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基于轻量化改进 YOLOv8n 绝缘子自爆缺陷检测方法∗
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摘　 要:及时检测绝缘子自爆缺陷对输电线路安全可靠运行具有重要意义。 针对深度学习模型对具有小目标特征的绝缘子自

爆缺陷检测能力不足、模型结构复杂等问题,提出了一种基于轻量化改进 YOLOv8n 输电线路绝缘子自爆检测方法。 以

YOLOv8n 网络为基础模型,通过添加小目标检测模块来捕捉绝缘子自爆的小目标细节信息,提高其检测能力;进一步,引入

SIoU 损失函数,解决原始 CIoU 损失函数未考虑真实框与预测框之间的方向问题,增强目标定位准确性;最后,使用通道剪枝方

法,对改进模型进行剪枝,去除模型冗余参数、减少浮点运算量,降低模型计算成本和复杂度。 在构建的绝缘子自爆数据集上的

实验结果表明,轻量化改进方法的平均准确性均值达到 97. 1%,其浮点运算量和体积分别为 4. 9
 

G
 

FLOPS 和 1. 82
 

MB,仅为原

始模型的 60. 5%和 29. 7%,合理兼顾了绝缘子自爆检测的准确性和模型复杂性。 在另一个输电线路巡检数据集中,本研究方法

对其他类型的小目标检测准确性也较好,具有良好的推广应用前景。
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Abstract:
 

Timely
 

detection
 

of
 

insulator
 

self-explosion
 

defects
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation
 

of
 

transmission
 

lines.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

insufficient
 

detection
 

ability
 

of
 

insulator
 

self-explosion
 

defect
 

with
 

small
 

target
 

characteristics
 

and
 

complex
 

model
 

structure
 

of
 

deep
 

learning
 

model,
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

improved
 

YOLOv8n
 

insulator
 

self-explosion
 

detection
 

method
 

for
 

transmission
 

lines.
 

Based
 

on
 

the
 

YOLOv8n
 

network
 

model,
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

module
 

is
 

added
 

to
 

capture
 

the
 

details
 

of
 

the
 

insulator
 

self-exploding
 

small
 

target
 

and
 

improve
 

its
 

detection
 

capability.
 

Furthermore,
 

SIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

original
 

CIoU
 

loss
 

function
 

does
 

not
 

consider
 

the
 

direction
 

between
 

the
 

real
 

box
 

and
 

the
 

predicted
 

box,
 

and
 

the
 

target
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

enhanced.
 

Finally,
 

channel
 

pruning
 

method
 

is
 

used
 

to
 

prune
 

the
 

improved
 

model,
 

remove
 

the
 

redundant
 

parameters
 

of
 

the
 

model,
 

reduce
 

the
 

floating
 

point
 

operations,
 

and
 

reduce
 

the
 

calculation
 

cost
 

and
 

complexity
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

constructed
 

insulator
 

self-explosion
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

lightweight
 

improved
 

method
 

reaches
 

97. 1%,
 

and
 

its
 

floating
 

point
 

operations
 

and
 

volume
 

are
 

4. 9
 

G
 

FLOPS
 

and
 

1. 82
 

MB
 

respectively,
 

which
 

is
 

only
 

60. 5%
 

and
 

29. 7%
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

which
 

reasonably
 

balances
 

the
 

accuracy
 

of
 

insulator
 

self-detonation
 

detection
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

another
 

transmission
 

line
 

inspection
 

data
 

set,
 

the
 

proposed
 

method
 

also
 

has
 

good
 

detection
 

accuracy
 

for
 

other
 

types
 

of
 

small
 

targets,
 

and
 

has
 

a
 

good
 

prospect
 

of
 

popularization
 

and
 

application.
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0　 引　 言

　 　 绝缘子是高压输电系统中用于电隔离和支持电线的

基本设备,由于绝缘子数量大、种类多、分布广,长期暴露

在自然环境下,容易受到鸟害、污秽、高寒等恶劣环境影

响,从而发生自爆等缺陷,影响输电线路的安全稳定运

行[1-3] 。 因此,开展绝缘子缺陷检测对保证输电线路安

全,提高电网可靠性具有重要意义[4-5] 。
近年来,无人机(unmanned

 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)巡检

技术在电力行业的普及,大大减轻了检测人员的负担[6] 。
然而,UAV 巡检势必产生海量的巡检图像,采用人工检

测的方式识别巡检图像中的绝缘子缺陷,不仅会产生高

昂的人力成本, 而且检测效率低, 容易造成漏检和

错检[7-8] 。
目前,深度学习技术被广泛应用于输电线路绝缘子

缺陷自动检测领域,并取得了丰富的研究成果。 基于深

度学习目标检测模型可以分为两类。 一类是两阶段目标

检测 模 型, 主 要 有 Faster
 

RCNN ( faster
 

regions
 

with
 

convolutional
 

neural
 

networks)
 [9] ,

 

