
第 41 卷 第 2 期
2025 年 4 月

绿色矿冶
Sustainable Mining and Metallurgy

Vol. 41 No. 2
Apr. 2025

基于改进 YOLOv8 的铜电解短路检测
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[摘摇 要] 摇 铜电解精炼是铜冶炼的重要环节,电解过程中电极短路现象难以避免。 本文提出了一种基于 YOLOv8
的轻量级短路检测算法,以有效解决复杂热分布下的短路检测问题。 首先,集成了 ShuffleNet 和 SqueezeNet 的先进

技术,在 YOLOv8 框架中增加了特征提取模块,减少模型参数的同时保持了特征提取能力,从而提升算法的检测速

度;其次,针对检测精度不足及关联性差的问题,根据短路数据集的特性,优化损失函数并重新分配各损失权重,有
效提升了检测准确率;最后,对红外检测系统采集的电解槽图像进行实验,结果显示,改进后的算法不仅保持了较

高的检测精度,还降低了资源消耗,平均精度(mAP)提升至 0郾 854。
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0摇 引言

在有色金属冶炼过程中,电精炼是一个必不可

少的步骤。 铜具有良好的导电性和导热性,是应用

最广泛的有色金属之一。 在铜的电解过程中,电解

槽生产系统是发生电化学反应的主要场所。 该系统

由多个呈矩阵式分布的电解槽组成,一旦电解槽发

生短路,电能消耗会很大,铜的产量和质量将受到严

重影响[1]。 与传统的短路检测方法相比,非接触式

红外热成像检测具有许多明显的优势。 此外,为了

提高检测效率,检测数据处理算法应该要能适应电

解车间复杂多样的环境。 因此,在保证精度的前提

下提高检测速度,已成为电解槽短路检测中亟待解

决的问题。 为解决以上问题,本文提出了一种既能

保证精度又能提高速度、易于部署实现的检测算法。
目前的短路检测方法包括直接检测和间接检

测。 其中,直接检测又包括人工观察和电压电流检

测方法,前者依赖于工人的主观操作经验,后者则通

过布置在阴阳极板和导电母排的电接触点的传感器

来测量电解槽的电压和电流。 基于直接检测方法的

短路检测容易实现,但也存在不足,如过分依赖经

验、对传感器要求高、维护成本高等。 因此,研究基

于间接检测的铜电解短路检测具有重要意义。
间接检测是指通过红外测温枪或红外热像仪获

得的表面温度进行短路测量。 通过红外图像检测潜

在的短路区域,需要结合适当的处理算法。 这些算

法主要分为基于图像处理的传统方法和基于深度学

习的物体检测方法。 目前,基于图像处理的传统短

路检测方法已经有了大量研究。 例如,Ojala 等[2]提

出了一种局部二值模式,通过比较局部区域的像素

值进行分类。 Ke 等[3]在尺度不变特征基础上,利用

主成分分析法实现了更高的检测性能。 但是,由红

外测温枪实现的短路检测方法总是受环境限制而无

法实现。 传统图像处理方法对红外热图像的泛化能

力较弱,其特征提取能力有限。 而基于深度学习的

检测可以充分发挥自身优势,更高效地完成对红外

热图像的检测。
基于深度学习的目标检测与分类方法已受到广

泛关注,并在工业检测中取得了非常显著的效果。
目前,常用方法主要包括两阶段目标检测算法和单

阶段目标检测算法两种。 两阶段目标检测算法的主

要代表是 R-CNN(Region鄄based Convolutional Neural
Networks)系列,此类检测算法检测精度比较高,但
是检测速度比较慢;单阶段目标检测算法的主要代
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表有 SSD(Single Shot MultiBox Detector)系列、YOLO
系列、Anchor鄄Free 系列等,此类算法精度一般,但是

