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基于改进YOLOv8的绝缘子自爆缺陷检测*
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摘 要:针对现有绝缘子自爆缺陷检测方法在复杂背景和雾天环境下存在检测精度低、易误检和漏检问题,提出一种

基于改进YOLOv8的绝缘子自爆缺陷检测算法。首先,在主干网中引入用于低分辨率图像和小目标检测的SPD-
Conv模块,充分提取绝缘子缺陷目标的特征信息;其次,在特征融合层将BiFPN与SimAM 注意力机制结合构建

BiFPN_SimAM模块替换PANet的concat连接,实现多尺度特征融合,提高网络整体性能。实验结果表明,改进后的

算法对绝缘子自爆缺陷检测的精确率和mAP@0.5分别达到了95%和93.1%,较原YOLOv8算法分别提高了1.8%
和1.5%,在复杂背景和雾天环境下对绝缘子自爆缺陷检测有较好的检测效果。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy,
 

easy
 

false
 

detection
 

and
 

missed
 

detection
 

in
 

the
 

existing
 

insulator
 

self-explosion
 

defect
 

detection
 

methods
 

under
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

foggy
 

environments,
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

insulator
 

self-explosion
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

SPD-Conv
 

module
 

for
 

low
 

resolution
 

image
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

fully
 

extract
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

insulator
 

defect
 

target.
 

Secondly,
 

BiFPN
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

SimAM
 

attention
 

mechanism
 

to
 

build
 

the
 

BiFPN_SimAM
 

module,
 

replacing
 

the
 

concat
 

connection
 

of
 

PANet
 

to
 

achieve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

enhance
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision
 

and
 

mAP@0.5
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

for
 

insulator
 

self-explosion
 

defect
 

detection
 

reach
 

95%
 

and
 

93.1%,
 

respectively,
 

which
 

are
 

increased
 

by
 

1.8%
 

and
 

1.5%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

and
 

it
 

also
 

has
 

a
 

good
 

detection
 

effect
 

on
 

insulator
 

self-explosion
 

defect
 

detection
 

under
 

complex
 

background
 

and
 

foggy
 

environment.
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0 引  言

  近年来,我国电力系统一直保持安全稳定运行,是目前

世界上唯一没有发生大面积停电事故的特大型电力系统。
但我国电力系统安全形势依然严峻,发生大面积停电的风

险始终存在,因此定期巡检电网设备至关重要。据统计,由
绝缘子缺陷导致的电力系统瘫痪现象占电力系统故障

80%以上[1]。这是由于绝缘子长期暴露在空气中,受材料

老化、雷击和污秽等影响,造成绝缘子自爆、闪络、污闪等故

障情况,从而容易导致线路瘫痪和大面积停电。传统的电

力巡检方式主要依靠人工巡检,这种检查方法耗时、费力且

效率低下,并且存在一定的安全隐患。因此利用无人机巡

检对于实现智能化电力巡检具有重要意义。
基于深度学习的目标检测算法,按照检测流程的不同,

可分为两阶段检测算法和一阶段检测算法[2]。典型的两阶

段算法主要包括区域卷积神经网络(region
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)[3],
 

Fast
 

R-CNN[4],
 

Faster
 

R-
CNN[5]等。赵振兵等[6]提出了一种基于改进的R-FCN的

绝缘子检测方法,将PRN网络建议框的宽高比修改为多种

比例,提 高 了 原 模 型 的 检 测 准 确 率。Tang 等[7]选 取

ResNet50作为Faster
 

R-CNN的主干网,并利用特征金字

塔网络进行特征融合,从而更有效地保留小目标的特征。
二阶段算法需要候选区域提取和分类回归两个阶段的处
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理,而一阶段算法直接对整张图像进行分类和回归,速度上

快于二阶段算法。典型的一阶段算法主要包括 YOLO
(you

 

only
 

look
 

once)系列[8-11]、SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[12]。吴涛等[13]使用 MobileNetV1裁剪之后的网

