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摘 要： 在工业流水线场景中，利用带有视觉信息的目标检测技术为故障发现及消缺提供决策信息已

成 为 智 能 生 产 的 新 热 点 。 针 对 电 能 表 流 水 线 检 定 场 景 中 目 标 遮 挡 、小 目 标 密 集 排 列 等 问 题 ，在

YOLOv8n 的基础上，提出了一种轻量化目标检测算法。通过引入 O⁃GELAN 模块，在保持低计算量的

同时获取更丰富的特征层次。利用特征收集⁃融合⁃分发的颈部架构和通道位置注意力机制实现特征跨

层融合；此外，采用重参数化卷积检测头以进一步提高检测效率。在现场采集流水线数据上的实验表

明，改进后模型的 mAP（0.5）和 mAP（0.5∶0.95）分别达到了 0.994 和 0.828，检测速度可达 111.5 帧/s，能

够满足工业场景下的高精度和高实时性需要，可为故障消缺提供辅助决策。

关键词：  工业流水线；密集目标检测；YOLOv8；特征融合；现场数据采集

中图分类号：  TP391.4    文献标志码：A

Lightweight Object Detection Algorithm for Electric Meter Calibration Line

DONG　Xianguang1， SUN　Yanling1， DAI　Yanjie1， XING　Yu1， ZHAI　Xiaohui1， SUN　Kai1， 
LYU　Yuchao2， WU　Qiang2， LIU　Ju2

(1. Marketing Service Center (Metering Center), State Grid Shandong Electric Power Co. Ltd., Ji’nan 250001, China;2. School of 
Information Science and Engineering, Shandong University, Qingdao 266237, China)

Abstract： In the industrial production line scenario， target detection technology with visual information has 
become a new hotspot for intelligent production， providing decision⁃making information for fault detection 
and elimination. In response to issues such as target occlusion and dense arrangement of small targets in the 
electric energy meter production line inspection scenario， this study proposes a lightweight target detection 
algorithm based on YOLOv8n. By introducing the O⁃GELAN module， the algorithm achieves richer 
feature levels while maintaining low computational complexity. The neck architecture of feature collection， 
fusion， and distribution， along with the channel position attention mechanism， enables cross⁃layer feature 
fusion. Furthermore， a re⁃parameterized convolutional detection head is employed to enhance detection 
efficiency. Experiments conducted on field⁃collected production line data demonstrate that the improved 
model’s mAP（0.5） and mAP（0.5∶0.95） have reached 0.994 and 0.828， respectively， with a detection 
speed of up to 111.5 frames per second. This meets the high precision and real⁃time requirements of 
industrial scenarios and can provide auxiliary decision⁃making for fault elimination.
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引   言

目前，已有许多针对电能表检定流水线的故障消缺方案。然而，这些消缺方案大多依赖于传感器

的信息传递。一方面，不同传感器之间的灵敏度有所差异，需要定时检修和校准。另一方面，对于不同

的故障，传感器的报警信息大多相似，具体的故障原因仍需专业人员进一步检查。因此，亟待一种能够

有效利用边缘设备的辅助检测方法，降低现有方案对传感器的依赖性，减少不必要的资源损耗。而随

着深度学习技术的发展以及边缘设备计算能力的提高［1⁃3］，近年来，各类目标检测算法也被不断提出，在

自动驾驶［4］、无人机控制［5］等场景中已有广泛的应用。在工业流水线的故障消缺方案中，利用目标检测

方法补充视觉信息以进一步辅助决策也逐渐成为有效的思路。

聚焦到电能表的检定流水线环境。首先，工业流水线场景相对单一，视角基本固定，视野死角及目

标遮挡问题难以避免。其次，故障消缺所关注的常见目标（如机械臂、流水线托盘等）之间尺度差别较

大。第三，检定过程中，流水线上的目标通常密集排列为长序列，彼此之间难以分辨。基于上述分析，

传统的目标检测算法难以直接应用于电能表的检定流水线环境。结合高实时性、高精度的工业场景要

求，本文以 YOLOv8 网络作为基准模型，提出了一种改进的轻量化目标检测算法。具体来说，本文的主

要贡献如下：

（1）针对原始 YOLOv8 中骨干网络特征提取能力有限、难以应对小目标和遮挡目标的问题，基于广

义高效层融合网络（Generalized efficient layer aggregation network， GELAN）［6］和在线重参数化（Online 
re⁃parameterization， OREPA）技术［7］提出了一种 O⁃GELAN 模块，用于替换骨干网络中的 C2F 模块。

