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摘    要：针对复杂场景下变电设备锈蚀检测中存在锈蚀形态差异大、尺度大小不一、特征显著性低等问题，提
出了一种面向复杂场景的变电设备锈蚀检测方法。引入了频率通道注意力机制，通过更多的频率分量补充深
层网络中的细节特征，优化模型对锈蚀特征的提取；在特征融合网络中使用多尺度特征增强模块重新构建
C2f 模块，使网络可以更好地捕获不同大小的锈蚀区域；引入附加检测头，缓解模型在特征融合过程中因卷积
层下采样造成的锈蚀关键信息丢失的情况，从而提高变电设备锈蚀检测的精度。实验结果表明，改进以后的网
络模型相较于原始的 YOLOv8m 模型，平均检测精度 (mAP50) 提升了 5.1%，检测效果也优于其他主流目标检测
模型，为变电设备锈蚀检测提供了新的参考方法。
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Abstract: To address the significant challenges posed by significant variations in corrosion morphology, varying scales,
and low feature saliency in corrosion detection in substation equipment under complex scenarios, a corrosion detection
method for  complex scenario substation equipment  is  proposed.  First,  frequency channel  attention networks are intro-
duced, leveraging additional frequency components to complement the fine-grained features in deep networks, thus op-
timizing the extraction of corrosion-related features. Second, within the feature fusion network, the multi-scale module
is employed to rebuild the C2f module, thereby allowing the network to better capture corrosion areas of different sizes.
Finally, the additional detection head mitigates crucial corrosion-related information loss during feature fusion caused by
downsampling,  thereby  enhancing  corrosion  detection  accuracy.  The  relevant  experimental  results  reveal  a  5.1%  im-
provement in the average detection accuracy (mAP50/%) compared with the results obtained by the original YOLOv8m
model. Overall, this improved model outperforms other mainstream object detection models, thereby representing a nov-
el approach for substation equipment corrosion detection.
Keywords: substation equipment; irregular defect; corrosion detection; YOLOv8; attention mechanism; multi-scale fea-
ture; detection head; complex scenarios; power computer vision

变电站负责对电压进行转换并对电能进行分

配，站内设备的运行状态直接关系到变电站甚至

整个电网的安全稳定 [1]。由于大多数变电设备由

金属材料制成，且长期暴露在日晒雨淋的室外环
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境中工作，其表面或者部件连接处极易产生锈

蚀，进而引发变电设备故障。常规的检测方式为

工作人员定期对户外设备进行巡检，但存在检测

效率低、检测结果易受主观因素影响的问题 [2]。

随着智能电网的建设以及人工智能技术的发展，

基于深度学习与缺陷检测相结合的方法逐渐成为

主流 [3]。但是，对于电力设备外表面锈蚀缺陷检

测这类问题，依然缺少有效的检测方法。

传统的检测方法如尺度不变特征变换 (scale-
invariant feature transform，SIFT)[4]、方向梯度直方

图 (histogram of oriented gradient，HOG)[5] 等受复杂

背景影响大，对于电力设备锈蚀缺陷形态差异显

著且尺度变化较大的情况，往往仅基于特定特征

实现检测，导致识别准确率不高，缺乏可扩展性，

难以适用于真实的电力场景[6]。

近年来，基于深度学习的检测方法相较传统

检测方法取得了更好的性能，并被应用到电力设

备缺陷检测领域中。为了解决设备缺陷尺度变化

大的问题，文献 [7] 通过增加一个小物体检测头

来提高小物体的检测精度，同时采用 CIoU(com-
plete-IoU)[8] 损失函数和 K 均值聚类得到边界框，

提高检测精度，但是仅使用一个小物体检测头来

解决缺陷多尺度问题过于局限。针对变电设备锈

蚀图像质量存在显著差异的问题，文献 [9] 提出

将注意力机制融入 Faster R-CNN(faster region-
based convolutional neural network)[10] 模型，并考虑

