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基于 CBAM 改进 YOLOv7 的电力设备 

红外图像分类检测 

陈  佳 1,2，余成波 1,2，王士彬 2,3，蒋启超 1,2，何  鑫 1,2，张  未 1,2 
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3. 国网重庆市电力公司市南供电分公司，重庆 401336） 

摘要：针对复杂环境下电力设备红外图像的深度学习目标检测数据繁杂、检测精度较低等问题，本文

提出一种基于卷积块注意模块（Convolutional Block Attention Module，CBAM）改进 YOLOv7 的电力

设备红外图像分类算法。首先将已有数据集进行标注，并按一定比例划分成训练集、验证集以及测试

集，然后在 YOLOv7 的主干网络中引入 CBAM，使模型能对感兴趣的区域进行强调并抑制无用信息，

其次将划分好的数据集放入改进后的 YOLOv7 进行模型训练，同时对比了 6 种改进的 YOLOv5s 模型。

实验结果表明，在相同实验条件下改进 YOLOv7 模型优于 YOLOv7 模型、YOLOv5s 模型和基于

YOLOv5s 的 6 种注意力模型。改进 YOLOv7 性能有明显提升，可实现快速、精准的红外图像分类。 
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Abstract: To address the problems of complicated data and low detection accuracy for deep-learning target 

detection of IR images of power equipment in complex environments, this study proposes a convolutional 

block attention module (CBAM) based on YOLOv7 to improve the classification algorithm for IR images of 

power equipment. First, the existing dataset is labeled and divided into training, validation, and test sets in a 

certain proportion and then introduced into the backbone network of YOLOv7 to enable the model to 

emphasize the region of interest and suppress useless information. Second, the divided dataset is put into the 

improved YOLOv7 for model training, and six improved YOLOv5s models are compared. The experimental 

results show that the improved YOLOv7 model outperforms YOLOv7, YOLOv5s, and six attention models 

based on YOLOv5s under the same experimental conditions. The improved YOLOv7 exhibits significantly 

improved performance and achieves fast and accurate IR image classification. 
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0  引言 

电力行业逐步朝着自动化与智能化方向发展，对

智能设备的需求也随之增加。红外热成像仪作为一种

测温设备能有效地呈现设备的温度情况，并反映出其

健康状况，被广泛用于电力设备巡检中。但目前的巡
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检方式主要依靠人工对已采集的红外图像进行分析[1]，

