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摘 要:针对输电线路巡检图像中部件缺陷检测时易受背景环境干扰、缺陷目标尺度差异大,导致检测精度较低的问

题,提出一种改进YOLOv10n的输电线路部件缺陷检测算法。首先,利用RepViTBlock和ELA注意力机制对C2f重

新设计,构建ERC2f模块,抑制背景环境干扰,增强模型特征提取能力,并减少参数冗余;其次,结合动态上采样器

DySample和注意力尺度序列融合模块ASF设计DASF颈部结构,提升模型的多尺度特征融合能力;再次,基于多样

化分支块DBB提出重参化共享卷积检测头RSCD,通过共享参数减少头部参数冗余,加强特征信息的交互能力;最后,
借鉴Inner-IoU和 WIoUv3的思想优化 MPDIoU损失函数为Inner-Wise-MPDIoU,加速模型收敛过程,提高对缺陷的

定位精度。实验结果表明,改进算法对输电线路部件缺陷的检测精度 mAP50达到了92.1%,较原算法提升了3.4%,
参数量和GFLOPs分别减少了19.4%和0.4,证明了该改进算法的有效性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

component
 

defect
 

detection
 

in
 

the
 

transmission
 

line
 

inspection
 

image
 

is
 

easily
 

disturbed
 

by
 

the
 

background
 

environment
 

and
 

the
 

defect
 

target
 

scale
 

is
 

different,
 

resulting
 

in
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

an
 

improved
 

YOLOv10n
 

transmission
 

line
 

component
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

RepViTBlock
 

and
 

ELA
 

attention
 

mechanism
 

were
 

used
 

to
 

redesign
 

the
 

C2f,
 

and
 

the
 

ERC2f
 

module
 

was
 

constructed
 

to
 

suppress
 

the
 

background
 

environment
 

interference,
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

reduce
 

the
 

parameter
 

redundancy.
 

Secondly,
 

the
 

DASF
 

neck
 

structure
 

was
 

designed
 

by
 

combining
 

dynamic
 

upsampling
 

DySample
 

and
 

attention
 

scale
 

sequence
 

fusion
 

module
 

ASF
 

to
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Thirdly,
 

based
 

on
 

the
 

DBB
 

of
 

diversified
 

branch
 

blocks,
 

a
 

reparametric
 

shared
 

convolutional
 

detection
 

header
 

RSCD
 

is
 

proposed,
 

which
 

reduces
 

the
 

redundancy
 

of
 

the
 

header
 

parameters
 

and
 

strengthens
 

the
 

interaction
 

ability
 

of
 

feature
 

information
 

by
 

sharing
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

optimized
 

to
 

Inner-Wise-MPDIoU
 

by
 

drawing
 

on
 

the
 

ideas
 

of
 

Inner-IoU
 

and
 

WIoUv3
 

to
 

accelerate
 

the
 

model
 

convergence
 

process
 

and
 

improve
 

the
 

defect
 

positioning
 

accuracy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

transmission
 

line
 

component
 

defects
 

reaches
 

92.1%,
 

which
 

is
 

3.4%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

GFLOPs
 

are
 

reduced
 

by
 

19.4%
 

and
 

0.4,
 

respectively,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm.
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0 引  言

  在电力系统中,输电线路部件因其关键的承载和导电

性能被广泛应用于电力传输领域,然而在长期运行中,输电

线路部件会受自然环境和长时间运行负荷的共同作用下出

现诸如绝缘子破损、均压环倾斜等多种缺陷,这些部件缺陷
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的存在不仅会增加对输电线路的维护难度,还可能成为电

力系统故障的潜在风险。因此,定期对输电线路巡检、及时

检测输电线路部件缺陷对保障电力系统的安全具有重要

意义。
传统的巡检方法通常依赖人工和其他辅助设备,存在

安全隐患且效率较低。随着计算机视觉技术的发展,基于

目标检测算法的无人机巡检方法逐渐成为输电线路巡检的

重要模式,不仅有效减少了人员安全风险,还大幅提高了巡

检效率[1]。
随着深度学习技术在图像领域的发展,基于深度学习

的目标检测算法已逐渐应用到各缺陷检测领域中,主要算

法分为两阶段算法(如Faster
 

R-CNN[2]、Mask
 

R-CNN[3]

