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摘 要:针对嵌入式设备在资源受限以及雾天复杂环境下绝缘子缺陷检测的高效性与准确性挑战,本文提出了一种
新型轻量化检测模型———RNSC-YOLOv7-tiny,并取得了重要的创新性成果与实际应用价值。首先,通过对主干网络
中ELAN模块的轻量化处理,设计了RepNCSPELAN模块,有效降低了模型的参数量与计算复杂度,同时保持了检
测精度的显著提升。其次,融入SGE模块,使模型能够聚焦与背景重叠的目标区域,显著抑制无关信息的干扰,提升
了绝缘子缺陷定位与识别的精确性。此外,引入NWD损失函数解决了检测过程中偏差点导致的梯度消失问题,进一
步优化了检测精度。最后,CARAFE上采样算子的引入,使模型在低分辨率图像及复杂雾天环境中依然能够实现精
准检测定位。实验结果显示,RNSC-YOLOv7-tiny模型在绝缘子缺陷检测方面展现出了快速且高精度的性能,其检测
精度高达94.8%。该模型拥有4298150个参数,浮点运算次数为10.5,同时模型内存占用仅为8.69

 

MB。与原始
YOLOv7-tiny模型相比,新提出的模型在多个关键指标上均实现了显著提升:精度提高了3.4%,参数量减少了
28.5%,浮点运算次数降低了19.2%,且模型大小缩减了3.01

 

MB。这一成果充分验证了该算法在嵌入式设备环境
中的高度适用性和实际应用效能。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

challenges
 

of
 

high
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

insulator
 

defect
 

detection
 

for
 

embedded
 

devices
 

in
 

resource-constrained
 

and
 

foggy
 

complex
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

lightweight
 

detection
 

model,
 

RNSC-
YOLOv7-tiny,

 

and
 

achieves
 

important
 

innovative
 

results
 

and
 

practical
 

application
 

value.
 

Firstly,
 

the
 

RepNCSPELAN
 

module
 

is
 

designed
 

by
 

lightweighting
 

the
 

ELAN
 

module
 

in
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

model,
 

while
 

maintaining
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

detection
 

accuracy.
 

Secondly,
 

the
 

incorporation
 

of
 

the
 

Spatial
 

Group
 

Enhancement
 

module
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

target
 

region
 

overlapping
 

with
 

the
 

background,
 

thereby
 

significantly
 

suppressing
 

the
 

interference
 

of
 

irrelevant
 

information
 

and
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

insulator
 

defect
 

localisation
 

and
 

identification.
 

Furthermore,
 

the
 

incorporation
 

of
 

the
 

NWD
 

loss
 

function
 

addresses
 

the
 

issue
 

of
 

gradient
 

vanishing
 

due
 

to
 

deviation
 

points
 

in
 

the
 

detection
 

process,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

overall
 

detection
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

the
 

incorporation
 

of
 

the
 

CARAFE
 

upsampling
 

operator
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

achieve
 

accurate
 

detection
 

and
 

localisation
 

in
 

low-resolution
 

images
 

and
 

complex
 

foggy
 

environments.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

RNSC-YOLOv7-tiny
 

model
 

exhibits
 

rapid
 

and
 

highly
 

accurate
 

performance
 

in
 

insulator
 

defect
 

detection,
 

with
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

94.8%.
 

The
 

model
 

comprises
 

4298150
 

parameters
 

and
 

10.5
 

floating-point
 

operations,
 

yet
 

occupies
 

only
 

8.69
 

MB
 

of
 

memory.
 

In
 

comparison
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv7-tiny
 

model,
 

the
 

newly
 

proposed
 

model
 

exhibits
 

notable
 

enhancements
 

in
 

several
 

pivotal
 

metrics.
 

The
 

accuracy
 

has
 

been
 

augmented
 

by
 

3.4%,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

has
 

been
 

diminished
 

by
 

28.5%,
 

the
 

number
 

of
 

floating-point
 

operations
 

has
 

been
 

reduced
 

by
 

19.2%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

has
 

been
 

reduced
 

by
 

3.01
 

MB.
 

