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基于改进RT-DETR的玻璃绝缘子缺陷检测算法*
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摘 要:玻璃绝缘子作为输电线路中的关键组件,其缺陷直接影响电力系统的可靠性。针对其缺陷对比度低、多尺度

等问题,本文提出了一种基于改进RT-DETR的轻量化玻璃绝缘子缺陷检测算法。该方法首先引入轻量化骨干网络

RE-FasterNet,通过创新性的部分重复卷积以及高效多尺度注意力机制提升特征提取效率和对小目标、低对比度缺陷

的检测能力;其次在特征融合阶段,提出一种部分重复跨阶段特征融合模块,进一步提升网络对多尺度缺陷的检测能

力;最后,在小目标检测头中嵌入注意力尺度序列融合框架,显著提升网络对微小缺陷的空间特征提取能力。实验结

果表明:所提算法平均准确率相较于基准模型提升了2.8%,模型大小下降了23.6%,计算量下降了13.1%。在玻璃

绝缘子自动化缺陷检测领域,具有较强的实用性和推广价值。
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Abstract:Glass
 

insulators
 

are
 

critical
 

components
 

in
 

transmission
 

lines,
 

and
 

their
 

defects
 

can
 

significantly
 

impact
 

the
 

reliability
 

of
 

power
 

systems.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

for
 

lightweight
 

glass
 

insulators
 

based
 

on
 

enhanced
 

RT-DETR,
 

addressing
 

issues
 

related
 

to
 

low
 

contrast
 

and
 

multi-scale
 

defects.
 

First,
 

we
 

introduce
 

the
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

RE-FasterNet,
 

which
 

enhances
 

feature
 

extraction
 

efficiency
 

and
 

improves
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

low-contrast
 

defects
 

through
 

innovative
 

partial
 

duplication
 

and
 

an
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism.
 

Second,
 

during
 

the
 

feature
 

fusion
 

stage,
 

a
 

partially
 

repeated
 

cross-stage
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

detection
 

capability
 

for
 

multi-scale
 

defects.
 

Finally,
 

an
 

attention
 

scale
 

sequence
 

fusion
 

framework
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

head,
 

significantly
 

improving
 

the
 

network's
 

spatial
 

feature
 

extraction
 

ability
 

for
 

small
 

defects.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

increases
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

by
 

2.8%,
 

reduces
 

the
 

model
 

size
 

by
 

23.6%,
 

and
 

decreases
 

computational
 

requirements
 

by
 

13.1%
 

compared
 

to
 

the
 

benchmark
 

model.
 

In
 

the
 

domain
 

of
 

automatic
 

defect
 

detection
 

for
 

glass
 

insulators,
 

this
 

approach
 

exhibits
 

strong
 

practicality
 

and
 

broad
 

applicability.
Keywords:glass

 

insulator;RT-DETR;defect
 

detection;small
 

target;multi-scale;lightweight

 收稿日期:2025-01-16
*基金项目:浙江省基础公益研究计划项目(LZ24F030007)资助

0 引  言

  玻璃绝缘子是电力输电线路的重要组成部分,其绝缘

性能直接影响着输电线路的安全运行[1]。其生产过程包括

料槽混合、熔制与澄清、压制成型等多个环节,工艺复杂,因
此玻璃绝缘子无法避免会产生各种复杂的缺陷,这些缺陷

会导致玻璃绝缘子使用性能大大下降。玻璃绝缘子由伞

盘、芯体和颈部3个部分组成,其中伞盘部位常见的裂纹、

破损和气泡缺陷,最小面积仅占总面积的1%,这对算法在

检测小目标缺陷方面提出了极高要求,同时颈裂缺陷目标

相对较大,网络也需适应多尺度的检测需求。传统检测方

法以人工目视检测为主,存在效率低、成本高以及准确性差

等问题。因此,开发高效、准确、自动化的玻璃绝缘子缺陷

检测算法成为当前亟待解决的重要问题。
近年来,深度学习技术在缺陷检测领域展现出了巨大

潜力。其中目标检测算法主要分为两阶段算法和单阶段算
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法。前者包含特征提取和区域生成两个关键阶段,特征提