该模块通过更宽的结构获取更丰富的特征层次，并利用重参数化技术以降低计算量。

（2）YOLOv8 模型中的颈部结构在融合不相邻特征层时，通常需要借助中间层融合，不利于各层次

特征的交互与传播，影响模型在不同尺度目标和密集排列目标上的综合表现。针对该问题，设计了一

种基于 GOLD⁃YOLO［8］的特征收集⁃融合⁃分发（Collection⁃fusion⁃allocation， CFA）结构作为颈部结构，

并在其中引入通道位置注意力机制（Channel position attention mechanism， CPAM）［9］进一步强化目标

的位置信息。

（3）对 YOLOv8 中 解 耦 的 检 测 头 重 新 改 用 耦 合 结 构 ，并 采 用 了 一 种 重 参 数 化 卷 积

（Re⁃parameterization convolution， RepConv）［10］，用于代替其中的卷积操作，防止计算量过大的头结构

无法满足模型在工业环境下的实时性需求。

1 相关工作  

目前，目标检测方法大多可分为两类。研究者通常根据图像的基本纹理特征来定制目标区域检测

算法，而随着深度学习的发展，以卷积为基础的各类深度学习模型开始逐渐受到青睐。

1. 1　传统的目标检测算法　

与语义分割这类需要精确描述目标边界的任务不同，目标检测任务的核心是定位和分类，即在目

标区域处标定边界框并标识类别。传统的目标检测算法遵从三段式的设计理念，将目标检测方法拆分

为目标区域定位、特征提取、分类识别 3 个阶段，完成从定位到表示再到分类的完整逻辑链。

在目标区域定位阶段，由于不同对象具有不同的大小和纵横比，相关研究方法往往采用以多尺度

滑动窗口［11］为基础的方法。在特征提取阶段，则根据不同场景定制不同的特征表示算法，如梯度方向

直方图（Histogram of oriented gradient， HOG） ［12］、尺度不变特征转换（Scale⁃invariant feature transform， 
SIFT）［13］等。最终，通过 Adaboost［14］、支持向量机（Support vector machine， SVM） ［15］等分类方法进行

识别。然而，上述方案的定位阶段通常具有较高的计算成本，在背景杂乱、视角差异大的环境中特征提
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取的效果也不尽如人意。随着深度学习技术的发展，传统目标检测的劣势也越发明显。

1. 2　基于深度学习的目标检测算法　

深度学习技术的发展有效解决了传统目标检测算法所存在的弊病，在特征表示阶段的效率及精度

得到了显著提升。目前，现有的深度学习目标检测算法主要有两类。一类是以 Faster R⁃CNN［16］为代表

的双级检测，另一类则是以 YOLO［17］为代表的单级检测。

双级检测先在图像中产生多个候选区域，再通过对各个候选区域进行偏移和缩放以达到收敛。

Girshick 等［18］提出了 R⁃CNN，通过选择性搜索产生候选框，并利用 AlexNet［19］和 SVM 分别进行特征提

取与分类识别。He 等［20］提出了空间金字塔池化网络（Spatial pyramid pooling network， SPP⁃net），通过

固定特征维度提高了检测速度。Girshick 等［21］在前期工作基础上实现了一定程度的并行，提出了

Fast⁃RCNN；Ren 等［16］在此基础上加以改进，提出了第一个实时速度的 Faster⁃RCNN。双级检测的方

案通常具有较高的准确率，然而，其检测速度却难以满足工业环境的高实时性需求。

与之相对，单级检测则直接对目标进行分类和定位，以实现低时延的实时检测。Joseph 等［17］提出了

YOLO，实现了第一个单级检测器。Liu等［22］提出的 SSD 则首次在网络的不同层检测不同尺度对象。得

益于 YOLO 的端到端检测理念，其模型的可扩展性较其他模型更强，针对小目标等通用场景的改进更多

样更密集［23⁃25］。胡一帆等［26］通过对 YOLOv3改进初始化、优化其骨干网络，提出了一种轻量化的人脸检

测算法。贾子豪等［27］则在 YOLOv5的基础上针对自动驾驶的实时场景设计了一种更快捷的交通标志检

测模型。李生辉等［28］改进 YOLOv5特征融合方式，设计了一种更精确的卫星图像中船舶检测方法。

1. 3　工业检测中的 YOLO 方法　

在工业相关环境中，具有更低时延的 YOLO 方法备受青睐。研究者们通常通过改进其中的不同结

构来实现和任务的针对性适配，由此派生出许多不同任务环境下的目标检测模型。

Kou 等［29］在 YOLOv3 中堆叠密集残差块来提高对带钢缺陷检测的准确率，然而，这也带来了更大

的时延。Xie 等［30］在 YOLO 中引入深度可分离卷积来降低模型参数量，满足工业缺陷检测的实时性需

要。Wang 等［31］在 YOLOv7 的骨干网络上添加注意力机制来提高在带钢缺陷检测任务中对小目标缺陷

的检测精度。姚景丽等［32］就 YOLOv8 中添加 3D 模块来更加深入表示轴承表面缺陷的特征。冉庆东

等［33］则对 YOLOv5 融合可变形卷积，使之能够在锂电池极片缺陷检测中实现较高的检测精度。然而，

这些方法的适用环境往往是检测实体目标中的某一区域，在工业应用过程中，目前仍缺少在流水线环

境中对实体目标进行检测定位的针对性算法。

2 改进 YOLOv8模型  

针对电能表检定流水线中目标尺度差异大、密集目标过多、目标遮挡等问题，提出了一种面向电能

表流水线目标检测的改进 YOLOv8 算法。考虑到工业环境中高实时性需求，该模型选用体量最小的

YOLOv8n 作为基础网络，模型的整体结构如图 1 所示。与 YOLOv8 相同，模型可划分为骨干网络

（Backbone）、颈部结构（Neck）以及分类检测头（Head）三部分。其中，C2F 是 YOLOv8 中用于挖掘深层

特征的核心模块，主要通过叠加不同的 BottleNeck 实现特征的多维提取和深层挖掘。C2F 模块、SPPF
模块、瓶颈层（BottleNeck）结构以及基础 CBS 模块的结构也在图 1 中标出。原始图像以三通道格式为

