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摘　 要:针对处于复杂的环境背景下的电力绝缘子以及绝缘子缺陷的检测存在检测精度低、检测速度不高的实际问题,提出了

一种改进 YOLOv4(you
 

only
 

look
 

once
 

v4)算法的电力绝缘子图像以及存在缺陷的绝缘子检测的方法。 通过制作电力绝缘子以

及绝缘子存在缺陷的数据集,使用 K-均值聚类(K-means)算法对电力绝缘子图像样本进行聚类,获得不同大小的先验框参数;
然后通过改进平衡交叉熵(balanced

 

cross
 

entropy,
 

BCE)引入一个权重系数,来增加损失函数的贡献程度;最后,通过增加空间

金字塔池化结构(spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)前后的卷积层来加深网络的深度。 实验结果表明,改进模型的单张检测时间为

3. 27
 

s,
 

对于绝缘子缺陷平均检测精度比原始的 YOLOv4 算法提升了 24. 36%。 同时通过改进后的 YOLOv4 算法在测试集上的

平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)的值为 84. 05%,比原始的 YOLOv4 算法提升了 17. 83%,充分说明了能够很好的定

位和识别电力绝缘子图像存在的缺陷。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

actual
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

low
 

detection
 

speed
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

power
 

insulators
 

and
 

insulator
 

defects
 

in
 

a
 

complex
 

environment
 

background,
 

an
 

improved
 

you
 

only
 

Look
 

once
 

v4( YOLOv4)
 

algorithm
 

for
 

power
 

insulator
 

images
 

and
 

existence
 

Method
 

of
 

detecting
 

defective
 

insulators
 

is
 

proposed.
 

By
 

making
 

a
 

dataset
 

of
 

power
 

insulators
 

and
 

insulators
 

with
 

defects,
 

using
 

K-means
 

clustering
 

(K-means)
 

algorithm
 

to
 

cluster
 

the
 

power
 

insulator
 

image
 

samples
 

to
 

obtain
 

different
 

sizes
 

of
 

a
 

priori
 

box
 

parameters;
 

then
 

by
 

improving
 

the
 

balance
 

cross
 

entropy
 

( Balanced
 

Cross
 

Entropy,
 

BCE),
 

it
 

introduces
 

a
 

weight
 

coefficient
 

to
 

increase
 

the
 

contribution
 

of
 

the
 

loss
 

function.
 

Finally,
 

the
 

depth
 

of
 

the
 

network
 

is
 

deepened
 

by
 

adding
 

convolutional
 

layers
 

before
 

and
 

after
 

the
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

( SPP)
 

structure.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

single
 

sheet
 

detection
 

time
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

3. 27
 

s,
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

insulator
 

defects
 

is
 

improved
 

by
 

24. 36%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv4
 

algorithm.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

through
 

the
 

improved
 

YOLOv4
 

algorithm,
 

the
 

value
 

of
 

mean
 

average
 

precision( mAP)
 

on
 

the
 

test
 

set
 

is
 

84. 05%,
 

which
 

is
 

17. 83%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv4
 

algorithm,
 

which
 

fully
 

demonstrates
 

the
 

ability
 

to
 

locate
 

and
 

identify
 

of
 

the
 

defect
 

in
 

power
 

insulator
 

images
 

well.
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0　 引　 言

　 　 绝缘子作为电路线路主要的组成部分,它的用途是

支撑导线防止电流回地和增大爬电的距离,对于电网的

稳定运行有着重要的作用[1] 。 然而复杂的环境背景下的

绝缘子往往存在缺陷情况不一样,绝缘子图像缺陷检测

对于保护电力系统的安全运行具有重要的意义。 绝缘子

长期运行于强电场、高温日照、机械应力、湿度、污秽物等

复杂的环境背景下,当其劣化达到一定程度时,其绝缘性

能就会降低。 尤其在高压输电线路上,绝缘子的劣化直

接威胁着电力系统的安全运行。 为保障电网稳定安全的

运行,电力绝缘子的缺陷检测已经成为电力系统检测的

重要任务。 因此,研究一种绝缘子图像的识别以及绝缘

子本身缺陷检测的方法具有非常重要的意义。
基于绝缘子处在一个复杂的环境背景下,绝缘子以

及绝缘子缺陷检测的方法也相继被提出来。 随着深度学

习的不断发展,目前广泛的应用于深度学习的模型大多

以 SSD ( single
 

shot
 

multibox
 

detector) [2-3] 、 YOLO[4] ( you
 

only
 

look
 

once)、 YOLOv2[5] 、 YOLOv3[6] 、 YOLOv4[7] 等一

阶的网络和以区域卷积神经网络[8]
 

