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摘　要　为了保证电力系统的安全运行,使用无人机巡检技术对高压绝缘子进行日常检查是必要的.然而,受到电力线磁场和

飞行安全的影响,图像数据中绝缘子像素表征减少,进而导致绝缘子检测的准确性降低.针对上述问题,提出了一种有效优化

YOLOX(EfficientOptimizationYOLOX,EOＧYOLOX)检测模型.该模型首先利用空洞卷积(AtrousConvolution)的思想,提出

了空洞空间金字塔池化(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP)模块,消除图像中的无关信息,提高了网络识别感兴趣区域的

能力.其次,在特征融合阶段加入了注意特征融合(AttentioneFeatureFusion,AFF)模块,通过向融合特征图中补充深层语义

和浅层细节信息,提高了检测绝缘子的准确性.最后,针对传统损失函数不能准确反映两个边界框之间距离的问题,提出了一

种优 化 损 失 函 数,以 更 准 确 地 评 估 边 界 框 的 质 量.将 该 算 法 在 绝 缘 子 数 据 集 上 进 行 了 实 验 和 测 试,结 果 表 明,与 传 统 的

YOLOX 方法相比,该算法在识别绝缘子方面表现优异,mAP 值提高了约２．５９％.该模型的实时处理效率高达４１．２１帧每秒,

有效解决了绝缘子检测难题.
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Abstract　Toensurethesafeoperationofthepowersystem,dailyinspectionofhighvoltageinsulatorsusingUAVinspection

techniquesisnecessary．However,theinfluenceofpowerlinemagneticfieldandflightsafetyleadstoareductionofinsulatorpixel

representationintheimagedata,whichinturnreducestheaccuracyofinsulatordetection．Toaddresstheseissues,thispaperproＧ

posesanefficientoptimizationYOLOX(EOＧYOLOX)detectionmodel．Firstly,themodelmakesuseoftheideaofatrousconvoluＧ

tionandproposestheatrousspatialpyramidpooling(ASPP)module,whicheliminatestheirrelevantinformationintheimageand

improvestheabilityofthenetworktoidentifytheregionofinterest．Secondly,theattentionefeaturefusion(AFF)moduleisadＧ

dedtothefeaturefusionstage,whichimprovestheaccuracyofdetectinginsulatorsbysupplementingdeepsemanticandshallow

detailinformationintothefusedfeaturemap．Finally,fortheproblemthatthetraditionallossfunctioncannotaccuratelyreflect

thedistancebetweentwoboundingboxes,thispaperproposesanoptimisedlossfunctiontomoreaccuratelyassessthequalityof

theboundingboxes．Experimentsandtestsarecarriedoutontheinsulatordataset,andtheexperimentresultsshowthattheproＧ

posedalgorithmperformsexcellentlyinidentifyinginsulators,withanimprovementofabout２．５９％inmAPvalue,compared

withthetraditionalYOLOX method．TherealＧtimeprocessingefficiencyofthemodelisashighas４１．２１framespersecond,

whicheffectivelysolvestheinsulatordetectionproblem．

Keywords　Insulatordetection,Atrousconvolution,EOＧYOLOX,Insulatordataset
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１　引言

绝缘子是输配电系统中必不可少的部件,用于防止电流

从导体流向支撑结构.它们提供电气隔离和机械支持,从而

保持电网的完整性和稳定性.在保证电力系统安全可靠运行

中,绝缘子检测起着至关重要的作用.随着电力需求的增加

和高压输电线路的发展,绝缘子的正常工作变得越来越重要.

然而,由于环境条件,如污染、湿度和温度变化,绝缘体会随着

时间的推移而恶化.绝缘子缺陷会严重危及输电线路的可靠

运行和电力系统的稳定性[１].因此,对绝缘子状态的检测对

于识别潜在故障并采取预防措施,确保电力系统的可靠性和

安全性至关重要.及时检测和维护绝缘子,可以显著减少闪

络的发生,提高电网的整体性能[２].

目前,输电线路中的绝缘子检测方法主要是人工目视检

测和机器检测.人工视觉检测存在效率低、误差大、劳动强度

高等缺点[３],难以满足输电线路的要求.机器检测就是利用

各种先进的机器设备和技术手段,实现对绝缘子状态的自动

化监测和评估,以提高检测效率、精确性和全面性,减少人为

误差,及早发现问题并进行预防性维护,但是具有误报风险、

灵活性较差、维护成本高等缺点.

近年来,深度学习技术在计算机视觉领域蓬勃发展,基于

深度学习的目标检测方法在工业场景中得到了广泛应用[４].