输入，经过骨干网络进行特征提取，并于颈部结构进行特征融合后，得到 3 组尺寸分别为 80 × 80、40 ×
40 以及 20 × 20 的特征图，用于在分类检测头中检测不同尺度目标。

为实现不同尺度不同层次的特征提取和融合，基于 YOLOv9 中的 GELAN 结构，提出了一种轻量

化模块 O⁃GELAN，用于代替原始 YOLOv8 骨干网络部分的 C2F 模块，在获取多层次特征的同时实现
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计算重参数化，以较小的计算量实现更加丰富的跨层特征融合。同时，考虑到原始 Neck 的特征融合往

往 需 要 中 间 层 进 行 过 渡 ，容 易 造 成 特 征 融 合 不 充 分 等 问 题 ，以 YOLOv8 为 基 础 ，设 计 了 基 于

GOLD⁃YOLO 的特征聚集⁃分发机制，通过 CFA 结构实现特征融合处理。考虑到电能表流水线中存在

较多小目标密集排列场景，在特征融合阶段引入 CPAM，以聚焦目标空间位置，实现准确识别。此外，

为进一步减少模型参数，设计了 RepConv 结构作为检测头，在降低模型计算需求的同时，提高模型在检

测阶段对图像特征的解析能力。改进 YOLOv8 模型的训练过程如算法 1 所示。

算法 1 改进 YOLOv8 模型训练

输入 :  由待检测图片 I in 和真实标签 IGT 组成的数据集及其迭代器 DataLoader，训练轮次 N，

O⁃GELAN 特征提取子模块个数 M
输出:  可用于目标检测的收敛模型 Model
（1）  for epoch in 1，2，…，N
（2）    for batch in DataLoader do
（3）       I in,IGT = batch
（4）       #在 BackBone 中

（5）       B 0 = CBS(I in)#初始化特征提取

（6）       for i in 1，2，…，M:
（7）         B i = CBS(O⁃GELAN(B i - 1))#经过 O⁃GELAN 进行特征提取

（8）       end for
（9）       B i = SPPF(B i) #最后一层需经过 SPPF
（10）       #在 Neck 中

（11）       N 1,N 2 = C2F(CFA(B 1,B 2,B 3,B 4)) #第一阶段 CFA

图 1　改进 YOLOv8 模型结构图

Fig.1　Structure diagram of improved YOLOv8 model
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（12）       N 3,N 4 = C2F(CFA(B 4,N 1,N 2)) #第二阶段 CFA
（13）       F scale = Scaling(B 2,B 3,B 4) #CPAM 前整合基础特征

（14）       FCPAM = CPAM(F scale,N 1) #CPAM 计算

（15）       #在 Head 中

（16）       Box, Class = Head(FCPAM,N 3,N 4) #得到定位框 Box 和类别 Class
（17）       Class_Loss = CE(Class, GT.class) #计算分类损失

（18）       Box_Loss = CIoU(Box, GT.box) #计算边框损失

（19）       #反向传播

（20）       Class_Loss.backpropagate()
（21）       Box_Loss.backpropagate()
（22）       End for
（23）     #更新权重

（24）     Update_Weights()
（25）     end for
（26）  return Model

2. 1　O‑GELAN模块　

在原始 YOLOv8 模型中，用于提取深层特征的 C2F 模块结构单一，通过反复堆叠瓶颈结构提取深

层特征，对不同层次之间的特征差异与信息融合考虑较少，从而影响模型在小目标以及被遮挡目标上

的表现。因此，提出了一种 O⁃GELAN 模块，其结构如图 2 所示，用于替换骨干网络部分的 C2F 模块以

进一步丰富特征信息的层次。其中，GELAN 在 ELAN［34］的基础上，利用带有 RepConv 的 CSPNet［35］替

换原始 ELAN 中的卷积，实现对原特征图不同层次特征的提取及信息融合。而本文则在此基础上结合

OREPA 方法，提出一种轻量化的计算方案，以简化 GELAN 中的并行计算，提高模型计算效率。

图 2　O⁃GELAN 模块结构图

Fig.2　Structure diagram of O⁃GELAN module
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如图 2 所示，O⁃GELAN 模块中，原始特征经过 1 × 1 尺寸的卷积后，按通道被拆分为两个子图。其

