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摘　 要:复合绝缘子憎水性等级的检测是电力系统巡检中的重要环节,针对现有方法存在检测效率低、实时性差及模型结构复

杂的问题,提出一种基于 MSG-SSD 的复合绝缘子憎水性等级智能识别方法。 首先,检测模型以 SSD 算法为基准,采用轻量级

MobileNetV2 作为主干网络,在提升模型检测速度的同时实现网络的轻量化;其次,为增强对水迹特征的提取能力,构建高分辨

率特征融合模块 Sim-HRFPN,在特征融合的同时保留高分辨率的特征,以弥补因轻量化造成的精度损失;最后,为进一步提高

模型的计算效率,将 GhostConv 替换额外预测特征层的传统卷积,在保持模型高性能的同时,减轻了计算负担。 实验结果表明,
相较于 SSD,MSG-SSD 的检测速度和检测精度分别提高 48. 17%和 4. 89%,计算量和参数量分别减少 97. 63%和 82. 99%。 由此

可知,改进模型不仅能精准识别和快速定位复合绝缘子的憎水性等级,而且满足边缘巡检设备轻量化部署的需求,为电力系统

中复合绝缘子运行状态的智能检测提供了一种行之有效的方法。
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Abstract:
 

Detecting
 

composite
 

insulator
 

hydrophobicity
 

class
 

is
 

critical
 

in
 

power
 

system
 

inspections.
 

This
 

study
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

recognition
 

method
 

for
 

the
 

hydrophobicity
 

class
 

of
 

composite
 

insulators
 

based
 

on
 

MSG-SSD
 

to
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

low
 

detection
 

efficiency,
 

poor
 

real-time
 

performance,
 

and
 

complex
 

model
 

structures
 

in
 

existing
 

methods.
 

Firstly,
 

the
 

detection
 

model
 

is
 

based
 

on
 

the
 

SSD
 

algorithm,
 

employing
 

the
 

lightweight
 

MobileNetV2
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

simplify
 

the
 

network
 

and
 

significantly
 

enhance
 

detection
 

speed.
 

Secondly,
 

to
 

improve
 

the
 

extraction
 

capability
 

of
 

watermark
 

features,
 

a
 

high-resolution
 

feature
 

fusion
 

module,
 

Sim-
HRFPN,

 

is
 

constructed,
 

which
 

retains
 

high-resolution
 

features
 

during
 

the
 

fusion
 

process
 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

accuracy
 

loss
 

caused
 

by
 

the
 

lightweight
 

design.
 

Finally,
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

the
 

model,
 

traditional
 

convolution
 

is
 

replaced
 

with
 

GhostConv
 

in
 

the
 

additional
 

prediction
 

feature
 

layers,
 

thereby
 

significantly
 

reducing
 

the
 

computational
 

burden
 

while
 

maintaining
 

the
 

high
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

to
 

SSD,
 

MSG-SSD
 

achieves
 

a
 

48. 17%
 

improvement
 

in
 

detection
 

speed
 

and
 

a
 

4. 89%
 

improvement
 

in
 

accuracy,
 

while
 

reducing
 

computational
 

cost
 

and
 

parameter
 

count
 

by
 

97. 63%
 

and
 

82. 99%,
 

respectively.
 

From
 

this,
 

it
 

can
 

be
 

concluded
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

accurately
 

identifies
 

and
 

rapidly
 

locates
 

the
 

hydrophobicity
 

class
 

of
 

composite
 

insulators
 

and
 

meets
 

the
 

lightweight
 

deployment
 

requirements
 

of
 

edge
 

inspection
 

devices.
 

