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〈图像处理与仿真〉 

基于改进 YOLOv7-Tiny 的变电设备红外图像识别 

邓长征 1，刘明泽 1，付  添 2，弓萌庆 1，骆冰洁 1 
（1. 三峡大学 电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002；2. 湖北交投科技发展有限公司，湖北 武汉 430000） 

摘要：针对复杂背景下变电设备红外图像目标识别精度不高、识别速度慢的问题，本文提出一种基于

改进 YOLOv7-Tiny 的变电设备红外图像识别算法。首先，引入轻量级瓶颈结构 GhostNetV2 BottleNeck
替换部分 CBS 模块构建轻量级高效聚合网络 L-ELAN（Lightweight-Efficient Layer Aggregation 
Network），同时在特征提取阶段嵌入 CA（Coordinate Attention）注意力机制，在降低网络参数量的

同时加强网络对目标关键特征的提取，提升检测精度；将网络坐标损失函数替换为 SIoU Loss，以提

升锚框定位精度和网络收敛速度；在变电设备红外数据集上进行测试，结果表明，改进后网络的精确

率达到 96.28%，检测速率达到 26.42 frame/s，模型大小降低至 7.82 M。与 YOLOv7-Tiny 原算法相比

较，本文算法在提升识别精度的同时将检测速率提升 21.69%，模型大小减少 36.89%，可以满足变电

站设备的精准实时识别要求，为后续的变电站设备故障诊断奠定基础。 
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Infrared Image Recognition of Substation Equipment 
 Based on Improved YOLOv7-Tiny Algorithm 
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Abstract：To address the problem of low accuracy and slow recognition speed of infrared (IR) image target 
recognition of substation equipment in complex backgrounds, this study proposes an IR image recognition 
algorithm for substation equipment based on the improved YOLOv7-Tiny. First, the lightweight bottleneck 
structure GhostNetV2 bottleneck is introduced to replace a part of the CBS module and build a lightweight 
and efficient aggregation network known as a lightweight-efficient layer aggregation network. Simultaneously, 
a coordinate attention mechanism is embedded in the feature extraction stage to reduce the number of network 
parameters while strengthening the network's extraction of key features of the target and improving detection 
accuracy. The network coordinate loss function is replaced by SIoU_Loss to improve the anchor frame 
positioning accuracy and network convergence speed. The results show that the accuracy of the improved 
network is 96.28%, the detection rate is 26.42 frames/s, and the model size is reduced to 7.82 M. Compared 
with the original YOLOv7-Tiny algorithm, the detection rate is increased by 21.69%, the identification 
accuracy is improved, and the model size is reduced by 36.89%. These results meet the requirements of 
accurate real-time identification of substation equipment and lay a foundation for subsequent substation 
equipment fault diagnosis. 
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0  引言 