检测速度快。 上述两种算法在工业领域都表现出了

卓越的性能。 例如,Zhu 等[4] 提出了一种基于 Mask
R-CNN 的改进算法,优化了生成策略和非最大抑

制算法,减少了电解池故障的漏检概率。 Li 等[5] 在

Faster R-CNN 中引入了注意力模块,以提高获得丰

富表征的能力,同时结合了参数调整和迁移学习的

策略。
与典型的先提取候选区域再对候选区域进行分

类的两阶段方法相比,单阶段方法具有更高的精度

和速度,因为它通常自动调整锚箱,而不是先提取候

选区域。 因此,越来越多的研究人员致力于设计和

应用 YOLO 系列来完成检测项目。 目前,YOLO 系

列的检测速度和精度在持续快速地提高,卷积结构

也越来越复杂。 将 YOLO 算法应用于电解槽极板短

路检测还存在以下需要解决的问题:淤现有的目标

检测方法为了追求更高的精度,检测范围越来越广

且深度越来越深,造成了网络参数的爆炸式增长,追
求高精度势必要消耗大量的计算资源,对硬件性能

的依赖性越来越强;于面对相对固定的工业场景,需
要对目标检测方法作相应修改。 因此,如何采取合

理措施减少参数数量和模型大小,部署轻量级网络,
以满足工业检测的要求成为关键问题。

基于现有问题,通常有两种方法可以解决,即模

型压缩和网络结构轻量化。 模型压缩包含知识提

炼、模型剪枝、量化和低秩分解,网络性能可能会有

一定损失;而网络结构轻量化则是从本质上减少参

数数量,通过高效计算保证网络的优越性能。 如

Iandola 等[6]分析了小型 CNN 架构的三个关键优

势,并提出了 Squeeze 网络。 Ma 等[7] 为移动设备设

计了一种计算效率极高的 CNN 架构———ShuffleNet。
Howard 等[8] 提出在 MobileNet 网络结构中,深度可

分离卷积是减少参数的先进方法,并采用神经网络

架构搜索(NAS)来确认最优架构。 上述每种网络都

有更高效的变体,如 SqueezeNext、ShuffleNetv2、Mo鄄
bileNetv2-3 等。

除此之外,数值轻量级网络将模型压缩或上述

轻量化技巧与 YOLO 系列相结合,如 Tiny鄄YOLO、
NanoDet、YOLOX 等。 受 YOLO 的良好性能和上述

轻量级网络结构的启发,通过整合最新 YOLOv8 的

出色特征提取和检测性能,设计出轻量级骨干网络

实现电解槽的高效短路检测成为可能。 然而,参数

的减少总会导致精度降低,需要通过重新设计损失

函数来实现性能提升。 例如,张银胜等[9] 针对现有

损耗的窘境提出了一种有效的交叉联合损耗,结合

YOLOv5 的结构,该方法在风机表面缺陷检测方面

取得了令人满意的结果。 Xu 等[10] 引入了 SIOU 损

失,增强了 YOLOv5 模型自动识别焊缝 X 射线缺陷

的能力。 针对上述研究现状,为解决硬件性能依赖

性强、检测速度慢、网络结构与应用场景关联性差等

关键问题,本文提出了一种基于 YOLOv8 的轻量级

结构。 该结构融合了目前出色的轻量级技术,针对

电解槽短路的特殊表现形式,优化了损耗函数,进一

步提高了检测精度。 该方法可以减少资源消耗,提
高检测速度,更适合铜电解极板短路检测的应用场

景。 本文的主要贡献概述如下:
1)在短路检测中,针对边缘设备部署困难、检

测结果滞后的问题,构建了轻量级结构。 该结构延

续了模块化设计,改进了 YOLOv8 的骨干网络,同时集

成了 ShuffleNet[7] 的信道随机切换和 SqueezeNet[11] 的
压缩、扩展功能,在减少参数的同时保持了特征提取

能力。
2)针对检测精度低、场景关联性差的问题,基

于现有数据分析了短路的特点,提出了损失函数优

化策略,并按重要程度重新分配各损失的权重,这两

种方法都提高了检测准确率。
3)通过铜电解车间红外检测系统采集电解槽

