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摘 要：为快速准确地检测输电线路绝缘子缺陷，文中基于改进YOLOv8模型，开展对绝缘子缺陷的智能识别检测。

首先，根据无人机现场航拍图像构建了输电线路图像数据集 2300幅；其次，以YOLOv8作为基础模型，采用可形变卷

积AKConv替换模型中的固定卷积，并在特征融合过程中引入坐标注意力（coordinate attention，CA）机制，增强模型对

缺陷特征的自适应性与关注度，同时，在模型训练时引入NWD损失函数，提高了模型对缺陷目标的定位精度；最后，

利用测试集图像对改进后的模型进行测试。结果表明，改进后模型的mAP可达94.66%，相较于原模型提升了2.83%，

将检测结果与SSD、Faster RCNN、YOLOv7等算法模型相比较，验证了所用模型的有效性。
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0 引言

作为电力传输的重要部件，绝缘子承担着线路的

电气绝缘、导线支撑等关键作用，其工作状况对线路

的正常运行至关重要[1]。然而，绝缘子在长期运行过

程中，可能因自然环境、机械应力、污染以及温度变化

的影响，出现性能退化或损伤，从而影响其正常工作

并威胁线路的安全[2-4]。因此，及时准确地检测绝缘

子状态，发现其潜在的缺陷，已成为保障输电线路安

全运行的重要任务[5]。传统的绝缘子检测手段主要

依赖人工巡检和定期的物理检查。此类方法在一定

程度上能够识别出较为显著的缺陷，但随着电力网规

模的扩展和线路监测需求的增加，传统手段逐渐暴露

出效率低、覆盖范围有限、实时性差等问题，且人工巡

检不仅耗时费力，还易受到人为因素的影响，难以确

保检测的全面覆盖[6]。因此，亟需寻求一种高效、精

确的自动化检测方法，以满足输电线路绝缘子检测的

要求。

随着机器视觉的发展，使用目标检测算法检测

耐张线夹、绝缘子等电力设备缺陷，已成为主流手

段。如：李俊轩等人针对输电线路耐张线夹压接

图像，构建了一种多尺度（multi-scale，MS）目标检

测网络 YOLO-MS 对压接缺陷进行识别，成功实现

了智能化检测，其 mAP 可达 92.57%，模型检测速度

为 26 帧/秒 [7]；Chang R 等人针对线路中绝缘子的自

爆、开裂等缺陷，提出采用一种改进 YOLOv7 的目

标 检 测 算 法 ，其 对 绝 缘 子 缺 陷 的 检 测 精 度 为

89.9%[8]；黄新波等人针对玻璃绝缘子在检测过程

中相近色干扰的问题，提出将深度学习与灰度化

算法相结合，有效提升了对玻璃绝缘子的检测精

度，其检测精度可达 92%[9]；亢洁等人针对航拍绝

缘子目标尺度较大、检测效果不佳的问题，提出采

用加权特征金字塔模块对 YOLOv7 模型进行改进，

成功对绝缘子自爆、污损以及破损等缺陷进行检

测，其 mAP 值可达 93.9%[10]；李斌等人针对航拍图

像中绝缘子缺陷区域像素占比小、尺度差异较大

等问题，提出采用反卷积与多分支检测网络构建

MSD2Net 模型，成功实现了绝缘子缺陷的智能检

测 [11]。综上可知，绝缘子各类缺陷可能具有不同的

视觉特征，且在微小缺陷的识别上表现不佳，同

时，无人机航拍图像中绝缘子缺陷占比较小，拍摄

角度不同会导致缺陷目标的变化尺度较大。

为实现快速、准确地检测输电线路绝缘子缺
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陷，文中提出了一种基于改进 YOLOv8 的输电线路