( region-convolutional
 

neural
 

network, R-CNN )、 Fast
 

R-CNN[9] 、 Faster
 

R-
CNN[10-11]

 

和 Mask
 

R-CNN[12] 等二阶的网络为代表。 文献

[13]采用阈值分割,通过形态学处理以及对绝缘子进行

边缘检测的基础上来实现了对绝缘子缺陷的检测,减少

了人工的操作。 文献[14] 提出了一种基于多尺度特征

融合 Faster
 

R-CNN 的绝缘子自爆缺陷研究方法。 通过采

用多尺度融合的方法把绝缘子以及绝缘子存在缺陷的位

置实现了识别和定位。 文献[15] 提出了一种基于轻量

化算法无人机图像绝缘子识别定位研究方法。 文献

[16]提出了搭建卷积神经网络,通过超像素分割和绝缘

子轮廓检测,来实现了对绝缘子定位和识别的方法。 文

献[17] 提出了一种基于方向梯度直方图( histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG)特征和支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)的绝缘子识别与定位的研究方法。 通过

基于梯度直方图和特征量提取以及结合 SVM 分类器的

方式来实现了绝缘子以及绝缘子本身存在缺陷的位置识

别和定位的方法。 文献[18] 提出了卷积神经网络来实

现对车牌的识别,通过典型的 CNN 模型来实现了对车牌

有效的检测。 文献[19]提出了一种轻量级 YOLOv3 的绝

缘子缺陷检测方法,实现了绝缘子的定位以及缺陷的检

测。 文献[20] 提出了通过灰度梯度特征来实现对钢轨

表面缺陷的检测,具有一定的实用性。 文献[21]提出了

一种基于 U-net 和 YOLOv4 的绝缘子图像分割与缺陷检

测。 文献[22]提出了一种基于 YOLOv4 的绝缘子爆裂故

障识别研究。 针对以上绝缘子检测的算法,尽管绝缘子

检测的效果较好,相对于处在复杂的环境背景下的绝缘

子来说,绝缘子爆裂的区域相对于整张绝缘子图像而言,
目标太小,拍摄难度大,而且输电线路也需要经过山川河

流等复杂的环境背景,对于人工检测来说很难发现绝缘

子故障的位置和无法满足检测的要求。 因此,绝缘子以

及存在缺陷的绝缘子检测的精度还有待提高。
本文通过改进 YOLOv4 算法用于绝缘子图像以及对

带有缺陷的绝缘子进行检测。 通过改进平衡交叉熵引入

一个权重系数并同时增加空间金字塔池化结构 SPP 前

后的卷积层来加深网络的深度。 实验结果表明,基于改

进网络能够很好的对电力绝缘子特征的提取信息。 可以

显著的提高缺陷块和绝缘子的识别精度和识别效率。

1　 改进的 YOLOv4 算法

1. 1　 YOLOv4 的基本原理

　 　 YOLOv4 相对于 YOLOv3 的基础上做出了一系列的

改进措施,其网络主要结构包括主干特征提取网络( cross
 

stage
 

partial
 

darknet53,CSPDarknet53)、空间金字塔池化

结构 SPP 以及路径聚合网络( path
 

aggregation
 

network,
PAN)等 3 部分组成。 检测时,首先将 416×416 的输入图

像分成 S×S 网格,每个网格用于预测物体中心落在对应

网格上的物体。 具体网络框架图如图 1 所示。

图 1　 YOLOv4 的框架

Fig. 1　 The
 

framework
 

of
 

YOLOv4

1. 2　 改进损失函数

　 　 在 YOLOv4 的框架下, 损失函数由 bounding
 

box
 

regression、置信度损失、分类损失 3 部分组成。 即 loss =
loss1 + loss2 + loss3。 其 中, bounding

 

box
 

regression 损 失
 

loss1 为:

loss1 = 1 - IOU(A,B) +
ρ2(Actr,Bctr)

c2
+ αv (1)

