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摘 要:准确检测出绝缘子缺陷是电网维护的主要任务之一,针对目前绝缘子缺陷检测算法识别精度不高和模型过

大而难以部署至无人机等移动端设备的问题,提出了以YOLOv8算法为基础网络进行改进以实现提高检测精度并将

模型轻量化的方法。该方法采用多尺度融合网络BiFPN中的特征融合模式充分融合多尺度特征,然后在原算法中融

入可变形注意力机制DAttention以较低复杂度提取特征,此外引入融合平均池化和最大池化的坐标注意力DAF-CA
增强关键信息,最后改用最小点距损失函数 MPDIoU作为损失函数改善边界框回归的训练效果,从而提高算法精度。
在数据集上进行了多组对比实验,结果表明该文提出的方法均值平均精度可达约91.0%,模型浮点数和参数量分别

为7.2
 

G和2.07
 

M,各项性能指标均优于目前常用的检测算法。该方法可为电网智能巡检提供参考。
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Abstract:
 

Accurately
 

detecting
 

insulator
 

defects
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

tasks
 

of
 

power
 

grid
 

maintenance.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

current
 

insulator
 

defect
 

detection
 

algorithms
 

and
 

large
 

models
 

that
 

are
 

difficult
 

to
 

deploy
 

to
 

mobile
 

devices
 

such
 

as
 

drones,
 

a
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

the
 

model.
 

This
 

method
 

uses
 

the
 

feature
 

fusion
 

mode
 

in
 

a
 

bi
 

directional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

BiFPN
 

to
 

fully
 

fuse
 

multi-scale
 

features,
 

and
 

then
 

integrates
 

a
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

DAttention
 

into
 

the
 

original
 

algorithm
 

to
 

extract
 

features
 

with
 

lower
 

complexity.
 

In
 

addition,
 

it
 

introduces
 

a
 

fusion
 

of
 

average
 

pooling
 

and
 

maximum
 

pooling
 

coordinate
 

attention
 

DAF-CA
 

to
 

enhance
 

key
 

information,
 

and
 

finally
 

uses
 

the
 

minimum
 

point
 

distance
 

based
 

Intersection
 

over
 

Union
 

MPDIoU
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

effect
 

of
 

bounding
 

box
 

regression,
 

thereby
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Multiple
 

comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

about
 

91.0%.
 

The
 

model
 

had
 

a
 

floating
 

point
 

count
 

of
 

7.2
 

G
 

and
 

a
 

parameter
 

count
 

of
 

2.07
 

M,
 

respectively,
 

and
 

all
 

performance
 

indicators
 

were
 

superior
 

to
 

commonly
 

used
 

detection
 

algorithms.
 

This
 

method
 

can
 

provide
 

reference
 

for
 

intelligent
 

inspection
 

of
 

power
 

grids.
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0 引  言

  电力是不可或缺的基础能源之一,绝缘子作为高压输

电线路电气绝缘和机械支撑的重要部分,长期暴露在户外

受到恶劣天气、机械负荷等因素破坏会产生缺陷,其缺陷会

直接导致输电线路中断,影响电力系统的稳定性以及个人

用户的输配电。其中,绝缘子缺陷主要分为两大类:破损和

闪络。为保证输电质量,需定期巡检输电线路以排除故障。
传统的维护大多使用人工巡检方式,但其受制于环境和人

为因素,精确度和效率较低,近年来随着技术发展,逐渐使
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用无人机进行巡检,通过深度学习和计算机视觉技术对无

人机拍摄到的图像和视频进行目标检测,识别出绝缘子缺

陷,从而辅助巡检工作人员进行检测和维护。这种方法不

仅提高了检测效率,还减少了人为因素对检测结果的影响,
从而提高效率。

传统的图像处理方法适合在简单背景下做特征提取和

阈值分割等,但面对复杂场景时,检测精度和鲁棒性都比较

差,新型辅助巡检方式利用目标检测的方法,该方法检测效

率较高且误检率较低。目标检测算法目的是在图像中找到

所有感兴趣的物体,并为每个物体提供准确的边界框和类

别标签。目前目标检测的主流算法分成两类,第1类分为

两阶段:提取候选区域框特征,并对相应区域框进行分类预

测,如区域卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,Faster
 

R-CNN)[1],检测精度相对较高但其检测

速度较为缓慢;第2类是基于端到端的一阶段回归方法,如
实时物体检测算法(you

 

only
 

look
 

once,YOLO)系列,检测

速度相对较快但其检测精度相对不高。然而随着 YOLO
系列模型版本的进步,目前实时物体检测算法第8个版本

(you
 

only
 

look
 

once
 

v8,YOLOv8)[2]在检测精度和速度方

面都达到了较高水平。
文献[3]在Faster

 