背景亮度和伽马变换的锈蚀检测方法，其能够自

适应地规范化图像，有效识别复杂背景、光亮差

异大和受噪声影响的情况下的锈蚀区域。虽然这

种方法解决了图像质量参差的问题，但没有根据

锈蚀特点进行针对性检测。针对电力设备外表面

缺陷具有特征不明显、形态多变的问题，文献 [11]
提出一种基于域适应网络的变电设备渗漏油分割

模型，通过引入域适应、纹理提取和辅助损失等

方法实现了高精度的渗漏油分割，但需要大量的

像素级标注训练样本。针对跨设备检测覆冰、锈

蚀、污秽等表面缺陷问题，文献 [12] 提出了一种

自适应感受野网络和基于真实纹理的电力设备表

面缺陷数据合成方法，解决了不同电力设备尺度

不一以及电力设备缺陷数据集较少且场景单一的

问题。文献 [13] 通过改进 YOLOv4[14] 骨干网络，

解决电力设备目标检测中定位困难的问题，同时

采用焦点损失函数代替交叉熵损失函数，促进样

本不平衡引起的目标检测精度低问题的解决。为

了有效识别电力设备生锈区域，文献 [15] 在 SSD
(single shot multibox detector)[16] 算法的基础上，添

加注意力机制，同时使用 ResNet[17] 网络代替原有

骨干网络。文献 [18] 将 SE(squeeze-and-excitation)[19]

模块嵌入深度残差网络，构建基于通道注意力的

金属锈蚀检测网络，由学习到的通道注意力权重

来突出不同锈蚀区域的重要特征，提高对不同锈

蚀程度区域的检测精度。

上述文献虽然实现了多场景锈蚀检测，但锈

蚀缺陷样本的特异性未被有效关注。由于锈蚀几

乎不存在完全相同的两个样本，其特征难以提

取，现有工作并未对这一问题进行深入研究。变

电设备锈蚀检测的关键在于如何能更好地学习或

提取到锈蚀缺陷共性描述特征。然而，变电场景

环境复杂，锈蚀的形状、边缘等特征不明显，不同

设备的尺寸、外观等又会令缺陷区域产生一定差

异，且锈蚀区域的长宽比存在较大的随机性，这

些因素导致缺陷区域的特征提取困难。

本文对上述问题进行了深入研究，针对锈蚀

形态差异大、特征不明显的问题，考虑到不同设

备表面缺陷在图像纹理分布上的共性及特殊性，

通过在骨干网络和特征融合网络之间引入频率通

道注意力机制 (frequency channel attention net-
works，FcaNet)[20]，以补充更多的频率信息，强化深

层网络的锈蚀细节特征；针对锈蚀区域面积大小

不统一的问题，在特征融合网络中使用多尺度特

征增强模块 (multi-scale module，MS-Module) 重新

构建 C2f 模块为 MS-C2f(multi-scale C2f module)，
以获得更为丰富的层次信息，使网络可以更好地

捕获不同大小的锈蚀区域；针对锈蚀关键信息易

在深层网络丢失的问题，引入附加检测头 (addi-
tional detection head，AD-Head)，从主网络生成的

特征映射中提取额外的特征，改善卷积层下采样

导致的信息丢失的情况，获得更加完整的特征信

息，同时通过损失函数实现浅层与深层特征图的

信息交互，从而提升网络的特征表达能力。本文

提出的面向复杂场景的变电设备锈蚀检测方法有

效提升了变电设备锈蚀检测精度，可为电力设备

智能运维提供新的研究方法。 

1   基于改进 YOLOv8 模型的变电设
备锈蚀检测方法

YOLOv8 模型主要由输入端 (Input)、骨干网

络 (Backbone)、颈部网络 (Neck) 和预测输出网络

(Head) 组成。本文模型的实现过程如图 1 所示，

变电设备锈蚀缺陷图像首先在输入端调整到合适

尺寸，随后输入至骨干网络进行锈蚀特征的基本

提取；然后在骨干网络和颈部网络之间使用 FcaNet
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强化锈蚀的细节特征。随后的颈部网络部分采用

特征金字塔网络 (feature pyramid network，FPN)[21]

