。

图１　变电设备红外目标图像特性

Ｆｉｇ．１Ｉｎｆｒａｒｅｄｔａｒｇｅｔｉｍａｇｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

２　ＹＯＬＯｖ８目标检测算法

ＹＯＬＯｖ８［１２］在继承 ＹＯＬＯｖ５算法架构的基础
上，对模型进行了多方面的改进与优化。网络结构

主体分为骨干（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）、头部
（Ｈｅａｄ）三部分。骨干网络主要用于提取输入图像
的不同层次特征，将其转化为具有丰富语义信息的

特征表达，相较于 ＹＯＬＯｖ５，ｖ８的骨干网络将 Ｃ３模
块替换为Ｃ２ｆ模块，在保持模型轻量化的同时，使梯
度流信息更加丰富；颈部网络不仅替换了 Ｃ３模块，
还去除了上采样阶段的卷积结构，有效减少模型计

算量，加快检测速度，确保特征信息的有效传递；头

部网络则是采用 Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ的思想，将分类和检
测头分离，使得模型在训练和推理过程中能够更加

专注于各自的任务，从而大幅提高训练和推理效率。

此外，ＹＯＬＯｖ８还提供了Ｎ／Ｓ／Ｍ／Ｌ／Ｘ五种不同尺寸
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的模型，以满足不同应用场景下对检测速度与精度

的多样化需求，本文采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ作为基准模型。
ＹＯＬＯｖ８结构如图２所示。

图２　ＹＯＬＯｖ８模型结构图

Ｆｉｇ．２ＹＯＬＯｖ８ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

３　基于ＹＯＬＯｖ８的模型改进
３１　改进模型整体架构

本研究针对变电站智能巡检机器人拍摄的红外

图像特点，对ＹＯＬＯｖ８模型进行相关改进和轻量化
设计，以期实现变电设备红外图像目标高效快速的

识别。

首先，引入柔性非极大抑制 Ｓｏｆｔ＿ＮＭＳ，提升模
型对重叠目标的检测能力；其次，在模型的颈部网络

添加多维协作注意力机制ＭＣＡ，增强空间维度和通
道维度的变电设备特征表示，使网络聚焦于相关的

特征区域；随后，采用 Ｉｎｎｅｒ－ＩｏＵ和 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ混合
损失函数对其进行联合改进，提高目标识别精度；最

后，采用ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２模型改进 ＹＯＬＯｖ８中的传统卷
积操作，构建轻量化模块 Ｃｏｎｖ＿Ｇｈｏｓｔｖ２与 Ｃ２ｆ＿
Ｇｈｏｓｔｖ２，使模型在保持特征表达能力的同时，显著
降低参数量和计算复杂度，便于模型部署在边缘设

备中。改进模型如图３所示，其中红色框为模型改
进部分。

３２　柔性非极大抑制ＳｏｆｔＮＭＳ
ＮＭＳ（ＮｏｎＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）非极大值抑制

是目标检测任务中用于消除冗余检测框的常用算

法。其原理是通过迭代筛选局部极大值框：首先按

置信度对所有检测框排序，选择得分最高的检测框

作为基准，计算其余待处理检测框与基准框的交并

比（ＩｏＵ），若ＩｏＵ超过预设阈值，则直接移除这些重

叠框，确保每个目标仅保留一个最优框。ＮＭＳ算法
的重置函数，如式：

ｓｉ＝
ｓｉ，ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｔ
０，ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ

{
ｔ

（１）

式中：ｓｉ为检测框分数；Ｍ为基准框；ｂｉ为待处
理的检测框；ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）为基准框和待处理检测框
的交并比函数；Ｎｔ表示设定的阈值。

图３　改进ＹＯＬＯｖ８模型结构

Ｆｉｇ．３ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ８ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在变电设备红外识别任务中设备排列密集，红

外图像待检目标重叠现象普遍，采用传统的ＮＭＳ算
法可能导致错误地剔除有效目标，影响模型的检测

性能。因此本研究采用 ＳｏｆｔＮＭＳ［１３］替代传统 ＮＭＳ
算法，利用 ＳｏｆｔＮＭＳ的柔性得分衰减机制，不再直
接移除与基准框 ＩｏＵ超阈值的检测框，而是根据
ＩｏＵ值动态降低其置信度，提升模型在多目标重叠
情况下的检测性能。ＳｏｆｔＮＭＳ算法的重置函数，
如式：

