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基于改进轻量化 ＹＯＬＯｖ８ｎ的输电线路
绝缘子故障检测模型

陈鑫，唐东峰，江拼，唐钊，黄新凯

（湖南科技大学 信息与电气工程学院，湖南 湘潭 ４１１２０１）

摘　要：针对航拍巡检高压输电线路上绝缘子目标易受复杂背景和部分遮挡影响，造成传统算法难以准确检测的问题，提
出了一种基于改进ＹＯＬＯｖ８ｎ的轻量化检测模型．模型整体由主干特征提取网络、颈部特征融合网络、头部检测网络等３个
部分构成．利用Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ替换主干网络和颈部网络中Ｃ２ｆ模块，很大程度上缩减了模型大小；在头部网络部分引入细节增强
卷积（ＤＥＣｏｎｖ）捕捉更细微的故障特征，增强了对局部特征的表达能力；通过组归一化（ＧＮ）技术提高了模型在数据上的泛
化能力；在定位分支采用可变形卷积（ＤＣＮＶ２），以适应目标的几何变形，实现更精确的定位．模型还通过任务分解与特征融
合策略，加强分类与定位任务间的交互，进一步提升检测性能．利用无人机巡检图像制作数据集，将改进算法与４种经典目
标检测算法进行比较实验，结果表明：该模型的平均检测精度可以达到９８．５％，每张图片的检测时间为０．０１ｓ，兼具了检测
的准确率和轻量化．
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第１期 陈鑫，等：基于改进轻量化ＹＯＬＯｖ８ｎ的输电线路绝缘子故障检测模型

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｔａｓｋｓｔｈｒｏｕｇｈｔａｓｋｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ａｄａｔａｓｅｔｉｓｃｒｅａｔｅｄｕｓｉｎｇａｅｒｉａｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｆｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ，ａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｃｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｃａｎｒｅａｃｈ９８．５％，ａｎｄｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｉｍｅｆｏｒｅａｃｈｉｍａｇｅｉｓ０．０１ｓ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇａｂａｌａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ；ｉｎｓｕｌａｔｏｒｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ＹＯＬＯｖ８ｎ；ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

在人人用电的大背景下，电能作为我们的生活中不可或缺的存在，这使得电力系统的安全运行显得至

关重要．绝缘子作为输电线路中的关键元件，不仅起到支撑导线的作用，还提供了必要的电气隔离，以确保
电力系统的正常工作．然而，绝缘子长期暴露在户外，接受着各种自然因素的侵蚀，导致绝缘子的性能下
降，甚至发生故障，这不仅会导致电力传输的中断，还可能引发大规模的停电事件，进而影响整个输电线路

的安全运行［１－２］，对社会经济造成重大影响．因此，绝缘子的故障检测研究对于保障电力系统的稳定运行
具有重要意义．

在实际工作中，传统的绝缘子检测方法主要依赖人工巡检，这种方法不仅效率低下、成本高昂，而且存

在一定的安全隐患．伴随着无人机技术的兴起以及深度学习目标检测算法的不断突破，智能化的绝缘子故
障检测方法得以快速发展，并展现出了巨大潜力［３］．深度学习通过对图像中的特征进行自动学习，从而去
识别可能存在的相似特征，这种方法相较于传统的人工巡检为绝缘子故障检测提供了一种高效、准确的解

决方案［４－５］．然而，将现有的深度学习模型运用在工程实际应用中仍然存在着一些挑战．属于 Ｔｗｏｓｔａｇｅ算
法的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ虽然在目标检测精度上表现出色，但其计算复杂度高、检测速度慢，难以满足实时检测
的需求［６－７］；属于Ｏｎｅｓｔａｇｅ算法的ＹＯＬＯ系列虽然检测速度快，但在小目标检测和复杂背景识别上存在
不足，特别是在针对无人机巡检图像的情况下，尤为明显［８－９］．为了克服这些挑战，研究者们进行了大量的
创新工作．例如，ＫＵＭＡＲ等［１０］提出的ＭａｓｋＲＣＮＮ通过引入区域分割的概念，显著提高了目标检测的精
度，尤其在需要精细定位目标的场景中表现出色；ＡＲＵＮ等［１１］提出的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ通过系统地缩放网络尺
寸，实现了更高的效率和准确性，为轻量化模型设计提供了新思路．此外，轻量化模型设计也成为当前研究
的热点．轻量化模型通过减少模型参数和计算量，能够在保持检测精度的同时，满足在工程项目中实际应
用需求［１２－１３］．