These
 

outcomes
 

substantiate
 

the
 

algorithm's
 

high
 

applicability
 

in
 

embedded
 

device
 

environments
 

and
 

its
 

efficacy
 

in
 

practical
 

applications.
Keywords:embedded

 

devices;insulator
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detection;YOLOv7-tiny
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0 引  言

  随着电力系统的不断发展,绝缘子的广泛使用导致其

在运行过程中因各种因素产生缺陷的概率增加。如果这些

缺陷不能及时处理,可能会引发严重的电力故障。因此,研
究高效且准确的绝缘子缺陷检测技术具有重要意义。
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在早期,国内研究者尝试使用边缘检测和形态学处理

等方法来检测绝缘子缺陷。例如,Liao等[1]提出了一种多

尺度、多特征方法,能够提取局部特征并定位受损绝缘子。

Wu等[2]则提出了一种基于Beltrami框架的半局部算子,
用于提取表面不均匀纹理特征。然而,绝缘子图像通常包

含各种自然环境背景,不同材质的绝缘子也具有不同的纹

理和姿态。这些传统的图像处理手段,其核心在于手工设

定的特征,因此在处理复杂或动态变化的图像时,其适应性

较为有限。另外,这些手段对于光照条件的变化和复杂背

景的识别,缺乏足够的鲁棒性,难以满足复杂缺陷检测任务

对精确度和可靠性的高要求。
随着人工智能的发展,研究人员开始将机器学习方法

应用于绝缘子缺陷检测。传统的机器学习途径包括细致

的特征抽取,随后将这些特征作为输入数据,应用于支持

向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)等分类器中,以实

现精确的缺陷检测与分析。Murthy等[3]结合小波多分辨

率分析与SVM 进行绝缘子缺陷检测,Singh等[4]提出了

基于高斯核的SVM,通过几何形态、强度和统计特征对绝

缘体缺陷进行分类。然而,依赖复杂特征工程的这些机器

学习方法,其特征提取过程既繁琐又耗时,这在某种程度

上对检测精度的提升速度和泛化能力的增强效果产生了

制约。
近年来,小目标检测领域的深入研究使得YOLO系列

算法在绝缘子缺陷检测中展现了广泛的应用前景。He
等[5]通过改进YOLOv4模型识别绝缘子自爆缺陷,将检测

准确率提升至88.07%。Chen等[6]提出了结合注意力机制

的INSU-YOLO模型,提高了对小目标缺陷的识别率。李

季等[7]改进了YOLOv3算法,在主干网络中引入了无参数

注意力模块(simple
 

attention
 

module,
 

SimAM),提升了检

测速度和精度。然而,这些模型通常参数量大、计算资源需

求高,难以适用于资源受限的嵌入式设备。YOLOv7-tiny
作为轻量化版本,具备较高的检测速度和较小的模型体积。
然而,为了在资源受限的嵌入式设备上应用,仍需进一步优

化模型。
尽管近年来基于深度学习的目标检测技术在绝缘子缺

陷检测领域取得了显著进展,但现有技术仍存在诸多局限

性。一方面,现有模型通常具有较大的参数量和高计算复

杂度,这使得其难以部署在资源受限的嵌入式设备上,例如

低功耗设备和实时处理场景中。此外,嵌入式设备在内存、
功耗和计算能力方面的限制,导致轻量化模型在特征提取

能力和检测精度上受到折衷,特别是对小目标和复杂背景

的处理能力较弱。另一方面,在复杂自然环境下,绝缘子的

图像质量通常较低,表现为细节模糊、对比度降低和背景噪

声增强,这使得模型难以有效提取关键特征,从而导致检测

精度显著下降。同时,现有模型中的主流损失函数在处理

小目标时,梯度信息不足,无法有效优化模型性能。这些技

术局限性在很大程度上限制了现有绝缘子缺陷检测技术在

复杂环境和嵌入式设备中的广泛应用。
针对上述问题,为保证满足嵌入式设备要求的同时能

够有效提高检测效果,本文将对YOLOv7-tiny模型进行改

进,具体改进如下:

1)提出了基于改进 YOLOv7-tiny的轻量化绝缘子缺

陷检 测 模 型 (RNSC-YOLOv7-tiny),通 过 设 计 轻 量 化

RepNCSPELAN模 块 和 引 入 空 间 组 增 强 模 块 (spatial
 

group
 

enhancement,SGE)解决YOLOv7-tiny虽然轻量化,
但在处理细小目标和复杂场景时,特征提取能力不足的

问题。

2)使 用 损 失 函 数(normalized
 

wasserstein
 

distance,

NWD)解决小目标检测的梯度消失问题,在复杂环境中优

化检测性能。

3)引入CARAFE上采样算子提升对低分辨率图像的

特征恢复能力,使模型在嵌入式设备上实现高效部署。

1 YOLOv7-tiny算法简介

  YOLOv7-tiny是一种目标检测算法,是YOLOv7的一

个轻量级版本,旨在实现快速而准确的实时目标检测[8]。
相较于传统的目标检测算法,YOLO系列算法以其卓越的

速度和精准度脱颖而出,实现了更快速、更准确的检测效

果。主要针对嵌入式设备和移动端应用进行优化。在确保

高效检测准确性的同时,该模型努力缩减了模型体积与计

算负载,以适配资源稀缺设备对即时目标识别功能的迫切

需求[9]。模型的核心架构由三大组件构成:特征提取主干

网络(Backbone)、连 接 颈 部 网 络(Neck)以 及 检 测 头 部

(Head)组件[10]。
将输 入 的 绝 缘 子 图 像 经 过 简 化 的 ELAN 模 块、

SPPCSPC结构和 MP模块构成的Backbone进行特征提取

后,将来自不同深度特征层的特征图传递到带有特征保留

和路径聚合网络的Neck部分,进行多尺度特征融合,最后

将特征图送入 Head部分进行绝缘子缺陷的定位与检测识

别[11]。YOLOv7-tiny网络如图1所示。

2 RNSC-YOLOv7-tiny算法

  尽管
 

YOLOv7-tiny
 

在参数和计算量上较为轻量,且能

够保持较高的检测精度,但在处理绝缘子缺陷等具有特征

较弱的目标时,其特征提取能力存在不足之处。因此,为解

决上述问题,提出了 RNSC-YOLOv7-tiny
 

网络模型。首

先,设计一种轻量化的来改造主干网络结构。其次,在主干

网络中的RepNCSPELAN模块引入SGE模块,使模型能

够更高效地聚焦于与环境背景重合的目标,增强对缺陷的

区分能力。然后,最后采用 NWD损失函数来提高模型对

小目标的检测能力。最后,在网络特征融合层中引入了

CARAFE上采样算子,以实现对低分辨率图像和雾天条件

下的精细定位和分割。RNSC-YOLOv7-tiny算法结构如

图2所示。
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图1 YOLOv7-tiny网络

Fig.1 YOLOv7-tiny
 

network

2.1 改进ELAN模块

  深度神经网络的参数通过网络输出与目标值之间的

差异进行更新。这个过程依赖于损失函数计算出的梯度,
以此来调整网络参数。然而,深度神经网络的输出往往难

以完整保留预测目标的全部信息,导致网络在训练过程中

使用了不完全的信息,可能引发梯度不稳定、收敛性差等

问题。
为解决这一问题,广义高效层聚合网络(generalized

 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,GELAN)提出了一种

改进方法,相较于基于深度卷积的最新方法,GELAN仅使

用常规卷积算子即可实现更高的参数利用率。同时,可编

程梯度信息模块(programable
 

gradient
 

infomation,
 

PGI)
适用于从轻量级到大型的各种模型,能够获取更完整的预

测目标信息[12]。

PGI的核心思想是通过辅助可逆分支生成可靠的梯

度,确保深层特征在执行目标任务时仍能保留关键信息。
该设计避免了传统多路径特征融合与深度监督过程中可

能产生的语义损失,从而更好地应对深度网络实现多个目

标时的复杂需求。PGI模块在训练流程中显著降低了网

络信息的损耗,同时在推理阶段被有效移除,以确保模型

的大小、计算复杂度及推理速率均不受影响。
此外,GELAN通过结合CSPNet[13]和ELAN[14]这两

种基于梯度路径规划设计的神经网络架构,实现了在轻量

化设计上对推理速度与准确性的精妙平衡。GELAN网络

的整体架构如图3所示。

RepNCSPELAN作为轻量级结构,该模块的设计架构

是用 CSPNet模 块 和 RepConv[15]卷 积 作 为 计 算 块,将
ELAN替换为GELAN,简化了下采样的过程,同时优化锚

定预测头,对于PGI辅助损耗部分,遵循YOLOv7-tiny的

辅助头设置。RepNCSPELAN结构如图4所示。

2.2 SGE注意力机制

  由于复杂背景的干扰、小目标检测困难以及噪声等影

响导致卷积神经网络对绝缘子无法准确定位和识别。此

外,作为图像中的小目标,绝缘子细节容易在高层特征中

被忽略,且周围环境中的噪声会进一步干扰网络的特征提

取过程,导致识别和定位不准确。添加注意力机制能够显

著提升卷积神经网络对绝缘子的定位和识别能力。它通

过聚焦关键区域,忽略无关背景信息,增强对复杂场景中

目标的区分能力。同时,注意力机制极大地改善了小目标

的检测能力,确保了关键细节不被忽视,并有效抑制了噪
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图2 RNSC-YOLOv7-tiny算法结构

