
改进Yolov8的绝缘子缺陷检测

摘 要：在绝缘子检测过程中，由于航拍绝缘子图像中背景复杂，检测目标尺度相差较大等特点，容易出现漏检和误检。为了能更准确地检测出缺陷的绝缘子，提出了一种CHD-YOLO算法模型。首先，在颈部网络中，采用轻量级的跨尺度特征融合模块CCFM(Cross-Scale Feature Fusion Module)，更好地利用特征信息，并降低了网络的计算复杂度，减少网络计算开销。然后，将HAttention(Hybrid Attention Transformer)注意力机制融入YOLOv8n算法中，以获取更多细节特征，提高模型提取和融合目标特征的能力。最后，引入Dynamic Head模块，增强检测头的尺度感知、空间感知和任务感知性能，提高模型对那些难以检测的小缺陷区域的识别能力。实验结果表明，改进后的 YOLOv8模型mAP 值达到了 93.0%，相较于原 YOLOv8提升了 2.3%。该方法在精度和速度上达到了平衡，满足了电力系统绝缘子缺陷准确的检测需求。
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Improved insulator defect detection for Yolov8

Abstract：In the process of insulator detection, due to the complex background in the aerial insulator image and the large difference in the scale of the detection target, it is easy to miss and misdetect. In order to detect defective insulators more accurately, a CHD-YOLO algorithm model was proposed. Firstly, in the neck network, the lightweight cross-scale feature fusion module CCFM(Cross-Scale Feature Fusion Module) is used to make better use of the feature information, reduce the computational complexity of the network, and reduce the computational overhead of the network. Then, the HAttention(Hybrid Attention Transformer) attention mechanism was integrated into the YOLOv8n algorithm to obtain more detailed features and improve the ability of the model to extract and fuse target features. Finally, the Dynamic Head module is introduced to enhance the scale-aware, spatial and task-aware performance of the detection head, and improve the model's ability to identify those small defective areas that are difficult to detect. Experimental results show that the mAP value of the improved YOLOv8 model reaches 93.0%, which is 2.3% higher than that of the original YOLOv8. This method achieves a balance between accuracy and speed, and meets the needs of accurate detection of insulator defects in power systems.
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随着经济社会发展，人们的生活质量不断提高,电能在保障我国健康发展和人民生活有着举足轻重的作用，人们对用电需求逐年增长，致使电网必须要安全、稳定运行。[1]绝缘子是输电线路的重要部件，绝缘子的好坏直接决定线路的安全与否。[2] 由于绝缘子易受恶劣天气、人为因素等干扰，会造成绝缘子自爆等缺陷。绝缘子一旦发生故障，可能会造成供电中断，导致电网故障。为了保障绝缘子的安全可靠运行，及时对绝缘子检测变得尤为重要。[3]
传统架空输电线路绝缘子缺陷检测一般通过人工巡检方式进行。架空输电线路的数量增长使巡检规模更加庞大、巡检环境更加复杂，放大了传统绝缘子缺陷检测方法人力成本高、检测效率低的不足。随着人工智能技术的发展，深度学习目标检测算法越来越成熟，无人机巡检成为目前输电线路智能巡检的趋势。目前针对绝缘子的目标检测有如下两种方法：传统图像检测方法和深度学习检测方法。传统绝缘子缺陷检测方法例如霍夫变换、分水岭算法、边缘检测等,计算过程较为繁琐,只适用背景简单的绝缘子图像。[4]
近年来，随着深度学习发展,很多学者将卷积神经网络应用于绝缘子的缺陷检测上。目前，应用最为广泛经典目标检测算法主要分为两种类型：以R-CNN为代表的Two-Stage算法、以YOLO、SSD为代表的One-Stage算法。其中，Two-Stage算法先使用CNN网络(RPN)产生区域提取，然后再在区域提取上做分类与回归；而One-Stage算法则不生成候选框，而是在实现目标定位的同时处理预测目标分类问题。通常来说，前者精度更高，后者速度更快。
在注重提高检测精度的研究中，薛等人[5]将YOLOv5s算法融入注意力获取更多细节特征，采用BiFPN替换原本的特征金字塔结构，并用改进的损失函数和非极大值抑制以提高准确率。肖等人[6]在YOLOv5s的主干网络的末端和最后3个不同规模的卷积网络后加入GAM注意力模块，使模型可以在更大的网络上进行注意，在特征金字塔结构FPN的基础上，引入自适应特征融合ASFF模块，以获得更多特征，但漏检率过高。王等人[7]嵌入坐标注意力机制到骨干网络，使网络能够更加准确地对绝缘子及其缺陷进行定位；为解决绝缘子缺陷小目标特征丢失的问题，在主干网络尾端的空间金字塔池化模块引入多尺度深度可分离卷积，构建多尺度上下文敏感模块以充分提取多尺度信息，但检测速度不理想。章等人[8]针对雾天和雨天情形下脐橙果实图像准确率较低的问题，通过主干网络ResNet提取特征并结合FPN进行特征融合实现多尺度检测。为了快速获取井冈蜜柚果树的位置,叶等人[9]将原SSD算法的主干网络VGG替换为VoVNet,提高了特征提取能力。对样本数据进行了裁剪处理，有效提高了算法检测小目标的能力。针对原始FCOS存在图片特征提取不足，特征融合不理想等问题。刘等人[10]对FCOS进行改进，使用ResNeSt50代替原始主干网络ResNet50，利用特征图注意力和多路径表示相结合的方式来提高主干网络的特征提取能力。
在航空绝缘子图像中，绝缘子通常占据很大的面积，而缺陷只占很小的一部分，为提高小目标的检测效果，本文提出了一种基于CHD-YOLO检测算法。该算法的主要贡献有：为解决小目标易于漏检问题，使用跨尺度特征融合模块CCFM，增强模型对小尺度对象的检测能力。为解决背景干扰问题，引入HAttention注意力机制，结合通道注意力和自注意力，激活更多像素以高分辨率重建。为解决模型参数量大，计算复杂问题，引入轻量级检测头Dyhead，在降低计算内存成本的同时，保持了高效的图像处理能力。
[bookmark: _Hlk167358629]1 YOLOv8网络
Joseph Redmon 等人最先提出YOLO的网络模型。You-Only-Look-Once(YOLO)算法，将图像分割成多个网格，预测每个网格内的边界框和其所包含的物体类别，并使用非极大值抑制(NMS)算法消除重叠的边界框。YOLOv8作为当前最新的YOLO模型，基于模型精度轻量化的考虑，本文采用模型体积小、检测精度高的YOLOv8n网络。YOLOv8的网络结构由骨干网络（Backbone）和特征提取网络（Neck）以及检测头（Head）组成。在骨干网络中，Backbone部分采用了跨阶段局部网络的结构，减少计算量并且增强梯度。采用空间金字塔池化模块，更好地提取空间特征。Neck部分基于PAN设计，先进行下采样操作，然后再上采样操作，对不同尺度特征图进行融合，使不同大小和形状的目标具有更好的适应性。Head部分，换成了解耦头结构，将分类任务和回归任务解耦,使用Anchor-Free 的思想其直接预测目标的中心点和宽高比例，减少Anchor框的数量，从而进一步提升模型的检测速度和精度。此外，YOLOV8的Loss使用 BCE Loss 作为分类损失;使用 DFL Loss + CIOU Loss 作为回归损失；在样本匹配策略方面：采用了Task-Aligned Assigner 样本分配策略。[11]

