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复杂背景下基于 YOLO-insulator模型的绝缘子
小目标缺陷检测研究
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摘　要：基于计算机视觉的航拍绝缘子缺陷检测方法被广泛应用于电力巡检。针对绝缘子缺陷易受背景复杂、目

标尺度较小等因素的影响而导致漏检、误检的问题，提出了一种旨在提高绝缘子缺陷检测精度的绝缘子缺陷检测

模型 YOLO⁃insulator。首先，引入基于通道混洗的重参数化卷积（reparameterized convolution based on channel 
shuffle⁃one⁃shot aggregation， RCS⁃OSA）替换传统的二维卷积 C2f，以增强网络的特征提取能力；其次，在颈部网络

使用 RCS⁃OSA 模块替换部分的 C2f 卷积，同时引入挤压激励网络（squeeze and excitation network，SENet），以增强

模型对通道间关系的捕捉和整体特征的表达能力；最后，针对多种缺陷区域小导致难以检测的问题，提出小目标检

测层方法，该层包含更多的缺陷细节信息，有利于缺陷的检测。在自制绝缘子数据集上进行实验验证的结果表明，

相对于基线 YOLOv8n，YOLO⁃insulator 模型在查准率、召回率、平均精度均值上都实现了提升，有效提高了模型的

综合性能。
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Abstract： Computer vision-based methods for insulator defect detection from aerial images are widely used in power 

inspection. To address missed and false detections caused by complex backgrounds and small target scales， a YOLO-

insulator defect detection model is proposed to improve detection accuracy. First， the reparameterized convolution based 

on channel shuffle-one-shot aggregation （RCS-OSA） is introduced to replace the traditional two-dimensional 

convolution C2f， thus enhancing the network’s feature extraction capability. In the neck network， the RCS-OSA 

module is used to replace some of the C2f convolutions， and the squeeze-and-excitation network （SENet） is introduced 

to enhance the model’s ability to capture inter-channel relationships and express overall features. Finally， to address the 

difficulty in detecting multiple defect regions due to their small size， a small object detection layer method is proposed. 

This layer contains more detailed defect information and is more conducive to defect detection. Experimental results on a 

self-made insulator dataset demonstrate that， compared with the baseline YOLOv8n， the YOLO-insulator model 
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achieves higher precision， recall， and mean average precision， improving overall model performance.

Key words： insulator defect detection； complex background； attention mechanism； squeeze-and-excitation； small 

object detection layer

绝缘子在输电线路中起着机械支撑和电气绝

缘的作用，对输电线路乃至整个电力系统的安全运

行具有重要意义［1］。由于长期暴露在大气中，绝缘

子在受到鸟啄、风蚀、覆冰施压、高温等多种恶劣因

素的影响后，可能出现缺损、闪络、自爆等缺陷，绝

缘强度的降低给输电线路的稳定运行带来了严重

的安全隐患［2-3］。为确保电网安全稳定运行，对绝缘

子进行缺陷检测是电力巡检的关键环节。传统的

绝缘子检测方法包括人工巡检、传统图像检测等［4］。

绝大部分高压输电线路分布在跨越江河和山区的

地段，人工巡检的危险系数较高［5］且效率低下，不能

及时准确地反映线路设备的运行情况。传统的图

像检测方法包括直方图均衡化、支持向量机、Canny
边缘检测、Hough 变换等算法。这些算法首先对绝

缘子图像进行预处理，其次初步提取绝缘子区域，

最后再对缺陷区域进行检测［6］。由于拍摄条件的限

制以及绝缘子分布的环境复杂，传统的检测算法对

绝缘子的检测准确率较低［7］。

深度学习技术的发展，推动了人工智能在各

行业的广泛应用［8］。基于深度学习的目标检测算

法由于具有良好的泛化能力以及在复杂背景中强

大的特征提取能力，已经开始被广泛应用于电力

系统的巡检［9］。目标检测算法按照识别阶段划

分，有以快速区域卷积神经网络（faster region-based 
convolutional neural network，Faster R-CNN）［10］为代

表的两阶段目标检测算法，以及 YOLO 系列算法、

ReinaNet［11］等单阶段目标检测算法。如文献［12］
提 出 了 一 种 基 于 反 馈 机 制 的 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）绝缘子状态检

测方法，能够较准确地对绝缘子的正常状态和缺陷

状态进行分类，但是无法对缺陷进行定位。文献［13］
利用随机森林分类方法实现图像分割，依靠 CNN
对绝缘子的正常、缺陷状态进行分类，最后利用

Faster R-CNN 实现自爆缺陷的位置识别。但两阶

段的目标检测算法引入了更高的模型复杂性和更

大的参数量，导致检测速度严重下降。文献［14］融

合 MobileNetv3 的特征提取网络和 YOLOv3 特征融

合网络后进行通道剪枝，可以有效缩小模型体积，但

会对识别精度产生一定的负面影响。文献［15］在

YOLOv5 的骨干网络中引入轻量级的 Ghost模块和

卷 积 块 注 意 力 模 块（convolutional block attention 
module，CBAM），可以在保证绝缘子检测精度的前

提下提高检测速度，但缺陷样本过于单一导致模型

的泛化性不强。文献［16］使用 k-means++ 算法

对绝缘子目标框进行聚类，以生成更适合缺陷检测

的锚框，并在 YOLOv7 中添加 CoordAttention 模块

和 HorBlock 模块，引入损失函数并改进非极大值

抑制方法，以有效提升复杂背景下小目标的检测

精度。但其仅对缺损和闪络两类缺陷进行识别，

忽略了常见且危害性很大的自爆缺陷，降低了模

型的通用性。文献［17］所提模型在原 YOLOv8 模

型中加入可变形 ConvNets v2 模块和全局注意力

机 制 ，并 且 用 加 权 交 并 比（weighted intersection 
over union version 3，WIoUv3）替 换 完 全 交 并 比