取阶段利用卷积神经网络来提取输入数据的特征,而区域

生成网络则使用回归器和分类器实现对目标的检测与定

位,因算法受限于这两个阶段的处理方式,导致其检测速度

慢、模型体积大,难以部署在边缘端设备和嵌入式系统上。
其主流算法有Faster

 

R-CNN[2],Mask
 

R-CNN[3],Mask
 

R-
FCN[4]等。相比之下,后者通过一个神经网络模型同时完

成目标位置和类别的检测,显著提升了检测速度并减少了

计算量,因而更适合工业生产中对实时性要求较高的场景。
其主流算法有DETR[5]、SSD[6]、YOLO[7]等。

目前,复杂玻璃类制品的缺陷检测多使用YOLO网络

实现。尹玲等[8]提出一种基于YOLOv4的缺陷检测方法,
使用改进K-means聚类算法,采用交并比函数确定锚框的

量度,解决原锚框大小不适用于玻璃缺陷小目标检测问题。
张涛等[9]提出结合YOLOv4和 MobileNetV3的改进算法

YOLO-M,优化特征提取网络。Mao等[10]提出了一种新

的网络Dy-YOLOv5s,在残差结构中引入注意力模块,加
入特征图的跨尺度和跨层连接,使用置信度传播簇和变焦

损失函数对冗余锚框和正负样本的平衡进行重复数据

删除。
尽管YOLO系列模型在目标检测领域取得了显著的

成果,但其仍存在一定局限性,特别是在后处理阶段需要依

赖非极大值抑制(non-maximum
 

suppression,
 

NMS)。虽

然NMS能够有效地解决多个检测框之间的重复问题,但
这一过程会引入额外的计算复杂度。此外,在某些情况下,

NMS可能会导致小目标的丢失或误分类,从而影响检测

性能[11]。
为此,本文选择了一种真正意义上实现端到端的实时

目标 检 测 模 型 (real-time
 

detection
 

transformer,
 

RT-
DETR)[12]作为基础模型,与其他同样不依赖NMS后处理

的DETR系列模型相比,RT-DETR通过优化解码器设计、

内存使用和多尺度处理,在不显著牺牲精度的情况下,极大

地提高了推理速度,满足了实时检测的需求。此外,RT-
DETR引入的不确定性最小化查询选择策略,进一步提升

了模型的准确性,相比其他 DETR系列模型具有明显优

势。为进一步提高RT-DETR模型的检测效率,本文针对

玻璃绝缘子缺陷的特征进行了适配性优化,具体的优化工

作包括以下几个方面:

1)将FasterNet[13]引入骨干网络,在牺牲少量模型精

度的条件下,提升检测速度。

2)提出一种部分重复卷积(partial
 

repeat
 

convolution,
 

PRepConv)模 块,替 换 FasterNet中 原 有 的 部 分 卷 积

(partial
 

convolution,
 

PConv),并将具有跨空间学习的高效

多 尺 度 注 意 力 模 块 (efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)[14]嵌入在FasterNet中,通过构建巨大的局部感受

野来收集多尺度的空间信息,从而提升对于低对比度目标

的特征提取能力,挽回模型轻量化所造成的精度损失。

3)在特征融合阶段,提出一种部分重复跨阶段特征融

合模块PRCFusion
 

Block,该模块通过融合不同层级的特

征图,能够高效地捕捉到不同尺度的细节特征,从而提高模

型对于尺度变化较大缺陷的检测能力。

4)将 注 意 力 尺 度 序 列 融 合 框 架 (attentional
 

scale
 

sequence
 

fusion,
 

ASF)[15]部署到P3预测头中。通过融合

上下尺度的特征信息,提升模型对于小目标缺陷的空间特

征和通道特征提取能力,增强网络对于小目标缺陷的识别

能力。

1 RT-DETR模型

  RT-DETR是一种基于Transformer架构的单阶段算

法,其结构如图1所示,主要包括3个主要模块:骨干网络

(backbone),高效混合编码器(efficient
 

hybrid
 

encoder),以
及Transformer解码器(transformer

 

decoder)。

图1 RT-DETR模型结构

Fig.1 RT-DETR
 

model
 

structure

RT-DETR使用ResNet作为骨干网络,提取输入图像的多

尺度特征,生成3个特征层 {S3,S4,S5},分别对应不同的

尺度。

高效混合编码器模块通过结合基于注意力的单尺度

特征交互(attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,
 

AIFI)和基于CNN的跨尺度特征融合(CNN-based
 

cross-
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scale
 

feature
 

fusion,
 

CCFF)来优化多尺度特征处理。其计

算公式如下:

Q =K =V =Flatten(S5) (1)

F5=Reshape(AIFI(Q,K,V)) (2)

O =CCFF({S3,S4,F5}) (3)
式中:S3、S4、S5表示多尺度特征,Flatten和Reshape为特

征形状变换操作,O 表示多尺度融合后的最终图像特征序

列。AIFI仅对高语义的S5 进行交互,避免了低层次特征

的冗余计算,而CCFF则通过多卷积融合模块高效整合多

尺度特征。
最后解码器利用辅助预测头和多层 Transformer结

构,逐步优化从编码器输出的查询特征,并生成目标的类

别和边界框信息。

2 RT-DETR模型改进

2.1 骨干网络的轻量化设计与优化

  为了实现玻璃绝缘子缺陷检测的目标,本文选择了

ResNet-18残差网络作为骨干网络,用于提取输入图像的

特征。其核心思想是残差学习,通过引入跳跃连接,将输

入直接绕过中间层加到输出上,解决了深度网络中的梯度

消失和退化问题。
但在传统的残差块中,特征通道之间往往存在显著冗

余,例如多个通道 传 递 了 重 复 或 低 效 的 信 息。同 时 在

ResNet-18中,所有通道和空间位置的特征被一视同仁,难
以高效利用特征。

为减少冗余,需采用轻量化操作,主流轻量化网络包

括:GhostNet[16],EfficientNet[17],VanillaNet[18]等。相 比

之下,FasterNet通过减少特征映射冗余,在提升计算效率

的同时,降低了参数量和内存占用。因此,本文引入 RE-
FasterNet模块优化原骨干网络中的基本残差块,改进后

的RN18-Faster-Resnet和 RE-FasterNet-BasicBlock的网

络结构如图2(a)和(b)所示。
如图2(c)所示,在优化后的RE-FasterNet结构中,存

在一个3×3的PRepConv,外加两个1×1卷积,构建出倒

置的残差块结构。此结构在减少层间冗余的同时,确保了

特征多样性不会出现下降的情况。

图2 改进后的骨干网络结构

Fig.2 Improved
 

backbone
 

network
 

structur

  标准卷积(convolution,
 

Conv)对所有输入通道进行卷

积处理,如图3(a)所示,其参数量与计算量大,效率低。部

分卷积相较标准卷积对输入特征进行分离处理,仅对部分

通道执行卷积操作,而其余通道保持不变,大大减少了降

低计算冗余,如图3(b)所示。然而部分卷积未参与卷积的

通道特征直接传递,可能导致部分细节特征丢失。
因此,为了在保持PConv的优势前提下,提高其捕获

小目标或低对比度区域的局部特征的能力,本文创新性地

提出了一种PRepConv模块,该模块通过引入并行结构,将
原始的一个3×3卷积核分解为两个3×1和1×1的卷积

核,使其在水平方向和垂直方向上能够更细致地提取特

征,能够更好地捕获小目标或低对比度区域的局部特征。

PRepConv结构如图3(c)所示。
此外,为加强网络对于玻璃绝缘子缺陷特征的学习效

率,本文在FasterNet主干网络中引进EMA注意力机制,
深入强化网络的特征提取能力。

EMA是一种轻量化的注意力模块,其核心思想是通

过并行子网络结构,捕获跨空间和跨通道的多尺度特征信

息,从而提升模型在小目标和低对比度目标检测中的能

力。其主要通过两种关键机制实现:多尺度特征提取与跨

空间学习。当输入特征图为X ∈RW×H×C,其中C 为通道

数,H 和W 为空间维度。EMA首先将X 沿通道维度划

分为G 个子特征组,即 X = {X0,Xi,…,XN-1},Xi∈
RC/G×H×W。 划分后的子特征将作为全局特征编码与局部
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图3 不同卷积模块结构