与传统的计算机视觉方法相比,深度学习使用多层复杂的非

线性映射,这些方法可以学习更复杂的特征,提高检测的准确

性和速度[５].其次,深度学习技术具有端到端的学习能力,能

够自动捕获有效的异常特征,避免与手动功能设计相关的复

杂性.

基于深度学习的目标检测技术的发展主要分为两类:两
阶段检测方法和单阶段的检测方法.两阶段检测方法包括

RＧCNN[６],Fast RＧCNN[７],Faster RＧCNN[８],Cascade RＧ

CNN[９]和 MaskRＧCNN[１０].Ma等[１１]基于FasterRＧCNN,利

用 KＧmeans算法根据目标尺寸的实际分布特征生成聚类中

心,并对聚类中心进行均匀化操作生成自适应锚框的参数,提

高了区域建议网络搜索多尺度目标的能力.Sha等[１２]采用多

级融合结构生成具有精确位置信息和语义特征的多尺度特征

图,然后对 RPN 中候选区域的尺度进行校正,提高遥感图像

中多尺度飞机目标的检测精度.Yang等[１３]通过去除冗余的

深度特征,提高了网络精度,将参数量减少了３８．４％;为了减

少背景杂波,在特征提取网络的主干中引入 CBAM 注意模

块[１４],提高了模型对飞机目标的检测能力.

对于单阶段目标检测,常用的检测算法有 SSD[１５]、RetiＧ

naNet[１６]、YOLO 系 列[１７]、EfficientDet[１８]和 CenterNet[１９].

Yin等[２０]提出了 AFFＧSSD,首先使用注意力特征融合模块融

合浅层特征信息,以减少噪声并提高特征图中远处像素的相

关性.其次,使用聚焦分类损失函数来解决训练过程中正负

样本不 平 衡 造 成 的 模 型 退 化 问 题.Lin 等[２１]采 用 Swin

Transformer[２２]作为骨干网络,提高了网络的特征提取能力;

提出了自适应上下文特征提取模块,利用空洞可变形卷积对

感知域进行自适应调整,提取上下文特征,提高多尺度目标检

测效果.Wang等提出了 FreeAnchor模块[２３],从大释放估

计的角度设计优化的锚框匹配策略,解决了图像中密集小

目标的问题.Li等[２４]在骨干网络中引入了全局通道注意力

机制[２５],提高了对不同尺度目标的特征提取能力,抑制了冗

余信息的干扰;引入密集上采样卷积模块,扩展低分辨率特征

图,提高不同特征图的融合效果.

越来越多的学者对绝缘子检测进行了研究.文献[２６]在

YOLOv５中进一步融合了更高维特征,使用４个尺度进行特

征融合检测,解决了深层特征提取可能导致的信息丢失问题,

提升了小目标的检测能力.然而,由于结构的增加,模型复杂

度也随之提高.另一方面,Gou等[２７]在 CenterNet中引入了

RFB模块,通过设置不同的空洞率和卷积核大小来提取多尺

度信息,利用迁移学习参数共享和参数冻结进行优化微调,以

解决由于绝缘子数据量较小而导致的泛化能力不足问题.然

而,该方法仍然有较高的参数量(达６４．２×１０６).此外,Li
等[２８]在SSD的 Resnest５０特征提取网络基础上进一步加深

了网络,并引入了多通道注意力模块,增强了特征图组之间的

相互作用.通过对不同通道的特征赋予权重进行特征筛选,

提取了多尺度特征,从而加强了对特征的提取能力,并有效地

解决了绝缘子巡检中含有遮挡情况的检测问题.

通过分析上述深度学习检测方法,可以得出以下结论:

(１)在处理复杂的特征提取任务时,这些方法需要更多的

计算量和内存.

(２)在关注分类损失函数时,还需要调整超参数以平衡正

负样本,可能导致额外的实验和手动调整.

(３)这些检测方法可以完成较少类型的绝缘子检测,但对

各种形状及材质的绝缘子的检测能力不足.

为了解决上述问题,提高绝缘子的检测精度,本文提出了

一种EOＧYOLOX方法.本文的主要创新点如下:

(１)提出了一个 ASPP模块,该模块包含多个并行空洞卷

积分支,每个分支具有不同的空洞率,从而形成一个多尺度感

受野.

(２)提出了一个 AFF模块,以加强浅层特征图的细节信

息和深层特征图的语义信息的融合.

(３)提出优化的损失函数,以提供更多的特征信息并减少

训练阶段的推理时间,从而提高绝缘子检测算法的准确性和

鲁棒性.