绝缘子缺陷检测方法。通过某公司无人机拍摄图像

与网络公开数据库，构建输电线路绝缘子图像数据

集，具体包含“自爆”、“污闪”以及“破损”3类缺陷的

绝缘子图像 2300幅，并以YOLOv8模型为基础，在缺

陷检测时对模型进行优化改进。具体方法如下：1）

针对模型在特征提取过程中对输入图像形变不敏感

的问题，提出使用可形变卷积 AKConv，对输入图像

的特征进行自适应调整，增强了模型对绝缘子缺陷特

征的提取能力；2）在特征融合过程中，引入坐标注意

力（coordinate attention，CA）机制，提升模型对缺陷目

标的关注度；3）在模型训练时引入损失函数（normal‐

ized wasserstein distance，NWD），提高了模型对缺陷

目标的定位精度。该方法可为巡检人员开展绝缘子

缺陷的智能检测提供技术参考。

1 基于改进YOLOv8的缺陷检测

1.1 yolov8目标检测网络

YOLOv8[12]相较于该系列之前的版本，优化了模

型的网络架构，并采用自适应多样本匹配，能够更好

地处理复杂的图像特征和多样的目标检测任务；同

时，采用多堆叠卷积结构 C2f模块，优化了特征层通

道数，并在减少卷积次数的同时，加快了网络模型的

检测速度，可对输入图像直接预测图像中目标的类别

与位置，其模型的网络结构如图 1 所示。模型由

Backbne、Neck 以及 Head 三部分构成。首先，Back‐

bne作为模型对图像特征的提取模块，绝缘子图像输

入后先经过 Resize 操作，将其大小统一为 640×640×

3，经多个卷积层（Conv）、归一化（batch normaliza‐

tion，BN）以及标准函数（SiLU）后，能够自动从图像

中学习并提取出不同层次的特征；其次，Neck作为模

型特征融合模块，通过将不同分辨率的特征图融合，

确保模型能够同时感知不同尺度大小的目标；最后，

Head作为模型对目标分类与定位，能够在图像信息

传播过程的同时，得出目标缺陷的定位、置信度以及

类别信息。

1.2 模型的优化改进

文中基于 YOLOv8 目标检测算法，开展对绝缘

子缺陷的智能检测。由于无人机航拍图像中绝缘子

缺陷占比较小，缺陷目标的变化尺度较大，模型在微

小缺陷的识别上表现不佳，因此，采用 AKConv、CA

注意力机制以及 NWD 损失函数对模型进行优化

改进。

1.2.1 可形变卷积AKConv

普通卷积（标准卷积）在作用时位置固定，只能

提取图像当前窗口的局部特征信息，无法有效捕捉

图像中其他位置的特征。为了克服这一局限，文中

采用可变形卷积 AKConv 调整模型的采样网格，使

得卷积核能够适应图像中物体的形变或不规则结
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图1 YOLOv8网络结构图
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构，从而提高了网络的灵活性和表现力。同时，AK‐

