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摘 要:为解决无人机在输电线路绝缘子巡检中目标检测算法面临的模型复杂度高、小目标缺陷检测精度不足和上

下采样过程中容易造成特征丢失等挑战,本文提出了一种基于轻量化改进的RT-DETR绝缘子缺陷检测算法(SDH-
DETR)。首先,以RT-DETR作为基线算法,降低优化难度并提高鲁棒性;其次,采用轻量级StarNet作为主干网络,
在显著降低模型复杂度的同时提升特征提取能力;接着,引入DySample动态上采样模块,通过基于采样点的自适应

上采样方法,有效减少细节丢失与图像失真;最后,利用 Harr小波变换下采样模块(HWD),实现低频与高频信息的高

效融合,抑制复杂背景干扰并增强对小目标的检测能力。在复杂背景数据集上的验证实验表明,SDH-DETR的平均

精度达98.5%,较基线算法提升0.9%,参数量和计算量分别减少43%和46.1%,检测速度达78.6
 

fps。这表明该算

法在保证高准确性的同时,实现了轻量化设计,满足了输电线路巡检对效率和性能的实际需求。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

challenges
 

faced
 

by
 

target
 

detection
 

algorithms
 

of
 

UAVs
 

in
 

transmission
 

line
 

insulator
 

inspection,
 

such
 

as
 

high
 

model
 

complexity,
 

insufficient
 

accuracy
 

in
 

detecting
 

defects
 

of
 

small
 

targets,
 

and
 

easy
 

feature
 

loss
 

during
 

up
 

and
 

down
 

sampling,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

improved
 

RT-DETR
 

insulator
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

lightweight
 

improvement
 

(SDH-DETR).
 

Firstly,
 

RT-DETR
 

is
 

used
 

as
 

the
 

baseline
 

algorithm
 

to
 

reduce
 

the
 

optimisation
 

difficulty
 

and
 

improve
 

the
 

robustness;
 

secondly,
 

lightweight
 

StarNet
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

while
 

significantly
 

reducing
 

the
 

model
 

complexity;
 

next,
 

the
 

DySample
 

dynamic
 

upsampling
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

efficiently
 

reduce
 

the
 

detail
 

loss
 

and
 

image
 

distortion
 

by
 

the
 

adaptive
 

upsampling
 

method
 

based
 

on
 

the
 

sampling
 

points.
 

Finally,
 

the
 

Harr
 

wavelet
 

transform
 

downsampling
 

module
 

(HWD)
 

is
 

used
 

to
 

achieve
 

efficient
 

fusion
 

of
 

low-frequency
 

and
 

high-frequency
 

information,
 

suppressing
 

complex
 

background
 

interference
 

and
 

enhancing
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

targets.
 

The
 

validation
 

experiments
 

on
 

the
 

complex
 

background
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

SDH-DETR
 

reaches
 

98.5%,
 

which
 

is
 

0.9%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

algorithm,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computation
 

are
 

reduced
 

by
 

43%
 

and
 

46.1%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

78.6
 

fps.
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

lightweight
 

design
 

while
 

ensuring
 

high
 

accuracy,
 

and
 

meets
 

the
 

practical
 

demands
 

for
 

efficiency
 

and
 

performance
 

in
 

transmission
 

line
 

inspection.
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0 引  言

  绝缘子是输电线路中的重要核心组件,其主要作用是

提供绝缘功能并悬挂和固定导线,对于电力系统的安全稳

定运行具有关键意义[1]。为确保输电线路的正常运行,绝
缘子的状态监测与缺陷检测已成为电力巡检工作的重

点[2]。然而,许多高压输电线路位于人烟稀少的山地、河流

等偏远区域,传统人工巡检模式不仅耗时较长、效率较低,
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还需要耗费大量的人力物力[3]。近年来,无人机技术的蓬