变电站作为电力系统中重要的组成部分，对变电

设备进行实时监测对于保障变电站的安全稳定运行

至关重要。通过实时检测，可以对变电设备的运行状态

进行实时监测和分析，及时发现设备的故障隐患，有利

于提高变电站的运行稳定性并降低其运维成本[1]。因

此，快速且准确地识别变电设备类型对智能电网建设

起着至关重要的作用[2]。 
近年来，红外检测因其高准确性、无接触测温和

不停电作业等优点而被广泛应用于变电设备监测中。

变电设备在故障的初期往往伴有局部异常发热点的

现象。红外检测正利用这种特点获取设备温度信息进

行分析识别，为后续电力设备故障诊断提供依据。变

电站中拍摄到的变电设备红外图像有以下特点： 
1）图像中目标尺度变化较大，导致远处的目标在

红外图像上包含的特征信息有限； 
2）待检测目标设备的背景可能较为复杂，容易被

遮挡。 
使用深度学习的方法对变电设备红外图像进行

识别可以极大提高后续的设备故障诊断效率。文献[3]
在无锚点算法 CenterNet[4]的基础上，引入高斯核函

数，精简网络结构的同时提高变电站目标检测方法的

识别定位精度。文献[5]构建以深度可分离卷积为基本

特征提取单元的轻量级特征提取结构，分别提取可见

光和红外图像中的特征信息，再通过双支路特征交叉

融合结构对特征进行融合互补，在保障精度与效率的

前提下实现对不同尺度目标的高精度识别与定位。文

献[6]在 YOLOv5[7]目标检测算法的基础上，在骨干网

络中引入 Ghost 卷积[8]替换标准卷积，实现网络轻量

化。并通过添加 ECA（efficient channel attention）[9]注

意力模块与改进 NMS（non-maximum suppression）和

损失函数的方法增强特征捕捉能力，提高网络精度，

加速网络收敛。文献[10]提出了一种基于自适应残差

网络的诊断模型。首先建立包含大量变电站红外图像

的多分类数据集，再优化残差网络（residual network, 
Resnet）的基础架构，提升模型的识别准确率。并在

此基础上对该模型利用改进贝叶斯优化算法获取超

参数的最优解，在提高准确率的同时获取性能最佳的

诊断模型。 

1  改进 YOLOv7-Tiny 网络框架 

本文提出一种基于改进 YOLOv7-Tiny[11]的变电

设备红外图像识别算法，能够更准确快速地对变电设

备红外图像进行识别。首先，在特征提取模块中引入

轻量级瓶颈结构 GhostNetV2 BottleNeck[12]，在保证原

有精度的同时建立轻量化目标检测网络，以达到对变

电设备红外图像进行实时监测的目的。此外，针对变

电设备红外图像中远距离小尺度目标特征信息较少

的问题，在特征提取模块中引入 CA[13]注意力机制，

在保留图像中的位置信息的同时充分捕获图像微小

特征信息，增强网络对目标的精准定位能力，在提高

精度的同时，以更少的计算量捕获更多的特征。最后，

将坐标损失函数改为 SIoU Loss[14-15]以加速函数收敛

并提升锚框定位精度，在一定程度上解决了错误检

测、多次检测和漏检的问题。 
本文网络分为 Input、Backbone、Neck 和 Head 四

个部分，网络框架如图 1 所示。Input 主要实现对输入

图片的预处理，经过 Mosaic 数据增强，自适应锚框计

算和自适应图片放缩等方法使图像满足特征提取网

络需求。Backbone 即特征提取网络，由 CBS 模块、

L-ELAN 模块、CA 注意力机制模块与 MP 模块组成，

CBS 模块提取图像原始特征，L-ELAN 模块学习原始

特征，再通过 CA 模块提取关键信息，MP 模块将不

同特征拼接到一起，共同实现图像目标特征提取；

Neck 即特征融合网络，采用 SPPCSPC 模块与 PANet
结构融合各层特征以检测不同尺度的目标。其中，

SPPCSPC 模块由金字塔池化结构（Spatial pyramid 
pooling, SPP）和跨阶段区域网络（Cross stage partial, 
CSP）组成。CSP 将特征图分成两个部分，其中一个

特征经过 SPP 池化操作后与另一个特征进行融合，以

获取不同尺寸的感受野。Head 即预测网络，部分使用

Rep 层与 CBM 模块，Rep 层的作用是调整通道数，

CBM 模块由 Conv 层、BN 层与 Sigmoid 函数构成。

在 Head 层阶段，将输出图片通过 3 个 Rep 层以及

CBM 层输出 3 个不同尺度预测结果。 
1.1  GhostNetV2 BottleNeck 模块 

为将模型搭载至边缘设备以达到实时识别的目

的，本文引入轻量级瓶颈结构 GhostNetV2 BottleNeck
替换 ELAN 中部分 CBS 模块构建轻量级高效聚合网

络 L-ELAN。GhostNetV2 BottleNeck 主要由 Ghost 模
块和解耦全连接注意力机制（ decoupled fully 
connected attention，DFC）模块共同构成，在降低参

