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摘 要：为提升电力系统中树线接地故障检测的识别效果，提出一种改进 YOLOv8 模型。该模型通过插入

SimAM注意力机制增强特征表示能力，采用GIoU损失函数提升边界框预测的准确性，提高模型在复杂环境下的

故障识别性能。为验证改进YOLOv8模型的性能进行消融实验、SimAM注意力机制模块的插入位置变化实验、

损失函数选择实验，以及与其他识别模型的对比实验。实验结果表明：改进YOLOv8模型的识别精确度、召回

率、平均精度均最高。该模型有效提高了树线接地故障检测图像的识别精度，为输电线路的智能化运维提供技

术支持。
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Abstract: In order to improve the recognition effect of tree line grounding fault detection in power system, an 

improved YOLOv8 model is proposed. The model enhances the feature representation ability by inserting the 

SimAM attention mechanism, and uses the GIoU loss function to improve the accuracy of the bounding box 

prediction and improve the fault recognition performance of the model in complex environments. In order to 

verify the performance of the improved YOLOv8 model, the ablation experiment, the insertion position change 

experiment of the SimAM attention mechanism module, the loss function selection experiment, and the 

comparison experiment with other recognition models are carried out. The experimental results show that the 

improved YOLOv8 model has the highest recognition accuracy, recall rate and average accuracy. The model 

effectively improves the recognition accuracy of the tree-line grounding fault detection image and provides 

support for the intelligent operation and maintenance of transmission lines.

Key words: power system; tree line grounding fault; YOLOv8 model; SimAM attention mechanism; GIoU loss 
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0　引言

电力系统的稳定运行是现代社会的基石之

一[1]。中国现行的 6~10 kV 配电网中，单相接地故

障占系统故障的 80%以上[2]，其中，树线接地故障

常见且难以预测。这种故障通常由树木与输电线

路的接触引起，不仅会造成电力供应的中断，甚

至还可能引发火灾等安全事故[3-5]。因此，实现对
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树线接地故障的快速、准确识别成为保障电网安
全运行的关键。

近年来，深度学习模型在图像识别领域的突

破性进展，为电力系统故障检测提供了新的技术

路径。YOLOv8模型以其高效性和准确性被广泛应

用于各类目标检测场景，该模型在通用目标检测

任务上表现出色，但在复杂环境下的小目标检测
方面仍存在局限性。例如，在电力系统故障识别
中，YOLOv8模型对电力系统特有故障特征的学习
不够充分，并且在复杂背景下对微小故障迹象的
捕捉能力欠佳，导致识别精度受限。赖秋频等[6]将
深度学习模型 YOLOv2 应用于无人机拍摄的输电
线路绝缘子图像识别与诊断，通过训练 YOLOv2

模型，识别复杂背景下的绝缘子特征，结合多种
图像处理方法进行缺陷诊断，有效提升了输电线
路巡检的智能化水平和效率。郝帅等[7]针对复杂背
景和遮挡问题，将卷积块注意模型融合于YOLOv3

模型框架，增强故障目标的识别能力，并通过改
进的非极大值抑制方法和 Focal Loss函数减少漏检
率，提高检测精度。郑伟等[8]针对输电线路维护中
的典型缺陷识别问题，设计了一种基于改进
YOLOv4 的无人机实时检测模型，结合 MobileNet