面对海量数据时，仅依靠人工难以完成。当前研究者

对红外图像分类研究并不多见，因此有必要提出一种

智能化分类方法，实现对电力设备红外图像快速、精

准的分类。 

近年来，基于深度学习智能检测方法具有检测精度

高、检测速度快等优点，应用广泛。赵庆生等人采用

SURF 算法寻找特征点，并利用 K-means 算法处理特征

描述算子，最后将训练集图像的高维特征向量进行机器

学习，实现了对电力设备不同图像的快速分类[2]。为了

提高电力设备识别的准确率，Jiang 等提出一种基于可

见光图像深度学习的红外图像识别方法，提升了电力

设备识别准确率[3]。吴慧海等人针对电力设备红外图

像遮挡、分类不准确等问题，提出一种基于 TA-YOLO

的电力设备红外图像检测方法，通过迁移学习把可见

光电力设备的数据集应用于电力设备红外图像中，对

遮挡问题修改了损失函数 DIOU_NMS，并把 Triplet

注意力机制引入特征提取网络中，提高了电力设备红

外图像的检测精度和速度，但该训练模型样本较小，

对于深度学习问题样本需进一步增强[1]。王建强等人

提出一种基于小样本学习方法 Meta-Network 的变压

器红外图像分类方法研究，通过微调原理改进了

VGG19 模型，增强了小样本情况下的学习效果，但

模型的准确率不理想 [4]。周可慧等人提出一种改进

CNN 的电力设备红外图像分类模型构建研究，对

CNN-Alex 进行改进，验证了改进 CNN 红外图像分类

模型的良好性能，但该模型存在分类不均的问题[5]。

针对电力设备红外图像数据类别不均衡等问题，段中

兴等人将 YOLOv4 模型进行改进，在 YOLOv4 骨干

网络中加入多尺度卷积模块，并采用 Focal loss 函数，

解决了电力设备红外图像数据不均衡导致的分类困

难问题[6]。随后，Cong 等人提出一系列改进方法，实

验发现，改进算法的识别准确率显著提高[7-8]。余一聪

等人提出基于改进 YOLOv7 的绝缘子缺失检测方法，

将 CBAM 引入 YOLOv7 的头部架构中，实现了有效

区分绝缘子缺失与否的问题。但对于采集图像时外界

环境对图像的影响问题，仍存在研究空间[9]。上述国

内外研究中，这些改进方法应用于电力设备红外图像

检测均取得了不错的效果，但如何将小样本与复杂环

境下电力设备红外图像的目标检测数据繁杂、检测精

度较低的问题结合起来仍是一个亟需解决的问题。 

因此，本文综合以上特点对电力设备红外图像分

类情况展开进一步研究。由于 YOLOv7 模型具有当下

目标检测领域较好的检测速度和精度[10]，且 YOLOv7

算法在进行预处理操作时，可对图片进行随机的裁

剪、翻转以及图片间的任意拼接与叠加等操作，所以

本文基于优秀的 YOLOv7 算法展开研究。首先将已收

集的数据集在 LabelImg 中进行标注，然后按一定比

例划分成训练集、验证集以及测试集，为使模型能对

感兴趣的区域进行强调并抑制无用信息，将 CBAM 引

入 YOLOv7 模型中，为实现精准、快速的红外图像分

类，使模型从输入端进入骨干架构网络时进一步筛选

出模型感兴趣的区域，本文将 CBAM 引入添加在

YOLOv7 的主干中，然后将划分好的数据集放入改进

后的 YOLOv7 进行模型训练，同时对比了 6 种改进的

YOLOv5s 模型。实现了对电力设备红外图像的分类

研究。 

1  数据集构建 

本文的红外图像数据采集来源于重庆某电网公

司红外数据图库。数据集中设备类型共有 5 种，分别

是绝缘子串（Insulator String）、隔离开关（Disconnect 

Switches）、避雷器（Lightning arrester）、断路器（Circuit 

Breaker）、电流互感器（Current Transformer），共计

1110 张图像。图 1 为数据集部分典型样本。 

  

(a) 绝缘子串                (b) 隔离开关 

(a) Insulator string          (b) Disconnect switches 

  

(c) 避雷器                  (d) 电流互感器 

(c) Lightning arrester          (d) Current transformer 

 

(e) 断路器 

(e) Circuit breaker 

图 1  电力设备红外图像数据集示例 

Fig.1  Example of an infrared image dataset for power equipments 
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本文使用图片标注工具（LabelImg）对数据集进