(４)在各种天气条件下采集绝缘子图像建立了绝缘子数

据集,在该数据集上验证了所提算法的有效性.

２　本文方法

２．１　整体的网络结构

本文选择 YOLOX 作为基准网络,图１展示了本文改进

后 YOLOX 的总体网络结构.将骨干网络中的 SPP(Spatial

PyramidPooling,空间金字塔池化)模块改为 ASPP(Atrous
SpatialPyramidPooling,空洞空间金字塔池化)模块,它使用

多个不同空洞率的并行空洞卷积来扩展卷积核的感受野,从

而捕捉不同尺度的上下文信息.在 FPN 部分,通过 AFF
(AttentionFeatureFusion,注意特征融合)对主干网络的每个

阶段的输出特性进行融合,使提取的特征包含浅层细节信息

和深层语义信息,从而提高目标检测的准确性.最后,使用

GIoU 损失函数作为回归损失函数,使模型能够学习到更准

确的边界框预测,进一步提高目标检测的准确性.
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图１　网络的总体结构

Fig．１　Overallnetworkstructure

２．２　ASPP模块

传统的神经网络通常使用下采样来扩大感受野和提取特

征信息.这种方法对高级图像处理任务很有效,但可能不适

用于物体检测任务.其面临两大挑战:首先,下采样会导致信

息丢失.随着图像的不断提取,其分辨率会大大降低,从而导

致局部特征和精细细节的丢失.虽然线性插值上采样可以一

定程度上弥补这一问题,但其效果有限.其次,输入图像的大

小并不固定.为了克服这一问题,一种常见的方法是使用空

间金字塔池化,即将原始图像拉伸和缩放为不同大小,然后再

输入同一个网络进行融合.虽然这种方法可以提高准确度,

但相对较低.因此,找到一种既能扩大感受野,又能弥补降采

样造成的信息损失,同时还能提高处理速度的方法至关重要.

ASPP模块设计的主要思想来自于SPP 模块.ASPP模

块通过并行地使用多个不同空洞率的３×３空洞卷积层,捕获

多尺度上下文信息,有助于获取全局信息.每个空洞率提取

的特征在独立的分支中进一步处理和融合,以生成最终结果.

值得注意的是,空洞率为２的空洞卷积,卷积核的感受野为７

×７,其具体计算公式如下:

p＝２∗(dilaterate－１)×(k－１)k (１)

其中,p 是感受野大小,k是卷积核大小,dilaterate是空洞卷

积率.

在本模型中,使用２５６个输出通道的１个卷积和３个diＧ

lated卷积(速率＝{６,１２,１８}),包括批量归一化(BN)层.如

图２所示,将图像级特征的全局平均池化与扩张卷积的结果

进行卷积,然后融合以获得最终结果.

图２　ASPP结构

Fig．２　ASPPstructure

２．３　AFF模块

图像中有不同大小的目标,而不同大小的目标有不同的

特征.许多关于目标检测的研究发现:由于低层次特征的分

辨率较高,可以提取出更多的位置和细节等信息,但语义信息

较少且噪声较大;高层次特征包含更多的语义信息,但分辨率

较低,因此,当 YOLO 执行识别过程时,随着网络层数的增

加,每一层都会丢弃一些图像本身的特征信息,最终学习到的
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小目标特征较少,识别能力较差.故有人将特征图调整为相

同大小,然后进行合并.然而,这种方法在合并过程中会丢失

一些特征图自身的信息.

为了解决这个问题,AFF模块被用来改善不同比例尺特

征图之间的信息融合.AFF采用了多种注意力机制,包括全

局注意力、通道注意力和空间注意力.全局注意力用于计算

整个特征图的重要性,通道注意力用于对通道维度进行加权,

空间注意力用于对空间位置进行加权.AFF还将提取出的

各种特征传入不同的注意力模块,分别计算全局、通道和空间

维度上的权重.然后将经过不同注意力机制得到的权重分别

应用于各个特征图,得到加权后的特征图.由于 AFF无法直

接添加到 YOLOX 的结构中,因此我们改进了 AFF 的结构,

使其适应 YOLOX,如图 ３ 所示.我们使用 AFF 结构代替

FPN 的相加结构,建立输入 １和输入 ２之间的注意力机制.