数量的同时捕捉长距离空间位置中像素之间的相关

性。GhostNetV2 Bottleneck 结构如图 2 所示。 
Ghost 模块将普通卷积分解成两个步骤，首先是

严格控制数量的传统卷积计算，然后进行一系列简单

的线性变换，生成原有特征图的 Ghost 特征图，最后

将其拼接到一起生成最终的特征图，以此消除特征图

冗余。Ghost 模块如图 3 所示。 
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图 1  本文改进后的算法结构 

Fig.1  The improved algorithm structure of this article
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图 2  GhostNetV2 Bottleneck 结构 

Fig.2  The structure of GhostNetV2 Bottleneck 
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图 3  Ghost 模块示意图 
Fig.3  Schematic diagram of Ghost module 

假设输入特征图的尺寸为 h×w×c，其中通道数

为 c，输入特征图的高和宽分别为 h 和 w ，输出特征

图的尺寸为 h′×w′×n，输出特征图的通道数为 n，卷

积核大小为 k×k，线性运算核大小为 d×d，线性运算

次数为 s，且 s 远小于 c，则： 
采用普通卷积的计算量为： 

FLOPS＝n×h′×w′×c×k×k         (1) 
Ghost 模块的计算量为： 

( )FLOPS ' ' 1n h w c k k c s
s

= × × × × × × + −    (2) 

相比于普通卷积，Ghost 模块的压缩比为： 

( )
' '

1' ' 1
c

n h w c k k s cr sn c sh w c k k c s
s

× × × × × ×
= = ≈

+ −× × × × × × + −
 (3) 

由公式(3)知，在其他条件相同的情况下，Ghost 模
块的计算量是传统卷积计算量的 1/s，在网络中使用

Ghost 模块替换标准卷积能大大减少模型的计算成

本。 
DFC 注意力机制基于完全连接层（fully connected 

layer），既能在普通硬件上快速执行，又能捕获远距

离像素间的依赖关系。它将完全连接层分解为水平FC
和垂直 FC 两个方向，这两个方向的完全连接层沿各

自的方向建模长距离的空间信息，结合到一起就可以

得到全局的感受野。加入 DFC 模块之后，GhostNetV2 
Bottleneck 可以在降低参数量的同时，在精度和速度

之间实现更好的权衡。DFC 注意力机制的原理如图 4
所示。 
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1.2  CA 注意力机制 
针对远距离变电设备特征信息较少，识别难度大

的问题，本文在特征提取阶段引入轻量级注意力机制

CA，在不额外增加模型计算量的同时充分捕获图像

微小特征信息。 
CA 注意力机制将通道注意力分解为两个一维特

征编码过程，分别沿两个空间方向进行特征聚合。通

过这种方式，CA 注意力机制可以在保留精确的位置

信息的同时捕获远程依赖关系。相比于其他注意力机

制，CA 模块的优势在于足够灵活轻量，能够简单地

插入移动网络的核心结构中。 
CA注意力机制结构如图5所示，其实现过程为： 
1）首先用尺寸为(H, 1)和(1,W)的一维全局池化核

沿水平和垂直两个方向对每个通道进行编码，聚合为

两个单独的方向注意力特征图。高度为 h 的第 c 个通

道的输出如式(4)所示： 

 ( ) ( )
0

1 ,h
c c

i W
z h x h i

W ≤ ≤

= ∑  (4) 

宽度为 w 的第 c 个通道的输出如式(5)所示： 

 ( ) ( )
0

1 ,w
c c

j H
z w x j w

W ≤ ≤

= ∑  (5) 

式中：H 和 W 分别为输入特征的高度和宽度；xc(h,i)
为第 i 行特征向量；xc(j,w)为第 j 列特征向量。 

2）然后将获得全局感受野的两个方向的特征图

进行拼接，使用 1×1 的卷积进行 F1 变换操作，输入

非线性激活函数得到对空间信息在水平方向和竖直

方向的中间特征图 f，其尺寸为 1×(W＋H)×C/r，如

公式(6)所示： 
f＝δ(F1([zh,zw]))              (6) 