和路径聚合网络 (pa th  aggrega t ion  ne twork，
PAN)[22]，通过自顶向下与自下向顶的跨层连接使

锈蚀特征更充分融合。在自下向顶的过程中，使

用特征增强模块重构的 MS-C2f 模块，增大特征

图感受野，使更多锈蚀缺陷信息进入有效感受

野，提高大小有所差异的锈蚀区域的检测能力。

最后，将融合后的特征图输入到预测输出网络

中，使用解耦检测头以及在颈部网络添加的 AD-
Head 共同进行损失计算和网络参数更新，实现

深浅网络的信息交互，获取更加完整的锈蚀特征

信息，指导模型更好地学习变电设备锈蚀缺陷

特征。
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图 1    本文模型网络结构

Fig. 1    Model network structure of this paper
  

1.1    频率通道注意力机制

传统通道注意力机制使用标量来表示通道，

会造成大量的信息丢失，无法充分获取每个通道

的多样性的信息。频率通道注意力机制将通道表

示问题视为基于频率分析的压缩过程，通过引入

了更多的频率分量，可以得到更加丰富的信息。

虽然电力设备上的锈蚀区域形态多变且特征不明

显，但是锈蚀区域与非锈区域的粗糙程度通常存

在差别。随着网络的加深，特征图上丰富的细节

信息会逐渐损失，进而导致模型对锈蚀识别能力

降低。为增强优化模型对锈蚀特征的提取能力，

本文引入了频率通道注意力机制 FcaNet，引入更

多的频率分量，以补充锈蚀细节特征，其结构如

图 2 所示。
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图 2    频率通道注意力机制

Fig. 2    Frequency channel attention networks
 

FcaNet 将通道表示问题视为基于频率分析的

压缩问题，从数学角度证明了全局平均池化

(global average pooling，GAP)[23] 是二维离散余弦变

换 (discrete cosine transform，DCT) 的一个特例。

离散余弦变换是离散傅里叶变换 (DFT) 的一种特

殊形式，相比 DFT 变换具有更好的频域能量聚集
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度，2D DCT[24] 可以表示为

f 2D
h,w =

H−1∑
i=0

W−1∑
j=0

x2D
i, j Bi, j

h,w =

H−1∑
i=0

W−1∑
j=0

x2D
i, j cos

Å
πh
H

Å
i+

1
2

ãã
cos
Å
πw
W

Å
j+

1
2

ãã (1)

f 2D ∈ RH×W

x2D ∈ RH×W H

W Bi, j
h,w

h ∈ {0,1,2, · · · ,H−1}
w ∈ {0,1,2, · · · ,W −1}

式中： 代表二维离散余弦变化的频谱，

输入特征图用 表示， 代表输入特征图

的高， 代表输入特征图的宽， 表示对输入特

征图进行 2D DCT 的基函数， ，

。

X n
[
X0 X1 · · · Xn−1

]
Xi ∈ RC′×H×W i ∈ {0,1, · · · ,n−1}

C′ =C/n C n

GAP 仅保留最低频率分量，而丢弃其他频率

分量信息，导致频域信息利用不充分，不足以表

征所有的特征信息。为融入更多的频率分量，将输入

沿通道维度划分成 个部分，用

表示，其中 ， ，每个通

道为 ， 应为 的倍数。每个部分都分配

一个对应的 2D DCT 频率分量，对应的 2D DCT 频

率分量可表示为

Fi = 2D DCTui ,vi
(
Xi
)
=

H−1∑
h=0

W−1∑
w=0

Xi
:,h,wB

ui ,vi

h,w (2)

Xi

i ∈ {0,1, · · · ,n−1} [ui,vi] Xi

式中： 表示输入特征图的第 i 个通道部分，

， 是对应 的频率分量的二

Fi Xi

Fi ∈ RC′ C′ Xi
:,h,w

h w i Bui ,vi

h,w

i

维索引， 表示 对应的 2D DCT 频率分量，每个

频率分量 变为 维的向量， 表示高宽

为 、 输入特征图的第 个通道部分。 表示输

入的第 个通道部分的二维离散余弦变化基函

数。整个注意力框架可以写成

A = σ
(
fc
(
cat

(
[F0,F1, · · · ,Fn−1]

)))
(3)

A
σ n
式中： 表示经过注意力调整后的输出特征图，

(·) 表示 Sigmoid 激活函数，  cat(·) 表示对 个通

道对应的频率分量进行拼接操作， fc(·) 表示如全

连接层或一维卷积的映射函数。 

1.2    多尺度特征增强模块

锈蚀会发生在设备的任何部位，有些范围较

大，如设备表面、连接处，有的范围相对较小，如

设备上的部件。由于锈蚀区域大小不统一，可能

其在不同尺度的特征图上表现出的特征具有差

异。本文在特征融合网络中引入多尺度特征增强

模块 (MS-module) 重新构建 C2f 模块，得到 MS-
C2f(multi-scale C2f module，MS-C2f) 模块，先采用

自校准卷积 (self-calibrated convolutions，SCConv)[25]，

更精确地定位锈蚀区域，再结合不同扩张率的并

行卷积让网络充分利用不同尺度上的特征信息，

从而更全面地捕获锈蚀缺陷特征，最终提高锈蚀

缺陷的检测精度，具体结构如图 3 所示。
 
 