行标注，将红外图像中每种类型用矩形框标记（图 2），

标记后的红外图像以 XML 文件存储，并将 XML 文

件存储作为对应红外图像标签。将该数据集以 8:1:1

的比例划分为训练集、验证集、测试集。其中，训练

集 888 张，验证集 111 张，测试集 111 张。 

2  模型介绍 

2.1  YOLOv7 模型 

YOLOv7 是 2022 年 7 月初推出的目标检测算法，

相较于以往 YOLO 系列[11-16]，YOLOv7 模型在检测速

度和精度上存在较好平衡[17]。YOLOv7 主要由输入端

（Input）、主干架构（Backbone）、头部架构（Head）

以及预测端（Detection）组成，其模型结构如图 3 所

示。 

YOLOv7 的特征提取层由若干 Conv 层、E-ELAN

层以及 MPConv 层组成，其中 Conv 层由卷积层和 BN

层以及激活函数组成。YOLOv7 的头部层通过

SPPCPC 层、若干 Conv 层、MPConv 层、Concat 层

以及后续输出 3 个头部层的 REP 层组成。首先，输入

层对输入的图片进行数据增强等一系列预处理操作

后，其结果被送入主干架构中，主干架构对处理后的

图片进行特征提取，随后，提取到的特征经过特征融

合处理得到大、中、小三种尺寸的特征，最后，融合

后的特征被送入检测头部，经过检测后输出得到最终

结果。 

2.2  注意力机制 

注意力机制的实质是检测感兴趣的信息并抑制

无用信息。3 种主要的注意力机制是基于对特征空间

和通道进行加权，如空间注意力机制，通道注意力机

制，空间和通道混合注意力机制。 

卷积块注意模块（Convolutional Block Attention 

Module，CBAM）是一种空间和通道混合的注意力机

制模块[18]，包含通道注意力机制以及空间注意力机

制，其中，空间注意的重点是图像中物体的位置，通

道注意的重点是图像中的物体。卷积块注意模块结构

如图 4 所示，通道注意模块和空间注意模块分别如图

5 和图 6 所示。 

          

(a) 绝缘子串标注前（左）和后（右）                      (b) 隔离开关标注前（左）和后（右） 

 (a) Before(left) and after (right)the insulator string is labeled    (b) Before(left) and after (right)the disconnect switches is labeled 

        

 (c) 避雷器标注前（左）和后（右）                       (d) 电流互感器标注前（左）和后（右）   

(c) Before(left) and after (right)the lightning arrester is labeled     (d) Before(left) and after (right)the current transformer is labeled 

            

           (e) 断路器标注前（左）和后（右）   

        (e) Before(left) and after (right)the circuit breaker is labeled 

图 2  电力设备红外标注示意图 

Fig.2  Infrared labeling of power equipment schematic 
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图 3  YOLOv7 模型结构 

Fig.3  YOLOv7 model structure  

Input 
features

refinement 
feature

Channeling Attention 
Mechanisms
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Convolutional Block Attention Module

 

图 4  卷积块注意模块结构 

Fig.4  Convolutional block attention module structure  

Input 
features

Global maximal set

Global average set

Channel Attention 
Features

Channel Attention Mechanism Module

Shared Neural Networks MPL

图 5  通道注意力模块结构 

Fig.5  Channel attention module structure  

具体流程如下：将输入的特征图分别根据宽度和

高度进行全局最大集合和全局平均集合，得到两个 1

×1×C 的特征图，然后将其送入两层的神经网络

MLP，第一层的神经元数量为 C/r，其中 r 为还原率，

激活函数为 ReLU，第二层的神经元数量为 C。两层
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的神经网络共享，通道注意特征和输入特征图按元素

相乘，生成最终的通道注意特征。最后，输入特征图

被逐级相乘，生成空间注意模块所需的输入特征。随

后，在空间注意模块中，该模块首先进行基于通道的

全局最大集合和全局平均集合，得到两个特征图。在

这两个基于通道的特征图上进行连接操作，然后进行

卷积，将维度降低到一个通道，然后通过一个 Sigmoid

来生成一个空间注意力特征。 

Input 
features

Spatial attention 
characteristics

Module on spatial attention mechanisms

Global maximal set, global 
average set

 

图 6  空间注意力模块 

Fig.6  Spatial attention module  

2.3  改进 YOLOv7 模型 

将卷积块注意模块添加到主干之前[19]，使模型从

输入端进入主干架构网络时首先筛选出模型感兴趣

的区域，通过将 CBAM 与 YOLOv7 进行整合，在特

征图中分配通道特征和空间特征的权重，以提高检测

视觉物体的注意力，抑制对非物体的注意力，从而提

高了物体检测模型整体的准确性，改进后 YOLOv7

模型结构如图 7 所示。 

CBS
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CBS
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CBS
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CBS
（3,2）

ELAN1

MPConv

ELAN1

MPConv

ELAN1

MPConv

ELAN1
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Input
（416*416*3）

Backbone

H
e
a
d

 