α = v
[1 - IOU(A,B)] + v

(2)

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) (3)

式中:IOU(A,B) 表示真实框和预测框的交并的比值;
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ρ2(Actr ,Bctr )真实框和预测框两个框中心点的欧氏距离;
wgt 、hgt 以及 w、h 分别代表了真实框和预测框的宽、高;
c 是同时覆盖了真实框和预测框的最小封闭区域的对角

线距离。
为了解决绝缘子图像检测的正负样本存在不平衡的

问题,本文通过改进平衡交叉熵引入一个权重系数 β∈
(0,1)。 从网络的预测结果来看,一般情况下都会有几

万个检测框,意味着需要检测几万个例子,由于绝缘子在

复杂的环境背景下,对于一张电力绝缘子的图像上的正

样本比较少,绝大部分都是负样本,并且负样本还会有一

定的损失,这样使得损失函数的贡献就会大大的降低。
因此,本文针对这一情况,引入了权重系数后的置信度误

差和分类误差为:

loss2 =- ∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Wobj

ij m1 - λnoobj∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Wnoobj

ij m1 (4)

m1 = βĈ j
i log(C j

i) + (1 - β)(1 -Ĉ j
i)log(1 - C j

i)
式中: Wobj

ij 和 Wnoobj
ij 代表了预测的边界框包含目标物体和

预测的边界框不包含目标物体。 C i
j 和 Ĉ j

i 分别代表了预测

置信度和真实的置信度。 λn oobj 为自行预设的参数值。
S2 为网格的个数,B 为每个网格中先验框的个数。

loss3 = - ∑
S2

i = 0
Wobj

ij ∑
c∈classes

[βm2 + (1 - β)n2]

m2 =P̂ j
i(c)log(P j

i(c))

n2 = (1 -P̂ j
i(c))log(1 - P j

i(c)) (5)

式中:c 为检测目标的种类; P i
j(c) 和 P̂ j

i(c) 分别为属于

类别 c 的实际的概率和预测的概率。
1. 3　 改进的网络结构

　 　 由于电力绝缘子图像中的爆破区域的缺陷块的尺寸

很小,一般情况下仅占原图像的 1%左右。 YOLOv4 中使

用了 SPP 结构和 PANet 结构,直接使用原始的 YOLOv4
的算法进行训练和检测,无法较好的表征绝缘子图像以

及缺陷块的信息特征,为了能够显著的分离绝缘子以及

绝缘子缺陷块的图像特征,本文把主干特征网络中的 P5
和 SPP 后的 3 个卷积层分别都增加到五个卷积层,卷积

核分别是 1×1、3×3、1×1、3×3、1×1。 具体改进的网络结

构如图 2 所示。
首先,把主干特征网络中 P5 经过 5 次卷积后的结果

采用 4 种不同尺度来进行最大池化处理,网络结构如图 2
所示,4 种池化核的大小分别是 1×1、5×5、9×9、13×13。
其目的是在进行最大池化处理后能够尽可能分离出绝缘

子图像的特征信息。 其次,再由特征层融合加卷积操作、
上采样操作以及下采样操作的作用的来构成特征金字塔

结构。 其目的是把不同的特征层之间进行融合,从而进

一步提高绝缘子以及缺陷块的特征提取能力。 最后,通

图 2　 改进的 YOLOv4 网络结构

Fig. 2　 Improved
 

YOLOv4
 

network
 

structure

过 PANet 结构处理后 3 个特征层来进行目标结果预测。
通过对每个特征层的先验框的内部是否含有检测的目标

以及检测目标的其他类别的种类,并同时进行非极大抑

制的处理和先验框的调整。 其目的是为了能够得到最后

的预测框。

2　 实验与结果

2. 1　 实验平台

　 　 本文进行的实验是在 Windows10 操作系统来实现

的。 本次实验所采用的硬件配置为中央处理器( CPU):
Intel ( R )

 

Core ( TM )
 

i9 - 10900X
 

CPU
 

@
 

3. 70GHz
 

3. 70
 

GHz;
 

图形处理器 ( GPU): NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti。 使用的开发框架是基于 PyTorch;使用 Python
来作为编程语言。
2. 2　 数据集