特征图X

Conv3×3

d=1

Conv3×3

d=3

Conv3×3

d=5

Conv

1×1

BN 特征图Z

SCConv

 

图 3    多尺度特征增强模块

Fig. 3    Multi-scale feature enhancement module
 

多尺度特征增强模块先采用自校准卷积，能够自

适应地在每个空间位置构建远距离空间和通道的依

赖关系，从而生成更显著的锈蚀特征，实现更精确和

完整的锈蚀目标定位。其自校准卷积结构如图 4 所示。
 
 

Y1

Y2

K4

Sigmoid

4

K22

K33

K11

Concat
Split

X1

X2

r×下采样

Down下采样

Up上采样r×上采样

自校准

输入X
输出Y

 

图 4    自校准卷积结构

Fig. 4    Structure of self-calibrated convolutions
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{X1,X2}
(C,C,kh,kw)

C kh kw

{K1,K2,K3,K4} (C/2,C/2,kh,kw)

X1

X2 Y2 = F1 (X2) =

X2 ∗K1 X1 K2

首先将输入特征图 X 分成两部分 ，将

给定的一组卷积核 分成 4 部分，其中输

入通道与输出通道相同，用 表示， 、 分别表

示空间高度和宽度。4 个部分别负责不同的功

能，记为 ，维度均为 。

为高效收集每个空间位置的上下文信息，分别在

原始尺度空间 (输入共享相同的分辨率) 和下采

样后的具有较小分辨率的潜在空间 (用于自校

准) 进行卷积特征变换。对于 通路进行自校准

操作， 通路进行简单的卷积运算，

。 首先进行平均池化，然后再使用 进

行特征变换，校准操作可表示为

Y′1 = F3 (X1) ·σ (X1+Up (F2 (AvgpPoorlr (X1)))) (4)
Y′1 AvgpPoorlr

r× r r

F2 (AvgpPoorlr (X1)) = AvgpPoorlr (X1)∗K2 Up (·)

·
F3 (X1) = X1 ∗K3

式中： 表示校准后操作后的特征图； 表

示池化核大小为 、步长为 的平均池化操作；

； 表

示双线性插值算子，用于将中间参考量从小比例

空间映射到原始特征空间； ‘ ’表示逐元素乘运

算； 。最终校准后的输出为

Y1 = F4

(
Y′1
)
= Y′1 ∗K4 (5)

最终 SCConv 的输出为

Y = cat ([Y1,Y2]) (6)
Y1 Y2 X1 X2

cat

式中： 、 表示 通路和 通路的最终输出，

(·) 表示拼接操作。多尺度特征增强模块进一

步采用多分支结构以扩展感受野，通过扩张率 d
为 1、3、5 的并行卷积提取多尺度特征信息，将得

到的输出特征经过 BN 层处理后，再采用逐点卷

积对不同尺度的特征进行整体压缩和聚合。最

后，将输入特征与聚合后特征拼接，以构建更全

面的特征表示：

C1 (Y,d) = DdDConv(Y) (7)

C (Y) = PConv(BN(Γd {C1 (Y,d)}))+X (8)
DdDConv(·)

C1 (Y,d)
C (Y)

X
PConv(·) Γd{·}

式中： 表示大小为 3×3、扩张率为 d 的

扩张卷积， 表示 SCConv 输出特征 Y 经过

扩张率为 d的扩张卷积的输出， 表示多尺度

特征增强模块的最终输出， 表示输入特征图，

表示逐点卷积， 表示所有扩张卷积的

级联运算。 

1.3    附加检测头

电力场景图像背景复杂，且锈蚀的显著度低，

其关键信息易在特征融合的下采样过程中丢失，

进而导致网络检测困难。为此，本文采取深度监

督 [26] 方法，通过在深度神经网络的某些中间层增

加辅助分类器作为一种网络分支，对主干网络进

行监督，从而减少锈蚀特征信息丢失，提高对锈

蚀缺陷的检测能力。在训练过程中，增加附加检

测头 (AD-Head) 以提高模型识别能力，在推理时，

去掉 AD-Head 不影响模型推理速度。该附加检

测头结构如图 5 所示。
 
 