勃发展,使基于无人机的绝缘子缺陷检测逐步成为电力巡

检的主流解决方案[4]。与传统巡检方式相比,无人机巡检

不仅大幅降低了成本,同时也显著提高了巡检效率[5]。
目标检测作为计算机视觉领域的核心研究方向之一,

近年来受到了广泛关注[6]。随着深度学习技术的快速进

步,目标检测算法逐渐由依赖人工特征设计的方法,转型为

通过深度卷积神经网络(CNN)自动提取高级图像特征,从
而实现更精准的目标识别。伴随检测精度要求的提高和任

务复杂性的增长,出现了如 YOLOX[7]、YOLOv7[8]以及

Faster
 

R-CNN[9]等性能卓越的复杂网络模型。这些算法

通常包含接近100
 

MB的参数量,推理速度相对较慢[10]。
在目标检测中,特征损失因上下采样操作而产生,是影响检

测性能的主要难点之一。尽管下采样技术(如步幅卷积和

池化)能减少计算开销,但会削弱缺陷小目标的细节特征,
降低检测精度。RT-DETR采用步长为2的卷积下采样易

导致细节丢失、感受野受限及高频特征混叠,而传统池化方

法在保留高频信息方面亦存在不足。上采样用于恢复分辨

率以增强细节捕捉,但传统方法(如双线性插值、最近邻插

值)难以保留细节信息。RT-DETR的最近邻插值未充分

利用语义信息,导致感受野有限、特征模糊和定位误差,影
响小目标缺陷检测效果。

文献[11]提 出 了 一 种 融 合 全 卷 积 网 络(FCN)与

YOLOv3的双阶段协同深度学习方法用于绝缘子故障检

测。具体来说,第一阶段利用FCN对目标绝缘子进行初步

分割,从而有效削弱背景干扰;第二阶段则通过 YOLOv3
算法进一步检测故障,提高了检测精度。而文献[12]则在

Cascade
 

R-CNN中融入了RoI-Align方法,有效缓解小目

标漏检的难题,并显著提升了检测性能,在与 Faster
 

R-
CNN的对比中,某些优化方案显示出更优的性能。针对航

拍图像中背景复杂且小目标比例较低的挑战,文献[13]对
Mask

 

R-CNN进行了优化,进而增强了其检测能力。此外,
文献[14]则提出了一种级联框架,先通过Faster

 

R-CNN检

测到绝缘子区域,再通过人工裁剪方式得到绝缘子串图像,
最终使用U-Net进行缺陷的识别。尽管文献[11-14]中的

双阶段方法在检测精度和泛化能力方面明显优于传统方

法,但其复杂的模型设计导致参数量较大,计算成本较高,
从而对训练速度和检测效率产生了负面影响,仍需进一步

改进。
为了满足无人机实时检测的需求,研究者开发了多种

轻量化模型。文献[15]基于GhostNet并结合RFB模块对

CenterNet进行了改进,提出了一种轻量化的特征融合网

络。通过这一优化,模型的参数量从124.61
 

M 减少到

64.2M,达到了无人机边缘部署的需求。文献[16]构建了

多尺度特征融合网络,针对绝缘子缺陷像素占比较低、形状

多变的问题,提出了有效的解决方案。文献[17]通过对

EfficientDet算法进行改良,实现了检测精度与检测速度的

平衡。针对绝缘子缺陷检测中的目标尺度变化和种类多样

问题,文献[18]设计了融合多尺度特征与注意力机制的

YOLOX-s改进算法。文献[19]则通过引入多尺度卷积注

意力机制对YOLOv8进行优化,在目标尺度多样、背景复

杂以及样本不足的场景中显著提升了检测性能。文献[20]
提出了一种基于轻量级改进RT-DETR的绝缘子缺陷检测

算法,旨在解决传统算法难以在边缘设备上部署的问题。
该方法采用轻量级EMO模型作为特征提取主干网络,并
设计了轻量级高效混合编码器,同时引入定位信息补充分

支和DIoU损失函数,显著降低了模型的参数量和计算复

杂度,使其满足边缘部署的要求。然而,尽管该方法在轻量

化设计上取得了进展,但其精度仍有所损失,未能在轻量化

与检测精度之间实现理想的平衡。
尽管上述方法取得了较高的检测精度,但仍存在一定

的局限性。例如,文献[15-16]的轻量化设计仍有参数量较

大的问题,而文献[18-19]依赖于非极大值抑制(NMS)[21]

进行后处理,这在一定程度上增加了模型的复杂性,同时在

鲁棒性方面仍需进一步研究和改进[22]。无论是二阶段检

测还是单阶段检测,大多需要经过阈值筛选和非极大值抑

制两种后处理,前者为滤除低得分的检测框,后者则是滤除

对同一物体的冗余响应,但都没有统一的阈值参数设定,增
大网络优化的难度。为优化参数,出现了多种 DETR变

体,如2021年Zhu等[23]提出的Deformable
 

DETR,将注意

力机制与可变形卷积相结合,通过关注关键采样点提升对

小目 标 的 检 测 性 能。2024 年,百 度 团 队 提 出 MS-
DETR[24],采用混合监督提升训练效率,无需额外解码器分

支,提 高 预 测 质 量 并 优 化 计 算 和 内 存 效 率。然 而,

Deformable
 

DETR和 MS-DETR忽略了颈部网络的多尺

度设计。为克服这些局限性,百度团队于2023年提出了实

时端到端检测器 RT-DETR[22],通过去除置信度筛选和

NMS等后处理步骤,有效提升了检测性能。相比 YOLO
系列等主流模型,RT-DETR在检测精度和速度上均表现

出显著优势。然而,其较高的计算量和参数量限制了在移

动端及资源受限设备上的部署能力。此外,在复杂背景的

航拍输电线路场景中,RT-DETR对小目标检测仍存在漏

检和误检现象,影响了绝缘子缺陷检测的稳定性和准确性。
针对上述问题,本文提出一种融合动态采样与小波变

换的轻量级绝缘子缺陷检测算法。首先,选择无需 NMS
后处理的 RT-DETR作为基准模型,相较于常见的使用

NMS后处理的YOLO[25]系列算法,其优化难度减小、鲁棒

性得到增强;其次,采用轻量级Starnet[26]模型作为主干网

络,在增强模型特征提取能力的同时降低模型复杂度;然
后,引入DySample[27]动态上采样模块,从采样点的角度构

建上采样,改善最近邻插值法可能出现的细节丢失、锯齿状

边缘和图像失真等问题;最后,引入 Haar小波变换下采样

模块(HWD)[28],使模型能够充分利用图像的低频和高频

信息并抑制复杂背景信息的干扰,增强模型对绝缘子缺陷
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小目标的感知能力。实验结果表明,改进后的绝缘子缺陷

