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摘　 要:绝缘子是输电线路的重要组成部分,其放电问题是导致输电线路故障的主要原因之一,故需要可以准确对绝缘子放电

严重程度进行快速评估且可在边缘端实时监测的算法方法。 本文针对以上问题,首先对 YOLOv8 目标检测算法进行轻量化改

进,首先引入 Mosaic-9 数据增强方法改进输入端,提高了算法的鲁棒性及泛用能力;而后引入了 GhostNet 网络替换主干网络,实
现了对模型的轻量化;再引入 GeLU 激活函数替换 ReLU 激活函数,提高算法的收敛速度和检测精度;最后,引入了 SIoU 损失函

数,对网络进行了优化,最终形成了 UDD-YOLO 边缘端绝缘子放电严重程度评估算法。 经实验验证,其在边缘端设备实现了

87. 6%
 

mAP 及 58
 

fps 的推理速度,满足了在边缘端对绝缘子放电严重程度进行评估的要求,且通过消融、对比试验证明了本文

提出的算法的有效性及优越性。
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Abstract:
 

Insulators
 

are
 

an
 

important
 

part
 

of
 

transmission
 

lines,
 

and
 

their
 

discharge
 

problem
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

causes
 

of
 

transmission
 

line
 

faults,
 

so
 

there
 

is
 

a
 

need
 

for
 

algorithms
 

that
 

can
 

accurately
 

and
 

quickly
 

assess
 

the
 

severity
 

of
 

insulator
 

discharge
 

and
 

can
 

be
 

monitored
 

in
 

real
 

time
 

at
 

the
 

edge.
 

In
 

this
 

paper,
 

in
 

order
 

to
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

the
 

YOLOv8
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

firstly
 

lightweighted
 

and
 

improved.
 

Firstly,
 

Mosaic-9
 

data
 

enhancement
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

input,
 

which
 

improves
 

the
 

robustness
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm;
 

then
 

GhostNet
 

network
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

backbone
 

network,
 

which
 

realizes
 

the
 

lightweighting
 

of
 

the
 

model;
 

then
 

the
 

GeLU
 

activation
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

ReLU
 

activation
 

function,
 

which
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm;
 

then
 

the
 

GELU
 

activation
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

ReLU
 

activation
 

function.
 

The
 

GeLU
 

activation
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

RELU
 

activation
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm;
 

finally,
 

the
 

SIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

network,
 

and
 

the
 

UDD-YOLO
 

edge-end
 

insulator
 

discharge
 

severity
 

assessment
 

algorithm
 

is
 

finally
 

formed.
 

Experimentally
 

verified,
 

it
 

achieves
 

87. 6%
 

mAP
 

and
 

58
 

frames / s
 

inference
 

speed
 

in
 

the
 

edge-end
 

device,
 

which
 

meets
 

the
 

requirement
 

of
 

evaluating
 

the
 

severity
 

of
 

insulator
 

discharge
 

in
 

the
 

edge-end,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

proved
 

by
 

ablation
 

and
 

comparison
 

tests.
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0　 引　 言

　 　 绝缘子是输电线路的重要组成部分,其长期运行的

过程中可能会因为环境及电力负荷等因素产生老化和损

伤,导致其绝缘性能下降,从而引发放电问题,而绝缘子

放电是导致输电线路故障和事故的重要原因之一,故需

要巡检人员对绝缘子放电的严重程度进行评估,及早的
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发现潜在的故障风险,及早采取维护措施,避免扩大故障