和空洞模块优化特征提取网络，引入自适应路径

融合网络增强多尺度目标检测，显著提升了检测

精度和降低了误检率。郝帅等[9]针对复杂环境和多

尺度特征与遮挡挑战，提出基于注意力机制与跨

尺度特征融合的 YOLOv5 故障检测算法，通过空

间与通道卷积注意力模型、BiFPN结构和自适应加

权融合模块，提高了遮挡情况下算法的检测能力。

已有研究将 YOLO 系列模型应用于电力系统

故障识别，但针对树线接地故障优化方面的研究

较少，因此提出一种基于改进 YOLOv8 模型的电

力视觉方法，提升复杂自然环境下树线接地故障
的识别性能。首先，结合 SimAM注意力机制，增

强模型对关键特征的提取能力，提高对微小故障

特征的敏感性。其次，引入GIoU损失函数，优化

目标框的定位精度，减少边界框重叠不足导致的

误差。最后，通过标注构建多样化的数据集进行

消融实验与对比试验来验证改进模型的有效性。

1　模型改进

1. 1　YOLOv8模型

YOLOv8模型采用轻量级网络结构和高效推理
技术，识别准确性和运算速度都显著提升[10]。
YOLOv8 模型网络结构见图 1。图 1 中，输入图像
先经过由多个卷积层组成的主干网络，提取图像

的基础特征[11]；再经过特征金字塔网络 （FPN）、

路径聚合网络（PAN）和颈部网络进行特征融合，

增强对不同尺度目标的检测；最后，头部模块利

用融合特征图进行目标分类和定位，生成精确的

边界框和类别标签，确保检测结果的准确性[12]。

1. 2　SimAM模块

SimAM（simple parameter-free attention module）

是一种受神经科学启发的无参数三维注意力机制，

用于提升深度学习模型中特征提取的效果。网络

的每个输出层都经过自适应批量归一化处理，以

稳定训练过程并提高模型的泛化能力。SimAM 以

最小能量函数来识别更重要的神经元和从而获得

更多信息特征[13]，通过能量函数[14]表达神经元的重

要程度。

能量函数为

et(wt bt ywi) = ( yt - t̂ ) 2

+
1

M - 1 ∑
i = 1

M - 1

( )y0 - x̂i

2
，（1）

式中：t̂为输入特征图的同一通道中目标神经元 t的

线性变换的结果，t̂ =wtt + bt；x̂i 为输入特征图中其

他神经元 xi的线性变换的结果，x̂i =wt xi + bt；M 为

神经元个数[15]；wt 为目标神经元的线性变换权重；

bt 为目标神经元的线性变换偏置；y为目标神经元 t

和其他神经元 xi的理想输出标签。

为简化计算，将目标神经元的标签 yt和其他神

经元的标签 y0设置为二元标签：yt = 1、y0 =-1。

添加正则项 λ，整合式（1）可得

et( )wt bt ywi =
1

M - 1 ∑
i = 1

M - 1

[ ]-1 - ( )wt xi + bt

2

+

[ ]1 - ( )wtt + bt

2

+ λwt。 （2）

图 1　YOLOv8模型的网络结构

Fig.1　network structure of YOLOv8 model
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将式 （2） 分别对 wt、bt求偏导，并令偏导为

0，求解得wt、bt为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

wt =-
2 ( )t - ut

( )t - ut

2
+ 2σ 2

t + 2λ

bt =-
1
2 ( )t + ut wt

， （3）

式中，ut和 σt分别为目标神经元以外神经元的均值

与方差。

将式（3）代入式（2）得最小能量

e*
t =

4(σ 2
t + λ)