Mask
 

RCNN[10] 等。 例

如文献[11]提出了一种结合改进 Faster
 

RCNN 与深度推

土距离(deep
 

earth
 

mover’ s
 

distance,
 

Deep
 

EMD)的小样

本绝缘子缺陷检测方法,在对小样本玻璃绝缘子自爆缺

陷检测中取得很好的检测效果。 文献[12] 针对绝缘子

自爆缺陷背景复杂、所占像素比例小的问题,对 Mask
 

RCNN 进行改进,提高了其检测能力。 另外一类是单阶

段目 标 检 测 模 型, 包 括 SSD ( single
 

shot
 

multi-box
 

detector) [13] 和 YOLO(you
 

only
 

look
 

once) [14] 系列。 文献

[15]基于 SSD 网络进行改进,提出了一种基于多尺度特

征融合的绝缘子缺陷检测网络,具有较好的检测性能和

泛化能力。 文献[ 16] 引入参数量小、推理速度更快的

FasterNet 和 PConv 对 YOLOv5-s 主干特征提取网络进行

改进,相对于改进前,改进后的模型检测平均准确性提升

5. 67%,速度提升近一倍。 文献[17] 对 YOLOv8 目标检

测模型进行了轻量化改进,最终提高了绝缘子放电严重

层度评估的准确性和推理速度,分别达到 87. 6%和 58
 

Hz。 YOLOv8 有 n、 s、 m、 l 和 x 这 5 种 变 体, 其 中

YOLOv8n 为 YOLOv8 系列最小且准确性较高的模型。
目前深度学习方法的应用中面临着解决缺陷识别准

确性和模型复杂性这一矛盾[18] 。 一方面,绝缘子自爆缺

陷数据样本稀缺,并且存在像素比例小、背景复杂和线路

遮挡等问题,这些因素使其对绝缘子自爆缺陷检测准确

性较低[19] 。 另一方面,深度学习模型结构复杂、浮点运

算量和模型体积大的特点,不利于其推广[20-22] 。
针对上述问题, 本研究提出一种轻量化改进的

YOLOv8n 绝缘子自爆缺陷检测方法。 以 YOLOv8n 网络

为基础模型,通过添加小目标检测模块来捕捉绝缘子自

爆的小目标细节信息,提高其检测能力;进一步,引入

SIoU 损失函数,解决原始 CIoU 损失函数真实框与预测

框不匹配方向的问题,对网络进一步优化,增强目标定位

准确性;最后,利用通道剪枝方法对改进后的模型进行剪

枝,去除模型冗余参数、减少浮点运算量,实现模型的轻

量化。 通过构建的绝缘子自爆数据集进行实验,并与 3
种主流的基于深度学习目标检测模型和最新改进模型进

行对比,验证了本文所提方法的有效性。 在另一个输电

线路巡检数据集中验证本研究方法的鲁棒性。

1　 轻量化改进 YOLOv8n 原理

1. 1　 绝缘子自爆巡检图像特点分析

　 　 图 1 展示了 4 张绝缘子自爆巡检图像案例。 由图可

知,对绝缘子自爆缺陷进行检测时,面临着“小目标” 的

问题,包括自爆缺陷所占像素比例小、复杂背景干扰和线

路遮挡等。 小目标容易造成漏检和错检,降低检测结果

的准确性,是设计目标检测网络中尤其需要重视的问题。

图 1　 绝缘子自爆巡检图像案例

Fig. 1　 Insulator
 

self-explosion
 

inspection
 

image
 

case

本研究针对绝缘子自爆 “ 小目标” 问题, 通过以

YOLOv8n 网络为基础,添加小目标检测模块,改进损失

函数,提升了其检测绝缘子自爆缺陷的能力,改进后的结

构如图 2 所示,再进一步对改进后的模型进行轻量化,减
少其浮点运算和模型体积。 图 2 中红虚线框内为增加的

小目标检测模块,K 为卷积核大小,S 为步幅。
1. 2　 原始的 YOLOv8n 模型

　 　 YOLOv8 是 Ultralytics 公司于 2023 年提出的目标检

测模型,其 5 种变体对应的模型浮点运算量和模型体积

如表 1 所示。 其中 YOLOv8n 为 YOLOv8 系列体积和浮

点运算量最小的模型[23] 。
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图 2　 改进的 YOLOv8n 结构

Fig. 2　 Improved
 

YOLOv8n
 

structure
 

diagram

表 1　 不同变体的 YOLOv8
Table

 

1　 YOLOv8
 

in
 

different
 

variants

模型 浮点运算量 / G
 

FLOPS 模型体积 / MB
YOLOv8n 8. 10 6. 13
YOLOv8s 28. 60 22. 05
YOLOv8m 78. 90 50. 90
YOLOv8l 165. 20 85. 71
YOLOv8x 257. 80 133. 66