表面图像,建立各种短路状态的数据集。 通过详细

的对比实验,证明了本文所提出的轻量级检测算法

具有准确性高和检测速度快的特点。
总之,本文设计了一个特征提取模块作为最新

YOLOv8 的骨干网络,解决了边缘设备部署困难和

检测结果滞后的问题,并提出了损失函数优化策略,
以保持检测精度。 因此,所提出的轻量级网络可以

更好地适应实际应用场景,减少资源消耗。

1摇 研究方法

本文提出的电解槽短路检测方法的总体框架如

图 1 所示。 在铜电解车间,为了监控整个铜电解过

程,数字热成像仪垂直悬挂在电解槽上方,然后将热

图像按顺序收集起来,并传输到服务器的数据库中。
接着,利用提出的轻量级短路检测网络接收数据,并
进行一些必要的预处理,如畸变校正等。 然后,图像

经过骨干模块、颈部模块和检测头,得到最终所需结

果。 最后,工作人员根据显示的短路位置和类型做
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图 1摇 电解槽短路检测的总体框架

相应处理。
在本节中,重点讨论轻量级检测网络,它对短路

测量的准确性和高效性起着决定性作用。 首先,详
细介绍主干模块的构建思路,并分析该模块在特征

提取方面的优势。 其次,介绍了专有损失策略,该策

略可更好地反映预测框规模的影响。
1郾 1摇 FireNet 单元:新的特征提取模块

受主流轻量级模型优秀设计策略的启发,提出

了一种新的 FireNet 单元作为基本块结构,其设计遵

循了 shufflev2 中提出的原理。 如图 2 ( a) 所示,
FireNet 单元采用常见的残余结构,并在开头设置了

一个通道分离器。 该分离器可将输入特征通道分为

两个分支,其中的一个分支保持不变,另一个分支包

含三层,分别是两个 Fire 模块(紧跟批量归一化层

和 Relu 激活层)和一个 1 伊 1 的点式卷积。
为了用较少的参数保持较高精度, Fire 模块

[squeezenet]将压缩(1 伊 1 卷积)和扩展(1 伊 1 和

3 伊 3 卷积的混合)结合起来使用,如图 2 所示。 与

使用 3 伊 3 过滤器堆叠的模块相比,这种结构可以使

用较少的参数获得更大的激活图。 许多研究已经证

明,1 伊 1 过滤器比 3 伊 3 过滤器的参数少 9 倍。 在

许多网络结构中,1 伊 1 滤波器被视为一种很好的升

维或降维方法,因此压缩 3 伊 3 滤波器的输入通道可

以有效控制参数个数。 此外,两个 Fire 模块之间的

1 伊 1 点式卷积的输入和输出通道是相等的,只是提

供了更多的非线性,而相等的通道宽度又可以最小

化内存访问成本[shuffle2]。 在上述两个分支结合

之后,随机使用一个通道来更好地关联不同通道的

特征。
图 2(b)显示的是 2 倍采样的情况,Fire 单元作

了微调,删除了通道分离器,并在另一个空闲分支上

添加了一个 Fire 模块。 同时,在输出前放置了一个

maxpool 运算符,以保持特征图的大小。 与 YOLOv8
的基本 C2f 块(图 2(c))相比,新的 FireNet 单元在

以下方面显得更加简单高效。 C2f 块主要包含两个

1 伊 1 卷积层和 n 个瓶颈(突出显示的虚线方框)。
两个带有可选快捷方式的 3 伊 3 卷积层构成了一个

瓶颈,每个卷积层后都有一个批处理归一化层和一

个 Silu 激活层,卷积操作占用了过多的参数,而且为

了追求高性能,大量残差连接被用于传输特征。 考

虑到上述因素的影响,本文的设计减少了单元深度、
卷积层和残差连接。
1郾 2摇 优化损耗机制

损失机制在整个检测网络中起着重要作用,严
重影响网络的收敛性。 YOLOv8 最初的损失函数由

三项组成,如式(1)所示。
Ltotal = Lcls + Ldfl + Liou (1)

