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摘 要:针对当前输电线路巡检存在检测精度差的问题,提出一种基于 YOLOv8的输电线路巡检算法(GCAF-
YOLOv8)。首先,设计了一种全局通道-空间注意力模块GCSA,以增强输入特征图的表达能力,该模块结合了通道注

意力、通道洗牌和空间注意力机制,旨在捕捉特征图中的全局依赖关系;其次,引入StarNet中的StarBlocks结构,
 

将

它与Neck和Backbone部分原有C2f模块进行融合,从而构建出新的C2f_Star模块,以提高目标检测的准确率并降低

模型整体的参数量;然后,提出用ADown卷积模块替换基线模型中的传统卷积,以提高对不明显特征的检测准确率;
最后,将Focal

 

Loss和YOLOv8中原始的CIoU进行结合,设计出Focal-CIoU损失函数,以解决类别不平衡问题和提

高检测框位置预测精度;实验结果表明,提出的GCAF-YOLOv8模型较原模型检测精度P提高了3.3%,平均精度检

测均值 mAP提高了3%,可以很好地检测出电力部件各种缺陷以及输电线路上的异物。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

detection
 

accuracy
 

in
 

current
 

transmission
 

line
 

inspections,
 

a
 

transmission
 

line
 

inspection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

(GCAF-YOLOv8)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

designed
 

a
 

global
 

channel
 

spatial
 

attention
 

module
 

GCSA
 

to
 

enhance
 

the
 

expressive
 

power
 

of
 

input
 

feature
 

maps.
 

This
 

module
 

combines
 

channel
 

attention,
 

channel
 

shuffling,
 

and
 

spatial
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

capture
 

global
 

dependencies
 

in
 

feature
 

maps.
 

Secondly,
 

introduce
 

the
 

StarBlocks
 

structure
 

from
 

StarNet
 

and
 

fuse
 

it
 

with
 

the
 

existing
 

C2f
 

modules
 

in
 

Neck
 

and
 

Backbone
 

to
 

construct
 

a
 

new
 

C2f_Star
 

module,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

object
 

detection
 

and
 

reduces
 

the
 

overall
 

parameter
 

count
 

of
 

the
 

model.
 

Then,
 

it
 

is
 

proposed
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

convolution
 

in
 

the
 

baseline
 

model
 

with
 

the
 

ADown
 

convolution
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

subtle
 

features.
 

Finally,
 

combining
 

Focal
 

Loss
 

with
 

the
 

original
 

CIoU
 

in
 

YOLOv8,
 

a
 

Focal
 

CIoU
 

Loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

class
 

imbalance
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

detecting
 

box
 

position
 

prediction.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

GCAF-
YOLOv8

 

model
 

has
 

improved
 

detection
 

accuracy
 

P
 

by
 

3.3%
 

and
 

average
 

accuracy
 

detection
 

mean
 

mAP
 

by
 

3%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

It
 

can
 

effectively
 

detect
 

various
 

defects
 

in
 

power
 

components
 

and
 

foreign
 

objects
 

on
 

transmission
 

lines.
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0 引  言

  电力作为现代社会最基础和关键的能源,其安全稳定

供给关系到国民经济和社会发展[1]。输电线路作为电力系

统的重要组成部分,承担着电力长距离输送的重任。然而,

由于输电线路长期暴露在复杂多变的户外环境中,常会遭

遇各种自然灾害或人为破坏,导致线路上出现各种异物、绝
缘子损坏、金具松动等各类缺陷隐患[2]。这些问题一旦发

生,不仅会严重威胁电力供给的可靠性,还可能引发危险事

故,给电网运行安全带来极大隐患。因此,如何快速准确地
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检测输电线路上的异物及潜在缺陷,成为电力部门亟待解

