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随着智能电网建设的需求和科学技术的进步，无

人机已成为输电线路安全检查的主要方法之一，它可

以快速、准确地掌握输电线的基本信息，并为输电线

现场操作机器人提供视觉信息辅助。由于输电线部件

的大部分图像都是通过航拍拍摄的，背景复杂且目

标种类繁多，为提高检测准确性和增强鲁棒性，使

用深度学习对象检测算法来检测在线部件已成为行业

学者关注的焦点。本文提出一种基于改进YOLOv8的

输电线路目标检测方法。通过在主干网络尾部引入多

头自注意力（Multi-Head Self-Attention，MHSA）机

制，可以有效提取检测目标的上下文信息，提高复杂

背景下输电线路目标的检测能力。为丰富网络尺度信

息并减少漏检率，在检测头中添加一个小目标检测

层，并优化网络边界框损失函数为SIoU，从而提高了

网络对复杂背景下输电线的检测效果。

引入多头注意力机制的YOLOv8算法

1. YOLOv8算法

YOLOv8网络结构由主干网络、颈部网络和头

部组成，分别负责特征提取、特征融合和目标检测

处理。YOLOv8重构了整体结构，包括轻量级的C2f

模块、快速空间金字塔池化层（SPPF）、路径聚合

网络（PANet）、解耦头部结构和无锚框设计。在

现有的目标检测方法中，YOLOv8网络具有更好的

检测性能，但在输电线的典型组件检测任务直接应

用时仍存在一些问题：航检图像的背景更复杂，检

测目标尺度变化大，且大多数为小目标，因此模型

可能会漏检和误检。为解决上述问题，本文提出了

一种基于YOLOv8网络的多尺度输电线目标检测模

型，引入多头自注意力机制。

2. 多头自注意力机制

在计算机视觉领域，注意力机制通常用于快速

获取图像中的关键信息。受到BoT模型的启发，本

文旨在更全面地获取不同尺度物体的图像特征信

息，并实现上下文信息整合。在YOLOv8主干网络

的最后一层的C2f模块瓶颈中引入多头自注意力机

制，形成C2f_MHSA模块。 

MHSA的结构如图1所示。MHSA的输入尺寸
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在无人机输电线路巡检过程中，航拍图像质量不均匀，真实输电线路的背景复杂，待

检测目标类型多样，目标尺度变化大且尺寸差异大，导致识别和检测难度较大。为解决这

些问题，提出一种改进的YOLOv8无人机输电线路巡检图像识别与检测网络。首先，将多头

自注意力机制引入到主干网络中，以有效提取检测目标的上下文信息，从而提高复杂背景

下输电线路目标的检测能力。其次，在检测头中增加了小目标检测层，并优化边界框损失

函数，丰富网络尺度信息，减少误检率和漏检率。实验结果表明，所提出的方法能够准确

检测输电线路目标。输电线路六种类型目标的平均准确率、平均召回率和平均F1分数分别

为93.34%、93.86%和94.93%，显示出强大的准确性和鲁棒性。
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为H×W×C，其中H、W和C分别是输入特征的高