Fig.2 Network
 

chart
 

of
 

RNSC-YOLOv7-tiny

图3 GELAN结构

Fig.3 GELAN
 

structure

图4 RepNCSPELAN结构

Fig.4 RepNCSPELAN
 

structure

声的干扰,从而显著提高了绝缘子定位和识别的准确度与

效率。
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绝缘子通常位于自然场景中,容易与其他类似物体混

淆,导致检测过程中难以实现准确的定位和识别。在主干

网络中添加SGE模块能够显著提升绝缘子在复杂自然环

境中的定位和识别准确性。SGE模块通过为不同空间区

域生成注意力权重,帮助网络聚焦关键区域,抑制无关背

景的干扰,增强特征表达能力,特别是在绝缘子与类似物

体难以区分的场景中。此外,SGE模块还有效抑制噪声干

扰,并提升了对小目标的检测精度,从而在复杂环境中实

现更准确的绝缘子定位和识别[16]。SGE注意力模块如

图5所示。

图5 SGE注意力模块

Fig.5 SGE
 

attention
 

module

2.3 NWD损失函数

  微小物体在现实世界中广泛存在,然而,对于绝缘子

这类外观信息极其有限的微小物体来说,网络模型在学习

其特征时面临较大挑战,这往往导致绝缘子检测的失败率

较高。此外,IoU对不同尺度物体的灵敏度存在较大差异,
尤其对于像绝缘子这样的小物体,即使位置出现轻微偏

差,也会导致IoU显著下降,进而导致标签分配不准确。
而对于正常大小的物体,IoU的变化较小,位置偏差几乎没

有影响。这一现象表明,IoU度量在面对具有位置偏差的

不同尺度对象时存在不一致性,最终导致标签分配不准

确[17]。因此,在训练微小目标检测器时,由于微小目标的

特征信息不足,网络无法有效地获取这些特征反馈,导致

模型更多地关注中大型目标的特征,完全忽视了对微小目

标特征的学习。
为解决上述问题,将CIoU替换为 NWD作为模型的

损失函数,采用最优输运理论中的 Wasserstein距离[18]来

衡量分布间的差异。对于两个二维高斯分布μ1 =N(m1,

Σ1)和μ2=N(m2,Σ2),其二阶 Wasserstein距离定义为:

W2
2(μ1,μ2)= ‖m1 - m2‖2

2 + Tr(Σ1 + Σ2 -
2(Σ1/2

2 Σ1Σ1/2
2 )1/2) (1)

将式(1)简化为:

W2
2(μ1,μ2)= ‖m1-m2‖2

2+‖Σ1/2
1 -Σ1/2

2 ‖2
F (2)

式中:‖‖F 为Frobenius规范。
对于由边界框A = (cxa,cya,wa,ha)和B = (cxb,

cyb,wb,hb),经过式(2)可进一步简化为:

W2
2(Na,Nb)= ‖([cxa,cya,

wa

2
,ha

2
]T,[cxb,cyb,

wb

2
,hb

2
]T)‖2

2 (3)

由于W2
2(Na,Nb)是一个距离度量,不能直接用作相

似性度量。因此,使用它的指数形式的归一化,对式(3)进
行指数形式的归一化,得到归一化 Wasserstein距离[18]:

NWD(Na,Nb)=exp-
W2

2(Na,Nb)
C  (4)

式中:C 是与数据集密切相关的常数。
绝缘子缺陷通常属于小目标检测范畴,在改进模型中

使用NWD损失函数,可以更好地捕捉这些细微的缺陷,提
高检测的可靠性和准确性。同时,NWD损失函数对不同

大小和形状的目标有较好的适应性,可以在多样化的环境

条件下依然保持较高的检测效果,这对雾天场景下的绝缘

子缺陷检测非常有帮助。

2.4 轻量级上采样算子CARAFE
  在目标检测任务中,传统的上采样算子如双线性插值

和转置卷积存在明显不足,包括特征细节的丢失、固定插

值权重无法动态调整以及容易引入伪影。这些问题导致

放大特征图时,尤其是在处理复杂背景中的小目标如绝缘

子时,难以准确恢复其边缘和细节,增加了误报和漏检的

风险,限制了检测的精度。
相比之下,轻量级CARAFE上采样算子[19](如图6所

示)通过动态生成插值核,增强了特征细节的重构能力,使
网络能够更精确地定位小目标。它通过提升空间感知能

力,保留了目标的边缘信息,有效减少了背景噪声的干扰。
此外,CARAFE具有轻量化设计,特别适合在资源有限的

设备上高效地执行绝缘子缺陷检测任务。
在绝缘子缺陷检测中,尤其是在低分辨率或大雾等复

杂环 境 下,更 精 细 的 定 位 和 分 割 需 求 显 得 尤 为 重 要。

CARAFE通过内容感知的内核重组操作能够实现更精确

的上采样。其两步操作包括根据目标位置预测重组核,随
后利用该核对特征图进行重组。结合通道注意力和可变

形卷积操作,CARAFE能够显著提升上采样的质量和精

度,满足高精度检测的需求。

3 实验与结果分析

3.1 实验配置及其参数选择

  本文的实验配置采用 Windows
 

11家庭中文版操作系

统,配备有13代Intel
 

Core
 

i9-13980HX处理器,GPU选用

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060显卡,辅以16
 

GB的运行内

存。实验过程中,运用了CUDA
 

12.1和Pytorch
 

2.1.0这

两个深度学习框架,并基于Python
 

3.9版本进行开发。特

别地,本实验未采用预训练权重进行迁移学习。在实验设

置上,将初始学习率设定为0.01,权重衰减0.0005,batch
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图6 CARAFE过程