决的重点难题。
随着国家电网的发展,高压输电线路的人工巡检任务

日趋繁重[3],传统的人工巡检方式效率低下,且容易受人为

因素影响,难以全面彻底排查线路隐患。随着计算机视觉

和人工智能技术的不断发展,基于图像识别的自动化检测

方法逐渐应用于电力设施的异物识别和缺陷检测[4]。龚钢

军等[5]提出一种基于TensorFlow的深度卷积神经网络的

异物识别模型,通过使用框架中的TensorBoard模块设计

深度卷积神经网络模型结构与优选模型参数,在一定程度

上提升了模型检测的精度,然而,改文献中所要检测的类别

较少,并且数据集中的图片数量不足,训练轮次仅有100
轮,容易 导 致 模 型 出 现 过 拟 合 的 现 象。杨 剑 锋 等[6]将

Dense-net网络替代 YOLOv3网络中倒数第二层网络,建
立Dense-YOLOv3深度学习网络模型,虽然改进后的模型

在提升模型性能、减少过拟合方面有不错的表现,但是

Dense-Net
 

网络由于全连接结构,需要较大的显存开销,对
部署在资源受限的设备上有一定挑战。周央等[7]通过在

YOLOv7主干网络和头部网络中分别引入BiFormer注意

力机制模块,BiFormer
 

通过引入局部注意力和全局注意力

相结合的方式,大大提高了模型的特征提取能力,进而提高

了模型对目标的检测能力。王强等[8]以 YOLOv8s为基

础、结合分组卷积和多尺度融合思想设计分组多尺度卷积

并使用其对C2f进行改进,增强模型特征提取能力,但是该

文献提出的模型在可视化实验分析时出现了漏检的现象,
并且YOLOv8s在 YOLOv8模型系列中参数量和计算量

都过大,不利于部署到移动端进行巡检任务。Xi等[9]基于

两阶段网络Faster
 

RCNN进行改进,以提取绝缘子缺陷更

具区分性的特征,但是改文献对于Faster-RCNN网络做出

的改进较少,模型的检测精度未获得显著的提升。Qiu
等[10]采 用 了 MobileNet轻 量 级 卷 积 神 经 网 络 来 改 进

YOLOv4模型结构,实现了主干网络的轻量化设计,使得

模型的计算速率得到了大幅度提升,但是改进后的模型未

能很好的平衡模型的检测精度,导致模型损失了较多的检

测精度,具有一定的局限性。
上述研究在输电线路巡检方面都取得了不错的效果,

但是仍旧存在对输电线路小目标和模糊目标检测精度较

低、实时性较差、漏检和缺检等问题,输电线路巡检的研究

仍有进一步探索的空间。针对上述问题,本文提出了基于

YOLOv8的GCAF-YOLOv8模型,在保证模型检测速度

没有大幅度下降的基础上,显著增加模型的检测精度,使得

模型检测速度和检测精度二者之间达到一个很好的平衡。
本文的主要贡献如下:

1)在YOLOv8的Backbone尾部插入全局通道-空间

注意力模块GCSA,以增强输入特征图的表达能力,从而提

高目标检测精度和鲁棒性。

2)将C2f模块与StarNet中的StarBlocks结构进行融

合,构建出新的C2f_Star模块,进而提高目标检测的准确

率并降低模型整体的参数量。

3)用ADown卷积模块替换基线模型中的传统卷积

Conv,以提高对不明显特征的检测并降低模型参数量。

4)引用Focal参数与CIoU 进行结合,设计出Focal-
CIoU

 

Loss损失函数,以解决类别不平衡问题和提高检测

框位置预测精度。

1 GCAF-YOLOv8网络模型简介

  YOLOv8是目前YOLO系列目标检测模型中较为稳

定的版本[11],它在速度和精度上实现了更好的平衡,并通

过多种改进和优化,进一步提升了目标检测的效率与性能。

YOLOv8能够在多个设备上以实时速度运行,适用于各种

计算机视觉任务,如对象检测、分割和人脸识别等。
本文基于YOLOv8提出一种新的目标检测模型———

GCAF-YOLOv8,该 模 型 同 样 由 主 干 特 征 提 取 网 络

(Backbone)、特征融合网络(Neck)和检测头(Head)组成。
首先,设计了一种全局通道-空间注意力模块 GCSA,以增

强输入特征图的表达能力,该模块结合了通道注意力、通道

洗牌和空间注意力机制,旨在捕捉特征图中的全局依赖关

系;其次,引入StarNet中的StarBlocks结构,
 

将它与Neck
和Backbone部分原有C2f模块进行融合,从而构建出新的

C2f_Star模块,以提高目标检测的准确率并降低模型整体

的参数量;然后,提出用ADown卷积模块替换基线模型中

的传统卷积,以提高对不明显特征的检测准确率;最后,将
Focal

 