　 　 由图 2 可知,YOLOv8n 结构由主干(backbone)、颈部

(neck)和头部( head) 3 部分构成,其结构和功能分别介

绍如下。
主干网络主要进行特征提取,采用 Darknet-53 框架,

并引入 C2f 模块,将 CBS 卷积模块和 C2f 模块进行串行

叠加,在主干的末端仍然使用最流行的空间金字塔池化

融合(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fusion,
 

SPPF)模块。
颈部网络主要进行特征融合, 采用路径聚合网

络(path
 

aggregation
 

networks,
 

PAN ) 和特征金字塔网

络(feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN)的结构,能对不同尺度

下的特征信息进行融合和利用,实现自上向下和自下向

上的特征金字塔,大大提高预测框的产生速度,节约计算

成本。
头部网络主要对目标物体进行检测输出,不再采用

基于锚框的策略,而是采用基于中心检测模型的无锚

框(anchor-free)的检测方式,直接检测物体的中心区域

和边界信息,将分类和回归解耦为两个子网,解决了不同

尺寸的锚框数量不平衡导致检测效果差的问题。
1. 3　 小目标检测模块

　 　 原始 YOLOv8n 模型使用 3 个检测头进行检测,输出

的特征图尺寸分别为 80×80、40×40 和 20×20,这 3 个检

测头分别对大于 8×8、大于 16×16 和大于 32×32 的目标

进行检测。 然而,由于绝缘子自爆缺陷尺寸较小,其宽度

和高度小于 8
 

pixels,原始模型很难捕捉到自爆缺陷的特

征信息,而且微小物体的特征信息容易被较大的目标物

体影响[24] 。
针对“小目标”问题,本研究通过在原始 YOLOv8n 模

型的基础上增加小目标检测模块来提高小目标的检测能

力,相比于其他方法,增加小目标检测模块有不丢失信

息、对计算机算例和内存要求小、训练成本小等优势。 通

过对 YOLOv8n 模 型 添 加 小 目 标 检 测 模 块, 以 提 升

YOLOv8n 模型对绝缘子自爆缺陷的检测能力,添加的小

目标检测模块如图 2 右上角红色虚线框所示,由颈部模

块和头部模块组成。
颈部模块融合了原始网络颈部模块中的深层特征与

主干网络中的浅层特征。 融合流程如下:首先在原始

YOLOv8n 颈部网络中,将主干第 2 层 C2f 模块输出的 80
×80 尺寸特征图与颈部模块上采样层进行连接,经过 C2f
模块和上采样模块得到具有包含丰富小目标特征信息的

特征层;进一步将得到的特征层与主干网络第 1 层 C2f
模块输出的 160×160 尺寸的特征图进行通道维度上的融

合,以提高对具有小目标特征的绝缘子自爆表达能力,最
后经过一个

 

C2f 模块输出到头部模块。
在头部模块中添加一个针对小目标的检测头,并将

其连接到所添加的颈部模块。 该头部模块可以获得更浅

层和更高分辨率的特征图,对小目标更敏感,并对尺寸大

于 4×4 的目标进行检测,与原始网络的 3 个检测头构成

4 个并联检测头结构,使其更加关注像素值较小的绝缘

子自爆缺陷,从而提高绝缘子及自爆缺陷的检测准确性。
1. 4　 SIoU 损失函数的改进

　 　 YOLOv8n 采用 complete
 

intersection
 

over
 

union(CIoU)
作为损失函数,表达式如式(1) ~ (5) 所示,主要参数示

意图如图 3 所示。

lCIoU = 1 - lIoU + σ2

c2
+ v (1)

σ = (bgt
cx
- bcx

) 2 + (bgt
cy
- bcy

) 2 (2)

c = cw
2 + ch

2 (3)

= v
(1 - lIoU) + v

(4)

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (5)
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式中: (bcx
,bcy

) 和 (bgt
cx

,bgt
cy

) 分别表示预测框与真实框的

中心点坐标;cw 和 ch 分别表示两框最小外接框的宽和

高;w 和 h 表示预测框的宽和高;wgt 和 hgt 表示真实框的

宽和高;lIoU 为交并比损失。

图 3　 损失函数参数示意图

Fig. 3　 Loss
 

function
 

parameter
 

diagram

然而,使用 CIoU 做损失函数并没有考虑真实框与预

测框之间不匹配的方向,导致模型收敛速度慢、准确性

低。 为了解决以上问题,研究引入 SIoU 作为损失函数,
通过考虑预测框与真实框之间的角度对边界框回归的影

响,并将角度损失引入到边界框回归损失函数中[25-26] ,改
进后的损失函数 lSIoU 的定义如式(6) 所示,涉及到的参

数示意图如图 3 所示。

lSIoU = 1 - lIoU + Δ + Ω
2

(6)

式中:Δ 表示预测框与真实框的距离损失,Ω 是定义的形

状损失,两种损失定义为:
1)距离损失 Δ 考虑了预测框与真实框之间的角度

损失,定义如式(7) ~ (13)所示。

Δ = ∑
t = w,h

(1 - e
-ξρt) (7)

ρw = (
bgt
cx
- bcx

cw
) 2 (8)

ρh = (
bgt
cy
- bcy

ch
) 2 (9)

ξ = 2 - Λ (10)
Λ = 1 - 2 × sin2(arcsinu - π / 4) (11)
u = c∗

h / σ = sinα (12)
c∗
h = max(bgt

cy
,bcy

) - min(bgt
cy

,bcy
) (13)

