
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第2期

2025年1月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2417270

基于YOLOv8的输电线路绝缘子表面缺陷识别算法*

熊 伟1,2 路 鑫1 邱维进1 王平强1

(1.华北电力大学计算机系
 

保定
 

071000;
 

2.河北省能源电力知识计算重点实验室
 

保定
 

071000)

摘 要:针对当前绝缘子表面缺陷识别存在的图像背景复杂、缺陷小目标识别效果差的问题,提出一种基于YOLOv8
的输电线路绝缘子表面缺陷识别算法。首先,在主干网络引入CAF模块,增强模型对复杂图像场景的解析,增强全局

和局部特征的提取能力;其次,在模型的颈部网络增加GD机制,减少特征融合过程中信息的丢失,提升小目标检测能

力;最后,采用ATFL分类损失函数,削弱复杂背景对小目标检测的干扰,引入PIOU边界框损失函数,提高识别精度,
加快模型收敛速度。实验结果表明,该算法的 mAP50达到94.1%,精确率达到92.5%,召回率达到91.3%,相较于

基线模型分别提高了3.1%、0.7%、3.9%,且综合性能优于最近的YOLOv9s、YOLOv10s等代表性算法。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

image
 

background
 

and
 

poor
 

recognition
 

of
 

small
 

defect
 

targets
 

in
 

the
 

current
 

insulator
 

surface
 

defect
 

recognition,
 

a
 

transmission
 

line
 

insulator
 

surface
 

defect
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

CAF
 

module
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

analysis
 

of
 

complex
 

image
 

scenes
 

and
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

global
 

and
 

local
 

features;
 

secondly,
 

the
 

GD
 

mechanism
 

is
 

added
 

to
 

the
 

neck
 

network
 

of
 

the
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

loss
 

of
 

information
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

process
 

and
 

improve
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

ability;
 

finally,
 

the
 

ATFL
 

classification
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

weaken
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

background
 

on
 

small
 

target
 

detection,
 

and
 

the
 

PIOU
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

accelerate
 

the
 

model
 

convergence
 

speed.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP50
 

of
 

the
 

algorithm
 

reaches
 

94.1%,
 

the
 

precision
 

rate
 

reaches
 

92.5%,
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

reaches
 

91.3%,
 

which
 

are
 

3.1%、

0.7%
 

and
 

3.9%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model,
 

respectively,
 

and
 

the
 

comprehensive
 

performance
 

is
 

better
 

than
 

the
 

recent
 

YOLOv9s,
 

YOLOv10s
 

and
 

other
 

representative
 

algorithms.
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0 引  言

  绝缘子是输电线路的重要组件,用于支撑和固定输电

线路,保障输电线路安全稳定。由于绝缘子长期暴露于户

外环境中,受到风雨、灰尘、污染等因素的影响,容易产生自

爆、破损、污闪等缺陷,从而影响输电系统的安全运行[1]。
随着深度学习在图像识别领域的快速发展,在绝缘子缺陷

识别中应用深度学习成为研究热点。
基于深度学习的目标检测算法主要包括以 Fast

 

R-
CNN[2]、Faster

 

R-CNN[3]为代表的基于候选区域的双阶段

检测模型和以SSD[4]、YOLO系列[5]为代表的单阶段检测

模型。翟永杰等[6]以Faster
 

R-CNN模型为基础,将原有的

主干网络替换为ResNet101,并加入SENet注意力机制成

功提高模型的表征能力。高伟等[7]同样在Faster
 

R-CNN
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模型上加入SENet注意力机制,改进候选框选取过程中的