Loss和YOLOv8中原始的CIoU进行结合,设计出

Focal-CIoU
 

Loss损失函数,以解决类别不平衡问题和提高

检测框位置预测精度;通过以上这些设计,使得 YOLOv8
在目标检测精度上有了很大的提升,可以很好的适应输电

线路巡检的需求。GCAF-YOLOv8网络模型结构图如图1
所示。

1.1 全局通道-空间注意力模块GCSA
  原始的YOLOv8模型在图像特征提取方面存在一定

的局限性。为了解决这一问题,研究者们常常在骨干网络

中加入各种注意力模块,以增强模型对关键信息的捕捉能

力。这些改进通常会引入一些流行的注意力机制,例如

SE-Net、GAM和CBAM[12]等。然而,这些注意力模块在特

定异常物体的局部特征关注上仍显不足,而且它们的引入

往往会显著增加模型的计算负担,从而影响到模型的轻量

化设计。本 文 设 计 了 一 种 全 局 通 道-空 间 注 意 力 模 块

(GCSA),插入到模型主干SPPF后面,以增强输入特征图

的表达能力。GCSA模块图如图2所示。
该模块结合了通道注意力、通道洗牌和空间注意力机

制,旨在捕捉特征图中的全局依赖关系。输入特征图先送

入通道注意力子模块随后进入空间注意力子模块。初始特

征图包含多个通道,每个通道的空间尺寸为 H×W。在通

道注意力子模块中,输入特征图首先进行维度置换,从
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图1 GCAF-YOLOv8模型结构

Fig.1 GCAF-YOLOv8
 

model
 

structure

图2 GCSA模块结构

Fig.2 GCSA
 

module
 

structure

C×H×W 变换到W×H×C。接着,通过两层的多层感

知器
 

MLP
 

对通道间依赖关系进行捕捉。第1层 MLP将

通道数缩减为原来的1/4倍,随后通过ReLU激活函数引

入非线性,再通过第2层 MLP将通道数恢复到原始维度。
最后,进行逆置换恢复到C×H×W,并通过Sigmoid激活

函数生成通道注意力图。输入特征图和通道注意力图逐

元素相乘,得到增强的特征图。为了进一步混合和共享信

息,应用通道洗牌操作。增强后的特征图被分成4组,每
组包含C/4个通道。对分组后的特征图进行转置操作,打
乱各组内的通道顺序。随后,将打乱后的特征图恢复为原

始形状C×H×W。这种方式能够更好地混合特征信息,
增强特征表达能力。

1.2 改进C2f模块

  本文对原YOLOv8模型的Backbone和Neck部分进

行了改进,引入了StarNet结构。尽管StarNet具备一定

的优越性,但其整体构造相对复杂,若直接采用,可能会导

致模型结构臃肿,并显著增加模型的参数量[13]。因此,本
文提 出 了 一 种 创 新 的 方 案,只 引 入 StarNet 中 的

StarBlocks结构[14]。具体而言,将Neck和Backbone部分

原有C2f模块中的Bottleneck结构替换为StarBlocks,从
而构建出新的C2f_Star模块。改进后的C2f_Star模块和

原始的C2f[15]模块的结构如图3所示。

图3 C2f_Star模块

Fig.3 C2f_Star
 

module

C2f_Star模块的设计有效地提升了输入特征的映射

维度,增强了模型的特征提取能力,进而显著提高了目标

检测的准确率。这一丝毫不减的性能提升使得模型在处

理复杂场景时表现更加出色。此外,StarBlocks结构不仅
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参数量较小,而且设计简洁且轻巧,这使得YOLOv8模型

