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摘　 要:针对输电线路绝缘子缺陷检测过程中目标小、分布零散、易受背景及噪音干扰等问题,提出并改进了一种基于 YOLOv8
的输电线路绝缘子缺陷检测方法。 首先引入了 LSKNet 代替原有的路径聚合网络,使模型能够根据不同目标的特性自适应地选

取和调整卷积核的大小,从而在不同尺度上更精准地匹配目标特征与背景信息的需求,显著增强了对复杂场景下缺陷识别的鲁

棒性;并进一步集成 SPPF-LSKA 模块,该模块通过融合全局上下文信息,极大提升了模型在多尺度特征上的聚合效率与分辨能

力,为缺陷检测提供了更为精细的特征表示;此外,所提方法通过对 YOLOv8 的颈部网络中注入空域注意力机制,使其获得更强

的全局特征理解力,强化了模型对关键信息,特别是对小目标的聚焦能力;同时,考虑到实际应用中的模型效率与部署问题,所
提方法还将颈部网络中的部分常规卷积层替换为 GhostConv,有效减少了模型的参数量和计算负担,实现了检测性能与资源效

率的平衡优化。 实验结果表明,所提方法的平均精度均值达到了 93. 1%,相较于改进前提升了 4. 4%。 有效地实现了对小目标

的精确检测。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

small
 

targets,
 

scattered
 

distribution,
 

and
 

susceptibility
 

to
 

background
 

and
 

noise
 

interference
 

in
 

the
 

process
 

of
 

transmission
 

line
 

insulator
 

defect
 

detection,
 

an
 

improved
 

YOLOv8-based
 

defect
 

detection
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

LSKNet
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

path
 

aggregation
 

network,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

adaptively
 

select
 

and
 

adjust
 

convolution
 

kernel
 

sizes
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

different
 

targets.
 

This
 

allows
 

for
 

more
 

precise
 

matching
 

of
 

target
 

features
 

and
 

background
 

information
 

at
 

various
 

scales,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

robustness
 

of
 

defect
 

recognition
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Furthermore,
 

the
 

SPPF-LSKA
 

module
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

network.
 

By
 

fusing
 

global
 

context
 

information,
 

this
 

module
 

greatly
 

improves
 

the
 

aggregation
 

efficiency
 

and
 

discriminative
 

capability
 

of
 

multi-scale
 

features,
 

providing
 

more
 

refined
 

feature
 

representation
 

for
 

defect
 

detection.
 

Additionally,
 

the
 

proposed
 

method
 

incorporates
 

a
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

of
 

YOLOv8,
 

enhancing
 

the
 

model’ s
 

global
 

feature
 

comprehension
 

and
 

strengthening
 

its
 

focus
 

on
 

key
 

information,
 

particularly
 

for
 

small
 

targets.
 

To
 

address
 

the
 

practical
 

requirements
 

of
 

model
 

efficiency
 

and
 

deployment,
 

part
 

of
 

the
 

conventional
 

convolution
 

layers
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

are
 

replaced
 

with
 

GhostConv,
 

effectively
 

reducing
 

the
 

model’ s
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

overhead.
 

This
 

achieves
 

a
 

balance
 

between
 

detection
 

performance
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and
 

resource
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

mAP
 

of
 

93. 1%,
 

representing
 

a
 

4. 4%
 

improvement
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

effectively
 

enabling
 

accurate
 

detection
 

of
 

small
 

targets.
Keywords:small

 

target
 

detection;
 

insulator
 

defect;
 

YOLOv8;
 

attention
 

mechanism;
 

