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摘 要:本文基于YOLOv8n模型提出了一种改进的电力杆塔部件隐患检测模型CML-YOLO,旨在解决复杂背景下

多尺度电力杆塔部件隐患检测模型精度低、参数量多、计算量高、模型权重大的问题,主要应用于破损绝缘子、锈蚀防

震锤和鸟巢等隐患目标的检测。首先,设计了C2f-HEFE模块,通过对检测目标边缘信息增强,提升了背景与目标的

区分能力。其次,设计了 MSFFPN模块,通过多尺度特征融合,增强了模型对多尺度目标的适应性。最后,设计了轻

量化LSBDH模块,降低了模型的参数量和计算量。实验结果表明,CML-YOLO相比基线模型YOLOv8n,平均精度

提升了4.4%,参数量、计算量和模型权重分别降低了33.9%、20.9%和26.4%。该模型在提升了检测性能的同时,实
现了轻量化,在模型检测精度和模型权重方面实现了较好的平衡。
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Abstract:Based
 

on
 

the
 

YOLOv8n
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

improved
 

hazard
 

detection
 

model
 

CML-YOLO
 

for
 

power
 

tower
 

components.
 

It
 

aims
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy,
 

large
 

number
 

of
 

parameters,
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

large
 

model
 

weight
 

of
 

multi-scale
 

power
 

tower
 

components
 

hazard
 

detection
 

model
 

under
 

complex
 

background.
 

It
 

is
 

mainly
 

used
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

targets
 

such
 

as
 

damaged
 

insulators,
 

rusted
 

dampers
 

and
 

bird
 

nests.
 

Firstly,
 

the
 

C2f-HEFE
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

distinguish
 

between
 

background
 

and
 

target
 

by
 

enhancing
 

the
 

edge
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

MSFFPN
 

module
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

multi-scale
 

targets.
 

Finally,
 

the
 

lightweight
 

LSBDH
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

calculation
 

amount
 

of
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model
 

YOLOv8n,
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

of
 

CML-YOLO
 

is
 

improved
 

by
 

4.4%,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

calculation
 

amount
 

and
 

model
 

weight
 

are
 

reduced
 

by
 

33.9%,
 

20.9%
 

and
 

26.4%
 

respectively.
 

This
 

model
 

improves
 

detection
 

performance
 

while
 

maintaining
 

its
 

lightweight
 

characteristics,
 

achieving
 

a
 

good
 

balance
 

between
 

model
 

detection
 

accuracy
 

and
 

model
 

weight.
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资助

0 引  言

  电力杆塔是电力传输网络的关键组成部分,承担着输

电线路的机械负荷,确保电力在长距离输送过程中的稳定

性与可靠性。然而,电力杆塔通常位于偏远或高海拔地

区[1],面临复杂且多变的环境条件,其部件如绝缘子、防震

锤和均压环等容易受到风雨、冰雪、雷击等自然因素和鸟类

筑巢等外部干扰的影响,进而出现老化、损坏或锈蚀等问

题。这些问题不仅影响设备的正常运行,还可能对电力系

统的稳定性和安全性造成潜在威胁。因此,检测电力杆塔
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部件隐患以及鸟巢对维护电网稳定运行有着极为重要的

意义。
传统的电力杆塔巡检主要依赖人工或半人工方式,效率

低且存在安全隐患。随着无人机技术的成熟,无人机巡检逐

渐取代了传统人工巡检[2]。无人机航拍图像与深度学习目标

检测技术的结合,已成为电力巡检领域的重要研究方向[3]。
近年来,深度学习目标检测模型在电力杆塔部件隐患

识别领域得到了广泛应用。根据检测机制的不同,现有算

法主要分为两大类,一类是基于区域提议的两阶段检测算

法,如Faster
 

RCNN、Mask
 

RCNN等;另一类是基于回归

的一阶段检测算法,如SSD、YOLO系列等。YOLO系列

算法因其在检测精度与速度之间的优异平衡,成为工程界

首选的目标检测算法之一[4]。
当前,基于YOLO的目标检测技术在电力杆塔部件隐

患识别中已经有了一定的进展,但仍存在一些问题。郭瑞

东等[5]设计了特征聚焦扩散网络(FFDN),提升多尺度目

标的检测能力,但模型复杂度较高,计算量较大。刘航等[6]