造成电力系统的波动[1-3] 。 然而,当前巡检人员进行绝缘

子放电严重程度评估主要依赖于巡检结束后对视频进行

分析或凭借经验在现场判断,这些方法效率低下且可能

无法实时准确地评估放电程度。 因此,亟需一种能够在

边缘端实时进行准确评估的算法,以辅助巡检人员在现

场进行放电严重程度评估,从而提高巡检效率。
近年来,有少量针对输电线路组件进行放电评估的

研究被提出,郭建鑫等[4] 提出采用局部均值分解及长短

期记忆神经网络对盆式绝缘子局部放电进行分类识别;
谭兴华等[5] 提出一种基于改进 CNN 网络的电气绝缘子

放电无损检测方法,通过多次非线性转换增强卷积核提

取特征的操作,降低了模型的参数量并提升了识别准确

率;王胜辉等[6] 采用改进 SSD 模型对紫外放电图像进行

识别,并设计了自主更新学习率机制,实现了对绝缘子放

电严重程度的评估;褚瑶鹏[7] 通过绝缘子放电实验构建

了绝缘子紫外放电强度数据集,并实现了通过 YOLOv3
目标检测算法对绝缘子放电严重程度的估计;律方成

等[8] 提出了采用损失函数改进的 YOLOv3 算法实现对磁

悬式绝缘子放电严重程度评估;Pei 等[9] 提出采用卷积神

经网络对绝缘子紫外放电模式及逆行分类。 但随着当前

大量无人机投入巡检作业,对采用边缘端对数据进行分

析的需求增加,当前的研究中大部分方法采用的机器学

习算法准确率较低且方法均未针对部署于边缘端的场景

做优化,这就导致了其在无法在边缘端计算设备上实时

运行。
本文针对上述问题,在 YOLOv8 算法的基础上,首先

引入 Mosaic-9 数据增强方法,对算法的输入端进行改进,

有效地提高算法的鲁棒性及泛化能力;而后采用幽灵网

络(GhostNet) [10] 轻量化网络对主干网络(Backbone)进行

替换并引入了 GELU 激活函数及 SIoU,最终构建形成轻

量化 边 缘 端 绝 缘 子 放 电 严 重 程 度 估 计 算 法 ( UV-
discharge-detection-YOLO,UDD-YOLO),实现了在边缘端

设备的高精度、高推理速度的部署。

1　 UDD-YOLO

1. 1　 YOLOv8 网络模型

　 　 YOLOv8 是当前单阶段( one-stage)目标检测算法的

代表 YOLO 系列[11-16] 算法的最新研究成果,其在 YOLOv5
算法的基础上进行了改进,实现了当前最高速、最准确的

检测效果,YOLO 系列算法当前在很多方面有了较多的

应用[17-26] 。
YOLOv8 网络结构同 YOLOv5 算法相似,由输入端

(Input)、主干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)、检测头

(Head)4 部分组成,其中主干网络及颈部网络采用 C2F
结构替换掉了 YOLOv5 的 C3 结构;颈部网络采用了解耦

结构,用 Anchor-Free 方法替换为 Anchor-Based;Loss 函数

相较于 YOLOv5 引入了分布聚焦损失( distribution
 

focal
 

loss,DFL),这些改进均有效提高了模型的检测精度,但
是其中大部分改进方法仅在高性能 GPU 服务器有较好

的效果,对边缘端设备并不友好。
本文针对边缘端应用时对推理速度及准确率的需

求,对 YOLOv8 基础目标检测模型进行了改进,主要包括

输入端、Backbone、激活函数及损失函数 4 方面的改进,
改进后形成的 UDD-YOLO 模型结构图如图 1 所示。

图 1　 UDD-YOLO 网络模型

Fig. 1　 UDD-YOLO
 

network
 

model
 

diagram
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1. 2　 Mosaic-9
　 　 Mosaic 增强为 YOLO 系列算法常用的对输入图像进

行处理的方法,采用将图像分割成多块或将多个图像合

为一个图像的方法提高图像的质量,以此来实现提高网

络的鲁棒性的效果。
由于无人机挂在紫外吊舱或巡检人员采用紫外设备

对绝缘子进行拍摄的图像通常含有大量背景、特征信息,
这对算法的泛化能力是巨大的考验,为解决这一问题,本
文采用 Mosaic-9 数据增强方法对原版 YOLOv8 的 Mosaic-
4 增强方法进行优化。 在输入时,随机对 9 张图片进行