式中:Λ 表示 SIoU 损失函数考虑的角度损失; c∗
h 表示真

实框与预测框之间中心点高度差。
2)形状损失 Ω 描述了真实框和预测框的尺寸差异,

定义如式(14) ~ (16)所示。

Ω = ∑
t = w,h

(1 - e
-ωt) θ (14)

ωw = | w - wgt |
max(w,wgt)

(15)

ωh = | h - hgt |
max(h,hgt)

(16)

式中:θ 的值控制了对形状成本的注意程度。
1. 5　 通道剪枝算法原理

　 　 由表 1 可以看出,YOLOv8n 模型的浮点运算数和模

型体积分别为 8. 10
 

G
 

FLOPS 和 6. 13
 

MB,经过 1. 3 和

1. 4 节改进 YOLOv8n 模型分别为 12. 50
 

G
 

FLOPS 和

6. 27
 

MB,尽管改进的 YOLOv8n 模型的浮点运算量和模

型体积仍远低于其他变体,但在绝缘子缺陷检测应用中,
其仍然需要较大的存储空间和计算资源。

为了进一步减少模型复杂度,降低浮点运算量并提

高运行效率,有必要对模型进行剪枝处理。 通道剪枝可

以分为结构化剪枝和非结构化剪枝,通道剪枝是一种典

型的结构化剪枝,本文选用通道剪枝方法对改进后的

YOLOv8n 进行剪枝。
通道剪枝的流程图如图 4 所示,该过程主要分为 3

个阶段: 稀疏 训 练, 利 用 L1 范 数 应 用 于 改 进 后 的

YOLOv8n 模型的 BN 层缩放因子,使模型通道稀疏;剪
枝,对不重要的通道进行剪枝,得到更小的模型;微调,剪
枝后的模型检测准确性较低,可以通过微调来恢复准

确性。

图 4　 通道剪枝的流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

channel
 

pruning

在通道剪枝算法中,YOLOv8n 模型的相邻卷积层之

间采用批处理归一化( batch
 

normalization,
 

BN),加快了

YOLOv8n 模型的训练速度。 归一化操作如式 ( 17) 和

(18)所示。

yout = γŷ + β (17)

ŷ =
y in - μ

ζ2 - ε
(18)

式中:y in 和 yout 分别表示经过正则化前后的输入和输出;
μ 和 ζ 分别表示 BN 层上激活函数输入的平均值和标准

差;γ 和 β 分别为缩放因子和偏差因子。
1)稀疏化训练

为了使用缩放因子 γ 来评估模型中每个通道的重要

性,首先对 YOLOv8n 模型使用稀疏性训练,总损失函数

如式(19)所示。

l = ∑
(x,y)

l( f(x,W),y) + λ∑
γ∈Γ

g(γ) (19)

式中:第 1 项是网络训练的损失项,第 2 项表示对缩放因

子进行 L1 正则化的稀疏处理;x 和 y 分别为训练的输入
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和目标;W 为网络中的训练权重;g(. ) 代表稀疏训练的