式中,Lcls指的是类损失,由二元交叉熵计算得出,数
值报告会引入 VFL loss(目标类别分类损失)作为

YOLOv8 的类损失,不过,目前官方正逐渐放弃,而
使用 VFL 代替;Ldfl是指分布式聚焦损失函数,为了

快速聚焦目标位置周围的分布,DFL 损失优化了这

些位置的概率,有利于解决不平衡问题;Liou是指预

测位置和目标位置之间的交集损失函数,YOLOv8
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图 2摇 FireNet 单元和 YOLOv8 的 C2f 模块

的默认 IOU 损失是 CIOU, CIOU 解决了之前的

GIOU 和 DIOU 的缺点。 CIOU 损失考虑了三个重要

因素,包括重叠区域、中心点邻近度和长宽比,如式

(2)所示。

Liou = 1 - IOU + 籽2(b,bgt)
c2

+ 琢淄 (2)

式中,籽 代表计算两点间的欧氏距离,b 和 bgt分别代

表预测框和目标框的中心点,c 是预测框与真实框

的边界矩形的对角线距离;淄 是用来度量长宽比的

相似性,定义为:

淄 = 4
仔 (2 arctan wgt

hgt - arctan w )h
2

(3)

式中,w 和 h 分别代表预测框的宽度和高度,w gt

和 hgt分别代表真实框的宽度和高度。 琢 是权重

系数。

琢 = 淄
(1 - IOU) + 淄 (4)

然而,Liou定义似乎不够明确和专业,为了更好

地配合铜电解槽极板短路检测的要求,根据要分析

的数据特点,对 Liou做了相应修改。 短路检测的对

象是以矩阵式分布的电解槽组,为避免电解液蒸发,
电解槽表面有盖布覆盖。 图 3 显示了几种短路情况

下电解槽板的红外图像,从中可以看出每个电解槽

之间的热传导比较复杂,灰度分布也不均匀。 经分

析各类目标盒的长宽比分布如图 4 所示。 由图 4 可

知,入口和出口处的长宽比与其他三种也有很大差

异。 因此,为了保留不同长宽比的分布特征,将长宽

比引入函数,从而使 IOU 损失在预期方向上衰减得

更快。

图 3摇 突出显示短路类型的电解槽板红外图像

综上所述,优化后的 IOU 损失函数和总损失分

别为:

(琢 h )w =
(

v

1 - IOU - (f h ) )w + v
(5)
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图 4摇 不同类型的纵横比统计

Limproved_iou = 1 - IOU + 籽2(b,bgt)
c2

+ (琢 h )w 淄 (6)

Ltotal = Lcls + Ldfl + Limproved_iou (7)

图 5摇 基于 YOLOv8 的极板短路检测网络的整体结构

在工程实施过程中,应根据检测要求调整三种

损失的权重,这将在第 2郾 3 节中进一步讨论。

1郾 3摇 短路检测网络的总体结构

基于 YOLOv8 的极板短路检测网络的整体结构

和详细参数如图 5 所示。 按照单阶段检测网络的一

贯风格,该网络由三部分组成:提取语义特征的骨

干、融合特征的颈部和检测的头部。 骨干主要由

FireNet 单元堆叠组成,分为三个阶段。 在每个阶

段,首先构建一个步长为 2 的 FireNet 单元,然后构

建一个步长为 1 的 FireNet 单元。 每一阶段的输出

通道都是前一阶段的 2 倍,特征图的大小减半。 图

5 中还给出了 FireNet 单元的详细参数,这些参数清

楚地反映了通道的内在变化。 颈部在连接中起着重

要作用,通过金字塔设计融合语义信息。 本结构采

用 PAN-FPN 作为颈部。 与 YOLO 系列之前的版本

相比,YOLOv8 将检测器改为无锚方式,并采用了更

精密的检测技术,例如,去耦合头部大幅提高收敛速

度;任务对齐分配器采用动态方式解决分类和回归

之间的冲突等。 整个网络可以很好地处理输入图像
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并进行分类和回归。