采用旋转、剪裁、增加噪声等方法进行处理,而后将其拼

接为单张图片输入到网络中。 其相较于 Mosaic-4 增强方

法,Mosaic-9 由于拼接的图像更多,可以包含更多的特

征、背景信息及多尺度的目标,改进可以有效地提高网络

的泛化能力及缓解模型的过拟合情况。
1. 3　 GhostNet
　 　 常见的深层卷积神经网络通常是由大量卷积组成,
这导致了很大的计算成本。 YOLOv8 在 YOLOv5 的

CSPNet 的基础上引入了梯度流更丰富的 C2F 结构,这个

结构大幅地提高了模型的准确率,但是由于其是针对高

算力的大型计算机设计,对于低算力的边缘端设备则过

于复杂, 很难实现良好的推理速度及推理精度, 而

GhostNet 网络采用轻量化设计,整体由 Ghostconv 模块堆

叠而成,其在进行卷积堆叠的同时,模块还利用线性运算

生成 Ghost 特征,并将特征融合形成模块的输出,实现精

度保持的同时压缩了网络结构和运算量。 GhostConv 模

块的基本运行原理如图 2 所示。

图 2　 GhostConv 运行原理

Fig. 2　 GhostConv
 

operation
 

principle

相较于普通卷积直接输出全部的特征图,Ghostconv
首先进行一次生成较少特征图的卷积操作,而后在生成

的特征图基础上进行卷积变换,输出一个恒等映射图和

其他特征图。 这样可以有效地减少计算量和参数量,计
算量及参数量对比计算公式如式(1)所示:

rspeed =
n ×h′ ×w′ × c × k × k

n
s

×h′ ×w′ × c × k × k + (s - 1) × n
s

×h′ ×w′ × d × d
≈

s × c
s + c - 1

≈ s

rparameter =
n × c × k × k

n
s

× c × k × k + ( s - 1) n
s

× d × d
≈

s × c
s + c - 1

≈ s (1)

式中:c、h、w 为输入数据的通道、图高及图宽,n、h′、w′为
经过一次卷积后输出的通道深度、高和宽,k 为卷积核大

小,d 为线性变化使用的卷积核大小,s 为变换次数。
由式(1)可以看出,GhostConv 相较于传统卷积的计

算量和参数量下降十分明显。
为替换 C2F 结构,基于 GhostConv 模块,构建了类

ResNet 结 构 的 Ghost
 

Bottleneck, 其 集 成 了 多 个

GhostConv,主要有两个堆叠的 GhostConv 组成,由图 1 所

示,其中第 1 个 GhostConv 用作增加特征维度的扩展层;
第 2 个 GhostConv 用于减少特征维度,再添加由 DW 卷积

及普通卷积层构成的下采样 shortcut 旁路,最终形成了

Ghost
 

Bottleneck,采用 Ghost
 

Bottleneck 与 GhostConv 配

合,形成了替代 C2f 结构的 GC3 模块。 GC3 模块相较于

C2F 模块,可以有效地减少网络的运算量,实现网络的轻

量化。
1. 4　 GELU 激活函数

　 　 当前深度学习中常用的线性整流函数 ( rectified
 

linear
 

unit,RELU)激活函数,其本质上是最大值函数,由
于其不会发生梯度消失、爆炸等情况的特性,被广泛的用

于深度学习模型中。 但其在训练时,如出现 x<0 的情况,
梯度就会保持在 0,这会导致,神经元的参数不被更新,
节点输出变为 0,神经元坏死。

采用高斯误差线性单元( Gaussian
 

error
 

linear
 

units,
GELU)可以有效地解决 RELU 存在的问题,提高训练的

收敛速度及模型性能,GELU 的表达式如式(2)所示:

GELU(x) = 0. 5x(1 + tanh( 2
π

(x + 0. 044
 

715x3)))

(2)
GeLU 和 ReLU 的函数图像如图 3 所示。
由图 3 可以看出,GeLU 在 x 取负值区域,有非 0 的

梯度,这可以有效地避免出现神经元死亡的情况,而且也

可以使函数在 0 点附近更为平滑,使得算法训练的收敛
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图 3　 GeLU 和 ReLU 函数图像