提出了一种基于轻量化改进的YOLOv8n的绝缘子缺陷检

测方法,通过引入小目标检测层和通道剪枝技术,提高了细

微缺陷的检测能力。但剪枝过程会破坏特征金字塔层级间

信息传递,导致模型训练稳定性下降。郝帅等[7]提出了一

种基于注意力机制和跨尺度特征融合的输电线路故障检测

算法,提高了多尺度目标检测精度,但忽视了层间特征信息

的交互。杨茜等[8]通过引入双向特征金字塔网络实现多尺

度特征融合,结合可变形注意力机制和融合池化的坐标注

意力机制增强特征提取能力,降低了背景噪声对算法精度

的影响,但对小尺度目标检测精度和模型压缩方面仍有改

进空间。李坤祥等[9]通过设计 FC2FA 特征融合模块、

AIFI尺度内交互模块和SEAM-Head检测头,解决了输电

线路多缺陷检测中目标尺度多样、背景复杂和遮挡严重等

问题,但在模型轻量化方面仍有优化空间。
综上所述,当前检测模型主要的问题包括:1)巡检环境

复杂多变,密集植被干扰、杆塔结构遮挡以及多变光照条件

等因素,严重影响模型的识别精度;2)电力杆塔部件的多尺

度特性使得现有模型难以兼顾不同尺度目标的检测精度,
且多数模型仅针对单一部件进行模型优化;3)受限于无人

机机载处理器性能,现有模型难以同时满足高精度和部署

要求,制约了实际工程应用。
因此,亟须一种参数量少、计算量低、权重小,但检测精

度高的高性能模型,用于复杂背景下多尺度电力杆塔部件

隐患检测场景。为此,本文提出了一种基于 YOLOv8n改

进多隐患检测模型CML-YOLO。首先,在主干网络,设计

分层边缘信息增强模块C2f-HEFE,增强了在复杂背景下

模型对特征的提取能力,提高检测精度的同时降低了模型

的计算开销。其次,在颈部网络,充分考虑层间信息关系,
设计了多尺度特征聚合网络 MSFFPN,结合轻量化特征提

取模块C2f-Faster,提高了对多尺度目标的特征提取能力。
最后,在头部网络,考虑到不同层级之间特征的统计量仍存

在差异,设计了共享卷积参数,独立批处理的轻量化检测头

LSBDH,降低了模型的计算量和参数量。

1 基线模型YOLOv8n

  YOLO系列算法从其出现以来,已经推出了十几个变

体。YOLOv8在边缘部署场景中的性能尤为突出,其网络

结构如图1所示。其变体因其检测速度、准确度和效率的

最佳平衡而受到关注,特别适合资源受限的环境中使用。

YOLOv8共分为5个版本:n、s、m、l、x。模型的大小依次

递增,相应的模型推理速度依次递减。

图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLOv8
 

network
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  本文选择
 

YOLOv8n
 

作为基线模型。其架构主要由

3个核心模块组成:主干网络采用改进的CSPDarknet53结

构,通过SPPF模块实现高效的特征提取;颈部网络使用

PAN-FPN架构,实现多层次特征交互;检测头采用解耦式

设计,配合动态标签分配策略提升检测精度。

2 改进模型CML-YOLO

  在电力杆塔巡检任务中,使用传统的模型进行电力杆塔

部件隐患检测时,面临多尺度目标检测、边缘细节提取不足和

复杂背景干扰等问题,导致模型精度下降且计算量增加。为

解决这些问题,本文基于YOLOv8n模型框架提出了一种改进

的轻量化模型:CML-YOLO。如图2所示,首先,在主干网络

中,设计了分层边缘特征增强模块(C2f-HEFE)替代原C2f模

块,用于增强不同尺度目标图像的边缘信息,提高复杂背景下

的目标检测性能。其次,设计多尺度特征聚合金字塔网络