This
 

provides
 

an
 

effective
 

method
 

for
 

the
 

intelligent
 

detection
 

of
 

the
 

operational
 

status
 

of
 

composite
 

insulators
 

in
 

power
 

systems.
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0　 引　 言

　 　 复合绝缘子因其具有重量轻、强度高、抗破碎性好、
耐污闪性能强等优点,被广泛应用于电力系统。 憎水性

和憎水迁移性是评价复合绝缘子耐污闪性能的重要指

标[1-3] 。 由于受到紫外线辐射、酸雨侵蚀、雪晶积沉和强

电场等因素的影响复合绝缘子伞裙表面憎水性能会下

降,从而增加输电线路闪烁短路事故发生的概率[4-6] 。 为

确保电力系统的安全稳定运行,需要通过智能化的方法

判定复合绝缘子憎水性等级( hydrophobicity
 

class,
 

HC),
以预防危险事故的发生。

目前,评估复合绝缘子憎水性的方法主要包括表面

张力法、静态接触角法和喷水分级法[7-8] 。 前两种方法对

检测环境的要求较为严格,实际应用难度较大,因此工程

实际中更侧重于采用喷水分级法进行人工检测[9] 。 喷水

分级法将复合绝缘子的憎水性分为 7 个等级,憎水性从

HC1 到 HC7 逐渐减弱。 该方法的核心思想是使用蒸馏

水喷洒复合绝缘子的表面,并拍照记录喷洒后的伞裙表

面。 巡检人员会参考 GB / T
 

24622-2022 标准对比判定憎

水性等级,进而评估复合绝缘子的老化程度。 但该过程

依赖巡检人员的主观判断,判定的结果受人为因素影响

较大[10] 。 为克服上述问题,数字图像处理技术逐渐应用

于复合绝缘子的憎水性等级评估。 文献[11] 提出了一

种自适应阈值技术来补偿环境光对二值图像特征的影

响,通过提取水滴数、最大水滴覆盖率等 8 个特征,基于

朴素贝叶斯模型实现了憎水性等级判定。 文献[12] 在

图像分割和形态学处理的基础上,提取水滴离心率、形状

因子等 4 个特征,基于改进的支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)实现了憎水性等级判定。 文献[13]根据

图像增强处理后的纹理一致性测度值,通过 Canny 算子

边缘检测、自适应阈值分割等方法提取水滴的二值图像

特征,基于支持向量机实现了憎水性等级判定。 文

献[14]为有效捕捉水滴特征,利用限制对比度的直方图

均衡化增强图像,在 Canny 算法中引入二维 OTSU 和边

缘连接算法实现图像分割,基于最大面积比法实现了憎

水性等级判定。 尽管上述方法在一定程度上改善了传统

方法易受主观因素干扰的问题,但特征表述的局限性依

然影响了憎水性等级的判定。
在图像识别领域,少数学者将卷积神经网络应用于

复合绝缘子的憎水性检测中。 文献[15]通过比较 7 种卷

积神经网络的预训练模型和再训练模型对憎水性图像的

检测结果,发现当输入图像的尺寸较大时,检测效果更

好。 文献[16]使用多尺度形态学方法,将结构元素进行

图像腐蚀和膨胀操作,提取残差特征图,并基于残差形态

神经网络 Res-Morph-NN 实 现 憎 水 性 等 级 判 定。 文

献[17]采用 Faster
 

R-CNN 定位无人机航拍图片中复合

绝缘子的伞裙区域,通过坐标修正提取水迹区域位置,基
于卷积神经网络实现了憎水性等级判定。 文献[18] 将

AlexNet、 Inception-ResNetV2、 ResNet101、 ShuffleNet 这 4
种模型通过 ImageNet 数据集进行预训练,微调其结构进