纵横比,并将 NMS算法改进为 Aera-NMS算法。上述算

法一定程度上提高了模型的检测精度,但模型的速度较慢,
且需要较多的计算资源。由于单阶段检测模型在推理速度

上更具有优势,其在电力巡检中得到广泛应用。王韵琳

等[8]在YOLOX-s中融合注意力与多尺度特征提高对绝缘

子缺陷小目标的识别效果,但未考虑到复杂背景对绝缘子

缺陷识别的影响。为了降低输电线路航拍图像复杂背景的

影响,实现绝缘子小目标缺陷检测,部分研究者将绝缘子缺

陷检测视为两级检测问题。魏良玉等[9]先使用改进的
 

YOLOv5
 

框架定位绝缘子位置,去除复杂背景的干扰后,
再采用 DeepLabv3+对绝缘子缺陷进行识别。赵 振 兵

等[10]先使用未改进的YOLOv8模型提取绝缘子部件图像,
再通过ConvNeXt

 

V2主干网络和边缘知识融合模块改进

YOLOv8的提取识别能力,使用改进后的模型对绝缘子部

件图像进行检测。两级检测模型的缺陷检测精度一般优于

单级检测模型,但模型复杂度高,检测速度慢[11]。邬开俊

等[12]重新设计YOLOv5的 Neck模块,提出Bi
 

FPN-F特

征融合模块,并在主干网络中设计DFC-Faster
 

Net模块,
增大感受野,解决自爆缺陷目标较小和背景较复杂的问题。
贾晓芬等[13]在 YOLOv5s的基础上提出了特征提取模块

 

NewC3和轻量化模块
 

DC-SE,用来提高绝缘子自爆缺陷检

测精度并减少模型参数。窦雷雨等[14]在YOLOv7s的基础

上设计一个小目标检测层并引入SimAM 注意力机制,绝
缘子自爆缺陷检测精度有所提升,但仍有一定的进步空间。

上述方法在某种程度上实现了模型绝缘子缺陷识别能

力的提升,但识别缺陷存在种类单一、缺陷明显、易于识别

的问题,在处理绝缘子多缺陷识别和小目标检测时,常会出

现漏检和误检的现象,在处理复杂背景干扰下的特征提取

时不够 到 位。为 解 决 这 些 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于

YOLOv8的输电线路绝缘子表面缺陷识别算法。本文的

创新与贡献如下:1)在主干网络的C2F模块中引入CAF
模块,提高网络对全局和局部特征的提取能力,从而增强模

型对复杂图像场景的解析能力。2)为解决小目标特征在特

征融合过程中的损失问题,在模型的颈部网络增加GD机

制,汇集浅层信息,提高多尺度特征融合能力,提升小目标

检测能力。3)使用ATFL分类损失函数,减轻背景相关损

失,削弱复杂背景对小目标检测的干扰。4)将CIOU边界

框损失函数替换为PIOU,加快模型收敛速度,增强对中等

质量锚框的关注能力,提高识别精度。

1 改进的YOLOv8模型

  Ultralytics公司于2023年推出了YOLOv8算法[15],该算

法由Backbone、Neck和 Head三大部分构成。Backbone主要

包括卷积模块、C2F模块、SPPF模块,其中C2F模块具有分支

处理和特征融合的特点,增强了网络的非线性能力,丰富了特

征的表达能力。Neck部分使用PAN-FPN结构,通过上采样

和卷积操作对不同尺度的特征进行融合,提高模型的多尺度

识别能力。Head部分采用解耦头结构,将分类和检测任务分

离。YOLOv8的损失函数包括分类损失函数和回归损失函数

两部分。其中使用BCE(binary
 

cross-entropy)作为分类损失函

数,使 用 DFL(distribution
 

focal
 

loss)和 CIOU(complete
 

intersection
 

over
 

union)作为回归损失函数。

YOLOv8 按 照 模 型 参 数 量 递 增 分 为 YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x,参 数 量 越