等)和单阶段算法(如YOLO[4]系列、TOOD[5]等)。在两阶

段检测算法中,翟永杰等[6]通过在Faster-RCNN算法中引

入迁移学习方法,提高了对复杂环境下的小样本绝缘子缺

陷检测精度不高的问题。蔡彪等[7]基于 Mask
 

R-CNN算

法,利用ResNet101自动提取特征,解决了传统算法不能进

行缺陷的分类和分级问题。但此类算法通常参数量较大,
计算复杂较高,这对部署在计算资源有限的边缘设备上不

利。与之相比,以YOLO为代表的单阶段检测算法模型结

构简单,所需计算资源较少,能较好地满足实际需求。基于

YOLO系列算法,在不同的缺陷检测任务中,赵亚凤等[8]

通过引入 CloAttention注意力机制和 FasterNet结构对

YOLOv7主干网络重构,并构建 MS-ASFF结构,解决了钢

轨细粒度缺陷难以检测的问题。王宸等[9]基于YOLOv5s
模型,引入BiFPN结构,并设计CBAM-C3模块,提高了对

金属齿轮端面缺陷的多尺度检测能力。与此同时,在输电

线路部件缺陷检测任务中,游越等[10]在YOLOv6网络中引

入RepFPN结构和自底向上的路径聚合网络提升特征表

达能力,并引入RepVGG结构来降低计算量,提升了对多

类电力部件缺陷检测的精度。吴君等[11]在YOLOv7中引

入GSConv卷积降低模型参数量,并结合全局注意力机制、

MPDIoU损失函数以及设计 NAM-C2f模块,减少了绝缘

子和均压环两种部件缺陷检测误检和漏检的发生,但参数

量降低不显著,模型整体结构仍较为复杂。蓝贵文等[12]对

YOLOv8进行改进,在主干中引入GSConv和坐标注意力

机制,并在颈部中嵌入可变形卷积,减少模型参数量的同时

提升了绝缘子、防震锤在内的多类部件缺陷检测精度,但其

多尺 度 检 测 能 力 仍 有 待 提 高。李 毅 等[13]通 过 改 进

YOLOv10模型实现对鸟巢在内的输电线路异物检测,引
入 MobileNetv2作为主干网络,实现高效特征提取,并结合

注意力机制和Shape-IoU函数提升了对遮挡目标检测能

力,但模型的复杂度增大。王国国等[14]提出一种改进的

YOLOv11模型,引入 GhostConv、坐标注意力机制以及

SIOU损失函数提高了绝缘子部件的缺陷检测精度,但缺

陷类型较少,泛化能力不足。
上述研究成果采用不同方法虽提高了输电线路部件缺

陷检测性能,但在实际应用中仍存在挑战,不能很好满足现

实需求。追求高精度时模型的参数量、计算量增多或降低

程度不足,这对资源受限的设备平稳运行不利;此外,受背

景环境的影响,检测时易将缺陷特征与背景特征混淆,特别

是在对多类部件缺陷检测时,缺陷形状尺度不一,增加了误

漏检发生的概率。为更好满足检测需求,算法需不断优化,
本文旨在降低模型冗余的同时提升对多类部件缺陷检测精

度,基于YOLOv10n模型对上述问题进行如下改进:

1)利 用 RepViTBlock 和 高 效 的 局 部 注 意 力 机 制

(efficient
 

local
 

attention,ELA)对C2f进行改进,构建了特

征提取模块ERC2f,抑制背景环境干扰,增强模型特征提取

能力,并减少模型参数冗余。

2)结合动态上采样器DySample和注意力尺度序列融

合模 块(attentional
 

scale
 

sequence
 

fusion,ASF)设 计 了

DASF颈部结构,提升模型的多尺度特征融合能力。

3)基于多样化分支块(diverse
 

branch
 

block,DBB)提出

一 种 重 参 化 共 享 卷 积 检 测 头 (reparameterized
 

shared
 

convolutional
 

detection
 

head,RSCD),通过共享参数减少头

部参数冗余,加强特征信息的交互能力。

4)采 用 Inner-IoU 和 Wise-IoUv3 的 思 想 优 化

MPDIoU损失函数为Inner-Wise-MPDIoU,加速模型收敛

过程,提升对输电线路部件缺陷的定位精度。

1 YOLOv10网络结构

  YOLOv10模型提供了n、s、m、b、l、x六种规模的模

型,用于适应多样的应用场景和需求。考虑到实际巡检中

边缘设备的存储资源有限,故本文以YOLOv10n作为基线

模型进行改进,旨在减少参数量的同时提高模型对输电线

路部件缺陷的检测精度。网络结构如图1所示。

YOLOv10网 络 结 构 由 输 入 端 (Input)、主 干 网 络

(Backbone)、颈部网络(Neck)和检测头(Head)构成,其整

体结构与YOLOv8类似,在一些细节模块上有所不同,包
括 引 入 了 空 间 与 通 道 解 耦 下 采 样 (spatial

 