Fig.6 CARAFE
 

process

size设定为16,采用 Adam优化器进行模型优化,学习率

调度采用Cosine
 

Annealing,动态调整学习率以加速收敛,
训练轮数为200轮。
3.2 数据集

  1)数据集构建过程

本实验使用了2
 

743张输电线路绝缘子图片,数据集

经过标注工具(如LabelImg)精确标注。数据分为训练集

和测试集,比例为4∶1。图片中包含正常和有缺陷的绝缘

子实例,确保了类别平衡性。为模拟真实环境中的复杂条

件,数据集中增加了1
 

138张(训练集)和266张(测试集)
带有雾霾条件的图像,确保模型在低对比度条件下的鲁

棒性。

2)数据预处理

在数据预处理步骤中,为了确保模型输入数据的一致

性和鲁棒性,所有原始图片首先被调整为统一的尺寸

640
 

pixel×640
 

pixel。同时,为增强模型在不同环境条件

下的适应性,对数据进行了多种增强操作,包括水平翻转

和
 

垂直翻转来模拟视角变化,随机填充以增强局部特征的

多样性,添加高斯噪声用于提升模型对噪声干扰的鲁棒

性,以及随机调整亮度、对比度和饱和度来模拟不同光照

条件。为进一步增加数据的多样性,增强操作在40%的训

练样本上随机应用。此外,考虑到雾天对图像清晰度的影

响,特别添加了人工模拟的有雾条件图片,以确保模型能

够在低对比度和细节模糊的情况下仍能有效检测目标。

3.3 评价指标

  为全面评估模型的性能与轻量化程度,本文精选了以

下关键指标作为评价标准:精 度 P(Precision)、参 数 量

(Parameters)、浮点运算次数(GFLOPs)以及模型大小。
这些指标共同构成了评估模型效能与效率的综合框架。
式(5)用于获得精度的值。

P =
TP

TP+FP
(5)

其中,TP 代表预测为阳性且实际也为阳性的样本数

量,而FP 则指的是预测为阳性但实际上为阴性的样本

数量。

3.4 对比实验

  为了评估改进模型在检测效能上的提升,本实验集成了

当前主流的多种目标检测算法,并在同一数据集上进行了详

尽的测试与对比,包括YOLOv3-tiny、YOLOv5s、YOLOv5n、

YOLOv5-GhostNet[20]、YOLOv7-tiny、YOLOv8m[21]。选 取

Precision、Parameters、GFLOPs以及模型大小作为评价指

标。对比结果如表1所示。
通过对比实验证明,RSNC-YOLOv7-tiny改进算法的

精 度 达 到 94.8%, 与 YOLOv3-tiny、YOLOv5s、

YOLOv5n、YOLOv7-tiny和YOLOv8m相比,精度分别提

升了13.1%、2.4%、4.3%、3.4%和0.8%。虽然本实验算

法在 参 数 量、浮 点 运 算 次 数、模 型 大 小 要 略 高 于

YOLOv5n,但是在精度上有了明显的提升。与 YOLOv5-
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   表1 对比实验结果

Table
 

1 Comparative
 

experimental
 

results

算法
Precision/

%
ParametersGFLOPs

模型

大小/MB
YOLOv3-tiny 81.7 8

 

669
 

002 12.9 16.6
YOLOv5s 92.4 7

 

015
 

519 15.8 13.7
YOLOv5n 90.5 1

 

761
 

871 4.1 3.69
文献[20] 95.0 15

 

573
 

199 33.0 30.4
YOLOv7-tiny 91.4 6

 

010
 

302 13.2 11.7
YOLOv8m 94.0 11

 

126
 

358 28.4 21.4
ours 94.8 4

 