Conv采用一种新的卷积运算方式，通过优化采样策

略和减少卷积核参数，在提高模型性能的同时降低

了硬件计算的负担，其网络结构如图 2所示。首先，

AKConv 对输入特征层进行初始化采样，用于确定

卷积核的初始位置与采样形状；其次，利用卷积操作

进行特征提取，在提取过程中为适应目标大小或形

状的变化，引入偏移量进行调整；最后，将卷积核在

输入特征层中滑动进行特征提取，并将提取结果输

入下层网络进一步处理。

图2 AKConv结构图

1.2.2 CA注意力机制

CA注意力机制通过将位置信息嵌入到通道注意

力，使得网络适应不同位置的图像特征[13]。首先，对

输入的特征层沿着水平坐标与垂直坐标对每个通道

进行池化（pooling），分别生成尺寸为C×H×1与C×1×

W 的特征层 zh、zw；然后，对其进行级联运算，并利用

1×1 的卷积进行降维，生成中间特征层 Fi，具体计算

可表示为：

Fi=d（f 1×1（[zh，zw]）） （1）

式中：[zh，zw]表示沿着空间维度的级联运算（concat‐

enation operation），d为非线性激活函数，f 1×1为卷积

运算；沿着空间维度对Fi进行分解（spilt），并利用 1×

1 卷积进行升维度操作，结合 sigmoid 函数生成最后

的注意力向量 gh、gw，则加入注意力的输出 FCA可表

示为：

FCA=F×gh×gw （2）

文中将 CA 注意力机制引入模型上采样与下采

样过程中，从而在特征融合中提升模型对缺陷目标的

关注度。

1.2.3 NWD损失函数

与传统交并比度量模型损失（intersection over

union，IoU）不同，NWD 主要通过计算两个边界框之

间的高斯分布距离，以此衡量边界框的相似性[14]，并

缓解 IoU在小目标检测过程中的局限性。文中采用

NWD 替换原模型中 SiLU 损失函数，其基本原理如

下：首先采用二维高斯分布对模型预测出边界框进行

建模，以一组随机边界框为例，假设预测框高斯分布

坐标Na为（xa，ya，wa，ha），对应真实框高斯分布坐标Nb

为（xb，yb，wb，hb），此时，引入wasserstein距离衡量边界

框的相似度，则 Na、Nb二阶 wasserstein距离的具体计

算方式为：
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然而，W 2
2 ( Na,Nb)度量的是距离，不能直接用于

衡量相似度，因此，需对其进行归一化处理，具体计算

方式为：

NWD ( Na ,Nb) = e ( -
W 2

2 ( Na,Nb)

C
) （4）

则其损失值可表示为：

LNWD=1-NWD（Na，Nb） （5）

2 实验结果与分析

2.1 模型的训练与检测

文中开展输电线路绝缘子缺陷检测的实验环境

由软件与硬件两部分构成。硬件设施包括处理器 In‐

tel Xeon E5-2678 v3、RTX 3080 Ti 显卡、12G 视频存

储器、128G RAM；软件设备使用的是Windows 10 的

操作系统，深度学习框架是 Pytorch 和 Visual Studio

Code。基于输电线路无人机航拍巡检，构建了 2300

幅绝缘子图像，其中无缺陷图像 354幅。“自爆”、“污

闪”以及“破损”3 类缺陷图像的数量占比分别为

25.6%、45.8%、28.6%。将图像数据集按9：1的比例划

分为训练集与测试集，并在训练集中取 10% 作为模

型训练过程中的验证集，输入改进的模型后，其训练

过程中损失曲线与验证曲线如图 3 所示。由图 3 可

知，模型损失值随着模型迭代次数的增加逐渐降低，

最终趋于收敛，其中训练损失值降低为 2.917，验证损

失值为3.349。
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图3 模型训练损失曲线

训练完成后，加载模型的最优权重，并利用测试

集图像对模型进行测试；同时，为验证所用方法的有

效性，文中在相同实验环境与参数设置下，将检测结

果与SSD、Faster RCNN、YOLOv7等算法模型相比较，

其对比结果如表 1所示。由表 1可知，各类模型对绝

缘子3类缺陷的检测性能均在80%以上，其中，“自爆”