R-CNN算法的基础上进行改进,利
用 检 测 效 果 更 好、性 能 更 优 的 残 差 网 络 (residual

 

network50,ResNet50)[4]代替原始视觉几何组网络(visual
 

geometry
 

group
 

network,VGG)[5]进行缺陷识别,从而提高

绝缘子检测精度。尽管检测精度有所提高,但是网络参数

量与计算量增加,检测速度大幅下降,代价较大。

YOLO系列网络近几年发展不断更新出新版本,以
YOLOv5为例,文献[6]对定向识别航拍绝缘子及其缺陷

检测方法研究,在YOLOv5的主干特征提取网络引入轻量

化注意力机制模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM)[7],对全局进行特征提取,使得复杂度较高;在特征

融合阶段使用改进的空间金字塔池化结构(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

feature,SPPF)[8],但是没有很好地利用显著信息

从而漏掉了部分原始信息,损失了一定精度;使用完整损失

函数(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)[9]添加角度

损失分类,更加关注边界框的形状导致其计算复杂度较大。
基于此,针对绝缘子缺陷检测这一应用场景存在的问

题,未充分对有用特征进行采样提取,无法兼顾检测精度、
参数量与计算量参数,为构建更轻量级且检测精度更高的

网络模型,本文提出一种基于BDDM-YOLOv8特征融合

的绝缘子缺陷检测方法,该方法在YOLOv8算法的基础上

引入 了 多 尺 度 融 合 网 络(bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)[10]中的特征融合模式,应用自上而下和自

下而上的多尺度特征并将其加权融合,选择性融合更多有

用特征,提高精度并显著降低参数量,然后在骨干网络的第

四个C2F模块后引入注意力机制(deformable
 

attention,

DAttention)[11],关键采样点特征提取的方式使得复杂度较

低,此外引入注意力模块(distinctive
 

and
 

average
 

features-
coordinate

 

attention,DAF-CA)[12],参考平均信息和显著信

息,从而增强关键信息以提取更准确的特征,最后改用最小

点距损失函数(minimum
 

point
 

distance
 

based
 

intersection
 

over
 

union,MPDIoU)[13]作为新的损失度量,改善边界框回

归的训练效果,提高网络的收敛速度和回归精度。本文的

改进算法可以融合不同尺度特征信息进行信息交互以实现

更高效的特征提取,进一步提高模型的检测精度,对有用特

征进行采样提取有效降低参数量以及计算复杂度,能基本

满足无人机远程部署要求,实现无人机巡检任务目标。

1 YOLOv8原理及模型架构

  YOLOv8有5个模型,YOLOv8n基准网络在保证较

高检测精度的同时检测速度最快,参数量最低,因此本文选

择YOLOv8n模型为基准,该模型主要包括输入层、主干网

络、颈部网络和输出层。

YOLOv8模型的输入层由Mosaic图像增强、自适应锚

框计算和自适应图片缩放部分组成。Mosaic图像增强将

多个图像拼接在一起,从而增加训练数据的多样性。自适

应锚框计算训练数据,找到适合目标检测的锚框大小和比

例。自适应图片缩放是根据输入图像的尺寸自动调整网络

的输入大小。
主干 网 络 由 卷 积 归 一 激 活 组 合 模 块 (conv

 

batch
 

normalization
 

SiLU,CBS)、跨阶段局部网络(cross
 

stage
 

partial
 

network,C2F)和空间金字塔池化融合网络(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fusion,SPPF)等模块组成。CBS模块是

YOLOv8中 的 主 要 特 征 提 取 模 块,批 归 一 化 卷 积 和

Sigmoid门控线性单元(sigmoid
 

linear
 

unit,SiLU)结合可

以有效地提取图像特征。C2F模块用于进一步提取特征并

增加网络的感受野。SPPF模块是一种空间金字塔池化模

块,可以在不同尺度上提取特征。
颈部 网 络 采 用 特 征 金 字 塔 网 络 (feature

 

pyramid
 

network,FPN)和 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,PAN)。特征金字塔网络用于融合不同层次的特

征信息,以便在不同尺度上进行目标检测。路径聚合网络

用于进一步整合特征信息,提高检测的准确性和鲁棒性。
输出层使用解耦头结构,将分类和检测两个任务分离

开。解耦头结构可以提高模型的灵活性和可扩展性,同时

减少了计算量。通过输出层,可以得到每个目标的位置和

类别信息。YOLOv8n网络的主要结构如图1所示。

2 改进后的YOLOv8算法

  本文提出的绝缘子检测整体网络如图2所示,在

YOLOv8算法的基础上引入了BiFPN网络中的特征融合

模式,应用自上而下和自下而上的多尺度特征并将其融合,
然后在骨干网络的第4个 C2F模块后引入注意力机制

DAttention,在提取重要特征的同时减少计算量,此外引入
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图1 YOLOv8n算法的主要结构

Fig.1 The
 

main
 

structure
 

of
 

YOLOv8n
 

algorithm

  