基于现有研究，本文提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ的轻量化输电线路绝缘子故障检测模型．该模型
融合了轻量化Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ模块、细节增强卷积（ＤＥＣｏｎｖ）、组归一化（ＧｒｏｕｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＧＮ）和可变形卷积
（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＶ２，ＤＣＮＶ２）等先进技术，既能提高模型的检测精度和鲁棒性，又能实现模型的轻
量化，满足无人机图像处理设备的实时检测需求．并且在模型的头部网络部分设计了一种特征提取器学习
联合特征，加强分类与定位任务间的交互，提升模型的整体性能．使得模型在检测精度和速度上均展现出
显著的优势，这些成果为输电线路绝缘子故障的自动化检测提供了一种有效的技术手段，对于提高电力系

统的运维效率和安全性具有重要意义．

１　改进的ＹＯＬＯｖ８ｎ算法

１．１　Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ模块

在原始ＹＯＬＯｖ８ｎ［１４－１５］主干网络中，Ｃ２ｆ模块由标准卷积和多个瓶颈（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）模块组成，结构如图
１所示，进而造成原模型复杂度高，推理速度慢，不适用于输电线路绝缘子故障检测任务，因此，为了最大
程度地减少计算冗余并优化主干部分的参数量，本文使用 ＳｔａｒＢｌｏｃｋｓ［１６］模块替换Ｃ２ｆ模块中的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
模块，降低模型的参数量和计算复杂度．其结构如图２所示，由一个卷积层组成，该层将输入分辨率降低了
１６倍，然后是一系列同质演示块，用于特征提取．在每个演示块中，应用星形操作或求和操作合并来自２个
不同分支的特征．
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图１　Ｃ２ｆ结构图及Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构 图２　ＳｔａｒＢｌｏｃｋｓ结构

在神经网络的单层中，星形操作通常被写为（ＷＴ１Ｘ＋Ｂ１）（Ｗ
Ｔ
２Ｘ＋Ｂ２），这表示通过逐元素乘法融合２
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Ｗ
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从而简化星形操作为（ＷＴ１Ｘ）（Ｗ
Ｔ
２Ｘ）．为了简化分析，关注涉及一个输出通道变换和单元素输入的情况．具
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ｉｘｊ＝α１１ｘ

１＋… ＋α（４，５）ｘ
４ｘ５＋… ＋α（ｄ＋１，ｄ＋１）ｘ

ｄ＋１ｘｄ＋１

                 

（１，１）

．（１）

式中：ｉ，ｊ为使用索引通道；α为每个项的系数．

α（ｉ，ｊ）＝
ｗｉ１ｗ

ｊ
２，ｉｆｉ＝ｊ；

ｗｉ１ｗ
ｊ
２＋ｗ

ｉ
１ｗ
ｊ
２，ｉｆｉ！＝ｊ．{ （２）

将式（１）的星形操作重写后，可以将其扩展为一个由
（ｄ＋２）（ｄ＋１）

２
个不同项组成的组合．值得注意

的是，除了α（ｄ＋１，：）ｘ
ｄ＋１ｘ项外，每个项（与ｘ）都表现出非线性关联，表明它们是独立且隐式的维度．因此，使

　图３　Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ结构

用计算效率高的星形操作在 ｄ维空间中执行计算，却能在
（ｄ＋２）（ｄ＋１）

２ ≈（
ｄ

槡２
）
２

（考虑ｄ２）隐式维特征空间中实现表

示，显著放大了特征维度，而无需在单个层中增加任何额外的计算

开销．
因此，通过堆叠多层，即使只有几层，星形操作也可以指数方式

显著放大隐式维度．综上所述使用ＳｔａｒＢｌｏｃｋｓ模块替换 Ｃ２ｆ模块中
的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ模块，可以实现模型的轻量化，且不会降低模型的精
度，改进后的Ｃ２ｆ模块如图３所示．
１．２　ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ模块

本研究在ＹＯＬＯｖ８ｎ检测模型的输出部分集成了一种创新的卷
积单元———细节增强卷积（ＤＥＣｏｎｖ），这一组件在 ＤＥＡＮｅｔ［１７］架构
中已被证实可有效地提升性能．ＤＥＣｏｎｖ的核心优势在于其能够将
先验知识整合入卷积过程中，从而增强网络对特征的表达和泛化．
值得一提的是，ＤＥＣｏｎｖ通过一种重参数化技术，能够无损地转换为标准卷积形式，这种转换利用了卷积操
作的线性属性，同时避免了增加额外的参数负担和计算开销．这一特性使得ＤＥＣｏｎｖ在保持计算效率的同
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时，能够提供更为强大的特征提取能力．