多,模型表达能力越强,计算资源的需求也会越大,同时也

会增加过拟合发生的概率,本文选取 YOLOv8s作为改进

的基础模型。本文提出的改进YOLOv8算法如图1所示。

图1 改进后的YOLOv8模型图

Fig.1 Improved
 

YOLOv8
 

model
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1.1 卷积和注意力融合模块

  输电线路绝缘子图像背景复杂,包括天空、城市建筑

物、植被、其他输电设备等,对于绝缘子缺陷识别的影响较

大。因此,本文在主干网络的C2F模块中增加卷积和注意

力融合(convolution
 

and
 

attention
 

fusion,CAF)模块形成

C2F_CAF模块,如图2所示,提高主干网络对绝缘子全局

和局部特征的提取能力,增强模型对复杂图像场景的解析

效果。

图2 C2F_CAF结构图

Fig.2 C2F_CAF
 

structure

卷积运算受局部性质和感受野的限制,在建模全局特

征时存在不足,而基于注意力机制的Transformer擅长提

取全局特征并捕捉远距离依赖关系。卷积和注意力机制

在功能上相辅相成,可以同时建模全局和局部特征。因

此,Hu等[16]提出CAF模块。在全局分支中采用自注意力

机制来捕获更广泛的全局特征信息,在局部分支中使用卷

积模块提取细致的局部特征,以实现综合去噪。CAF模块

结构如图3所示。

图3 卷积和注意力融合模块结构图

Fig.3 Structure
 

of
 

convolution
 

and
 

attention
 

fusion
 

module

CAF模块由全局分支和局部分支两部分构成。在局

部分支中,为了增强通道间交互和信息融合,首先使用

1×1卷积来调整通道维度,然后进行通道重排操作,进一

步融合通道信息。通道重排将输入张量沿通道维度划分

为多个组,在每个组内使用深度可分离卷积来实现通道重

排。随后,将每个组的输出张量在通道维度上进行拼接,
以生成新的输出张量。最后,利用3×3×3卷积进一步提

取高级特征。局部分支可以表示为:

Fconv=W3×3×3(CS(W1×1(Y))) (1)
其中,Fconv 是局部分支的输出,W1×1 表示1×1卷积,

W3×3×3 表示3×3×3卷积,CS 代表通道重排操作,Y 是输

入特征。
在全局分支中,首先通过1×1卷积和3×3深度卷积

生成查询向量Q、键向量K 和值向量V,从而得到形状为

Ĥ×Ŵ×Ĉ 的3个张量。接着,将Q 和K 分别重塑为
 

Q̂∈

ℝĤŴ×Ĉ 和
 

K̂∈ℝĈ×ĤŴ,然后通过
 

Q̂和
 

K̂ 的交互来计算注意

力图A∈ℝĈ×Ĉ。这样,相较于计算尺寸为 ℝĤŴ×ĤŴ 的大

型常规注意力图,计算负担得以减轻。全局分支的输出定

义如下:

Fatt=W1×1
 Attention(Q̂,K̂,V̂)+Y (2)

Attention(Q̂,
 

K̂,
 

V̂)=
 

V̂
 

Softmax(K̂
 

Q̂/α) (3)

其中,
 

K̂ 是一个可学习的缩放参数,用于控制矩阵
 

K̂

和
 

Q̂ 相乘时的幅度,以便在应用Softmax函数之前调整值

的大小。
最后,CAF模块计算输出为:

Fout=Fatt+Fconv (4)

1.2 低阶信息聚集-分发模块

  YOLOv8在颈部结构中采用PAN-FPN结构来融合

不同尺度的特征图,增强模型的多尺度目标检测能力。但

PAN-FPN结构只能直接获得相邻层的特征,对于其他层

的信息,只能有损失地间接获得。如果第一层想要使用第

三层的信息,必须先将二、三层信息融合,然后一层信息通

过结合二层信息间接获得层级信息。由于层与层之间的

信息交互仅限于中间层选择的信息,其余信息会在传输过

程中被丢弃,造成有用信息丢失。因此,某一层的信息只

能有效地帮助相邻层,对其他全局层的支持则较弱,这种

情况可能会限制整体的信息融合效果。
小目标通常在低层级特征图中呈现较为细致的结构

信息,融合不同尺度的特征图时造成的信息丢失对小目标

的识别精度影响更大。为此,在YOLOv8的颈部结构中嵌

入低 阶 信 息 聚 集-分 发(low-stage
 

gather-and-distribute,

Low-GD)机制[17],充分融合不同尺度的特征图信息,在不

显著增加延迟的情况下提高模型的小目标检测能力。如

图4所示,Low-GD机制主要分为3个模块:特征对齐模块
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图4 低阶信息聚集-分发结构图