惩罚项,λ 是稀疏正则化系数。
缩放因子用于识别重要通道。 通过选择合适的缩放

因子,保留重要的通道,删除贡献较小的通道,如图 5
所示。

图 5　 通道剪枝原理

Fig. 5　 Channel
 

pruning
 

schematic

稀疏过程需要考虑准确性与稀疏度的平衡,主要通

过调整 λ。 在训练过程中,λ 设置的越大,BN 层缩放因

子的分布趋近于 0 的速度越快,但是模型平均识别准确

率往往会变得低;λ 设置越小,趋近于 0 的速度就会越

慢,平均识别准确率也会随之收敛的更稳定。
2)通道剪枝和微调

经过稀疏后,可以根据权重对通道进行排序。 γ 较

大的通道对应的权重较大,这些通道在模型训练中具有

更高的影响力;当 γ 接近于 0 时,则该通道所对应的权重

在网络训练过程中作用较小,可以剪掉该通道,如图 5 所

示。 可以设置一定的剪枝率对不重要的通道进行剪枝,
得到一个占用空间较小的简化模型。

经过剪枝后的模型浮点运算量和模型体积减少,也
会使准确性下降,可以通过微调来恢复网络准确性,微调

是一种再训练方法,通过微调的网络准确性甚至比未剪

枝前的网络高。

1. 6　 绝缘子自爆缺陷检测流程

　 　 研究首先对数据集进行预处理,然后针对 YOLOv8n
进行轻量化改进,最后在构建的输电线路绝缘子自爆缺

陷数据集上对所提的方法进行性能评估,流程如图 6 所

示,关键步骤如下。
1)针对样本不足的问题,使用分割、亮度调整和添加

图 6　 本研究实验流程

Fig. 6　 Experimental
 

flow
 

chart
 

of
 

this
 

study

噪声等增强方法对数据集进行增强,然后利用 LabelImg
对增强后的数据集进行标记,将数据集分为训练集、验证

集和测试集。
2)对 YOLOv8n 模型进行轻量化改进,包括添加检测

头,将原始 CIoU 损失函数替换为 SIoU 损失函数,使用通

道剪枝方法压缩模型。
3)使用测试集数据对轻量化改进的模型进行性能

评估。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据增强

　 　 实验采用的数据集来自某电力公司 UAV 拍摄的输

电线路绝缘子巡检图像,共 1
 

051 张,其中包含绝缘子自

爆缺陷的图像有 496 张。 深度学习网络需要大量数据来

提高模型泛化能力、防止模型过拟合,因此本研究对数据

集进行增强,具体流程如下。
1)为了模拟输电线路绝缘子巡检图像在不同背景下

的影响,采用 GrabCut 算法进行图像分割,使得绝缘子与

背景分离,将分割后的绝缘子融合到不同背景下[27-28] 。
2)为了模拟输电线路绝缘子巡检图像采集过程中面

临早晨、傍晚和阴天等场景光线较暗的影响,采集到的图

像存在颜色暗淡、对比度低的情况,对图像进行亮度

调整[29] 。

3)为了模拟输电线路绝缘子巡检图像采集过程中面
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临抖动影响而导致图像模糊,对图像添加椒盐噪声和高

斯噪声[30] 。
4)最后通过对数据集进行随机翻转[30] 。 以图 1 图

像为例,经过增强后的图像如图 7 所示。

图 7　 数据集增强示例

Fig. 7　 Data
 

set
 

enhancement
 

example

经过增强后得到 4
 

176 张绝缘子图像,其中包含

1
 

912 张带绝缘子自爆缺陷的图像,并使用 LabelImg 来对

数据集进行标记,绝缘子标签为 insulator,缺陷标签为

defect。 将训练集、验证集和测试集按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例

进行随机划分,分别得到 2
 

920 张、417 张和 839 张图像。
2. 2　 实验环境和设置

　 　 实验环境配置如表 2 所示,消融实验和轻量化改进

实验设置如下。
表 2　 本文实验环境配置

Table
 

2　 This
 

paper
 

experimental
 

environment
 

configuration
软硬件平台 型号参数

操作系统 Windows
 

11
CPU AMD

 

Ryzen
 

76800H
 

with
 

Radeon
 

Graphics
GPU GeForce

 

RTX
 

3050
 

Laptop
 

GPU
编程语言 Python

 

3. 8. 18
深度学习框架 CUDA

 

11. 6,cudnn
 

8. 3. 02,Pytorch
 

1. 13. 0
Prune torch-prune

 

1. 3. 5

　 　 1)消融实验。 训练次数为 200 轮,输入图片大小为

640×640 像素;每个批次中的图像数量为 8;网络的优化

方式为 SGD;交并比阈值 0. 5;初始学习率为 0. 01;最终

学习率为 0. 000 1;学习率动量为 0. 937;权重衰减系数为

0. 000 5。
2)轻量化改进实验。 稀疏训练次数为 400 轮;微调

阶段迭代次数为 250 轮;设置每个批次中的图像数量 4,
其余参数与消融实验一致。
2. 3　 模型性能评估指标

　 　 本文实验采用准确性均值(average
 

precision,
 

AP)和

平均准确性均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为模型

检测准确性评价指标;采用浮点运算量( floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs) 和模型体积作为模型轻量化评价

指标。
1)模型检测准确性评价指标

AP 可由 P-R 曲线下面积计算,计算公式如式(20)
所示;mAP 是所有单类别 AP 的平均值, 计算公式如

式(21)所示。

AP = ∫1

0
PdR (20)

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
(AP ) i (21)

P =
TP

TP + FP

× 100% (22)

R =
TP

TP + FN

× 100% (23)

式中:TP 为正例判定为正例的预测正确样本数;FP 为将

反例误判为正例的预测错误样本数;FN 为将正例误判为

反例的预测错误样本数;N 是检测的类别数量,在构建的

数据集中对绝缘子和自爆缺陷进行检测,N= 2,在鲁棒性

对比实验中对绝缘子、鸟巢和防震锤进行检测,N= 3。
2)模型轻量化评价指标

浮点运算量对模型的计算速度和能耗有直接影响,
浮点运算量越大,模型运算速度越慢,能耗也越高;模型

体积代表占用硬盘空间的大小,体积越大,存储需求也

越大。
2. 4　 实验结果分析

　 　 1)消融实验

为了更好验证改进的方法对绝缘子及自爆故障识别

的有效性, 在相同的配置环境和参数下开展以下实

验:(1)基准模型,即原始 YOLOv8n 模型;(2) 原始模型

添加小目标检测模块;(3)原始模型改进损失函数,即将

SIoU 损失函数替换原始模型的 CIoU 损失函数;(4)研究

改进模型,同时对原始模型添加小目标检测模块和改进

损失函数。 实验结果如表 3 所示。
表 3　 消融实验性能评估结果

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

results
of

 

ablation
 

experiments

消融实验
AP / %

绝缘子 自爆缺陷
mAP / %

浮点运算量 /
G

 