注意力模块DAF-CA,参考平均信息和显著信息,从而增强

关键信息以提取更准确的特征,最后改用 MPDIoU作为新

的损失度量,改善边界框回归的训练效果,提高网络的收敛

速度和回归精度。激活函数仍使用SiLU并结合批归一化

卷积有效地提取图像特征。

2.1 主干网络部分的改进

  1)可变形注意力机制(DAttention)
传统的注意力机制是对全局进行特征提取,使得复杂

度较高,传统的注意力模块公式如式(1)所示,模块的每个

Query 和所有的 Key 计算 注 意 力 权 重,所 以 收 敛 时 间

较长。

Att(zq,xk)=W ∑
k∈Ωk

Aqk ×W'xk  (1)

式 中:可 变 形 注 意 力 模 块 DAttention(deformable
 

attention)是一种用于计算机视觉任务的注意力机制,它在

关注区域内对参考点周围的一小部分关键采样点进行特征

提取,使得复杂度较低。可变形注意力模块如式(2)所示,

  

图2 改进后的网络

Fig.2 Improved
 

network

每个Query 未和所有位置的Key 计算注意力权重,而是对

于每个Query,仅在部分位置中采样 Key,所以减少了收

敛时间,并且Value也是基于这些位置进行采样插值得到

的,最 后 将 这 个 局 部 的 注 意 力 权 重 施 加 在 相 对 应 的

Value上。

DAtt(zq,pq,x)=W ∑
K

k=1
Aqk ×W'x(pq+Δqk)  (2)

式中:W'是输入特征到value的转移矩阵,用于将xk 变换

成value;注意力施加在value后,进行线性变换从而得到

不同头部的输出结果W。Aqk 是由Query 和Key 矩阵做
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内积得到的归一化注意力权重。pq 代表参考点zq 的位置

坐标。Δpqk 为第k个采样点与参考点的位置偏移,采样的

key 总数为k。每个query 只需和这采样的k 个位置进行

特征交互,(x(pq+Δpqk))为采样点插值出来的value,不
必像常规卷积注意力先从全局位置开始学习从而过渡到

局部真正有意义的位置。位置偏移Δpqk 是可学习的,由
Query 特征zq 经过全连接层得到。标量注意力权重Aqk

由Query 特征zq 经过全连接层得到,同时在k个采样点之

间归一化,且 Σ
K

k=1
Aqk=1。

传统注意力机制的计算要考虑所有的key,而在可变

形注意力模块中只需考虑一小部分的key,每个Query 只

采样K 次,从而减少了计算量。可变形注意力机制的实现

过程如图3所示。可变形注意力模块分为两部分:偏移模

块和注意力模块。首先将输入向量转换成特征图然后生

成Query 向量,同时考虑参考点的坐标,接着将输入特征

图线性变换,与Query 向量并行输入到偏移模块中,然后

将偏移模块的产出与Query 向量输入到注意力模块,从而

得到最终结果。可变形注意力模块加入了采样,不管输入

图像多大,只关注目标点附近的几个点,不需要全局位置

学习从而有效降低了复杂度。

2)融合平均池化和最大池化的坐标注意力(DAF-CA)
本文受CBAM注意力的启发,发现坐标CA注意力机

制[14](coordinate
 

attention
 

for
 

efficient
 

mobile
 

network
 

design,CA)并没有很好地利用显著信息,因此采用了一种

融合 平 均 池 化 和 最 大 池 化 的 坐 标 注 意 力 DAF-CA
(distinctive

 

and
 

average
 

features-coordinate
 

attention)。

DAF-CA包含了CA未利用的显著信息,使得注意力权重

分配更加合理以提高模型的性能。它不仅参考平均信息,
而且参考显著信息,从而可以更准确地找到并增强关键信

息。DAF-CA注意力机制构建了保持原始信息深度可分

离层,以不降级的方式保护了通道之间的丰富信息,为接

下来的特征提取提供了更好的操作空间。深度可分离层

通过提取更准确的特征,大大提高了模型的检测性能。

图3 可变形注意力机制Deformable
 

Attention的过程

Fig.3 The
 

process
 

of
 

Deformable
 

Attention
 

mechanism

  DAF-CA注意力机制如图4所示。其上半部分空间

维度不变,压缩通道维度,关注空间维度,主要用于获取目

标的位置信息。输入分别通过最大池化和平均池化分别

得到两个C×H×1的特征图,然后经过拼接操作对两个

特征图进行堆叠。下半部分通道维度不变,压缩空间维度

主要关注输入图片中重要的信息。输入分别经过两个并

行的最大池化层和平均池化层,将特征图从C×H×W 变

为C×1×W 的大小,将这两个特征图通过拼接操作进行

合并,形成一个更完整的特征表示。然后通过维度变换和

维度叠加将上下部分所得拼接生成新特征层X'。为了降

低计算复杂度,通过衰减率r,卷积核大小为1×2或2×1,
填充为0的卷积运算提取新的特征层X”。接着使用split
函数将其划分为高度和宽度特征层,通过1×1卷积将其