图 7  改进后 YOLOv7 模型中卷积注意模块的位置 

Fig.7  Position of the convolutional attention module in the 

improved YOLOv7 model 

将大小为 416×416×3的预处理图像输入到骨干

网络中，输出的特征图首先通过 CBAM 中的全局最

大集合和全局平均集合进行处理，然后通过共享权重

的多层感知器和 Sigmoid 激活函数进行基于两个特征

图的加法操作。在通道注意模块完成后，特征图被输

入到空间注意模块。两个特征图通过使用全局最大集

合和平均集合进行组合，然后通道的数量减少到 7×7

的卷积。应用 Sigmoid 激活函数以获得空间注意力特

征图。最后，通过注意模块和空间注意模块的输出相

乘，得到 CBAM 的输出特征图。CBAM 的特征图被

送入 CBS 模块，最终输出预测结果，以实现模型的

物体检测。 

3  实验与结果分析 

3.1  实验环境 

本次实验硬件方面采用了 i7-11700k 处理器，

RTX3090 显卡，软件方面采用了 Win10 操作系统，

CUDA11.7，Python3.7 以及 PyTorch1.12；参数设置为

输入图像尺寸 640×640，batch size 为 16，epoch 为

300。 

3.2  评价指标 

精度（P）、召回率（R）和平均精度（mAP）被

作为评价指标。具体公式为： 

TP

TP+FP
P                 (1) 

  
TP

TP+FN
R                (2) 

   
1

0

AP di P R R              (3) 

1

1
mAP AP

N

i

iN 

              (4) 

式中：P 为预测正确的结果数量占总预测数量的比值；

TP、FP 分别表示正确、错误预测的样本数。FN 为未

检测到的正确目标的数目，AP 为 PR 曲线下的面积，

表示模型对某个类别识别效果的好坏；mAP 为所有类

别的平均准确率的均值，本文采用了两个 mAP 指标，

分别为 mAP@0.5 和 mAP@0.95。mAP@0.5 表示将

IOU 分配为 0.5，并对所有类别的图像进行平均。

mAP@0.95 则是指不同的 IOU 阈值（从 0.5 到 0.95，

步长为 0.05）上的平均 mAP。IOU 表示对象预测框和

真实框的交叉联合比例。其中：N 表示检测目标类别

数量；n 为模型处理图片的张数。 

3.3  消融实验 

为验证改进模型的有效性，引入了 YOLOv5s 六

种改进的 YOLOv5s 模型和 YOLOv7 模型与改进

YOLOv7 模型进行对比实验，其中，YOLOv5s 六种

改进模型分别是：YOLOv5s_SE、YOLOv5s_ECA、

YOLOv5s_CBAM 以及替换后的 YOLOv5s_C3SE、

YOLOv5s_C3ECA、YOLOv5s_C3CBAM。 
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具体操作如下：  

1）在 YOLOv5s 模型中 Backbone 中的 SPFF 模

块前插入 SE[20]、ECA[21]、CBAM 三种注意力机制，

并 将 改 进 后 的 算 法 命 名 为 YOLOv5s_SE 、

YOLOv5s_ECA、YOLOv5s_CBAM。 

2）将 YOLOv5s 原模型中 Backbone 中的 C3 模块

替换成 SE、ECA、CBAM 三种注意力机制，分别将

其命名为 YOLOv5s_C3SE 、 YOLOv5s_C3ECA 、

YOLOv5s_C3CBAM。 

3）将改进的 YOLOv7 与 YOLOv7 作对比。 

改进的 YOLOv5s 模型结构图如图 8 所示，改进

的 YOLOv7 模型与其他模型实验结果如图 9 所示，改

进的YOLOv7模型与其他模型测试效果如图10所示，

改进 YOLOv7 模型与其他模型实验比较结果如表 1

所示。实验表明，YOLOv7_CBAM 在电力红外图像

检测中性能最佳，比 YOLOv5s 及其变体更优。加入

CBAM 的 YOLOv7 模型精确度提升 3.7%，召回率提

升 5.9%，mAP@0.5 提升 1.7%。 

实验发现，YOLOv7_CBAM 模型在相同的实验

参数下达到了最佳性能。在本次电力红外图像检测

中，YOLOv7 和 YOLOv7_CBAM 模型的表现优于

YOLOv5s 和基于 YOLOv5s 的 6 种注意力机制的补充

模型。与原 YOLOv7 模型相比，改进后的 YOLOv7

模型精确度提升了 3.7%，召回率提升了 5.9%，

mAP@0.5 值提升了 1.7%。在 YOLOv7 模型中加入了

CBAM，可以提高物体的检测性能。 
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(a) 在 YOLOv5s 算法骨干网中 SPFF 模块前插入        (b) 在 YOLOv5s 算法骨干网中分别用 