298
 

150 10.5 8.67

GhostNet相比,RSNC-YOLOv7-tiny算法,尽管精度略低

0.2%,但在参数量、浮点运算次数和模型大小上均表现出

显著优势。这种性能权衡使得本文算法在资源受限的实

际应用场景中具有明显的优势。具体而言,较低的参数量

和浮点运算次数使得模型在嵌入式系统和移动设备上运

行更加高效,能够显著降低计算资源的需求和能耗。综上

所述,RSNC-YOLOv7-tiny改进算法在各方面指标均有明

显提升,证明本文的改进算法用于复杂环境下的绝缘子缺

陷检测可以发挥较好的效果。

3.5 引入不同损失函数的对比实验

  为检验NWD损失函数在绝缘子缺陷识别任务中的实

际效能,本文将R-YOLOv7-tiny模型配置为采用多种损失

函数,包括 CIoU、Focal_EIoU、WIoU、SIOU、MPDIOU、

Shape-IoU以及NWD,进行效果对比。在本文中,利用提

供的数据集进行了深入的训练,设计相关的对比实验。对

比损失函数实验结果如表2所示。

表2 损失函数对比实验结果

Table
 

2 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

loss
 

function

方法 Precision/% Parameters GFLOPs
CIOU

Focal_EIoU
WIOU
SIOU
MPDIOU
Shape-IoU
NWD

93.0
90.2
92.9
91.9
92.0
92.2
93.8

4
 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430

10.4
10.4
10.4
10.4
10.4
10.4
10.4

同时,为了更直观地理解训练过程的动态变化,绘制

了包括精度、框回归损失、目标置信度损失、类别分类损失

的训练曲线,如图7(a)~(d)所示。

图7 损失函数训练结果对比
Fig.7 Comparison

 

of
 

loss
 

function
 

training
 

results
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  通过损失函数数据对比,NWD损失函数在无需额外

增加参数量及计算负担的条件下,能够在检测精度上带来

一定程度的优化与提升。原因在于NWD损失函数在处理

目标检测中的不同情况时表现出更强的鲁棒性。相比之

下,其他的IoU类损失函数在框的重叠区域较小时,梯度

信息较少,容易导致误差积累,而NWD通过衡量更全面的

距离信息,减少了这种误差的积累。此外,NWD的全面衡

量方式和丰富的梯度信息使得它在复杂检测任务中表现

出色,显著提升了模型的检测性能。
在绘制损失函数对比曲线中,NWD能够显著提升模

型边 界 框 损 失 的 收 敛 效 果,这 一 优 势 源 自 其 基 于

Wasserstein距离的独特设计。该损失函数深入考量了两

个分布间的几何距离与质量分布差异,因此能更全面、精
确地捕捉预测框与真实框之间的细微差别。尤为值得一

提的是,NWD并不仅仅聚焦于框的重叠区域,而是同时兼

顾了框的中心位置与形状差异,这一特性使得模型在训练

阶段能够接收到更为有效、更具针对性的梯度更新信号,
进而加速了模型向最优解收敛的进程。

3.6 引入注意力机制实验

  为进一步验证SGE模块在绝缘子缺陷检测任务中的

优越性,选取高效通道注意力(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)模块、无参数注意力模块(simple
 

attention
 

module,
 

SimAM)、三重注意力模块(triplet
 

attention)3种不同模

块,在相同嵌入位置进行对比实验,如表3所示。

表3 不同注意力模块对比实验

Table
 

3 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

attention
 

modules

模型
精度

P/%
参数量

浮点运

算次数

YOLOv7-tiny-RepNCSPELAN
+SimAM
+EMA

+Triplet
 

Attention
+SGE

93.0
89.8
92.7
90.2
93.1

4
 

266
 

430
4

 

266
 

433
4

 

266
 

430
4

 

266
 

430
4

 

266
 

494

10.4
10.4
10.4
10.4
10.4

在绝缘子检测任务中,SGE虽然在参数略微上上升,
但是在精度上要优于SimAM、ECA和 Triplet

 

Attention
的原因为:1)SGE通过空间分组增强特征,使得特征在空

间位置和通道之间有更好的交互;2)SGE计算效率较高,
而SimAM、ECA和 Triplet

 

Attention在处理复杂场景时

可能效率不如SGE;3)SGE能够更好地捕捉局部特征,适
合绝缘子检测这种对局部特征要求高的任务。综上所述,

SGE在绝缘子检测任务中的优越表现可能是由于其更好

地捕捉了局部特征,同时保持了较高的计算效率。
为了探讨在主干网络的不同节点嵌入SGE模块对模型

效能的潜在影响,实验将用到的SGE注意力模块对于不同

的位置进行4组对比实验。SGE注意力机制添加的位置如

图8所示,其中a、b、c、d分别代表主干网络的2、4、6、8层。

图8 SGE注意力机制添加的不同位置

Fig.8 Different
 

positions
 

added
 

by
 

SGE
 

attention
 

mechanism

在不同位置添加SGE注意力机制的检测性能如表4
所示,在不同的位置引入SGE注意力机制模块均会是网络

模型的平精度产生影响。虽然方法1、4加入SGE注意力

机制模块后,对于绝缘子缺陷检测精度最高,但是方法1
相比于方法4在参数量方面有所下降,更符合本文轻量化

的目标。

表4 不同位置的检测性能对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

at
 

different
 

positions

方法 添加位置 精度P/% 参数量

1
2
3
4

(a)
(d)

(a)、(d)
(a)、(b)、(c)、(d)

93.1
91.6
92.5
93.1

4
 

266
 

494
4

 