(MSFFPN)进行特征融合,增强模型对多尺度目标的识别能

力。最后,设计轻量化独立批处理检测头(LSBDH),降低计算

量并提高检测速度,确保检测过程的高效性。

图2 CML-YOLO网络结构

Fig.2 Structure
 

of
 

CML-YOLO
 

network

2.1 分层边缘信息增强模块C2f-HEFE
  航拍图像中的电力杆塔通常位于复杂的环境中,如山

区、森林、沙漠戈壁或城市建筑群。背景中的植被,建筑物

或其他基础设施与巡检目标部件(如绝缘子、防震锤、均压

环等)在颜色和纹理上高度相似,导致目标与背景之间的

视觉差异降低。此外,电力杆塔部件可能被部分遮挡,进
一步增加了检测难度。因此,利用边缘轮廓信息在该场景

中至关重要。这类信息不仅对背景噪声有较强的抵抗力,
还能通过突出目标的边界,协助模型过滤掉背景中的干扰

因素。即便目标内部特征较为模糊,模型也可依靠边缘数

据完成精准的定位与识别。从而有效增强模型对电力杆

塔部件的识别能力,减少误检和漏检,提高巡检的准确性

和效率。
然而,当前主流的目标检测模型在设计时通常忽略了

这一关键因素。传统的特征提取模块C2f结构通过堆叠多

个Bottleneck模块来提取深层特征,但Bottleneck模块通

常依赖固定尺寸的卷积操作,对于捕捉图像中不同尺度的

特征存在一定局限性,且Bottleneck结构在边缘信息的提

取上较为薄弱。为了解决这些问题,本文设计 了 C2f-

HEFE模块,如图3所示。
具体而言,设计 HEFE模块替换Bottleneck模块。首

先,输入特征图Fin 通过多个并行分支处理,每个分支对应

一个特定的尺度(3×3、6×6、9×9、12×12)。在每个分支

中,输入特征图通过自适应平均池化进行下采样,随后依

次经过1×1卷积和3×3卷积操作,提取并细化多尺度特

征,得到不同尺度的特征图Fi:

Fi =Conv3×3(Conv1×1(Adk(Fin))) (1)
其中,Adk 表示输入特征图Fin 经过自适应平均池化

操作,调整为k×k 大小的特征图,其中k∈ {3,6,9,12},

Conv1×1 和Conv3×3 表示卷积核为1×1和3×3的卷积

操作。
接着,提取的多尺度特征图通过双线性插值恢复到原

始分辨率,得到特征图Fr
i,确保特征图的空间一致性。然

后,特征图Fr
i 输入边缘信息增强模块,得到边缘信息增强

特征图Fe
i。 具体公式如下:

Fr
i =U(Fi,(H,W)) (2)

Fe
i =E(Fr

i) (3)

E(Fr
i)=Fr

i +C2d1×1BS(Fr
i -AP(Fr

i)) (4)

·3·
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其中,U 表示上采样,E 表示边缘增强模块,H 和W
分别表示输入特征图Fin 的高和宽,C2d1×1 表示卷积核为

1×1的二维卷积,S 表示激活函数Sigmoid,B 表示BN操

作。AP 表示平均池化。

图3 C2f-HEFE模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

C2f-HEFE
 

module

  与此同时,输入特征图Fin 经过一个3×3卷积层提取

局部细节特征,保留高频信息,得到局部细节特征图Fl。
最后,所有多尺度边缘增强特征图Fe

i 与局部特征图Fl 在

通道维度上拼接,并通过
 

1×1卷积进行融合,生成最终的

特征图FHEFE。 具体公式如下:

Fl =Conv3×3(Fin) (5)

FHEFE =Conv1×1(Concat(Fl,Fe
i)) (6)