(t - ut )
2 + 2σ t

2 + 2λ
。 （4）

由式（4）可知，最小能量 e*
t 越大说明目标神

经元和周围神经元间的区别度越大，其值与重要

性成正比[16]。

根据注意力机制的定义，使用 Sigmoid函数对

特征进行增强处理，即

X͂ = Sigmoid (1 E )Х ， （5）

式中：X͂为处理后的特征；E 为所有空间和通道维

度中最小能量的总和；X为输入特征；为逐元素

相乘。

1. 3　改进后的网络结构

根据YOLOv8原模型的网络架构，将SimAM注

意力机制引入到网络第六层C2f模块之后，通过自适

应批量归一化处理和能量函数调整特征图的注意力分

布，提高模型对复杂空间信息和纹理细节的处理能

力。改进后的YOLOv8模型网络结构见图 2。

1. 4　GIoU损失函数

YOLOv8 原 始 模 型 采 用 CIoU （complete 

intersection over union）损失函数[17-18]，该函数在处

理不同形状目标的相关性时，未考虑样本难易程

度 的 区 分 问 题 。 GIoU （generalized intersection 

over union） 损失函数在保留 IoU 的尺度不变性的

同时，进一步考虑了目标的非重叠区域，可以更

准确描述不同形状目标之间的关系。此外，GIoU

损失函数可以反映目标的难易程度，弥补 CIoU损

失函数在相关性描述和样本区分上的不足。因此，

本文采用GIoU损失函数替换CIoU损失函数。

GIoU 损失函数通过引入最小外接矩形的相关

信息，改进了传统 IoU 在边界框不重叠时的不足。

如图 3所示，设C为预测框A与真实框B的最小外

接矩形，先计算C的面积，然后计算外接矩形中不

属于 A、B 框的区域面积占闭包区域面积的比[19]，

得出

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

IoU =
AÇ B
AÈ B

GIoU = IoU -
||C - (AÈ B)

||C

， （6）

损失函数为

LossGloU = 1 -GloU。 （7）

综上，GIoU 通过引入在边界框不重叠时仍能

提供梯度的度量，使边界框的位置可以优化，从

而提高模型的性能和泛化能力[20]。

2　实验结果及分析

2. 1　数据集

针对树线接地故障识别优化问题，通过实地

拍摄和搜集历史案例图片，选择具有多样性和真

实性的 528张高质量图像构建数据集。为提高模型

学习的精确度，经过预处理及专业标注，精确标

图 3　GIoU的计算原理

Fig.3　calculation principle of GIoU

图2　改进的YOLOv8模型网络结构

Fig.2　network structure of improved YOLOv8 model
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识每张图片的故障区域。将数据集按 4∶1 的比例