266
 

942
4

 

267
 

006
4

 

267
 

398

3.7 消融实验

  为了证明针对基线模型YOLOv7-tiny所改进的算法

RSNC-YOLOv7-tiny的有效性。针对所加入的模块,采用

组合依次叠加的方式进行了消融实验。具体实验结果如

表5所示。其中 A表示引入RepNCSPELAN模块,B表

示采用SGE注意力模块,C表示使用 NWD损失函数,D
表示使用CARAFE上采样算子。

表5给出的5组数据,在引入 RepNCSPELAN模块

后,模型的识别准确率有着明显的提升,精度 P提升了

1.6%,同时由于
 

RepNCSPELAN模块作为一种轻量化结

构,模型的参数量相比于原模型降低了29%,模型大小也

有一定幅度的下降;在RepNCSPELAN的基础上进一步

引入SGE注意力机制,使模型更高效地关注与环境重合的

目标,提高模型对缺陷区分能力,进而提高检测精度,使精

度P提升了0.1%,但是参数量有了小幅度的增加;在上述

基础上引入NWD损失函数,在目标检测时即使素点产生
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   表5 消融实验结果

Table
 

5 Ablation
 

experimental
 

results
方法 A B C D 精度P/% 参数量 浮点运算次数 模型大小/MB

原模型

1
2
3
4

×
√
√
√
√

×
×
√
√
√

×
×
×
√
√

×
×
×
×
√

91.4
93.0
93.1
94.0
94.8

6
 

010
 

302
4

 

266
 

430
4

 

266
 

494
4

 

266
 

494
4

 

298
 

150

13.0
10.4
10.4
10.4
10.5

11.7
8.61
8.61
8.61
8.69

  注:“√”表示引用该模块,“×”表示为引用该模块。

偏差的情况依然具有梯度,进而提高检测精度,模型的精

度提高了0.9%,但是在参数量上维持不变。将网络特征

融合层中原有的最近邻上采样方法,优化为采用基于内容

感知的轻量级特征重建模块CARAFE,以实现更高效、精
准的特征处理,更加丰富了上采样后特征图的语义信息,
进一步增强了利于网络的识别能力,使得精度P在改进三

的基础上增加了0.8%,参数量和模型大小只有小幅度增

加。总体而言,4种改进的融合达到了良好效果,在消融实

验中结果最佳,证实了改进算法RSNC-YOLOv7-tiny对复

杂环境下的绝缘子缺陷的识别与检测能力有明显的提升。

3.8 检测结果分析

  图9(a)、(b)、(c)分别为原图、原模型对其检测性能以

及改进后模型对其检测性能结果图,其中7幅图从左到右

分别是正常、填充、噪声、有雾、填充+噪声、填充+翻转、
有雾+填充+翻转。如图9所示,相较于YOLOv7-tiny算

法,经过改进之后的网络对绝缘子的缺陷识别能力有着明

显的提升,识别精度也有所提高。

图9 实际检测效果图

Fig.9 Actual
 

test
 

effect
 

drawing

3.9 不同缺陷类型实验

  为验证优化模型在不同类型缺陷检测上的表现、模型

的泛化能力以及在未见过的缺陷类型上的表现。使用

3
 

652张 输 电 线 路 绝 缘 子 图 片,经 过 标 注 工 具 (如

LabelImg)精确标注,包含4种标签类型,分为绝缘子、绝
缘子自爆、绝缘子破损、绝缘子闪络,确保了类别平衡性。
数据分为训练集和测试集,比例为4∶1。将改进后的算法

与原始算法在数据集上的训练结果进行对比分析。实验

结果如表6所示。
从表6给出的数据可知,改进后的模型在不同类型缺

陷的检测上表现出了较好的性能,尤其是在自爆类型的缺

陷上,准确率从
 

81.8%
 

提升至
 

87.5%,提升幅度达到
 

5.7%,表明改进后模型更好地捕捉到了该类型缺陷的特

征。对于闪络和破损类型,改进后的模型未能显著提高准

确率,可能因为这些缺陷的特征已经被原模型充分学习。
模型的改进提高了泛化能力,特别是在自爆类型和其他较

难检测的缺陷上显示了较好的适应性和鲁棒性。此外,改
进后的模型通过减少参数量和优化模型大小,在保证性能

的同时降低了计算资源消耗,适应了更为高效的部署要

求。总体而言,改进后的模型不仅提升了对特定缺陷类型
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   表6 不同绝缘子类型检测性能对比表

Table
 

6 Comparative
 

performance
 

of
 

different
 

insulator
 

types

不同

类型
模型 P/% Parameters

模型大

小/MB

闪络
原模型 81.3 6

 

015
 

714 11.7
改进后模型 81.3 4

 

303
 

626 8.7

破损
原模型 78.2 6

 