FLOPS
模型体

积 / MB
(1) 98. 3 91. 7 95. 0 8. 10 6. 13
(2) 99. 0 96. 2 97. 6 12. 50 6. 27
(3) 98. 5 93. 7 96. 1 8. 10 6. 12
(4) 99. 1 97. 1 98. 1 12. 50 6. 27

　 　 由表 3 的对比实验结果,可以得到如下结论:通过实

验(1)与(2)、(3)与(4)的实验对比结果可知,添加小目
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标检测模块可以有效提高绝缘子及自爆缺陷的 AP,但会

增加模型的浮点运算量和模型体积。 通过实验( 1) 与

(3)、(2)与(4)的实验对比结果可知,将 SIoU 损失函数

替换原始的 CIoU 损失函数后,在不增加浮点运算量和模

型体积情况下,有效提高绝缘子和自爆的 AP,能对模型

进一步优化。
4 个消融实验结果表明,相比与基准方法和单一的

改进方法,本文提出的改进 YOLOv8n 方法表现出了最优

的性能。 本文提出的改进方法与实验(1) 相比,浮点运

算量和模型体积分别增加 4. 4
 

G
 

FLOPS 和 0. 14
 

MB 的情

况下,整体的 mAP 提升 3. 1%,绝缘子的和自爆 AP 分别

提升了 0. 8%和 5. 4%。
为了直观展示改进方法的优越性,利用 P-R 曲线进

行展示。 通过计算 P-R 曲线线下面积可以得到模型的

AP,围成的面积越大,表明模型效果越好。 消融实验中

绝缘子及自爆缺陷检测的 P-R 曲线如图 8 所示。

图 8　 不同模型的 P-R 曲线

Fig. 8　 P-R
 

curves
 

for
 

different
 

models

由图 8 可以看出,改进后的模型对绝缘子检测的 P-
R 曲线下面积略微大于原始模型,但对绝缘子缺陷检测

的 P-R 曲线下面积明显大于原始模型。
2)轻量化改进实验

研究使用改进后 YOLOv8n 中 BN 层的缩放因子作为

剪枝方法中的通道缩放因子。 首先进行网络的稀疏训

练,选择合适的正则化系数应用于改进后的 YOLOv8n 模

型,使模型通道稀疏;然后,设置剪枝率,删除缩放因子较

小的通道,获得剪枝模型;最后,对模型进行微调来恢复

准确性。
(1)稀疏训练

为了使模型进行稀疏化的同时保持较好的准确性,
采用不同的正则化系数进行实验,研究采用正则化系数

λ 从[1×10-3,2. 5×10-3,5×10-3,7. 5×10-3,1×10-2,2. 5×
10-2,5×10-2]中进行选取,稀疏训练为 400 轮,不同 λ 在

训练过程中 mAP 的变化情况如图 9 所示,λ 取值与 mAP
和稀疏率关系如图 10 所示。

图 9　 稀疏训练中 mAP 变化曲线

Fig. 9　 mAP
 

change
 

curve
 

in
 

sparse
 

training

图 10　 λ 取值与 mAP 和稀疏率关系

Fig. 10　 Relationship
 

between
 

λ
 

value
 

and
 

mAP
 

and
 

sparse
 

rate

由图 9 可以看出,稀疏训练 400 轮左右 mAP 收敛;
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随着 λ 增大,最终对绝缘子及缺陷检测的 mAP 减小,并
且与未进行稀疏训练时的 mAP 差距越大,λ 取值在 1 ×
10-3 ~ 2. 5×10-2 之间时,最终的 mAP 与未进行稀疏训练

时的 mAP 相比小于 10%,λ 取值为 5 × 10-2 时,最终的

mAP 与未稀疏模型相比结果相差 10%左右。 由图 10 可

以看出,λ 取值在 1×10-3 ~ 5×10-2 之间时,随着 λ 取值的

增大稀疏率越高,λ 取值为 1×10-3 时稀疏率为 0,λ 取值

为 5×10-2 时稀疏率最高,λ 取值为 1×10-2 时,稀疏率增

长较快;λ 取值为 1×10-3 至 7. 5×10-3 之间时,mAP 随着

λ 增加而下降,在 λ 取值为 7. 5×10-3 后增加,并在 λ 取

值为 1×10-2 后迅速降低。 综合考虑不同 λ 取值下的稀

疏率与准确率关系,本研究选取 λ = 1×10-2 进行稀疏训

练,并通过 Pytorch 框架中的可视化模块 tensorboard 查看

未进行稀疏训练和经过稀疏训练的 BN 层缩放因子分布

情况,如图 11 所示。

图 11　 稀疏训练中 BN 层缩放因子分布情况

Fig. 11　 Scale
 

factor
 

distribution
 

in
 

BN
 

layer
 

in
 

sparse
 

training

由图 11 可以看出,原始模型的 BN 层缩放因子近似

于均值为 0. 9 的正态分布;经过稀疏训练后,BN 层权重

被压缩至接近于 0,稀疏效果明显。
(2)剪枝和微调

选取 λ= 1×10-2 进行稀疏训练 400 轮后,模型的 BN
层缩放因子很多被压缩接近 0,然后通过不断设置不同

的剪枝率进行实验,本文选择剪枝率为 50%对改进后的

YOLOv8n 进行剪枝,然后对其进行性能评估,评估结果

如表 4 所示,剪枝前后模型的每层卷积通道数量变化如

图 12 所示。
表 4　 本文方法性能评估结果

Table
 

4　 Performance
 

evaluation
 

results
 

of
the

 