度、宽度和维度；H和W的相对位置编码分别由R h

和R w表示；查询矩阵、键矩阵和位置矩阵分别由

q、k和r表示； 和 代表矩阵的乘法和加法操作。图

中1×1卷积表示为1×1。将通过qkT和qrT计算的语义

特征和位置特征相加后，使用Softmax函数进行归一

化，然后将归一化结果与值矩阵相乘，最终输出自注

意力。MHSA通过线性变换网络将输入图像投影到多

个子空间，然后分别计算注意力参数，最后将多头自

注意力的计算结果拼接起来，从全局角度关注像素间

的重要连接，这可以有效地提高复杂背景下输电线小

目标的检测效果。数据渗透主要表现为异常数据的注

入、信号特征的伪造及网络延迟导致的错误信号传递

等，这些问题严重威胁故障检测的准确性。

图1　MHSA机制的结构

3. 小目标检测层

输电线路场景中的航拍图像通常包含许多小目

标，如阻尼器、间隔棒等。原始YOLOv8中的最大

特征图仅为80×80，经过YOLOv8的特征融合后，

检测层输出不同尺寸的特征图以检测不同大小的目

标。为提高小目标检测的准确性并避免因下采样导

致细节特征过度丢失，本文改进原始YOLOv8的网

络结构。如图2所示，从原始网络主干的P2层特征图

中提取，添加一个特征图大小为160×160的小目标

检测层，并进行更深层次的特征传递和特征融合。

图2　检测头的多尺度改进

边界框损失函数优化

边界框回归损失函数对于目标检测非常重要。

通过学习预测边界框的位置，模型使其尽可能接近

真实的边界框，并提供有关检测目标准确位置和区

域的重要信息。YOLOv8使用CIoU作为边界框回归

损失函数，计算公式为

  (1)

  (2)

式中，b和bgt分别为预测框和真实框的中心点；ρ为

两个框中心点之间的欧氏距离；c为包含两个框的

最小框的对角线距离；wgt和hgt为真实框的宽度和高

度；w和h为预测框的宽度和高度。

从式（1）和式（2）可以看出，CIoU是基于预

测框和真实框之间宽高比的相对比例计算的，当两

个框的宽高比一致时，惩罚项无效。为此，本文用

SIoU替换了原始的CIoU，SIoU包含了参数，如图3

所示。

图3　SIoU示意图

与其他损失函数相比，SIoU考虑了角度因素，

使得预测框能更快地接近真实框，并加速损失函数

的收敛速度。在计算真实框和预测框之间的宽高关

系时，SIoU采用分别计算宽度和高度关系的方法，

而不是计算相对比例，以避免当预测框和真实框的

宽高比相同时惩罚项为0的情况。

SIoU损失函数包括三部分：角度代价、距离代

价和形状代价。

（1）角度代价

如果角度α <45°，直接代入以下公式计算；如

果不是，使用互补角β代替。角度代价的计算公式

为
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  (3)

  (4)

式中，x为α的正弦值；σ为两个框中心点之间的距

离；Ch为两个框的高度差。

（2）距离代价

距离代价计算公式为

  (5)

式中，ρ x为Cw与Cx比值的二次方；ρ y为Ch与Cy的比

值的二次方。

（3) 形状代价

　　形状代价计算公式为

  (6)

式中，θ的值定义了形状代价的权重，控制了应该

对形状代价给予多少关注，在本文中，θ为1；ω w  

为两个框宽度差的绝对值与最大值的比值；ω h为高

度差的绝对值与最大值的比值。

SIoU的计算公式为

  (7)

实验

1. 数据集介绍和实验环境配置

本文提出的输电线路目标检测算法，算法编

程语言为Python，实验平台是Windows10 64位系

统，配备了两块NVIDIA GeForce  RTX2080Ti图

形卡。

训练数据集来自无人机收集的真实输电线路

目标，包括6种图像数据：阻尼器、绝缘子、均压

环、间隔棒、耐张线夹和悬垂线夹，总共有6 010

个。每个图中都包含了需要测试的组件目标，输电

线路目标检测数据集在经过 labelImg工具标注后构

建完成。

在模型训练参数方面，训练代数设置为 3 0 0

轮，单次训练的样本量设置为 8 。优化器采用

Adam，并采用了迁移学习策略。前50代冻结网络

骨干进行训练，学习率设置为0.001；50～300代使

用整个网络参与训练，学习率设置为0.0001，并使

用余弦退火动态调整学习率。模型训练的损失变化

曲线如图4所示。

图4　模型训练损失变化曲线

2. 评估指标

为定量分析所提算法的目标检测结果，并验证

网络相关改进的有效性，采用了精确度（P）、召

回率（R）和平均精确度（AP），以及平均平均精

确度（mAP）和F1分数这五个指标对目标检测结果

进行客观评估，各个指标的计算公式为

  (8)