AFF不仅能融合不同尺度的特征图信息,还能通过学习,建
立对不同尺度特征图的关注度,从而提高网络检测绝缘子的

准确性信息.AFF的计算公式表示如下:

Z＝M(X􀱇Y)􀱋X＋(１－M(X􀱇Y))􀱋Y (２)

其中,Z∈ℝC×H×W 是融合后的输出特征,􀱇表示初始特征集

成.融合权重 M(X􀱇Y)由０到１之间的实数组成,(１－
M(X􀱇Y))也是如此,这使得网络可以在X 和Y 之间进行选

择或加权平均.

图３　AFF模块

Fig．３　AFFmodule

２．４　损失函数

YOLOX的损失函数主要包括回归损失、置信损失和分

类损失.其中,交叉熵损失函数用于置信损失和分类损失,而

IoU 损失函数用于回归损失.

在回归损失中,IoU 损失函数用于计算预测框与真实框

的重叠程度.当预测框与真实框不相交时IoU 为０,即在不

相交的情况下,将无法计算IoULoss,因而导致其梯度为０并

且无法进行优化.为了解决这个问题,本文使用 GIoU 代替

IoU 作为损失函数:

GIoU＝IoU－|C/(A∪B)|
|C|

(３)

IoU＝A∩B
A∪B

(４)

当 YOLOX 采用 GIoU 损失作为回归损失函数时,该函

数综合了重叠区域和尺度,在训练过程中更好地满足了非负

性和对称性,提高了检测精度.此外,GIoU 具有尺度不变

性,对目标尺度不敏感.

LGIoU＝１－GIoU (５)
由上式可知,GIoU 的最大值为IoU.随着预测框和真实

框的接近,GIoU 的值也会越来越接近IoU:

Loss＝Lcls＋LGlou＋λLconf

Npos
(６)

其中,λ为回归损失补偿系数,本文假设为 ５.Npos为正样本

中锚点的数量,置信度损失和分类损失均采用二值交叉熵损

失,公式如下:

Loss＝－１
N ∑

N

i＝１
yi􀅰log(p(yi))＋(１－yi)􀅰

log(１－p(yi)) (７)
其中,yi 是二元标签０或者１,p(yi)是输出属于yi 标签的概

率.对于标签y为１的情况,如果预测值p(yi)趋近于１,那
么损失函数的值应当趋近于０.反之,如果此时预测值p(y１)

趋近于０,那么损失函数的值应当非常大.
通过在构建的网络中引入损失函数,有效地提高了模型

在训练过程中的收敛速度,从而进一步提高了绝缘子检测模

型的精度.

３　实验设计与分析

３．１　数据集

为了验证检测绝缘子算法的有效性,本文构建了一个在

各种天气条件下的绝缘子数据集.该数据集结合了几种数据

增强技术,包括随机翻转、图像裁剪、饱和度以及添加高斯噪

声.该数据集由４０００张图像组成,总共有７５００个绝缘体目

标.数据增强的目的是减少网络过拟合的发生,使训练后的

模型具有更优秀的泛化能力和检测性能.
在这个数据集中,当目标像素区域小于３２(times３２)像素

时,将其视为小目标;当目标像素区域在 [３２,９６]像素之间

时,将其视为中目标;当目标像素区域大于９６像素时,将其视

为大目标.

３．２　方法实现

本文的实验环境使用的计算机是 Windows１０６４位操作

系统、英 特 尔 (R)酷 睿 (TM)i７Ｇ１１７００ 处 理 器、英 伟 达

(NVIDIA)RTX４０００ 独立显卡和 ８GB 内存.它在 Python
３．６,Pytorch１．７．０和 CUDA１１．８下运行.

在这项工作中,训练阶段采用了冻结和解冻过程.训练

开始时,在前５０代中,冻结训练的批量大小为 １６,学习率为

１×１０－３.从５０代到３００代,解冻训练的批量大小为８,学习

率为１×１０－４.

３．３　评估标准

本实验采用精度、召回率、平均精度和参数作为评价指

标.P,R 和 mAP的计算式如下:

Presion＝ TP
TP＋FP

(８)

Recall＝ TP
TP＋FN

(９)

mAP＝
∑
n

k＝１
APk

n
(１０)
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其中,TP 是正样本被正确预测的数量;FP 是负样本被预测

错误的数量;FN 是正样本被预测错误的数量;AP 指的是第

k 类检测目标的平均精度,即 PR 曲线下的面积;mAP 是所

有类别的平均精度之和除以类别数.