deep
 

learning

0　 引　 言

　 　 电力作为现代社会的命脉,其供应的安全性和稳定

性直接关乎经济社会的平稳运行。 输电线路作为电网结

构的基石,承担着电能传输的重任,其中绝缘子的作用至

关重要,不仅支撑导线还确保了电能的有效隔离[1-2] 。 但

是环境侵蚀与电气负荷的长期作用,使得绝缘子易出现

老化、损伤,甚至引发故障,威胁电网安全。 传统的依赖

人工的巡检方式,不仅耗时耗力、效率低下,还因人工主

观判断而导致错误频发,难以满足现代电力系统对高效

精准监测的需求[3-4] 。
近年来,随着无人机技术的蓬勃兴起,结合“无人机

主巡,人工辅巡”的新模式,为输电线路检测提供了新路

径,极大提升了作业效率和覆盖范围。 在此背景下,深度

学习特别是目标检测算法[5-7] ,在自动识别绝缘子状态及

缺陷方面展现出巨大潜力,成为研究热点。 在图像识别

与检测领域,深度学习算法的革新不断推动技术前沿,尤
其是在分类与回归任务上的显著进展,为目标检测技术

带来了前所未有的突破。 这一进展极大地促进了基于深

度学习的图像目标检测算法在多个领域的应用,其中包

括对电力系统中关键设备———输电线路中绝缘子的缺陷

智能识别。 这类算法凭借高检测精度、强鲁棒性以及能

够实现实时检测的独特优势,正逐步成为保障电网安全

运行不可或缺的技术工具[8-10] 。
近年来,目标检测领域主要有两大类,双阶段方法和

单阶段方法。 它们的主要区别在于检测流程和对性能的

权衡与折衷。 双阶段目标检测模型,以 Fast
 

R-CNN 及其

后续的 Faster
 

R-CNN[11-12] 等系列算法为代表,展现了在

目标检测精度上的卓越表现。 这类模型首先通过区域提

议网络生成一系列可能包含目标的候选框,随后对这些

候选框进行精细分类和边界框回归,以确定最终的检测

结果。 尽管双阶段方法在准确性上持续优化,检测速度

亦有所提升,但仍难以满足某些实时应用场景,尤其是对

即时响应有严格要求的野外无人机巡检场景,其实时性

表现有待增强。
与双阶段目标检测模型相对应,以 SSD[13] ( single

 