（complete intersection over union，CIoU），优化了损

失函数，但数据尺度单一，且图像背景较为简单，导

致模型对分布位置复杂、尺度多样的绝缘子的缺陷

检测能力降低。

为了更好地解决绝缘子缺陷目标种类多、尺

度大小不一、背景复杂导致的检测精度不高的问

题，本文提出一种改进的 YOLOv8n 深度学习网络

模型 YOLO-insulator，并建立了一个包含 3 种常见

绝缘子缺陷的数据集，以便更好地满足移动设备

准确检测绝缘子缺陷的需求。本文的创新点列举

如下。

1） 针对图像中缺陷被复杂背景干扰而导致特

征提取不足的问题，在主干网络和颈部网络中引入

基 于 通 道 混 洗 的 重 参 数 化 卷 积（reparameterized 
convolution based on channel shuffle-one-shot 
aggregation， RCS-OSA），强化了模型缺陷特征提

取能力，帮助模型精准定位缺陷目标。

2） 在颈部网络中引入挤压激励网络（squeeze 
and excitation network，SENet），增强模型对通道间

关系的捕捉和整体的特征表达能力。

3） 针对缺陷目标种类多、目标尺度小而导致误

检、漏检的问题，引入 160×160 小目标检测层，增强

了模型对微小目标缺陷的检测能力。

263



2026 年  1 月电 力 科 学 与 技 术 学 报

1　算法描述

1.1　基线 YOLOv8n模型

YOLOv8n 模型主要由骨干特征提取网络、颈

部特征融合网络以及检测头这 3 个部分组成。在

骨干特征提取网络中，YOLOv8n 参考 YOLOv7 中

的 高 效 层 聚 合 网 络（efficient layer aggregation 
network，ELAN）设计出 C2f 模块，通过融合跨级局

部网络（cross stage partial network，CSPNet）［18］和替

换 YOLOv5 的 C3 模块，使其在保持轻量化的同时

获得更加丰富的梯度流信息，而根据模型尺度调整

通道数的方式也强化了模型特征提取的能力 。

YOLOv8n 改进模块结构如图 1 所示，图 1（a）展示

了 C3 模块和 C2f 模块的结构。C3 模块通过两个分

支 进 行 特 征 提 取 ：主 分 支 通 过 多 个 堆 叠 的

Bottleneck 层提取深层特征，另一分支经过卷积层–
批 归 一 化 层 – SiLU 激活函数（convolutional-batch 
normalization-SiLU，CBS）的处理，两路特征最终通

过 Concat操作进行拼接。而 C2f模块则在此基础上

进行了改进，引入了 Split节点。特征经过首个 CBS
后，由 Split 操作进行切分，一部分特征直接连接至

后续处理，另一部分输入 Bottleneck 堆叠层中。最

终，经过 Split 和 Bottleneck 处理的所有特征流汇聚

于 Concat节点，并经过末端的 CBS 输出。

在检测头部分，YOLOv8n 使用目前主流的解

耦头将分类和定位分支分开，并行地提取类别特征

和位置特征，不再采用参数共享的方式以减少两种

任务之间的冲突。在标签分配和损失函数方面，

YOLOv8n 采用的无锚框思想避免了与锚框相关的

复杂计算和超参数设置，显著提升了模型的处理速

度。而动态标签匹配策略则增加了正样本框选择的

灵活性。此外，本文使用分布焦点损失（distribution 
focal loss，DFL）函数+CIoU 损失函数作为回归损

失，将二元交叉熵（binary cross-entropy，BCE）损失

函数作为分类损失，以此优化模型训练。

DFL 函数主要用于处理目标检测中预测框位

置的分布情况，其基于焦点损失函数的思想可以更

好地聚焦于难以检测的样本学习。DFL 函数的计

算如下：

LDFL = -∑
i = 1

N

qi log ( pi )× Si （1）

Si = -(1 - pi) γ
log ( pi) α

（2）

式中， LDFL 为焦点损失函数；N 为划分的区间总数；

pi为预测第 i个区间的分布；qi为真实的分布；Si为调

节因子，使模型能够更加聚焦于难以检测的样本；

α、γ 为可调节的超参数，用于控制聚焦的程度。

CIoU 损失函数的设计融合了多个几何要素，

主要包括预测框与真实框的交并比（intersection 
over union，IoU）、中心点距离和长宽比一致性。

CIoU 损失函数的计算如下：

LCIoU = 1 - I IoU + ρ2 ( x，x gt )
c2 + αv （3）

v = 4
π2 (arctan w gt

hgt - arctan w
h ) 2

（4）

α = v
( 1 - I IoU )+ v

（5）

式中，LCIoU为 CIoU 损失函数；x、xgt分别为预测框与

真实框的中心点坐标；ρ2 ( x，x gt )为这两个中心点的

欧氏距离；c 为能够同时包围预测框与真实框的最

小外接矩形的对角线长度；αv 表示长宽比惩罚项，α

Bottleneck

（a） C3 模块和 C2f模块 （b） 耦合头和触耦头
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图 1　YOLOv8n 改进模块结构