小检测头

中检测头

8 400×N
cls

8 400×N
cls

N
cls
代表检测任务中的类别数

大检测头

标签分配

主检测头

小检测头

中检测头

大检测头

附加检测头

主损失函数

BCE Loss

DFL Loss

CIoU Loss

+

附加失函数

BCE Loss

DFL Loss

CIoU Loss

+

总损失

20×20

40×40

80×80

 

图 5    附加检测头结构

Fig. 5    Structure of additional detection head additional detection head
 

YOLOv8 采用的是 Task-Aligned Assigner[27] 动

态标签分配策略，该策略根据分类与回归分数的

加权分数选择正样本。其计算公式为

t = sα×uβ (9)
t

s
u

式中： 为加权分数，通过训练可以引导网络动态

地关注于高质量的正样本。 代表标注类别的分

类分数； 代表预测框与真实框 (GTbox) 的交并

α β

比 IoU(intersection over union，IoU)，即回归分数；

和 为权重超参数。该方法使用主检测头的预

测结果作为指导，生成从粗到细的层次标签，分

别用于附加检测头和主检测头的学习。主检测头

选择加权分数最高的 top-k个 (默认 k=10) 预测框

作为正样本。附加检测头则通过放宽对正样本分

配约束，纳入更多候选框作为正样本。
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LBCE

YOLOv8 类别损失采用的是交叉熵损失 (bin-
ary cross-entropy loss，BCE Loss)，用 表示：

LBCE = −
(
(1− tmb) log

(
1− pyc

)
+ tmb log

(
pyc

))
(10)

tmb pyc式中： 为模型预测值， 为正样本处的预测框

与目标框的 IoU。YOLOv8 的边框回归损失采用

的是 DFL Loss[28] 和 CIoU Loss 的组合，分别用 LDFL

和 LCIoU 表示：

LDFL (S i,S i+1) = −
(
(yi+1− y) log(S i)+ (y− yi) log(S i+1)

)
(11)

S i S i+1 yi yi+1

y yi ⩽ y ⩽ yi+1

式中： 、 为 Softmax 函数输出， 和 表示最

接近目标 的周围区间值， 。

LCIoU = 1− IoU+
ρ2 (b,bgt)

c2
+αν (12)

υ =
4
π2

Å
arctan

ωgt

ηgt
− arctan

ω

η

ã2

(13)

α =
ν

1− IoU+ ν
(14)

α ν

b bgt ρ

c
ωgt

ηgt ω η

LBCE−AD LDEL−AD LCIoU−AD

LBCE−last LDEL−last

LCIoU−last

式中： 是权重函数， 用来度量长宽比的相似性，

和 分别代表预测框和真实框的中心点， 代表

两个中心点的欧氏距离， 代表能同时包含预测

框和真实框的最小闭包区域的对角线距离， 、

分别表示真实框的宽和高， 、 分别代表预测

框的宽和高。同理，代入 AD-Head 参数可以得到

、 、 。Main-Lead Loss 和 AD-
Head Loss 最终按 1∶0.25 融合得到 、 、

。最终的损失函数为 DFL、CIoU 及 CLS
3 个损失函数的加权求和。 

2   实验结果与分析
 

2.1    实验数据与环境

本文选取变电站锈蚀缺陷图像作为实验对

象，由变电站实际巡检拍摄得到，共 1  124 张图

片，通过 LabelImg 标注工具进行标注。对标注完

的数据按 8∶2 的比例随机划分为训练集和测试

集，划分后的训练集和测试集图片数量分别为

900 张和 224 张。本文的实验环境如表 1 所示，模

型参数设置：训练轮次 (epoch) 为 200 轮，批大小

(batchsize) 为 16。
  

表 1    实验环境
Table 1    Experimental environment

 

名称 型号

操作系统 Ubuntu16.04

CPU型号 i7-5930K

GPU型号 1080Ti

深度学习框架 PyTorch1.9.0

编程语言 Python3.8
CUDA 10.2

 