Fig.3 Structures
 

of
 

different
 

convolution
 

modules

  

特征编码的输入。前者对每个子特征图 Xi分别沿水平

和垂直方向进行全局平均池化得到zH 和zw,将二者拼

接后通过1×1卷积和非线性激活生成权重图W1。 后者

通过3×3卷积直接对Xi进行处理,提取局部空间特征,
生成权重图W2。 最后将两个分支生成的权重图进行融

合,使用点积操作实现跨空间交互,并通过Sigmoid激活

函数生成最终输出特征。EMA注意力机制结构如图4
所示。

2.2 跨阶段局部网络的改进

  由于加工材料与生产工艺的限制,玻璃绝缘子不可避

免地会出现大小不等的破损、裂纹和气泡等缺陷。为了更

好地检测这些缺陷,针对不同的缺陷类型和目标尺度,必
须设计更加精确的网络结构。在RT-DETR模型中,特征

融合模块Fusion
 

Block结构如图5(a)所示,其由以下几部

分构成:多个卷积分支、分支融合以及重参数化。主要使

用标准卷积捕获局部特征,并增强通道间的交互引入恒等

分支保持残差特性,各分支的输出特征通过加权相加或逐

元素相加的方式融合,生成最终的输出特征。

图4 EMA注意力机制结构

Fig.4 Structure
 

of
 

EMA
 

attention
 

mechanism

  但在玻璃绝缘子缺陷检测任务中,网络需要面对的是

不同尺度的目标,传统的卷积层无法完全适应各种尺度的

缺陷,不能进行灵活调整,故而难以准确地捕捉缺陷,在提

取不同尺度的缺陷特征时,往往存在着有效信息的丢失。
为了解决这一问题,本文将 RepConv引入高效聚合网

(efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks,
 

ELAN)[19],提出了

一种PRCFusion
 

Block,其结构如图5(b)所示。
相较于原始结构,PRCFusion

 

Block使用了多分支设

计,这种设计更加重视不同层次之间的特征融合,通过层

次化的特征提取方式,能够更好地捕获局部和全局的特

征,适用于玻璃绝缘子缺陷检测任务中的多尺度目标的识

别。同时,PRCFusion
 

Block的引入优化了计算复杂度,在
保证高检测精度的同时,进一步减少了网络的计算量。

2.3 基于注意力尺度序列融合的网络改进

  ASF是一种专为提升多尺度特征提取与融合能力而

设计的模块。本文通过将该模块引入P3预测头,进一步

提升模型在处理玻璃绝缘子小目标和密集目标时的敏

感度。

ASF的结构如图6所示,其主要由3个核心子模块组

成:尺度序列特征融合模块(scale
 

sequence
 

feature
 

fusion,
 

SSFF)、三特征编码模块(triple
 

feature
 

encoder,
 

TFE)以
及通道与位置注意力机制(channel

 

and
 

position
 

attention
 

mechanism,
 

CPAM)。ASF的输入来自骨干网络输出的

多尺度特征图,这些特征图包括了来自不同尺度和不同通

道数的丰富信息,SSFF模块通过多尺度的融合,整合了不

同尺度特征图的信息,TFE模块进一步通过特征拆分与调

整、特征融合与拼接的策略,结合大、中、小3种尺度的特

征,有效提升了网络对于小目标和密集目标的细节捕获

能力。
在CPAM模块中,通道注意力机制使用全局平均池化

对每个通道的特征进行降维,生成通道权重,引入1D卷积

操作,捕获通道之间的依赖关系,对通道权重进行加权,优
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图5 Fusion
 

Block和PRCFusion
 

Block结构

Fig.5 Fusion
 

Block
 

and
 

PRCFusion
 

Block
 

structure

化通道特征的重要性;位置注意力机制在宽度和高度方向

分别进行池化,提取空间位置信息,将水平和垂直位置的

注意力信息合并,并通过卷积操作进一步编码,最终位置

注意力权重如式(4)所示。

FCPAM =E×sw ×sh (4)
式中:E 为通道与位置注意力的权重矩阵,sw 和sh 分别是

   