通道维度恢复到C 维。最后通过δ 函数计算每个特征的

权值,然后将权值乘以原始特征层,最后得到特征层输出。

图4 DAF-CA机制

Fig.4 DAF-CA
 

mechanism
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X'h =c(Pha(X),Phm(X))

X'w =c(Pwa(X),Pwm(X))

X'=c(X'h,X'w)

X"=F(X')

Xout =X×δ(f(f1(X')split))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:Pha 和Phm 表示h维的平均池化和最大池化,Pwa 和

Pwm 表示w 维的平均池化和最大池化。c函数表示特征层

的叠加,f1 表示衰减率为r 的卷积操作,F 表示卷积核大

小为1×2或2×1,填充为0。split函数将特征层在高度或

宽度维度上分成两部分。f 表示使用卷积核大小为1×1
的卷积层和原始维度的输出通道进行卷积操作。δ表示特

征的归一化。×表示逐点乘法。Xout 是原始特征层X 乘

以权值后的增强特征层。DAF-CA由于包含了原始CA未

利用的显著信息,使得注意力权重分配更加合理,在参数

量与原始CA 几乎相同的情况下,检测精度得到了显著

提高。

2.2 颈部网络加入改进的多尺度融合网络(BiFPN)

  在传统的特征融合方法中,通常会将不同尺度的特征

图以相同的权重进行加权,这种方法在处理分辨率相同的

特征图时效果较好。但是当输入的特征图分辨率不同时,
以相同的权重进行加权可能会导致输出的特征图对不同

尺度的特征图的重视程度不平等。BiFPN(bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network)引入了一种新的特征融合方法,
它根据不同输入特征的重要性设置不同的权重。这种方

法使得模型在进行特征融合时,更好地考虑到不同尺度特

征图的重要性,引入可学习的权重来学习不同的输入特

征,并重复应用自上而下和自下而上的多尺度融合,从而

提高模型的性能。颈部网络借鉴了BiFPN网络,并对其进

行改进。

BiFPN是一种多尺度融合网络,它将双向跨尺度连接

和加权特征进行融合,BiFPN网络如图5所示,首先在自

上而下的输入边的前提下增加了一个额外的自下而上的

路径聚合网络,形成双向网络从而对来自所有层次的特征

进行融合解除了单向信息流限制;删除只有一个输入边的

节点,这些节点只有一条输入边,对网络的特征融合贡献

较小,删除可以简化双向网络从而提高效率;在输入节点

到输出节点中增加一条额外的边,在不增加过多成本的前

提下融合更多特征。

BiFPN结构中的加权融合方式采用快速归一化融合,
如式(4)所示,该融合方式解决了训练速度慢的问题。该

方式将权重放缩至0~1,并在每个Wi 后加入Relu函数从

而保证Wi≥0,使ε=0.0001,将ε设置为较小的值从而避

免了数值不稳定的问题,每个归一化权重的值保持在0~
1,因未使用Softmax方式,所以训练速度很快。

O =∑i

wi

ε+∑iwj

×Ii (4)

式中:Ii 为输入,O 为输出,Wi 为Ii 对应的可学习的权重,

ΣiWj 为所有权重值之和。

BiFPN融合了双向跨尺度连接和快速归一化,式(5)
描述了第6级的两个融合特征。P6

td 是自上而下路径上

第6级的中间特征,P6
out 是自下而上路径上第六级的输出

特征。Conv是深度可分离卷积,并且每个卷积后都添加了

批量归一化和激活函数。所有其他特征都以类似的方式

构建。

Ptd
6 =Conv(

w1×Pin
6 +w2×Resize(Pin

7)
w1+w2+ε

)

Pout
6 =Conv(

w'1×Pin
6 +w'2×Ptd

6 +w'3×Resize(Pout
5 )

w'1+w'2+w'3+ε
)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)
式中:P6

in 是第6层输入,W1 是第6层输入对应的权重,

P7
in 是第7层输入,W2 是第7层输入对应的权重,W1'、

W2'和W3'为中间层对应的权重。

图5 BiFPN网络

Fig.5 BiFPN
 

network

颈部网络借鉴了BiFPN网络,并对其连接方式进行改

进,在主干网络的第1个、第2个和第3个C2f网络以及

SPPF网络连接卷积核1×1卷积后使用BiFPN网络的连

接模式,实现双向跨尺度连接,并在输入节点到输出节点

增加一条额外的连接从而融合更多特征。改进后的颈部

网络如图6颈部框中所示,该结构是加权且双向连接的,
即自顶向下和自底向上结构,通过构造双向通道实现跨尺

度连接,将特征提取网络中的特征直接与自下而上路径中

的相对大小特征融合,保留了更浅的语义信息,而不会丢

失太多的深层语义信息。通过添加一个跳跃连接和双向

路径来实现加权融合和双向跨尺度连接。

2.3 损失函数的改进

  最小点距损失函数(MPDIoU)
边界框回归(bounding

 

box
 

regression,BBR)在目标检

测中被广泛应用,是定位目标的重要步骤。大多数现有的

边界框回归损失函数在预测框与实际标注框具有相同的

宽高比,但宽度和高度的值完全不同时,无法进行有效优

化。原有 YOLOv8算法使用CIoU损失函数更加关注边

界框 的 形 状 导 致 其 计 算 复 杂 度 较 大。而 MPDIoU
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图6 引入BiFPN网络改进后的网络