检测模型在显著降低网络计算量和复杂度的同时,进一步

提升了对绝缘子缺陷的检测性能。该模型不仅有效满足了

输电线路绝缘子状态巡检过程中对检测准确率的高要求,
同时也充分适应了边缘设备部署对轻量化的技术需求。

1 方法

1.1 RT-DETR算法

  RT-DETR是一种基于Transformer架构的模型,包含

R18、R34、R50、R101、L和X等版本。为了满足无人机在

小目标检测任务中对复杂背景处理和模型尺寸限制的需

求,本文选用RT-DETR-R18作为基线算法,该版本在计算

开销和检测精度之间取得了良好平衡。模型的主要组成部

分包 括 主 干 网 络(Backbone)、颈 部 混 合 编 码 器 (Neck
 

Hybrid
 

Encoder)和 Transformer解 码 器 (Transformer
 

Decoder),具体结构如图1所示。
主干网络采用ResNet18[29]作为特征提取的卷积神经

网络(CNN),提取最后3个阶段的特征并送入编码器。编

码器部分包含 AIFI(基于注意力的尺度内特征交互)和
CCFM(基于CNN的跨尺度特征融合模块)。AIFI主要用

于高层多尺度特征的编码,强化细粒度信息;CCFM通过卷

积层构成的融合块(Fusion
 

Block)实现多尺度特征的整合。
这些融合块使用1×1卷积调整通道数量,并通过RepConv
的RepBlock模块完成特征融合。融合后的特征经过加法

合并和平坦化(Flatten)操作,最终转化为图像特征序列,具
体设计如图1。解码器阶段首先利用IoU感知查询选择模

块(IoU-aware
 

query
 

selection)从编码器输出中选择部分图

像特征作为初始查询。随后通过多次迭代推理与优化,生
成预测的边界框和对应置信度分数,从而实现高效准确的

目标检测过程。

图1 RT-DETR模型结构

Fig.1 RT-DETR
 

model
 

structure
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1.2 SDH-DETR算法

  本文改进模型由主干网络(Starnet
 

Backbone)、颈部混

合编码器(Encoder)、预测解码器(Decoder)
 

3部分构成。
为解 决 RT-DETR 模 型 的 高 复 杂 性 问 题,本 文 引 入

StarNet作为特征提取的骨干网络,保留更多判别信息,提
升特征表示效率,实现了模型轻量化,使其适合无人机平

台边缘部署。此外,采用DySample替换原有的上采样模

块,使采样点集中于目标区域,忽略背景部分,减少模型参

数量。该模型还集成了 HWD模块,能够充分利用图像的

低频和高频信息,抑制复杂背景噪声,增强模型对缺陷小

目标的检测能力,取代了原有的卷积下采样方法。最终,
优化后的绝缘子缺陷检测模型整体结构如图2所示。

图2 轻量化改进RT-DETR模型结构

Fig.2 Structure
 

of
 

lightweight
 

improved
 

RT-DETR
 

model

1.3 轻量化主干网络StarNet
  RT-DETR模型的特征提取主干网络采用了ResNet-
18[29],然而,该网络在特征提取过程中存在一定的冗余计

算,导致较高的浮点运算量,从而增加了模型在硬件资源

有限的无人机平台上部署的难度。为适应移动端部署需

求并进一步优化模型性能,本文将原主干网络替换为

StarNet主干网络。
针对上述问题,本文提出了一种基于StarNet[23]模型

的优化方案。StarNet作为一种简洁高效的网络架构,通
过其独特的星形操作(即元素级乘法)显著增强了全局特

征提取能力,同时避免了网络宽度的增加。具体而言,元
素级乘法操作将输入映射至高维非线性特征空间,具有类

似于核方法的效果,不仅提升了模型对小尺度绝缘子缺陷

目标的特征表征能力,还通过简化计算流程,有效降低了

模型的参数量与计算复杂度。该改进方案显著增强了模

型在资源受限环境下的部署适应性。

StarNet采用四阶段分层架构(如图3左侧所示),每
个阶段通过卷积层实现下采样,并使用Star

 

Block模块进

行特征提取。图3右侧详细展示了Star
 

Block的架构,其
流程如下:首先,特征图输入Star

 

Block,经过7×7深度卷

积层(DW-Conv),高效捕捉局部特征并减少参数量。接

着,通过批量归一化层[30]稳定训练过程,加速收敛,并增强

对输入扰动的鲁棒性。归一化后的数据分为两路,一路通

过1×1点卷积层进行通道混合,实现特征的非线性变换;
另一路通过ReLU6激活函数[31]引入非线性,增强模型的

表达能力并优化梯度流。

Star
 

Block的核心创新在于元素级乘法操作,通过对

不同特征图的对应元素进行乘法运算,增强特征交互和融
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图3 StarNet结构