其中,Concat表示通道拼接操作。

2.2 多尺度特征聚合金字塔网络 MSFFPN
  在电力杆塔巡检的航拍图像中,多尺度目标(如绝缘

子、防震锤、均压环、鸟巢等)广泛存在。现有方法多采用

PAN-FPN特征金字塔策略来整合多层次特征,以提升多

尺度目标检测能力,如图4所示。

图4 PAN-FPN结构

Fig.4 PAN-FPN
 

structure

然而,这类方法在实际应用中存在明显局限性。首

先,PAN-FPN的特征融合仅限于相邻层之间,无法实现跨

层特征(如P3层与P5层)的直接交互,限制了全局信息共

享,导致模型难以同时捕捉局部细节与全局结构。其次,
低层细节特征与高层语义特征的融合依赖复杂的中间路

径,特征需经过多次非线性变换和下采样,导致信息损耗,
细节特征弱化以及语义信息模糊化,降低了多尺度特征的

互补优势。这些问题在面对尺度变化显著的检测目标时

尤为突出,严重影响了检测精度。为此,本文设计了多尺

度特征聚合金字塔网络,如图5所示。

图5 MSFFPN结构

Fig.5 MSFFPN
 

structure

该网络通过重构层间连接关系与计算流程,实现了跨

层特征的高效交互与信息互补,在保证多尺度特征表达能

力的同时显著降低了计算复杂度。
在特征聚合阶段,设计了聚合3个层级特征的 MSFF

模块,实现不同层级间信息的直接融合,如图6(a)所示。
首先,对输入的三层特征图进行独立处理,以保持每

层特征的个性化表达。对于P5层低分辨率特征图,通过

上采样提高分辨率,并利用逐点卷积调整通道数,减少参

数量和计算复杂度。P4层特征则通过逐点卷积调整通道

数,确保通道一致性。P3层高分辨率特征则通过引入下采

样模块ADown[10]进行分辨率匹配,如图6(b)所示。处理

后的特征图在特征融合过程中采用级联和动态增强方式:
首先在通道维度上拼接三层特征图,融合不同分辨率的信
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图6 MSFF模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

MSFF
 

module

息得到包含多尺度信息的特征图F:

F =Concat
ADown(P3),

Conv1×1(P4),

Conv1×1(U(P5))  (7)

然后通过多组深度卷积对拼接后的特征进行多尺度

特征提取,小卷积核(3×3)专注于局部细节,捕捉边缘、纹
理等细粒度特征;中等卷积核(5×5)提取中等范围的结构

信息;大卷积核(7×7)则捕获全局上下文信息,这些不同

尺寸的卷积核能够捕捉到不同范围的感受野,从而在同一

网络层级上同时提取局部细节特征和全局语义信息。这

种多尺度特征的融合使得模型能够构建出更加丰富和全

面的特征表示,提升了特征的表征能力。数学公式如下:

F1 =DWCon3×3(F) (8)

F2 =DWCon5×5(F) (9)

F3 =DWCon7×7(F) (10)
其中,DWConk×k 代表卷积核大小为k 的深度卷积。

F1、F2、F3 代表不同深度卷积操作后的特征图。
为了动态调整各通道的重要性,模块引入了

 

ECA
 

注

意力机制[11],如图6(c)所示,该机制通过全局平均池化和

一维卷积生成通道权重,对特征进行加权,从而增强重要

特征并抑制不重要特征。具体公式如下:

ω =σ(C1dk(y)) (11)

k=ψ(C)=
log2(C)

γ +
b
γ odd

(12)

其中,C1dk 表示卷积核大小为k的一维卷积,y 表示

输入 特 征 图,ω 表 示 输 出 特 征 图,σ 表 示 激 活 函 数

Sigmoid,k表示自适应计算一维卷积核大小,
 

C 表示通道

数,γ 与b表示超参数(本文中γ=2,b=1),|
 

|odd 表示k
只能取奇数。

最终,将加权后的特征与原始特征相加,输出融合后

的多尺度特征图。聚合阶段可以用公式表示为:

FM =Conνl×l(ECA(Fl+F2+F3))+F (13)
其中,FM 表示聚合的多尺度特征图。

2.3 C2f-Faster模块

  为了优化 MSFFPN模块在多尺度特征聚合过程中的

性能和效率,增强全局感受野和特征表达能力,同时降低

多尺度特征提取时的计算量和参数量,设计了轻量化特征

提 取 模 块 C2f-Faster。如 图 7 所 示,C2f-Faster 使 用

FasterNet
 

Block[12]模块替换C2f中的Bottleneck模块,从
而在保持模型性能的同时实现了高效轻量化设计。

FasterNet
 

Block模块由一个3×3部分卷积(PConv)
和两个1×1卷积构成。其中,PConv引入了一种创新的部

分通道卷积策略,只对输入特征图的部分通道采用卷积操

作进行特征提取,而剩余的通道则通过恒等映射直接保留

原始信息。此外,1×1卷积用于对通道间的信息进行线性

组合和重新分配,从而增强特征表达能力。

2.4 轻量化独立批处理检测头LSBDH
  为了进一步轻量化网络并提升识别精度,本文设计了

LSBDH模块,如图8所示。该模块通过共享卷积、独立批

归一化和动态分组特性实现高效的特征处理与目标检测,
既提升检测性能,又降低计算开销和参数量。

具体而言,输入特征图首先通过1×1卷积统一调整各

层特征图的通道数,减少计算复杂度。然后,特征图通过两

个3×3卷积堆叠而成的共享卷积模块进行处理,捕捉更丰

富的上下文信息,同时减少参数冗余。为了避免共享卷积

带来的通道间信息混淆,每次卷积后引入独立批归一化操

作,独立调整每层特征图的特征分布。该设计在保持轻量

化的同时,保留了目标的细粒度特征,提升了检测精度。

·5·
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图7 C2f-Faster模块结构

Fig.7 Structure
 

of
 

C2f-Faster
 

module

图8 LSBDH模块结构

Fig.8 Structure
 

of
 

LSBDH
 

module

3 实验与分析
 

3.1 数据集制作

  本文所使用数据集一部分来自国网阿克苏供电公司拍

摄的电力杆塔部件隐患图像,共有150张;另一部分图像来

自于网络公开数据集CPLID,共有300张。如图9所示,包
含绝缘子、缺陷绝缘子、防震锤、锈蚀防震锤、均压环、鸟巢等

6种类别。使用LabelImg
 

软件对隐患样本进行标注,标签

类 别 为:insulator、insulator
 

defect、damper、rust
 

damper、

grading
 

ring、nest。同时,为了防止网络在训练过程中产生

过拟合,对获得的图像进行数据增强,通过随机添加噪声、
旋转、调整亮度和高斯模糊等操作,以提高网络模型的泛化

能力。最终,获得的数据集图像数量为2
 

350张。图像数据

按照7∶2∶1的比例分为训练集、验证集和测试集。

图9 数据集样本

Fig.9 Dataset
 

sample
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3.2 实验环境

  本实验的运行环境在 Ubuntu
 

22.04操作系统下配

置,GPU型号为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti(12
 

GB),

CPU型号为Intel
 

Xeon
 

Silver
 

4214R,并行计算架构采用

CUDA
 

12.1,编程语言为 Python
 

3.10.8,基于 PyTorch
 

2.1.0深度学习框架进行开发。
模型初始学习率为0.

 

01,动量为0.
 

937,权重衰减为

0.
 

000
 

5,训练轮次数量为300,每批图像数量为16,IoU阈

值为0.5。

3.3 评价指标

  本文使用精确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精

度(mAP@50)衡量模型检测精度;模型权重(Weight)衡量

模型部署的难易程度;模型参数量(Parameters)衡量模型

空间复杂度;浮点运算次数(GFlops)衡量模型计算复杂度

和执行效率。

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

mAP =
∑

N

i=1
AP,i

N
(16)