ｓｉ＝
ｓｉ，ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）＜Ｎｔ
ｓｉ（１－ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）），ＩｏＵ（Ｍ，ｂｉ）≥Ｎ

{
ｔ

（２）
３３　多维协作注意力机制ＭＣＡ

针对变电设备的目标识别，传统注意力机制更

侧重于整体特征的捕获，而忽略局部特征，导致无法

有效识别红外图像中的截断目标。因此本研究引入

多维协作注意力机制（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＣＡ）［１４］，利用其多维度特征提取、注
意力权重计算和协作机制来增强模型的特征表达能
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力和特征区域聚焦能力。

ＭＣＡ模块由三个并行分支组成，各分支负责不
同维度的注意力建模，避免单一维度信息的局限性。

在信息传递中，输入特征图 Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ分别进入三

个分支，经过旋转、挤压变换、激励变换等操作生成

不同维度的注意力权重，对原特征图进行增强，最后

通过简单平均聚合三个分支的输出得到最终细化特

征图，ＭＣＡ原理如图４所示。

图４　ＭＣＡ原理图

Ｆｉｇ．４ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＭＣＡ

　　通过在颈部添加 ＭＣＡ模块优化注意力分配机
制，抑制冗余信息的同时，使网络聚焦于相关的特征

区域，提升模型在设备背景干扰下的目标识别能力

以及对截断目标的判别能力。

３４　ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒＣＩｏＵ混合损失函数
ＹＯＬＯｖ８模型采用 ＣＩｏＵ作为边界框的回归损

失函数，通过预测框与真实框的重叠面积、中心点距

离及宽高比一致性，综合评估预测框和真实框之间

的相似度。ＣＩｏＵ损失函数计算公式：
ＬＣＩｏＵ ＝１－ＩｏＵ＋ＲＣＩｏＵ （３）
ＲＣＩｏＵ作为惩罚项，定义为：

ＲＣＩｏＵ ＝
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

＋αｖ （４）

其中α是权重函数，定义为：

α＝ ｖ
（１－ＩｏＵ）＋ｖ （５）

ｖ是衡量长宽比一致性的参数，定义为：

ｖ＝４
π２
（ａｒｃｔａｎｗ

ｇｔ

ｈｇｔ
－ａｒｃｔａｎｗｈ）

２

（６）

当变电设备红外图像包含小尺度目标时，ＣＩｏＵ
对中心点距离和宽高比的惩罚项可能因ＩｏＵ值趋近
于零而失效，导致模型难以精准收敛；且 ＣＩｏＵ未考
虑训练样本不平衡问题，即回归误差较小的高质量