Fig.3 StarNet
 

structure

合能力,从而提高模型对复杂特征的捕捉能力。最终,经
过第二次深度卷积和批量归一化处理,输出的特征图为后

续网络层或任务提供了丰富的特征表示。实验结果表明,
使用StarNet替换RT-DETR原有的特征提取主干后,不
仅保持了对小尺度缺陷的高分辨率感知能力,还显著降低

了模型的计算负担。

1.4 DySample动态上采样模块

  RT-DETR在图像上采样过程中默认采用最近邻插值

方法,该方法以计算简便和操作高效而著称,其基本原理

是将变换后像素的灰度值直接赋值为距离其最近的输入

像素的灰度值,从而实现图像的放大。然而,最近邻插值

仅依赖像素点的空间位置关系,对图像内容的语义信息缺

乏深入分析。因此,在处理具有复杂纹理或细节丰富的图

像时,该方法往往导致细节模糊或失真,难以真实还原原

始图像中的精细特征。此外,由于忽略了像素间的相关性

以及图像全局信息的利用,最近邻插值容易产生伪影和锯

齿效应,从而降低了重建图像的视觉质量和语义一致性,
影响模型的整体性能。

为应对上述问题,本文引入了一种超轻量化且高效的

动态上采样模块 DySample[27]。DySample通过引入偏移

量机制,根据输入特征图的内容动态调整采样点的位置,
从而实现位置感知的上采样操作,能够更精确地保留和重

建特征图中的细节信息,显著提升模型的表现。与传统上

采样方法不同,DySample采用基于点采样的策略,无需额

外的高分辨率特征输入,以简洁而高效的方式生成内容感

知的上采样结果。此设计不仅在质量和精度上实现突破,
还有效降低了模型的复杂性和计算成本,从而在保证性能

的同时更具轻量化特性。DySample的上采样过程如图4

所示。

图4 DySample上采样流程图

Fig.4 Sampling
 

flowchart
 

on
 

DySample

给定一个C×H×W 的特征图X 和一个2g×sH×
sW 的点采样集S,其中2g 表示x 和y 坐标,grid_sample
函数使用点采样集S 中的位置对X 重新采样,生成大小为

C×sH×sW 的特征图X',这一上采样过程如式(1)所示。

X'=grid_sample(X,S) (1)
其中,X 为输入特征,X'为上采样特征,S 为采样集。

采样点生成器生成采样集S,给定上采样比例因子s和形

状大小为C×H×W 的特征图X,使用输入和输出通道数

为C 和2gs2 的线性层来生成大小为2gs2×H×W 的偏移

量O,然后通过像素重组将其重塑为2g×sH×sW。采样

集S 就是偏移量O 与原始网格采样G 之和,运算过程如

式(2)所示。

S =G+O (2)
动态范围操作过程如式(3)所示。

O =0.5sigmoidlinear1(X)  ×linear2 X  (3)
首先,接收输入特征图 X,并通过卷积操作将其映射

为输出特征图X'。生成的输出经过sigmoid函数激活后,
再乘以0.5以缩放范围参数的值。该范围参数用于调整

目标的尺度,通过与偏移量相乘,并经过归一化处理,以确

保尺度的精确控制。接着,利用像素重组函数对坐标进行

重新排序,并将其与初始位置相加,最终获得精确的目标

位置坐标。为了增强偏移的灵活性,进一步通过线性投影

操作从输入特征生成逐点动态范围因子。该动态范围因

子用于根据输入数据的特性动态调整偏移量,以适应不同

特征分布和数据场景,从而提高模型的适应性与鲁棒性。
与传统的上采样方法相比,DySample动态上采样能够更

好地保留图像中的细节信息,避免由于简单的像素复制而

导致的模糊或锯齿效应。DySample中的点采样集生成过

程如图5所示。

图5 基于动态范围因子的点采样集生成过程

Fig.5 Dynamic
 

range
 

factor
 

based
 

point
 

sampling
 

set
 

generation
 

process
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1.5 Haar小波变换下采样模块

  RT-DETR的下采样过程最初采用步长为2的卷积操

作,尽管该方法能够有效减小特征图的尺寸,但由于特征

图尺寸缩减较快,会导致大量细节信息的丢失,进而限制

感受野的范围,影响模型对缺陷小目标的识别精度。小目

标的显著特征通常集中于高空间频率区域,而传统降采样

方法在处理这些高频信息时容易产生混叠现象[32],导致信

息失真,这一问题在缺陷小目标检测任务中尤为突出。此

外,传统池化方法(如平均池化和最大池化[33])由于未能充

分保留高频信息,在应用中也存在一定的局限性。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于小波变换的