channel
 

downsample,SCDown)、部 分 自 注 意 力 (partial
 

self-
attention,PSA)、大卷积核和C2fCIB模块,旨在以较少的

计算成本提高模型的检测效率和学习能力。此外,头部使

用One-to-one
 

Head和 One-to-many
 

Head的轻量化分类

头进行训练。在训练策略上,YOLOv10采用双标签分配

策略,消除了对NMS的需求,在不牺牲检测性能的情况下

减少了推理时间。

2 改进YOLOv10算法

2.1 构建ERC2f模块

  为增强模型提取缺陷特征的提取能力,提高复杂背景

下对输电线路部件缺陷的检测效果,并减少模型的参数冗

余。本文利用RepViTBlock和ELA注意力机制对主干网

络中末尾两个C2f模块进行重新设计,构建了 ERC2f模

·36·
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图1 YOLOv10n网络结构

Fig.1 YOLOv10n
 

network
 

structure

块。其中,RepViTBlock[15]是一种在 MobileNetV3基础上

引入轻量级视觉 ViTs的高效架构设计,与 MobileNetV3
不同的是,RepViTBlock将原来的token

 

mixer和channel
 

mixer进行了分离。在token
 

mixer部分,RepViTBlock利

用结构重参化思想,训练时采用1×1卷积、3×3深度卷积

以及残差连接,实现高效的多分支数据处理,并使用可选

的通道注意力机制(squeeze-and-excitation,SE)[16]增强局

部特征捕捉能力。推理时将多分支结构合并为一个3×3
深度卷积,以避免额外的计算开销。channel

 

mixer部分由

两个1×1卷积构成,用于通道间的特征融合,该部分设计

有助于处理全局特征,并通过残差连接优化梯度流动,使
模块在训练和推理阶段都能保持高效的计算性能。

考虑到在RepViTBlock的设计中,所用的SE注意力

机制主要集中于通道维度上的信息处理,未能涵盖空间维

度,这使得在输电线路部件缺陷检测中难以有效处理空间

维度上的复杂背景信息。为此,将RepViTBlock中的SE
注意力机制替换为一种高效的局部注意力机制ELA[17],
构建如图2所示的ERepViTBlock结构,以提升模型对空

间信息的处理能力。引入的ELA注意力机制通过在空间

维度上采用条带池化来获取水平和垂直方向的特征向量,
使其能够利用窄核形状来捕捉长距离依赖关系,并生成各

自方向上丰富的目标位置特征。之后,分别独立处理水平

和垂直方向的特征向量以生成注意力预测,再将不同方向

的特征信息进行组合,从而更准确地定位感兴趣区域。
改进 后 的 ERC2f模 块 如 图 3 所 示,将 C2f中 的

Bottleneck替换为ERepViTBlock,使模型在减少计算成本

的同时,增强网络对全局和局部特征的捕捉能力,并通过

ELA注意力机制,使模型有效处理空间维度的复杂背景信

息,加强对缺陷区域的关注度,提升对输电线路部件缺陷

的特征提取能力。

2.2 DASF颈部结构

  YOLOv10颈部中采用的PAN+FPN结构旨在通过

融合高层的语义信息和低层的定位信息来实现多尺度特

征的融合。然而,该设计在进行多次上采样和下采样操作

时,容易导致关键特征信息的丢失,降低了特征的重用率,
从而影响输电线路部件缺陷的检测精度。为提高模型的

多尺度特征融合能力,本文引入ASF[18]框架中的尺度序列

特征融合(scale
 

sequence
 

feature
 

fusion,
 

SSFF)和三重特

征编码器(triple
 

feature
 

encoder,
 

TFE)改进颈部网络,并
利用动态上采样器DySample[19]替换SSFF中的上采样,
构建动态尺度序列特征融合模块DSSFF,将改进后的颈部

结构命名为DASF。

DSSFF结构如图4所示,该模块首先将来自P3、P4和

P5层的特征图归一化为相同大小,经DySample上采样和
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图2 ERepViTBlock模块