络替代YOLOv3的主干网络,大大提升了网络的检测速

度,但是损失了一定的检测精度。Chen等[14]在 YOLOv3
主干网络DarkNet53中引入DenseNet以增强网络特征信

息的复用和融合,克服了复杂背景中出现的重叠遮挡难题,
但是降低了检测速度。高伟等[15-16]分别通过采用SR-GAN
的高分辨率图像检测的方法和引入主干网络 DAGNet
(adaptive

 

significant
 

feature
 

extraction
 

network,
 

DAGNet)、无 参 数 注 意 力 机 制 (simple
 

parameter-free
 

attention
 

module,
 

SimAM)改善了因背景复杂而导致的漏

检问题,但是由于网络结构过于复杂,检测速度仍然较慢。
肖粲俊等[17]在YOLOv5s的基础上引入了全局注意力机制

(global
 

attention
 

mechanism,
 

GAM)和自适应空间特征融

合(adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion,
 

ASFF)以提高网络特

征提取能力,但尚未充分考虑恶劣天气等外部干扰因素可

能对绝缘子缺陷检测精度造成的影响。邹红波等[18]采用

大气散射模型以生成不同雾气浓度的绝缘子数据集,在
YOLOv7的基础上引入坐标注意力和加权双向特征金字

塔网 络(bidirectional
 

wighted
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)以提高特征关注和融合能力,但检测速度较慢,不
适用直接部署于嵌入式设备或者移动端设备。