shot
 

multibox
 

detector )、 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once ) 系

列[14-17]及 RetinaNet[18] 为代表的单阶段目标检测算法,通
过简化检测流程,实现了检测速度与精度的均衡。 单阶

段模型摒弃了区域提议步骤,直接在特征图上进行目标

分类和定位,大幅提高了检测效率。 此类算法设计简洁,

适合资源受限环境下的快速部署,更适应于无人机搭载

的图像处理系统,能在保证一定检测精度的同时,满足实

时性要求[18-20] 。
尽管上述算法在绝缘子缺陷检测中取得了初步成

功,但实际应用中仍面临若干挑战:复杂多变的自然环

境(如不同光照条件、复杂背景、恶劣天气) 对图像质量

的影响,以及缺陷类型的多样性与细微差异等问题,对算

法的鲁棒性、准确性和可靠性提出了更高的要求[21] 。
本研究旨在引入先进的图像处理技术和优化的深度

学习模型,克服现有技术在检测精度方面的不足,尤其是

在处理由绝缘子缺陷检测任务本身导致的小目标、分布

零散,以及由外部环境因素引起的图像噪声较大、背景复

杂等挑战时。 本研究探索了一种更高效、更精确的输电

线路绝缘子缺陷检测方案,为电力行业的智能化转型贡

献力量。 该方案不仅可以保障电网安全稳定运行,同时

为推动电力巡检向自动化、智能化方向迈出重要一步贡

献力量。

1　 绝缘子检测模型

　 　 本研究在 YOLOv8 的基础框架上构建了一种专门针

对绝缘子缺陷检测的优化网络模型如图 1 所示。 相较于

其他 YOLO 版本,YOLOv8 在检测精度与推理速度上具

有较好的平衡性,并结合绝缘子缺陷检测的特定需求进

行优化改进,以期在实际应用中具有更高效、更准确的缺

陷识别能力。
1. 1　 主干网络

　 　 1)LSKNet
在 YOLOv8 基础的特征提取主干网络中,初始 3×3

卷积层由于其较小的感受野,对于微小目标的辨识能力

存在局限性,而采用了较大尺寸卷积核,虽能扩大感受

野,却可能因忽略细微特征而导致整体识别精度的下降,
形成一个两难的困境。 因此,本研究创新性地引入了大

型选择性卷积核网络 ( large
 

selective
 

kernel
 

network,
LSKNet)作为一种高级特征表示策略,LSKNet 的核心在

于能动态调整模型特征提取网络中大型卷积核的感受

野,使模型能根据输入的特征需求来选择适当的卷积核

大小,从而在复杂视觉场景中实现了对目标特征的精准

捕捉与区分,以提高检测的准确性和对复杂场景的适应

性。 通过大型卷积核的选择性应用,LSKNet 在不增加结

构复杂度的前提下增强了检测性能,彰显了其强大的功

能潜力。
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图 1　 本研究方法的网络结构

Fig. 1　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper

LSKNet 通过堆叠多层 LSK 模块来深化特征学习与

模式识别的层次如图 2 所示,每层 LSK 模块包含两个互

补的残差子单元,大核选择子单元与前馈网络子单元。
大核选择子单元利用双层全连接层、GELU 激活函数以

及一个定制的 LSK 模块,动态调节网络的感受野,确保

了对目标特征的灵活适应与有效提取。 而紧随其后的前

馈网络子单元,则通过双层全连接层、深度卷积操作与

GELU 激活函数,执行高效的通道间信息融合与特征细

化,进一步增强了模型对目标特征的细腻表达与区分能

力。 为了提升模型对目标周围关键背景信息的聚焦能

力,LSKNet 特征抽取网络创新性地融入了空间选择机

制。 这一机制通过在不同尺度的大卷积核上实施自适应

的空间特征选择过程,在复杂多变的检测环境下显著增

强了对背景细节的把握与利用效率。
LSK 模块结构如图 3 所示,为了提升模型对目标周

围关键背景信息的聚焦能力,LSKNet 特征抽取网络创新

性地融入了空间选择机制。 这一机制通过在不同尺度的

大卷积核上实进行自适应的空间特征选择,在复杂多变

　 　 　 　

图 2　 LSKNet 的一个重复堆叠模块

Fig. 2　 A
 

repetitive
 

stacking
 

module
 

for
 

LSKNet

的检测环境下显著增强了对背景细节的把握与利用

效率。

图 3　 LSK 模块结构

Fig. 3　 LSK
 

module
 

structure
 

diagram
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　 　 首先从不同感受野的卷积核中提取的特征进行拼

接,以形成一个更为丰富的特征表示。 这一步骤旨在综

合多种尺度的信息,使得模型能够捕捉到图像中多层次

的细节和全局特征,如式(1)所示。
U = [U1;…;U i] (1)
接下来应用通道级的平均池化 Pavg(·)和最大池化

Pmax(·)提取空间关系 U~ ,这两个操作分别从不同的角

度对特征图进行降维和特征提取平均池化 SAavg 可以捕

捉全局的平均信息,而最大池化 SAmax 则能够捕捉到最显

著的特征,如式(2)所示。

SAavg = Pavg U
~

( ) ,SAmax = Pmax U
~

( ) (2)
为了实现不同空间描述符的信息交互,从而引入了

一层卷积操作。 利用卷积层 F2→N 将空间池化特征连接

起来,并将两个通道的池化特征变换成 N 个空间注意图。
这一步骤不仅能够融合多种空间信息,还能够通过卷积

层的参数学习,自动调整特征的权重和重要性,进而生成

更具代表性的空间注意力图,如式(3)所示。
SA = F2→N([SAavg ;SAmax ]) (3)
在生成空间注意力图后,将 Sigmoid 激活函数应用到

每一个空间注意特征图 SA
⌒

l,可获得每个解耦的大卷积所

对应的独立空间选择掩膜。 Sigmoid 函数能够将特征值

映射到
 

[0,
 

1]
 

,从而产生一种“选择性”,突出重要的特

征,同时抑制无关的噪声,如式(4)所示。

s = Fgp(Xk1) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
Xk1( i,j) (4)

然后,将解耦的大卷积核序列的特征与相应的空间

选择掩膜进行加权处理,并通过卷积层
 

F(·)
 

进行融合,
以获取注意力特征 S。 这一步骤的卷积操作进一步整合

了加权特征,形成一个更加精炼和高度概括的特征表示,
如式(5)所示。

S = F(∑
N

i = 1
SA i·U i) (5)

最后,LSK 模块的输出是输入特征 X 和 S 之间的逐

元素乘积,如式(6)所示。
Y = X·S (6)
逐元素乘积操作能够有效地将原始特征与注意力机

制提取的权重相结合,从而突出最具代表性的特征,抑制

噪声和无关信息。 经过
 

LSK
 

模块处理后的特征图将具

有更高的辨识度和判别能力,有助于提高模型在各种视

觉任务中的表现。
2)

  