Fig. 3　 GeLU
 

and
 

ReLU
 

function
 

images

速度更快。
1. 5　 SIoU 损失函数

　 　 原版 YOLOv8 采用的是 DFL[27] 配合 CIoU( complete-
IoU

 

Loss)作为损失函数。
CIoU 公式如下所示:

LCIoU = 1 - LIoU + γ2(b,bgt)
c2

+ αv

v = 4
π

2

(arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2

α = v
(1 - LIoU) + v

LIoU =
W iH i

S

(3)

式中: w,h,wgt,hgt 分别为预测框及真实框的宽和高; W i,
H i,S 分别为两个框的重叠区域的宽和高及两个框的整

体面积,
 

γ2(b,bgt) 及 c 为两框中心点之间距离及两框最

小外接矩形的对角线距离。
CIoU 在大部分情况下可以很好的反应边界框的重

叠面积,但是 CIoU 没有考虑到实际情况中的真实框和预

测框方向之间的问题,这导致了精度及收敛速度较差。
本文采用引入了真实框和预测框之间向量角度的

SIoU 解决以上存在的问题,SIoU 的定义如式( 3)、( 4)
所示:

LSIoU = 1 - LIoU + Δ + Ω
2

　 　 Ω = (1 - e
-Ww) θ + (1 - e

-Wh) θ

Ww = | w - wgt |
max(w,wgt)

Wh = | h - hgt |
max(h,hgt)

Δ = 2 - e
-γρx - e

-γρy

(4)

ρx = (
bgt
cx
- bcx

Cw
) 2,ρy = (

bgt
cy
- bcy

Ch
) 2

γ = 2 - Λ

Λ = cos(2 × (arcsin(
ch
σ

) - π
4

))

σ = (bgt
cx
- bcx

) 2 + (bgt
cy
- bcy

) 2

ch = max(bgt
cy

,bcy
) - min(bgt

cy
,bcy

)

(5)

式中: bgt
cx

,bgt
cy

,bcx
,bcy

分别为真实框中心坐标及预测框中

心坐标; ch,cw,σ 分别为真实框和预测框中心点的高度

差、宽度差及距离长度; Cw,Ch 为真实框和预测框的最小

外接举行的宽和高。

2　 实验及实验分析

2. 1　 数据及实验准备

　 　 1)绝缘子放电试验平台

为采集绝缘子放电数据并进行实验,本文构建了绝

缘子放电实验平台,采用 CoroCAM504 型紫外成像仪,绝
缘子放置在最大相对湿度可达 95%的人工雾室中,且雾

室安装有紫外透光率高于 95%的透紫外玻璃,实验装置

如图 4 所示。

图 4　 实验设备图

Fig. 4　 Experimental
 

equipment
 

diagram

实验采用人工对表面灰密保持在 0. 2 mg / cm2 的

XWP2-120
 

型 绝 缘 子 进 行 涂 污, 将 等 值 附 盐 密 度

( equivalent
 

salt
 

deposit
 

density, ESDD ) 为 0. 1、 0. 2、
0. 4

 

mg / cm2 的情况模拟为轻度、中度及重度污秽的情

况。 涂污完成后,采用恒压对绝缘子进行加压,而后
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通过紫外成像仪进行视频收集,采用电脑同步收集泄漏

电流,后期对视频进行 1
 

fps 的抽帧处理获取图片,并给

图片备注泄漏电流,最终获得到绝缘子放电紫外原始数

据 2
 

695 张。
2)绝缘子放电紫外数据集

本文采用 LableImg 软件,对图片进行标注,根据图像

紫外光斑的相对光斑面积及泄漏电流峰值将绝缘子放电

分为如下 3 类:
1)光斑面积与绝缘子面积比例小于 0. 2,泄漏电流

最大值为<50 mA 的情况,标记为轻度放电。
2)光斑面积与绝缘子面积比例小于 0. 8,泄漏电流

最大值为 50 ~ 150 mA 的情况,标记为中度放电。
3)光斑面积与绝缘子面积比例大于 0. 8,泄漏电流

最大值为>150 mA 的情况,标记为重度放电。
经标注后,共得到轻度放电图像 1

 