Fig.4 Low-level
 

information
 

aggregation-distribution
 

structure

(feature
 

alignment
 

module,FAM)、信 息 融 合 模 块

(information
 

fusion
 

module,IFM)和信息注入模块(Inject)。
在Low-FAM 中,通过平均池化(AvgPool)操作对输

入特征进行下采样,用来统一特征图的尺寸。特征图尺寸

越大,保留的底层信息就越多,但后续的计算延迟就会增

加。为了达到速度和精度之间的平衡,将统一特征图的尺

寸调整为B4的大小,得到Falign,公式如下:

Falign=Low_FAM([B2,B3,B4,B5]) (5)
其中,B2、B3、B4、B5为图片不同尺寸的特征图,Falign

为Low-FAM的输出特征图。

Low-IFM包括RepBlock模块和拆分操作,Falign (通
道数为CB2、CB3、CB4和CB5的总和)作为RepBlock的输入,
生成Ffuse(通道数为CB4+CB5)。RepBlock生成的特征随

后在通道维度上被分割为Finj_P3 和Finj_P4,分别与不同层级

的特征进行融合,公式如下:

Ffuse=RepBlockFalign  (6)

Finj_P3,Finj_P4=SplitFfuse  (7)
其中,Ffuse 为RepBlock模块的输出特征图,Finj_P3 和

Finj_P4 为Spilt模块的输出特征图。
如图5所示,在Inject模块中,将局部信息Flocal和全局

注入信息Finj(IFM生成特征)分别作为输入,利用两个不

同的卷积层对Finj进行处理,并采用平均池化或双线性插

值的方法调整两者的尺寸,得到Finj_cs 和Finj_c。 在Flocal经

卷积层处理后,对3个分支进行融合。在融合结束后,通
过RepBlock进一步提取和融合信息。公式如下:

Finj_cs=resizeSigmoidConvFinj_P3      (8)

Finj_c=resizeConvFinj_P4    (9)

Fcal=Conv(Flocal)*Finj_cs+Finj_c (10)

Fout=RepBlockFcal  (11)
其中,Finj_cs和Finj_c是Finj_P3 和Finj_P4 通过不同的卷积

层得到的特征图,Fcal 是Finj_cs、Finj_c 和Flocal_c 三者融合得

到,Fout是RepBlock模块的输出特征图。
为了进一步在信息注入的过程中融合更多的特征信

息,使 用 轻 量 层 级 融 合 模 块(lightweight
 

adjacent
 

layer
 

fusion,LAF)将当前层级特征与其他两层的特征融合作为

Flocal的输入。由于不同层次特征尺寸不同,通过双线性插

值调整小尺度特征,平均池化调整大尺度特征,1×1卷积

图5 信息注入模块结构图

Fig.5 Information
 

injection
 

module
 

structure

调整与目标通道不同的特征,如图6所示。

图6 轻量层级融合模块结构图

Fig.6 Lightweight
 

hierarchical
 

fusion
 

module
 

structure

1.3 分类损失函数设计

  绝缘子破损和污闪缺陷往往只占绝缘子航拍图像的

极少部分,模型识别目标与背景之间存在极大的不平衡现

象,这会导致模型在训练时更容易关注到背景特征,从而

降低目标识别的准确性。为解决此类问题,在分类损失函

数中引入自适应阈值焦点损失(adaptive
 

threshold
 

focal
 

loss,ATFL)函数[18],
 

将识别目标和背景解耦,并利用自适

应机制调整损失权重,使模型更加关注目标特征。
在YOLOv8中使用的是二元交叉熵BCE损失函数,

公式如下:

LBCE= -(ylog(p)+(1-y)log(1-p)) (12)
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其中,y是真实标签,取值为0或1,p 是模型对真实类