Fig.2 ERepViTBlock
 

module

图3 ERC2f模块

Fig.3 ERC2f
 

module

unsqueeze处理后将每个特征层的特征图进行升维并进行

深度维度的拼接,形成用于三维卷积的特征图,最后再通

过批量归一化和RiLU激活函数进行处理以完成尺度序列

特征的提取。其中,引入的DySample是一种基于动态调

整采样点来实现高效的上采样,能够保留更多的空间细节

信息。DSSFF通过利用DySample上采样技术和堆叠不

同尺度的特征图,更好地将深层特征图的高级信息与浅层

特征图的详细信息结合起来,从而增强模型的多尺度信息

提取能力。

TFE结构如图5所示,其在编码前会调整特征通道数

以确保一致性,具体来说,大尺寸和小尺寸特征图首先通

过卷积模块处理来调整为相同的通道数。再采用最大池

   

图4 DSSFF模块

Fig.4 DSSFF
 

module

图5 TFE模块

Fig.5 TFE
 

module

化和平均池化的混合结构对大尺寸特征图进行下采样,以
及采用最近邻插值方法对小尺寸特征图进行上采样。最

后将尺寸相同的大、中、小3个特征图进行卷积处理并进

行通道维度上的拼接。这不仅增强模型对输入图像空间

变化和平移的鲁棒性,并且也保留了局部特征,有助于减

少输电线路部件缺陷检测任务中小目标特征信息的丢失。
本文通过引入TFE模块和优化后的DSSFF模块来构

建新的颈部结构DASF,不仅结合了不同尺度图像的全局

语义信息,使其对细小部件缺陷的特征信息更加敏感,还
有助于提升通道间的信息交互和融合能力,能够更全面地
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理解复杂的缺陷类型,增强了模型对多尺度特征的检测

能力。

2.3 重参化共享卷积检测头RSCD
  输电线路部件缺陷检测中通常涉及不同尺度的目标,
部件缺陷形状多样且多变。YOLOv10使用一对一和一对

多相结合的检测头进行训练,该设计虽有助于适应检测的

多样性,但因每个检测头分支只接收单独的特征图作为输

入,导致部件缺陷之间具有的共性特征难以在不同分支之

间得到有效共享,造成部分特征信息丢失,影响检测效果。
针对此问题,提出一种轻量级的重参化共享卷积检测头

RSCD。

RSCD结构如图6所示,考虑到批量归一化(batch
 

normalization,BN)存在对批量大小依赖性较强的问题,将
共享卷 积 模 块 中 的 归 一 化 替 换 为 群 组 归 一 化(group

 

normalization,GN)[20],提升模型的稳定性。参数共享分支

由3×3卷积和DBB[21]模块组成,用于对不同尺度的特征

图进行特征提取。其中,DBB是一种重参化模块,如图7
所示,DBB在训练时采用含有平均池化层和不同尺寸卷积

层的多分支结构来丰富特征空间,以捕捉不同尺度和复杂

的缺陷特征,增强对复杂缺陷的识别能力。推理时将多分

支结构等效为单个卷积层,确保在推理阶段不会引入额外

的计算成本。通过将重参化思想引入到参数共享分支中,
以在保证模型轻量级的同时,使模型能够更好地在不同的

层级上捕捉到丰富的上下文信息,提升特征信息的交互能

力。定位分支(Conv_Reg)和分类分支(Conv_Cls)都采用

一对一头和一对多头相结合的方式进行训练。此外,为应

对检测头所检测的目标尺度不一致的问题,在定位分支之

后引入Scale层对特征进行缩放,进一步提升模型的特征

表达能力。

图6 RSCD检测头

Fig.6 RSCD
 

detection
 

head

图7 DBB模块

Fig.7 DBB
 

module

2.4 Inner-Wise-MPDIoU损失函数

  YOLOv10采用CIoU损失函数进行边界框回归,综合

考虑了预测框与真实框的中心点距离、重叠区域和纵横比

3个重要因素,然而,CIoU对长宽比的定义是相对值而不

是绝对值,未充分考虑目标在图像中的相对位置关系,该
处理方式可能导致预测框与实际部件缺陷的形状不符,从
而影响部件缺陷识别的准确性。为此,本文使用基于最小

点距离的 MPDIoU[22]作为新的边界框损失函数,其实现原

理如图8所示。
在图8中,输入图像的宽和高用w 和h 表示,实线框

为真实框,(xgt
1,ygt

1)和(xgt
2,ygt

2)代表真实框的左上角和

右下角坐标,虚线框为预测框,(xprd
1 ,yprd

1 )和 (xprd
2 ,yprd

2 )
代表预测框的左上角和右下角坐标,d1 和d2 则代表真实

框与预测框之间对角线的欧式距离。通过图8,MPDIoU
的主要计算公式如下:
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图8 MPDIoU实现原理