SPPF-LKSA 模块

鉴于无人机在执行绝缘子检测任务时易受到诸如地

理环境多样性、多变天气条件、光线强弱及拍摄视角变化

等多重因素的显著影响,本研究对 YOLOv8 的主干网络

架构进行了策略性改进,如图 4 所示,在其快速金字塔池

化(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)模块中创新性地嵌

入了大型可分离核注意力机制 ( large
 

separable
 

kernel
 

attention,LSKA)。 LSKA 凭借大范围可分离卷积核与空

间扩张卷积的联合运用,有效捕获了丰富的图像上下文

信息,进而在生成的高辨识度注意力图指导下,对原始特

征实施加权调整,确保网络能更精准地聚焦于对检测任

务至关重要的特征,从而推动模型性能的显著提升。 该

方法不仅深化了 SPPF 模块在跨尺度特征融合方面的效

能,也为应对复杂检测环境下的绝缘子识别任务提供了

强有力的算法支撑。

图 4　 SPPF-LSKA 结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

SPPF-LSKA

1. 2　 颈部网络

　 　 1)
 

GhostConv
为了优化改进型 YOLOv8 模型的部署效率,并在确

保高性能的同时减轻模型负担,本研究使用了幻影卷

积(GhostConv)策略替换部分传统卷积,以显著降低模型

参数量,实现轻量化部署。 本研究将模型颈部网络中的

传统卷积替换为 GhostConv,旨在促进模型轻量化,从而

加速检测过程,提升实时性与资源利用率。 GhostConv 技

术独特之处在于其两阶段处理流程,如图 5 所示。

图 5　 GhostConv 结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

GhostConv

首先利用基本卷积操作高效提取特征图,捕获输入

数据的关键信息;随后通过一种成本低廉的线性变换机

制生成新的冗余特征图,新的冗余特征图与原始特征图

相结合,共同构成了最终的输出。 GhostConv 的结构设计

巧妙地避开了对额外卷积层的依赖,实现了计算资源的

大幅节省。 与传统方法相比,极大地提升了网络的计算

效率与运行速度。 此创新性集成不仅维持了模型的检测

精度,还为其实际应用,尤其是在资源受限环境下的快速

部署,奠定了坚实的基础。
2)

 

注意力机制

在小目标检测任务中,通过不同的卷积信道提取目

标的不同特征将导致太多的训练资源被用于无小目标区
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域,从而导致网络的训练效率低下,为了解决这一问题,
本文将 YOLOv8 的颈部网络中添加了通道混洗注意力机

制[22](shuffle
 

attention,SA),模型获得了更强的全局特征

理解力,强化了模型对关键信息,特别是对小目标的聚焦

能力。
SA 模块巧妙融合通道与空间注意力机制的优点,首

先将输入特征图分割为多个子集,随后对这些子集独立

执行细致的注意力计算过程,旨在深度挖掘各子集内的

特征相关性。 计算完成后,再将这些经过增强的子集合

并,重构形成输出特征图。 这一分而治之的策略,不仅增

强了模型对全图范围内特征交互的敏感度,还通过结构

化的重组提升了特征的有效利用。

2　 实验与分析

2. 1　 数据集

　 　 本次研究中,使用了公共数据集“绝缘子缺陷图像数

据集” [23](The
 

insulator
 

defect
 

image
 

dataset,
 

IDID),共有

1
 

600 张高分辨率绝缘子图像,包含 insulator、Broken 和

Flashover
 

damage
 

三类标签。 为了使模型了解更多的绝

缘子特征,进行了色彩空间转换,改变图片的色调、饱和

度和曝光度等数据增强操作来扩展数据集,从而得到

3
 

076 张绝缘子图像,先抽取 20%的图像样本作为独立的

测试集合,余下的数据按 8 ∶ 2 的比例进一步划分成训练

集与验证集。
2. 2　 模型评估

　 　 在目标检测领域的研究中,评估模型检测性能的指

标具有特殊的重要性。 针对模型复杂度这一维度,本研

究采纳了两个核心度量标准参数量用以衡量空间复杂

度,反映模型存储需求的大小;浮点运算量则用于评估时

间复杂度,揭示模型运行过程中计算资源的消耗情况。
此二者共同构成了评估模型效率与部署可行性的重要依

据。 对于算法准确性的评估,本研究选取了 IoU 阈值取

0. 5 平均精确率均值(mAP)作为关键性能指标。
平均精准率由准确率(Precision) 与召回率(Recall)

决定,是衡量模型算法在每个类别上的检测好坏的直观

标准。 如式(7)所示。

Precision =
TP

TP + FP

× 100% (7)