Haar小波变换下采样方法(HWD)[28]。该方法通过 Haar
小波变换实现下采样,能够在保持图像细节的基础上扩大

特征图的感受野,从而增强模型对全局特征的提取能力,
并显著提升小目标检测的性能。相比于传统的步长卷积

方法,HWD具有更高的设计简洁性和计算效率,能够有效

降低计算成本,加快训练速度,同时显著提升检测效果。
由于其多尺度分析能力和可逆特性,HWD在特征选择和

信息保留方面优势突出,使模型在检测过程中保留更多关

键细节信息,从而实现更高的检测准确性和鲁棒性。

HWD模块主要由无损特征编码模块和特征表示学习

模块组成(如图6所示)。无损特征编码模块基于 Haar小

波变换,将输入特征进行转换,降低分辨率的同时保留完

整信息,确保信息无损处理。特征表示学习模块由标准卷

积层、批量归一化层及ReLU激活函数组成,其主要作用

是去除冗余特征,提取关键特征,以增强特征表示质量,为
后续检测任务提供更优支持。

图6 Harr小波下采样模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

the
 

Harr
 

wavelet
 

downsampling
 

module

HWD模块主要包括无损特征编码块和特征学习块,
其中无损特征编码块利用 Haar小波变换对特征图进行转

换和降低空间分辨率,该过程将分辨率为H×W 的图像进

行分解,利用高通滤波器 H0 和低通滤波器 H1 提取图像

的近似信息和高频细节信息。随后,通过对近似和细节分

量进行下采样操作(↓2),生成图像在水平(H)、垂直(V)

和对角线(D)方向上的低频近似分量(A)以及细节高频分

量,从而有效保留细节特征信息。Haar小波变换的基函数

和尺度函数如式(4)所示。

ϕ1(x)=
1
2
ϕ1,0(x)+

1
2
ϕ1,1(x)

ψ1(x)=
1
2
ϕ1,0(x)+

1
2
ϕ1,1(x)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

ϕ1,k(x)= 2jϕ(2jx-k),k=0,1,…,2j -1 (5)
其中,j和k表示基函数的阶。
特征学习块由卷积层、批归一化层和ReLU激活层组

成。用于调整特征映射的通道数并尽可能过滤掉冗余信

息,使后续层更高效地学习代表性特征。
计算分析:假设特征图和下采样特征图的输入大小分

别为 H×W×C 和H/2×W/2×C。则HWD模块与传统

跨步卷积的参数量和计算复杂度在数学上可分别表示为:

PH =4C2,FH =2HWC2+3.75HWC (6)

PC =9C2,FC =4.5HWC2-0.25HWC (7)

P 和F 分别代表模型的参数量和计算复杂度。根据

公式可知,跨步卷积的参数量大约是 HWD模块的两倍,
而当通道数C>1时,其计算开销也远高于 HWD模块。
由此可见,HWD模块在输出更丰富细节特征的同时,实现

了参数量与计算复杂度之间的良好平衡。
将Haar小波变换下采样引入RT-DETR模型,不仅

降低了特征图的空间分辨率,还能更有效地保留目标的高

空间频率特征,从而提升小尺度缺陷目标的检测和定位精

度。这一改进降低了模型的复杂度,同时增强了模型对不

同尺度缺陷的适应性和泛化能力。

2 数据集与实验设置

2.1 数据集

  本实验所用数据集整合自多种公开资源,包括国家电

网发布的CPLID数据集(248张)[34]、IEEE提供的IDID绝

缘子多缺陷数据集(1
 

600张)[35],以及第八届“泰迪杯”数
据挖掘挑战赛的绝缘子数据集(33张)。该数据集共包含

1
 

881张图片,涵盖了输电线路中玻璃绝缘子、陶瓷绝缘子

和复合绝缘子的不同尺寸,同时背景涉及森林、河流、建筑

工地、麦田、草地和雪地等复杂环境。为了实现对数据的

标注,借助了LabelImg工具进行标注工作,并对标注结果

进行了统计分析(如图7所示)。数据标签包括正常绝缘

子(insulator)和缺陷绝缘子(defect),其中各种缺陷类型

(例如 破 损、闪 络、自 爆 等)均 被 统 一 归 为 缺 陷 绝 缘 子

(defect)。最终,按照7∶2∶1的比例随机划分为训练集、测
试集和验证集。

2.2 实验环境及参数设置

  实验使用改进的RT-DETR模型在自制数据集上从

头进行训练。RT-DETR原训练配置文件的检测类别为

Microsoft
 

COCO
 

2017数据集80种类别,需要修改预训练
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图7 数据集标签详情统计

Fig.7 Statistics
 

of
 

data
 

set
 

labelling
 

details

模型类别为正常绝缘子和缺陷绝缘子。按照表1设置实

验超参数。实验平台使用 Windows10操作系统,GPU为

NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080TI,详细配置如表2所示。

表1 实验超参数设置

Table
 

1 Experimental
 

hyperparameter
 

settings
参数名称 参数值

迭代次数 200
批处理大小 4
图片尺寸 640×640
损失函数 GIou
IoU 0.7

优化方法 AdamW
学习率 0.001

权重衰减 0.000
 

1

2.3 评价指标

  目标检测模型的性能评价需要特定的指标支持。本

文通过参数量(Parameters)和浮点运算量(GFLOPs)来衡

量模型的复杂度,以评估其空间和时间开销。参数量和

GFLOPs值越小,表示模型的轻量化程度越高,同时对硬

件资源的需求也更低。

表2 实验平台配置

Table
 

2 Experimental
 

platform
 

configuration
名称 配置
 

CPU
 

Intel
 

Xeon
 

Gold
 

5120
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti
显存 12

 

G
运行内存 16

 