其中,TP 表示模型预测正确的样本数,FP 表示模型

将错误样本预测为正确的样本数,FN 表示模型将正确样

本预测为错误的样本数。N 表示数据集中类别的数量,

AP,i 表示第i类的平均精度。

3.4 与经典的金字塔特征网络对比实验

  本文设计了在YOLOv8n中加入轻量化多尺度特征聚

合金字塔网络(MSFFPN)与加入其它经典金字塔网络模

型的对比实验,对比结果如表1所示。

表1 与其他金字塔网络对比实验

Table
 

1 Comparison
 

experiments
 

with
 

other
 

pyramid
 

networks
模型 Precision/% Recall/% mAP@50/% Parameter/106 FLOPs/G Weight/MB
None 93.0 84.6 90.5 3.15 8.1 5.99

+FDPN[13] 94.8 87.4 92.3 3.04 9.4 6.09
+AFPN[14] 92.3 79.6 86.1 2.61 8.4 5.36
+BiFPN[15] 93.5 81.5 87.8 2.01 7.1 4.07
+GDFPN[16]

 

92.9 85.5 90.0 3.26 8.4 6.58
+MSFFPN 95.0 87.5 92.5 2.91 8.4 5.82

  注:加粗数据为最优值

  如表1所示,将本文设计的 MSFFPN 模块集成到

YOLOv8n模型中后,在与集成其他多种改进的金字塔网络

结构进行对比时,该模型在精确率、召回率和平均精度均排

第1,参数量排第3,计算量排2,模型权重排第3。综上所

述,通过引入 MSFFPN模块,不仅提升了模型对多尺度目标

的检测能力,同时有效控制了模型复杂度。模型在精度、计

算量、参数量和模型权重等关键指标上取得有效平衡。

3.5 消融实验

  为了验证各改进模块对于网络模型性能提升的有效

性,本文设计消融实验。在基线模型YOLOv8n中逐步引

入C2f-HEFE模块、MSFFPN模块及LSBDH模块。消融

实验结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 The
 

ablation
 

experiments

C2f-HEFE MSFFPN LSBDH P/% R/% mAP@50/% Parameter/106 FLOPs/G Weight/MB
93.0 84.6 90.5 3.15 8.1 5.99

√ 93.5 85.7 91 2.86 7.6 5.88
√ 95.0 87.5 92.5 2.91 8.4 5.82

√ 92.9 84.7 90.5 2.56 6.7 5.12
√ √ 94.8 87.8 93.2 2.76 8.0 5.72
√ √ 93.5 85.9 91.1 2.21 6.0 4.64

√ √ 93.8 87.5 92.8 2.23 7.0 4.52
√ √ √ 96.6 90.2 94.9 2.08 6.4 4.41

  注:加粗数据为最优值;√表示使用了该模块

  由表2可知,只使用C2f-HEFE时,模型的精确率、召
回率和平均精度分别提升0.5%、1.1%和0.5%,参数量、

计算量和模型权重分别下降了9.2%、6.1%和1.8%。当

只使用 MSFFPN时,模型的精确率、召回率和平均精度分

·7·
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别提升2.0%、2.9%和2.0%,参数量和模型权重分别下降