Fig.6 Improved
 

network
 

by
 

introducing
 

BiFPN
 

network

(minimum
 

point
 

distance
 

based
 

intersection
 

over
 

union)基
于最小点距离的新型边界框相似度比较度量可以简化两

个边界框之间的相似性比较,改善边界框回归的训练效

果,有效提高收敛速度和回归精度。该度量包含了现有损

失函数中考虑的所有相关因素,即重叠或非重叠区域、中
心点距离以及宽度和高度的偏差,同时简化计算过程。

为了提高边界框回归的准确性和效率,通常情况下,
利用左上角和右下角点的坐标来定义一个唯一的矩形。
基于交并比的度量标准,MPDIoU最小化预测边界框与实

际标注边界框之间的左上角和右下角点距离。

Bprd = (xprd
1 ,yprd

1 ,xprd
2 ,yprd

2 )

Bgt = (xgt
1,ygt

1,xgt
2,ygt

2)

d2
1 = (xprd

1 -xgt
1)2+(yprd

1 -ygt
1)2

d2
2 = (xprd

2 -xgt
2)2+(yprd

2 -ygt
2)2

Agt = (xgt
2 -xgt

1)×(ygt
2 -ygt

1)

Aprd = (xprd
2 -xprd

1 )×(yprd
2 -yprd

1 )

xI
1=max(xprd

1 ,xgt
1),xI

2=min(xprd
2 ,xgt

2)

yI
1=max(yprd

1 ,ygt
1),yI

2=min(yprd
2 ,ygt

2)

I=
(xI

2-xI
1)×(yI

2-yI
1),xI

2>xI
1,yI

2>yI
1

0,其他 
IoU =

I
u
,whereu=Agt+Aprd -I

MPDIoU =IoU-
d2
1

h2+w2-
d2
2

h2+w2

LIoU =1-IoU,LMPDIoU =1-MPDIoU

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

式中:Bprd 和Bgt 分别为预测边界框和实际边界框左上角

点和右下角点的坐标值。d1 和d2 分别为左上角点和右下

角点的预测边界框和实际边界框之间的距离。式(6)中
Aprd 和Agt 分别为预测边界框和实际边界框的面积,I 为

预测边界框和实际边界框的交集面积,U 为预测边界框和

实际边界框的并集面积,LIoU 为IoU的损失函数表达式,

LMPDIoU 为 MPDIoU的损失函数表达式。与IoU不同的地

方是增加了关于d1 和d2 的两项,如图7所示为预测边界

框与实际标注边界框左上角和右下角点之间的距离。
通过使用 MPDIoU作为新的损失度量,从而改善边界

框回归的训练效果,提高收敛速度和回归精度。MPDIoU
简化了两个边界框之间的相似性比较,同时适用于重叠或

非重叠的边界框回归。因此,MPDIoU可以很好地替代交

并比作为所有性能指标的度量,从而改善边界框回归的训

练效果。

图7 MPDIoU计算图示

Fig.7 MPDIoU
 

calculation
 

diagram

3 实验与结果分析

3.1 数据集制作及其划分

  本文的实验数据集来自roboflow由无人机采集的输

电线路绝缘子缺陷图像,数据集一共包含520张,包含破

损绝缘子(broken
 

shell)、闪络绝缘子(flashover
 

damage
 

shell)和正常绝缘子(good
 

shell)
 

3类目标,通过图像增强

调整图像亮度、对比度、饱和度、增加噪声等方式使其扩张

至1
 

580张,随机将训练集、验证集、测试集的比例划分为

7∶2∶1,其中训练集1
 

106张,验证集316张,测试集158
张,如图8所示用LabelImg对所有绝缘子图片进行标注。
如图9所示,整体数据集共包含8

 

281个标签,其中破损绝

缘子1
 

005个,闪络绝缘子2
 

211个,正常绝缘子5
 

065个,
破损 绝 缘 子、闪 络 绝 缘 子 和 正 常 绝 缘 子 的 比 例 约

为12∶27∶61。
为保证实验的合理性,使得目标检测通用评价指标全

类平均精度均值的均值大小能够准确评估缺陷绝缘子的

检测效果,在数据集制作中由于正常绝缘子(good
 

shell)精
度过高接近1,会对实验训练结果产生重大影响导致均值
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失衡,全类平均精度均值无法准确表示缺陷绝缘子的检测