Figure 1　YOLOv8n improvement module
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为权重系数，v 为预测两个矩形框相对比例的系数；

wgt、hgt 分别为真实框的宽度和高度；w、h 分别为预

测框的宽度和高度；IIoU为两框的 IoU。

BCE 损失函数可用于衡量预测概率与真实标签

之间的差异。设预测概率为 ŷ（取值范围为 0~1），真

实标签为 y（取值范围为 0~1），则 BCE损失函数为

LBCE = -( y log ( ŷ)+ (1 - y) log (1 - ŷ) ) （6）

1.2　YOLO-insulator算法

针对绝缘子缺陷易受背景复杂、种类繁多、目

标尺度小等因素的影响而出现漏检、误检的问题，

本文以 YOLOv8n 为基线模型，提出一种旨在提升

绝缘子缺陷检测精度的 YOLO-insulator 模型。首

先，通过在骨干特征提取网络中引入空间对象注意

力模块 RCS-OSA，替换传统的二维卷积 C2f 模块，

从而有效地抑制绝缘子图像复杂背景的干扰，增强

网络的特征提取能力。其次，在颈部特征融合网络

中，使用 RCS-OSA 模块替换部分的 C2f 模块，并引

入了 SENet 增强模型对通道间关系的捕捉和整体

特征的表达能力。最后，针对绝缘子闪络、缺损等

部分缺陷区域小导致难以检测的问题，构建小目标

检测层以获得更多缺陷细节信息。

1.2.1　RCS-OSA 网络结构

由于绝缘子分布在山川、河流、都市等各种复

杂的环境中，且受采集目标图像时设备所处位置的

限制，绝缘子及其缺陷在图像中所占据的像素信息

一般较少［19］。为了使网络能够更多地关注缺陷区

域，实现更精准的定位，本文通过引入空间对象注

意力模块 RCS-OSA［20］使模型能够获取不同特征的

重要程度，及时更新特征图的权重占比，将计算资

源投入到更重要的绝缘子缺陷部分。

训练阶段的 RCS 模块如图 2 所示，推理阶段的

RCS 模块如图 3 所示。在训练阶段，输入特征图通

过 Split 进行通道分离后，一部分特征通过 RepVGG
处理（包括未做处理、1×1 卷积处理和 3×3 卷积处

理，并使用 SiLU 作为唯一的激活函数）。随后，对

经 RepVGG 块处理后的输入和未做改变的输入进

行拼接和通道混洗。与训练阶段不同的是，推理阶

段的输入经过通道分离后，一部分会经过更简单的

RepConv 处理（包括未做处理和 3×3 卷积处理，并

使用 SiLU 作为唯一的激活函数）。RCS 模块的设

计理念在于：训练时使用多分支卷积，推理时通过

重新参数化将分支合并至主分支，这样既可以在训

练阶段获取丰富的特征表示，又可以在推理阶段减

少计算成本和内存消耗。

一次性聚合（one-shot aggregation，OSA）模块

能够提取多尺度特征，并在最后进行 OSA，从而克

服了 DenseNet密集连接的低效问题，能够有效提高

网络在处理密集连接时的效率。RCS-OSA 模块如

图 4 所示 ，OSA 模块与 RCS 模块相结合形成的

RCS-OSA 模块将输入数据分流，一部分直接输出，

另一部分则经过堆叠的 RCS 模块进行特征提取。

处理后的特征和直接通过的特征经通道混洗后融

合，这样可以在提高空间对象注意力的同时有效降

低通道维度［21］。
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图 2　训练阶段的 RCS 模块

Figure 2　RCS module during training phase
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Figure 3　RCS module in inference stage

 

RepVGG

Input
Output

RCS
RepVGG

3×3Conv

1×1Conv SiLU

Split

Channel Shuffle

RCS

C

输入  输出

RepVGG

通道混洗

 