图6 ASF结构

Fig.6 ASF
 

structure

宽度和高度的权重。

2.4 改进模型结构设计与整合

  本研究基于RT-DETR基础模型,针对玻璃绝缘子缺

陷特征进行全面改进。具体包括在骨干网络中采用轻量

化RE-FasterNet模块与EMA注意力机制,在特征融合阶

段引入创新性的跨空间融合模块,在小目标检测头中嵌入

注意力尺度序列融合框架。其模型结构如图7所示。

图7 FAPC-RT-DETR模型结构

Fig.7 FAPC-RT-DETR
 

model
 

structure

3 结果与分析

3.1 相机选型与数据集构建

  本研究中的实验数据源自自主采集的玻璃绝缘子缺

陷数据集。图像采集装置如图8所示,所使用的相机为海

康 MV-CH250-90GM
 

2500万像素工业面阵相机,并配备

MVL-KF5040-25MP镜头。
本文在实验过程中采集了3

 

284张存在缺陷的玻璃绝

缘子图像,涵盖的缺陷类别包括裂纹、破损、气泡和颈裂,

共计5
 

552例缺陷。图像缺陷的标注使用了LabelImg工

具。具体而言,裂纹常见于光滑面及其与环形接线的连接

处,呈直线或曲线形;破损主要出现在玻璃件的环形接线

处,呈弧状;气泡则主要出现在玻璃件的光滑面上,形状为

椭圆形;颈裂则出现在玻璃绝缘子的颈部,形态为直线或

曲线。
在标注过程中,缺陷的边界框应尽可能准确地覆盖缺

陷的所有部分,确保不遗漏缺陷区域,同时避免过度标注,
尽量贴合缺陷边缘。各类缺陷及其标注示例如图9所示。
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图8 图像采集装置

Fig.8 Image
 

acquisition
 

device

最终,所有数据被随机划分为训练集(4
 

441例)、验证集

(555例)和测试集(556例),其比例为8∶1∶1。

图9 玻璃绝缘子缺陷类型及标注示例

Fig.9 Defect
 

types
 

and
 

labeling
 

examples
 

of
 

glass
 

insulators

图10为数据集中不同缺陷类别的数量图,原始的图

像数据存在类别不平衡问题。为了进一步提升模型的泛

化性,通过旋转、镜像、明暗度调整、噪声引入等数据增强

方法,以模拟不同光照条件、噪声干扰。将各类缺陷的数

量扩充平衡,最终将总缺陷数扩充至13
 

222个。

3.2 实验环境构建与模型评价指标

  本文的实验硬件配置为:AMD
 

Ryzen
 

7
 

6800H 处理

器,GeForce
 

RTX3060显卡,32
 

GB运行内存,1
 

TB固态硬

盘;系统平台为64位Windows11专业版,使用Pycharm集

成开发环境,配置的CUDA版本为12.3,Pytorch版本为

2.1.2。实验中每个批次处理图片数量为8,总共进行200
轮训练;采用动量为0.937的AdamW优化器,初始学习率

为0.01,权重衰减系数为5×10-4。
本文 选 取 平 均 精 度 均 值(mean

 

average
 

precision,
 

mAP)、每 秒10亿 次 的 浮 点 运 算 数(giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

GFLOPs)、模型大小以及每秒传输

帧数(frame
 

per
 

second,
 

FPS)评估模型性能,其中mAP计

算公式为:

图10 各类缺陷数量图

Fig.10 Quantity
 

diagram
 

of
 

various
 

defects

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

AP = ∑P
TP+FP

(7)

mAP =∑AP
n

(8)

式中:TP 为真正例;FP 为假正例;FN 为假负例;AP 为

平均精度;P 为准确率;R 为召回率;n为缺陷类别数。

3.3 实验结果对比与分析

  1)消融实验

为验证所提创新性算法的优越性,在相同的实验环境

下进行消融实验,使用 mAP50、mAP50-95、GFLOPs、模型

大小和FPS进行模型评估,结果如表1所示。
在骨干网络引入RE-FasterNet模块后的模型IV相较

于基准模型I,mAP与 mAP50-95分别提升0.2%、3.4%,
计算量与模型大小分别下降了8.3%、13.1%,说明 RE-
FasterNet模块通过并行网络构建的巨大局部感受野,能
够有效提升模型的空间特征提取能力,同时内部的分离式