Fig.8 The
 

implementation
 

principle
 

of
 

MPDIoU

MPDIoU =IoU-
d2
1

w2+h2-
d2
2

w2-h2
(1)

LMPDIoU =1-MPDIoU (2)
式中:LMPDIoU 代表 MPDIoU损失函数,IoU 代表预测框和

真实框之间的交并比。

MPDIoU的设计通过最小化预测框和真实框之间的

左上角与右下角的距离,不仅简化了两个边界框之间的相

似性比较,还能够有效灵活适应重叠或非重叠的边界框回

归,这有助于更准确地描述输电线路部件在图像中的相对

位置关系,从而提高部件缺陷的识别效果。
考虑到输电线路部件缺陷检测任务中一些低质量的

标注边框会影响检测效果的问题,引入Inner-IoU[23]和

Wise-IoUv3[24]的思想对 MPDIoU 作出进一步优化,提升

  

收敛速度的同时减少低质量锚框带来的负面梯度影响。
其中,Inner-IoU是一种基于辅助边界框的边界框回归损

失,对于不同高低的IoU 样本,通过控制缩放因子比率调

整不同尺度的辅助边界框来计算损失,有助于提供更多的

调整空间并加速边界框回归。Wise-IoUv3则利用梯度增

益分配策略,对离群度较大的锚框分配较小的梯度增益,
以减少低质量锚框带来的负面梯度影响。将改进后的损

失函数命名为Inner-Wise-MPDIoU,其定义如下:

inter= ((min(bgt
r ,br)-max(bgt

l ,bl))×((min(bgt
b ,

bb)-max(bgt
t ,bt)) (3)

union= (wgt×hgt)×(ratio)2+(w×h)×(ratio)2-
inter (4)

IoUinner=
inter
union

(5)

r= β
δαβ-δ

(6)

Linner-wise-MPDIoU =r×(LMPDIoU +IoU-IoUinner) (7)
式中:bgt

r 、bgt
l 、bgt

b 、bgt
t 分别代表真实边界框4个点的坐标,

br、bl、bb、bt 分别代表预测边界框4个点的坐标,wgt、hgt,w、h
分别代表真实框与预测框的宽度和高度,ratio为用来调整辅

助边界框大小的缩放因子比率,r为 Wise-IoUv3中的非单调

聚焦系数,用于动态调节低质量样本对梯度的贡献。
通过上述改进得到最终改进的YOLOv10n网络结构

如图9所示。

图9 改进后的YOLOv10n网络结构

Fig.9 Improved
 

YOLOv10n
 

network
 

structure
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3 实验结果分析

3.1 数据集介绍

  本文实验使用的输电线路部件缺陷数据图像为无人

机巡检架空输电线路拍摄得到,共含有1
 

606张图像,包括

荒地、树林、楼房等不同背景环境下的输电线路巡检图像,
涵盖绝缘子破损、绝缘子自爆、绝缘子闪络、鸟巢、均压环

倾斜、防震锤脱落共6个缺陷检测类别,缺陷类别如图10
所示。为防止因图像数量较少导致模型在实验时出现过

拟合现象,通过调整亮度、水平旋转、引入掩码、图像雾化

等方法 对 数 据 集 中 的 图 像 进 行 数 据 增 强,最 终 得 到

9
 

130张图像。采用Labellmg工具对图像进行标注,按照

7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集进行实验。

图10 缺陷类别

Fig.10 Defect
 

category

3.2 实验环境

  本文模型训练过程基于PyTorch深度学习框架,将实

验训练批次(epoch)设为250次,批处理大小(batch)设为

32,初始学习率设为0.01,图像输入尺寸为640×640,训练

时开启 Mosaic数据增强,利用SGD优化器进行参数优化。
实验平台的操作环境如表1所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment
名称 参数