了7.6%和2.8%,但是计算量上升了3.7%。当只使用

LSBDH时,模 型 的 精 确 率 下 降 了 0.1%,召 回 率 提 升

0.1%,平均精度保持不变,参数量、计算量和模型权重分

别下降了18.7%、17.2%和14.5%。同时使用C2f-HEFE
和 MSFFPN时,模型的精确率、召回率和平均精度分别提

升1.8%、3.2%和2.7%,参数量、计算量和模型权重分别

下降了12.4%、1.2%和4.5%。同时使用C2f-HEFE和

LSBDH时,模型的精确率、召回率和平均精度提升0.5%、

1.3%和0.6%,参数量、计算量和模型权重分别下降了

29.8%、25.9%和22.5%。同时使用 MSFFPN和LSBDH
时,模型的精确率、召回率和平均精度分别提升0.8%、

2.9%和2.3
 

%,参数量、计算量和模型权重分别下降了

29.2%、13.6%和24.5%。同时使用这3个模块时,相比

于基线模型YOLOv8n,模型的精确率、召回率和平均精度

分别提升3.6%、5.6%和4.4%,参数量、计算量和模型权

重分别下降了33.9%、20.9%和26.4%。
如图10所示,可以看出随着改进模块的添加,模型的

精确率、召回率以平均精度均显著提高。这说明本文所提

出的隐患检测模型CML-YOLO对于电力杆塔部件的隐患

检测是有效的。

3.6 对比实验

  为了验证CML-YOLO模型的优越性,本文设计了对

比实验,将CML-YOLO模型与当前主流的目标检测模型

以及相关的改进模型在相同实验条件下进行对比。实验

结果如表3所示。

图10 CML-YOLO与基线模型YOLOv8n的精确率、召回率、平均精度 mAP@50对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

precision,
 

recall,
 

mAP@50
 

between
 

CML-YOLO
 

and
 

the
 

baseline
 

model
 

YOLOv8n

表3 对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiments
模型 P/% R/% mAP@50/% Parameter/106 FLOPs/G Weight/MB

YOLOv5n 92.7 82.2 88.5 2.51 7.1 5.05
YOLOv6n 79.0 66.4

 

71.4 4.16 11.5 8.18
YOLOv7-tiny 93.1 84.4 89.3 6.23 13.9 12.3
YOLOv8n 93.0 84.6 90.5 3.15 8.1 5.99
YOLOv9t 87.3 71.3 78.6 1.73 6.4 4.01
YOLOv10n 90.5 82.0 88.4 2.26 6.5 5.51
YOLOv11n 91.7 82.5 89.1 2.58 6.4 5.25
YOLOv11s 96.1 88.3 93.9 9.42 21.3 18.3

Hyper-YOLO[17]
 

94.0 88.4 93.2 3.63 9.3 7.7
Mamba-YOLO[18]

 

94.7 87.9 92.8 21.7 50.6 37.3
RT-DETR-R1[19] 96.5 89.7 94.5 19.9 57.0 40.5
CML-YOLO(ours) 96.6 90.2 94.9 2.08 6.4 4.41

  注:加粗数据为最优值

  由表3数据可知,与常规模型YOLOv5n、YOLOv6n、

YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv9t、YOLOv10n、YOLOv11n、

YOLOv11s、RT-DETR-R18以及改进模型 Hyper-YOLO
和 Mamba-YOLO相比,CML-YOLO的精确率、召回率、

平均精度以及计算量这4个指标均优于其他模型。参数

量和模 型 权 重 仅 次 于 YOLOv9t模 型。参 数 量 相 比 于

YOLOv9t模型增加了20.2%,模型权重相比于YOLOv9t
模型增加了10%。实验结果表明,改进后的模型在电力杆

·8·
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塔部件 隐 患 识 别 方 面 表 现 出 更 优 的 效 果。尽 管 与

YOLOv9-tiny模型相比,CML-YOLO模型在参数量和模

型权重上有所增加,但在精度和计算量方面的提升,使其

在电力杆塔巡检这个特定场景的实际应用中更具优势。

3.7 不同缺陷类别检测精度对比实验

  为了验证CML-YOLO的缺陷检测性能,对比了数据

集中3种缺陷类别在多个模型上的检测精度差异,实验结

果如表4所示。

表4 模型在不同缺陷类别检测效果的对比实验结果

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

across
 

different
 

defect
 

categories
 

for
 

models

模型
Insulator-Defect Rust-Damper Nest

mAP@50/% Recall/% mAP@50/% Recall/% mAP@50/% Recall/%
YOLOv5n 69.2 62.9 87.9 80.4 94.6 91.2
YOLOv6n 66.7 62.1 88.2 82.4 78.5 71.4
YOLOv7-tiny 65.2 61.7 87.1 81.2 83.5 76.9
YOLOv8n 73.7 64.3 90.7 82.1 95.3 91.8
YOLOv9t 76.9 65.2 71.5 62.3 88.8 83.7
YOLOv10n 71.5 62.7 91.1 82.4 90.3 86.8
YOLOv11n 72.3 60.8 88.1 79.1 94.8 90.4
YOLOv11s 81.0 69.9 94.1 86.9 94.9 91.3
Hyper-YOLO 82.2 70.6 92.2 86.7 95.3 92.1
Mamba-YOLO 82.1 69.9 93.2 85.4 92.7 92.2
RT-DETR-R18 87.2 78.1 94.2 87.1 95.1 93.6
CML-YOLO(ours) 87.8 78.5 93.7 87.1 95.4 92.8