锚框远小于误差大的低质量锚框，导致过大的回归

梯度，影响模型训练。因此采用 ＩｎｎｅｒＩｏＵ［１５］和 Ｆｏ
ｃａｌｌｏｓｓ［１６］混合损失函数对其进行改进。

ＩｎｎｅｒＩｏＵ相较ＩｏＵ更加关注边界框的中心部分
而非整体重叠部分，通过引入辅助边界框和缩放因

子ｒａｔｉｏ，提高模型对小尺度目标的泛化能力。Ｉｎｎｅｒ
ＩｏＵ定义，如下所示：

ｂｇｔｌ ＝ｘ
ｇｔ
ｃ －
ｗｇｔ·ｒａｔｉｏ
２ ，ｂｇｔｒ ＝ｘ

ｇｔ
ｃ ＋
ｗｇｔ·ｒａｔｉｏ
２ （７）

ｂｇｔｔ ＝ｙ
ｇｔ
ｃ －
ｈｇｔ·ｒａｔｉｏ
２ ，ｂｇｔｂ ＝ｙ

ｇｔ
ｃ ＋
ｈｇｔ·ｒａｔｉｏ
２ （８）

ｂｌ＝ｘｃ－
ｗ·ｒａｔｉｏ
２ ，ｂｒ＝ｘ

ｇｔ
ｃ ＋
ｗ·ｒａｔｉｏ
２ （９）

ｂｔ＝ｙｃ－
ｈ·ｒａｔｉｏ
２ ，ｂｂ ＝ｙ

ｇｔ
ｃ ＋
ｈ·ｒａｔｉｏ
２ （１０）

式中，ｂｇｔ表示ＧＴ框，ｂ表示锚框；（ｘｇｔｃ，ｙ
ｇｔ
ｃ）表

示ＧＴ框内部中心点；（ｘｃ，ｙｃ）表示锚框内部中心
点，ｈｗ表示框的高度和宽度。

ｉｎｔｅｒ＝（ｍｉｎ（ｂｇｔｒ，ｂｒ）－ｍａｘ（ｂ
ｇｔ
ｌ，ｂｌ））·（ｍｉｎ（ｂ

ｇｔ
ｂ，

ｂｂ）－ｍａｘ（ｂ
ｇｔ
ｔ，ｂｔ）） （１１）

ｕｎｉｏｎ＝（ｗｇｔ·ｈｇｔ）·（ｒａｔｉｏ）２ ＋（ｗ·ｈ）·
（ｒａｔｉｏ）２－ｉｎｔｅｒ （１２）

ＩｏＵｉｎｎｅｒ＝ｉｎｔｅｒｕｎｉｏｎ （１３）

式中，ｉｎｔｅｒ和 ｕｎｉｏｎ分别是真实框与预测框相
交、合并区域；ＩｏＵｉｎｎｅｒ是ＩｎｎｅｒＩｏＵ的交并比。

Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ通过 ＩｏＵ和抑制因子对原始损失进
行加权，使模型减少对低质量锚框的关注度，提高目

标识别精度。Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ定义，如式：
ＬＦｏｃａｌ＝ＩｏＵλＬ （１４）
式中，λ为抑制因子
将ＩｎｎｅｒＩｏＵ与原来的 ＣＩｏＵ损失函数相结合，

再引入Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ对新损失函数 ＩｎｎｅｒＣＩｏＵ进行加
权，得到ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒＣＩｏＵ公式如（１５）、（１６）所示：
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ＬＩｎｎｅｒ－ＣＩｏＵ ＝ＬＣＩｏＵ ＋ＩｏＵ－ＩｏＵ
ｉｎｎｅｒ （１５）

ＬＦｏｃａｌ－Ｉｎｎｅｒ－ＣＩｏＵ ＝ＩｏＵλＬＩｎｎｅｒ－ＣＩｏＵ （１６）
３５　基于ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２模型的轻量化设计

ＹＯＬＯｖ８网络包含多个卷积模块，在进行图像
处理过程中有大量冗余的特征图生成，增加计算负

担和参数量。因此本研究采用轻量化的ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２
模块改进ＹＯＬＯｖ８中的传统卷积操作，利用本征特
征图之间的冗余性，通过廉价线性操作生成额外特

征图，从而在不显著增加计算量的情况下增强模型

的特征表达能力。

ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２［１７］是华为诺亚方舟实验室提出的
轻量级卷积神经网络架构，作为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ的改进版
本，通过引入ＤＦＣ注意力机制和 ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ优化
模型的效率和精度。ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构图，
如图５所示。

图５　ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构图

Ｆｉｇ．５ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２

其中 ＧｈｏｓｔＭｏｄｕｌｅ是一种模型压缩方式，将传
统的卷积操作分解为三个阶段：首先，使用少量卷积

核生成本征特征图（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＦｅａｔｕｒｅＭａｐｓ）；其次，
对这些本征图进行一系列廉价的线性变换生成