式中:TP 为图片中正确预测物体的数量;FP 为图片中错

误预测物体的数量。
召回率如式(8)所示。

Recall =
TP

TP + FN

× 100% (8)

以召回率为横坐标,每个召回率对应的查准率最大

值为纵坐标,绘制 Precision-Recall 曲线,对曲线取积分求

曲线下面积即为 AP 值。 而平均精确率均值是对所有类

别的平均精确率取平均得到的。 平均精确率均值越高,
代表算法的性能越好,如式(9)、(10)所示。

AP = ∫1

0
P( r)dr (9)

mAP = 1
C ∑

C

K = 0
APK (10)

2. 3　 模型训练

　 　 模型训练及评估使用的 CPU 为 Intel( R)
 

Xeon( R)
 

Gold
 

6130
 

CPU
 

@
 

210
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,深度学习框架为 pytorch2. 1. 2。 使用分辨率为

640×640 的样本图像,选择 Adam 作为网络的优化方式,
每个批次训练 32 张图片。 前 3 个 epoch 使用学习率为

0. 1 的预热学习策略,之后的初始学习率为 0. 01,并采用

余弦退火学习率衰减策略。 训练共进行 150 个 epoch,每
个 epoch 的学习率逐渐降低,以提高模型的稳定性和

性能。
2. 4　 结果分析

　 　 1)
 

对比实验

为直观表现本研究方法对绝缘子缺陷图像的检测结

果,将本研究方法与现阶段常用的目标检测方法进行对

比, 对 比 方 法 包 括
 

Faster
 

R-CNN、 Retinanet、 SSD、
RTDETR、 YOLOv5、 SEP-YOLOv8[24] 、 MDH-YOLOv8[25] 、
YOLOv8,结果如表 1 所示。 实验结果表明,YOLO

 

系列

模型在检测性能上整体优于其他主流算法,其中双阶

段目标检测网络 Faster
 

R-CNN、RTDETR 在模型参数量

上却远超过单阶段目标检测网络,在无人机电力线巡

检中应用是不切实际的。 SSD 作为常用的单阶段目标

检测网络,检测精度最低,mAP @ 0. 5 仅为 53. 1%且运

算复杂。 而在基于
 

YOLO
 

系列改进的算法中,本研究

方法在正常绝缘子、破损绝缘子以及闪络缺陷检测的

准确率和
 

mAP@ 0. 5 指标上均优于
 

YOLOv5、 SEP-
YOLOv8、

 

MDH-YOLOv8 和 YOLOv8,展现出更优越的

检测性能。
2)消融实验

为了验证本研究方法的有效性,故在 YOLOv8 模型

的基础上,基于 IDID 数据集,开展消融实验,表中“√”的
位置表明采取了这种改进策略,每组实验使用相同的超

参数以及训练方式,实验结果如表 2 所示。
实验 1 为未经改进的原始 YOLOv8 模型在输电线路

绝缘子设备缺陷检测测试数据集上的基准表现。 在实验

4 将 YOLOv8 的基础主干网络替换为创新的 LSKNet,并
集成 SPPF-LSKA 模块,显著增强了模型跨尺度特征融合

的能力,mAP@ 0. 5 提升了 3. 6%,同时分类准确率提高

了 2. 6%。 值得注意的是,当实验 5 引入 SA 模块可以
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　 　 　 表 1　 绝缘子缺陷检测各种模型性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

various
 

insulator
 

defect
 

detection
 

models

模型
AP / %

正常 破损 闪络
mAP@ 0. 5 / % 参数量 / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs

Faster-R-CNN 0. 971 0. 67 0. 531 0. 658 72. 3 26. 8
RTDETR 0. 974 0. 503 0. 4 0. 559 41. 5 14. 10
Retinanet 0. 916 0. 627 0. 471 0. 605 36. 37 145. 36

SSD 0. 965 0. 481 0. 347 0. 531 25. 6 33. 6
YOLOv5 0. 98 0. 916 0. 833 0. 87 10. 55 7. 1

SEP-YOLOv8 0. 987 0. 953 0. 868 0. 904 3. 2 3. 2
MDH-YOLOv8 0. 991 0. 943 0. 882 0. 92 18. 8 28. 6

YOLOv8 0. 984 0. 944 0. 874 0. 887 10. 4 7. 2
本研究方法 0. 991 0. 979 0. 914 0. 931 22. 08 18. 6