分为训练集和验证集，训练集包含图片 422张，验

证集包含图片 106张，确保模型训练的可靠性和泛

化能力。数据集图片示例见图4。

2. 2　实验环境与设备

实验设备配置：Windows 11 操作系统，CPU

为 Intel(R) Core(TM) i7-12650H， GPU 为 NVIDIA 

GeForce RTX 4060，深度学习框架使用 PyTorch 

2.1.2+CU121，代码编写与运行环境为PyCharm。

实验参数设置：训练轮次为 300次，批量大小

设置为 16，图像输入尺寸（像素）为 640×640，优

化器采用 SGD，并在训练过程中保持固定不变，

学习率初始值为0.01。

2. 3　评价指标

选择精确率P （precision）、召回率R （recall）、

mAP_0.5、mAP_0.5:0.95作为评价指标对改进的YOLOv8

模型进行性能评估。

P为模型预测的所有目标中正确预测目标的占

比，可表示为

P =
TP

TP + FP
， （8）

式中：TP 为真正例，表示预测框与真实目标框

IoU超过阈值的检测框数；FP为假正例，表示预测

框与真实目标框 IoU不超过阈值的检测框数。

R为模型正确预测的目标占真实目标的比，可

表示为

R =
TP

TP + FN
， （9）

式中，FN为错过的真实目标数[21]。

mAP_0.5表示当 IoU 阈值设定为 0.5 时，所有类

别平均精确度的平均值，反映改进 YOLOv8 模型

的P随R的变化趋势，该值越大表示模型越容易在

高召回率下保持高精确率。

mAP_0.5 =
1
C∑

k = 1

C

AP_0.5。 （10）

mAP_0.5：0.95是对模型性能的综合评估，为不同

IoU 阈值下的平均精确度 （AP） 的平均值。该指

标能更全面地反映模型在不同准确性要求下的表

现。本实验 IoU阈值从0.5到0.95，步长为0.05。

2. 4　消融试验及结果

为验证改进 YOLOv8 模型设计的轻量性与合

理性，进行消融实验，对比不同模块的引入对模

型性能的影响，结果见表1。

由表 1 可见，实验 D 在各项评价指标上均最

优。相较于实验 A，实验 D 的 P 提高了 0.8 个百分

点，R 提高了 5.5 个百分点，mAP_0.5、mAP_0.5:0.95分

别提升了 8.6 个百分点和 1.2 个百分点。引入

SimAM 模块增强了模型的特征提取能力，使模型

能够更有效地捕获目标的特征，特别是在复杂环

图 4　数据集图片示例

Fig.4　dataset picture example

表1　SimAM模块与GIoU损失函数集成后的YOLOv8模

型性能比较

Tab.1　performance comparison of YOLOv8 model after 

integration of SimAM module and GIoU loss function

实验

实验A

实验B

实验C

实验D

SimAM

√

√

GIoU

√
√

P/%

92.5

85.6

92.0

93.3

R/%

83.7

80.0

85.5

89.2

mAP_0.5/%

87.8

86.4

90.9

95.4

mAP_0.5:0.95/%

48.8

43.6

48.8

49.4

注：“√”表示模型中使用该模块或该损失函数，无“√” 表示未使用。
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境下对目标边界的精确定位得到了提升。单独使