Ｇｈｏｓｔ特征图；最后，将第一步得到的本征特征图和
第二步得到的 Ｇｈｏｓｔ特征图拼接，输出最终结果。
过程公式如下所示：

Ｙ′＝Ｘ·ｆ′ （１７）
ｙｉｊ＝Φｉ，ｊ（ｙ′ｉ），ｉ＝１，…，ｍ，ｊ＝１，…，ｓ

（１８）

Ｙ＝Ｃｏｎｃａｔ（［Ｙ′，Ｙ′·Φｉ，ｊ］） （１９）

其中，Ｘ∈Ｒｈ×ｗ×ｃ为输入特征图，经过卷积核ｆ′

∈Ｒｃ×ｋ×ｋ×ｍ生成本征特征图Ｙ′∈Ｒｈ×ｗ×ｍ；ｙ′ｉ是Ｙ′中

第ｉ个原始特征图，Φｉ，ｊ是第 ｊ个线性变换，用于生

成第ｊ个Ｇｈｏｓｔ特征图ｙｉｊ。
这种方法在保持特征表达能力的同时，显著降

低了计算复杂度。Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ原理如图６所示。

图６　Ｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ原理图

Ｆｉｇ．６Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｇｈｏｓｔｍｏｄｕｌｅ

由于Ｇｈｏｓｔ模块是通过廉价线性变换生成特征
图，导致仅有部分特征由卷积捕获的空间信息生成，

缺乏空间交互。因此，引入解耦全连接注意力机制

（ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＤＦＣ），通过
ＤＦＣ捕捉长距离依赖关系，增强扩展特征的表达能
力，弥补Ｇｈｏｓｔ模块在空间信息捕获上的不足。其
解耦全连接层、特征下采样和上采样与 Ｇｈｏｓｔ模块
融合的设计，不仅提升了模型的表达能力，还保持了

硬件友好性和计算效率。最终，信息聚合过程如图

７所示。

图７　信息聚合过程图

Ｆｉｇ．７Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍ

４　实验结果与分析
４１　数据集制作

本文使用的数据来源于某电网公司智能化巡检

过程中收集的变电设备红外图像，主要包含电流互

感器、电压互感器、断路器、避雷器、电容器组、散热

器共６种变电站常用的设备类型。经图像旋转、裁
剪、去雾等手段扩充，数据集一共包含２１８０张样本，
按８∶２的比例划分为训练集和验证集，并利用 Ｌａ
ｂｅｌｉｍｇ软件对数据集按ＹＯＬＯ格式进行标注。如图
８所示。
４２　实验环境与参数设置

本文实验训练参数，训练轮数 Ｅｐｏｃｈ设置为
１５０，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设置为 ８，初始学习率 Ｉｒ０设置为
００１，输入图像分辨率为６４０×６４０，表１为实验参
数配置。
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图８　六类变电设备

Ｆｉｇ．８Ｓｉｘｔｙｐｅｓｏｆｓｕｂｓｔａｔｉｏｎｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

表１　实验参数配置
Ｔａｂ．１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

实验环境 配置

操作系统 ｗｉｎｄｏｗ１０６４位

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９－１３９００ＨＸ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０６０

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ２４１

深度学习环境 ＣＵＤＡ１２１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３８

４３　实验评估指标
为准确评估本实验模型检测性能，选用召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、平均精度均值（ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）、帧数（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，
ＦＰＳ）、模型参数量（Ｐａｒａｍｓ）作为实验评估指标。上
述指标的定义如下：

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２０）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２１）

ｍＡＰ＝∑ＡＰＣ （２２）

ＦＰＳ＝ １
ｐｒｏｃｅｓｓｔｉｍｅｐｅｒｆｒａｍｅ （２３）

其中，ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）为正样本，ＦＰ（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为负样本，ＦＮ（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）表示预测
为负的正样本，ＡＰ为平均精度，Ｃ为检测类别
数量。

４４　实验结果分析
４４１　损失函数对比

为验证ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒＣＩｏＵ混合损失函数的改进
效果，比较其与ＹＯＬＯｖ８原损失函数收敛的优异性，
在相同实验配置下，设计对比实验。实验结果如图

９所示，相较于ＹＯＬＯｖ８原损失函数，ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒＣＩ
ｏＵ的收敛速度更快，稳定性也更好。

图９　损失函数迭代对比

Ｆｉｇ．９Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

４４２　消融实验
在变电设备红外图像数据集中进行消融实验，

对比模型的模型参数量（Ｐａｒａｍｓ）、平均精度均值
（ｍＡＰ＠０５）、帧数（ＦＰＳ），验证改进模型的有效性。
‘√’表示添加模块，‘×’表示不使用该模块，消融
实验结果如下表２所示。

各改进策略依次为柔性非极大值抑制 ｓｏｆｔ
ＮＭＳ替换、多维协作注意力机制 ＭＣＡ添加、Ｆｏｃａｌ
ＩｎｎｅｒＣＩｏＵ混合损失函数改进以及基于 Ｇｈｏｓｔ
ＮｅｔＶ２的轻量化特征提取模块设计，改进模型对比
如图１０所示。由消融实验结果可知，各项改进措
施对模型性能均有一定程度的提升作用，相较于