G
系统 Win10
CUDA CUDA-11.3

  为更全面地评估算法的性能,本文采用平均精度

(AP)、平均类别精度(mAP)和每秒传输帧数(FPS)作为主

要指 标。其 中,AP 是 基 于 召 回 率 (Recall)与 精 确 率
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(Precision)的综合衡量,用于评估模型在不同类别上的检

测表现,是目标检测领域的重要评价标准。
召回率为:

Rec =Tp/(Tp +FN)×100% (8)
查准率为:

Pre =Tp/(Tp +Fp)×100% (9)
其中,Tp 为正样本检测结果为正样本;FN 为样本检

测结果为负样本;Fp 为负样本检测结果为正样本。通过

将召回率作为横坐标,取对应的最大精确率值作为纵坐

标,可以绘制Precision-Recall曲线。通过对曲线下方面积

进行积分,即得到AP 值。累加所有类别的AP 值并取平

均,即可得出mAP 值,其计算公式如下:

AP =∫
1

0
P(r)dr (10)

mAP =∑
c

k=0
APk/C (11)

其中,P(r)为Precision-Recall曲线;∑
c

k=0
AP 为每一

个类别的精度;C 为总类别数。

3 实验结果与分析

3.1 对比实验

  为了验证本文所提出算法的有效性,选择了一系列参

数量相近的轻量级模型进行对比实验,包括 YOLOv5s、

YOLOv8s、YOLOv10s[36]、Mamba-YOLO[37]、YOLO-
DETR[38],以及同类型算法 Deformable-DETR[23]和 MS-
DETR[24],此外还选取了基准模型RT-DETR-R18。实验

中,基于IoU值为0.5的标准测试了各模型的平均精度

(mAP),结果详如表3所示,结果的可视化展示如图8
所示。

表3 目标检测算法实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

target
 

detection
 

algorithms

模型
AP%

绝缘子 缺陷
mAP@0.5% 参数量/106 计算量/GFLOPs FPS/fps

YOLOv5s 99.5 94.9 97.2 9.1 24.0 57.4
YOLOv8s 99.5 95.4 97.4 11.1 28.6 68.0
YOLOv10s 99.3 94.5 96.9 8.0 24.8 65.6

Mamba-YOLO-T 99.5 91.7 95.6 9.0 17.2 60.7
Mamba-YOLO-B 99.5 95.9 97.7 23.6 48.4 58.9
YOLO-DETR 99.5 96.5 98.0 26.1 70.8 52.9

Deformable-DETR 99.3 94.7 97.0 40.0 173.2 48.5
MS-DETR 99.2 93.8 96.5 39.8 160.4 53.4

RT-DETR-R18 99.4 95.8 97.6 20.0 58.3 76.7
SDH-DETR 99.5 97.6 98.5 11.4 31.4 78.6

  实验结果表明,本文提出的算法在平均精度均值

(mAP)上至少优于其他算法0.5%。这一优势主要源于本

研究的方法在检测绝缘子缺陷小目标时展现出更高的平

均精度(AP),从而显著提升了整体性能。此外,本研究的

方法 在 参 数 量 和 计 算 量 上 分 别 为 11.4
 

M 和 31.4
 

GFLOPs,进一步验证了在显著降低模型参数和计算需求

的同时,未牺牲精度,反而实现了精度的提升。相关对比

实验结果的模型参数与精度关系散点图如图9所示。这

种在轻量化与高精度之间的平衡能力,构成了本研究方法

的显著优势。
3.2 不同轻量化主干网络实验对比

  表4提供了基于RT-DETR目标检测架构,采用七种

不同主干网络构建的模型的性能评估数据。通过细致分

析表4中的实验结果,可以观察到,当StarNet作为主干网

络时,模型在平均精度均值(mAP)上达到了98.1%的显著

成绩。这 一 结 果 相 较 于 其 他 6 种 主 干 网 络,包 括

ResNet18、EfficientVit、EfficientFormerv2、GhostNetv2、

MobileNetv4以及FasterNet,分别展现出了0.5%、2.5%、

1.1%、1.3%、2.6%和2.0%的相对优势。
特别值得注意的是,以当StarNet作为主干网络时,针

对缺陷绝缘子这一特定类别的平均精度(AP)显著高于其

他六种模型。这表明StarNet以逐元素相乘的类残差方式

连接不同的卷积核相较于其他6种主干网络对缺陷绝缘

子小目标在保持轻量化的同时具有更强的特征提取能力。
因此,本研究选择StarNet作为特征提取主干网络。
3.3 消融实验

  以RT-DETR-R18为基准模型,依次使用RT-DETR、
RT-DETR+StarNet、RT-DETR+DySample、RT-DETR
+HWD、RT-DETR+StarNet+DySample、RT-DETR+
StarNet+HWD、RT-DETR+StarNet+DySample+HWD
的组合进行实验。消融实验的数据如表5所示。“√”表示

使用了该模块,“×”表示未使用该模块。
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图8 对比实验结果图