现有绝缘子缺陷检测算法所检测的图像大多数都是在

正常光照环境下成像得到的,很少有针对雾天复杂天气环

境成像条件下的检测算法研究,而在这种复杂环境下通过

无人机所获得的绝缘子图像通常会出现纹理模糊不清、细
节丢失等问题,又加上绝缘子缺陷本身尺寸较小,现有目标

检测模型难以有效提取绝缘子缺陷特征,极易发生误检和

漏检问题。为了适应更加复杂的背景和雾天环境,避免漏

检和误检,满足检测更加快速准确的要求,本文提出了一种

改进YOLOv8的绝缘子自爆缺陷检测算法,主要改进和创

新如下:在主干网络中添加了SPD-Conv(space-to-depth
 

convolution)模块,避免信息丢失,提升绝缘子缺陷小目标

的检测精度;在特征融合层将BiFPN网络与SimAM 注意

力机制结合构建BiFPN_SimAM 模块替换路径聚合网络

(path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)[19] 的 通 道 拼 接

(concat)操作,以加强特征融合,从而提高网络整体性能。

1 YOLOv8算法

  在目标检测领域中,YOLO 系列算法因其检测速度

快、准确率高、鲁棒性高和易于部署等优点而备受青睐。

YOLO系列算法已广泛应用于绝缘子缺陷检测,绝缘子识

别,绝缘子放电评估[20]等方面。YOLOv8由 Ultralytics团

队于2023年1月提出,其专注于保持精度与速度之间的最

佳平衡,适用于各个领域的检测任务。YOLOv8提供不同

尺度大小的版本,按模型规模从小到大分为n、s、m、l、x五

个版本。本 文 选 用 的 是 模 型 小 且 速 度 快 的 YOLOv8n
网络。

YOLOv8的整体网络架构主要分为:输入端、主干网

(Backbone)、特征融合层(Neck)和检测头(Head),如图1
所示。输入端会将图片自动缩放为640×640的尺寸以适

应模型 训 练。主 干 网 的 作 用 是 提 取 图 片 中 的 信 息,由
Conv、C2f和空间金字塔池化(spatial

 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

SPPF)组成。YOLOv8通过卷积层对输入特征进行了5次

下采样,得到不同尺度的特征;通过在C2f结构中增加额外

的跳跃连接和分割操作,使得整个模块提取的特征更加平

滑,既保证了轻量化也能够获得更加丰富的梯度流信息;通
过尾部的SPPF池化可实现自适应尺寸的输出同时又保持

较快的处理速度。Neck部分处理主干网提取的特征,起着

特征融合的作用,采用PANet将深层语义信息和浅层语义

信息互补。Head部分作为最后预测部分,采用解耦头结

构,使用2个独立分支完成对象分类和边界框的预测回归,
使用3个不同尺度的检测层提取不同尺度的信息特征。

图1 YOLOv8模型结构

Fig.1 YOLOv8
 

model
 

structure

2 改进YOLOv8算法

  本文提出了一种结合SPD-Conv[21]和特征金字塔的改

进YOLOv8的绝缘子自爆缺陷检测,改进后的 YOLOv8
模型结构如图2所示,主要有两个改进部分:在主干网络中

添加了SPD-Conv模块,避免下采样过程中特征信息的丢

失,提升了小目标绝缘子缺陷的检测精度;将Neck部分的

原PANet中concat操作替换为结合SimAM 注意力机制

模块的加权双向特征金字塔网络 BiFPN(记为 BiFPN_

SimAM模块),以加强特征融合。

2.1 SPD-Conv
  YOLOv8的主干网络在提取图像的特征信息时会进

行五次下采样,这容易导致细粒度特征信息的丢失,在处理
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图2 改进YOLOv8模型结构

Fig.2 Model
 

structure
 

of
 

improved
 

YOLOv8

低分辨率图像和小目标的任务中效果往往不佳。SPD-
Conv由 空 间-深 度(SPD)层 和 无 跨 步 卷 积(non-strided

 

convolution)层组成,这种组合方式有助于网络在处理低分

辨率图像和小物体时保持更多的细节和特征信息,从而有

效提高检测精度。SPD层通过重排特征图的元素,将空间

信息转换到深度(通道)维度。在这个过程中,空间维度会

减小,而通道维度会增加,但通道内的信息(即每个通道内

的像素值)会被完整地保留下来,从而在实现下采样的同时

有效避免了重要信息的丢失。无跨步卷积层可以进一步处

理重新排列后的特征图,实现特征信息提取和细化。并且,
由于其步长为1,即卷积核在特征图上每次移动一个像素,
这种操作在处理特征图时不会降低其空间分辨率。针对绝

缘子图像分辨率低、缺陷绝缘子目标小而存在检测精度低

问题,引入SPD-Conv对YOLOv8的主干部分进行改进。
对于输入为S×S×C 的特征图X,SPD-Conv可按照

给定系数scale对X 下采样。如图3所示,是scale=2时

的SPD-Conv结构,对X 按照每行每列隔(scale-1)个像素

进行采样,经过下采样后得到scale2 个大小为(S/scale)×
(S/scale)×C 的特征子图,沿通道维度进行拼接得到大小

为(S/scale)×(S/scale)×scale2C1 特征图。将该特征图

与步长为1的卷积层(该层具有C2 个过滤器)进行卷积,最
终得到大小为(S/scale)×(S/scale)×C2 的输出特征。

2.2 SimAM注意力机制

  SimAM注意力机制[22]是一种结合通道信息和空间信

息的无参数的三维注意力机制,在不增加网络参数的情况

下,帮助网络关注输入特征中的重要信息,提高模型的性

能。对于特征图X ∈RC×H×W,SimAM注意力机制通过定

义能量函数e*
t 衡量目标神经元t 的重要性,e*

t 的定义

如下:

图3 scale为2的SPD-Conv结构[21]

Fig.3 Structure
 

of
 

SPD-Conv
 

when
 

scale
 

=
 

2[21]

e*
t =

4(σ̂2+λ)
(t-μ̂)2+2μ̂2+2λ

(1)

其中,t为输入特征图在单个通道上的目标神经元,λ
为正则项,μ̂ 和σ̂2 分别为同一通道上所有神经元的均值和

方差。通过式(1)计算得到的能量值直接反映了神经元t
与其相邻神经元之间的差异性。具体而言,当能量值越低,
这标志着神经元t在特征图中的表现与周围神经元的差异

越大,即该神经元在视觉处理过程中承载了更为独特和重

要的信息,通过赋予更高的重要性权重以便在后续的卷积

神经网络处理中得到更多的关注和加强。因此,神经元的

重要性可以通过1/e*
t 表示。μ̂ 和σ̂2 表达式如下:

μ̂ =
1
M∑

M

i=1
xi (2)

σ̂2 =
1
M∑

M

i=1

(xi-μ̂)2 (3)

其中,M=H×W 为在某个通道上所有神经元的个

数,xi 为对应目标神经元所在通道上的所有神经元。最后

使用sigmoid 函数对特征进行增强得到最后的输出特

征X':

X'=sigmoid(1E
)☉X (4)

其中,E 表示特征图上所有最小能量e*
t 的集合。为了

避免影响每个神经元的相对重要性,通过sigmoid 函数来

抑制E 中能量过大的值,这是因为sigmoid 函数是单调函

数且函数值在0~1之间,原始权重值的相对大小关系在映

射后仍然不变。

2.3 BiFPN特征金字塔结构

  YOLOv8的Neck部分采用的是PANet路径聚合结

构,如图4(a)所示,通过构建两条并行的传递特征信息的

路径———自顶向下和自底向上,实现了深层特征和浅层特

征的有效融合。但是PANet结构采用通道直接拼接的方

式融合不同尺度的特征图,随着特征维度的增加,这不仅会

带来较大的参数量和计算量,而且还会带来冗余信息,降低

模型的泛化能力。Tan等在PANet的基础上提出了加权

双向特征金字塔网络BiFPN[23],如图4(b)所示。BiFPN
与PANet在特征融合结构上的不同之处体现在:BiFPN优
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化了特征融合路径,删除了仅含单一输入的节点以减少冗

余,并通过多次重复双向路径来实现更深层次的特征融合

和信息传递;同时,它引入了加权特征融合策略,根据特征

的重要性分配不同权重,提升融合效果。此外,在同一层特

征间增加了残差连接,这使得在不增加计算量的情况下尽

可能多地融合特征,减少特征信息丢失。

图4 不同特征金字塔结构

Fig.4 Different
 

feature
 

pyramid
 

structures

BiFPN采用快速归一化方法(fast
 

normalized
 

fusion)
进行加权融合以区分各级特征对融合的贡献程度,如式5
所示:

O =∑i

ωiIi

ε+∑jωj

(5)

其中,Ii 为输入特征,O 为输出特征,ωi 和ωj 是可学

习的权重用来调节不同特征在融合中的贡献,使用ReLU
激活函数将其缩放到[0,1]之间,ε=0.0001可避免数值不

稳定。
为了进一步加强特征融合,减少大量背景的干扰,在

BiFPN的输出后面添加SimAM注意力机制动态地调整不

同模块对最终输出的贡献,帮助预测端重点关注目标区域。

SimAM注意力机制会计算每个位置的权重,在不增加模型

参数量和计算量的同时提高了网络整体的检测性能。改进

后的BiFPN_SimAM结构如图5所示。

图5 BiFPN_SimAM结构

Fig.5 BiFPN_SimAM
 

structure

3 实验结果及分析

3.1 实验环境

  实验使用的CPU的型号为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
12400F(2.50

 

GHz),显 卡 (GPU)的 型 号 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060,显卡内存12
 

GB,采用的深度学习框架

是PyTorch
 

2.0.0,CUDA版本为11.8。训练参数设置如

表1所示。

表1 训练参数

Table
 

1 Training
 

parameters
参数 具体数值

初始学习率 0.002
优化器算法 AdamW
权重衰减 0.000

 