ＹＯＬＯｖ８ｎ基准模型，本研究所做的各项改进将模
型的平均精度均值ｍＡＰ＠０５提高了４９％，模型
参数量降低了 ３６２％，检测速度提升至 １６０１
ＦＰＳ，在保证模型识别性能的同时，显著降低了模
型的参数量和计算复杂度，便于后续将模型部署

在边缘设备中。
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表２　消融实验结果
Ｔａｂ．２Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

实验序号 Ｓｏｆｔ＿ＮＭＳ ＭＣＡ ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒ－ＣＩｏＵ Ｇｈｏｓｔｖ２ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ｍＡＰ＠０５／％ ＦＰＳ

１ × × × × ３０１ ８８７ １４２８
２ √ × × × ３０１ ８９０ １４１６
３ √ √ × × ３０１ ９２７ １３４２
４ √ √ √ × ３０１ ９３８ １３７４
５ √ √ √ √ １９２ ９３６ １６０１

图１０　改进模型对比

Ｆｉｇ．１０Ｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４５　对比实验
为验证本研究改进的ＹＯＬＯｖ８算法对变电站设

备红外图像识别的优越性。选取现阶段３种较常用
的变电设备识别算法（如 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｎ、
ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ）和文献［８］所改进的算法，在本文数
据集上进行对比测试，分别得到不同算法的检测精

度、轻量化水平与模型推理速度。实验结果如表３

所示，本文改进模型 ｍＡＰ＠０５较 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、
ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ、文献 ［８］分别提升了
６１％、５９％、７３％和２７％。且改进模型的参
数量和帧数分别达到１９２Ｍ和１６０１ＦＰＳ均优于上
述算法，说明模型的轻量化水平和推理速度较好，适

合将模型部署在变电站的边缘设备中。

为进一步验证改进模型的实际检测性能，本文

选取检测难度较大的红外图像对上述模型进行推理

验证，检测结果对比如图１１所示。
表３　对比实验结果

Ｔａｂ．３ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇ

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ＠０５／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＦＰＳ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８７５ １９６ ４６７

ＹＯＬＯｖ５ｎ ８７７ ３２ １３８３

ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ ８６３ ６９ １２４１

文献［８］ ９０９ ３１ １３５５

Ｏｕｒ ９３６ １９２ １６０１

图１１　检测结果对比图

Ｆｉｇ．１１Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｄｉａｇｒａｍ
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５　结　论
为减少变电站复杂背景环境和巡检机器人拍摄

视角对红外图像目标识别的影响。本文提出一种改

进ＹＯＬＯｖ８的变电设备红外图像目标识别方法，通
过替换传统的非极大值抑制算法、构建 ＦｏｃａｌＩｎｎｅｒ
ＣＩｏＵ新型损失函数和在颈部网络引入 ＭＣＡ模块，
有效提高了模型对变电设备红外图像的目标识别能

力。同时，为方便模型部署在变电站的边缘设备中，

提升识别的实时性，本模型还引入了 ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２模
块改进ＹＯＬＯｖ８中的传统卷积操作，在保持模型特
征表达能力的同时，显著降低了参数量和计算复杂

度。实验结果显示，该模型相较于基准ＹＯＬＯｖ８ｎ平
均精度均值ｍＡＰ＠０５提高了４９％，模型参数量
降低了３６２％，检测速度达到１６０１ＦＰＳ。与主流
算法相比，该算法在检测精度和推理速度等方面表

现出优越性，可以满足复杂场景下变电设备智能巡

检中红外图像目标准确识别以及模型轻量化的

需求。
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ｌａｂｏｒａｔｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒ

ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，１２６：１０７０７９．

［１５］ＺｈａｎｇＨ，ＸｕＣ，ＺｈａｎｇＳＪ．ＩｎｎｅｒＩｏＵ：ｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎ

ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎｌｏｓｓｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ

［ＤＢ／ＯＬ］．（２０２３－１１－０６）．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

２３１１．０２８７７．

［１６］ＬｉｎＴＹ，ＧｏｙａｌＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．２０１７：２９９９－３００７．

［１７］ＴＡＮＧＹＨ，ＨＡＮＫ，ＧＵＯＪＹ，ｅｔａｌ．ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２：ｅｎ

ｈａｎｃｅｃｈｅａｐｏｐｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｎｇｒａｎｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ［ＤＢ／

ＯＬ］．（２０２２－１１－２３）．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／

２２１１．１２９０５．

８９２ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５６卷