2.2    评价指标

本文选取准确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)
和平均精度均值 ImAP(mean average precision，mAP)
作为模型评价指标。准确率又称为查准率，即正

确预测为正的样本占全部预测为正的样本的比

例。召回率又称查全率，即正确预测为正的样本

占所有实际为正的样本的比例。mAP50 表示

IoU 阈值在 0.5 时的平均检测精度。计算公式分

别为

P =
NTP

NTP+NFP
(15)

R =
NTP

NTP+NFN
(16)

IAP =
w 1

0
P (R)dR (17)

ImAP =
1
N

N∑
i=1

w 1

0
Pi (Ri)dR (18)

NTP NFP

NFN

N

式中： 表示正确预测为锈蚀的样本数， 表示

错误预测为锈蚀的样本数， 表示未被预测为锈

蚀的样本数， 为检测的类别数。

在评价模型性能方面，选取模型参数量 (Params)
以及每秒帧数 (FPS) 分别作为模型大小和检测实

时性的评价指标。 

2.3    频率通道注意力模块位置分析

为研究 FcaNet 的位置与数量对锈蚀缺陷检

测效果的影响，在保证模型其他结构参数相同的

情况下进行了对比实验。模型 1～5 依次表示将 Fca-
Net 分别添加在 Backbone 倒数第 2 个 C2f 与 Neck
连接处，Backbone 的 SPPF 后，Backbone 倒数第

2 个 C2f 与 Neck 连接处以及 SPPF 后，Backbone
倒数第 2 个、第 3 个 C2f 与 Neck 连接处以及 SPPF
后，Neck 的最后两个 C2f 后，实验结果见表 2。
 
 

表 2    频率通道注意力模块不同位置对模型检测性能的影响
 

Table 2    Effects of different positions of the FcaNet
module on model detection %

 

模型 添加位置 mAP50

1 Backbone倒数第2个C2f与Neck连接处 73.6

2 Backbone的SPPF后 73.8

3
Backbone倒数第2个C2f与Neck

连接处以及SPPF后 74.6

4
Backbone倒数第2、3个C2f与

Neck连接处以及SPPF后 73.0

5 Neck的最后两个C2f后 72.4
 

实验结果表明，与模型 1 相比，模型 2 取得了

更高的检测精度，这是因为随着网络的加深，细

节信息会逐渐损失，在越深层的网络补充锈蚀的

细节信息，网络对锈蚀的识别能力越强。与其他
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模型相比，模型 3 提升的效果最显著，得益于补充

的锈蚀细节特征在深层网络得到了更加精细的调

整以及在 Neck 网络中得到了充分的融合，使得模

型能够更好地关注与锈蚀相关的特征信息。模

型 4 的检测精度低于模型 1 与模型 2，因为在

Backbone 倒数第 3 个 C2f 与 Neck 连接处加入频

率通道注意力机制，此时网络层数较浅，提取的

无关信息较多，随着网络的加深，反而会对模型

造成干扰。另外，与其他模型相比，模型 4 的检测

效果最差，因为频率通道注意力机制添加的位置

靠近网络输出，导致锈蚀的细节特征没有得到及

时的补充与充分的融合。 

2.4    多尺度模块效果分析

APs APm APl

为探究多尺度模块对不同大小的锈蚀区域的

检测效果，本研究使用多尺度特征增强模块重构

C2f 模块，将检测头前的 C2f 模块替换为重构的

MS-C2f 模块，并与 YOLOv8m 模型进行对比实

验，其结果如表 3 示。采用 、 和 作为评

32×32 32×32
96×96 96×96
估指标，分别表示像素面积小于 、 ～

以及大于 目标的 AP50∶95 值。由结

果可知，相较于原始的 YOLOv8m 模型，添加 MS-
C2f 以后的 YOLOv8m 模型对不同大小的锈蚀区

域的检测准确率有一定的提升，其中锈蚀小目

标、中等目标以及大目标的检测精度分别提升了

3.4%、1.8% 和 0.6%，证明了多尺度特征增强模块

的有效性。
  

表 3    多尺度特征增强模块的效果
 

Table 3    Effect of multi-scale modules %
 

模型 APs APm APl

YOLOv8m 28.8 31.5 46.0

YOLOv8m+MS-C2f 32.2 33.3 46.6
  

2.5    消融实验

为了验证本文方法中所提出的频率通道注意

力机制、多尺度特征增强模块以及附加检测头模

块的有效性，设计了 8 组消融实验，如表 4 所示。
 
 