556 张,中度放电

图像 762 张,重度放电图像 377 张。 样本分布十分不均

匀,直接构建数据集会导致采用数据集训练的模型出现

提取特征难、过拟合的问题,故本文采用旋转、裁剪等数

据增强方法对数据集进行扩充,扩充前后的数据量如

表 1 及图 5 所示。
表 1　 绝缘子放电紫外数据集

Table
 

1　 Insulator
 

discharge
 

UV
 

dataset
类别 数据增强前 数据增强后

轻度放电 1
 

556 1
 

652
中度放电 762 1

 

521
严重放电 377 1

 

231

图 5　 数据增强前后的绝缘子紫外数据集

Fig. 5　 Insulator
 

UV
 

dataset
 

before
 

and
 

after
 

data
 

enhancement

　 　 由图表可以看出,经过数据增强后的数据集中的各

类样本数量较增强前更为均衡,这样可以有效地提升算

法模型的鲁棒性。
本文对数据集采用随机划分的方法,按照 8 ∶ 2 的比

例划分为训练集及数据集,形成绝缘子放电紫外数据集。
3)训练、测试平台

本实验的目标检测算法的训练及在边缘端进行测试

的环境如表 2 所示。

表 2　 训练、测试平台环境

Table
 

2　 Training
 

and
 

testing
 

platform
 

environment

训练服务器 边缘端设备

CPU
Intel

 

Core
 

I7
 

9980X
18C36T

24. 75MB
 

smartCache

ARM
 

Cortex-A57
 

MPCore
4C4T

GPU GTX1080TI 128
 

NVIDIA
 

Maxwell
 

GPU
 

Core
RAM 64

 

GB
 

DDR4 4GB
 

LPDDR4

系统环境

Ubantu18. 04 Jetpack
 

5. 1. 1
Pytorch

 

1. 11 Pytorch
 

1. 9
Cuda

 

11. 3 Cuda
 

11. 4
Cudnn

 

8. 7 ----------
Python

 

3. 9. 0 Python
 

3. 8. 10

2. 2　 评价指标

　 　 本文采用浮点运算量 ( floating
 

point
 

operations,
FLOPs)、平均精度均值( mean

 

average
 

precision,mAP)及

每秒传输帧数(frames
 

per
 

second,FPS)即帧率进行评估。
mAP 为所有类别的平均精度( average

 

precision,AP)
的平均值,一般用来衡量算法模型的综合性能,由如式

(5)计算获得:

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i

AP = ∑
n

i = 1
ΔR i × P i

ΔR i = R i - R i -1,R0 = 0,P0 = 1

R = TP
TP + FN

P = TP
TP + FP

(6)

式中:R 为召回率( Recall),P 为查准率( Precision),TP、
FP、FN 分别指模型将正例判断为正例的数量、模型将负

例判断为正例的数量、模型将正例判断为负例的数量。
2. 3　 网络训练

　 　 本文采用如表 3 所示超参数进行训练。
表 3　 训练超参数

Table
 

3　 Training
 

hyperparameters

超参数名称 参数设置

训练轮次(epoch) 200
批次大小(batch-size) 32

学习率 1×10-4

学习率动量 0. 937
权重优化算法 Adam

权重衰减衰减系数 0. 000
 

5

　 　 UDD-YOLO 及原版 YOLOv8 在绝缘子放电紫外数据

集上训练的 Loss 曲线图如图 6 所示。
由图 6 可知,由于 UDD-YOLO 模型采用的 GeLU 激
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图 6　 UDD-YOLO 和 YOLOv8 训练 Loss 曲线