行模型迁移,基于 4 种迁移学习模型实现了憎水性等级

判别。 虽然上述学者利用卷积神经网络对复合绝缘子憎

水性等级进行检测,避免了特征表述的局限性,但模型运

算较为复杂,难以部署在存储和计算资源有限的边缘设

备上,因此检测不具备实时性。
针对以上问题,提出了一种融合特征增强与轻量化

SSD ( MobileNetV2 _ Sim-HRFPN _ GhostConv-SSD,
 

MSG-
SSD)的复合绝缘子憎水等级智能识别方法,该方法以轻

量型的 MobileNetV2[19] 作为模型的主干网络,将模型的

输入尺寸由 300
 

pixel×300
 

pixel 改为 512
 

pixel×512
 

pixel;
将无参数注意力机制 SimAM[20] 与高分辨率特征金字塔

网络[21](high
 

resolution
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

HRFPN)
相结合,构建高分辨率特征融合模块 Sim-HRFPN,以保

留高分辨率水迹特征实现不同尺度的特征融合; 将

GhostConv[22] 作为额外预测特征层的卷积块,进一步对模

型进行轻量化处理。 旨在高精度、高效率地完成输电线

路中复合绝缘子憎水性等级的检测任务。

1　 基于 MSG-SSD 的复合绝缘子憎水等级智
能识别模型构建

1. 1　 复合绝缘子憎水性等级智能识别框架设计

　 　 本研究提出的基于 MSG-SSD 的复合绝缘子憎水性

等级智能识别框架如图 1 所示,主要包括以下 3 个方面:
1)通过使用不同浓度的乙醇溶液进行喷水试验,采

集复合绝缘子伞裙表面的喷水图像,并选取清晰、合适的

图片作为憎水性样本,完成样本图像的标注,通过数据增

强技术对憎水性数据集进行扩充,构建复合绝缘子憎水

性数据集。
2)对 SSD 算法进行改进,提出基于 MSG-SSD 的复合

绝缘子憎水性等级检测模型。 用基于 MobileNetV2 的主

干网络替换了原本的 VGG-16 网络,该重构网络将部分

传统卷积模块替换为 Bottleneck 模块,实现了网络结构的

轻量化设计;结合无参数注意力机制 SimAM 和高分辨率

特征融合网络 HRFPN,构建 Sim-HRFPN 高分辨率特征

融合模块,减少因下采样操作导致的细节信息丢失;引入

GhostConv 卷积模块对额外预测特征层进行优化,进一步

提高模型的计算效率,使得模型快速精确地识别憎水性

等级。
3)采用 MSG-SSD 进行复合绝缘子憎水性等级检测,

并选取评价指标对改进后的模型进行评价,以验证模型
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图 1　 复合绝缘子憎水性等级智能识别框架

Fig. 1　 Intelligent
 

recognition
 

framework
 

of
 

hydrophobicity
 

class
 

in
 

composite
 

insulators

的性能和有效性。
在复合绝缘子憎水性等级识别过程中,检测流程如

图 2 所示。 主要分为以下步骤:
步骤 1)数据集采集与构建:通过喷水试验采集憎水

性图像数据,对图像进行筛选、标注和数据增强预处理,
构建完整的数据集;

步骤 2) 模型搭建与训练:搭建改进后的 MSG-SSD
模型,设置合理的训练次数和参数,将训练集和验证集输

入 MSG-SSD 网络模型中进行训练,在训练过程中通过调

整模型的超参数,使其达到最优状态,并获得最优训练

权重;
步骤 3)模型检测与验证:将测试集样本输入含有最

优权重的 MSG-SSD 模型中,评估模型的识别精度和泛化

能力,定位图像中的喷水区域并识别憎水性等级,以验证

改进模型的有效性。
1. 2　 引入倒残差模块的 MobileNetV2

 

　 　 为解决在复合绝缘子憎水性等级检测中,因 SSD 网

络结构复杂,难以部署到计算资源有限的边缘巡检设备

的问题。 本研究引入轻量型的 MobileNetV2 作为改进模

型的主干特征提取网络。 MobileNetV2 在 MobileNetV1[23]

的基 础 上 进 行 改 进, 并 引 入 倒 残 差 结 构 ( Inverted
 

Residuals)。 MobileNetV2 的倒残差块如图 3 所示,通过

构建深度可分离卷积( depthwise
 

separable
 

convolution)和

线性瓶颈( linear
 

bottleneck) 结构,压缩模型的计算量和

参数量实现轻量化处理。 深度可分离卷积由深度卷

图 2　 检测流程图

Fig. 2　 Detection
 

flow
 

chart

积(depthwise
 

convolution,
 

DW) 和逐点卷积 ( pointwise
 

convolution,
 

PW)组成。 倒残差块先通过一个 1×1 的 PW
卷积升维,然后使用一个 3×3 的 DW 卷积进行特征提取,
再通过一个 1 × 1 的 PW 卷积降维。 为解决梯度爆炸问

题,卷积后需进行批归一化(batchnormalization,
 

BN)处理

与 ReLU6 函数激活。 但在高维空间信息映射至低维空

间过程中,由于倒残差块“两头大、中间小” 的瓶颈式结
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构,ReLU6 激活函数会造成高位特征信息丢失,因此模块