的整体参数量得以有效降低,并且在计算速度上也表现出

了明显的优势。通过这样的优化,希望能在保证模型性能

的同时,实现更快速的推理速度和更低的资源消耗,为实

际应用提供更具竞争力的解决方案。

1.3 ADown卷积模块

  当目标及其特征不够明显时,主干网络的特征提取阶

段可能会面临一些挑战。特别是标准卷积往往使用较大

的步长进行采样,这可能会导致一些细微特征的忽略,从
而使得提取的特征不够全面。为了应对这一问题,本研究

提出用ADown卷积模块替换基线模型中的传统卷积,以
期提升检测效果。在比较普通CBS卷积与ADown卷积模

块的网络结构时,如图4所示。

图4 ADown卷积模块

Fig.4 ADown
 

convolution
 

module

输入张量首先经过平均池化层进行采样,接着在通道

维度上将其分为两部分。一部分直接通过3×3卷积进行

特征提取和维度转换[16];另一部分则先经过3×3的最大

池化操作提取主要信息,随后通过1×1卷积层进行特征

提取及维度变换。最终,两个部分的输出特征图垂直堆

叠,形成最终的输出张量。

ADown[17]卷积模块所引入的分支结构成功实现了更

多特征组合和信息交互,极大地保留了上下文信息,有效

减少了特征的丢失。这种设计使得模型在处理不同尺度

的物体时表现出良好的感知能力。此外,采用小尺寸卷积

核[18]的方式在保持高特征表达能力的同时,能够有效地控

制参数数量,这为模型的训练和推理效率带来了显著的提

升,有效的提高了输电线路目标的检测精度[19]。通过这些

改进,期望在确保准确性的同时,进一步优化模型的整体

性能。

1.4 Focal-CIoU
 

Loss
  目标检测中常用IoU[20](intersection

 

over
 

union)作为

损失函数,它衡量了预测框和真实框的重叠程度。IoU定

义为预测框与真实框的交集与并集之比,计算公式如下:

IoU =|A ∩B|
|A ∪B|

(1)

IoU_LOSS = -ln(IoU) (2)

YOLOv8采用 CIoU 评估预测框和目标框的差异。

CIoU综合考虑了重叠面积、中心距离和长宽比等因素,并
引入平滑处理来调整超参数,提高了计算的稳定性。

在输电线路无人机巡检任务中,由于目标缺陷在无人

机视角中占比较小,正样本数量相对较少,而负样本数量

相对较多,导致 YOLOv8模型训练中出现类别不平衡问

题。在总体损失计算中,负样本占比过大,影响了网络的

训练。

Focal
 

Loss是针对类别不平衡问题的损失函数,可应

用于目标检测和图像分类等任务,提高模型对少数类别的

识别精度。标准交叉熵损失函数[21]在类别不平衡问题上

存在不足,其定义为:

CE(p,y)=
-log(p), y =1
-log(1-p), 其他 (3)

其中,p 为样本预测概率,y 为样本标签。正负样本预

测概率越接近正确样本,损失趋向于0。Focal
 

Loss在交

叉熵损失基础上引入了平衡因子,降低易分类样本权重,
使模型更关注难分类样本,从而提高对少数类别的识别能

力。Focal
 

Loss定义为:

FL(pt)= -αt(1-pt)rlog(pt) (4)

  其中,pt 为样本预测概率;αt 和γ为权重系数,用于处

理正负样本不平衡和样本难易程度。当pt 为难分类样本

时,(1-pt)γ 值较大,导致整体损失偏高,从而提高了难分

类样本在损失函数中的贡献。
本文采用将Focal

 

Loss和 YOLOv8中原始的CIoU
进行结合,设计出Focal-CIoU损失函数,在解决类别不平

衡问题和提高检测框[22]位置预测精度之间达到了平衡,从
而能快速收敛到较优的检测性能。

2 实验设计

2.1 实验环境

  本实验的操作系统为64位 Windows11专业版,GPU
为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060,编 程 语 言 为 Python-
3.8.19,使用深度学习框架pytorch-1.8.2进行训练,训练

参数配置如表1所示。

表1 训练参数配置

Table
 

1 Training
 

parameter
 

configuration

参数名称 参数值

epochs 200
batch 8
imgsize 640
Lr0 0.01

optimizer SGD
workers 0
momentum 0.9
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2.2 实验数据集