Fig.8 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

graph

图9 模型参数与精度关系的散点图

Fig.9 Scatterplot
 

of
 

model
 

parameters
 

versus
 

accuracy

  从表5可以看出,实验2~7的 mAP@0.5值均高于

基准模型(实验1),表明改进后的模型在绝缘子缺陷检测

中表现出色。实验2中,采用StarNet主干网络的改进模

型不仅提升了检测精度,还显著减少了参数量和计算量,
分别较基准模型降低了39.5%和43.6%,验证了改进策略

的有效性。实验3和4中,替换为DySample上采样模块

和 HWD下采样模块后,在参数量和计算量接近基准模型

的情况下,检测精度略有提升。实验5中,结合StarNet和

DySample后,参数量和计算量分别减少了40%和45.5%,
进一步提升了模型的轻量化效果。实验6中,通过引入

StarNet和 HWD,有效增强了模型对小尺度缺陷目标的感

知能力,绝缘子缺陷目标的 AP值较基 准 模 型 提 升 了

1.6%,同时参数量和计算量分别减少了43%和46.3%,验
证了 HWD在提升性能和降低复杂性方面的可行性。实
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验7中,集成上述模块后,算法的检测精度达到98.5%,较
基线算法提升0.9%,参数量和计算量分别下降了43%和

46.1%,同时检测速度达到78.6
 

fps,满足输电线路绝缘子

巡检的准确性和边缘部署的轻量化要求。

表4 不同轻量化主干网络实验对比

Table
 

4 Experimental
 

comparison
 

of
 

different
 

lightweight
 

backbone
 

networks

模型 主干网络
AP%

绝缘子 缺陷
mAP@0.5% 参数量/106 计算量/GFLOPs

RT-DETR

ResNet18 99.4 95.8 97.6 20.0 58.3
EfficientVit 99.4 91.9 95.6 11.0 28.7

EfficientFormerv2 99.4 94.5 97.0 12.0 30.6
GhostNetv2 99.4 94.2 96.8 9.9 26.0
MobileNetv4 99.4 91.5 95.5 11.5 40.6
FasterNet 99.4 92.8 96.1 11.1 29.9
StarNet 99.5 96.7 98.1 12.1 32.9

表5 消融实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

实验 StarNet DySample HWD
AP%

绝缘子 缺陷

mAP@
0.5%

参数量/

106
计算量/

GFLOPs
FPS/

fps
1 × × × 99.4 95.8 97.6 20.0 58.3 76.7
2 √ × × 99.5 96.7 98.1 12.1 32.9 77.7
3 × √ × 99.5 95.9 97.7 20.1 58.3 73.6
4 × × √ 99.5 95.9 97.7 19.5 63.3 72.9
5 √ √ × 99.5 97.4 98.4 12.0 31.8 78.7
6 √ × √ 99.5 97.4 98.4 11.4 31.3 78.9
7 √ √ √ 99.5 97.6 98.5 11.4 31.4 78.6

  本文引入的上下采样模块的特征映射可视化结果如

图10所示,算法对亮度较高区域更加敏感。图10第1行

展示了RT-DETR基准模型(实验1)中,采用传统最近邻

插值上采样与卷积下采样技术生成的特征图。尽管这些

特征图能够捕捉部分图像信息,但在边缘和纹理细节的表

达上存在局限性。相比之下,图10第2行展示了实验3和

4生成的特征图,在边缘、纹理特征和细节信息保留方面表

现更佳。
对比分析显示,实验3中采用的DySample下采样模块

比实验1更好地保留了绝缘子目标的全局信息。传统最近

邻插值上采样方法虽擅长保留背景信息,但容易导致目标

边缘模糊,而DySample下采样方法更有效地保存纹理特

征,显著增强了边缘和纹理表达。实验4中的特征图使用了

Haar小波变换下采样模块,采用3个高频滤波器和1个低

频滤波器实现下采样。小波变换下采样更好地保留了目标

的高空间频率特征,使模型能够更准确地识别和定位小尺

度缺陷目标。这一改进不仅丰富了特征映射的语义信息,
还为后续深度学习层提供了更具代表性的学习特征。

3.4 结果可视化分析

  为了直观展示复杂背景下绝缘子缺陷检测研究的必

要性,从测试集中选取部分检测结果进行可视化对比,模
型检测效果如图11所示。在森林、工地、河流、雪地、麦田、
草地复杂背景下本文改进模型检测效果均优于RT-DETR
基准模型。

图12所呈现的分析结果揭示了在高分辨率且具有复

杂背景的图像中,对于小尺度目标的检测任务对现有模型

而言是一项极具挑战性的任务。在所考察的基准模型

RT-DETR中,观察到在检测绝缘子以及缺陷等小尺度目

标时,模型表现出了明显的漏检和误检现象。这表明基准

模型在处理小尺度目标的检测问题上存在一定的局限性。
本文所提出的改进模型在检测绝缘子和缺陷等小尺度目

标方面表现出了显著的性能提升。改进后的模型成功地

检测到了这些小尺度目标,突显了本文改进措施的有

效性。
目标检测热力图是图像中信息对于预测结果的贡献

排名,分数越高(颜色越红)的地方表示在输入图像中该区

域 对 网 络 的 响 应 越 高、贡 献 越 大。 本 研 究 采 用

GradCAMPlusPlus[39]方法对基准模型 RT-DETR和本文

改进模型进行热力图可视化,热力图中像素值表示该像素

区域对于检测结果的重要性。图13为部分复杂背景下绝
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缘子缺陷图像检测热力图,其中第1列为原图,第2列为基