最后一层采用了 Linear 线性激活函数。

图 3　 倒残差块结构

Fig. 3　 Inverted
 

residual
 

block
 

structure

MobileNetV2 的网络结构简化图如图 4 所示,输入经

过一个卷积层后,连接到由多个 bottleneck 单元堆叠而成

的 Bottlenecks 结构中,每个 bottleneck 单元包含一个或多

个倒残差块。 随后输入经过另一个卷积层, 连接到

Avgpool 层得到一个特征向量,特征向量经过另一个卷积

层进行通道调整,输出最终的分类结果。

图 4　 MobileNetV2 网络结构

Fig. 4　 MobileNetV2
 

network
 

structure

1. 3　 结合无参数注意力机制的高分辨率特征融合模块

　 　 SSD 算法因主干网络的下采样操作,使得在深层特

征图中,丢失了大量来自原始图像的细节信息,不利于绝

缘子伞裙喷水区域的定位与憎水性等级的识别。 本研究

结合无参数注意力机制 SimAM 和 HRFPN 的优点,构建

高分辨率特征融合模块 Sim-HRFPN。 SimAM 能够自适

应地增强重要区域的特征表示,HRFPN 保留高分辨率特

征图的细节特征,进一步增强细节特征的表示能力。
SimAM 结合通道和空间两个维度的信息,为特征图生成

三维注意力权重,通过最小能量函数衡量目标神经元的

重要性,找到关键特征, e∗
t 表达式如式(1)所示。

e∗
t = 4 σ̂2 + λ( )

t -μ̂( ) 2 + 2σ̂2 + 2λ
(1)

其中, λ 表示超参数, t 是输入特征 X ∈ RC×W×H 在每

个通道上的目标神经元, μ̂ 和 σ̂2 表示相邻神经元 x i 在每

个通道上的均值和方差,其表达式如式(2)和(3)所示。

μ = 1
M ∑

M

i = 1
x i( ) (2)

σ̂2 = 1
M∑

M

i = 1
x i -μ̂( ) 2 (3)

神经元的重要性可以通过 1 / e∗
t 进行量化,最后通过

式(4)所示的方式使用 sigmoid 函数将能量函数转换为

像素权重,输出特征 X
~

最终结果。

X
~

= sigmoid
1
E( ) ☉X (4)

Sim-HRFPN 将 HRFPN 原有的四通道输入改为六通

道输入,融合不同分辨率的特征图并保持其高分辨率特

征,以更好地捕捉伞裙表面微小的水迹特征。 Sim-
HRFPN 的结构如图 5 所示,将 6 种不同分辨率的特征图

表示为 {X1,X2,X3,X4,X5,X6} ,并将 {P1,P2,P3,P4,P5,
P6} 表示 {X1,X2,X3,X4,X5,X6} 经过如式(5)、(6)特征

融合后生成新的特征图。
P1 = Conv1 ×1(X1)  UP(X2)  UP(X3) 

UP(X4)  UP(X5)  UP(X6) (5)
P i+1 = Sim Conv3 ×3 Conv1 ×1(X i+1)[{ 

Down(P i) ] } ,i = 1,2,3,4,5 (6)
其中,Conv1×1 和 Conv3×3 表示 1×1 卷积操作和 3× 3

卷积操作;UP 表示先进行双线性上采样操作将低分辨率

特征图转换为高分辨率特征图,再进行 1×1 卷积操作调

整上采样后特征图的通道数,以便与后续的网络层兼容;
Down 表示 3×3 卷积操作,且 stride = 2,以增大感受野,使
模型捕捉和融合更大范围的水迹特征信息;⊕表示融合