表 2　 本研究方法的消融实验结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

methods
 

presented
 

in
 

this
 

paper

实验 LSKNet LKSA Shuffle
 

Attention GhostConv
AP / %

正常 破损 闪络

mAP@
0. 5 / %

参数量 /

( ×106 )
浮点数 /
GFLOPs

1 × × × × 0. 984 0. 944 0. 874 0. 887 10. 41 7. 2
2 √ × × × 0. 991 0. 965 0. 929 0. 928 21. 07 18. 4
3 × √ × × 0. 983 0. 935 0. 877 0. 877 11. 38 8. 3
4 √ √ × × 0. 99 0. 968 0. 92 0. 923 23. 5 20
5 √ √ √ × 0. 994 0. 957 0. 92 0. 93 23. 5 20
6 √ √ √ √ 0. 991 0. 979 0. 914 0. 931 22. 08 18. 6

使模型更加关注目标的关键特征,且并未在模型结构层

面增添额外的神经网络或参数量,在确保了模型推理速

度稳定的基础上提升了对输入图像特征提取的能力,有
效提高了模型的鲁棒性。 实验 6 将颈部网络的部分常规

卷积替换为 GhostConv 后,使模型在浮点计算量上压缩

为原来的 93%,参数量压缩为原来的 93. 9%,并且绝缘子

缺陷中破损情况的检测精度提升了 2. 2%,改进的模型在

检测精度方面并没有因为为参数量和浮点运算量的减少

而降低,说明 GhostConv 在减少模型复杂度的同时,增强

模型的表达能力。 汇总上述 4 项改进措施,结果显示综

合应用这些策略能实现最优性能提升:检测精度可达到

96. 2%,同时 mAP@ 0. 5 时达到 93. 1%,充分满足了绝缘

子图像高精度检测的应用需求,有效地实现了复杂背景

下小目标的精确检测。 本研究方法与 YOLOv8 在不同评

价指标上随迭代次数的性能变化如图 6 所示。 在准确率

变化曲线中,两种算法在初始训练阶段的准确率波动较

大。 经过约 20 次迭代后,本研究方法的准确率增速开始

超越 YOLOv8, 并在后续训练过程中始终保持高于

YOLOv8,至训练结束,本研究方法的准确率达约 0. 99,而
YOLOv8 为约 0. 98。 在召回率变化曲线中,本研究方法

在整个训练过程中召回率均高于 YOLOv8,表明其在正

样本捕捉方面具有更强的表现,至训练结束,本研究方法

的召回率约为 0. 88,而 YOLOv8 约为 0. 83。 对于平均精

确度 mAP@ 0. 5,本研究方法在训练中后期的表现同样

优于 YOLOv8,且 mAP@ 0. 5 逐渐趋于稳定并始终领先。
在约第 75 轮时,本研究方法的 mAP@ 0. 5 达到约 0. 9,而
YOLOv8 约为 0. 8,训练结束时,本研究方法和 YOLOv8
的 mAP@ 0. 5 分别为约 0. 93 和 0. 88。

在 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 的变化曲线中,本研究方法在

整个训练过程中均显著优于 YOLOv8,表明其在不同 IoU
阈值下的整体表现更佳。 至训练结束,本研究方法的

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 达约 0. 74,而 YOLOv8 约为 0. 65。 综

上所述,从准确率、召回率以及平均精度均值来看,本研

究方法在整体性能上优于 YOLOv8,尤其在模型收敛速

度和最终性能指标上表现更为优越。
3)结果可视化

为了直观展示本研究方法的检测效果,图 7 所示为

YOLOv8 和本研究方法在实况拍摄下、昏暗背景以及复

杂背景拍摄下的检测表现,同时利用算法模拟下雨、雾
霾及强光环境下的场景,以测试模型在多种自然环境

中的检测性能,从而验证其在真实应用场景中的适应

能力。
　 　 图 7

 

(a)中简单环境下对绝缘子自爆缺陷的实时检

测精度仅为 39. 3%,表明 YOLOv8 对小目标缺陷的提取

能力较弱;相比之下,本研究方法以 80%较高的精度精准

定位出绝缘子,且缺陷检测精度为 63%,实现了对绝缘子

特征的有效提取。 图 7
 

(b)显示,YOLOv8 在昏暗背景下

对破损缺陷的检测准确率仅为 83%,本研究方法不仅以
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图 6　 评价指标对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators

高达 92%的准确率定位出绝缘子位置,更是以
 

88%的准

确率检测出绝缘子破损的小目标缺陷。 图 7( c)中复杂

背景下 YOLOv8 出现了误检的情况(如黄色框选中范

围),是由于背景中塔杆的色彩与绝缘子接近,干扰了模

型的判断,而本研究方法对于这种低对比度以及复杂背

景下的检测效果表现更好,如图 8
 

(c)所示,未出现误检,
以 95%的高精度定位出绝缘子,并且对破损缺陷检测准

确率高达 88%。
图 7(d) ~ (f)为不同环境条件下(分别为下雨、雾霾

和强光背景) YOLOv8 与本研究方法的检测可视化结果

对比。 尽管图像质量受到环境因素的影响,本研究方法

依然表现了优越的检测性能。 图 7
 

( d)中 YOLOv8 出现

了对闪络绝缘子的误检情况(如黄色框选中范围),而本

研究方法并未出现误检,相较于未改进的模型,破损缺陷

绝缘子的检测准确率有效提高 1. 3%。 尤其是在强光环

境下,如图 7(f)所示,YOLOv8 对破损缺陷绝缘子的准确

率低至约 50%,而本研究方法依旧保持超过 80%的高精

度检测率。 结果表明,本研究方法能够有效适应多种自

然环境,具有更强的适应性和鲁棒性。
4)

 

CPLID 数据集对比实验

为进一步验证本研究方法的泛化能力,本研究同时

在中国电力线绝缘子数据集( chinese
 

power
 

line
 

insulator
 

dataset,
 

CPLID)上与其他目标检测模型进行了性能对

比,实验结果如表 3 所示。

表 3　 绝缘子缺陷检测各种模型性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

various
 

models
for

 

insulator
 

defect
 

detection

模型
AP / %

正常 破损

mAP@
0. 5 / %

Faster-R-CNN 0. 428 0. 456 0. 233
RTDETR 0. 530 0. 650 0.

 

342
Retinanet 0. 560 0. 60 0.

 

524
SSD 0. 643 0. 577 0.

 

461
YOLOv5 0. 903 0. 967 0. 935

SEP-YOLOv8 0. 917 0. 986 0. 951
MDH-YOLOv8 0. 912 0. 981 0. 946

YOLOv8 0. 896 0. 989 0. 943
本研究方法 0. 943 0. 994 0. 968

　 　 CPLID 数据集由无人机在实际电力线路巡检过程中

采集,涵盖正常绝缘子和缺陷绝缘子图像共 848 张,具有

高度的场景真实性与复杂性,为了增强模型对绝缘子特

征的学习能力,将数据集扩增至
 

2
 

234
 

张图像,从而加强

样本多样性并丰富特征空间。 可以看出本研究方法在

CPLID 数据集的表现优于现阶段的主流算法,与 YOLO
系列的检测模型相比,本研究方法在检测绝缘子缺陷方

面表现出显著的优势,在实际电力线路巡检任务中具有

更强的适应性和应用前景。
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图 7　 YOLOv8 与本研究方法在不同环境下的检测效果

Fig. 7　 Detection
 

effect
 

of
 

YOLOv8
 

and
 

improved
 

model
 

in
 

different
 

backgrounds

3　 结　 论

　 　 考虑到输电线路绝缘子缺陷检测过程中目标小、分
布零散、易受背景及噪音干扰等问题,本研究提出并改进

了一种基于 YOLOv8 的输电线路绝缘子缺陷检测模型。
引入了 LSKNet 代替原网络结构,使模型能够根据不同目

标的特性自适应地选取和调整卷积核的大小,显著增强

了对复杂场景下缺陷识别的鲁棒性。 提出了 LSKA-SPPF
模块,该模块通过融合全局上下文信息,为缺陷检测提供

了更为精细的特征表示。 此外,对颈部网络结构注入 SA
注意力机制,强化了对小目标的聚焦能力,同时将其部分

常规卷积层替换为 GhostConv,有效减少了模型的参数量

和计算负担。 与现有模型相比,本研究所提出的模型展

现出更高的准确性,且在复杂环境下表现出更强的适应

能力。 下一步工作计划将关注本研究方法的通用性,改
进后的模型结构展现出良好的扩展性,为今后的研究和

实际应用提供了广阔的探索空间。 未来的工作将专注于

扩展数据集中的缺陷种类,从而进一步提升模型的适用

性和泛化能力,以实现对各类缺陷更高效的检测。
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