别的预测概率。

BCE损失函数无法解决样本之间的不平衡问题。焦

点损失函数(Focal
 

Loss)[19]引入 (1-pt)γ,通过调整聚焦

参数γ来降低易分类样本对损失函数的影响,公式如下:

FL(pt)= -(1-pt)γlog(pt) (13)

Focal
 

Loss可以通过调节参数γ降低易分类样本的损

失权重,但同时也会对正常样本产生相同影响。为解决此

类问题,使用ATFL损失函数进行样本分类。

ATFL损失函数使用阈值将样本分为易分类样本和

难分类样本,并使超参数具有自适应改进的能力,公式

如下:

ATFL =
-(λ-pt)ηlog(pt), pt<=0.5

-(1-pt)γlog(pt), pt>0.5 (14)

p̂c =0.05×
1

t-1∑
t-1

i=0
pi+0.95×pt (15)

其中,pt 表示当前平均预测概率值,p̂c 表示下一个

epoch的预测值,pi 表示每个训练epoch的平均预测概

率值。

1.4 边界框回归损失函数设计

  在目标检测中,边界框回归损失函数用来衡量模型预

测的边界框与真实边界框之间的差异,并通过最小化差异

来优化模型。在YOLOv8算法中,采用CIOU作为模型的

边界框回归损失函数。CIOU在IOU的基础上引入预测

框和真实框中心点的欧氏距离惩罚项和边界框宽高比惩

罚项,CIOU边界框回归损失函数定义如下:

IOU =
Bgt∩Bprd

Bgt∪Bprd

(16)

CIOU =IOU-ρ2 bgt,bprd  
C2 -αV (17)

V =
4
π2 arctan

wgt

hgt
-arctan

wprd

hprd  
2

(18)

α=
V

1-IOU+V
(19)

其中,Bgt和Bprd分别代表真实框和预测框,bgt和bprd

为真实框和预测框的中心坐标,ρ2 为两个中心点的距离的

平方,C 是包含预测框和真实框的最小外接框的对角线长

度,α和V 为衡量边界框宽高比的参数,wgt 和hgt 代表真

实框的宽和高,wprd 和hprd 代表预测框宽和高。
如式 (20)所 示,CIOU 在 惩 罚 项 中 使 用 了 R =

ρ2 bgt,bprd  
C2

。 当C 增大时,R 变小,反之亦然。因此,当

真实框和预测框不重叠时,LIOU 保持不变,只需增加预测

框的尺寸即可减少LCIOU,这表明在惩罚项中使用C 作为

分母是不合理的。
针对这一问题,引入强大交并比(powerful

 

intersection
 

over
 

union,PIOU)[20]替代CIOU,将目标框大小作为分母

的惩罚因子,并结合自适应锚框质量函数,增强对中等质

量锚框的关注能力,引导锚框沿着更直接的路径高效回

归,使模型具有更快的收敛速度和更高的准确性。

PIOU边界框回归损失函数定义如下:

P =
dw1

wgt
+
dw2

wgt
+
dh1

hgt
+
dh2

hgt  /4 (20)

f(x)=1-e-x
2 (21)

PIoU =IoU-f(P),-1≤PIoU ≤1 (22)