式中：δ为非线性激活函数；F1为 1×1 卷积变换。 
3）然后将中间特征图 f 划分为两个单独张量，按

照原来的高度和宽度进行 1×1 的卷积得到与输入特

征图相同通道数的特征图 fw 和 fh，经过 sigmoid 激活

函数后分别得到特征图在高度和宽度上的注意力权

重 gh和 gw，如公式(7)、(8)所示： 
 gh＝σ(Fh(fh))                  (7) 

gw＝σ(Fw(fw))                  (8) 
式中：σ为 Sigmoid 激活函数；Fh、Fw为 1×1 卷积变

换。 
4）最后在原始特征图上通过乘法加权计算，得到

带有注意力权重的输出特征图 Y＝[y1, y2, …, yc]。如

公式(9)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , h w
c c c cy i j x i j g i g j= × ×  (9) 

式中：xc(i,j)为输入特征图；gc
h(i)、gc

w(j)分别为得到的

水平和竖直方向注意力图。 
1.3  损失函数改进 

YOLOv7-Tiny 的 损 失 函 数 包 括 坐 标 损 失

（box_loss）、置信度损失（obj_loss）、分类损失

（cls_loss）三部分。为达到提高模型检测精度的目的，

本文将 YOLOv7-Tiny 的坐标损失函数改为 SIoU Loss
以加速函数收敛并提升锚框定位精度，在一定程度上

解决了错误检测、多次检测和漏检的问题。 
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图 4  DFC 注意力机制原理 

Fig.4  The principle of decoupled fully connected attention 
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传统的坐标损失函数依赖于边界框回归的聚合，

而忽略了期望的真实框和预测框之间方向不匹配的

问题，这个缺陷可能会导致在训练过程中预测框无法

快速定位的问题，从而导致收敛速度较慢且效率较

低。相比之下，SIoU Loss 除考虑到预测框之间的距离

σ、重叠面积和宽高比之外，还进一步考虑了真实框

BGT和预测框 B 之间的向量角度α、β，加入了角度惩

罚项，重新定义相关损失函数。SIoU Loss 示意图如图

6 所示。 

B

BGT

β

α

σ

 
图 6  SIoU Loss 示意图 

Fig.6  Schematic diagram of SIoU loss function 

2  实验结果及分析 

本实验在 Pytorch 1.12.0 深度学习框架下进行，软

件和硬件平台配置参数如表 1 所示。 
表 1  软件和硬件平台配置参数 

Table 1  Software and hardware platform configuration  

parameters 

Operating system Windows 10,16 G, 64 bit 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2070 Max-Q  

CPU 
Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 

 2.60 GHz 

CUDA 10.2 

OpenCV 4.7.0 

2.1  数据采集与处理 
本文所采用数据集来自某国网公司提供的变电

站红外巡检图像，从中选取具有代表性的变电设备包

括电压互感器、高压套管、悬式绝缘子、避雷器 4 种

电气设备共 1000 幅，数据集构成如表 2 所示。为提

升模型的泛化能力，将数据集分别进行随机旋转、随

机平移、随机缩放等数据扩充方法，使样本数量达到

5000幅，实验图像尺寸统一为640×512，使用 labelimg
软件对数据集进行标记。将训练集、验证集、测试集

按 6:2:2 的比例进行划分。 
2.2  评价指标 

为客观评价本文算法对于变电站设备红外图像

的识别效果，采用精确率（precision, P）、召回率（recall, 
R）、平均精度均值（mean Average Precesion, mAP）、

每秒检测帧数（Frames Per Second, FPS）、模型大小

（Params）作为评价指标。本文以 IoU 阈值取 0.5 时的

mAP 值为标准。 
表 2  数据集构成 

Table 2  Composition of the dataset 

Target device Quantity Proportion/% 

Potential transformer 146 14.6 

High pressure bushing 437 43.7 

Suspension insulator 291 29.1 

Lightning protector 126 12.6 

精确率P定义为所有检测到的目标的正确检测率，

公式如(10)所示： 

 TP
TP+FP

P =  (10) 