与“破损”类缺陷的检测精度较高，表明其在图像中的

特征较为明显，而“污闪”类缺陷的检测精度相对较低，

其平均检测精度的差异主要是由于此类缺陷所引起，

通过对检测结果进行分析发现，“污闪”类缺陷的检测

受无人机拍摄角度影响较大，光照条件较差、反光等

情况下拍摄的图像特征较弱，从而导致此类缺陷产生

误检与漏检；同时，文中所提出的改进YOLOv8模型

的检测精度最高，其mAP、准确率以及召回率分别可

达94.66%、88.95%和96.24%，相较于原YOLOv8模型

分别提升了 2.83%、0.77%和 2.62%，表明模型经改进

后，性能的提升主要体现在对漏检率的降低。此外，

各模型的检测速度相差较小，但YOLOv8模型经改进

后，检测速度略微下降，这是由于所用改进模块的作

用方式较为复杂。综上所述，文中所提出的改进YO‐

LOv8模型的综合性能最优。

表1 不同模型的检测结果对比

目标检测模型

SSD

Faster RCNN

YOLOv7

YOLOv8

改进YOLOv8

自爆

97.34

98.88

98.68

98.73

99.12

AP/%

污闪

80.48

82.51

84.31

86.52

89.92

破损

87.53

90.39

91.88

90.24

94.94

mAP
/%

88.45

90.59

91.62

91.83

94.66

召回率
/%

83.71

85.13

85.95

86.33

88.95

准确率
/%

92.63

93.68

95.16

95.47

96.24

检测速度
（帧/秒）

26

22

28

32

29

以两幅带有缺陷的绝缘子图像为例，分别采用

文中所用模型与对比模型进行检测，结果如图 4 所

示。图中不同类别缺陷采用不同颜色的矩形框，数

字代表模型对该类缺陷的置信度。由图可知，对比

模型 SSD、Faster RCNN 以及 YOLOv7 对绝缘子“污

闪”、“破损”类缺陷均产生不同程度的漏检，而原

YOLOv8 模型相较于其他对比模型漏检数较少，且

检测置信度较高，但面对同一图像中的多处缺陷，

依然产生了漏检现象。而文中提出的模型经过优

化改进后，可一定程度上减少对缺陷的漏检，且检

测置信度也高于原模型，表明文中所用方法的有

效性。

a）SSD

b）Faster RCNN

c）YOLOv7
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d）YOLOv8

e）改进YOLOv8

图4 不同模型的检测结果对比

2.2 消融实验

文中基于改进 YOLOv8 模型，开展对输电线路

绝缘子缺陷的智能检测，为更好体现所用改进方法的

有效性，采用消融实验得出各改进点对模型整体性能

的贡献程度，其实验结果如表 2所示。由表2可知，组

1在原模型加入 AKConv后，其 mAP为 93.16%，相较

于原模型提升了1.33%，而检测速度无变化；组 2在组

1 的 基 础 上 引 入 CA 注 意 力 机 制 后 ，其 mAP 为

93.84%，相较于组 1 提升了 0.68%，但“自爆”与“污

闪”类缺陷的检测精度略微降低，“破损”类缺陷的检

测精度提升，表明 CA 注意力机制可提升模型对“破

损”类缺陷的关注度；此外，组 3的检测结果相较于另

两组最优，但其检测速度较低，表明 NWD 损失函数

在提升模型检测精度的同时引起模型速度的下降。

同时，为更好的体现 3 组消融实验对检测结果的影

响，文中采用可视化工具Grad-CAM[15]展示模型的决

策区域，结果如图 4所示，图中颜色越深表明模型对

该区域的关注程度越强。组 3的决策区域颜色高于

组 1与组 2，表明了文中所用模型对绝缘子缺陷的检

测识别更为有效。

表2 消融实验结果

实验组

1

2

3

所用方法

AKConv

√

√

√

CA注意力机制

√

√

NWD损失函数

√

自爆

99.42

99.26

99.12

AP/%

污闪

88.37

88.16

89.92

破损

91.69

94.11

94.94

mAP
/%

93.16

93.84

94.66

FPS
/（帧/秒）

32

32

29

a）组1

b）组2

c）组3

图5 决策区域可视化

此外，文中结合消融实验与模型检测结果进行统

计分析发现，组 1、组 2和组 3在对模型进行改进后，

可一定程度减少对缺陷的漏检，但“污闪”类缺陷的漏

检率仍然较高，这是由于污闪的发生通常波及的绝缘

子区域较大，同一绝缘子缺陷面积较为分散，模型通

过矩形框对其进行检测定位时，受模型计算漏检率方
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式的影响，导致漏检率数值较高。

3 结语

为快速、准确地检测输电线路绝缘子缺陷，文中提

出了一种基于改进YOLOv8的输电线路绝缘子缺陷检

测方法。首先，构建了包含“自爆”、“污闪”和“破损”3

类输电线路绝缘子缺陷图像 2300幅；其次，针对无人

机航拍图像中绝缘子缺陷占比小、图像尺寸变化大，以

及模型在特征提取过程中，对输入图像形变不敏感的

问题，提出引入可形变卷积AKConv、CA注意力机制

以及 NWD 损失函数，对 YOLOv8 模型进行改进，其

mAP 可达 94.66%，相较于原模型提升了 2.83%。同

时，通过消融实验，验证所用改进方法的有效性，并分

析了模型漏检率较高的原因；最后，将文中所用模型的

检测结果与 SSD、Faster RCNN、YOLOv7 以及 YO‐

LOv8相比较，其综合性能最优。该方法可为巡检人员

开展绝缘子缺陷的智能检测提供技术参考。
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