LPIoU =LIoU+f(P),0≤LPIoU ≤2 (23)
其中,P 为适应目标尺寸的惩罚因子,dw1、dw2、dh1

和dh2 分别为预测框对应边缘与目标框之间距离的绝对

值,wgt 和hgt 为目标框的宽度和高度,f(x)为自适应锚框

质量函数。
惩罚因子P 的分母只依赖于目标框的大小,而与锚框

和目标框的最小外部框无关,锚框的大小不会影响P。除

非锚框与目标框完全重叠,否则P 永远不会退化为0。
对于非常差的锚框,如完全没有重叠或位置非常不准

确的锚框,在优化过程中难以调整到正确的位置,其梯度应

较小,以避免对模型产生过大的影响;对于非常好的锚框,
如接近真实框的锚框,误差很小,梯度也应较小,以避免过

度调整,导致预测框偏离正确位置。如图7所示,函数f(x)
符合上述要求,当P 较大时,锚框与目标框之间存在显著差

异,由图7中的分图(a)可知,f(P)也较大,由图7中的分图

(b)可知,f'(P)取较小的值,可以抑制来自低质量锚框的

有害梯度;当P 趋近于0时,锚框接近目标框,随着锚框质

量的提高,f(P)也趋近于0,同时f'(P)逐渐减小,从而使

锚框能够稳定地优化,直至与目标框完全对齐。这样能够

使模型专注于中等质量的锚框,从而提高模型精度。

图7 f(x)及其导数的函数图像

Fig.7 Graph
 

of
 

f(x)
 

and
 

its
 

derivative

2 实验与结果分析

2.1 实验环境及数据集

  本实验在Ubuntu20.04系统下采用pytorch深度学习

框架进行训练,具体配置如表1所示。
在YOLOv8训练过程中,参数设置如下:早停机制为

(patience)50,迭 代 轮 次(epochs)为 400 次,批 量 大 小

(batch)为8,优化器(optimizer)为 AdamW,学习率(lr)为
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  表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
配置 版本参数

操作系统 Ubuntu20.04
处理器(CPU) Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-12700F
运行内存 64

 

GB
显卡(GPU) NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080
显存 10

 

GB
Pytorch 2.1.0
torchvison 0.16.0
CUDA 12.0
Python 3.8.18

0.002,动量大小(momentum)为0.9,权重衰减(decay)为
0.0005。

本实验采用的数据集为常州大学和中国科学院于

2022年发布的Insulator-Defect
 

Detection
 

Dataset[21],该数

据集包含1
 

600张图像,其中标记对象个数为5
 

373,包含

绝缘子、绝缘子破损和绝缘子污闪3类标注对象。将该数

据集按照8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集对

模型进行训练,各类绝缘子缺陷样本如图8所示。

2.2 评价指标

  为了验证本文对YOLOv8的改进效果,实验采用平均

精度(average
 

presicion,
 

AP)评估单个类别的识别效果,使
用平均类别精度(mean

 

average
 

precision,
 

mAP)评估所有

类别平均识别效果,采用参数量(Params)衡量模型的复杂

程度。计算公式如下:

  AP =∫
1

0
P(r)dr (24)

图8 绝缘子缺陷样例图

Fig.8 Insulator
 

defect
 

sample

  mAP =
1
n∑

n

i=0
AP(i) (25)

其中,P(r)为精确率-召回率(Precision-Recall)曲线,

n为识别类别数,本实验中n=4。mAP50代表IOU大于

等于50的模型平均精度,mAP50:95代表IOU从0.5~
0.95(步长为0.05)10个阈值下mAP的均值。

2.3 消融实验

  为了验证本文改进方法中每个模块的合理性和有效

性,在绝缘子缺陷检测数据集上通过消融实验进行验证,
其中,“√”代表采用改进方法,实验结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
实验 PIOU Low-GD ATFL C2F_CAF mAP50/% mAP50:95/% Params/M
1 91.0 61.2 11.1
2 √ 91.8 62.0 11.1
3 √ 92.7 62.1 12.1
4 √ 91.7 62.2 11.1
5 √ 92.6 62.3 11.2
6 √ √ 93.4 62.2 12.1
7 √ √ √ 93.7 62.6 12.1
8 √ √ √ √ 94.1 63.1 12.2

  实验1为YOLOv8s基础模型,未加入任何改进模块,

mAP50值为91%,mAP50:95为61.2%,参数量为11.1M,
以此实验作为改进效果的评判标准。在实验2中将CIOU
损失函数替换为PIOU损失函数,增强对中等质量锚框的