Fig. 6　 UDD-YOLO
 

and
 

YOLOv8
 

training
 

Loss
 

curve

活函数及 SIoU 损失函数较 RELUs 激活函数及 CIoU 损失

函数可以提供更快的收敛速度,故 UDD-YOLO 相比原版

YOLOv8 的收敛速度快。
UDD-YOLO 模型的识别效果如表 4 及图 7 所示。

表 4　 UDD-YOLO 识别效果

Table
 

4　 UDD-YOLO
 

recognition
 

effect
类别 AP / % 帧率 / fps

轻度放电 82. 2 58
中度放电 86. 4 58
重度放电 87. 1 58

　 　 由图 7 可以看出,本文提出的 UDD-YOLO 模型,对
绝缘子放电严重程度的识别具有较好的效果,可以清晰

的显示绝缘子的放电严重程度。

图 7　 UDD-YOLO 识别效果

Fig. 7　 UDD-YOLO
 

recognition
 

effect

根据表 4 可以看出帧数并未受到放电类别的影响,均为

58
 

fps,但对轻度放电的评估,由于易受背景零散的放电

点干扰,其准确率相较其他两种类别准确率较低。
2. 4　 消融实验

　 　 为了验证 UDD-YOLO 对原版 YOLOv8 模型改进的

有效性,本文进行了消融实验,在采用同样的训练流程、
超参数及环境的情况下,依次加入 Mosaic-9、GhostNet 替
换主干网络、GELU 损失函数及 SIoU 损失函数,实验结果

如表 5 所示。

表 5　 UDD-YOLO 消融实验

Table
 

5　 UDD-YOLO
 

ablation
 

experiment
Mosaic-9 GhostNet GeLU SIoU mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 95 / % 帧率 / fps GFLOPs

86. 1 50. 1 22 27. 1
√ 86. 5 50. 6 21 27. 8
√ √ 84. 5 48. 4 64 10. 2
√ √ √ 86. 9 51. 1 62 12. 1
√ √ √ √ 87. 6 51. 9 58 13. 5

　 　 由表 5 可知,采用 Mosaic-9 对原版 YOLOv8 的输入

端进行改进后,算法的精度得到了提升,但由于 Mosaic-9
较 Mosaic-4 的复杂度较高,这导致了模型的 GFLOPs 升

高,推理速度减慢;采用 GhostNet 替换主干网络,可以有

效地减少模型在主干网络部分的参数及运算量,显著提

高了模型的推理速度由 22
 

fps 提升到了 64
 

fps,但由于其

网络去除了较多通道,也导致了推理精度产生了小幅度

的下降,减少了 2. 0%。 当引入 GELU 激函数后,模型的

性能得到了很高的提升,推理精度由 84. 5%提升到了

86. 9%,且对推理速度没有产生较大的影响。 最后,引入

了 SIoU 损失函数后,由于 SIoU 损失函数较原版 YOLOv8

模型的 CIoU 损失函数的运算量较大,故产生了轻微的推

理速度下降,由 62
 

fps 下降到了 58
 

fps,但检测精准度提

升了 0. 7%。
由消融实验可知,通过对原版 YOLOv8 的 3 个改进,

使模型的推理速度及检测精度分别提升了 36
 

fps 及

1. 5%,验证了本文提出的改进的有效性。
2. 5　 不同主干网络替换实验

　 　 为验证本文提出的采用 GhostNet 对主干网络进行替

换的方法对模型进行轻量化改进的合理性,本文分别对

原版 YOLOv8 的主干网络采用 ShuffleNetv2、MobileNetv2、
MobileNetv3、EfficientNetv2 及 GhostNet 进行替换,并对以
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上 6 种网络进行训练测试,训练测试均采用相同的超参

数及同样的边缘端测试环境,实验结果如表 6 所示。
表 6　 主干网络替换对比实验

Table
 

6　 Comparative
 

experiments
 

on
backbone

 

network
 

replacement
主干网络 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 95 帧率 / fps GFLOPs
YOLOv8 86. 1 50. 1 22 27. 1

ShuffleNetv2 64. 1 30. 9 74 8. 5
MobileNetv2 63. 1 30. 5 78 8. 1
MobileNetv3 65. 1 31. 5 85 7. 1