2摇 实验

2郾 1摇 短路检测实验数据集

为了验证轻量级检测算法的性能,利用从某冶

炼厂车间收集的数据进行了检测实验。 如图 6 所

示,对垂直于电解槽平面的摄像头拍摄的红外图像

进行预处理,基于多项式拟合的方法实现了桶形畸

变校正,并利用像素累积峰值法对图像进行简单分

割[12]。 在畸变矫正过程中采用三次映射关系描述

校正前后半径之间的关系,即:

rn = 移
3

i = 0
kiri (8)

图 6摇 收集和预处理的红外图像

式中,rn 为矫正像素到矫正中心的距离;r 为畸变像

素到畸变中心的距离;ki 为畸变参数。 最终通过拟

合畸变图像中槽边界的像素坐标得到估计参数:
k0 = 10,k1 = 1,k2 = 3郾 52 伊 10 - 4,k3 = 8 伊 10 - 7。

其次,利用像素累积峰值即可对单槽图像进行

完整提取,像素累积计算公式为:

yi = 移
N

j = 1
pij (9)

y j = 移
M

i = 1
pij (10)

式中,pij为图像的灰度值,M 和 N 分别为图像的宽

和高。

最后,1 400 张原始图像被分割成 4200 张图像,
大小为 155 px 伊 184 px 伊 3 px,训练集和验证集的比

例为 6颐 4。 根据图 3,使用标注软件标注了 5 个类

别,包括 3 种不同程度的短路,即轻微、一般、严重,
电解液入口(In)和出口(Out)。
2郾 2摇 实验设置

建立数据集后,将提出的轻量级短路检测网络

在 PyTorch 深度学习框架上进行训练。 运行环境为

Windows 10,GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1660Ti。
考虑到该网络是基于 YOLOv8 构建的,在保持原有

参数设置的基础上,选择带有 scale鄄n 的 YOLOv8
作为主要比较算法。 同时,为了体现轻量级性能,
使用 ShuffleNetV2(YOLOv8-Shuffle)替换 YOLOv8
骨干网络作为另一种比较方法,其中 ShuffleNetV2
被认为是一种具有较高精度的优秀的轻量级

结构。
在 PP-PicoDet[13]的基础上还考虑了另外三种

比较方法,即 PicoDet -S、PicoDet -Shuffle 和 PPYO鄄
LOE-CRN。 PicoDet - S 是指带有 scale鄄s 的原始结

构的目标检测模型,它以 ESNet 为骨干网络,CSP -
PAN 为颈部,PicoHead 为检测头,并且使用 SimOTA
作为标签分配策略。 PicoDet - Shuffle 仅用 Shuffle鄄
NetV2 代替 ESNet。 PPYOLOE - CRN 以 CSPResNet
为骨干,定制 CSPPAN 为颈部,以 PP-YOLOE Head
为检测头。 表 1 列出了上述方法的通用训练参

数。 其中,批大小选择需要平衡计算资源和收敛

速度,小批量可以更频繁地更新模型的权重,收
敛速度较快;线程数为了改变数据的加载速度,
合理的线程有利于提高整体的训练速度;初始学

习率取决于模型和数据集的复杂度,学习率过小

会导致训练过程变慢,而学习率太大可能导致模

型不稳定;动量项是优化器中的一个超参数,可
通过试验不同的动量值来调节训练过程的稳定

性和速度,合理的设置可以加速收敛,减小训练

时间;禁用数据增强时期是为了使模型聚焦于更

具体的特征,在后期禁用数据增强可以防止模型

在初始阶段陷入过拟合,且有助于提高模型的准

确性。

表 1摇 训练参数

图像

大小
批大小 线程数

初始

学习率
动量项

禁用数据增

强的时期

640 16 8 0郾 01 0郾 9 最后 10 次
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2郾 3摇 实验结果与分析

根据上述设置,对比前两种算法和本文的轻量

级算法,在 IOU 值为 0郾 5 时的平均精度 (mAP@
0郾 5)如图 7 所示(epoch 为 50)。 在每种情况下,本
文所提出的算法的 mAP @ 0郾 5 都略高于或与