5
Batch

 

size 64
训练次数 300

输入图片大小 640×640

3.2 数据集增广

  在github的 MPID数据集中包含了许多公开的绝缘

子数据集,本文的实验数据集是从中选取的由无人机拍摄

得到的玻璃绝缘子Su110kv数据集,其中自爆缺陷绝缘子

的图像共1
 

010张(全部都是有自爆缺陷的绝缘子图像),
图像大小为515×515像素。目前还没有公开的雾天场景

下的数据集,且绝缘子缺陷图像较少,因此,本文通过人工

合成带雾图像的方式,在原有数据集的基础上进行增广。
通过加噪、调整亮度、cutout、旋转、裁剪、平移、镜像、合成

雾等操作将图像数据扩充到2
 

020张图片,如图6所示。
选用LabelImg工具对数据集进行标注,将有自爆缺陷的标

注为defect。按照6∶2∶2的比例划分训练集、验证集、测
试集,分别为1

 

212张、404张、404张。

图6 数据增广

Fig.6 Data
 

augmentation

本文的有雾图像是基于大气散射模型采用中心点合成

雾的方法得到的[24],大气散射模型的数学表达式为:

I(x)=J(x)e-βd(x)+A(1-e-βd(x)) (6)
其中,I(x)为有雾图像,J(x)为原始图像,A 为大气

·141·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

光值。β为大气散射系数,d(x)为图像各点到雾化中心的

距离。根据上述数学模型,通过调整参数A 和β生成雾天

绝缘子图像。

3.3 评价指标

  本文使用精确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、平均精

度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)等作为评价指标。

P =
TP

TP+FP
(7)

R =
TP

TP+FN
(8)

AP =∫
1

0
P(r)dr (9)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (10)

其中,TP 代表正确预测的正样本数,TN 代表正确预

测的负样本数,FN 代表漏检的正样本数,FP 表示误检的

负样本数。P 衡量了实际正样本在预测正样本中的比例,

R 反映了实际正样本中被正确预测的比例。AP 值是根据

P-R 曲线计算的面积。AP 指单个类别平均精度,mAP
是所有类别的平均精度,n 表示总类别数。mAP@0.5表

示IOU 阈值为0.5时的总类别平均精度,mAP@0.5∶
0.95表示IOU阈值从0.5到0.95(以0.05为步长)范围

内多个阈值下的平均精度。FPS指标反映了算法的检测速

度,即每秒能够处理的图像数量。

3.4 实验结果与分析

  1)
 

消融实验

为了验证所提出的改进算法对原来的 YOLOv8算法

优化的有效性,进行了消融实验,不同改进方法对模型检测

性能的影响如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment

模型
P/

%
R/

%
mAP@0.5/

%
mAP@0.5-0.95/

%
FPS

Parameters
/109

模型尺寸/

MB
YOLOv8 93.2 85.4 91.6 60.3 500 3.005 6.3

YOLOv8+SPDConv 93.4 85.8 92.1 60.7 385 3.054 6.4
YOLOv8+BiFPN 93.4 85.2 91.6 59.8 417 3.006 6.3

YOLOv8+BiFPN_SimAM 94.8 87.7 92.6 61.0 385 3.006 6.3
YOLOv8+SPD+BiFPN_SimAM 95.0 87.0 93.1 61.3 417 3.055 6.4

  根据表2可知,添加了SPD-Conv模块的算法相比原

始YOLOv8算法,精确率、召回率、mAP@0.5和 mAP@
0.5-0.95都有提升,其中mAP@0.5提升了0.5%,证明了

SPD-Conv模 块 对 加 强 缺 陷 特 征 提 取 的 有 效 性;将

YOLOv8的PANet替换为加权双向特征金字塔BiFPN,
精确率略有提升,召回率和 mAP@0.5-0.95略有下降,因
此考虑 在 不 增 加 网 络 的 参 数 量 和 计 算 量 的 基 础 上 在

BiFPN网络结构上添加SimAM注意力机制,精确率、召回

率、mAP@0.5和 mAP@0.5-0.95分别提升了1.6%、

2.3%、1%、0.7%,证明了BiFPN_SimAM 模块对多尺度

特征融合的有效性;将两个模块同时加入原始YOLOv8算

法中,虽然FPS略有下降,但是精确率提高了1.8%、召回

率提高了1.6%、mAP@0.5提高了1.5%、mAP@0.5-
0.95提高了1%,并且参数量和模型大小仅增加了1.7%
和1.6%。实验结果表明,本文算法可有效减少模型在特