3×3 Conv

1×1 Conv

Split

SiLU

RCS

RepVGG
RCS

图 4　RCS⁃OSA 模块
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1.2.2　挤压激励模块

由于绝缘子缺损、闪络等缺陷区域尺度大小不

一，且形状不规则，模型在学习过程中可能会学习

到非缺陷区域。为了使模型更多地关注识别缺陷

区域而降低对非缺陷区域的关注能力，本文引入了

SENet。SE 模块网络结构如图 5 所示。SE 模块［22］

是 SENet 中的核心部分，该模块通过学习的方式自

动获取每个特征通道的重要程度，并根据其重要程

度对特征的权重进行调节，在提升有用特征的同时

抑制非关键特征。

SE 模块主要包括挤压操作、激励操作、特征重

标定这 3 个步骤。

本文设定待输入特征图 U的高度、宽度、通道

数分别为 H、W 和 C。U中第 c 个通道的特征图为

uc，向量 Z的第 c个通道的特征向量为 zc：

z c = F sq ( uc )= 1
H × W ∑

m = 1

W

∑
n = 1

H

uc ( m，n ) （7）

式中，F sq（⋅）为挤压操作。

挤压操作采用全局平均池化（global average 
pooling，GAP）将特征图U（尺寸为 H×W×C）压缩

为向量 Z（尺寸为 1×1×C）。这一过程使得 Z能够

捕获特征图的全局信息，其维度与 U的通道数相

同。激励操作是将拥有全局信息的向量 Z经过两次

全连接层操作，自适应学习其权重W1和W2，并进行

运算形成新的 1×1×C 向量 S：

S= F ex ( Z，W )= σ ( g ( Z，W ) )= σ (W 2 δ (W 1 Z ) )
（8）

式中，F ex（⋅）为空间激励操作；δ（⋅）为第一次全连接

层后的激活函数 ReLU；σ（⋅）为第二次全连接层后

的激活函数 Sigmoid；W 为用于特征变换的可学习

参数；W 1 ∈ R
C
r

× C
为降维层参数；W 2 ∈ R

C
r

× C
为升维

层参数；r 为维度缩减率。经过激励操作，S掌握了

各通道重要程度的权重：

x͂ c = F scale ( uc，sc )= sc uc （9）
式中，F scale（⋅）为特征重标定操作，其过程是将 1×

1×C 向量 S的第 c 个权重因子 sc与未加权的 U逐通

道相乘，得到加权的特征图 X͂。 x͂ c 为 X͂中第 c 个通

道的特征图，且每个通道均被赋予不同的权重，因

此模块达到了提升重要特征并抑制非关键特征的

效果。

1.2.3　添加小目标检测层

YOLOv8n 网络检测层架构由 3 个检测层 P3、P4

和 P5组成，经此输出的小、中、大目标的特征图尺寸

分别为 80×80、40×40、20×20。 80×80 的特征图

中的每个像素都概括了原始图像中一个 8×8 像素

区域的信息。由于航拍绝缘子图像中一部分自爆、

缺损、闪络等小目标缺陷的尺寸比 8×8 像素更小，

会导致模型在检测小目标缺陷时存在误检、漏检等

问题，本文将检测层特征图尺寸增加至 160×160，
以较大的视野检测 4×4 像素以上的小目标中的滤

波尺寸，在一定程度上解决了自爆、缺损、闪络等小

目标缺陷信息特征捕获不足的问题。改进前、后检

测层架构对比如图 6 所示。

×
 

H× W× C

1× 1× C 1× 1× C

挤压 激励 特征重标定

H× W× C

U

z S

X 

σ  
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U

z S

σ

 X͂ 

H×W×CH×W×C
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×
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图 5　SE 模块网络结构

Figure5　Network structure of squeeze⁃and⁃excitation module

P3

P4

P5

P5

P4

P3

P2

（a）改进前 （b）改进后

图 6　改进前、后检测层架构对比

Figure 6　Detection layer architectures before and after 
improvement
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特征融合模块采用了双向路径：一条是自上

而下的深层语义信息流，另一条是自下而上的浅

层语义信息流，二者共同完成了 20×20、40×40、
80×80 和 160×160 这 4 个尺度特征的融合。改

进后的 4 个检测层架构虽然增加了少量的模型

参数和计算量 ，但其结构可在很大程度上缓解

较 大缺陷目标尺度误差对模型检测精度的负面

影 响 ，同 时 对 小 目 标 缺 陷 的 检 测 性 能 有 很 大

提升［23］。

改进后的 YOLOv8 网络结构如图 7 所示，其中

K 代表卷积操作中卷积核的尺寸（如 K=1 表示 1×
1 卷积核）；S 代表卷积操作中卷积核移动的步幅（如

S=1 表示每次移动 1 个像素）；n 代表 Bottleneck 模

块的重复次数。

2　实验相关工作

2.1　自制数据集

本文使用的数据集包含两部分，其中一部分是中

国电力线绝缘子数据集（Chinese power line insulator 
dataset，CPLID）。CPLID 包括无人机拍摄的 600 幅

正常绝缘子图像和 248幅自爆缺陷绝缘子图像［24］，其

中随机挑选的部分自爆缺陷绝缘子图像为本文数据

集的来源之一。数据集的第二部分是公开图像，涵

盖了绝缘子缺损、闪络及自爆这 3种缺陷类型。两部

分共计 1 542幅图像构成了本文数据集。数据集中的

部分图像既包含了缺陷样本又包含了非缺陷样本，能

够对模型的泛化性进行较好地检验。

本文利用 Labelme 软件严格按照标注规范对得

到的绝缘子图像样本进行标注，4 类图像样本如图 8
所示，相关标签分别为自爆、缺损、闪络。数据标注

完成后，数据集按照 7∶1.5∶1.5 的比例被划分为训练

集（1 079 个样本）、测试集（232 个样本）和验证集

（231 个样本），其中训练集和测试集中的各类缺陷

样本数量如表 1 所示。
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图 7　改进后的 YOLOv8 网络结构

Figure 7　Improved YOLOv8 network structure
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2.2　实验参数配置

实验环境为 64 位 Windows 10 专业版系统，基

于 PyTorch 2.0.0 深度学习框架，具体配置为 3th 
Gen Intel（R） Core（TM） i5-13600KF，NVIDIA 
GeForce RTX 4060Ti（16GB）。编程语言和加速软

件分别是 Python3.8 和 CUDA12.3。模型训练时，样

本图像大小统一调整为 640×640，批次大小（batch）
为 16，训 练 次 数（epochs）为 350，初 始 学 习 率 为

0.01，权重衰减系数为 0.000 5，学习率动量为 0.937，
优化器采用 Adamax 更新网络参数。

3　实验结果与分析

3.1　评价指标

为了更好地评价模型在绝缘子缺陷检测任务

中的检测精度，实验采用的评价指标为平均精度

（average precision，AP）、平 均 精 度 均 值（mean 
average precision，mAP）、帧率（frames per second，
FPS）以及模型规模（parameters）。AP 由召回率与

查准率决定，相关评价指标为

P = PTP

PTP + PFP
× 100% （10）

R = PTP

PTP + PFN
× 100% （11）

PAP =∫
0

1

PdR （12）

PmAP =
∑
j = 1

n

( PAP )j

n
（13）

式中，P 为查准率；R 为召回率；PTP、PFP、PFN 分别表

示真正例、假正例和假反例的数量；PAP 为平均精

度；PmAP为 n 个类别的平均精度均值；j为类别索引。

3.2　实验结果

本文利用上述环境训练的模型，进行了绝缘子

缺陷检测，3 种目标缺陷测试结果如表 2 所示，其中

mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分别表示 IoU 阈值为 0.5
和 IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长为 0.05）时计算的

mAP。

由表 2 可知，自爆缺陷因目标较大、轮廓清晰且

特征相似度高而易于提取，其检测精度最高，误检

与漏检率也最低。缺损缺陷区域的大小不一致，形

状多样且与雪地等背景具有很大的相似度，所以其

各项精度指标均低于其他目标。闪络缺陷是局部

放电产生的灼烧痕迹，与正常的绝缘子往往只有颜

色差异，且缺陷目标较小，造成其各项精度指标较

低。对所有类别目标进行整体分析可以看出，改进

后的算法能够较为高效精确地完成绝缘子缺陷的

检测任务。

3.3　消融实验

为了进一步验证所提的 3 个优化模块在绝缘子

检测任务中的可行性以及对基线模型 YOLOv8n 网

络性能的提升效果，本文基于构建的数据集展开了

6 组消融实验（分别为 A、B、C、D、E、F，其中实验 F
使用本文所提算法 YOLO-insulator）。每组实验使

a 正常绝缘子 b 绝缘子自爆 d 绝缘子闪络c 绝缘子缺损

 