YOLOv8 相当,尤其是在一般短路和严重短路情况

下。 YOLOv8-Shuffle 在轻微短路时的性能稍微差

一点。 图 8 显示了三种算法的损失收敛曲线,包括

CLS 损失、DFL 损失和 IOU 损失。 值得注意的是,
YOLOv8 和 YOLOv8-Shuffle 的 IOU 损失指的是原始

CIOU 损失,而本文的 IOU 损失指的是改进后的损

失。 由图 8 可知,各种损失都表现出相同的收敛

摇 摇

趋势,即在前 10 个 Epoch 急剧下降,然后减速,在第

40 个 Epoch 左右突然下降,这可能是在最后 10 个

Epoch 关闭了数据增加(mosaic)策略造成的。 整个

收敛过程没有过拟合现象。

图 7摇 mAP@0郾 5 三种算法的比较

图 8摇 三种算法的损耗曲线

摇 摇 如第 1郾 2 节所述,本文的损失函数由三项组成,
其中权重对网络的收敛性起着决定性作用。 因此,
通过实验来讨论数据集的最佳权重分配,结果如图

9 所示。 考虑到时间消耗,本文只探讨了在原始损

失和图像大小设置为 320 px 伊 320 px 的情况下,
epoch 为15 时 5 个不同比例 ( group0 - group4) 的

mAP。 从图 9 可知,在第 3 组中,mAP@ 0郾 5 达到

80% ,mAP@ 0郾 5 颐 0郾 95 超过 58% 。 因此,将三个项

目的权重比例 1郾 5颐 1郾 0颐 7郾 0 作为最终的训练数据。
此外,讨论了不同 IOU 损失函数的效果,结果

如图 10 所示。 由图 10 可知,正如预期一样,mAP
显示 DIOU 损失函数由于忽略了长宽比的影响,所
以表现最差。 优化后的 IOU 损失在所有类别中都

表现良好,尤其是在一般短路类别上表现最佳,虽然

mAP@ 0郾 5颐 0郾 95 的性能略有下降,但仍在可接受范

围内。 总之,实验结果表明,计算 IOU 损失时引入

不同类型分布特征的策略是有效的。
在构建 FireNet 的过程中,受到数值 SOTA 技巧

图 9摇 mAP 分析了三种损失项的不同比例
的启发,本文进行了一系列实验来验证各种技巧的

有效性。 为了更好地讨论 FireNet 的结构,不考虑损

失函数的影响,考虑使用 YOLOv8 的原始损失函数

进行实验,实验结果见表 2。 Epoch 和图像大小分别
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摇 摇 表 2摇 在 FireNet 上研究 SOTA 技巧的有效性

RELU SILU
Spatial
attention

Channel
attention

Dwconv
(within Fire)