三种注意力机制方法                               三种注意力机制取代原 C3 模块 

(a) Three attention mechanism methods are inserted in front of  (b) In the YOLOv5s algorithm backbone, three attention mechanisms 

the SPFF module in the YOLOv5s algorithm backbone       are used to replace the original C3 module 

图 8  改进 YOLOv5s 模型结构图 

Fig.8  Improved YOLOv5s model structure diagram 

 

(a) YOLOv7               (b) Improved YOLOv7            (c) YOLOv5s_ECA 
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(d) YOLOv5s_C3ECA         (e) YOLOv5s_CBAM        (f) YOLOv5s_C3CBAM    

 

(g) YOLOv5s_SE             (h) YOLOv5s_C3SE              (i) YOLOv5s 

图 9  改进 YOLOv7 模型与其他模型实验结果 

Fig.9  Experimental results of improved YOLOv7 model and other models 

 
(a) YOLOv7             (b) Improved YOLOv7         (c) YOLOv5s_ECA       

   
             (d) YOLOv5s_C3ECA         (e) YOLOv5s_CBAM       (f) YOLOv5s_C3CBAM            

 

(g)YOLOv5s_SE           (h)YOLOv5s_C3SE          (i)YOLOv5s 

图 10  改进 YOLOv7 模型与其他模型测试效果 

Fig.10  Improvement of YOLOv7 model and other model test effect 

  



第 47卷 第 1期                                                                                       Vol.47  No.1 

2025 年 1 月                陈  佳等：基于 CBAM 改进 YOLOv7 的电力设备红外图像分类检测                 Jan.  2025 

79 

表 1  改进的 YOLOv7 模型与其他模型实验比较结果 

Table 1  Experimental comparison results of improved YOLOv7  

model with other models 

%  

Models P R mAP@0.5 

YOLOv5s 79.4 89.7 87.8 

YOLOv5s_SE 86.8 80.4 86.1 

YOLOv5s_C3SE 83.3 82.9 85.8 

YOLOv5s_ECA 85.6 89.1 89.2 

YOLOv5s_C3ECA 82.4 87.3 88.7 

YOLOv5s_CBAM 77.3 91.7 87.9 

YOLOv5s_C3CBAM 82.5 81.9 88.8 

YOLOv7 80.5 86.5 89.6 

YOLOv7_CBAM 84.2 92.4 91.3 

4  结论 

为检测复杂环境中的电力设备红外图像，解决电

力设备红外图像的准确定位问题，提出一种基于

CBAM 改进 YOLOv7 的方法，用于检测复杂环境中

的电力设备红外图像，该方法将 CBAM 机制与原

YOLOv7 模型相结合，CBAM 模块的加入在减少对无

用特征关注的同时，也提高了模型对物体的关注。且

将 CBAM 机制加入 YOLOv7 的主干架构中，在该应

用场景下，能首先筛选出模型感兴趣区域，为实现快

速、精准红外图像分类奠定基础。实验结果表明，改

进后 YOLOv7 模型在红外图像检测中比原始

YOLOv7 性能更佳。改进后 YOLOv7 模型精确度提升

了 3.7%，召回率提升了 5.9%，mAP@0.5 值提升了

1.7%，mAP@0.95 提升了 1.4%。本文的未来工作将

进一步优化网络模型结构，并提出一个高准确率和轻

量级的改进红外图像检测模型，为进一步应用于实际

场景提供理论和参考。 
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