　图４　ＤＥＣｏｎｖ结构

ＤＥＣｏｎｖ卷积由５个并行工作的卷积层构成，结构图如
图４所示．具体来说，ＤＥＣｏｎｖ分别采用了中心差分卷积
（ＣＤＣ）、角差分卷积（ＡＤＣ）、水平差分卷积（ＨＤＣ）以及垂直
差分卷积（ＶＤＣ），通过这些卷积计算图像中像素间的差异，
并将这些差异与卷积核相结合，进而生成能够提供更深层次

的视觉信息特征图，这不仅可以提高识别能力，还可以提高

模型对于各种图像特征的泛化能力．
中心差分卷积（ＣＤＣ）和角差分卷积（ＡＤＣ）：中心差分

卷积和角差分卷积是差分卷积的２种具体形式，分别关注图
像的中心区域和角区域．

水平差分卷积（ＨＤＣ）和垂直差分卷积（ＶＤＣ）：水平差

分卷积和垂直差分卷积分别关注图像的水平和垂直方向上的特征，各差分卷积可以表示为

ｙ（ｐ０）＝∑ｐｎ∈Ｒ
ｗ（ｐｎ）［ｘ（ｐ０＋ｐｎ）－ｘ（ｐ０）］． （３）

式中：Ｒ为不同方向的领域，根据不同的差分卷积选取，如水平差分卷积的Ｒ表示水平方向的领域．
对于重新参数化技术，可以表示为

Ｆｏｕｔ＝ＤＥＣｏｎｖ（Ｆｉｎ）＝∑５

ｉ＝１
ＦｉｎＫｉ＝Ｆｉｎ（∑５

ｉ＝１
Ｋｉ）＝ＦｉｎＫｃｕｔ． （４）

式中：ＤＥＣｏｎｖ（·）为ＤＥＣｏｎｖ的运算；Ｋｉ为ＶＣ，ＤＣ，ＡＤＣ，ＨＤＣ和ＣＤＣ的核；为卷积操作；Ｋｃｕｔ为将并
行卷积组合在一起的转换核．

ＧｒｏｕｐＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＧＮ）作为深度学习中的一种归一化技术，其作用在于解决小批量大小下性能下
降的问题．其通过在特征通道的组内进行归一化，从而去提高模型的泛化能力以及模型的稳定性．

ＧＮ通过假设特征图的形状为［Ｎ，Ｃ，Ｈ，Ｗ］，其中Ｎ是批量大小，Ｃ是通道数，Ｈ和Ｗ是特征图的高度
和宽度，将Ｃ个通道分成Ｇ个组，每组有Ｃ／Ｇ个通道，对于每个组，计算该组内的均值 μｎｇ和方差 σ

２
ｎｇ，计

算公式为

μｎｇ＝
１

（Ｃ／Ｇ）ＨＷ ∑
（ｇ＋１）（Ｃ／Ｇ）－１

ｃ＝ｇ（Ｃ／Ｇ）
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｎｃｈｗ； （５）

σ２ｎｇ＝
１

（Ｃ／Ｇ）ＨＷ ∑
（ｇ＋１）（Ｃ／Ｇ）－１

ｃ＝ｇ（Ｃ／Ｇ）
∑
Ｈ

ｈ＝１
∑
Ｗ

ｗ＝１
（ｘｎｃｈｗ －μｎｇ）

２． （６）

式中：ｘｎｃｈｗ为第ｎ个样本在第ｃ个通道、第ｈ行、第ｗ列的特征值．
之后对每个组内的特征进行归一化，计算公式为

ｘ
∧

ｎｃｈｗ＝
ｘｎｃｈｗ －μｎｇ

σ２ｎｇ＋槡 ε
． （７）

式中：ε为一个很小的常数，用于防止分母为零，通常取１０－５．
通过将ＧＮ与ＤＥＣｏｎｖ卷积相结合．使得ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ模块能够更加准确地去处理不同分辨率下的图