准模型RT-DETR热力图,第3列为本文改进模型热力图。
从图13中可看出,本文改进模型的检测热力图更加贴近

真实绝缘子和绝缘子缺陷区域,能够注意到不同复杂背景

下的绝缘子目标,可从弱语义的目标中提取更强的目标特

征,有着较好的鲁棒性和泛化能力。

图10 上下采样特征映射可视化

Fig.10 Visualisation
 

of
 

up
 

and
 

down
 

sampling
 

feature
 

mapping
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图11 复杂背景下绝缘子缺陷检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

insulator
 

defect
 

detection
 

effect
 

in
 

complex
 

backgrounds

图12 高分辨率下小尺度绝缘子缺陷检测效果对比图

Fig.12 Comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

small-scale
 

insulator
 

defect
 

detection
 

at
 

high
 

resolution
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图13 消融实验热力图

Fig.13 Heat
 

map
 

of
 

ablation
 

experiment

  如图14所示,改进模型与基准模型在训练过程中精

确率、召回率、mAP@0.5、mAP@0.5-0.95四个指标以及

训练集和验证集的损失进行了对比。通过观察图中的数

据,可以明显看到,改进模型在所有指标上均超越基准模

型。具体而言,精确率提高了0.8%,表明改进模型在目标

检测中的预测准确性得到了提升;召回率提升了3.0%,显
示其在捕捉缺陷目标方面的表现更为出色;在验证集上,

mAP@0.5增加了2.0%,而 mAP@0.5-0.95则提高了

2.1%,这充分说明改进策略在不同IoU阈值下有效提高

了检测精度。此外,如图15所示,改进模型在第75轮训练

时,收敛曲线趋于平稳,明显优于基准模型。

3.5 在绝缘子多缺陷小目标检测数据集上的泛化实验

  为了充分展示本文算法的适应性,在自制的绝缘子多

缺陷小目标检测数据集上进行模型的验证实验,将改进模

型与基线模型RT-DETR进行对比,以进一步评估改进模

型的检测能力。该数据集本文所使用的数据集包括由以

下三部分组成:一是国家电网通过GitHub公开的CPLID
数据集[34],包含1

 

240张图像;二是IEEE提供的绝缘子多

缺陷数据集(insulator
 

defect
 

image
 

dataset,IDID)[35],共计

1
 

702张图像;三是某电网公司采集的输电线路绝缘子缺

陷检测数据集,包含119张图像。这3个数据集共计3
 

061
张图像,涵盖了输电线路中玻璃、陶瓷和复合绝缘子多种

规格,并包含了森林、河流、建筑工地、麦田、草地以及雪地

等复杂场景下的绝缘子图像。所有数据均通过LabelImg
软件进行精准标注,绝缘子缺陷分为自爆(drope)、破损

(break)和闪络污损(flashover_damage)
 

3类,与本文的研

究背景和问题契合。表6展示了改进前后各个类别AP的

对比,由表可知各类别精度均有提升,其中闪络污损类小

目标 AP值提升最大,表明改进算法对小目标检测效果

显著。
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图14 模型训练性能指标对比

Fig.14 Comparison
 

of
 

model
 

training
 

performance
 

metrics

图15 模型训练损失曲线分析

Fig.15 Model
 

training
 

loss
 

curve
 

analysis
 

plot
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表6 SOEP结构与小目标检测模型对比实验

Table
 

6 Comparison
 

experiment
 

between
 

SOEP
 

structure
 

and
 

small
 

target
 

detection
 

model

模型
AP%

自爆 破损 闪络污损
mAP@0.5% 参数量/106 计算量/GFLOPs FPS/fps

RT-DETR 95.5 96.2 90.1 93.9 19.8 56.9 74.0
SDH-DETR 95.9 96.1 91.9 94.6 11.3 30.5 78.8

4 结  论

  针对复杂背景下模型复杂度高且绝缘子缺陷小目标

难以准确检测,以及上下采样过程中容易导致特征丢失的

问题,本文提出一种融合动态采样与小波变换的轻量级绝

缘子缺陷检测算法SDH-DETR。本文选择无需非极大值

抑制后处理的 RT-DETR作为基准模型,降低了优化难

度,并增强了模型的鲁棒性。设计了StarNet主干网络,显
著降低了模型的参数量与计算量,有效实现模型的轻量化

的同时保证了模型检测精度。针对上下采样过程中容易

导致特征丢失的问题,引入了DySample轻量动态上采样

模块和 Harr小波变换下采样模块(HWD),抑制复杂背景

干扰,进一步减少了模型参数量,尽可能保留了边缘、纹路

等细节信息,增强模型对缺陷小目标的感知能力。实验表

明,本文提出的算法在绝缘子缺陷检测中的平均精度均值

达到98.5%,相较基准模型提升0.9%,并且参数量和计算

量分别下降43%和46.1%,FPS达到78.6
 

fps,满足输电

线路巡检的轻量化和实时性要求。未来的工作将探索模

型剪枝和知识蒸馏,以进一步简化算法,降低复杂性,同时

提高检测速度。
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