Training layers mAP@ 0郾 5 Parameters / M

- 姨 伊 伊 伊 314 0郾 832 2郾 0

姨 - 姨 伊 伊 335 0郾 848 2郾 0

姨 - 伊 姨 伊 377 0郾 836 2郾 0

姨 - 伊 伊 姨 382 0郾 828 1郾 95

- 姨 伊 姨 伊 377 0郾 841 2郾 03

姨 - 伊 姨 姨 445 0郾 844 1郾 98

姨 - 伊 伊 伊 314 0郾 848 2郾 0

图 10摇 不同 IOU 损失的 mAP 分析

设置为 50 和 640 px 伊 640 px。 与最后一行的结果相

对应,图 5 所示的当前 FireNet 单元是本文的基线。
使 SILU 代替 RELU 作为激活函数可以在开始时加

快收敛速度,但收敛趋势无法持续整个过程。
摇 摇 在检测网络中引入注意力机制通常是实现高精

摇 摇

度的有效方法。 因此,分别采用了 CBAM[14] 中的空

间注意力机制和 GhostNetV2[15] 中的通道注意力机

制。 空间注意力机制加在第一个 Fire 模块之后,而
通道注意力机制则加在第一个 Fire 模块中。 实验

结果证明,空间注意力只会增加训练层,通道注意力

甚至会带来负增益。
此外,在 Fire 模块中采用了深度可分离卷积操

作[16]来替代传统的 3 伊 3 卷积操作,从而减少了

0郾 05 M 的参数,同时 mAP 下降了 2% 。 尽管 mAP@
0郾 5 比单一技巧更高,但同时替换激活函数和采用

通道注意力机制对 mAP 和参数减少都没有正向增

益。 相比之下,同时替换 3 伊 3 卷积和采用通道注意

力机制会带来 0郾 05 M 的参数减少和 0郾 3% 的 mAP
改善。 总之,流行的 SOTA 技巧可能不适用于任何

架构,其影响需要通过实验来判断。 对于轻量级网

络,模块越多可能会导致冗余参数。 因此,最终采用

了图 5 所示的简要结构。
最后,本文在数据集上进行了大量实验,所有对

比实验都使用了相同的硬件和代码库,实验结果见

表 3。

表 3摇 与 SOTA 算法的比较(粗体和斜体字体分别表示最佳和第二性能)

Model mAP@ 0郾 5 mAP@ 0郾 5颐 0郾 95 Frame rate / fps Parameters / M FLOPs / G

YOLOv8 0郾 848 0郾 669 106郾 38 3郾 0 8郾 1

YOLOv8-Shuffle 0郾 846 0郾 652 149郾 25 2郾 0 5郾 5

PicoDet -S 0郾 848 0郾 617 132郾 96 3郾 8 —

PicoDet -Shuffle 0郾 819 0郾 605 171郾 85 4郾 5 —

PPYOLOE-CRN 0郾 763 0郾 576 39郾 5 29郾 23 —

本文算法 0郾 854 0郾 653 128郾 21 2郾 0 5郾 7

摇 摇 PicoDet -S 和 PicoDet -Shuffle 的图像大小设为

320 px 伊 320 px,其他算法保持 640 px 伊 640 px。 在

模型性能的评估中,除指标 mAP@ 0郾 5 和 mAP@ 0郾 5颐

0郾 95 外,还考虑帧率( FPS)、模型参数量( Parame鄄
ters)和浮点运算量( FLOPs)指标。 帧率指模型每

秒处理的图像帧数,用来衡量模型的推理速度和
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模型的复杂性,通常减小模型的复杂性可提高帧

率;模型参数量指的是模型中的可训练参数数量,
更大的参数量通常意味着更强的模型表达能力,
但会导致模型推理速度变慢;FLOPs 代表了模型推

理过程中需要进行的浮点运算次数,FLOPs 越大,
意味着模型在推理时需要的计算量越大,会导致

推理速度变慢。
本文算法的 mAP@ 0郾 5 达到 85郾 4% ,在所有模

型中表现最优,mAP@ 0郾 5 颐 0郾 95 达到 65郾 3% ,仅次

于 YOLOv8 模型的最优结果 66郾 9% 。 YOLOv8 由于

含有大量的残差和卷积操作,在 mAP@ 0郾 5 指标中

获得了和 PicoDet -S 模型相同的次优结果 84郾 8% ,
其 mAP@ 0郾 5颐 0郾 95 优于包括 PicoDet - S 在内的所

有其他算法。 与本文算法相比,YOLOv8 模型中的

残差和卷积操作使其占用了过多的参数,导致帧率

下降和浮点运算量较大。 YOLOv8- Shuffle 与 Shuf鄄
fleNetV2 相结合,尽管 mAP 略低,但却实现了最小

的浮 点 运 算 量 和 最 好 的 FLOPs。 本 文 算 法 与

YOLOv8-Shuffle 相比,保持了相同的参数,但 FLOPs
较大,帧率较小,mAP 较高。

除分辨率外, PicoDet 系列的整体性能略差,
SimOTA策略和 ESNet 块可能是主要原因。 PicoDet -S
与 PicoDet - Shuffle 相比,ShuffleNetV2 在提高帧速