EfficientNetv2 85. 9 49. 8 23 24. 9
GhostNet 84. 5 48. 4 64 10. 2

　 　 由表 6 所示,采用轻量化网络对模型主干网络进行

替换后,其推理速度较原版 YOLOv8 均有不同程度的提

升,运算量显著降低,但精度上都存在着损失。 5 种轻量

化网络替换算法模型中,EfficientNetv2 网络的精度下降

最少,但其推理速度的提升远逊于其他 4 种网络,推理速

度 仅 为 23
 

fps; 采 用 MobileNetv2、 MobileNetv3 及

ShuffleNetv2 主干网络的模型虽然在推理速度上获得了

较大的提升,均超过了 70
 

fps,但推理精度均低于 65%,
无法准确的进行监测;而采用 GhostNet 替换后的模型,在
精度保持在 80%以上的同时,实现了推理速度 64

 

fps,实
现了精度及检测速度的均衡,已初步满足在边缘端设备

进行高精度实时检测的需求。
试验结果表明,采用 GhostNet 对 YOLOv8 的主干网

络进行替换,可以在精度降低较少的情况下,实现模型在

边缘端的快速实时监测,对于其导致的网络精度减少的

情况,由上文消融实验可以看出,本文引入 Mosaic-9、
GeLU、SIoU 的方法进行了补正,实现了在保证轻量化的

同时,精度相较原版 YOLOv8 获得了少量提升。
2. 6　 对比试验

　 　 为验证本文提出的 UDD-YOLO 算法在同类方法中

的优 势, 在 绝 缘 子 紫 外 放 电 数 据 集 上 对 YOLOv5、
YOLOv6、 YOLOv7、 YOLOv8、 Faster

 

RCNN、 DETR、 UDD-
YOLO

 

7 种算法采用相同的训练超参数进行训练并在边

缘端设备进行测试。 测试结果如表 7 所示。
表 7　 对比试验

Table
 

7　 Comparative
 

test
算法 mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 95 帧率 / fps GFLOPs

YOLOv5 77. 1 46. 0 31 48. 2
Faster

-RCNN
67. 2 39. 8 5 82. 1

DETR 76. 2 43. 8 8 100. 1
YOLOv6 79. 2 47. 1 16 85. 2
YOLOv7 86. 5 50. 3 12 108. 1
YOLOv8 86. 1 50. 1 22 27. 1

UDD-YOLO 87. 6 51. 9 58 13. 5

　 　 由表 7 可以看出,Faster-RCNN 算法在精准度及推理

速度上均落后于其他算法;DETR 在精准度上显著高于

Faster-RCNN 但是其推理速度较 Faster-RCNN 的提升很

小,仍然不能满足边缘端设备检测的需求;YOLOv5 算法

作为当前速度及检测精度平衡度最高的算法,其在推理

速度达到 31
 

fps 的同时, 检测精度达到了 77. 1%;
YOLOv6、YOLOv7 及 YOLOv8 算法各自相较于 YOLOv5
进行了改进,精度均有了提升,但由于其改进均增加了算

法的复杂度及运算量,在检测速度上较 YOLOv5 有所降

低;本文提出的 UDD-YOLO 模型,在精度及检测速度上

均超越了其他算法,可以满足对绝缘子放电严重程度的

高准确率、高速率的边缘端检测评估的需求。

3　 结　 论

　 　 本文针对绝缘子放电严重程度评估的应用需求,提
出一种基于 GhostNet 轻量化主干网络、GELU 激活函数

及 SIoU 损失函数改进的 UDD-YOLO 绝缘子放电严重程

度评估算法,经过实验分析验证,得到结论如下:
1)本文通过搭建绝缘子放电试验平台,采用紫外摄

像机收集并构建了绝缘子放电紫外数据集,并通过数据

增强实现了数据集平衡。
2) 本 文 提 出 的 UDD-YOLO 算 法, 相 较 于 原 版

YOLOv8 算法进行了轻量化及精度提高的改进,在实现

了精度提高 1. 5%的同时实现了在边缘端最高 58
 

fps 的

推理速度,实现了高精度边缘端绝缘子放电严重程度评

估检测。
3)本文提出的 UDD-YOLO 算法,在整体性能上经实

验验证优于其他 7 种算法,可以较好的完成对绝缘子放

电严重程度进行评估。
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