精度,并且实验只关注绝缘子缺陷部分,不需要检测出没

有缺陷的正常绝缘子,因此采用删除正常绝缘子类别的技

术方法,以满足模型训练需要。

图8 LabelImg标注图片

Fig.8 LabelImg
 

annotation
 

image

图9 数据标签统计结果图

Fig.9 Data
 

label
 

statistics
 

results
 

chart

本 次 实 验 中 使 用 的 YOLOv8 模 型 是 在

Ubuntu18.04.6操作系统下配置,CPU型号为Intel
 

i7-
11700F@2.50

 

GHz,运 行 内 存 为16
 

GB,GPU 型 号 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,深 度 学 习 框 架 为

Pytorch2.1.2+cu121,运算架构为Cuda11.1,开发环境是

Python3.8。训练过程中将输入图像尺寸处理为640×
640,实验设置的批量大小(Batchsize)为16,初始学习率设

置为0.01,动量设置为0.937,训练周期设置为300轮[15]。

3.2 模型评价指标

  文中研究采用 mAP@.5、mAP@.5:@.95、精确率

(Precision)和召回率(Recall)对模型检测效果进行评估,mAP
@.5指IoU=0.5时的全类平均精度均值,mAP@.5:@.95
表示在不同IoU 阈值,从0.5到0.95,步长0.05(0.5、0.55、

0.6、0.65、0.7、0.75、0.8、0.85、0.9、0.95)上的平均mAP。

Precision=
TP

TP+FP×100%

Recall=
TP

TP+FN ×100%

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (7)

式中:TP(true
 

positive)为模型正确检测到的目标数量;

FP(false
 

positive)为模型错误地将非目标识别为目标的数

量;FN(false
 

negative)为模型漏检的目标数量。

Recall-Precision曲线以及AP(average
 

precision)值是

评估目标检测模型性能常用的指标。Recall通常作为横坐

标,Precision作为纵坐标,绘制出的曲线可以展示模型在

不同阈值下的性能表现。对于多类别检测任务,可以计算

每个类别的AP 值,然后对所有类别的AP 值取平均得到

mAP(mean
 

average
 

precision)值,用于综合评估模型在所

有类别上的检测效果,计算公式如式(8)所示。

AP =∫
1

0
PdR

mAP =
∑

N

i=0
APi

N

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:N 为数据集中检测目标的类别数;i是当前类别的编

号。本次实验中,N=2,即破损绝缘子和闪络绝缘子。
浮点数(Flops)和参数量(parameters)作为模型空间

复杂度的评价指标即模型大小,如式(9)所示。

Flops=h×w×k2×c2

parameters=Cin ×(Cout×k2+1) (9)

式中:h表示特征图高度,w 表示特征图宽度,k 表示卷积

核大小,c表示特征图通道数,Cin 表示输入通道数,Cout 表

示输出通道数。
帧率(frames

 

per
 

second,FPS)指模型每秒能够处理的

帧数,推理每张图片的平均时间是模型处理单张图片所花

费的时间,计算公式如式(10)所示。

FPS=1/平均推理时间 (10)

4 实验结果分析

4.1 本文算法训练结果

  使用YOLOv8改进算法在数据集上进行训练和测试,
训练过程的模型评价指标如图10。线条颜色由深至浅分

别代表YOLOv8原始算法和改进算法。
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图10 模型评价指标

Fig.10 Model
 

evaluation
 

indicators

  由图10可知,随着训练轮次的增加mAP@.5曲线逐

渐上升,缺陷检测的 mAP@.5达到88.9%,mAP@.5:

@.95达到52.0%,准确率和召回率分别达到了88.6%和

82.7%。YOLOv8改进算法缺陷检测的 mAP@.5达到

91.0%,mAP@.5:@.95达到53.6%,准确率和召回率分

别达到90.3%和87.8%。

4.2 不同注意力机制对比实验

  为验证本文注意力机制的优越性,本文在改进网络的

基础上同时使用注意力机制DAttention和DAF-CA与在

同位置使用以下4种注意力模块进行比较,实验结果如

表1所示。I代表破损绝缘子,II代表闪络绝缘子,分别为

破损绝缘子和闪络绝缘子的检测精度。
本文将经过最后的注意力层处理的特征图进行可视

化处理,其结果如图11所示,其中颜色越深代表权重越

大,是检测任务所需关注目标的可能性越大。由于本文在

样本 空 间 分 布 不 均,其 中 特 征 通 道 SE 注 意 力 模 块

(squeeze-and-excitation,SE)[16]只考虑了通道维度上的注

意力,无法捕捉空间维度上的注意力,适用于通道数较多

的场景,但对于通道数较少的情况可能不如其他注意力机

制;高效通道ECA注意力模块(efficientchannel
 

attention,

ECA)[17]在处理全局上下文依赖性和通道空间关系方面存

在一 定 的 限 制;全 局 机 制 GAM 注 意 力 模 块 (global
 

attention
 

with
 

multi-head,GAM)存在计算复杂度高、内存

  
表1 注意力模块对比实验

Table
 

1 Comparison
 

experiment
 

of
 

attention
 

module
注意力模块 Parameter/M GFlops/G I/% II/% mAP@0.5/% mAP@.5∶@.95/%
SE 2.99 7.4 92.5 86.3 89.4 53.1
ECA 2.99 7.4 90.4 86.8 88.6 53.2
CBAM 2.12 7.4 92.9 86.5 89.7 53.4
GAM 2.86 7.8 93.6 87.0 90.3 53.0