用 SimAM 模块，模型的精确率和召回率有所下

降，这是因为引入的特征增强在特定层次对目标

特征的分布产生了影响。实验C中，模型对边界框

预测的准确性显著提高，R 提升，但在未结合

SimAM 模块的情况下，对精确率的贡献有限。实

验D中，SimAM模块与GIoU损失函数的结合发挥

了协同作用，一方面通过 SimAM增强了特征图对

目标的区分能力，另一方面GIoU优化了边界框定

位，因此在复杂背景下显著提高了目标检测的性

能。实验结果表明，实验 D 的改进策略在目标检

测任务中的表现优异，尤其适用于树线接地故障

这类复杂而特殊的场景。

引入不同模块的改进 YOLOv8 模型在目标检

测任务上的表现见图 5。从图 5中可见，随着训练

轮次的增加，所有模型的 mAP_0.5 值均有所提高，

其中，同时引入 SimAM 注意力机制模块和 GIoU

损失函数的改进YOLOv8模型明显优于其他模型，

这说明该模型识别树线接地故障的准确性和有效

性较高。

SimAM 注意力机制模块在不同位置的插入对

模型性能影响显著，在网络结构中选择合适的插

入位置能够有效提升模型的目标检测能力。在

YOLOV8n 模型网络结构的不同层插入 SimAM 注

意力模块，对比该模块的插入位置对改进模型性

能的影响，结果见表 2，其中+FLOOD7 为本文提

出的改进 YOLOV8模型的网络结构。由表 2、图 2

可知，在第七层 C2f 模块后插入 SimAM 注意力机

制模块 （+FLOOR7），模型性能达到最佳，P 为

0.933， R 为 0.892， mAP_0.5 和 mAP_0.5:0.95 分 别 为

0.954和 0.494。这是因为第七层是特征金字塔网络

的关键位置，此位置既能够充分捕捉高层语义信

息，又能够保留目标区域的细节特征，在此插入

SimAM 注意力机制模块能更有效地分配注意力，

突出树线接地故障特征。在第五层C2f模块后插入

SimAM 注意力机制模块 （+FLOOR5），模型性能

有所下降。这是因为此位置较为靠近主干网络的

浅层部分，特征图仍处于较低语义层次，导致

SimAM 注意力机制模块增强作用对高层语义信息

的提取不足，限制了模型的整体检测性能。在第

十层 C2f 模块后插入 SimAM 注意力机制模块

（+FLOOR9），模型性能进一步下降。这是因为第

十层靠近网络的后部，特征图已经过多次融合和

下采样，语义信息趋于饱和，特征图细节损失较

大，SimAM 注意力机制模块难以显著提升注意力

分布的有效性。

结合 YOLOv8 改进框架图可以看出，对于树

线接地故障的识别 SimAM模块的注意力的最佳插

入位置在第七层C2f模块之后。这一位置能够充分

利用主干网络提取的底层特征，同时为特征金字

塔网络的高层特征提供增强支持，实现对树线接

地故障特征的精准提取与识别。

2. 5　对比试验与结果

（1）损失函数的对比实验

采用不同的损失函数，对改进 YOLOV8 模型

进 行 实 验 ， 结 果 见 表 3。 由 表 3 可 知 ， DIoU

（distance intersection over union） 损失函数通过最

小化预测框和真实框中心点距离，加快模型的收

敛速度，但未能有效处理长宽比的差异，因此其

mAP_0.5:0.95 值略小于 GIoU 损失函数。CIoU 损失函

数在DIoU损失函数的基础上进一步引入长宽比一

致性作为惩罚项，提升了回归精度，但仍未能在

非重叠情况下提供足够的优化信息，限制了其性

能的进一步提升。EIoU （efficient intersection over 

union） 损失函数和 SIoU （scaled intersection over 

union） 损失函数均细化了长宽比和方向惩罚项，

图 5　SimAM与GIoU消融实验mAP_0.5对比

Fig.5　comparison of mAP_ 0.5 between SimAM and GIoU 

ablation experiments

表2　SimAM模块位置变化的比较

Tab.2　comparison of SimAM module position changes

位置

YOLOV8n+GIoU

YOLOV8n+FLOOR5

YOLOV8n+FLOOR7

YOLOV8n+FLOOR9

P

0.920

0.857

0.933

0.824

R

0.855

0.791

0.892

0.838

mAP_0.5

0.909

0.838

0.954

0.855

mAP_0.5:0.95

0.488

0.449

0.494

0.450
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但对于树线接地故障的特征复杂性较高的特定任

务 ， 没 有 使 模 型 的 mAP 值 提 高 。 Shape IoU

（shape intersection over union） 损失函数强调预测

框与真实框形状的相似性，但在目标边界复杂的

场景下，其形状优化的作用相对有限。

综上，GIoU 损失函数在目标检测性能方面显

著优于其他损失函数。GIoU损失函数符合树线接

地故障识别的场景，选择该函数作为损失函数显

著提高了模型在定位和识别故障特征上的鲁棒性

和准确性，是此类故障识别中优选损失函数。

（2）本文改进模型与其他模型的对比实验

为验证改进 YOLOv8模型的准确性与合理性，

分别采用改进 YOLOv8 模型、YOLOv8 基本模型、

YOLOv7-tiny 模 型 、 YOLOv5n 系 列 模 型 、

YOLOv3模型对树线接地故障场景进行识别，对比

每 种 模 型 的 mAP_0.5 值 和 mAP_0.5:0.95 值 ， 结 果

见表4。

由表 4 可知，本文所提方法的识别准确率最

高 。YOLOv5n 基本模型的识别效果与 YOLOv8n

基本模型接近，但其引入 SimAM注意力机制模块

和GIoU损失函数后，其识别准确率的提升幅度不

明显。这主要是因为 YOLOv8n的架构设计更适合

SimAM 模块和 GIoU 损失函数的整合优化。改进

YOLOv8n模型在树线接地故障识别任务中表现出

色，优于其他主流模型。这主要是因为： ① 

YOLOv8n通过引入更深层次的特征金字塔网络和

改进的路径聚合网络，增强了对多尺度目标的检

测能力；②YOLOv8n采用了新的归一化方法，提

高了模型的非线性表达能力和训练稳定性。这些

改进使得 YOLOv8n 在树线接地故障识别任务中，

能够更准确地捕捉故障特征，降低漏检率和误

检率。

3　结论

（1） 在 树 线 接 地 故 障 识 别 任 务 中 ， 改 进

YOLOv8 模型的识别精度、召回率、mAP_0.5 值和

mAP_0.5:0.95值均得到提升，验证了模型在故障检测

任务中的有效性。通过消融实验，SimAM 注意力

机制模块的插入位置变化实验、损失函数选择实

验，验证了改进方案的合理性。

（2） 与 YOLOv8 基本模型、YOLOv7-tiny 模

型、YOLOv5n 系列模型、YOLOv3 模型的对比实

验 表 明 ， 改 进 YOLOv8 模 型 的 mAP_0.5 值 和

mAP_0.5:0.95值最高，验证了该模型的优越性。
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