method
 

in
 

this
 

paper

方法
AP / %

绝缘子 自爆缺陷

mAP /
%

浮点运算

量 / G
模型体积 / MB

本文方法 98. 1 96. 0 97. 1 4. 90 1. 82

　 　 由表 3 和 4 可知,本研究改进模型增加了绝缘子及

自爆缺陷的检测精确性,通过对改进模型进行通道剪枝,
减少了模型的浮点运算量和体积,与改进后的模型相比,
经过轻量化后模型的 mAP 仅下降 1%情况下,模型浮点

运算量和模型体积分别下降 60. 8%和 71. 0%,模型体积

仅为 1. 82
 

MB。

图 12　 剪枝前后模型的每层卷积通道数量

Fig. 12　 The
 

number
 

of
 

convolutional
 

channels
 

in
 

each
 

layer
of

 

the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

pruning

3)不同绝缘子故障检测方法对比分析

根据轻量化改进实验得到最终轻量化改进的

YOLOv8n 模型,为了验证所提方法对真实数据集中绝缘

子及自爆缺陷的检测准确性,利用轻量化改进模型进行

训练得到的权重对真实数据集的绝缘子及自爆缺陷进行

检测,部分检测结果如图 13 和 14 所示。
为验证本研究方法的优越性,在构建的数据集下对

比测 试 不 同 模 型 性 能, 分 别 选 取 当 前 主 流 模 型
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图 13　 真实数据集部分绝缘子检测结果

Fig. 13　 Real
 

data
 

set
 

partial
 

insulator
 

test
 

results

图 14　 真实数据集部分绝缘子与自爆缺陷检测结果

Fig. 14　 Results
 

of
 

partial
 

insulator
 

and
 

self-explosion
defect

 

detection
 

in
 

real
 

data
 

set

YOLOv5n、SSD 和 Faster
 

RCNN,以及最新在 YOLOv8n 基

础 上 改 进 的 YOLOv8-ResCBAM[31] 和 最 新 发 布 的

YOLOv10n[32] 模型进行性能对比,结果如表 5 所示。

表 5　 不同缺陷检测模型性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
defect

 

detection
 

model

对比方法
AP / %

绝缘子 自爆缺陷

mAP /
%

浮点运算

量 / G
 

FLOPS
模型体

积 / MB
YOLOv5n 96. 5 90. 7 93. 6 4. 10 3. 37

SSD 88. 0 63. 0 75. 5 62. 75 93. 30
Faster

 

RCNN 95. 0 41. 0 68. 0 370. 21 110. 81
YOLOv8-ResCBAM 98. 0 92. 1 95. 1 8. 20 6. 12

YOLOv10n 93. 1 81. 8 87. 4 8. 20 5. 65

　 　 由表 4 和 5 可知,本研究轻量化改进模型对绝缘子

及自爆缺陷检测的 AP 分别为 98. 1%和 96. 0%,mAP 为

97. 1%,浮点运算量和模型体积分别为 4. 90 G
 

FLOPS 和

1. 82 MB,在浮点运算量略高于 YOLOv5n 情况下,其他性

能指标均高于所对比的模型,尤其是对绝缘子自爆缺陷

的检 测, 比 对 比 模 型 中 检 测 性 能 最 好 的 YOLOv8-
ResCBAM 模型高 3. 9%。 分析对比模型的实验结果可

知,YOLOv5n 模型的浮点运算量和模型体积都最低,分
别为 4. 10 G

 