 

CA 2.01 7.1 92.7 86.1 89.4 53.1
 

DAttention-DAF_CA 2.07 7.2 94.2 87.8 91.0 53.6

占用大的问题,对于大规模网络和高分辨率图像可能会带

来性能瓶颈;轻量化CBAM注意力模块需要更多的计算资

源,计算复杂度较高;坐标CA注意力模块由于需要对整个

特征图进行注意力权重的计算,因此无法捕捉长距离的依

赖关系。
本文使用的注意力机制DAttention只关注目标点附

近的几个点,不需要全局位置学习从而降低了复杂度。注

意力机制DAF-CA参考平均信息和显著信息,从而更准确

地找到和增强关键信息,两个注意力机制结合使得网络有

效提高检测精度。

4.3 不同损失函数对比实验

  为验证 MPDIoU损失函数的优越性,本文在改进网络

的基础上同时使用以下3种损失函数进行比较,实验结果

如表2所示。I代表破损绝缘子,II代表闪络绝缘子,分别

为破损绝缘子和闪络绝缘子的检测精度。300轮次的

mAP@.5、mAP@.5:@.95、精确率和召回率曲线如图12
所示,线条颜色由深至浅分别代表 CIoU、GIoU、DIoU、

MPDIoU。
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图11 不同注意力机制特征可视化结果图

Fig.11 Visualization
 

results
 

of
 

different
 

attention
 

mechanism
 

features

表2 不同损失函数对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

on
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 Parameter/M GFlops/G I/% II/% mAP@0.5/% mAP@.5∶@.95/%
CIoU 2.07 7.2 93.5 86.1 89.8 53.2
GIoU 2.07 7.2 93.8 86.0 89.9

 

52.9
 

DIoU 2.07 7.2 92.8 85.6 89.2
 

53.1
 

MPDIoU 2.07 7.2 94.2 87.8 91.0
 

53.6
 

图12 不同损失函数模型评价指标

Fig.12 Evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

loss
 

function
 

models

  重 叠 面 积 损 失 函 数 (generalized
 

intersection
 

over
 

union,GIOU)[18]通过引入预测框和真实框的最小外接矩

形来获取预测框、真实框在闭包区域中的比重,从而解决

了两个目标没有交集时梯度为零的问题,但当两个预测框

完全重叠时,这时GIOU就退化为IOU,无法区分相对位

置关系。距离 度 量 损 失 函 数(distance
 

intersection
 

over
 

union,DIOU)仅考虑了重叠面积和中心点距离,并没有考

虑到长宽比。若预测框和真实框的长宽比相同但宽高的

值不同,而长宽比的惩罚项却恒为0,会阻碍模型有效的优

化。完 整 损 失 函 数 (complete
 

intersection
 

over
 

union,

CIOU)在DIOU的基础上添加了长宽比的惩罚项,若预测

框和真实框的长宽比相同但宽高的值不同,长宽比的惩罚

项恒为0,会阻碍模型有效的优化。MPDIoU包含了现有

损失函数中考虑的所有相关因素,即重叠或非重叠区域、
中心点距离以及宽度和高度的偏差,MPDIoU与其他损失

函数相比能改善边界框回归的训练效果,提高算法精度。
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4.4 消融实验

  本文采用消融实验验证算法模型各种模块的有效性,
分别从模型的准确率、召回率、mAP@.5、mAP@.5:@.95、
计算量、参数量、精确率、召回率和FPS 进行比较[19]。实