　 　 1)数据处理

本实验所用到的数据集是来自通过输电线路的部分

开源电力绝缘子图像以及在变电站收集到的电力绝缘子

的图像,图像中包含绝缘子自爆的缺陷以及完整的绝缘

子图像。 在电力绝缘子图像缺陷数据集的制作过程中,
由于原始绝缘子图像有 800 张,存在缺陷绝缘子图像 199
张,本文考虑到原始收集到的绝缘子图像的数量有限,可
能会影响绝缘子缺陷的检测效果。 因此,本文采用在不

同背景下,对带有缺陷的绝缘子图像进行曝光度调整、添
加噪声、随机擦除、裁剪以及旋转一定的角度等操作对原

始图像进行了线下的数据增强,因为通过以上的数据增

强操作不仅可以极大的丰富检测目标的背景,并能够在

资源有限的情况下得到更好的效果。 而且还可以防止数

据泄露和避免了在训练过程中出现过拟合。
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本文通过数据增强后数据集图像的数量为 6
 

976
张,其中绝缘子缺陷的图像有 1

 

975 张。 为了提高网络

模型的泛化能力,本文以训练集和测试集按照 8 ∶ 2 的比

例来随机进行划分。 其中训练集为 5
 

580 张,测试集为

1
 

396 张。 其中在训练集中又按照 9 ∶ 1 的比例来划分,
其中训练集分 5

 

022 张,验证集分为 558 张。
2)数据标定

本文采用 labelimg 软件对带有绝缘子的图像和带有

绝缘子自爆的缺陷的图像进行标记。 如果绝缘子有缺

陷,就标记出绝缘子缺陷出现的位置以及标记出绝缘子

本身存在的位置,如果绝缘子没有缺陷,就直接标记出图

像中绝缘子存在的位置。 具体的操作流程:首先使用

anaconda 命令下的窗口, 运行相应的操作环境, 输入

labelimg 命令,打开 labelimg 软件后,通过找到样本图像,
进行绝缘子区域以及存在缺陷的区域进行标记,标记结

束后会自动生成 xml 文件,其作用是存入样本图像的路

径、图像存在的缺陷的位置以及绝缘子图像存在的区域,
为后期的训练做好相应的准备。 数据标注示意图如图 3
所示。

图 3　 数据标注示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

labeling

2. 3　 超参数的选择

　 　 本文整个训练的过程中为 100 世代,本文设置的

weight
 

_
 

decay 为 5×10-4。 前 50 世代训练的学习速率为

1× 10-3,
 

Batch
 

_
 

size 设置为 4,每个世代迭代次数为

1
 

255 次,后 50 世代训练时的学习速率为 1×10-4,其中,
Batch

 

_
 

size 设置为 2,每一个迭代次数为 2
 

511 次,本文

在整个训练的过程中总共迭代的次数为 188
 

300 次,同
时在每一世代开始时就通过了数据增强,在整个训练过

程中 loss 函数的变化情况如图 4、5 所示。

图 4　 Total
 

loss 函数的变化情况

Fig. 4　 Changes
 

in
 

the
 

total
 

loss
 

function

图 5　 Validation
 

loss 函数的变化情况

Fig. 5　 Validation
 

loss
 

changes
 

in
 

functions

其中 Total
 

loss
 

of
 

improved
 

YOLOv4 为均值聚类和改

进平衡交叉熵引入权重系数并调整了网络结构得到最后

改进算法总的损失函数变化情况。 Total
 

loss
 

of
 

K-means
为均值聚类条件下的损失函数变化情况。 Total

 

loss
 

of
 

original 为原始条件下的损失函数变化情况。 Total
 

loss
 

of
 

K-means
 

+
 

loss
 

function 为均值聚类和改进平衡交叉熵引

入权重系数后的损失函数变化情况。
其中 Val

 

loss
 

of
 

improved
 

YOLOv4 为均值聚类和改

进平衡交叉熵引入权重系数并调整了网络结构得到验证

集最后改进的算法的损失函数变化情况。 Val
 

loss
 

of
 

K-means 为均值聚类条件下的验证集损失函数变化情

况。 Val
 

loss
 

of
 

original 为原始条件下的验证集损失函数

变化情况。 Val
 

loss
 

of
 

K-means
 

+
 

loss
 

function 为均值聚

类和改进平衡交叉熵引入权重系数后的验证集损失函数

变化情况。
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从图 4 和 5 可知,相对于原始的比较而言 Total
 