FLOPS 和 3. 37 MB,但对绝缘子自爆缺陷检

测的 AP 为 90. 7%,会存在漏检和错检情况。 YOLOv8-
ResCBAM 模型对绝缘子及自爆缺陷检测 AP 分别为

98. 0%和 92. 1%,mAP 为 95. 1%,在对比的缺陷检测模型

中最高,但浮点运算量和模型体积也较大。 SSD 和 Faster
 

RCNN 模型的浮点运算量和模型体积都较大,在本研究

构建的数据集中检测性能较差。 虽然 YOLOv10n 模型是

YOLO 系列中较新的模型,模型体积略低于 YOLOv8n,但
在本文所构建的数据集中检测性能较差,对绝缘子自爆

缺陷的检测仅为 81. 8%。 因此,本文轻量化改进的模型

具有优越的小目标检测性能和轻量化性能,并且在本研

究构建的数据集上对绝缘子自爆缺陷检测中没有漏检、
错检等情况。

4)鲁棒性对比分析

目前,暂无输电线路绝缘子缺陷检测公开数据集。
为了验证本文轻量化改进模型的鲁棒性,本文选用另一

个输电线路巡检图像数据集,该数据集包括绝缘子、鸟巢

和防震锤共 3 种检测类型,共 4
 

911 张图像,样本标签数

目分别为 8
 

166、317 和 2
 

910,同样将训练集、验证集和测

试集按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例进行随机划分,分别得到 3
 

440
张、491 张和 980 张图像。 通过本文轻量化改进模型和

前面章节对比方法对这 3 种类型的检测准确性进行对

比,以此验证本文方法在其他相似的检测任务中的鲁棒

性,检测结果如表 6 所示。

表 6　 鲁棒性对比实验

Table
 

6　 Robustness
 

comparison
 

experiment

对比方法
AP / %

绝缘子 鸟巢 防震锤

mAP /
%

浮点运算

量 / G
 

FLOPS
模型体

积 / MB
本文方法 94. 2 88. 3 79. 4 87. 3 5. 01 1. 99
YOLOv5n 94. 0 78. 6 64. 2 78. 9 4. 20 3. 74

SSD 69. 2 78. 6 56. 2 68. 0 62. 79 94. 01
Faster

 

RCNN 88. 0 78. 8 64. 7 77. 2 369. 72 111. 20
YOLOv8-ResCBAM 96. 6 85. 2 70. 4 84. 1 8. 20 6. 09

YOLOv10n 92. 4 71. 5 69. 3 77. 7 8. 20 5. 60

　 　 由表 6 可知,本文轻量化改进模型在鲁棒性对比数

据集的检测精确性、浮点运算量和模型体积与其他模型

进行对比有较大优势,对绝缘子、鸟巢和防震锤的检测
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AP 分别为 94. 2%、88. 3%和 79. 4%,mAP 为 87. 3%,浮点

运算量和模型体积分别为 5. 01
 

G
 

FLOPS 和 1. 99
 

MB,对
绝缘子检测的 AP 略低于 YOLOv8-ResCBAM,浮点运算

量略低于 YOLOv5n,其他性能均优于对比的模型,尤其

是防震锤检测 AP 高达 79. 4%,相比于其他模型提高

10% ~ 20%,这是由于防震锤在该数据集中像素值较小,
使得本研究方法的检测准确性较高。 在对比模型中,
YOLOv5n 有较小的浮点运算量和模型体积,但对防震锤

的检测准确性较差,YOLOv8-ResCBAM 在该数据集中同

样取得较好的检测性能, 对绝缘子检测的 AP 高达

96. 6%,但浮点运算量和模型体积较大。 由表 4 ~ 6 可知,
轻量化改进模型除了对绝缘子自爆缺陷检测有较高的准

确性外,对其他小目标检测也有较高的准确性。 为了验

证本研究方法对绝缘子,鸟巢和防震锤的检测效果,选取

部分图像进行检测,检测结果如图 15 所示,其中绝缘子

标签为 insulator,鸟巢为 bird_nest,防震锤为 damper。

图 15　 本文方法在鲁棒性对比实验中的检测效果

Fig. 15　 The
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

proposed
 

method
in

 

the
 

robustness
 

comparison
 

experiment

3　 结　 论

　 　 针对深度学习目标检测模型对绝缘子自爆缺陷检测

准确性不高,模型体积较大等问题,本文提出了一种轻量

化改进的 YOLOv8n 输电线路绝缘子自爆检测方法,并与

YOLOv5n、 SSD、 Faster
 

RCNN、 YOLOv8-ResCBAM 和

YOLOv10n 模型的测试结果进行了对比,得到以下结论。
1)对原始 YOLOv8n 添加小目标检测模块,可以有效改善

模型的小目标检测能力,解决绝缘子自爆缺陷检测准确

性低的问题;通过添加 SIoU 损失函数替代 YOLOv8n 的

CIoU 损失函数,在没有增加任何浮点运算量和体积的情

况下,进一步提升了模型性能。 2) 通过对改进后的

YOLOv8n 模型进行通道剪枝,在兼顾绝缘子和自爆缺陷

的 mAP 的情况下,减少模型的浮点运算量及体积。 在构

建数据集中,轻量化改进模型与原始模型相比,在绝缘子

检测 AP 仅下降 0. 2% 情况下,自爆缺陷检测 AP 上升

4. 3%,其浮点运算量和体积分别为 4. 9
 

G
 

FLOPS 和

1. 82
 

MB,仅为原始模型的 60. 5%和 29. 7%,合理兼顾了

准确性和模型复杂性。 并且本文方法在所构建的绝缘子

自爆数据集中没有出现错检和漏检情况,与其他模型相

比,在检测准确性、浮点运算量和模型体积等有较大的优

势。 3)在选用的另一个输电线路巡检图像数据集上,本
研究方法对绝缘子、鸟巢和防震锤检测的 mAP 达到了

87. 3%,尤其是对防震锤检测的 AP 达到 79. 4%,高于其

他模型。 因此,本研究方法在小目标检测中取得了较好

的准确性,具有良好的可靠性和鲁棒性。 未来的研究将

聚焦在与知识蒸馏等方法相结合,进一步提高小目标检

测的准确性和模型的轻量化,以期望在输电线路检测任

务中展现出更高的应用潜力和价值。
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