操作系统 Ubuntu
 

20.04
GPU RTX

 

4090

CPU
16

 

vCPU
 

Intel􀆿
 

Xeon􀆿
 

Platinum
 

8352V
 

CPU
 

@
 

2.10
 

GHz
显存 24

 

GB
编程语言 Python3.8

深度学习框架 PyTorch
 

1.11.0+Cuda
 

11.3

3.3 评价指标

  实验以准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均

精度 均 值(mean
 

average
 

precision,mAP)、浮 点 计 算 量

(GFLOPs)和模型参数量(Params)作为评价指标,相关计

算公式如式(8)~(11)所示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

AP =∫
1

0
P(r)dr (10)

mAP =
∑

n

i=0
AP(i)

n
(11)

式中:TP 表示模型正确检测出的目标;FP 表示模型错误

检测出的非目标;FN 表示模型未能检测出的实际目标,

AP 表示P-R 曲线下的面积,用于衡量特定类别目标检测

的准确性,mAP 是所有类别AP 的平均值,mAP50则为

IoU阈值为0.5时的mAP。

3.4 ERC2f模块引入不同注意力机制对比

  为验证本文ERC2f模块中ERepViTBlock的有效性,
首先,在C2f中引入不含注意力机制的 RepViTBlock模

块,并与原模型进行实验对比,以验证引入 RepViTBlock
模块的有效性。其次,为验证在C2f中引入含有ELA注意

力机制的RepViTBlock模块对模型检测性能的优越性,选
取 SE、MPCA(multipath

 

coordinate
 

attention)、EMA
(exponential

 

moving
 

aver-age)、MLCA(multi-level
 

channel
 

attention)和CPCA(channel
 

prior
 

convolutional
 

attention)
等注意力机制引入到RepViTBlock的相同位置进行对比,
实验结果如表2所示。

表2 注意力机制对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

attention
 

mechanisms

模块 mAP50/% Params/106 GFLOPs
基线 88.7 2.27 6.5

C2f+RepViTBlock 89.1 1.93 6.0
+SE 89.6 1.94 6.0
+MPCA 89.7 2.05 6.0
+EMA 89.4 1.93 6.0
+MLCA 88.9 1.93 6.0
+CPCA 89.2 1.99 6.2
+ELA 91.0 2.10 6.0

由表 2 可 知,在 C2f中 引 入 不 含 注 意 力 机 制 的

RepViTBlock模块后,较原始模型在参数量和浮点运算次

数GFLOPs均减少的情况下,mAP50提升了0.4%,证明

了引入RepViTBlock模块的有效性。在此基础上分别引

入不同注意力机制后,较原始模型在 mAP50方面均有不

同程度的提升,且参数量和浮点运算次数GFLOPs均小于

原模型,其中,ELA注意力机制表现最佳,虽参数量较其他

注意力机制有所增多,但 mAP50值显著优于其他注意力

机制,mAP50达到了91%,较原始模型提升了2.3%,证明
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了ELA注意力机制的优越性,说明本文改进的ERC2f模

块能在保持模型轻量化的同时,还能有效提高模型的检测

精度。

3.5 损失函数对比

  为验证Inner-Wise-MPDIoU损失函数的优势,在实验

环境相同的条件下,将CIoU、EIoU[25]、SIoU[26]、WIoUv3、

MPDIoU、Wise-MPDIoU 与Inner-Wise-MPDIoU 损失函

数进行实验对比,评估不同损失函数对模型检测效果的影

响,实验结果如表3所示。

表3 损失函数对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
损失函数 P/% R/% mAP50/%
CIoU 92.3 82.8 88.7
EIoU 90.6 82.4 89.4
SIoU 91.1 82.8 89.4
WIoUv3 93.2 83.6 90.1
MPDIoU 92.5 83.8 89.6