３．４　消融实验

本文进行了一系列对比实验,每个实验都旨在评估所提

出模块的有效性.表１列出了在绝缘子数据集上进行的消融

实验结果.结果表明,尽管参数量有所增加,但添加 ASPP模

块后,R 值提高了８．４％,mAP值提高了２．１１％,FPS提高了

２．７５,这表明 ASPP 模块提高了网络对相关信息的关注度,

抑制了无关数据.用 AFF模块替换 FPN 中的 Concat部分

后,R 值提高了 ７．９％,mAP 提高了 １．８９％,FPS提高了

０．４９,证明了 AFF 模块在绝缘子检测中的适用性.此外,加
入 GIoU 损失后,R 值提高了７％,mAP 值提高了 １．６９％,

FPS提高了２．３３,证明了该模块在检测绝缘子方面的有效性.

最后,将 ASPP、AFF和 GIoU 损失合并为 YOLOX＋ASPP＋
AFF＋GIoU.实验结果表明,该模型的召回率、平均精确度和

FPS分别提高了１０．９％、２．５９％和３．４９.表１是使用该方法对

绝缘子数据集进行消融实验的结果.

表１　消融实验结果

Table１　Resultsofablationexperiments

Models R/％ mAP/％ FPS/(帧每秒)

YOLOX ８６．２ ９５．１０ ３８．７２
YOLOX＋ASPP ９４．６ ９７．２１ ４１．４７
YOLOX＋AFF ９４．１ ９６．９９ ３９．２１
YOLOX＋GIoU ９３．２ ９６．７９ ４１．０５

Ours ９７．１ ９７．６９ ４１．２１

实验证实,本文提出的方法可以提升 FPS,同时改善绝缘

子检测的 R 和 mAP值.

３．５　与现有方法的比较

为了证明该方法在检测绝缘子中的有效性,我们采用不

同的算法在相同的绝缘子数据集上使用相同的训练参数与其

他最先进的方法进行了比较.各种算法获得的 mAP 值如

表２所列.

表２　不同模型对比结果

Table２　 Comparisonresultsofdifferentmodels

YOLOV５ YOLOV７ Ours
F１ ０．９３ ０．９４ ０．９７

P/％ ９５．８９ ９５．８６ ９６．３５
R/％ ９１．１５ ９３．１０ ９７．１３

mAP/％ ９６．６２ ９６．７９ ９７．６９

从表中可以得出结论,该算法获得的 mAP 值优于其他

算法.与其他模型相比,本文提出的 NewＧstyleYOLOX 的

F１、P和 R都比较高.由此得出,本文提出的算法不仅可以

有效地检测杂质,而且具有较高的置信度.可以看出,加入

ASPP模块提取多尺度特征信息,可以显著改善网络的感觉

场.此外,加入 AFF模块可以使网络更精确地聚焦于感兴趣

的目标区域,从而提高目标检测精度.由此可见,本文提出的

方法在复杂环境下能够显著降低泄漏目标的检测率.

从图４可以看出YOLOv５检测效果较好,仅在复杂背景图

像上存在一个缺陷漏检.YOLOv７检测出大部分的缺陷,但是

未成功检测到位于图像边缘的绝缘子设备.本文算法检测出

所有的绝缘子设备及缺陷,且置信度整体较高,检测效果最佳.

图４　在绝缘子数据集上不同模型的对比结果

Fig．４　Comparisonofdifferentmodelsoninsulatordataset

为了有效评估,我们使用随分数阈值而变化的 F１,PreciＧ
sion和Recall,以及PR曲线,来评估绝缘子检测模型,如图５所

示.可以看出,本文算法在这些评估指标上对绝缘子的检测都

能达到较高的值.具体来说,我们通过改变Score_Threhold从

０到１来显示F１,Precision和Recall,结果说明了所提模型是很

出色的,其能够以很高的精度检测出输电线路中的绝缘子.

(a)PRcure (b)F１

(c)Precision (d)Recall

图５　F１,precision和 Recall随Score_Threshold变化的实验

结果以及PR曲线

Fig．５　F１,precisionandRecallvarywithScore_Threshold,

andPRcurves

结束语　为了提高绝缘子的检测精度,本文提出了一种

优化的 YOLOX检测方法.在该算法中ASPP模块的应用有

效抑制了图像中的无关信息;AFF模块有效结合了浅层特征

图的位置信息和深层特征图的语义信息,提高了绝缘子检测

的准确性.此外,该算法还采用了 GIoUloss来降低模型复

杂度,提高了检测效率,实现了绝缘子的精确检测.
然而,本文算法在复杂背景下检测仍然面临一些挑战.
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为了进一步提高该方法的性能,我们将在后续的研究中努力

对其进行优化,以降低复杂环境下的漏检率.
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