2 CHD-YOLO检测模型

目前YOLOv8检测绝缘子缺陷还存在检测精度低问题，为了提升检测精度，还可对该模型进行改进和提升。CHD-YOLO在颈部网络采用CCFM，以减少模型的参数数量，增强绝缘子的特征融合能力。然后，将HAttention注意力机制融入YOLOv8n算法中获取更多细节特征，提高模型检测微小缺陷的准确性。最后，引入Dynamic Head模块通过attention来统一目标检测head，增强模型目标的表达性，更加准确检测小目标。改进YOLOv8网络结构如图1所示。



[bookmark: _Hlk157778837]图1 改进YOLOv8网络结构
Figure 1 The network structure of YOLOv8 has been improved
2.1 跨尺度特征融合模块CCFM

在CNN中，卷积核尺寸不同，对应在图像输入的特征图的感受野大小也不同。文献[12]提出了一种新混合编码器，其通过内部尺度交互和跨尺度融合，将多尺度特征转换为图像特征序列，提高了特征提取能力。新编码器由两个模块组成，即基于注意力的尺度内特征交互（AIFI）模块和基于神经网络的跨尺度特征融合模块（CCFM）。CCFM其实就是常见的PaFPN结构：首先用若干层1x1卷积将所有的特征的通道数都映射至同一数目，，随后再进行top-down和bottom-up两部分的特征融合。



图2 CCFM中的融合块
Figure 2 Fusion block in CCFM

    CCFM基于变体D进行了优化，在融合路径中插入了几个由卷积层组成的融合块。融合块的作用是将相邻的特征融合成一个新的特征，其结构如图2所示。可以将这个过程表述如下。其中，Attn表示多头自注意力，Reshape表示将特征的形状恢复到与S5相同的形状。