操作;Sim 表示注意力操作,进一步增强水迹特征的表征

能力。 特征图 P1 是 X1 通过 1×1 的卷积与经过 UP 后的

X2,X3,X4,X5 和 X6 融合生成的。 如图 5 中的黑虚框所

示,每个执行块将高分辨率的特征图 P1 与低分辨率的特

征图 X i 经一系列操作后生成新的特征图 P i +1。

图 5　 Sim-HRFPN 结构

Fig. 5　 Sim-HRFPN
 

structure

1. 4　 融入轻量卷积的额外预测特征层

　 　 改进模型的主干特征提取网络选取 MobileNetV2 显

著降低了模型的复杂度,但剩余的 1×1 卷积和特征融合

操作仍会占用大量的计算资源,因此本研究将额外预测

特征层的传统卷积块替换为 GhostConv 进行优化。 传统

卷积与 GhostConv 的结构对比如图 6 所示。 传统卷积运

算的计算量为 n·h′·w′·c·k·k ,其中 c为通道数, h′和
w′分别表示输出特征图的高度和宽度, n 为卷积核数量,
k × k 为卷积核的大小。
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图 6　 卷积结构对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

convolution
 

structures

GhostConv 引入了一种轻量级的操作来减少计算量。
首先,该模块利用卷积核大小为 1×1 的传统卷积生成较

少数量的内在特征图( intrinsic
 

feature
 

maps)。 然后,通
过一系列的线性操作,对每个内在特征图生成更多的幽

灵特征图(ghost
 

feature
 

maps)。 GhostConv 通过传统卷积

方式获得 m 张特征图,每个线性操作的卷积核大小为

d × d ,其中 d × d≈ k × k ,每个线性操作会生成 s 张幽灵

特征图,且 1 < s ≪ c ,则传统卷积与 GhostConv 的计算量

之比 rs = s 。
由此可知,GhostConv 的计算量比传统卷积更小,在

额外预测特征层引入 GhostConv 替代的传统卷积操作,
有效地提升了模型的计算效率,能够在有限的资源条件

下实现高效的计算和快速的响应,满足实际应用的需求。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境与参数配置

　 　 本研究实验在 64 位 Windows11 操作系统下进行。
使用 的 CPU 为 Intel ( R )

 

Core ( TM )
 

i7-13650HX
 

2. 60
 

GHz、 运行内存为 16
 

GB、 GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

4060、深度学习框架为 Pytorch2. 2. 1、 GPU 加速库为

CUDA12. 1 的笔记本电脑。 本研究模型训练的参数配置

如表 1 所示。
表 1　 训练参数配置

Table
 

1　 Training
 

parameter
 

configuration

名称 具体配置 名称 具体配置

Epoch 400 Lr_decay_type cos
Batch_size 16 Init_lr 2×10-3

Optimizer_type SGD Min_lr Init_lr×0. 01
Momentum 0. 93 Weight_decay 5×10-4

2. 2　 复合绝缘子憎水性数据集构建

　 　 采用新出厂的 FXBW4-35 / 100 和 FZSW-10 / 5 两种型

号的复合绝缘子为试品,根据 DL / T
 

1474-2015、 GB / T
 

24622-2022 的标准对复合绝缘子开展试验。 为模拟不同

的憎水性等级,采用乙醇浓度分别为 0%、15%、35%、
55%、75%、90%和 100%的溶液喷洒在复合绝缘子伞裙表

面,以形成不同形态水珠分布。 通过固定光源强度、调节

相机曝光值(exposure
 

value,
 

EV)模拟不同光照强度条件

下憎水性图像的拍摄环境。 其中,0
 

EV 模拟标准光照条

件,2
 

EV 模拟强光照条件,-2
 

EV 模拟弱光照条件[24] 。
试验分别在不同光照强度、不同距离、不同角度进行憎水

性图像采集。 具体步骤如下:
步骤 1)试验开始前,采用蒸馏水清洗复合绝缘子的

伞裙表面并擦拭干净,校核喷壶喷嘴的喷射水流散开角,
确保其为 60°;