像，无论是在近距离还是远距离的无人机图像分析中，都能够实现有效的学习以及泛化，使其能够成为提

高输电线路绝缘子故障检测精度的理想方案．
１．３　ＤＣＮｖ２模块

通过引入可变形卷积ＤＣＮｖ２（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＣＮ）［１８］，得益于模块的灵活性，使其能够很好
地适应图像中的相对细微的特征，特别是在闪络等相对不明显的故障情况，能够实现对缺陷的精准定位，

从而提高模型检测的精确性．
ＤＣＮｖ２模块巧妙地结合了多个元素．它以可变卷积层为基础，引入批量归一化过程、Ｈａｒｄｓｗｉｓｈ激活函

数，优化了模型的训练，从而确保了模型在学习过程中的稳定性和效率，进一步提升了模型的整体性能，图
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５表示的是普通的３×３卷积采样方式，而图６表示的是可变卷积的采样方式．

图５　普通卷积的采样方式 图６　可变卷积的采样方式

设ｘ为输入特征图，ｙ为输出特征图，Ｐ０代表输出特征图的当前位置，对于一个普通的３×３卷积要输
出ｙ（Ｐ０），要在ｘ上采样９个位置，这９个位置是由中心点ｘ（Ｐ）向四周均匀扩散得到的，其中扩散位置表
示为Ｒ＝｛（－１，１），（－１，０），…，（０，１），（１，１）｝，ｙ（Ｐ０）的表达方式为

ｙ（Ｐ０）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｗｋｘ（Ｐ＋Ｐｋ）． （８）

式中：Ｗ为卷积核；ＰＫ为卷积核位置；ｋ为采样点位置；Ｋ为采样点总量．可变卷积并没有改变原卷积的计
算操作，而是在原卷积操作的基础上引入一种新的可学习参数 ΔＰｋ．对于输出 ｙ（Ｐ０），依然要从中心位
ｘ（Ｐ）上采样，但是由于引入的ΔＰｋ采样点扩散呈非均匀分布，新的ｙ（Ｐ０）的表达方式为

ｙ（Ｐ０）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｗｋｘ（Ｐ＋Ｐｋ＋ΔＰｋ）． （９）

在提升模型对细微的特征的识别方面ＤＣＮｖ２模块采用了一种创新的调节策略［１９］．该策略通过在训练
过程中动态地去调整各区域的特征强度，从而去增强模型对输入数据的理解和处理．这种策略甚至能够将
某些区域的特征响应降至最低，实现特征的零响应，从而让模型有选择性地忽略那些对于当前任务不重要

的特征信号，其数学表达式如式（１０）所示．

ｙ（Ｐ０）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｗｋｘ（Ｐ＋Ｐｋ＋ΔＰｋ）Δｍｋ． （１０）

式中：ΔＰｋ和Δｍｋ为第ｋ个位置的学习偏移和调制标量．ΔＰｋ和Δｍｋ都是通过应用于相同输入特征ｘ的单
独卷积获得．ＤＣＮｖ２的结构如图７所示．

图７　ＤＣＮｖ２结构

通过引入可变卷积的采样方式和调节机制，网络能更好的关联各种有效特征分布．因此本文在模型中
的探头部分引入ＤＣＮｖ２模块，提高对于输电线路绝缘子复杂故障的定位．

２　改进后的网络模型

为了确保所设计的模型能够轻量化并提高检测精度，对原始的 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型进行了优化以及改造．
用Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ模块替代了原有的Ｃ２ｆ模块．通过简化网络结构，去除了模型当中冗余的参数，在头部网络部
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分，本研究提出了一种创新的Ｈｅａｄ模型，命名为 ＴＡＤＥＤＨ，其设计灵感来源于 ＴＯＯＤ［２０］论文中所提出的
概念，所设计的模型在标签分配策略上采用了任务对齐的方法．具体而言，ＴＡＤＥＤＨ模型首先利用ｐ３、ｐ４、
ｐ５特征图通过２个ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ模块进行特征处理，然后将这些特征图进行拼接，以生成交互特征．交互
特征随后被用于生成可变形卷积ＤＣＮｖ２中的ｍａｓｋ和ｏｆｆｓｅｔ，进一步地，模型利用 ＲｅＬＵ和 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数对交互特征进行处理，生成一个旨在强调动态特征选择的模块．同时，任务拆解模块对生成的交互特征
进行拆分，这一模块的设计参考了ＴＯＯＤ论文中的ＴＡＰ模块，如图８所示．拆分后的交互特征被分别送入
可变形卷积ＤＣＮｖ２和动态特征选择模块，最终传递至定位中，以实现精确的目标检测．