  本实验采用Github提供的电力缺陷公开数据集,并通

过后续的数据增强进行扩充,扩充后的数据集总共包括

8
 

088张图片,每 张 图 像 的 高 清 分 辨 率 为 640
 

pixel×
480

 

pixel,共 计 8 个 类 别,标 注 物 体 包 括 绝 缘 子

(insulator)、绝缘子掉串(insulator_stringdrop)、绝缘子破

损 (insulator_ breakage)、绝 缘 子 闪 络 (insulator_

flashover)、防 震 锤 (damper)、防 震 锤 缺 陷 (damper_

defect)、鸟 巢(nest)、漂 浮 物(flotage)。将 数 据 集 按 照

7∶2∶1划分为训练集、验证集和测试集。

2.3 评价指标

  本实验采用精确率(precision,P)[23]、召回率(recall,

R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、检测速

度(frames
 

per
 

second,FPS)等指标来评价模型性能。介绍

如下:

1)mAP 是一种衡量目标检测模型精度的指标,通常

在不同的召回率下计算平均精度(AP),然后取所有类别

AP 的平均值。计算公式:

AP =∫
1

0
PdR (5)

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(6)

其中,P(R)是精度-召回曲线下的精度值。

2)FPS 是指系统每秒能够处理的图像或视频帧的数

量,反映了模型的推理速度。计算公式:

FPS =
Total·Frames

Time·Taken·(sec
 

ond)
(7)

  其中,Frameum 代表检测图片总数,ElapsedTime表

示检测所需总时间。

3)P 衡量的是模型在预测为正样本的结果中,有多少

是实际为正的比例。计算公式:

P =
TP

TP+FP
(8)

  其中,TP 和FP 分别表示正确检测的真阳性和误报

阳性数量。

4)R 衡量的是在所有实际为正的样本中,模型能够正

确识别出的比例。计算公式:

R =
TP

TP+FN
(9)

  其中,TP 和FN 分别表示正确检测的真阳性和漏报

阳性数量。这些指标可以有效地帮助评估和比较不同模

型的性能。

3 实验结果分析

3.1 对比实验

  1)改进注意力机制GCSA对比试验

为了验证本文设计的注意力机制GCSA的有效性,本

文选用了当前主流的一下注意力机制来作为对比,包括无

参注意力机制SimAM;空间和通道相结合的注意力机制

CBAM;高效通道注意力机制ECA。对比实验均在同一环

境同一设备下进行,迭代相同次数,其中最优值加粗表示,
实验结果如表2所示。

表2 不同注意力机制对比实验

Table
 

2 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
注意力机制 P R mAP50 FPS
YOLOv8 0.865 0.788 0.838 88.29

YOLOV8-CBAM 0.848 0.793 0.837 89.32
YOLOv8-SimAM 0.837 0.806 0.839 89.58
YOLOv8-ECA 0.833 0.776 0.832 90.25

Ours 0.875 0.776 0.845 85.74

由表2和图5(a)可以看出,加入不同注意力机制后,
模型的检测精度分别有不同的上升和下降。加入CBAM
注意力机制和SimAM注意力机制精度分别下降2.3%和

2.8%,加入本研究的GCSA注意力机制精度上升1%。由

此可见,加入GCSA注意力机制相比于其他注意力机制效

果最好。

2)C2f-star替换不同位置对比试验

考虑到C2f-star在YOLOv8中不同位置替换,会有不

同的模型性能,为了找到最优的模型性能结果,对C2f-star
在YOLOv8中不同替换位置设计对比实验,其中最优值加

粗表示,实验结果如表3所示。

表3 C2f-star不同位置替换对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiment
 

of
 

C2f
 

star
 

replacement
 

at
 

different
 

positions
位置替换 P R mAP50 FPS
YOLOv8 0.865 0.788 0.838 88.29

替换Backbone 0.869 0.798 0.839 93.78
替换 Head 0.872 0.795 0.84 94.52
全部替换 0.878 0.783 0.843 89.92

由表3可以看出当C2f-star替换Backbone部分时,精
度P 提高0.4%。当替换 Head部分时,精度提高0.7%。
当全部替换时,精度提高1.3%。所以当C2f-star全部替