（a）正常绝缘子 （b）绝缘子自爆 （c）绝缘子缺损 （d）绝缘子闪络a 正常绝缘子 b 绝缘子自爆 d 绝缘子闪络c 绝缘子缺损

 

a 正常绝缘子 b 绝缘子自爆 d 绝缘子闪络c 绝缘子缺损

 

a 正常绝缘子 b 绝缘子自爆 d 绝缘子闪络c 绝缘子缺损

 

图 8　图像样本

Figure 8　Image samples

表 1　训练集和测试集中 3 种绝缘子缺陷的样本数

Table1　Sample sizes of three types of insulator defects 
in training and testing sets

数据集

训练集

测试集

缺陷种类

自爆

缺损

闪络

自爆

缺损

闪络

数量

217

791

1 690

58

171

323

表 2　3 种目标测试结果

Table 2　Test results of three targets

序号

1

2

2

3

缺陷

自爆

缺损

闪络

整体

标签

self⁃explosion

broken disc

pollution⁃
flashover

all

查准率/
%

88.6

92.5

95.6

92.2

召回率/
%

86.2

79.7

85.8

83.9

mAP@
0.5/%

93.3

83.0

91.7

89.3

mAP@
0.5：0.95/%

69.0

60.9

61.1

63.7
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用相同的超参数及训练技巧，并对 YOLOv8n 基线

模型进行 3 个方面的改进：在检测层部分添加 160×
160 的小目标检测层；在特征提取骨干网络中用

RCS-OSA 模块替换 C2f模块，在特征融合的颈部网

络中用 RCS-OSA 模块替换部分的 C2f 模块；在特

征融合的头部添加 SENet模块。实验在基线模型上

通过累加不同模块来形成多种组合策略，分别训练

所得的 mAP@0.5 曲线如图 9 所示，召回率–查准率

曲线如图 10 所示，消融实验结果如表 3 所示。

由图 9、10 及表 3 可知，与基线模型 YOLOv8n
以及各组消融实验相比，本文所提出的改进算法在

检 测 精 度 指 标 上 有 较 大 提 升 。 实 验 A 中 对

YOLOv8n 原模型进行训练后，可以获得较高的精

度；实验 B 是在原模型 3 个检测层架构的基础上添

加了一个 160×160 的小目标检测层，能够在一定程

度上解决原模型难以检测小于 8×8 像素特征图而

造成漏检的问题。这一改进使得查准率、召回率、

mAP@0.5 和 mAP@0.5：0.95 分别提升了 0.3、1.8、
1.7、3.2 个百分点。实验 C 是在特征融合颈部网络

中添加 SENet，从而增强了模型对通道间关系的捕

捉能力。这种提升整体特征表达能力的方式使得

查 准 率 、mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分 别 提 升 了

2.3、1.9、0.7 个百分点。实验 D 是在特征提取骨干

网络和特征融合颈部网络中用 RCS-OSA 模块替换

C2f 模块，在模型中堆叠的 RCS 模块确保了不同特

征的复用并加强了不同特征层的信息交流，查准

率、召回率、mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分别提升了

2.0、0.8、1.5、0.8 个百分点。实验 E 是对实验 B 和实

验 C 的融合，相比于原模型，使得查准率、召回率、

mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分 别 提 升 了 3.0、1.9、
2.0、3.6 个百分点，且相比于实验 B 和实验 C 在各项

指标上均有所提升，表明小目标检测层和 SENet 两
种改进方法的融合能够进一步促进检测模型性能

的提升。实验 F 是在实验 E 成功的基础上将其与实

验 D 进行融合，即将所有的改进方法添加到原网络

模型中，结果相比于原模型使得查准率、召回率、

mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 分 别 提 升 了 1.5、2.0、
2.4、3.6 个百分点，且相比于实验 D 和 E，除了查准

率略微有所下降，其余指标均有所上升，证明了将 3种

改进策略同时加入 YOLOv8n 原模型中能够实现网

络模型综合性能的最大提升。

为了更清楚地展示不同模型在测试集上对绝

缘子 3 种缺陷的检测与分类效果，本文绘制了消融

实验中 6 种模型的混淆矩阵，如图 11 所示。图 11 展

示出每个缺陷类别被正确分类和被错误分类的情

况。混淆矩阵主对角线的数值表示正确分类的比

例，数值越大，则分类越准确。实验 F 中，混淆矩阵

的主对角线上自爆缺陷和闪络缺陷的数值在所有

消 融 实 验 中 最 大 ，均 达 到 了 90.0%，即 YOLO-
insulator 模型对绝缘子自爆和绝缘子闪络两种缺陷

的分类准确率均达到了 90.0%。缺陷的分类准确率

达到了 81%，略低于实验 B 和实验 E 的 82%。混淆

矩阵也有一定的局限性，它主要关注分类结果，而

对于边界框的位置偏差、重叠等情况则无法体现，

所以出现了实验 F 中缺陷识别率略低的情况。结合
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图 9　基于改进 YOLOv8n 的消融实验 mAP@0.5 曲线

Figure 9　mAP （IoU is 0.5） curves of ablation experiment 
based on improved YOLOv8n