图８　ＴａｓｋＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ结构

图９展示了 ＴＡＤＥＤＨ模型的结构，清晰地描绘了特征的交互过程，以及如何通过任务对齐结构来增
强模型的检测能力，改进后的整体模型结构如图１０所示．

图９　Ｈｅａｄ部分结构

图１０　改进后的ＹＯＬＯｖ８ｎ网络模型
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３　实验分析

３．１　数据集介绍
在本研究中，针对实验构建了一个包含２２８８张高清绝缘子图像的数据集．其中，数据集由６００张无人

机拍摄的正常绝缘子图像以及１６８８张带有真实缺陷的绝缘子图像构成．使用了 Ｌａｂｅｌｉｍｇ工具对所有图
像进行了细致的标注工作．绝缘子被标记为＂ｉｎｓｕｌａｔｏｒ＂，防震锤为＂ｈａｍｍｅｒ＂，绝缘子的损坏部分标记为＂
ｄａｍａｇｅｄ＂，而闪络现象则被标注为＂Ｆｌａｓｈｏｖｅｒ＂．在模型的训练过程中，为了确保模型的泛化能力并且避免
过拟合，针对由于所采集的绝缘子图像大多为正常样本，可能导致训练过程中的不平衡问题．通过多种数
据增强技术，包括添加噪声、随机裁剪、图像翻转、旋转以及调整亮度等，以模拟不同拍摄条件下的图像以

及绝缘子可能遇到的遮挡情况．使数据集扩充到了１１４４０张图像，并按照９∶１∶１的比例划分为训练集、
验证集和测试集，用于模型的训练．图１１展示了数据集中的部分图像示例．

图１１　部分实验数据集

３．２　评价指标
本实验采用召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、平均精度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）、参数

量（Ｐａｒａｍｓ）、计算量（ＧＦＬＯＰｓ）、帧率（ＦｒａｍｅｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）作为评价指标．其中召回率、精准率、平均
精度和平均精度均值的计算公式如下：

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
； （１１）

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
； （１２）

ｆＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （１３）

ｆｍＡＰ＝
∑Ｎ

ｉ＝１
ＡＰｉ
Ｎ

． （１４）

　图１２　ＹＯＬＯｖ８ｎ与Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨｍＡＰ＠０．５对比情况

式中：ＴＰ，ＦＰ，ＦＮ为真正例、假正例、假反例；Ｎ为样

本数量；ｍＡＰ为不同类别的平均精确度；ｍＡＰ＠０．５
为当ＩＯＵ阈值为０．５不同类别的平均精确度．

３．３　模型性能对比试验
本文分别使用 ＹＯＬＯｖ８ｎ算法和 Ｃ２ｆＳｔａｒ

ＴＡＤＥＤＨ算法在制作的数据集上进行训练，同时训
练３００个 ｅｐｏｃｈ之后，得到 ｍＡＰ变化曲线对比如
图１２所示．

在图１０所呈现的分析数据中，可以直观的看
模型界定的区域较 ＹＯＬＯｖ８ｎ模型更加广阔，同时
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模型的ｍＡＰ曲线也展现出更优的平滑性证明本文模型在检测精度上以及连续性能表现上都具有更高的
水平．在前１５个训练周期中，ＹＯＬＯｖ８ｎ的ｍＡＰ达到了６６．８％，本文模型的ｍＡＰ为６４．２％，在随后的２８５个
周期中持续保持领先．至３００个周期训练结束时，ｍＡＰ达到了９８．５％，凸显了本文模型在性能上的优势．
３．４　消融实验

为了验证本文提出的各个改进的有效性，消融实验进行比较分析，训练过程中保证参数相同，在制作

的数据集上进行实验．消融实验结果如表２所示．
表２　消融实验

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＬＳＣＤ ＤＣＮｖ２＋任务交互 ＤＥＣｃｏｎｖ＿ＧＮ Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ ｍＡＰ＠０．５／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ Ｍｏｄｅｌｓｉｚｅ／Ｍ