卷积结构能够进一步降低骨干网络内的层间冗余,实现了

模型的轻量化。
在特征融合阶段引入PRCFusion模块得到模型V,对

比基础 模 型I,mAP 与 mAP50-95分 别 提 升 了0.9%、

5.0%,计算量与模型大小分别缩小了8.8%、7.1%,这是

因为PRCFusion模块采用合并不同处理路径特征的方式,
增强了网络的特征表达能力和性能。

最终改进后的RT-DETR模型,虽然检测速度降低了

6
 

fps,但 mAP50与 mAP50-95分别提升了2.8%,8.0%,
计算量与模型大小分别下降了13.1%,23.6%。综上,引
入各个改进模块使得模型的检测精度、计算量、模型大小

与检测速度得到了较好的平衡,模型的综合性能得到
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   表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型
RE-FasterNet

Faster-Net PR-Conv EMA
PRC-Fusion ASF mAP50/% mAP50-95/% GFLOPs/G

模型

大小/MB
FPS/

fps
I 93.7 62.6 58.9 40.6 54.2
II √ 92.6 60.7 50.2 34.5 59.3
III √ √ 93.3 65.4 51.5 34.9 56.4
IV √ √ √ 93.9 66.0 54.0 35.3 50.4
V √ 94.6 67.6 53.7 37.7 56.9
VI √ 94.9 65.9 64.1 41.0 48.4
VII √ √ √ √ 95.4 68.4 67.8 32.4 49.1
VIII √ √ √ √ √ 96.5 70.6 51.2 31.0 48.2

了极大的提升。
为了更全面评估模型的整体性能,结合模型VIII的精

确率-召回率曲线和F1分数曲线,如图11、图12所示,可
以看出,模型在所有缺陷类别上的表现较为均衡,尤其是

在气泡和颈裂缺陷上的表现突出。但模型对裂纹的识别

精度略低,主要是由于该类缺陷特征相较于背景对比度较

低,导致模型对该类别的召回率有所牺牲。

图11 精确率-召回率曲线

Fig.11 Precision-Recall
 

curve

图13是模型通过结合预测的类别及其边界框反向传

播所得Grad-CAM++[20]热力图。通过对比图13(a)和
(b),在未添加EMA注意力机制时,热点未完全对齐目标

区域,存在噪声点;在添加EMA注意力机制后,热点主亮

点位置精确、靠近中心且与目标区域特征更为契合,这得

益于EMA注意力机制通过并行子网络构建的巨大局部感

受野,使得该模型在处理背景干扰与噪声更具优势。对比

图13(c)和(d),在P3引入ASF框架后,热点更加集中,分
布形状更紧凑,表明模型能够有效提升模型对于小目标缺

陷的敏感度。

2)对比实验

为进一步验证本文所提算法的有效性,将FAPC-RT-

图12 F1分数曲线

Fig.12 F1
 

score
 

curve

图13 Grad-CAM++热力图

Fig.13 Grad-CAM
 

++
 

thermal
 

map

DETR与5种 主 流 的 检 测 算 法 Faster
 

R-CNN、DETR、

Deformable-DETR、YOLOv5m、YOLOv8m 进行对比,将
计算量、参数量、检测精度和检测时间作为性能指标,所得

实验结果如表2所示。
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表2 不同模型对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models

模型 GFLOPs/G Parameters/M
AP/%

crack breakage bubble nect-crack
mAP/% 检测时间/ms

Faster
 

R-CNN 207.0 40.76 87.4 90.5 91.2 90.5 89.9 81.7
DETR 89.4 41.01 89.6 92.4 93.0 92.1 91.8 61.5

Deformable-DETR 78.7 34.68 90.1 92.8 93.6 93.2 92.4 55.1
YOLOv5m 80.2 26.15 91.8 93.2 93.7 93.4 93.1 25.4
YOLOv8m 79.1 25.86 92.6 95.6 96.0 95.4 94.9 18.2
Ours 51.4 17.77 94.2 97.2 97.6 97.0 96.5 20.8