表 3　基于改进 YOLOv8n 的消融实验

Table 3　Ablation experiments based on improved YOLOv8n

实验

A

B

C

D

E

F

YOLOv8n

√

√

√

√

√

√

160×160

√

√

√

SENet

√

√

√

RCS⁃OSA

√

√

查准率/%

自爆

91.7

84.2

89.3

94.4

90.6

88.6

缺损

87.5

92.8

93.6

88.9

94.1

92.5

闪络

92.7

96.0

96.0

94.8

96.5

95.6

整体

90.7

91.0

93.0

92.7

93.7

92.2

mAP@
0.5/%

86.9

88.6

87.8

88.4

88.9

89.3

mAP
@0.5：0.95/%

60.1

63.3

61.8

60.9

63.7

63.7

召回率/
%

81.9

83.7

81.6

82.7

83.8

83.9
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表 3 中召回率、mAP@0.5 相关数值及不同测试结果

混淆矩阵分类精度，可得 YOLO-insulator 的综合性

能仍然是最高的。

综上所述，本文所提模型的 3 个主要改进方法

在实现绝缘子缺陷目标检测精度提升的目标上的

成效是不断递进的，且其网络精度明显优于基线模

型以及实验中的其他模型，因此消融实验验证了该

方法用于目标检测的有效性。

3.4　对比实验

为了验证 YOLO-insulator 的有效性，本文选取
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图 10　消融实验召回率–查准率曲线

Figure 10　Precision⁃recall curves of ablation experiment

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

 

归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵 归一化混淆矩阵

归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵归一化混淆矩阵

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

预
测
标
签

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

色
阶
标
尺

(b)YOLOv8n+160× 160(a)YOLOv8n (c)YOLOv8n+RCS-OSA

(d)YOLOv8n+SENet (e)YOLOv8n+160×160+SENet (f)YOLOv8n+160×160+SENet+RCS-OSA

 

0.84

0.07

0.09

0.01

0.80

0.19 0.13

0.86

0.09

0.42

0.49

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺

True

（a）实验 A （b）实验 B （c）实验 C

0.90

0.07

0.03

0.01

0.82

0.17 0.10

0.89

0.20

0.32

0.48

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺

True

0.01

0.90

0.07

0.03

0.02

0.78

0.19 0.12

0.88

0.12

0.32

0.56

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺0.01

True

0.88

0.05

0.07

0.01

0.80

0.19 0.15

0.85

0.03

0.45

0.52

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺

True

（d）实验 D （e）实验 E （f）实验 F

0.90

0.07

0.03

0.02

0.82

0.16 0.10

0.90

0.09

0.33

0.58

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺

True

0.90

0.07

0.03

0.02

0.81

0.17 0.10

0.88

0.11

0.36

0.53

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

预
测

标
签

色
阶

标
尺0.01

True

0.01

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自爆 缺损 闪络 背景

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自爆 缺损 闪络 背景 自爆 缺损 闪络 背景

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自爆 缺损 闪络 背景

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自爆 缺损 闪络 背景

自
爆

缺
损

闪
络

背
景

自爆 缺损 闪络 背景

图 11　不同模型测试结果的混淆矩阵

Figure 11　Confusion matrix of test results for different models
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了 Faster R-CNN、CenterNet、EfficientDet、RetinaNet
等 经 典 目 标 检 测 网 络 ，YOLOv5n、YOLOv6、
YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv9、YOLOv10s、
RT-DETR 等 主 流 目 标 检 测 网 络 以 及 YOLO-
ELA［25］、CACS-YOLO［26］等绝缘子缺陷专用检测网

络进行对比实验，并在完全相同的实验条件下使用

相同的绝缘子缺陷数据集对这些目标检测模型进

行训练。实验所得的 9 种算法对比实验的 mAP 曲

线如图 12 所示，不同模型的对比结果如表 4 所示。

YOLOv7-tiny
YOLOv6
YOLOv5n
RetinaNet
FasterR-CNN

YOLOv8n
YOLOv9
YOLOv10s
RT-DETR
YOLO-ELA
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0.6

0.4

0.2

 

m
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P

3002001000

训练次数

EfficientDet
CenterNet
CACS-YOLO
本文所提模型

图 12　9 种算法对比实验的 mAP 曲线

Figure 12　mAP curves of nine algorithm comparison 
experiments

本文数据集中绝缘子缺陷目标背景复杂、尺度

差异较大，检测网络特征提取困难，导致 Faster-

RCNN、CenterNet、EfficientDet、RetinaNet 这 4 种经

典目标检测算法训练过程不稳定、振荡频率较高、

收敛速度较慢。在与上述模型的对比中，YOLO-
insulator 在查准率、mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 和

召回率等指标上均达到最高。在查准率的性能

对 比 中 ，YOLO-insulator 分 别 比 Faster R-CNN、

CenterNet、EfficientDet 及 RetinaNet 高出 56.5、4.1、
1.4、3.2 个百分点，在 mAP@0.5 上分别高出 40.0、
15.4、43.5、30.5 个百分点，在 mAP@0.5：0.95 上分