中的一个子特征图将经由多次 O⁃CSP 结构进行深度特征提取，得到多个包含不同层次信息的特征图。

每个 O⁃CSP 结构将接收到的特征信息分别经过两个卷积核尺寸为 1 × 1 的卷积进行升维，并使其一经

过多层带有 OREPA 模块的 O⁃Conv 结构获得尺度更为丰富的特征用于特征的拼接整合。最终将原始

特征图拆解的子图作为先验信息，与多个特征图进行特征拼接，获得信息更为丰富的特征结果。

如图 2 最右侧所示，OREPA 模块包含 6 种并行结构的卷积，这些卷积模块在训练过程中为模型提

供了更强的表征能力，相较于固定感受野的卷积，这样的设计能够使模型在检测过程中更好地注意到

独立目标的检测边界，避免了大尺度下边界模糊或小尺度下边界锯齿等问题。然而，这也产生了更多

的计算资源消耗。因此，利用在线重参数化技术，在模型推理阶段将 6 个并行分支的参数合并到一起，

实现高效快速推理。

2. 2　颈部结构　

原始的颈部结构只能直接融合相邻特征层的特征信息，在面对不相邻特征层时，往往需要借助中

间层进行特征信息传递，特征的融合效率和信息整合程度受到影响。考虑到骨干网络中的 O⁃GELAN
模块提取到的特征层次更加丰富，这一问题势必愈发明显。基于上述分析，设计采用一种结合 CPAM
的 CFA 结构作为 Neck 实现特征融合。

2. 2. 1　收集⁃融合⁃分发机制　

结合图 1 中的标注，对于模型骨干结构以及颈部结构中所获得的特征图做出如下假设。首先，经过

Backbone 进行特征提取后，模型将生成尺度不同的 4 个基础特征图。该阶段的信息尚未进行特征融合，

其包含的特征层次之间相对独立，故将其作为初始阶段的特征，分别记为 B 1、B 2、B 3 和 B 4。其次，对于经

过一次信息融合处理的特征，将其记为 N 1 和 N 2；这类特征实现了一定程度的特征交互，但仍需进一步

处理。最后，对于信息融合程度更高的特征，将其记为 N 3 和 N 4，该类特征可直接输入检测头进行解析。

特征收集⁃融合⁃分发结构通过采集各个特征图的初始信息直接进行跨层信息聚合，将融合后的信

息针对性地分发以进行后续处理。具体而言，CFA 结构主要包括特征收集模块（Feature collection mod⁃
ule， FCM）、特征融合模块（Feature fusion module， FFM）以及特征分发模块（Feature allocation mod⁃
ule， FAM）三部分，每个部分针对原始特征和初级融合特征采用特异化的处理，其中，FCM 模块的结构

如图 3 所示。根据处理信息的

层次不同，将 FCM 分为针对原

始特征的 FCM⁃L 和针对初级融

合特征的 FCM⁃H 两种处理模

式 。 FCM⁃L 是 对 Backbone 中

不同尺度的原始特征图 B 1、B 2、

B 3 和 B 4 进行尺度放缩并按通道

拼接，以实现对不相邻特征层的

直 接 融 合 。 以 FFCM⁃L 代 表

FCM⁃L 模块的输出结果，该过程可表示为

FFCM⁃L = Concat ( resize ( B 1 )，B 2，resize ( B 3 )，resize ( B 4 ) ) （1）
式中：resize (⋅)表示池化或上采样操作，以进行适当的尺度缩放，Concat (⋅)代表按通道拼接操作。而考虑

到特征层次更深的 B 4 特征图包含更多与类别相关的语义特征，FCM⁃H 则将经过一次信息融合的特征

N 1、N 2 与原始特征 B 4 进行尺度缩放与拼接，以进一步融合高级别信息促进定位后的分类。以 FFCM⁃H 代

表 FCM⁃H 模块的输出结果，则该过程可表示为

AvgPool AvgPool

Concat

AvgPool AvgPool

Concat

Blinear

FCM-L FCM-H

1
B

2
B

3
B

4
B

4
B

1
N

2
N

 

图 3　特征收集模块结构图

Fig.3　Structure diagram of feature collection module
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FFCM⁃H = Concate ( B 4，resize ( N 1 )，resize ( N 2 ) ) （2）
此后，由 FCM 收集的特征将经过 FFM 进行特征信息融合，FFM 的结构如图 4 所示。针对不同阶

段的特征，FFM 采用了不同的特征融合

方 式 。 FFM 同 样 可 分 为 FFM⁃L 和

FFM⁃H 两部分。针对原始特征，FFM 接

收 FCM 拼接的特征后，经由多个 Rep⁃
Conv 实现进一步的特征交互，以析出更

丰 富 的 语 义 特 征 ，并 拆 分 成 FFFM⁃L1
和

FFFM⁃L2
，分发至不同的通路以实现针对性

融合。该过程可表示为

FFFM⁃L1
，FFFM⁃L2

=
Split ( RepBlock ( FFCM⁃L ) ) （3）

式中：RepBlock (⋅) 表示包括 CBS 和 Rep⁃
Conv 的特征交互过程，Split (⋅) 表示按通

道切分操作。

对于初级融合的特征，FFM 接受 FCM 拼接的特征后，经由多组 Transformer 编码器进行进一步的

特征编码，利用自注意力机制对全局特征的高处理能力实现不同特征层的精细融合，并拆分为 FFFM⁃H1

和 FFFM⁃H2
分发至不同的通路。该过程可表示为

FFFM⁃H1
，FFFM⁃H2

= Split ( TE ( FFCM⁃H ) )（4）
式中：FFFM⁃H1

和 FFFM⁃H2
分别代表切分后

的两组特征结果，TE (⋅)代表 Transformer
编码器过程。

经过 FFM 融合的特征结果按如图 1
所示进行拆分，分发至不同的串行通路，

特征分发模块 FAM 的结构如图 5 所示。

针对不同阶段的特征，FAM 采用不同的

特征预处理策略。考虑 Backbone 产出的

特征直接来自原始图像，特征处理阶段

产生的噪声和臆测信息相对较少。因

此，对于低级别原始特征，FAM⁃L 对其

相邻 3 层进行放缩和拼接，使之更多地参

与特征表示。以 FFAM⁃FL 表示该部分计算

结果，该过程可表示为

FFAM⁃FL = Concat ( resize ( Bi - 1 )，CBS( Bi )，resize ( Bi + 1 ) ) （5）
与之相反，FAM⁃H 在高级别特征阶段更侧重于对图像语义信息的表示。因此，同时采用了原始特