换时效果最好,故本模型选用C2f-star全部替换。

3)ADown卷积模块对比实验

本文提出用 ADown卷积模块来替换 YOLOv8中的

Conv卷积模块,以提高对不明显特征的检测准确率并降低

模型参数量,为了验证模块的有效性,进行对比实验,其中

最优值加粗表示,实验结果如表4所示。
由表4可以看出,ADown卷积模块替换原模型卷积

后,检测精度P 提高了0.9%,模型整体的参数量下降了将
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   表4 ADown卷积模块对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
 

of
 

ADown
 

convolution
 

module
模块 P R mAP50 FPS

YOLOv8 0.865 0.786 0.838 88.29
Ours 0.874 0.787 0.840 94.56

近24%,检测速度提升了将近7%,证明了模块的有效性。

4)不同损失函数对比实验

为了验证本文所采用的Focal-CIoU损失函数的优越

性,将原始模型与多个当前常用于改进的损失函数一起做

对比试验,严格控制实验变量,其中最优值加粗表示,实验

结果如表5所示。

表5 不同损失函数对比实验

Table
 

5 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

loss
 

functions

损失函数 P R mAP50
CIoU 0.865 0.788 0.838
EIoU 0.863 0.785 0.834
WIoU 0.868 0.789 0.842

Focal-CIoU 0.876 0.823 0.846

由表5可以看出,相比于 YOLOv8原始的损失函数

CIoU而言,更换为EIoU后,模型的精度下降了0.2%,几
乎可以忽略不计。而替换为 WIoU后,模型精度P 和平均

精度检测均值mAP 虽然都得到了提升,但是提升仍然不

大,可以忽略不计。最后,当把不平衡损失函数Focal引入

  

CIoU中后,可以看到,模型的精度P 提升了1.1%,平均精

度检测均值 mAP 提升了0.8%,说明了本研究引用的

Focal-CIoU损失函数在输电线路巡检中检测的有效性。

3.2 消融实验

  为了证明本文提出模型的每一部分改进的有效性,对
每一个改进过的模块进行消融实验,实验过程中严格控制

模型各个参数变量一致,其中最优值加粗表示,消融实验

结果如表6所示。

表6 消融实验结果

Table
 

6 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
序号C2f-starADownGCSA Focal P mAP50 FPS
1 0.865 0.838 88.29
2 √ 0.878 0.843 89.92
3 √ √ 0.883 0.849 91.23
4 √ √ √ 0.894 0.861 85.62
5 √ √ √ √ 0.898 0.868 85.62

由表6和图5(b)可得,第1组实验为YOLOv8最初原

始实验数据,作为 其 他 组 实 验 的 对 比,检 测 精 度 P 为

86.5%,平均精度检测均值mAP 为83.8%。第2组实验

为添加C2f-star模块,对YOLOv8的Backbone和Head部

分全部进行替换,检测精度P 上升到了87.8%,平均精度

检测均值mAP 上升到了84.3%,相比于第1组实验,整体

性能有所提升。第3组实验在第2组实验的基础上引入了

ADown模块,检测精度P 上升到了88.3%,平均精度检测

均值 mAP 上 升 到 了 84.9%,参 数 量 下 降 了 15%,相
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图5 改进前后模型性能对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