  由表2可知,本文算法不仅模型的计算量与参数量均

为最低,同时在不同缺陷类别下检测精度均优于所列模型,
平均检测精度分别提升了6.6%、4.7%、4.1%、3.4%和

1.6%,显示出其在内存使用和性能方面的高效性。检测时

间较 Faster
 

R-CNN 与 DETR 具 有 绝 对 的 优 势,但 与

Yolov8m算法相比增加了2.6ms,这是由于RT-DETR本质

上属于 Transformer系列模型,它相较于纯CNN网络的

YOLO系列模型在检测速度上具有先天的劣势,但是完全

满足了工业上玻璃绝缘子检测实时性的需求。此外,与同

样属于Transformer框架的Deformable
 

DETR相比,本文算

法在计算量、检测精度和检测速度等方面均表现出更优的

性能。因此,当需要综合考虑模型准确性、硬件资源限制以

及检测速度时,FAPC-RT-DETR算法是一个极佳的选择。
通过分析不同类型的检测误差,能够更加深入了解模

型在检测任务上的表现。因此,本文采用TIDE框架[21]
 

将

检测错误分为6种类型,分别为:分类错误(Cls)、定位错误

(Loc)、分类和定位错误(Both)、重复检测错误(duplicate,

Dupe)、背景误检(background,Bkg)以及漏检错误(missed
 

GT,Miss),如图14所示。该框架将待求错误类型中所有

的错误检测结果均视为真值,并将计算得到修复后的APo

与真实AP 作差,从而得到相应的检测错误值E,各类错

误的计算表达式为:

E =ΔAP =APo -AP (9)

图14 错误类型定义

Fig.14 Error
 

type
 

definition

图15和16显示了不同模型在coco评估指标下错误

类型比较的权重分布,可以看出本文算法在缺陷分类的准

确性与缺陷检测全面性上均优于其他模型,对正负类缺陷

样本的区分能力更强,从而能够有效的降低模型的误检与

漏检率。

图15 不同模型检测误差对比图

Fig.15 Comparison
 

of
 

detection
 

errors
 

of
 

different
 

models

图16 不同模型误分类对比图

Fig.16 Comparison
 

of
 

misclassification
 

of
 

different
 

models

为了更直观的体现所提算法检测结果的泛化性,给出

了YOLOv8m和FAPC-RT-DETR算法在不同光照、噪声

干扰以及遮挡下的检测结果对比,如图17所示。当出现

小目标缺陷时,所提算法出现误检与漏检的概率更低,检
测准确率更高;当出现大尺寸缺陷时,所提算法对缺陷的
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定位精度更高,并且能更准确的贴合缺陷外部轮廓。总体

来看,相较于其他模型,FAPC-RT-DETR在玻璃绝缘子缺

陷检测任务中的性能表现更为突出。

图17 检测结果对比图

Fig.17 Comparison
 

of
 

test
 

results

4 结  论

  本文提出了一种基于改进RT-DETR的轻量化玻璃绝

缘子缺陷检测算法FAPC-RT-DETR,重点解决了传统检测

方法在低对比度缺陷、小目标缺陷及多尺度特征提取等方

面的不足。通过理论分析与实验验证,得出以下主要结论:
轻量化网络设计的有效性:引入RE-FasterNet模块优

化骨干网络结构,大幅降低了网络参数量和计算复杂度,
同时提升了特征提取效率,为工业部署中的资源受限场景

提供了可行性。
多尺度特征融合能力的增强:通过PRCFusion模块和

ASF的应用,进一步增强了网络的多尺度特征捕获能力,
显著提升了对于复杂玻璃绝缘子缺陷的检测精度,尤其是

在小目标缺陷和低对比度缺陷的检测任务中表现出色。
算法性能的显著提升:相比其他主流目标检测算法,

本文提出的FAPC-RT-DETR模型在平均检测精度、模型

轻量化和计算效率方面均实现了全面优化,平均检测精度

提高了6.6%,且检测时间完全满足工业实时性要求。
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