征与经过一次融合的特征，由串联方式累积融合特征，以期在检测头解析中能够提供抽象程度更高的

深层信息。以 FFAM⁃FH 表示该部分计算结果，该过程可表示为

FFAM⁃FH = Concat ( resize ( B )，N ) （6）
令 FFAM⁃F 作为 FFAM⁃FL 和 FFAM⁃FH 的统一表示，则 FAM 需要对 FFM 产生的融合特征进行降维和尺

图 4　特征融合模块结构图

Fig.4　Structure diagram of feature fusion module

图 5　特征分发模块结构图

Fig.5　Structure diagram of feature allocation module
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度变换操作，以将其与 FFAM⁃F 进行有效融合。一方面，FFM 所产生的融合特征可作为跨层特征信息的

补充，记为 FFAM⁃pd；另一方面，该融合特征也可作为权重，对原始特征或初步融合的特征进行加权，记为

FFAM⁃wt，加强在后续操作中对多维特征所反映的重点区域的关注。二者的计算过程可分别表示为

FFAM⁃pd = resize ( CBS( FFFM ) ) （7）
FFAM⁃wt = resize ( σ ( CBS( FFFM ) ) ) （8）

式中：FFFM 代表 FFM 的输出特征，CBS(⋅)表示 CBS 操作，σ (⋅)表示 Sigmoid 函数。

综上所述，令 FFAM 为 FAM 的输出结果，则结合图 5，FAM 模块的处理过程可表示为

FFAM = FFAM⁃F ⊗ FFAM⁃wt + FFAM⁃pd （9）
2. 2. 2　通道位置注意力机制　

在 CFA 结构的基础上，考虑到电能表流水线场景下存在较多的小目标密集排列情况，模型需要更

加精准的空间位置信息，而对比原始 Neck，
CFA 结构已得到融合程度足够高的特征信

息。相比进一步获取大量的空间位置信息，

本文的优化方向在于从融合特征中获取位置

相关的特征信息。为此，改进 YOLOv8 在

CFA 中引入了 CPAM，其结构如图 6 所示。

结 合 图 1 和 图 6 可 知 ，在 本 研 究 中 ，

CPAM 的处理对象主要包括两个部分：一是

对 B 1、B 2 以及 B 3 特征图进行缩放拼接后的特

征图，记为 F scale；二是 B 2、B 3 和 B 4 进行初级融

合后的特征图 N 1。

在通道注意力部分，即图 6 上方。F scale 通

过平均池化层和一维卷积聚焦通道上的信息，并将其作为权重与原始特征相乘，由此完成通道空间到

平面空间的信息引入，得到特征图 FCA。在位置注意力部分，即图 6 下方。FCA 与 N 1 相加的结果将按二

维空间上的宽和高两个方向分别进行平均池化，并对该结果拼接降维后切分。此时，切分结果中分别

包含了二维空间中正交方向的独立位置信息，将其转换为权重后对求和特征加权，并进一步交互

得到 FCPAM。

2. 3　RepConv检测头　

原始 YOLOv8 的 Head 对检测定位与分类任务采用解耦设计，用两个独立的卷积分支分别进行检

测与分类。与过去的技术相比，这一方案显著提升了检测与分类的准确性，但也带来更大的计算量。

而电能表检定流水线环境对实时数据的检测速度有较高

的要求，过大的计算量难以匹配工业场景的需求。基于

上述分析，本文重新将 Head 中的检测与分类任务进行耦

合设计，并引入 RepConv 替换卷积模块，在降低参数量的

同时尽可能保持较高的检测精度。其结构如图 7 所示。

在训练阶段，如图 7 左侧所示，RepConv 是一个由

BatchNorm、3 × 3 尺寸卷积以及 1 × 1 尺寸卷积组成的

并行结构，合并后经 SiLU 层激活以获取多尺度特征信

息，以此来保证其有足够的参数量和足够多元的感受野

较强的特征表达能力。而在推理阶段，如图 7 右侧所示，

图 6　通道位置注意力机制结构图

Fig.6　Structure diagram of channel position attention mecha⁃
nism

图 7　RepConv 结构图

Fig.7　Structure diagram of RepConv
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RepConv 采用结构化重参数技术，将 3 个并行分支的卷积结构和 BN 层的参数合并为一条推理线路。因

此，模型本身依然保持了 3 条支路特有的表达能力，但推理过程的运算时间被大幅缩减，实际推理的部

分仅需一个 3 × 3 尺寸卷积的 CBS 块，从而在保证精度的前提下有效提高了计算效率。

3 实验与分析  

所做实验在 Ubuntu20.04、CUDA 11.4 环境下进行，CPU 采用 Intel（R） Xeon（R） Gold 5318Y CPU 
@ 2.10 GHz，显卡采用 NVIDIA GeForce RTX 3090，显存约 24 GB。以 Pytorch 为主要框架实现改进