率方面的效果突出,但在参数量提高的情况下,mAP
指标值变差。 PPYOLOE-CRN 不是轻量级的模型,
且在本文的数据集中表现较差。 此外,通过仿真结

果可发现,参数量和 FLOPs 具有一定的正相关性,
而帧率与参数量和 FLOPs 呈负相关,mAP 与后三者

的相关性不大。
总之,根据上述一系列实验结果,本文的方法取

得了最佳的综合性能。 同时,轻量级模型在边缘设

备上部署也比较方便。

3摇 结论

针对电解槽短路检测中存在的对硬件性能依赖

性强、检测速度慢、网络结构与应用场景关联性差等

关键问题,提出了一种基于先进的 YOLOv8 框架的

轻量级短路检测算法。 整个研究总结如下:
1)为实现检测速度和精度的要求,基于轻量级

原则设计了特征提取模块,融合了 SOTA 算法的优

秀思想。 然后,基于 YOLOv8 的损耗机制提出了损

耗函数优化策略,充分考虑了各短路类型之间的

差异。

2)为了验证轻量级检测算法的性能,通过在车

间收集的实际数据对提出的算法进行了测试实验。
实验结果表明,对于每种短路类型,尤其是一般短路

和严重短路,本文算法的 mAP@ 0郾 5 都高于或相当

于 YOLOv8。 根据对损失函数的单独分析,将各损

失项的比例设定为 1郾 5 颐 1郾 0 颐 7郾 0,以确保最佳收敛

性。 此外,进行了一系列消融实验,验证了所设计的

骨干网络的合理性。 最后,与目前的检测算法相比,
本文算法实现了 85郾 4% 的 mAP@ 0郾 5 和 65郾 3% 的

mAP@ 0郾 5颐 0郾 95,综合考虑帧速率、参数和 FLOPS,
这是非常好的结果。

3)为了提高网络结构和应用场景之间的关联

性,分析了短路性能的特点,保留不同长宽比的分布

特征,将长宽比引入函数,从而使 IOU 损失在预期

方向上衰减得更快。 在训练时使用数据增强技术,
增强模型的泛化能力和适应性,使得模型在实际应

用中能够更好地适应各种场景。
此外,本文研究还存在以下两个局限性:
1)数据集不平衡。 在铜电解过程中,不同程度

的短路发生概率是不同的。 因此,采集到的电解槽

红外图像中严重短路的情况较少,约为其他红外图

像的 1 / 10 倍,这就造成了数据集不平衡的问题。 本

文缺乏对这一问题的关注。
2)机制探索。 研究主要集中在间接检测算法

上,导致缺乏对电极短路机理的相关研究。 然而,对
短路机理的预先了解也是提高检测精度的关键。

在今后的研究中,要加深对短路检测的研究。
首先,考虑到不平衡对精度的影响,未来将研究一般

方法的有效性,进一步提高严重短路的检测精度。
然后,将探索电极短路的电热耦合模型,并进一步分

析其分布规律,以改进本文的算法。
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Detection of Copper Electrolytic Short Circuit Based on
the Improved YOLOv8

CHEN Lili1, HAO Wenkang2

(1. Hunan Industry Polytechnic, Changsha 410083, China;
2. School of Automation, Central South University, Changsha 410083, China)

Abstract: Copper electrolytic refining is an important part of copper smelting, and electrode short circuit
is unavoidable in the process of electrolysis. Therefore, this paper proposed a lightweight short鄄circuit de鄄
tection algorithm based on YOLOv8 to effectively solve the problem of short鄄circuit detection under com鄄
plex heat distribution. First, advanced technologies of ShuffleNet and SqueezeNet were integrated. A fea鄄
ture extraction module was added to the YOLOv8 framework, reducing model parameters while maintai鄄
ning feature extraction capability, thereby improving the detection speed of the algorithm. Secondly, to
solve the problem of insufficient detection accuracy and poor correlation, according to the characteristics
of short鄄circuit data set, the loss function was optimized and each loss weight was reassigned, which ef鄄
fectively improved the detection accuracy. Finally, the experiment results show that the improved algo鄄
rithm not only maintains high detection accuracy, but also reduces resource consumption, and the average
accuracy (mAP) is increased to 0郾 854.
Key words: YOLOv8; deep learning; feature extraction; copper electrolysis; short鄄circuit detection
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