式中：TP 表示正确识别出的目标数量；FP 表示目标

误检和漏检的数量。 

召回率 R 定义为所有检测目标的正确检出率，公

式如(11)所示： 

 TP
TP+FN

R =  (11) 

式中：FN 表示目标误检的数量。 
平均精度均值 mAP 定义为各类别 AP 的平均值，

N 为目标类型的个数，公式如(12)所示： 

 
1

1mAP AP
N

i
iN =

= ∑  (12) 

式中：平均准确率 AP 为单一类别的识别平均准确率，

是准确率与召回率的积分，公式如(13)所示： 

 ( )
1

0
AP dP R R= ∫  (13) 

每秒检测帧数 FPS反映模型的推理速度，如式(14)
所示： 

 
frameNumFPS=

elapsedTime
 (14) 

式中：frameNum 表示检测图片总数；elapsedTime 表

示检测所花费的总时间。 
2.3  网络参数设置 

损失函数曲线能够反映出深度学习模型的学习

质量[16]，对损失曲线的收敛情况进行分析，可以更好

地评估模型性能。本文按照表 3 的网络参数配置在红

外变电设备数据集上进行训练，训练过程中的损失函

数变化如图 7 所示。 
由图 7(a)可知，训练过程中网络并未发生过拟合、

欠拟合的现象，均在迭代结束之前完成收敛。图 7(b)
为改进前后 box_loss 对比，由图可以看出改进后的损

失函数相较于原函数收敛速度更快，loss 值更小，最

48 



第 47卷 第 1期                                                                                       Vol.47  No.1 
2025 年 1 月                   邓长征等：基于改进 YOLOv7-Tiny 的变电设备红外图像识别                    Jan.  2025 

后稳定在 0.036，改进后的算法相较于原算法收敛效

果得到明显提升。 
表 3  网络参数设置 

Table 3  Network parameter settings 

Parameters Value 

Epoch 300 

Size of batch 16 

Learning rate 1×10-3 

Weight decay 5×10-4 

Image size 640×640 

Momentum 0.9 
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(a) 训练过程损失函数变化 

(a) Training process loss function variation 
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(b) 改进前后 box_loss 变化 
(b) Box_loss variation before and after improvement 

图 7  损失函数变化 

Fig.7  Variation of loss function curves 

表 4列举了本文算法在红外变电设备数据集上对

各类变电设备目标的识别结果，从表中数据可以看出

本文算法在各类目标设备的识别中均表现优秀，即使

在样本较少的避雷器上也能达到较高的精确率。在迭

代过程中，各项指标变化趋势如图 8 所示。 
图 9 展示了本文算法与 YOLOv7-Tiny 算法的精

确率和 mAP0.5 在迭代过程中的具体变化趋势。从图

中可以看出，本文算法相较于 YOLOv7-Tiny 收敛速

度更快，达到收敛后的指标表现更优秀。 
表 4  各类目标识别结果 

Table 4  Recognition results of various targets 

Equipment type Precision/% Recall/% mAP0.5/% 

Potential transformer 95.5 90.7 94.2 

High pressure bushing 96.9 87.2 96.0 

Suspension insulator 94.1 95.6 88.1 

Lightning protector 98.3 80.8 88.9 
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图 8  各指标变化趋势 

Fig.8  Trends in each indicator value 
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(b) mAP0.5 

图 9  评价指标对比曲线 

Fig.9  Comparison curves of evaluation indicators 
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2.4  消融实验 
为验证本文所提改进算法的有效性，本文以

YOLOv7-Tiny 为基础进行消融实验，以评价所作改进

对算法性能的影响。各改进策略依次为轻量化特征提

取网络、加入 CA 注意力机制以及修改损失函数。实

验结果如表 5 所示。 
由消融实验结果可以看出，各项改进措施对模型

性能均有一定程度的提升作用。本文的轻量化结构能

够将模型大小从 12.39 M 压缩至 7.82 M，有效地节约

了模型储存空间。通过添加 CA 注意力模块和将坐标

损失函数改为 SIoU Loss 的方法将模型精确率提升

6.0%，更有利于完成识别任务。综上所述，本文所做

出的各项改进将平均精确率和 mAP0.5 分别提高了

6.0%、1.9%，参数量降低 36.9%，在保证模型良好识

别性能的同时减少存储空间占用。 
2.5  对比实验 

为验证本文算法的优越性，选取 5 种不同场景下

的变电站电力设备红外图像进行对比实验，对比算法

分别为 SSD、Faster R-CNN、YOLOv7 和 YOLOv7-
tiny，其结果如图 10 所示。 

表 5  不同改进策略的消融实验 

Table 5  Ablation experiments with different improvement strategies 
Optimization strategy Evaluation 