YOLOv8 模型。实验中，批次大小设为 32，所采用优化器为 SGD 优化器，初始学习率设为 0.01，并采用

余弦退火的学习率衰减策略。模型训练 500 轮次达到收敛。

3. 1　数据集说明　

所采用的数据采集自现场真实的智能电表检定流水线环境。在实际流水线环境下，就 3 种不同角

度采集 60 帧率的视频，对其进行随机裁切并标注。最终在各角度下分别标注 200 张，共计 600 张图片，

并以 640 × 640 大小输入模型训练。数据集中部分示例如图 8 所示。

每张图片所包含的检测目标包括：抓取机器人（Robot）、输送线上的空托盘（Tray）以及辊筒线上装

满电能表的周转箱（Box）。数据集中各标签数量分布如表 1 所示，按照 7∶3 的比例随机划分为训练集和

测试集。

图 8　数据集中各个角度示例图

Fig.8　Example images from various angles in 
dataset

表 1　数据集中各标签的分布明细表

Table 1　Distribution details of each label in 
dataset

检测目标

Robot
Tray
Box

角度 1
601
688
58

角度 2
397

0
843

角度 3
400
763
425

总计

1 398
1 451
1 326

3. 2　评价指标　

采用目标检测中的常见评价指标，主要包括精确率（Precision）、召回率（Recall）、平均精度（mean 
Average precision， mAP）。除此之外，引入评价模型效率的指标，主要包括参数量（Parameters）、浮点运

算数（Floating point operations， FLOPs）以及每秒处理帧数（Frames per second， FPS）。

精确率表示检测结果中检测正确的概率，通常被表述为正确预测个数与被预测总数之比；召回率

则表示对于所有含有目标的图像中，真正存在目标实体的概率，通常被表述为正确预测个数与图像中

所含目标总数之比，其计算公式分别可表示为

Precision = TP
FP + TP （10）

Recall = TP
FN + TP （11）

式中：TP 表示预测正确的样本数，FP 表示将非目标预测为目标的样本数，FN 表示对真实目标预测错误

的样本数。

此外，根据不同阈值下的精确率和召回率，可分别以精确率和召回率为横纵坐标构建一条曲线，平

均精度 AP 即为该曲线的积分结果。对各个类别下的 AP 求均值，即可得到 mAP，其计算公式分别为

AP =∫
0

1
Precision ( r ) dr （12）
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mAP = 1
n ∑

i = 1

n

AP i （13）

就 mAP 而言，采用两种不同阈值进行评价。mAP（0.5）代表在 IoU=0.5 阈值下的 mAP，mAP（0.5∶
0.95）表示在以 0.05 为步长，IoU 取值范围在 0.5 到 0.95 下 mAP 的平均值。

3. 3　对比实验　

为了验证所改进 YOLOv8 模型的有效性，设计两组对比实验。一是与 YOLOv8 系列下，不同体量

不同检测宽度的模型进行对比，以验证模型在低计算量的同时具有较好的性能。二是与当前主流的深

度学习模型进行对比，旨在验证模型在针对电能表流水线目标尺度差异大、目标遮挡与密集排列问题

上的有效性。

3. 3. 1　与 YOLOv8 系列模型的对比　

在同 YOLOv8 系列模型的对比中，采用基线模型包括：YOLOv8⁃n、YOLOv8⁃s、YOLOv8⁃m、YO⁃
LOv8⁃l以及 YOLOv8⁃x。对比实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，所提出的方法在 mAP（0.5）和 mAP（0.5∶0.95）上的表现最为突出，分别达到 0.990 和

0.827，综合表现最优。对比原始 YOLOv8⁃n，本文方法在 Recall 和 mAP（0.5∶0.95）上分别提升了 0.6%
和 1.5%。对比表现较好的 YOLOv8⁃m，所提出方法也在 Recall 和 mAP（0.5∶0.95）上分别提高了 0.005
与 0.002。尽管在 Precision 上，改进 YOLOv8 模型降低了 0.9%，但其参数量和 FLOPs 却分别达到其

24.4% 和 11.1%，模型得到了显著优化。同 YOLOv8 系列模型的对比实验结果如图 9 所示。

表 2　与 YOLOv8 系列模型对比实验结果

Table 2　Comparison of experimental results with YOLOv8 series models

模型

YOLOv8⁃n
YOLOv8⁃s
YOLOv8⁃m
YOLOv8⁃l
YOLOv8⁃x
本文方法

Precision
0.974
0.965
0.977
0.971
0.969
0.968

Recall
0.974
0.979
0.975
0.978
0.980
0.980

mAP(0.5)
0.990
0.988
0.990
0.988
0.989
0.990

mAP(0.5∶0.95)
0.815
0.825
0.825
0.826
0.825
0.827

Parameters/106

3.0
11.1
25.8
43.6
68.1

6.3

FLOPs/109

8.1
28.4
78.7

164.8
257.4

8.7

FPS
240.9
162.9
109.8

65.8
48.4

111.5

图 9　与 YOLOv8 系列模型实验结果对比

Fig.9　Comparison of experimental results with YOLOv8 series models
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3. 3. 2　与其他深度学习方法对比　