别高出 38.6、22.4、40.0、25.4 个百分点，在召回率上

分 别 高 出 23.0、11.9、47.5、33.5 个 百 分 点 。 其 中

Faster R-CNN 是两阶段目标检测算法，需要用区

域候选的方法绘制候选框：首先，通过卷积神经网

络进行绝缘子缺陷特征提取；然后，对感兴趣的区

域进行池化操作；最后，利用分类器和边界框回

归对缺陷目标生成候选框［27］。由于 FasterR-CNN
的每个单独训练步骤会使其训练时间大幅延长，

模型需要较大的参数量和计算量，两者分别达到了

137.1×106 和 370.21×109 次/s，而 检 测 帧 率 仅 为

11.65 帧/s。EfficientDet 结合了 EfficientNet 主干网

络和 BiFPN 特征融合机制，是一种轻量化的目标

检测模型，在对比实验中其参数量和计算量仅为

3.87×106、5.23×109次/s，但检测帧率为 27.24 帧/s，
远远达不到实时检测的要求。所以，在与上述经典

检测算法的对比中可知，YOLO-insulator 模型在各

项精度指标上表现最好，除了参数量和计算量超过

表 4　不同模型的对比

Table 4　Comparison of different models

模型

FasterR⁃CNN

CenterNet

EfficientDet

RetinaNet

YOLOv5n

YOLOv6

YOLOv7⁃tiny

YOLOv8n

YOLOv9

YOLOv10s

RT⁃DETR

YOLO⁃ELA

CACS⁃YOLO

YOLO⁃insulator

查准

率/%

35.7

88.1

90.8

89.0

90.6

91.8

76.1

90.7

89.0

86.9

88.5

90.2

90.1

92.2

mAP@0.5/%

自爆

63.1

71.1

60.7

67.5

84.3

83.5

76.8

88.7

90.9

86.9

74.7

88.5

88.6

93.3

缺损

54.7

74.6

51.8

67.2

79.6

74.3

69.0

81.0

83.3

83.8

84.9

82.7

82.5

83.0

闪络

30.3

76.0

24.8

41.6

85.9

81.3

77.9

90.9

89.5

90.9

94.4

89.4

90.1

91.7

整体

49.3

73.9

45.8

58.8

83.3

79.7

74.6

86.9

87.9

87.2

84.7

86.9

87.1

89.3

mAP@0.5：0.95/
%

25.1

41.3

23.7

38.3

51.1

52.6

43.2

60.1

63.1

63.6

53.4

58.6

57.6

63.7

召回率/
%

60.9

72.0

36.4

50.4

77.9

67.9

72.0

81.9

80.3

82.6

77.6

83.0

83.4

83.9

参数量/
（106）

137.10

32.67

3.87

37.97

1.76

4.23

6.01

3.01

15.58

8.04

41.94

3.01

2.65

7.00

浮点运算速度/
（109 s-1）

370.21

70.22

5.23

170.09

4.10

11.80

13.00

8.10

67.50

24.50

125.60

8.10

7.00

22.60

帧率/
（帧·s−1 ）

11.65

125.87

27.24

55.83

217.39

62.11

131.58

250.00

70.42

172.41

52.91

147.06

169.49

161.29
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EfficientDet 外，其余各项轻量化指标均表现最佳。

在 与 结 构 相 似 的 YOLO 系 列 算 法 对 比 中 ，

YOLO-insulator 在查准率、mAP@0.5、mAP@0.5：
0.95 和召回率等指标上均达到最高。在查准率的性

能 对 比 中 ，本 文 算 法 比 YOLOv5n、YOLOv6、
YOLOv7-tiny、YOLOv8n、YOLOv9、YOLOv10s 分

别 高 出 1.6、0.4、16.1、1.5、3.2、5.3 个 百 分 点 ，在

mAP@0.5 上分别高出 6.0、9.6、14.7、2.4，1.4、2.1 个

百分点，在 mAP@0.5：0.95 上分别高出 12.6、11.1、
20.5、3.6、0.6、0.1 个百分点，在 R 上分别高出 6.0、
16.0、11.9、2.0、3.6、1.3个百分点。在精度指标全面领

先的情况下，本文所提算法在其他轻量化指标上也处

于中上游水平，所以其综合性能也远远高于结构相似

的 YOLO系列算法。

RT-DETR 算法通过引入 Transformer 注意力

机制，能够较好地捕捉目标之间的关系和上下文信

息［28］，有助于提升绝缘子缺陷检测的准确性，但本

文 数 据 量 相 对 不 够 丰 富 ，不 能 很 好 地 满 足 RT-
DETR 对数据量的依赖性，导致查准率、召回率、

mAP@0.5、mAP@0.5：0.95 等指标较低，与 YOLO-
insulator 相比，分别低了 3.7、6.3、4.6、10.3 个百分

点，同时在参数量、计算量及检测帧率等性能上均

不如本文所提算法。

YOLO-ELA 和 CACS-YOLO 是现有的专门

针对绝缘子缺陷检测的目标检测模型。 YOLO-
ELA 模型是在 YOLOv8 的基础上，通过引入高效局

部 注 意 力 模 块 和 SIoU 损 失 函 数 改 进 得 到 的 ；

CACS-YOLO 模型是在 YOLOv8 的特征提取层加

入基于特征复用的坐标注意力机制和特征通道混

洗操作而得到的。在查准率、召回率、mAP@0.5、
mAP@0.5：0.95 等性能指标的对比中，YOLO-ELA
分别比 YOLO-insulator 低出 2.0、0.9、2.4、5.1 个百

分点；CACS-YOLO 分别比 YOLO-insulator 低出

2.1、0.5、2.2、6.1 个百分点。在其他部分轻量化指标

中，YOLO-insulator 的表现略逊于这两种模型，但

在保证实时检测的基础上 YOLO-insulator 的综合

性能远远优于这两种模型。

综上所述，本文所提改进算法在所有与精度相

关的评估指标中均表现为最优，在模型轻量化方面

的表现也良好。本文主要针对的问题是绝缘子缺

陷检测的准确性，而上述对比实验也表明了在保持

算法具有较好实时性的前提下，YOLO-insulator 模
型在多场景绝缘子缺陷检测中比其他主流算法更

实用。

为了能够直观地对算法的检测精度进行对比，

本文分别在 YOLO-insulator 及其他对比算法上进

行了可视化实验。图 13~26 选取了遮挡严重、背景

复杂、目标多尺度、目标尺寸小这 4 类具有代表性的

场景进行绝缘子缺陷检测的可视化表示。在可视

化实验中，YOLO-insulator 算法在所有的测试图像

中均未出现漏检和误检的情况。

在图 13~26 中的每个分图（a）中，绝缘子自爆

缺 陷 被 严 重 遮 挡 ，导 致 YOLOv5、YOLOv6、
YOLOv8n、YOLOv10s、YOLO-ELA及CACS-YOLO
均出现了漏检现象，RetinaNnet、YOLOv7-tiny 和