式中，TP为检测为正类的正类数量；FP为检测为正

类的负类数量；FN为检测为负类的正类数量；K为

待检测目标的类别数；F1为精确度和召回率的调和

平均值，值越高，模型质量越好；AP为某类目标的

平均检测准确度，用于衡量检测的质量；mAP为所

有目标AP值的平均和。

本文使用置信度阈值为0 .5的mAP来评估算法

性能。

3. 实验结果分析

本文中的算法用于检测收集到的输电线路目标

图像，检测结果如图5所示。

输电线路上的被检测组件用不同颜色的矩形框

标记，不同矩形框对应的标签名称是被检测目标的

类别。几乎可以检测到输电线路上的所有组件，

改善了尺度变化大的小目标检测和识别不佳的

问题。
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图5　检测结果

为了定量评估改进后的YOLOv8网络的性能，

使用了三个客观指标：精确率、召回率和F1分数来

分析检测结果，并与原始YOLOv8网络进行了对比

实验。评估结果见表1。

表1　六种不同目标检测的评估结果

网络 目标
精确率

（%）

召回率

（%）

F1分数

（%''）

YOLOv8

均压环 92.47 90.80 93.52

绝缘子 90.28 92.46 92.79

悬垂线夹 91.51 93.04 91.22

耐张线夹 92.83 91.18 92.91

阻尼器 89.74 92.32 93.73

间隔棒 90.16 92.94 94.50

平均 91.16 92.12 93.11

improved
YOLOv8

均压环 93.45 91.35 95.06

绝缘子 95.40 93.91 93.37

悬垂线夹 92.24 95.13 92.80

耐张线夹 94.58 92.72 94.46

阻尼器 92.63 94.20 96.50

间隔棒 91.78 95.86 97.42

平均 93.34 93.86 94.93

由表 1 可知，本文提出的算法针对 6 种输电

线路目标的平均精确率、召回率和F 1分数分别为

93.34%、93.86%和94.93%。与原始YOLOv8网络

的评估结果相比，所提算法的平均精确率和召回

率分别提高了2.18%和1.74%，平均F 1分数提高了

1 . 8 2 %。总的来说，对比实验结果证明，本文对

YOLOv8网络的相关改进可以提高原始网络在输电

线路目标检测中的性能，这是合理且有效的。

为了证明改进后的YOLOv8网络中每个模块对

输电线路目标检测效果的影响，在确保数据集和训

练方法一致性的基础上，对每个模块进行了消融实

验，并使用mAP作为客观评估指标来反映每个改进

阶段对应算法的检测性能。实验结果见表2。

表2　消融研究结果

YOLOv8 MHSA 小目标检测层 SIoU 平均准确度（%）

√ 87.34

√ √ 90.46

√ √ √ 91.08

√ √ √ √ 91.73

表2的结果显示，在复杂的输电线路环境中，

以原始YOLOv8网络模型为基线，将多头自注意力

机制（M H S A）引入骨干网络后，m A P值增加了

3.12%，表明网络获取图像特征信息的能力得到了

增强。在此基础上，向网络结构的颈部添加了一个

尺度为160×160的小目标检测层，并将原始边界框

损失函数优化为SIoU，以丰富网络的多尺度信息层

次，并提高其在大尺度差异下的目标检测能力。最

终形成本文提出的改进模型，其mAP值比原始基线

模型高出4.39%，达到91.73%。从上述实验结果可

以看出，本文对YOLOv8网络在每个阶段的改进都

提高了其对输电线路目标组件的检测能力，增强了

网络的鲁棒性，并提高了模型的检测准确度。

结束语

针对无人机输电线路巡检过程中，由于航拍获

取的部分图像质量较差、图像背景复杂、待检测目

标尺度变化大以及目标尺寸差异大所导致的检测难

题，本文提出一种基于改进的YOLOv8的无人机巡

检输电线路目标识别检测方法。通过引入多头自注

意力机制、增加小目标检测层以及优化边界框损失

函数，提高了网络的检测性能和鲁棒性。使用改进

后的YOLOv8网络对六种输电线路目标进行检测，平

均精确率、召回率和F1分数分别为93.34%、93.86%

和94.93%。总的来说，所提出的方法能够改善无人

机输电线路巡检过程中目标检测的难题，具有高准

确度和良好的鲁棒性，在输电线路无人机巡检和输

电线路目标检测研究中具有一定的参考价值。EA
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