loss
 

of
 

original 和 Val
 

loss
 

of
 

original 的损失函数变化,改进的

YOLOv4
 

算法即 Val
 

loss
 

of
 

improved
 

YOLOv4 和 Total
 

loss
 

of
 

improved
 

YOLOv4
 

的损失函数下降最快,且波动幅度不

大、趋势平稳。 然而在原始训练损失函数下降的过程中,
波动幅度较大。 通过 K-means 均值聚类后即 Val

 

loss
 

of
 

K-means,损失函数波动幅度明显没有原始的损失函数波

动幅度大,但还是没有达到训练的效果。 从图 4、5 可知,
训练在 100 世代时,网络趋近收敛,损失函数变化平稳,
波动幅度不大。 此时原始的训练集的损失值在 7. 030

 

2,
验证集的损失函数值 7. 475

 

7,然而改进后训练集的损失

值在 2. 337
 

6,验证集的损失函数值 3. 576
 

6。 说明改进

模型具有最佳的训练效果。
2. 4　 先验框的选择

　 　 先验框是通过 K-means 均值聚类对数据集中标定好

的检测目标聚类而来。 在聚类的过程中,首先随机初始

化位置并选择 9 个聚类中心,计算出检测目标中每一个

标注框与聚类中心点的交并比。 通过交并比的大小将标

注框分配给交并比最大的聚类中心,分配结束后再重新

计算新的聚类中心,直到聚类中心不在发生改变。 由于

原始 YOLOv4 算法提供的先验框是由 COCO 数据集聚类

而来的,而 COCO 数据集聚类图像的先验和处于复杂环

境下的绝缘子图像而言存在着很大的差别。 因此需要采

用 K-means 均值聚类分析来重新生成模型的边界框大

小,修改前后边界框的大小如表 1 所示。
表 1　 修改前后的先验框的长宽

Table
 

1　 The
 

length
 

and
 

width
 

of
 

the
 

prior
 

frame
before

 

and
 

after
 

modification
原始的先验框 K-means 均值聚类后的先验框

(12,16) (13,13)
(19,36) (18,71)
(40,28) (36,105)
(36,75) (56,237)
(76,55) (73,18)

(72,146) (105,252)
(142,110) (106,34)
(192,243) (244,34)
(459,401) (252,107)

2. 5　 算法性能测试

　 　 1)评价准则

在目标检测中,能够成功预测到目标位置的依据是

把预测框和目标真实框的交并比的比值大于某个值,通
过把这个比值设定为 0. 5。 其对于目标检测算法的综合

评价指标依据是通过准确率 ( precision, P ) 和召回率

(recall,R)以及平均 mAP 来衡量的。

P = TP
TP + FP

(6)

R = TP
TP + FN

(7)

mAP =
∑AP

c(classes)
(8)

式中:TP 为正确的正样本的数量;FP 为真实的负样本的

数量而模型认为是正样本;FN 为真实的正样本的数量而

模型认为是负样本;TN 为正确的负样本;c 为类型的总

类别。
2)性能对比

本文是在 CSPDarknet53 为基础网络的 YOLOv4 的检

测框架。 为了能够测试改进后的电力绝缘子以及绝缘子

本身存在缺陷的图像检测效果。 本文通过设定 4 组实验

来检测评估的效果。 实验 1( Original
 

YOLOv4)是利用原

始的 YOLOv4 进行网络测试,获得相应的检测值;实验 2
(K-means)在实验 1 的基础上利用 K-means 均值算法聚

类后获得聚类后的先验框来进行训练和测试;实验 3( K-
means

 

+loss
 

function)在实验 2 的基础上改进损失函数来

进行训 练 和 测 试; 实 验 4 ( K-means
 

+
 

loss
 

function +
 

network
 

structure)通过在实验 3 的基础上对网络结构进

行改进得到最终的训练和测试的结果。 具体的检测数据

如表 2 所示。
表 2　 改进 YOLOv4 的性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

improved
 

YOLOv4
网络结构 mAP / % Insulator / % Defect / % Time / s

Original
 

YOLOv4 66. 22 70. 19 62. 26 3. 16
Improved

 

YOLOv4(K-means) 78. 12 79. 78 76. 45 3. 17
ImprovedYOLOv4(K-means+

loss
 

function) 73. 71 74. 10 73. 32 6. 20

ImprovedYOLOv4
(K-means

 