征提取过程中目标信息的丢失,提高网络整体检测性能。
为了更直观地观察改进算法和原算法之间的区别,如

图7所示,给出 了 部 分 检 测 结 果 的 一 个 对 比 结 果。在

Image1的检测上,可以发现原始YOLOv8算法存在误检,
误将绝缘子与输电线端的接口检测为绝缘子缺陷,而改进

后的算法避免了这一问题;在Image2的检测上,因背景为

较复杂的杆塔原始算法存在漏检,而改进后的算法能够将

绝缘子缺陷检测出;在Image3的检测上,因为加雾的影响

且一张图中可能存在多个小目标对象,原始算法存在漏

检,而改进后的算法能够将缺陷全部检测出;在Image4的

检测上,相比原始算法,改进后的算法在雾天下的检测精

度更高。综上对比 分 析 可 知,改 进 后 的 算 法 检 测 效 果

更好。

2)
 

对比实验

为了进一步验证本文提出算法对绝缘子自爆缺陷检

测效果,在同一数据集和实验环境下将改进算法与Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5s、YOLOv5x、YOLOv7-tiny当前主

流目标检测模型进行对比。实验结果如表3所示。
由表3可知,Faster

 

R-CNN、YOLOv5s、YOLOv5x、

YOLOv7-tiny的mAP@0.5均低于90%,无法满足绝缘子

缺陷检测精度要求。SSD相比于前4个目标检测算法能

够达到较高的召回率,但是参数量和模型大小都较大,检
测速度也较慢,无法满足实时检测的要求。而本文算法的

mAP@0.5达到93.1%,是7个目标检测算法中检测精度

最 高 的,相 较 于 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5s、

YOLOv5x、YOLOv7-tiny、YOLOv8n分 别 高 出 11.6%、

2.3%、4.5%、3.6%、6.6%、1.5%。另一方面,由于增加了

部分模块,所以相较于原始 YOLOv8算法,本文算法的

FPS略有下降,参数量和模型大小增加了1.7%和1.6%,
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图7 部分检测结果示例

Fig.7 Some
 

examples
 

of
 

detection
 

result

表3 不同算法的对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiments
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/% FPS Parameters/109 模型尺寸/MB

Faster
 

R-CNN 80.4 80.7 81.5 42.4 144 28.320 108
SSD 90.8 93.7 90.8 46.6 156 24.272 90.6

YOLOv5s 89.1 81.0 88.6 53.0 222 9.122 14.4
YOLOv5x 92.6 81.4 89.5 53.6 196 9.111 18.6
YOLOv7-tiny 91.7 78.3 86.5 50.2 187 6.014 12.3
YOLOv8n 93.2 85.4 91.6 60.3 500 3.005 6.3

本文 95.0 87.0 93.1 61.3 417 3.055 6.4

但都优于其他5个目标检测算法。对比实验结果表明,改
进后的算法检测精度得到提升,并且能够在检测精度和检

测速度之间实现较好的平衡,显现出本文算法具有明显的

优越性。

4 结  论

  针对在复杂背景和雾天环境下绝缘子自爆缺陷检测

容易误检、漏检的问题,本文提出了一种基于YOLOv8的

改进算法,通过在主干网添加SPD-Conv模块提取更深层

次特征信息,保留更多的图像细节和空间信息;在特征融

合层将BiFPN与SimAM 注意力机制结合构建BiFPN_

SimAM模块替换PANet的concat连接,充分融合浅层信

息与深层信息,提高了网络性能。改进后的算法在绝缘子

数据集 上 的 精 确 率 和 mAP@0.5分 别 达 到 了95%和

93.1%,相较于原始 YOLOv8算法分别提升了1.8%和

1.5%。未来将继续研究在复杂背景和恶劣天气下的整体

性能,提高算法的检测精度的同时提升泛化能力。此外还

可考虑轻量化来优化网络结构,以实现移动端实时检测绝

缘子缺陷。
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