在同当前主流的深度学习模型对比实验中，用于对比的模型包括：双级检测的 Faster⁃RCNN［16］与

Cacade⁃RCNN［36］，YOLO 系模型 DAMO⁃YOLO［37］和 GOLD⁃YOLO［8］，利用自注意力的新兴目标检测

方案 DETR［38］与 RT⁃DETR［39］。对比实验结果如表 3 所示。

由表 3 可知，本文方法对比目前主流深度学习方法在 mAP 上具有最佳表现，在电能表流水线目标

检测任务中，本文方法在 mAP（0.5）上对比 GOLD⁃YOLO 提高了 0.6%，而在 mAP（0.5∶0.95）上对比

RT⁃DETR 则提高了 3.0%，检测精度提升明显。而在模型体量方面，所提模型具有最低的 FLOPs，参数

量仅次于 GOLD⁃YOLO，较之仅增加了 0.7 M，FPS 也保持在 110 以上，整体性能表现较好。各个模型

的对比实验结果如图 10 所示。

3. 4　消融实验　

为验证所提出的各个模块有效性，针对各部分设计了消融实验。为方便表述，将含有不同模块的

实验模型分别记为 A、B、C 模型，各个模型所具备的设计如表 4 所示。记 A 模型为在 YOLOv8n 的基础

上，仅在 Backbone 中添加 O⁃GELAN 替换 C2F 结

构的对照模型；B 模型为对 A 模型修改 Neck 实现

CFA 结构的对照模型；C 模型为在 B 模型基础上

添加 CPAM 的对照模型；本文方法则在 C 模型中

修改了 Head 结构。实验在相同参数下进行，实验

结果如表 5 所示。由表 5 可看出，Tray 目标的各

项指标精度较均值大多略有下降。考虑这是由以

下原因造成：首先，该对象数量较其他两类更多；

其次，该类目标体积更小，检测难度更大；最后，在

表 3　与其他深度学习方法对比实验结果

Table 3　Comparison of experimental results with other deep learning methods

模型
Faster⁃RCNN

Cascade⁃RCNN
DAMO⁃YOLO
GOLD⁃YOLO

DETR
RT⁃DETR
本文方法

mAP(0.5)
0.947
0.975
0.952
0.984
0.980
0.983
0.990

mAP(0.5∶0.95)
0.628
0.759
0.444
0.788
0.707
0.803
0.827

Parameters/106

41.3
69.1

8.5
5.6

36.7
31.9

6.3

FLOPs/109

209.1
389.3

18.1
12.1
91.3

103.4
8.7

FPS
41.4
24.0

112.6
119.3

44.6
106.7
111.5

图 10　与其他深度学习方法实验结果对比

Fig.10　Comparison of experimental results with other deep learning methods

表 4　改进 YOLOv8 的消融实验设计说明表

Table 4　Description table of ablation experimental 
design for improved YOLOv8

模型

YOLOv8n
A
B
C

本文方法

O⁃GELAN

√
√
√
√

CFA
结构

√
√
√

CPAM

√
√

RepConv

√
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检定流水线环境中，Tray 的密集排列问题和遮挡问题相对更加严重，检测精度受限。消融实验中，各个

模型的推理结果如图 11 所示。

结合图 11 进行分析，不同模块的作用方向并不完全一致，各个模块均发挥了一定的效用。对于

O⁃GELAN 模块来说，模型在 mAP（0.5∶0.95）上取得了 0.001 的提高，但其在 Tray 目标上的 Recall、mAP
（0.5）和 mAP（0.5∶0.95）指标上分别提升了 0.6%、0.2% 和 0.3%。考虑这是得益于 O⁃GELAN 更宽的结

表 5　改进 YOLOv8 的消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiments for improved YOLOv8

模型

YOLOv8⁃n

A

B

C

本文方法

Class
All

Robot
Tray
Box
All

Robot
Tray
Box
All

Robot
Tray
Box
All

Robot
Tray
Box
All

Robot
Tray
Box

Precision
0.974
0.982
0.948
0.991
0.966
0.987
0.929
0.980
0.963
0.972
0.938
0.980
0.970
0.979
0.951
0.981
0.968
0.979
0.945
0.980

Recall
0.974
0.969
0.984
0.970
0.972
0.948
0.990
0.978
0.980
0.973
0.993
0.975
0.976
0.970
0.987
0.970
0.980
0.973
0.987
0.981

mAP(0.5)
0.990
0.989
0.986
0.994
0.988
0.983
0.988
0.993
0.990
0.990
0.986
0.994
0.989
0.991
0.984
0.993
0.990
0.988
0.986
0.994

mAP(0.5∶0.95)
0.815
0.863
0.762
0.821
0.816
0.868
0.764
0.815
0.818
0.867
0.766
0.822
0.824
0.880
0.757
0.834
0.827
0.883
0.769
0.828