关注能力,mAP50提高了0.8%,mAP50:95提升了0.8%。
在实验3中引入GD机制,减少特征融合过程中有用信息的

损失,提高多尺度特征融合能力,mAP50提高了1.7%,

mAP50:95提升了0.9%,参数量小幅度上升。在实验4中

将BCE替换为ATFL损失函数,削弱复杂背景对小目标检

测的干扰,mAP50提高了0.7%,mAP50:95提升了1%。
在实验5中设计C2F_CAF模块,增强模型对复杂图

像场景的解析能力,mAP50提高了1.6%,mAP50:95提

升了1.1%,参数量小幅度上升。为进一步验证改进后

C2F_CAF模块的优势,对C2F模块改进前后进行热力图
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可视化对比,如图9所示。在热力图中,颜色亮度的高低

与模型的关注程度成正比,由对比结果可知,输电线路绝

缘子图像的复杂背景对C2F模块影响较大,从而容易出现

漏检、错检的现象。在C2F模块中加入CAF模块后,模型

重新将注意放在绝缘子的缺陷上,降低复杂背景的干扰,
从而提高模型的小目标检测能力。

图9 热力图对比结果

Fig.9 Comparison
 

of
 

heatmap
 

results

2.4 对比实验

  1)注意力机制对比实验

为了进一步验证 C2F_CAF模块设计的合理性,在
  

C2F模块 中 分 别 加 入 ECA[22]、CA[23]、PSA[24]、PPA[25]、

CoT[26]模块与CAF模块进行对比,实验结果如表3所示。

表3 注意力机制对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

attention
 

mechanism
 

results

模块
AP50/%
绝缘子

AP50/%
破损

AP50/%
污闪

mAP50/% mAP50:95/%

baseline 99.2 93.3 80.4 91.0 61.2
ECA 99.3 92.7 83.1 91.7 61.7
CA 99.3 94.7 81.1 91.7 62.1
PSA 99.4 93.7 81.6 91.6 61.4
PPA 99.4 93.5 80.4 91.1 61.3
CoT 99.2 96.0 81.3 92.2 62.1
CAF 99.4 95.8 82.7 92.6 62.3

  从对比结果可以看出,注意力机制的加入对网络的识

别能力有一定的提升。其中,PSA、PPA、CAF对绝缘子

AP50的提升效果最大,提高了0.2%。CoT对破损缺陷

AP50的提升效果最大,提高了2.7%。ECA对污闪缺陷

AP50的提升效果最大,提高了2.7%。CAF对 mAP50和

mAP50:95的提升效果最大,分别提高了1.6%和1.1%,
且在破损和污闪识别方面,与最高水准仅相差0.2%和

0.4%。综合来看,CAF模块对模型整体的提升效果最好,
进一步证明其提高模型识别能力的有效性。

2)边界框损失函数对比实验

为了体现PIOU损失函数针对绝缘子缺陷识别的优越

性,将其与CIOU、SIOU[27]、DIOU[28]、GIOU[29]、Focal
 

CIOU、

Focal
 

DIOU进行对比实验,实验结果如图10、图11所示。
以YOLOv8使用的CIOU作为评价指标,对各类损失

函数进行分析。由图10可知,Focal
 

CIOU和Focal
 

DIOU
相较于未改进前的CIOU和DIOU,mAP50:95得到一定

提升,但是mAP50有着不同程度的下降。SIOU与CIOU
相比,mAP50没有明显的提升,mAP50:95没 有 提 升。

DIOU与CIOU相比,mAP50提升了0.4%,mAP50:95下

降了0.2%。GIOU与CIOU相比,mAP50提升了0.8%,

mAP50:95没有提升。PIOU与CIOU相比,mAP50提升

了0.8%,mAP50:95提升了0.8%,且在比较的损失函数

中,mAP50和mAP50:95最高。且由图11可知,PIOU相

较于其他模型,有着最快的收敛速度,且最终收敛值最小,
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图10 损失函数对比图