表 4    消融实验结果
Table 4    Ablation experimental results

 

模型 YOLOv8m FcaNet MS-C2f AD-Head P/% R/% mAP50/% 106参数量/ 检测速度/(f/s)

A √ 81.0 67.4 73.0 25.8 91.7

B √ √ 82.6 67.5 74.6 25.9 91.7

C √ √ 83.1 66.0 75.2 26.8 87.0

D √ √ 83.7 68.5 75.8 25.8 92.6

E √ √ √ 81.8 68.3 76.1 26.9 86.2

F √ √ √ 83.3 68.5 76.4 25.9 90.9

G √ √ √ 81.6 69.9 77.4 26.8 87.7

H √ √ √ √ 86.5 69.0 78.1 26.9 86.2

注：“√”表示添加此模块。
 

从表 4 中可以看出，在 YOLOv8m 模型中使

用本文方法均能提高模型检测的准确率。其中模

型 A 代表使用的基线模型，即 YOLOv8m 模型，其

余实验均在基线模型上进行改进。模型 B 表示

在模型 A 的基础上添加了 FcaNet，FcaNet 引入了

更多的频率信息，补充了深层网络受轮廓变化影

响较小的纹理等细节特征，优化了模型对锈蚀特

征的提取，模型 B 的 mAP50 提升 1.6%，证明了

FcaNet 的有效性。模型 C 在模型 A 的基础上引

入利用多尺度特征增强模块重构的 MS-C2f 模

块，SCConv 可以更精确和完整地定位锈蚀目标，

扩展卷积可以在卷积核大小不变的情况下扩大网

络感受野，有利于捕获多尺度的上下文信息，使

网络更全面地捕获锈蚀缺陷的特征，使模型的

mAP50 提升了 2.2%，提高了模型对锈蚀的检测精

度。模型 D 在模型 A 的基础上添加了 AD-Head，
缓解锈蚀特征易在下采样过程中丢失关键信息的

情况，模型的 mAP50 提升了 2.8%，证明了 AD-
Head 的有效性。模型 E、F、G 表示将本文所提的

3 个模块分别两两组合加入，相较于模型 B、C、

D，即将所提模块单独添加的模型，网络的平均精

度均有提高，证明了所提模块两两添加的有效

性。模型 H(本文方法) 表示对 YOLOv8m 添加本

文所有的改进措施，改进后的网络准确率提升了

5.5%，召回率提升了 1.6%，mAP50 提升了 5.1%。

添加的 3 个模块使得网络在多个层级中进行了调

整和计算，导致了参数量和检测时间的增加。改

进后的模型虽增加了参数量和计算时间，但提高

了模型的检测精度。综上所述，本文提出的 3 种

改进方法对变电设备锈蚀图像检测存在优势。 
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2.6    检测结果可视化分析

为更进一步地展示本文方法对锈蚀检测效果

的提升，对比分析了基线模型和改进模型 (本文

方法) 的可视化预测结果，如图 6 所示。
 
 

(a) 结果1 (b) 结果2

改进模型

基线模型

(c) 结果3 (d) 结果4 

图 6    测试结果可视化

Fig. 6    Visualization of test results
 

由结果 1 和结果 2 分析可知，锈蚀的颜色一

般呈红色或者红褐色，基线模型容易将颜色相近

的其他区域误判为锈蚀，而改进模型通过添加

FcaNet，引入更多的频率分量，学习到锈蚀更多的

细节特征，从而提高了对锈蚀的识别能力。由结

果 3 分析可知，锈蚀区域面积大小有所差异，基线

模型对面积较小的锈蚀区域产生了漏检，而改进

模型通过添加经过多尺度特征增强模块重构的

MS-C2f 模块，使更多锈蚀缺陷信息进入有效感受

野，改善了对不同大小的锈蚀区域的识别情况。

由结果 2 和结果 4 分析可知，基线模型出现

了漏检与检测框重叠的情况，改进后的模型通过

添加 AD-Head，与主检测头共同计算损失，实现深

浅网络的信息交互，获取了更加完整的锈蚀特征

信息，减少了漏检与检测框重合的情况。

综上所述，改进模型关注的锈蚀区域更加准

确，减少了对锈蚀区域的误判、漏检以及检测框

重叠的情况，验证了本文方法的可行性与有效性。 

2.7    模型对比实验

为进一步验证本文方法的优越性，在变电设

备锈蚀缺陷数据集上与目前先进的目标检测算

法进行对比，对比模型分别是 Faster  R-CNN、

YOLOv5m、YOLOv6m[29]、YOLOv7[30]、RT-DETR[31]