步骤 2) 保持喷壶喷嘴到绝缘子伞裙的距离为

25 cm,喷洒方向垂直于复合绝缘子,每秒喷洒 1 次,每次

喷水量为 0. 9 mL,共喷洒 25 次;
步骤 3)喷洒结束后,30 s 内从不同光照强度、不同距

离、不同角度使用数码相机对伞裙表面进行拍摄。
通过更换不同浓度的乙醇溶液和绝缘子试品获得喷

水图像,根据 GB / T
 

24622-2022 标准中的 HC 分级判据,
剔除不明确 HC 等级的图像,最终筛选得到图像样本共

1
 

000 张,不同 HC 等级的图像样本如图 7 所示。

图 7　 不同等级的喷水图像样本

Fig. 7　 Samples
 

of
 

water
 

spray
 

images
 

at
 

different
 

classes

利用标记工具 labelimg 对喷水图像进行标注,并生

成 VOC 格式的训练文件。 为增强检测模型的稳定性,避
免因数据集过少导致模型发生过拟合现象,选用随机缩

小放大、高斯噪声、直方图均衡化的方法对已标注的样本

集进行数据增强操作。 最终得到图像样本共 2
 

700 张,
其中训练集为 1

 

890 张,验证集为 540 张,测试集为 270
张,即训练集、验证集、测试集的比例为 7 ∶ 2 ∶ 1。
2. 3　 评价指标

　 　 本研究实验涉及多个检测指标, 选取精确 率
(precision,

 

P)、召回率(recall,
 

R)、F1 分数、平均精确率

(average
 

precision,
 

AP)、平均精确率均值( mean
 

average
 

precision,
 

mAP )、 模 型 计 算 量 ( giga
 

floating-point
 

of
 



　 第 1 期 基于 MSG-SSD 的复合绝缘子憎水性等级智能识别方法 ·239　　 ·

operations,
 

GFLOPs)、参数量( parameters,
 

Params) 作为

评价指标,如式(7) ~ (11)所示。

P = TP
TP + FP

(7)

R = TP
TP + FN

(8)

F1 = 2·P·R
P + R

(9)

AP = ∫1

0
PdR (10)

mAP =
∑

n

i = 1
AP i

N
(11)

其中,TP 表示实际为正类且被模型正确预测为正类

的样本数量,FP 表示实际为负类但被模型错误预测为正

类的样本数量,FN 表示实际为正类但被模型错误预测为

负类的样本数量,N 表示检测模型的类别数量(本研究共

检测 7 个类别的憎水性图像,
 

N= 7)。
2. 4　 评价指标

　 　 1)数据增强分析

为验证数据增强的有效性,分别采用数据增强前和

数据增强后的憎水性数据集对原始 SSD 模型进行训练和

测试。 在未进行数据增强的情况下,该模型的检测结果

如表 2 所示,模型最低精度 P 达到 71. 43%,HC5 等级的

召回率 R 低于其他等级,为 72. 10%,每种憎水性等级的

F1 分 数 均 大 于 或 等 于 0. 72, HC7 的 AP 最 低, 为

76. 83%,模型的 mAP 为 86. 83%。
表 2　 数据增强前检测指标分析

Table
 

2　 Analysis
 

of
 

detection
 

metrics
before

 

data
 

augmentation
类别 P / % R / % F1 AP / % mAP / %
HC1 92. 00 80. 42 0. 86 95. 19
HC2 86. 67 78. 67 0. 82 96. 62
HC3 88. 00 79. 62 0. 84 84. 32
HC4 91. 67 75. 41 0. 83 89. 10
HC5 84. 24 72. 10 0. 78 84. 03
HC6 76. 43 72. 67 0. 75 81. 72
HC7 74. 23 73. 33 0. 74 76. 83

86. 83

　 　 数据增强后的检测结果如表 3 所示。 对比表 2 和 3
的数据,经过数据增强处理后,精确率 P、召回率 R、F1 分

数都有显著提高,而且 HC3 的 AP 由 84. 32% 提升至

92. 27%,HC7 的 AP 由 76. 83%提升至 80. 04%,模型的

mAP 达到 90. 42%,比增强前提高 4. 13%,由此可知,数
据增强可以有效提高模型的检测精度。

2)消融实验

(1)主干网络的选择

在相同的训练周期(Epoch)和批量大小(Batch_size)