RT-DETR 出现了误检现象。YOLO-insulator 不仅

能够成功检测出遮挡严重的自爆缺陷，且置信度较

高，仅次于 Faster R-CNN。图 13~26 中的每个分

图（b）的背景都复杂，背景中的树枝等物和绝缘子

的缺陷有一定的相似度，从而导致 Faster R-CNN、

RetinaNet 及 YOLOv6 出现了误检的情况。其他算

法虽然能够正确识别出缺陷 ，但置信度远低于

YOLO-insulator的 0.94。图 13~26中的每个分图（c）
中的缺陷目标较小，且陶瓷绝缘子的光斑和闪络等

缺陷的特征相似，这加剧了模型检测的困难程度，

因此 RetinaNet 和 YOLOv5n 均出现误检现象，其余

模型虽然能够成功检测出缺陷，但大多数算法的置

信度较低，而 YOLO-insulator 的置信度高达 0.95，
仅次于 Faster R-CNN 的 0.97。图 13~26 中的每个

分图（d）中，两种缺陷的尺度相差较大，这对模型的

泛化性能提出了一定的要求。像素信息较少的小

目 标 缺 陷 不 容 易 被 识 别 ，导 致 EfficientDet 和

YOLOv7-tiny 两类算法出现了漏检现象。同样，陶

瓷绝缘子光斑及部分边缘纹理特征和闪络缺陷特

征相似，导致 RetinaNet、YOLOv7-tiny 及 RT-DETR
算法出现了误检现象。其余算法均能够识别出两

种尺度差异较大的缺陷，但 YOLO-insulator 取得了

最好的综合置信度。

可视化结果表明，本文提出的融合注意力机制

和小目标检测层的 YOLO-insulator 算法在检测上

述 4 种场景航拍绝缘子缺陷时，均未出现漏检或误

检现象，在缺陷目标识别的准确率上表现最好。由

此可知，本文所提算法在准确、高效识别绝缘子缺

陷方面更加符合实际要求，拥有良好的泛化性和鲁

棒性。
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（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小

图 13　FasterR⁃CNN 的检测可视化图像

Figure 13　Detection visualization images of FasterR⁃CNN

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度  （d）目标尺寸小

 

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小

图 14　CenterNet 的检测可视化图像

Figure 14　Detection visualization images of CenterNet

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小
（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度  （d）目标尺寸小

 

图 15　EfficientDet 的检测可视化图像

Figure 15　Detection visualization image of EfficientDet

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度  （d）目标尺寸小

 

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小

图 16　RetinaNet 的检测可视化图像

Figure 16　Detection visualization images of RetinaNet

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小
（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度  （d）目标尺寸小

 

图 17　YOLOv5 的检测可视化图像

Figure 17　Detection visualization images of YOLOv5

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小
（a）遮挡严重 （b）背景复杂  （d）目标尺寸小（c）目标多尺度

 

图 18　YOLOv6 的检测可视化图像

Figure 18　Detection visualization images of YOLOv6
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图 22　YOLOv9 的检测可视化图像

Figure 22　Detection visualization images of YOLOv9

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小
（a）遮挡严重 （b）背景复杂  （d）目标尺寸小（c）目标多尺度

 

图 20　YOLOv8n 的检测可视化图像

Figure 20　Detection visualization images of YOLOv8n

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小（a）遮挡严重 （b）背景复杂  （d）目标尺寸小（c）目标多尺度

 

图 24　YOLO⁃ELA 的检测可视化图像

Figure 24　Detection visualization images of YOLO⁃ELA
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（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小

图 19　YOLOv7⁃tiny 的检测可视化图像

Figure 19　Detection visualization images of YOLOv7⁃tiny

（a）遮挡严重 （b）背景复杂  （d）目标尺寸小（c）目标多尺度

 

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小

图 23　YOLOv10s 的检测可视化图像

Figure 23　Detection visualization images of YOLOv10s

（a）遮挡严重 （b）背景复杂 （c）目标多尺度 （d）目标尺寸小
（a）遮挡严重 （b）背景复杂  （d）目标尺寸小（c）目标多尺度

 

图 21　RT⁃DETR 的检测可视化图像

Figure 21　Detection visualization images of RT⁃DETR
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4　结语

本文构建了包含航拍绝缘子自爆、缺损、闪络

这 3 类缺陷的数据集，提出了一种融合注意力机制

和小目标检测层的绝缘子缺陷检测算法 YOLO-
insulator。该算法在数据集上训练所得的查准率达

92.2%、mAP@0.5为89.3%、mAP@0.5：0.95为63.7%、

召回率为 83.9%，均高于目前常见的目标检测算法。

这也在很大程度上解决了输电线路绝缘子缺陷检

测中由于缺陷类别多、尺度多样、遮挡严重等因素

引起的误检、漏检问题。

本文的研究重点集中在如何最大程度地提升

检测精度。未来的研究重点为在提升目标检测速

度的基础上实现检测精度的大幅提升。另外，缺损

缺陷各项精度指标均低于其他两种缺陷，拉低了模

型的整体识别精度，所以后期也会重点从提升缺损

缺陷检测精度的角度对模型进行改进。
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图 25　CACS⁃YOLO 的检测可视化图像

Figure 25　Detection visualization images of CACS⁃YOLO
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图 26　YOLO⁃insulator 的检测可视化图像

Figure 26　Detection visualization images of YOLO⁃insulator
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