    	(1)   	(2)

	(3)

2.2 注意力机制HAttention

HAttention注意力机制由陈等人[13]在2023Conference on Computer Vision and Pattern Recognition(CVPR)提出，结构如图3所示。该结构结合了通道注意力和基于窗口的自注意力机制，利用全局信息计算通道关注权重，激活更多像素，增加感受野，有利于对纹理部分的优化。



图3 混合注意力块
Figure 3 Mixed attention blocks

HAB 用于结合不同类型的注意力机制来激活更多的像素，它融合了通道注意力机制和窗口自注意力机制，提高了模型处理全局和局部信息的能力。在HAB中，token-mixer部分变为了并行。一条路做channel attention,另一条路做W-MSA。为了避免CAB与MSA在优化上产生冲突，作者给CAB前加了一个固定系数α。因此,对应的公式为:

 (4)

2.3 Dyhead 检测头

YOLOv8采用解耦头结构（Decoupled-Head），将分类和检测分离，这使得模型更具鲁棒性和适应性,但是由于航拍图像中分辨率也比较低，对小物体进行有效的检测和定位是依然存在一定困难。文献[14]提出了一种名为“动态头”的新型检测头，用于统一尺度感知（scale-awareness）、空间感知(spatial-awareness）和任务感知（task-awareness）。
完成尺度感知,基于语义重要性动态融合不同尺度的特征。计算公式如下。其中，πL(·)即尺度感知注意力，σ为Hard-sigmoid 函数，f(·)为1×1卷积的线性变换。

  	(5)

  	(6)
完成空间感知，使用可变形卷积让注意力学习稀疏，并在相同的空间位置聚合跨级别的特征。计算公式如下。其中，πs(·)即空间感知注意力，k为稀疏采样位置的个数，pk+Δpk是一个可移动位置，Δmk是位置pk处自学重要性标量。

	(7)
完成空间感知之后，利用动态线性整流函数，动态切换功能的开启和关闭通道。计算公式如下。其中，πc(·)为任务感知注意力，Fc为第c个通道的特征切片。

    	(8)
Dyhead结构图如图4所示


图4 DyHead 块

Figure 4 DyHead block
3 实验结果与分析

3.1 数据集构建
目前针对绝缘子数据集相对较少，所以需要去创建相关数据集，它们需要包含丰富的样本，这有利于后期的训练。由于绝缘子数据集大部分未发表，本文实验所使用的绝缘子图像数据集由两部分构成，一部分来自开源的中国电力线路绝缘子数据集(CBLID)，另一部分来自从网络电力相关资料渠道中搜集而来的图片。由于原始数据量有限，且存在各类别样本标签数量不均衡的问题，这样很容易导致过拟合，为提高模型鲁棒性和泛化性，本文将数据进行扩充，将已有的有限的数据集通过翻转和旋转等方式来进行数据样本扩充,得到6496张图片的新数据集。
3.2 实验环境配置
实验采用深度学习框架 Pytorch 和python编程语言，GPU 为NVIDIA GEFORCE RTX 3060，Batch Size的大小设置为4，其影响模型的优化程度和速度，同时其直接影响到GPU内存的使用情况，总共训练100 个epochs。实验参数设置如下表 1 所示。
表 1 实验参数设置
Table 1 Experimental parameter settings
	参数名称
	参数值

	批处理大小
	4

	图片尺寸
	640×640

	学习率
	0.01

	动量
	0.937

	迭代轮次
	100


3.3 评价指标
不同指标通常会产生不同的评价结果，因此有必要选择有效的指标进行评估。目前，在目标检测领域有很多指标。选取准确率、召回率和平均准确率值进行评估。表达式如下：

        	        (9)

	          (10)
其中TP（True Positive）是缺陷图中缺陷被识别的数量，FP（False Positive）是无缺陷图中被误判的数量，FN（False Negative）是缺陷图中缺陷被漏报的数量。以准确率和召回率绘制 P-R曲线，曲线下面积为 AP值,mAP是所有类别 AP的均值，用来评估模型整体对缺陷的检测精度,计算公式为：


	            (11)	           (12)
每秒帧数（FPS）是图像或视频处理中每秒处理的帧数的度量。
每秒千兆浮点运算（GFLOPS）测量在模型推理期间每秒执行的浮点运算的数量，作为模型计算效率的指标。
3.4 实验设计
3.4.1 不同检测模型对比实验
使用目前主流目标检测算法与本算法在相同数据集进行实验，结果如表2 所示：
表2 不同模型对比
Table 2 Comparison of different models
	Model
	Size
	P/%
	R/%
	mAP/%