Wise-MPDIoU 92.5 84.1 90.4
Inner-Wise-MPDIoU 93.4 84.1 90.5

由表3可知,与原 YOLOv10采用的CIoU损失函数

相比,在引入上述的各种损失函数后,除EIoU的精确率和

召回率分别降低1.7%和0.4%以及SIoU的精确率降低

1.2%外,其他损失函数的检测性能均有不同程度的提升,
其中,基于 MPDIoU 损失函数同时引入 Wise-IoUv3和

Inner-IoU思想的Inner-Wise-MPDIoU提升最为明显,其
在精确率、召回率和mAP50方面均表现最佳,较原始模型

分别提升了1.1%、1.3%、1.8%。Inner-Wise-MPDIoU损

失函数与传统的 MPDIoU相比,精确率、召回率和 mAP50
分别提升了0.9%、0.3%、0.9%,与仅引入 Wise-IoUv3思

想的 Wise-MPDIoU相比,在召回率不变的情况下精确率

和mAP50分别提升了0.9%、0.1%。实验结果表明,本文

改进的Inner-Wise-MPDIoU损失函数对输电线路部件缺

陷的检测效果要优于其他损失函数,验证了Inner-Wise-
MPDIoU损失函数的优越性。

3.6 消融实验

  为验证改进算法的有效性,本文以原YOLOv10n网络

作为基线模型,依次引入对应的改进模块进行消融实验,
实验结果如表4所示,其中“√”表示采用对应的改进

模块。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

test
 

results
实验 RSCD Inner-Wise-MPDIoU ERC2f DASF P/% R/% mAP50/% Params/106 GFLOPs
基线 92.3 82.8 88.7 2.27 6.5
1 √ 92.3 80.9 89.6 1.94 6.2
2 √ 93.4 84.1 90.5 2.27 6.5
3 √ 92.7 84.0 91.0 2.10 6.0
4 √ 92.3 82.9 89.3 2.32 7.0
5 √ √ 92 83.4 90.5 1.94 6.2
6 √ √ √ 93 83.3 91.5 1.78 5.7
7 √ √ √ √ 92.2 85.4 92.1 1.83 6.1

  由表中的前4组实验结果可知,单独引入的对应改进

模块较基线模型mAP50均有着不同程度的提升,其中,引
入改进的ERC2f模块(替换主干网络后两个C2f模块为

ERC2f模块)使模型mAP50提升最为显著,较基线模型提

升了 2.3%。在 参 数 量 和 GFLOPs方 面,引 入 改 进 的

ERC2f模块和重参化共享卷积检测头RSCD较基线模型

均有减少,这说明上述两处改进均能够使模型在提升检测

精度的同时还能保持轻量化的性能。在准确率和召回率

方面,引入的Inner-Wise-MPDIoU损失函数相比其他单独

引入的改进模块提升最优,较基线模型准确率和召回率分

别提升了1.1%和1.3%。在验证完单独引入改进模块的

作用后,通过后3组实验依次叠加每种改进策略来验证4
种改进模块组合后对模型检测性能的影响,其中,实验5
是将RSCD检测头和Inner-Wise-MPDIoU损失函数同时

引入到模型中,较基线模型 mAP50提升了1.8%,与单独

引入Inner-Wise-MPDIoU损失函数相比,在保持 mAP50
不变的情况下参数量和GFLOPs均得到减少。实验6是

在实验5的基础上引入改进的ERC2f模块,较基线模型

mAP50提升了2.8%,且参数量和GFLOPs得到了进一步

减少。实验7是在实验6基础上引入颈部结构DASF的最

终改进模型,虽在参数量和 GFLOPs方面不如前者,但

mAP50较前者提升了0.6%。与基线模型相比,改进模型

虽在准确率方面略微降低了0.1%,但在召回率和 mAP50
方面分别提升了2.6%和3.4%,且模型参数量和GFLOPs
均有明显减少。综上所述,实验7的综合检测性能最佳,
证明了本文改进算法的有效性。

3.7 对比实验

  为验证本文改进算法对输电线路部件缺陷检测的优

越性,将 改 进 算 法 与 主 流 的 两 阶 段 检 测 算 法(Faster-
RCNN、Mask-RCNN、Cascade-RCNN)、单阶段检测算法
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(TOOD、 YOLOv5n、 YOLOX-tiny、 YOLOv7-tiny、