下,不同主干网络的 SSD 模型在憎水性数据集上的性能

如表 4 所 示。 结 果 显 示, MobileNetV2 的 mAP 为

89. 62%,高于 VGG16 和 ResNet50, 且模型计算量为

4. 21 G,参数量为 4. 47 M,远小于 VGG16,在所比较主干

网络 中 最 小, 表 现 出 良 好 的 轻 量 化 特 性。 虽 然

MobileNetV3 的检测精度略高于 MobileNetV2,但其计算

量和参数量却高于 MobileNetV2。 综合考虑模型的复杂

程度和检测效果,本研究选择 MobileNetV2 作为改进模型

的主干网络。

表 3　 数据增强后检测指标分析

Table
 

3　 Analysis
 

of
 

detection
 

metrics
after

 

data
 

augmentation
类别 P / % R / % F1 AP / % mAP / %
HC1 95. 88 84. 91 0. 90 91. 33
HC2 93. 10 81. 24 0. 87 98. 26
HC3 93. 75 84. 74 0. 89 92. 27
HC4 94. 74 78. 9 0. 86 95. 11
HC5 85. 71 73. 17 0. 79 88. 12
HC6 82. 76 75. 05 0. 79 87. 78
HC7 81. 58 75. 61 0. 78 80. 04

90. 42

表 4　 主干网络的性能对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

backbone
 

network
 

performance
Algorithm Backbone mAP / % GFLOPs / G Params / M

SSD

VGG16 90. 42 176. 51 24. 41
ResNet50 85. 24 39. 31 12. 61

MobileNetV2 89. 62 4. 21 4. 47
MobileNetV3 89. 86 5. 69 6. 45

　 　 (2)模块的有效性验证

为探究改进部分对原始 SSD 模型性能影响,在表 1
的条件下进行消融实验。 在 SSD 模型的基础上,依次加

入 MobileNetV2、Sim-HRFPN 及 GhostConv 这 3 种改进策

略,在绝缘子憎水性数据集上进行 5 组实验以评估改进

效果。 实验结果如表 5 所示。 实验 1 是使用 SSD 作为基

准模型的检测结果;实验 2 中,采用 MobileNetV2 替换主

干网络,其深度可分离卷积的引入有效降低了计算负担,
计算量和参数量分别减少了 172. 3 G 和 19. 94 M,模型的

检测速度由 53. 08 帧 / s 提升至 76. 21 帧 / s,但由于其特

征提取能力略逊于 VGG,导致模型的检测精度降低了

0. 88%;实验 3 添加了 Sim-HRFPN 特征融合模块,由于

Sim-HRFPN 额外的上采样操作,虽然较实验 2 的检测速

度降低了 7. 77 帧 / s,计算量和参数量也分别增加了

2. 75 G 和 3. 57 M,但检测精度提高了 6. 69%,弥补了

MobileNetV2 在细节提取上的不足,增强了模型的特征表

达能力;实验 4 在实验 3 的基础上将 4 个额外预测特征

层的卷积替换为 GhostConv。 GhostConv 通过生成幽灵特
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征图降低了卷积计算量, 使模型的检测速度提升了