  注:加粗数据为最优值

  通过分析表4数据可知,CML-YOLO模型在缺陷绝

缘子、锈蚀防震锤、鸟巢三种类别的检测效果均优于基线

模型 YOLOv8n。平均精度分别提高了14.1%、3.0%、

0.1%,召 回 率 分 别 提 高 了14.2%、5.0%、1.0%。相 比

RT-DETR-R18模型,在锈蚀防震锤的检测上,平均精度降

低了0.5%;在鸟巢的检测上,召回率降低了0.8%。但是,

CML-YOLO模型的参数量、计算量以及模型权重仅为

RT-DETR-R18模型的1/10,这表明CML-YOLO模型在

保证检测精度的同时,实现了模型的轻量化,更适合无人

机的隐患检测任务。

3.8 热力图可视化对比

  目前,在目标检测领域,模型的决策过程往往缺乏透

明度。为了增强模型的可解释性,本文采用Grad-CAM 技

术生成热力图,并将其与原始图像融合,以此直观地揭示

网络是否有效地捕捉到了关键特征。如图11所示,相较

于原始模型,本研究所提出的改进方法所产生的热力图更

加贴合实际样本的特征分布,在识别电力杆塔部件的隐患

方面展现了更高的精确度。改进后的模型在关键像素区

域产生了更广泛的激活,响应强度也更为显著,从而为模

型的检测逻辑提供了清晰的解释。

图11 热力图效果对比

Fig.11 Heat
 

map
 

effect
 

comparison

·9·
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3.9 识别效果可视化对比

  为了直观展示CML-YOLO模型的识别效果,选用基线

模型YOLOv8n与CML-YOLO模型进行识别效果对比。
如图12所示,电力杆塔的复杂结构导致各部件之间

经常出现遮挡现象,尤其在图像拍摄角度不理想或塔身部

件繁多的情况下,YOLOv8n模型因无法有效捕捉被遮挡

部件的特征信息而出现漏检现象。而CML-YOLO模型,
通过对图像中边缘信息的增强,提高了对遮挡信息的处理

能力,从而能够更好地应对复杂场景,成功识别出被遮挡

的部件。

图12 遮挡情况下识别效果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

recognition
 

effects
 

under
 

occlusion

  如图13所示,在不同背景下,电力杆塔各部件与周围环

境的颜色、形状或纹理相似。YOLOv8n模型在这种情况下会

将背景与部件混淆,导致误检现象。而CML-YOLO模型通过

优化网络结构,引入更强的多尺度特征融合和信息增强机制,
能够有效区分背景与目标部件之间的细微差异,成功识别出

真正的隐患部件,确保了检测的高精度和稳定性。

图13 不同背景下识别效果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

recognition
 

effects
 

under
 

different
 

backgrounds

4 结  论

  本文提出的轻量化多隐患检测模型CML-YOLO,与

基线模型YOLOv8n相比,在减小计算量、参数量和模型权

重的同时,提升了隐患检测的精度。针对电力杆塔巡检任

务中出现的多尺度目标、遮挡现象、背景复杂及隐患特征
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不明显等挑战,CML-YOLO通过引入创新的C2f-HFEF
模块、MSFFPN网络结构和轻量化检测头LSBDH,有效提

升了特征提取、信息融合和检测能力。特别是在多尺度目

标、模糊目标和复杂背景下的隐患检测任务中,表现出了

较强的鲁棒性和高效性。实验结果表明,CML-YOLO的

表现优于主流目标检测算法,尤其在保持较低计算开销的

同时,有更高的检测精度,体现了该模型在电力杆塔巡检

这种需要兼顾高精度与低资源消耗场景中的实际应用

潜力。
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