YOLOv8n、YOLOv9-t、YOLOv10n)以 及 文 献 [12]、
文献[13]、文献[14]近期研究者提出的改进算法在本文数

据集上进行实验对比,实验结果如表5所示。由实验结果

可知,与 两 阶 段 检 测 算 法 Faster-RCNN、Mask-RCNN、

Cascade-RCNN相比,改进算法在mAP50方面分别提升了

7.3%、4.3%、6.5%。与 单 阶 段 检 测 算 法 TOOD 及

YOLO系列相比,改进算法在 mAP50方面分别提升了

25.2%、4.1%、7%、19.8%、3.4%、3.9%、3.4%。与

文献[12]、文献[13]、文献[14]近期所提出的改进算法相

比,改进算法在 mAP50方面分别提升了2.4%、1.4%、

1.4%。在模型参数量和GFLOPs方面,改进算法小于除

YOLOv5n以外的其他检测算法。综上所述,本文改进算

法较其他经典检测算法和近期提出的改进算法相比,在保

持低参数量和GFLOPs的同时检测精度达到了最佳,较好

地平衡了模型的计算成本和检测精度,验证了本文改进算

法的优越性。

3.8 实验结果可视化分析

  为更直观地验证本文改进算法对输电线路部件缺陷

的检测效果,将其与文献[12]、文献[13]、文献[14]中的算

法以及YOLOv10n算法进行可视化对比,从测试集中选取

    

表5 对比实验结果

Table
 

5 Compare
 

the
 

results
 

of
 

the
 

experiment
算法 mAP50/% Params/106 GFLOPs

Faster-RCNN 84.8 41.15 206.69
Mask-RCNN 87.8 44.17 260.14
Cascade-RCNN 85.6 68.94 234.48
TOOD 66.9 31.98 184.4
YOLOv5n 88.0 1.77 4.2
YOLOX-tiny 85.1 5.03 18.94
YOLOv7-tiny 72.3 6.02 13.10
YOLOv8n 88.7 3.01 8.1
YOLOv9-t 88.2 2.62 10.7
YOLOv10n 88.7 2.27 6.5
文献[12] 89.7 7.30 27.99
文献[13] 90.7 4.40 13.2
文献[14] 90.7 2.30 6.6
本文算法 92.1 1.83 6.1

包括丛林、荒地、雪地、雾天和低光照不同背景环境下的输

电线路巡检图像进行比较,检测结果对比如图11所示,其
中第1行的红色框是缺陷所处的真实位置,第2~6行是不

同算法的检测结果。

图11 不同算法检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms
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  由图可知,在图11(a)丛林场景中,改进算法对被遮挡

鸟巢的识别较其他算法具有更高的检测精度,在图11(b)
荒地场景中,文献[12]算法对绝缘子闪络的识别出现了漏

检,文献[14]算法则多识别出了两个闪络缺陷,出现误检,
在图11(c)雪地场景中,YOLOv10n模型、文献[13]算法、
文献[14]算法对绝缘子破损的检测均出现漏检情况,在
图11(d)、(e)中的雾天和低光照场景中,YOLOv10n模型

检测均压环倾斜时出现漏检,检测防震锤脱落时多识别出

了一个目标,出现误检。综上,其他检测算法检测时均出

现了不同程度的误检或漏检,与之相比,本文改进算法在

不同的检测场景中,除具有更高的检测精度外,还有效改

善了缺陷检测时的误检和漏检情况,这说明本文改进算法

在处理复杂背景信息时具有优势,且对尺度不同的缺陷有

较好地识别能力,验证了本文改进算法在复杂环境下的鲁

棒性,能够适应不同场景下的缺陷检测任务。

4 结  论

  针对输电线路巡检图像中部件缺陷检测易受背景环

境干扰、缺陷目标尺度差异大,导致检测精度较低的问题,
本文 基 于 YOLOv10n 模 型 进 行 了 改 进,首 先,利 用

RepViTBlock和ELA注意力机制构建了ERC2f模块,减
少无关背景信息的干扰,增强模型的特征提取能力,并降

低模型参数量;其次,结合动态上采样器DySample和注意

力尺度序列融合模块 ASF设计了DASF颈部结构,使模

型的多尺度特征融合能力得到提升;再次,基于多样化分

支块DBB提出重参化共享卷积检测头RSCD,通过共享参

数减少头部参数冗余,并加强特征信息的交互能力;最后,
借鉴Inner-IoU和WIoUv3的思想优化MPDIoU损失函数

为Inner-Wise-MPDIoU,加速模型收敛过程,提高对缺陷

的定位精度。实验结果表明,改进后的YOLOv10n模型能

够有效检测出输电线路部件缺陷,较原始模型 mAP50提

升了3.4%,参数量和GFLOPs分别减少了19.4%和0.4,
在模型计算量和检测精度方面均有优势,为提升输电线路

巡检的自动化水平提供了有力支持。
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