+
 

loss
 

function+
 

network
 

structure)
84. 05 81. 47 86. 62 3. 27

　 　 从表 2 可以看出,改进 YOLOv4 的算法相比原始的

算法而言,对于绝缘子以及带有缺陷的绝缘子图像检测

都有较大的提升。 其中,通过 K-means 均值聚类算法来

修改了先验框相比于原始 YOLOv4 的算法而言,在 mAP
上提升了 11. 9%,对于绝缘子的 AP 值提升了 9. 59%,绝
缘子缺陷块的精度上 AP 提升了 14. 19%。 为了平衡正

负样本存在的不均衡的问题,在 K-means 均值聚类的基

础上,通过改进交叉熵的函数进而来改进损失函数并同

时加深网络的深度共同作用时,相比没有改进网络结构

但改进了损失函数的情况,在 mAP 上提升了 10. 34%,对
于绝缘子的 AP 值提升了 7. 37%,绝缘子缺陷块的精度

上 AP 提升了 13. 3%。 虽然在单张图像的检测时间上,
改进过后稍微有所增加,这是因为通过加深网络的深度

进而增加网络的容量和复杂度进而影响了计算的效率。
从表 2 可知,本文采用通过把 K-means 均值聚类和改进
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平衡交叉熵引入权重系数,并调整了网络的结构作为本

文对 YOLOv4 的最终改进的算法。 能更加表征出绝缘子

以及缺陷块的特征信息,在对绝缘子以及缺陷块的检测

精度 上 都 有 很 大 的 提 升。 如 图 6 和 7 所 示, 最 终

Improved
 

YOLOv4 算法即对应表 2 中实验 4( K-means
 

+
 

loss
 

function
 

+
 

network
 

structure)。
通过 4 组实验得到了电力绝缘子以及缺陷的检测平

均精确度 P-R 曲线,如图 7 所示。
为了检验对于改进平衡交叉熵引入一个权重系数对

损失函数的贡献程度,本文在改进的 YOLOv4
 

算法上又

设定了几组实验来检测评估的效果。 假定引入的权重系

数的范围 β∈(0,1),本文将取 β = 0. 2,β = 0. 4 来分别进

　 　 　 　

图 6　 绝缘子以及缺陷块检测的对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

insulator
 

and
 

defect
 

block
 

detection

图 7　 绝缘子以及缺陷检测的 P-R 曲线

Fig. 7　 P-R
 

curve
 

of
 

insulator
 

and
 

defect
 

detection

行训练和测试,其结果如图 8 所示。 loss 函数的损失变

化情况如图 9、10 所示,由图 9、10 可知,通过改进后的

YOLOv4 算法达到了较好的训练效果。
从图 8 可以明显的看出,在不同的权重系数的作用
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图 8　 不同权重系数的性能对比

Fig. 8　 Performance
 

comparison
 

of
different

 

weight
 

coefficients

图 9　 Total_
 

loss 函数的变化情况

Fig. 9　 Changes
 

in
 

the
 

total_
 

loss
 

function

图 10　 Validation
 

loss 函数的变化情况

Fig. 10　 Validation
 

loss
 

changes
 

in
 

functions

下,通过改进平衡交叉熵引入一个权重系数的 YOLOv4
 

算法,对于电力绝缘子以及带有缺陷的绝缘子的检测相

比原始的 YOLOv4
 

算法而言,都有明显的提高。
2. 6　 YOLOv4 检测框架选择

　 　 目前对于目标检测领域主流的框架是 Faster
 

RCNN、
YOLOv4 等框架,表 3 所示是在不同检测框架下电力绝缘

子检测以及缺陷检测的 P-R 曲线对比。 从表 3 可以明显

的看出,改进电力绝缘子图像以及存在缺陷的绝缘子的

识别上,有着明显的提升,在改进损失函数和网络结构的

同时,绝缘子的 AP 值提升了 11. 28%,绝缘子的缺陷的

AP
 

值增加 24. 36%,
 

mAP 提升了 17. 83%。 其中以残差

网络 50
 

(residual
 

network
 

50,resnet50)为主干网络 Faster
 

RCNN,绝缘子的图像和绝缘子缺陷部分检测的精度分别

为 60. 75%、0%,相比 YOLOv4
 

而言,整体的 mAP 值的差

超过了 20%以上,表明该模型对于绝缘子缺陷目标较小

的情况下,该模型的性能会大幅度下降。 说明该模型不

能识别目标较小的情况下的缺陷类型。 然而改进后的

YOLOv4 在平衡了正负样本的不均衡的情况下,增加了

损失函数贡献程度。 并在此基础上改进了网络结构,则
更加有利于对绝缘子以及绝缘子存在缺陷部分的特征信

息的提取,从而较好实现绝缘子以及绝缘子缺陷进行

检测。
表 3　 不同算法的检测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
of

 