	Fast-RNN
	640
	58.3
	75.5
	70.6

	SSD
	640
	96.5
	42.5
	62.8

	YOLOv5
	640
	95.1
	96.0
	92.6

	YOLOv8
	640
	90.3
	96.0
	90.7

	文献[1]
	640
	91.4
	89.0
	92.4

	文献[15]
	640
	91.1
	89.0
	92.1

	CHD-YOLOv8
	640
	89.1
	96.0
	93.0


表2展示了不同目标检测模型性能对比，其中CHD-YOLOv8模型mAP最高，有效地解决了小目标易漏检、错检问题。SSD 算法虽拥有最高的检测精度，但是平均检测精度只有62.8%，召回率更是最低，模型只在一方面相对优越，在其他方面不足，无法在实际条件下应用。由此可知，综合上述指标对比，CHD-YOLOv8模型检测精度能在实际场合中得到应用。
3.4.2 消融实验
下面对每个改进模块进行消融实验。分别验证3种模块单独加入、组合加入以及同时加入对YOLOv8算法的影响。消融实验结果如表 3 所示。
表 3 基于改进 YOLO8n 的消融实验
Table 3 Ablation experiments based on improved YOLO8n
	ID
	CCFM
	HAT
	Dyhead
	R/%
	mAP/%
	FPS

	1
	
	
	
	96.0
	90.7
	90.0

	2
	√
	
	
	95.0
	87.1
	97.7

	3
	
	√
	
	95.0
	90.4
	90.4

	4
	
	
	√
	96.0
	92.8
	26.4

	5
	√
	√
	
	94.0
	86.6
	97.5

	6
	√
	
	√
	96.0
	92.5
	26.4

	7
	
	√
	√
	96.0
	92.6
	26.4

	8
	√
	√
	√
	96.0
	93.0
	26.1


表 3 中“√”代表引用该方法，由表 3 可知，在模块单独加入实验中，引入Dyhead检测头对算法的提升最为明显，mAP值提升2.1 个百分点，但是其检测的速度fps随之变慢。引入 CCFM特征融合模块后Recall、mAP指标均小幅降低，但实验检测速度fps最高，说明其可节约计算资源但仍可保证对绝缘子的高精度检测。当向网络里融合了HAttention 注意力机制后，fps 提高了0.4，但mAP 指标有了少量损失,说明采用 HAttention注意力机制提高了网络特征提取的速度。当同时将CCFM特征融合模块、HAttention注意力机制和Dyhead加入 YOLOv8 中后，mAP@0.5指标有明显提升，提升了2.3%。说明模块同时加入效果最好，实现了“1+1>2”的效果。单独加入模块时，对 mAP值提升并不明显，但同时加入模块后，mAP值较之前有了很大的提升。综上所述，改进后的算法在满足实际需求的基础上性能更加优越。
3.4.3 可视化实验
为验证本文所提出的算法相对原算法效果更优，本文随机选取数据集中图片进行对比操作，结果对比如图5和图6所示。
[image: ]
(a)           (b)          (c)
图5 原始模型的检测结果
Figure 5 Detection results of the original model
[image: 围栏内的照片

低可信度描述已自动生成]
(a)           (b)          (c)
图6 改进模型的检测结果
Fig.6 Detection results of the improved model
图5显示了原始模型的预测结果，图6显示了改进模型的预测结果，其中红色框表示检测到的绝缘体目标，蓝色框表示检测到的缺陷目标。在图5(a)中检测到两个缺陷。当缺陷极小时不太容易被检测到。在图5(b) 中未检测到缺陷，很明显，具有与背景相似颜色的缺陷不能被很好地检测到。图5(c) 中只检测到一个绝缘子。而在图6(a)中检测到图5(a)中未能检测到的两个缺陷。图6(b) 检测出存在于绝缘子上的缺陷。图6(c)检测到位于右面的绝缘子。
4 结论与展望
为了进一步提高绝缘子缺陷检测精度，本文基于YOLOv8n模型进行改进，通过加入注意力HAttention,加强对小目标检测能力，将CCFM嵌入neck中，进一步提高微小缺陷检测的精度，再将检测头换为Dynamic Head，弥补耦合头带来的精度损失。通过以上结果表明,改进后的算法模型对比于原算法模型，平均检测精度提高2.3%，提升了算法的识别精度，是更为优异的绝缘子缺陷检测模型，满足了实际工作中的需求。但在检测速度还存在不足之处，因此今后将对网络模型进行轻量化，降低模型运算量，提高检测速度，实现检测精度的和检测速度的平衡。
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