improvements

比于第2组实验不仅精度有所提高,参数量也明显下降。
第3组实验是在第2组实验基础上添加注意力机制GCSA
模块,检测精度P 上升到了89.4%,平均精度检测均值

mAP 上升到了86.1%,相比于第2组实验,模型的精度得

到有效提升。第4组实验是在第3组实验基础上引入

Focal-CIoU损失函数,检测精度P 上升到了89.8%,平均

精度检测均值mAP 上升到了86.8%。最后,相比与原始

YOLOv8模 型,本 文 提 出 的 模 型 检 测 精 度 P 提 升 了

3.3%,平均精度检测均值mAP 提升了3%。从图中消融

实验的结果可以看出,本文提出的模型,在检测精度P 和

平均精度检测均值上都得到了有效的提升,可以满足输电

线路巡检中对目标检测的需求。
表7 为 改 进 后 模 型 针 对 不 同 类 别 的 检 测 效 果。

图5(c)为YOLOv8和本文改进后YOLOv8模型的混淆矩

阵对比图,左侧为原始模型混淆矩阵,右侧为改进后模型

混淆矩阵,从图5(c)中可以看出改进后的模型可以更好的

识别输电线路异物,识别的准确率更高了,漏检和误检的

概率得到了显著降低,可以有效的体现出本文模型的有

效性。

表7 改进后模型针对不同类别的检测效果

Table
 

7 The
 

improved
 

model
 

has
 

different
 

detection
 

effects
 

for
 

different
 

categories

类别 P R mAP50
all 0.898 0.834 0.868

insulator 0.932 0.871 0.925
insulator_stringdrop 0.941 0.883 0.927
insulator_breakage 0.822 0.696 0.714
insulator_flashover 0.893 0.76 0.78

damper 0.891 0.802 0.862
damper_defect 0.921 0.928 0.918

nest 0.822 0.852 0.862
flotage 0.923 0.883 0.918

3.3 整体模型对比实验

  为了验证本文提出的算法的整体效果,将本文模型和

目前市面上较为流行的二阶段模型和单阶段模型进行对

比分析,严格控制实验参数变量,实验结果如表8所示。

表8 整体模型对比实验

Table
 

8 Overall
 

model
 

comparison
 

experiment

模型 P R mAP50 FPS
FasterR-CNN 0.789 0.701 0.742 39.2

SSD 0.758 0.689 0.716 45.5
YOLOv3-tiny 0.833 0.717 0.754 126.19
YOLOv5 0.831 0.772 0.822 81.95
YOLOv6 0.854 0.762 0.802 73.2
YOLOv8 0.865 0.788 0.838 88.29
Ours 0.898 0.795 0.868 85.62

由表8可以看出,本文提出的模型与经典的双阶段检

测算法FasterR-CNN相比,在精度P 和平均精度检测均

值方面都得到了大幅度的提升。相比于YOLOv8原始模

型而言,精度达到了89.8%,提高了3.3%;平均精度检测

均值达到了86.8%,提高了3%。整体相比,本文提出的改

进模型在对比实验中,精度P 和平均精度检测均值mAP
都达到了最高水平,具有较好的检测效果。

3.4 实验结果可视化分析

  为 了 更 加 直 观 的 对 比 本 文 提 出 的 模 型 GCAF-
YOLOv8与原始 YOLOv8模型的的检测效果,从测试集

中随机选取大目标和密集目标分别进行验证。验证结果

如图6所示。左侧为原始算法检测图,右侧为改进后的算

法检测图。
由图6(a)可以看出,当检测大目标时,本文提出的模

型相比于原模型,检测精度大幅度提升。由图6(b)可以看

出,当检测多个小目标时,本文提出的模型,不仅在检测精

度上高于原模型,而且还检测出原模型漏检的一些绝缘子
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图6 可视化结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

visualization
 

results

缺陷。因此,新改进的算法模型在检测精度和准确度上具

有很好的效果。

4 结  论

  本文针对当前输电线路巡检存在检测精度差的问题,
提出一种基于 YOLOv8的输电线路巡检算法(GCAF-
YOLOv8)。该算法通过在Backbone尾部添加 GCSA注

意力机制,有效的增强了输入特征图的表达能力。然后,
使用C2f-star模块替换原模型中全部的C2f模块,以提高

目标检测的准确率并降低模型整体的参数量,接着使用

ADown卷积模块替换原模型中的部分Conv卷积模块,以
提高对不明显特征的检测并降低模型参数量。最后,提出

一种Focal-CIoU损失函数,将Focal参数来和YOLOv8中

原始的CIoU进行结合,设计出Focal-CIoU损失函数,以
解决类别不平衡问题和提高检测框位置预测精度。实验

结果表明,改进后的模型精度P 提升了3.3%,平均精度检

测均值mAP 提高了3%,可以识别绝缘子及防震锤的各种

缺陷,如掉串、闪络等,也可以识别输电线路上的鸟巢、漂
浮物等异物,且具有一定的实时性和高效性。
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