GhostNetV2 
CA SIoU Loss P R mAP Model size/M 

Ghost module   DFC 
YOLOv7-Tiny 90.2 90.4 88.9 12.39 

√    87.6 92.8 85.8 7.63 
√ √   90.8 91.5 89.2 7.69 
√ √ √  93.5 92.2 90.1 7.75 
√ √  √ 93.7 91.4 90.8 7.72 
√ √ √ √ 96.2 93.2 91.8 7.82 

SS C O O i O

Scenario 1

Scenario 2

Scenario 3

Scenario 4

Scenario 5

 
(a) SSD          (b) Faster-RCNN       (c) YOLOv7       (d) YOLOv7-Tiny      (e)Ours 

图 10  各算法识别结果 

Fig.10  Recognition results of each algorithm 

Scene 1 

Scene 2 

Scene 3 

Scene 4 

Scene 5 
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由场景一可以看出，在背景清晰的情况下，所有

识别方法均能检测出目标，但本文方法有最高的置信

度。由场景二可以看出，在多目标场景下，SSD 将左

下角避雷器误检为电压互感器，Faster-RCNN 没有检

测出左下角复杂环境中的避雷器，YOLO 系列算法和

本文方法都可以检测出目标，但本文方法有更高的置

信度。由场景三可以看出，除本方法外的其他所有方

法都没有检测出左上角的部分电压互感器。由场景四

可以看出，在目标被遮挡的情况下，只有本文方法识

别出所有的目标，其他方法均有漏检情况存在。由场

景五可以看出，本文在 YOLOv7-Tiny 的基础上引入

CA 注意力机制后，对小目标特征信息提取更加完善，

对远距离小目标的检测更加精准，可以检测出图像中

所有的远距离小目标。实验结果如表 6 所示。 
表 6  不同网络的对比实验 

Table 6  Comparative experiments on different networks 

Methods P/% mAP0.5/% FPS Model size/M 

SSD 91.78 91.31 14.27 92.17 

Faster R-CNN 93.54 91.58 9.46 119.59 

YOLOv7 94.46 91.43 18.49 24.25 

YOLOv7-Tiny 91.72 89.75 21.71 12.39 

Ours 96.28 91.84 26.42 7.82 

Note: The optimal data is displayed in bold. 

由表 6 可知，本算法在变电站设备红外数据集上

的精确率达到 96.28%，检测速率达到 26.42 frame/s，
模型大小降低至 7.82 M，优于另外 4 种方法。与

YOLOv7-Tiny 原算法相比较，本算法在提升识别精度

的同时将检测速率提升 21.69%，模型大小仅有原算法

的 63.11%。 

3  结论 

为解决变电设备的精准快速识别问题，本文提出

一种基于 YOLOv7-Tiny 的变电设备红外图像识别方

法。通过实验分析，得出以下结论： 
1）在变电设备红外图像数据集上进行实验，本文

算法在不同目标识别任务中都有出色表现，平均精度

均值可以达到 91.84%，模型大小仅有原YOLOv7-Tiny
算法的 63.1%。 

2）将本文算法与其他 4 种经典算法在同一实验

平台进行对比，本文提出方法的精确率高于其他四种

方法，且每秒检测帧数达到 26.42 张，可以有效解决

漏检、误检的问题。 
3）本文提出的变电设备红外图像识别方法，既保

证了网络识别的准确性，又提高识别速度以满足变电

站设备实时监控的需要。 
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