10. 21 帧 / s, 计算量和参数量分别减少了 2. 77 G 和

3. 89 M。 尽管检测精度降低 0. 78%,但 GhostConv 的轻

量化设计使得模型更适合实时检测任务。

表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experiment
 

results

实验 MobileNetV2 Sim-HRFPN GhostConv mAP / % FPS / (帧·s-1 ) GFLOPs / G Params / M

1 - - - 90. 42 53. 08 176. 51 24. 41

2 √ - - 89. 62 76. 21 4. 21 4. 47

3 √ √ - 95. 62 68. 44 6. 96 8. 04

4 √ √ √ 94. 84 78. 65 4. 19 4. 15

　 　 为了进一步验证所改进部分的有效性,在测试集中

随机选取 4 张图片对各个实验模型进行测试。 测试结果

如图 8 所示。 从图中可以看出,实验 3 的检测效果最好。
尽管实验 4 的检测效果略低于实验 3,但根据表 5 的数

据,实验 4 的模型参数量和计算量分别仅为实验 3 的

60. 2%和 51. 62%。 综合考虑边缘部署的轻量化需求,选
择实验 4 作为最终的检测模型。

图 8　 各个实验模型的检测效果图

Fig. 8　 Detection
 

effects
 

of
 

each
 

experimental
 

model

进一步对比实验 1 和 4,根据表 5 的消融实验结果可

知,实验 4 的检测精度和检测速度分别提升了 4. 89%和

48. 17%,模型计算量和参数量分别减少了 97. 63% 和

82. 99%。 以上数据充分证明了本研究改进的算法不仅

在检测精度和速度方面有显著提升,还显著降低了模型

的复杂程度。
3)不同模型的检测结果对比

为进一步验证改进模型的优越性,将 MSG-SSD 与其

他目标检测模型进行对比, 其中包括 Fatter
 

R-CNN、

YOLOv3、YOLOv5s、SSD、FSSD 和 FESSD,用本研究的增

强数据集进行测试。 实验结果如表 6 所示,MSG-SSD 的

检测精度在憎水性数据集上达到 94. 84%,检测速度为

78. 65 帧 / s,计算量和参数量分别为 4. 19 G 和 4. 15 M,优
于所有对比模型。 这表明,MSG-SSD 能更好地适应绝缘

子表面水迹特征复杂的场景,满足高精度、高速率的边缘

检测需求。

表 6　 不同模型检测结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

detection
results

 

of
 

different
 

models

模型 Input mAP / %
FPS /

(帧·s-1 )
GFLOPs / G Params / M

Fatter
 

R-CNN600×1
 

000 80. 77 16. 96 308. 91 136. 83
YOLOv3 416×416 83. 70 48. 86 99. 44 61. 56
YOLOv5s 544×544 90. 11 59. 95 10. 58 7. 08

SSD 512×512 90. 42 53. 08 176. 51 24. 41
FSSD 300×300 87. 48 58. 45 38. 12 34. 13

FESSD 300×300 89. 25 48. 37 47. 92 42. 37
MSG-SSD 512×512 94. 84 78. 65 4. 19 4. 15

　 　 为全面评估改进模型的检测效果,在测试集中随机

抽取 HC1 至 HC7 不同等级的憎水图像进行测试。 各类

算法在 7 个等级的憎水性图像测试结果如图 9 所示。
Faster

 

R-CNN 的整体检测准确率较低,尤其在处理 HC7
等级的图片时出现漏检;YOLOv3 在实际为 HC4 等级的

图片上检测出 HC3 和 HC4 等级,存在检测类别混淆的情

况,且 HC7 等级检测准确率偏低,仅为 63%;YOLOv5s、
SSD、FSSD 和 FESSD 虽然能够识别出所有级别的图片,
但 YOLOv5s 对于 HC1 等级的检测准确率仅有 74%,而
FSSD 对于 HC7 等级的检测准确率仅有 67%。 相比以上

模型,本研究提出的 MSG-SSD 模型能够识别所有类别,
未出现漏检和类别混淆的情况,整体的检测准确率较高,
除 HC2 外,其他等级的检测准确率均高于 85%,且 HC7
的检测准确率高达 86%,显著超越其他模型,充分验证了

其在憎水等级识别的优越性。
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图 9　 检测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects

3　 结　 论

　 　 针对现有复合绝缘子憎水性等级检测方法效率低、
实时性差、网络结构复杂等问题,提出了一种基于 MSG-
SSD 的复合绝缘子憎水等级智能识别方法,通过将 SSD
的主干网络替换为 MobileNetV2 特征提取网络,有效地简

化了模型结构。 构建 Sim-HRFPN 特征融合模块,显著增

强了模型对水迹特征的提取能力。 在额外预测特征层中

采用 GhostConv 卷积替代传统卷积,优化了模型的运算

效率,在确保高性能的同时,显著降低了计算资源的需

求。 在憎水性数据集上的实验验证中,MSG-SSD 表现出

了卓越的性能,检测精度达到 94. 84%,检测速度提升至

78. 65 帧 / s,计算量和参数量分别降低至 4. 19 G、4. 15 M,
满足了边缘巡检设备高精度实时检测的需求。 后续研究

将聚焦于复合绝缘子状态识别的多任务学习,结合憎水

性等级识别、绝缘性能识别和物理损伤识别,实现对复合

绝缘子多种状态指标的综合识别和评估,为电力系统的

维护提供更加全面和智能的识别方案。
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