015
 

714 11.7
改进后模型 78.1 4

 

303
 

626 8.7

自爆
原模型 81.8 6

 

015
 

714 11.7
改进后模型 87.5 4

 

303
 

626 8.7

绝缘子
原模型 71.7 6

 

015
 

714 11.7
改进后模型 72.8 4

 

303
 

626 8.7

的检测能力,也在模型效率和泛化能力上有所增强,展现

出较强的适应性。

3.10 其他影响因素

  本文实验考虑了有雾条件下对模型性能的影响,但对

于其他可能影响检测性能的因素如光照、天气、背景复杂

度等,实验数据和分析相对不足。为此,对现有测试集上

进行数据增强,通过随机调整图像亮度和对比度、添加雨

效果、模拟阴影和太阳耀斑,全面评估模型在不同复杂场

景下的表现。这些增强手段不仅有助于验证模型的鲁棒

性,还能提升其在光照变化、天气因素和复杂背景下的适

应能力。数据增强效果如图10所示。
如表7所示,模型在不同光照条件下的表现有所波

动,特别是在强光或低光照环境下,检测精度有所下降,显
  

图10 数据增强效果图

Fig.10 Data
 

augmentation
 

effect
 

images

示了光照变化对模型的影响;而背景复杂度的增加也导致

了检测性能的下降,尤其在太阳耀斑时,模型的准确度显

著降低。此外,模拟雨的效果时,模型的表现也有所下降,
但在光照和背景复杂度变化下,增强后的模型显示了较强

的适应性。整体来看,数据增强显著提升了模型在多种环

境条件下的鲁棒性,表明模型在面对复杂光照、背景和天

气因素时,仍需进一步优化其鲁棒性和适应能力,未来的

工作可以通过多任务学习和网络架构优化来进一步提升

其性能。

表7 影响因素检测性能表

Table
 

7 Performance
 

table
 

of
 

influence
 

factors
 

detection

增强类型 P/% Parameters 模型大小/MB
更改图像亮度和对比度 91.6 4

 

298
 

150 8.69
添加雨效果 89.0 4

 

298
 

150 8.69
模拟阴影效果 94.5 4

 

298
 

150 8.69
模拟太阳耀斑 80.2 4

 

298
 

150 8.69

3.11 VOC公共数据集实验
 

  为了衡量经过优化的算法在不同数据集环境下的检

测效果,选定PASCAL
 

VOC公共数据集[22]作为验证基

准,该数据集是一个视觉对象分类挑战赛,包含20类图像

用于分类和检测。本文将提出的算法应用于 PASCAL
 

VOC数据集进行训练,并使用其测试集进行验证。随后,
将改进后的 RSNC-YOLOv7-tiny算法与原始 YOLOv7-
tiny算法在PASCAL

 

VOC数据集上的训练结果进行对

比,对比结果如表8所示。

表8 PASCAL
 

VOC数据集检测性能对比表

Table
 

8 PASCAL
 

VOC
 

dataset
 

detection
 

performance
 

comparison

算法
精度

P/%
Parameters GFLOPs

大小/

MB
YOLOv7-tiny

RSNC-YOLOv7-tiny
62.8
65.0

6
 

059
 

010
4

 

346
 

858
13.2
10.7

11.7
8.78

通过对比PASCAL
 

VOC数据集检测结果,改进后的

算法 RSNC-YOLOv7-tiny较原算法
 

YOLOv7-tiny,在精

度上高了2.2%,在模型大小及其参数量方面有了明显的

下降,证明了文中对于改进的轻量化算法的适用性。

4 结  论

  针对嵌入式设备在资源受限和雾天复杂环境下绝缘

子缺陷检测的难题,本文提出了轻量化检测模型
 

RNSC-
YOLOv7-tiny。通 过 轻 量 化 处 理

 

ELAN
 

模 块 并 设 计
 

RepNCSPELAN,有效降低参数量与计算复杂度,同时提
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升检测精度;引入
 

SGE
 

模块
 

聚焦目标区域,抑制背景干

扰,增强缺陷定位与识别精度;结合
 

NWD
 

损失函数
 

解决

梯度消失问题,进一步优化检测性能;最终通过
 

CARAFE
 

上采样算子,实现低分辨率与雾天环境下的精准检测定

位。在与现有文献的对比中,本研究的模型在精度、轻量

化设计以及实际部署能力上均取得了领先优势,为绝缘子

缺陷检测领域提供了新的解决方案。
虽然模型在雾天环境下表现良好,但在强光照、雨雪

等极端天气下的鲁棒性仍需提升,且针对复杂缺陷类型的

泛化能力有待提升。未来研究将着重优化模型的鲁棒性

与泛化性,结合更多场景数据与策略,推动模型的广泛

应用。
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