验结果如表3所示,第一行表示原始的 YOLOv8网络,

a代表在骨干网络中引入BiFPN网络的中的特征融合模

块,b代表在C2F模块中添加DAttention注意力机制,c代

表在SPPF模块后添加DAF-CA注意力模块,d代表使用

MPDIoU损失函数。I代表破损绝缘子,II代表闪络绝缘

子,分别为破损绝缘子和闪络绝缘子的检测精度。
由消融实验表3可知,本文所提算法的破损绝缘子检

测精度提高了2.2%,闪络绝缘子检测精度提高了2.0%,

mAP@.5提高了2.1%,mAP
 

@.5:@.95提高了1.6%,
参数量降低了31.2%,浮点数减少了11.1%,精确率提高

了1.9%,召回率提高了6.2%,FPS 提高了2.3%。综上

得出本文提出的改进算法在绝缘子缺陷检测上的效果更

好,以较低的计算资源实现了对绝缘子各类别缺陷的高精

度识别,改进算法的各项指标均有所提升。

4.5 不同检测算法对比实验及分析

  为验证本文算法的优势,将本文方法与目前其他目标

检测算法进行比较,表4为不同算法的mAP@.5/(%)、

mAP@.5∶@.95/(%)、计算量、参数量、精确率、召回率和

FPS,其中I代表破损绝缘子,II代表闪络绝缘子,分别为

破损绝缘子和闪络绝缘子的检测精度。

表3 YOLOv8-improve模型消融实验

Table
 

3 YOLOv8
 

improve
 

model
 

ablation
 

experiment

a b c d I/% II/% mAP@.5/% mAP@.5∶@.95/% Parameter/M GFlops/GPrecision Recall FPS
- - - - 92.0 85.8 88.9 52.0 3.01 8.1 0.886 0.827 227.3
√ - - - 92.9 85.5 89.2 53.9 1.99 7.1 0.901 0.859 228.0
√ √ - - 93.1 86.2 89.7 53.2 2.06 7.2 0.907 0.889 231.9
√ √ √ - 94.0 85.6 89.8 53.2 2.07 7.2 0.902 0.864 231.9
√ √ √ √ 94.2 87.8 91.0 53.6 2.07 7.2 0.903 0.878 232.5

表4 不同目标检测算法对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiment
 

of
 

different
 

object
 

detection
 

algorithms
算法 I/% II/% mAP@0.5/% mAP@.5∶@.95/% Parameter/M GFlops/G Precision Recall FPS

Faster
 

R-CNN 74.7 70.3 72.5
 

40.9
 

4.04
 

24.4
 

0.461 0.863 37.8
YOLOv5-s 89.5 82.1 85.8

 

44.3
 

7.46
 

17.4
 

0.856 0.794 178.4
YOLOv6-s 89.9 82.3 86.1

 

45.6
 

4.30
 

11.0
 

0.879 0.690 188.2
YOLOv7-tiny 91.0 84.8 87.9

 

49.0
 

6.21
 

13.1
 

0.878 0.802 190.5
YOLOv8-n 92.7 85.1 88.9

 

52.0
 

3.01
 

8.1
 

0.886 0.806 227.3
YOLOv9 93.5 86.5 90.0 52.5 2.77 7.9 0.891 0.850 235.4
YOLOv10 93.8 86.6 90.2 53.1 2.32 7.5 0.897 0.843 240.7
DETR 95.1 89.5 92.3 55.2 12.44 57.3 0.911 0.881 63.7
本文 94.2 87.8 91.0

 

53.6
 

2.07
 

7.2
 

0.903 0.878 232.5

  从实验结果来看,本文算法的mAP@.5/(%)、mAP
@.5∶@.95/(%)、计算量、参数量、精确率、召回率,在检

测精度和计算复杂度上综合性能优于现有的 Faster
 

R-
CNN、YOLOv5-s[20]、YOLOv6-s[21]、YOLOv7-tiny[22]

YOLOv8-n、YOLOv9[23]、YOLOv10[24],以较低的计算资

源实现了对绝缘子各类别缺陷的高精度识别,更适合电力

巡检过程中对绝缘子缺陷的检测。
此外,本文研究了目前备受关注的基于 Transformer

的大型检测模型DETR[25]的检测结果,其检测精度均高于

YOLO系列的算法模型,但其模型过大,不利于部署边缘

端,因此本文未使用该类检测方法。实验表明,文中改进

算法的检测精度有一定的提高,出现漏检的情况低,更加

满足对实际检测的需要。

为了更直观地展示改进模型的检测效果,选取包含多

尺度缺陷目标的典型场景图像进行推理实验,具体推理结

果如图13所示,算法可以排除雨雾等噪声干扰,准确地识

别出不同尺寸的破损、闪络缺陷,具有较强的泛化性和鲁

棒性。

5 结  论

  本文提出了一种基于BDDM-YOLOv8的绝缘子缺陷

检测方法,该方法对数据集中闪络绝缘子及破损绝缘子的

检测效果更优,可以解决绝缘子缺陷检测任务中背景噪声

复杂、缺陷尺度跨度较大等问题。创新点包含以下4点:
在原YOLOv8的主干网络部分,本文引入了可分离注意力

模块以及DAF-CA注意力模块来增强骨干部分的特征提
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图13 绝缘子缺陷图像推理实验结果

Fig.13 Experimental
 

results
 

of
 

insulator
 

defect
 

image
 

inference

取能力,在颈部网络中融合了特征融合模块BiFPN,它能

够充分融合多尺度特征,除此之外,本文替换原始损失函

数为 MPDIoU损失函数,以进一步提升模型的检测精度。
本文实验证明,本文所提出的模型有更高的检测精度和更

低的参数量及浮点数。未来的研究任务将围绕进一步完

善数据集,增强模型的泛化能力和鲁棒性,在保证检测精

度的同时使模型进一步轻量化。
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