以及 YOLOv9c[32]，各项测试指标如表 5 所示。由

表 5 可知，本文方法的平均检测精度达到 78.1%，

mAP50:95 达到 48.2%，明显高于其他模型，在参

数量方面仅次于 Y O L O v 5 m 和 Y O L O v 8 m，

浮点计算量方面仅次于 YOLOv5m，本文方法

检测速度优于 YOLOv7、RT-DETR、YOLOv9c
模型。

 
 

表 5    与先进检测算法性能对比
Table 5    Performance comparison with advanced detect algorithms

 

模型 Backbone mAP50/% mAP50∶95/% 106参数量/ 浮点计算量/1012 检测速度/(f/s)

Faster R-CNN Resnet50 40.5 17.0 137.1 370.2 11.9

YOLOv5m Darknet53 73.1 36.9 20.8 47.9 108.7

YOLOv6m EfficientRep 68.0 37.0 34.8 85.62 91.6

YOLOv7 E-ELAN 72.5 39.1 36.4 103.2 53.2

YOLOv8m CSPDarkNet 73.0 43.0 25.8 84.4 91.7

RT-DETR HGNetv2 62.4 31.7 65.4 222.5 28.5

YOLOv9c GELAN 71.2 41.9 50.7 236.6 36.0

本文方法 CSPDarkNet 78.1 48.2 26.9 79.5 86.2
 

图 7 为不同模型测试结果：由组①可以看出，

YOLOv5m、YOLOv6m、YOLOv8m 以及 YOLOv9c
都将下面的红色牌子误检为锈蚀，YOLOv7 误将

背景识别为锈蚀，RT-DETR 出现了检测框重合的

情况，本文方法没有出现误检且检测框更贴合目

标；由组②可以看出，除 YOLOv8m 和本文方法外

的其他模型都将其他区域误检为锈蚀，本文方法

相较于 YOLOv8m 模型的检测精度更高。由此可

以看出，本文算法对于锈蚀缺陷特征的捕捉更为

准确，验证了本文方法的先进性。
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(a) YOLOv5m

组①

组②

(b) YOLOv6m (c) YOLOv7 (d) YOLOv8m (e) RT-DETR (f) YOLOv9c (g) 本文方法 

图 7    不同模型测试结果

Fig. 7    Test results of different models
  

3   结束语

针对复杂场景下变电设备锈蚀缺陷在检测过

程中形态差异大、长宽比随机、关键特征易丢失

的问题，本文提出一种面向复杂场景的变电设备

锈蚀检测方法。在 YOLOv8m 的特征提取网络与

特征融合网络之间加入 FcaNet，加强了模型对锈

蚀细节特征的学习能力，提高了模型的判别能

力，降低了误判的概率；在特征融合网络中添加

基于多尺度特征增强模块重构的 MS-C2f 模块，

提高了模型对不同大小锈蚀区域的识别能力；通

过引入 AD-Head 从主网络生成的特征映射中提

取额外的特征，改善卷积层下采样导致的信息丢

失的情况，并与主检测头共同计算损失，实现深

浅网络的信息交互，改善了漏检的情况。实验结

果表明，本文提出的变电设备锈蚀检测方法的平

均准确率达到 78.1%，较基线模型提升了 5.1%，有

效地提升了对变电设备锈蚀缺陷的检测精度，同

时检测效果也优于其他主流目标检测模型。虽然

改进模型精度有所提升，但仍不能满足实际巡检

的高精度要求，同时改进模型相较于原 YOLOv8m
模型参数量有所增加、检测速度有所下降，同样

制约了模型在实际中的应用。未来研究将聚焦于

进一步提高对变电设备锈蚀缺陷区域的检测精

度，尽可能进行模型的轻量化，希望将所提出的

网络应用到实际的缺陷检测场景中。
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