Paramters/M

3.0

2.5

5.6

5.6

6.3

FLOPs/G

8.1

6.8

9.0

9.2

8.7

FPS

240.9

184.3

118.0

106.8

111.5

图 11　改进 YOLOv8 的消融实验结果对比

Fig.11　Comparison of ablation experimental results for improved YOLOv8
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构从而获得了尺度更加多样的特征信息，使之在小目标上的表现有所提高。由于 OREPA 的重参数化

计算，O⁃GELAN 的引入非但没有增加计算量，反而较之在参数量和 FLOPs 上分别下降了 16.7% 和

16.0%。

特征收集⁃融合⁃分发结构则对各类目标均有一定程度的增益。整体上，CFA 在 mAP（0.5）和 mAP
（0.5∶0.95）上均带来了 0.2% 的提升。然而，对于大目标 Robot，模型在 Precision 上却下降了 1.5%；而在

相对较大的目标 Box 上，模型则在 Precision 上基本持平；在小目标 Tray 上 Precision 则提升了 1.0%。考

虑由于 CFA 对浅层特征信息的融合处理较少，导致其在大尺度目标上的决策相对激进，而在小尺度目

标上的决策愈加保守。CPAM 的引入在一定程度上缓解了该问题。整体上，CPAM 在 mAP（0.5∶0.95）
上提高了 0.7%，在 Precision 上，Robot、Tray 和 Box 较原先分别提高了 0.7%、1.4% 和 0.1%，但其在 Re⁃
call值上也有一定的牺牲。

此外，引入 RepConv 作为检测头后，模型的 FLOPs 和 FPS 得到了改善。FLOPs 下降为原先的

94.6%，FPS 则提高了 4.4%。精度方面，考虑由于 RepConv 提供了尺度更多样的感受野，模型整体上

mAP（0.5∶0.95）值提高了 0.4%，在 Robot和 Tray 目标上分别具有 0.3% 和 1.6% 的提升。

在电能表检定流水线所存在的密集小目标问题、目标遮挡问题等情况，O⁃GELAN 和 CFA 模块也

在其中发挥了重要作用。针对密集小目标情况，O⁃GELAN 模块对比 CFA 具有更优秀的特征表示能

力。C2F 模块以及 O⁃GELAN 模块在相同骨干网络层数下的 EigenGradCAM 可视化结果图如图 12 所

示，图中的热量分布代表了该模块的注

意力分布。从图 12 中可看出，在托盘密

集分布的场景下，C2F 模块更加关注目标

的中心区域，而 O⁃GELAN 模块更加关注

目标的边缘区域。具体来说，C2F 关注的

更多的是托盘的纹理变化，O⁃GELAN 则

更倾向于托盘上的能够表示边界范围的

特 征 。 对 于 边 界 区 分 不 明 显 的 情 况 ，

O⁃GELAN 对比 C2F 具有明显优势。

而 针 对 目 标 遮 挡 问 题 ，一 方 面 ，

O⁃GELAN 在特征提取时能够保持多分

支并行的高特征表示能力，可获取不同

尺度的感受野信息，对于被部分遮挡的

目标而言，提供了识别检测的可能。另

一方面，CFA 对于不同尺度的特征提供

了更加深层的特征融合方式，针对不同

层次的特征实现了针对性处理。为了验证上述模块对于目标遮挡问题的有效性，图 13 给出了两个模块

在相同颈部结构层数下的 EigenGradCAM 可视化结果，以表征其所关注的重心变化。由图 13 可知，对

比 C2F 模块，在遮挡问题方面，O⁃GELAN 表现出了更加灵敏的关注能力。对于被遮挡的箱子，

O⁃GELAN 的注意区域更为激进；对于被遮挡的托盘，O⁃GELAN 则能明显识别到该目标的特点。而对

比常规的颈部结构，CFA 作为颈部结构在该问题上则更加聚焦。对于被遮挡的箱子，CFA 所带来的特

征解析使模型能够更加聚焦在目标物体的部分结构上；对于被机器人遮挡的托盘，CFA 虽然没有准确

得识别出，但边框已经不再局限于整个机器人，关注区域发生了明显的漂移。

图 12　不同模块在密集目标上的 EigenGradCAM 可视化结果

Fig.12　EigenGradCAM visualization results for different modules 
on dense targets
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4 结束语  

为了对电能表流水线检定环境中的故障检测与消缺补充视觉信息，降低对传感器信息的依赖，进

一步减少维护及人工成本。基于 YOLOv8 设计了一种针对电能表流水线检定环境的轻量化目标检测

方案，以捕捉检定环境中的主要目标。首先，针对电能表检定流水线上小目标丰富以及目标的遮挡问

题，提出了一种轻量化的 O⁃GELAN 模块，用于在骨干网络阶段进行更丰富的特征层次提取。其次，针

对流水线上目标尺度差距大，密集排列场景多的问题，设计了 CFA 结构的瓶颈网络进行更直观的特征

融合和深层交互，并引入 CPAM 以提供更精确的位置信息处理密集目标。最后，针对工业环境的实时

性要求，对检测头中的分支进行耦合设计并采用 RepConv 代替卷积，以进一步实现轻量化部署。实验

在电能表检定流水线的现场真实数据集上进行，结果表明，所提出的改进 YOLOv8 算法具有更高的准

确率、更小的计算量和模型体量以及更快的检测速度。然而，该模型对于其他流水线环境的泛化效果

还需进一步讨论验证。
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