different
 

algorithms

网络结构 mAP / % Insulator / % Defect / % Time / s
Original

 

YOLOv4 66. 22 70. 19 62. 26 3. 16
Faster

 

RCNN+resnet50 30. 38 60. 75 0 3. 11
ImprovedYOLOv4 84. 05 81. 47 86. 62 3. 27

　 　 为了能够比较直观的看出改进平衡交叉熵引入一个

权重系数对损失函数的贡献程度,绝缘子图像单张测试

的结果如图 11 所示。 其中虚线的矩形框为绝缘子存在

的区域,实线矩形框为缺陷所在的位置。 从图 11( e) 可

以明显的看出,在改进之后绝缘子以及缺陷块的识别和

定位都不同程度的得到提升。 如图 11( a) 所示,对于部

分绝缘子有着较好的识别,但绝缘子缺陷块却不能定位

识别,并且对于绝缘子也存在着一部分识别错误的情况,
把背景部分区域识别成了目标区域,这样就很大程度上

降低绝缘子识别的精度。 从图 11( b)可以看出,虽然原

始的 YOLOv4 在绝缘子以及缺陷块的识别较好,但对于

绝缘子的存在着有错误识别的,这样就很大程度上降低

了绝缘子的识别精度。 从图 11(c)和(d)可以看出,通过

K-means 均值聚类和改进损失函数,虽然也在一定程度

上对于绝缘子或绝缘子的缺陷块有一定的识别精度,但
是也存在没有正确识别绝缘子,造成了绝缘子的漏检率

增加,进而使绝缘子的识别精度降低。
检测结果如图 12 所示,可以看出,原始的 YOLOv4

 

的检测出来的实线矩形框比较多, 而从最终改进的

YOLOv4 的检测结果模型中可以看出,可以很好的识别

在没有改进之前中存在一些错误分类的情况。 根据式

(6)和(7)可知,在检测结果中,实线矩形框为错误检测
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图 11　 绝缘子图像测试结果

Fig. 11　 Insulator
 

image
 

test
 

results
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图 12　 检测结果

Fig. 12　 Test
 

result
 

diagram

的正样本,相对于原始的 YOLOv4 而言,存在的数量较

多,模型的检测精度就不好。 线性边缘较粗的虚线矩形

框为正确的正样本,线性边缘较粗的虚线矩形框的越少,
说明模型的召回率就越低,进而模型的检测精度就不好。
其中,线性边缘较细的虚线矩形框为实际真实的正样本。
对于在相对复杂的环境背景下的绝缘子而言,改进的模

型能够较好的识别电力绝缘子以及绝缘子本身存在缺陷

的位置。

3　 结　 论

　 　 本文提出一种基于改进 YOLOv4 算法的电力绝缘子

图像缺陷检测的方法。 通过改进平衡交叉熵引入一个权

重系数来增加损失函数的贡献程度,并调整网络结构。
实验结果表明,通过改进后的 YOLOv4 算法在绝缘子的

识别精度提升了 11. 28%,绝缘子缺陷块的精度也提升了

24. 36%,并且在平均检测精度上也提升了 17. 83%。 因

此,改进后的算法对绝缘子和绝缘子存在缺陷的检测达

到了很好的效果。 但由于原始图片尺寸比较大,在电力

绝缘子图像的使用时,首先把绝缘子图像统一设定为

416×416 的大小作为输入,但在改进 YOLOv4 算法在原

始架构上加深了网络的深度,在一定程度上会对检测速

度产生一定的影响。 接下来在满足特征的前提下对绝缘

子图像进行预处理,同时对 YOLOv4 的网络结构进行进

一步优化,以便更好的实现绝缘子以及绝缘子本身存在

缺陷的检测。
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