Fig.10 Comparison
 

of
 

loss
 

functions

图11 损失函数收敛性能对比图

Fig.11 Comparison
 

of
 

loss
 

function
 

convergence
 

performance

验证了PIOU损失函数针对绝缘子缺陷识别的优越性。

2.5 不同算法对比实验

  为了验证本文算法的有效性,在相同实验环境下对其

和现阶段常用目标检测算法进行对比实验,对比方法包括

RetinaNet、YOLOv5s、 YOLOv6s、 YOLOv8s、 Gold-
YOLO、YOLOv9s、YOLOv10s、文献[30]和文献[31]实验

结果如表4所示。

表4 不同算法对比结果

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

results

算法
参数量/

M
Precision Recall

mAP50/

%
FPS

RetinaNet 36.4 97.2 59.3 72.7 -
YOLOv5s 9.11 90.9 87.4 90.9 190
YOLOv6s 16.3 91.9 88.0 91.7 174
YOLOv8s 11.1 91.8 87.4 91 173
Gold-YOLO 21.5 89.8 78.0 87.6 149
YOLOv9s 9.6 93.9 88.7 92.7 156
YOLOv10s 8.0 92.7 86.4 91.2 178
YOLOv10m 16.5 93.5 85.1 91.4 121
文献[30] 22.8 92.3 91.0 93.2 66
文献[31] - 92.1 91.5 92.0 53

本文 12.2 92.5 91.3 94.1 132

  实验结果分析可知,本文算法与原算法相比参数量增

加了1.1M,mAP提高了3.1%,模型识别能力得到提升。
与之前流行的RetinaNet算法、YOLOv5s算法、YOLOv6s
算法相比,mAP分别提高了21.4%、3.2%、2.4%。与最

近 提 出 的 Gold-YOLO、YOLOv9s、YOLOv10s 算 法、

YOLOv10m算法相比,mAP分别提高了6.5%、1.4%、

2.9%、2.7%。与文献[30]、文献[31]相比,mAP分别提高

了0.8%、2.1%。本文算法的精确率和召回率与原算法相

比分别提高了0.7%、3.9%,与其他算法相比虽然没有达

到最好的精确率和召回率,但二者较为均衡。本文算法的

参数量与其他算法相比,参数量适中,适合在有限运算资

源的环境下运行。
为了进一步验证本文算法相较于其他算法的优越性,

选取4张代表性绝缘子图像进行对比检测,包括2张绝缘

子破损图像、2张绝缘子污闪图像,对比结果如图12所示。
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图12 绝缘子图像可视化对比结果

Fig.12 Comparison
 

of
 

insulator
 

image
 

visualization
 

results

对于第1列图片来说,4类算法都有着不错的识别效果,识
别出了全部的绝缘子破损缺陷。对于第2列图片,由于复

杂 背 景 干 扰,以 及 破 损 区 域 小 的 因 素,YOLOv8s 和

YOLOv10s算法漏检1处绝缘子破损,而YOLOv9s和本

文算法全部认出。对于第3列图片,YOLOv8算法漏检2
处绝缘子污闪,其他算法认出全部缺陷,未出现漏检、错检

现象。对于第4列图片,YOLOv8s和YOLOv9s算法误将

绝缘子上铭刻的信息误认为污闪,而YOLOv10s和本文算

法全部正确认出。因此,在输电线路绝缘子表面缺陷识别

任务中,改进后的算法针对不同复杂背景下的小目标缺

陷,具有不错的识别效果。

3 结  论

  针对绝缘子图像背景复杂、缺陷小目标识别效果差的

问题,本文提出了一种基于YOLOv8的输电线路绝缘子表

面缺陷识别算法。首先,设计C2F_CAF提高主干网络的

特征提取能力。其次,在颈部网络增加GD机制,提高网络

的特征融合能力,减少有用信息丢失。然后,采用 ATFL
损失函数降低复杂背景对模型识别的干扰。最后,使用

PIOU边界框损失函数增强模型对中等质量锚框的关注能

力,提高模型收敛速度和识别准确率。与其他模型相比,
综合性能最优,全类平均精度达到94.1%,能够基本满足

绝缘子表面缺陷识别的需要。下一阶段研究重点将聚焦

在模型轻量化,以满足现场各类计算资源的需求。
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