√ × × × × ９７．６ ３．１ ６．０

√ √ × × × ９８．３ ２．３ ４．７

√ √ √ × × ９８．４ ２．２ ４．５

√ √ √ √ × ９８．５ ２．７ ７．０

√ √ √ √ √ ９８．５ ２．２ ６．０

在分析表２的数据后，可以发现，一系列模块的引入显著提升了模型在ｍＡＰ指标上的表现，超越了传
统基准模型．这些技术包括新检测头、ＤＣＮｖ２模块和增强的任务交互功能，它们分别带来了０．７％、０．８％和
０．９％的性能提升，有效地减少了漏检和误检，提高了检测的准确性．新检测头的采用，不仅增强了模型识别
缺陷的能力，还显著降低了模型的参数量和存储需求，与原始模型相比，分别减少了２６％和２１．７％．这种优
化不仅提升了效率，也验证了改进措施的有效性．而ＤＣＮｖ２和任务交互模块的集成，进一步推动了模型轻
量化，参数量和模型大小分别减少了２９．１％和２５％，同时通过加强任务间的交互，提升了模型对图像特征
的捕捉能力，ｍＡＰ值的提升０．８％进一步证实了这一点．尽管ＤＥＣｏｎｖ＿ＧＮ模块的加入导致模型参数量略有
增加，但与原始模型相比，依然实现了模型大小的减少，并且 ｍＡＰ值提升了０．９％．此外，将 ＢａｃｋＢｏｎｅ和
Ｎｅｃｋ部分的Ｃ２ｆ模块替换为Ｃ２ｆ＿Ｓｔａｒ模块，压缩了因加入细节增强卷积导致的模型体积增大，同时保持
了ｍＡＰ值的提升，与原始模型相比提高了０．９％．
３．５　不同算法对比

为了进一步验证Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ在输电线路绝缘子故障检测任务上的优越性，选择了一些常见的
深度学习检测模型进行了比较，对比模型包括ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５和ＹＯＬＯｖ６．所有的模
型都通过所制作的数据集进行训练，各个模型的训练结果如表３所示．

表３　ＣｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ与其他模型的对比实验

Ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ＠０．５／％ Ｐａｒａｍｓ／Ｍ Ｍｏｄｅｌｓｉｚｅ／Ｍ
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ７４．５ ２５．５ １０７．８
ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ ９４．６ １２．１ ２３．３
ＹＯＬＯｖ５ ９７．３ ２．５ ５．０
ＹＯＬＯｖ６ ９６．５ ４．２ ８．３
ＹＯＬＯｖ８ｎ ９７．６ ３．１ ６．０

Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ ９８．５ ２．２ ６．０

表３的实验结果清晰地展示了本文所提出的模型与其他几种算法相比在检测性能上的卓越表现，
Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ在ｍＡＰ上分别实现了２４．０％、３．９％、１．２％和２．０％的增长，这些数字不仅凸显了其在精确
度上的优势，也反映了算法在实际应用中的潜力．在模型复杂度方面，Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ同样展现出了其优
势，与其他算法相比，参数规模分别下降了９１．４％、８１．８％、１２．０％和４７．６％．这不仅减轻了模型的整体负担，
也提高了算法的实用性和灵活性．尽管与 ＹＯＬＯｖ５相比，模型大小有所增加，但在关键的 ｍＡＰ指标上，它
依然实现了１．２％的提升，这在复杂环境中的绝缘子缺陷检测中显得尤为重要．与原始的 ＹＯＬＯｖ８ｎ网络相
比，优化后的模型在ｍＡＰ上增长了０．９％，同时也实现了模型参数量的大幅度降低，减少了２９％．使其更适
合于资源受限的应用场景．综上所述，Ｃ２ｆＳｔａｒＴＡＤＥＤＨ模型在保持高精度的同时，兼顾了模型的整体轻量
化，为输电线路绝缘子缺陷检测提供了一种高效且实用的解决方案．

７６
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４　结论

１）本文提出了一种强调特征交互信息的目标检测模型用于输电线路绝缘子的故障检测当中，通过实
验证明：该模型在将计算参数量减少至２．２Ｍ的同时，仍能使模型保持着９８．５％的精度，相较于 ＹＯＬＯｖ８ｎ
及其他经典算法具有明显的优势．

２）本文模型为复杂环境下的小目标检测提供了一种高效、轻量化的优化思路．然而，对于处在极端光
照和遮挡条件下的绝缘子图像本文模型在性能上仍有提升空间，且考虑模型在工程实际应用当中可能出

现的资源受限问题，在未来的研究中，将进一步探索模型的轻量化结构以及与边缘计算设备的适配性，同

时构建更为复杂的绝缘子数据集以提升模型的泛化能力及检测精度，继续推动关于智能化输电线路绝缘

子故障检测研究的深入发展．
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