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改进 YOLOv8 的轻量化绝缘子缺陷检测算法
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 摘　要               绝缘子作为输电线路的核心组件，对其潜在缺陷进行及时检测，是保障电力供应稳定可靠的技术关键。

针对现有算法在检测中存在的精度不足、漏检率高以及模型复杂度大难以部署等问题，文章提出了一种

改进的 YOLOv8 轻量化检测算法，用 SPD-Conv 替换主干网络传统卷积，以增强低分辨率图像的检测

能力；Neck 部分引入轻量级卷积 GSConv，并采用 CSPPC 结构替代 C2f，减少了冗余计算，进而高效

提取空间特征。此外，将回归损失函数改为 WIoUv3，增强模型对低质量样本的关注度。实验结果表明，

相较于原始 YOLOv8 算法，改进后的算法在绝缘子缺陷检测任务上的 mAP 达到 93.8%，提高了 1.8%，

且各类缺陷平均精度均有显著提高，同时模型更加轻量化，有效提升了输电线路智能化维护的效率。   
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0  引言

绝缘子是电力系统中的关键组件，主要功能在于支撑输

电线路和电气绝缘。但长期暴露于复杂多变环境下，经常承

受物理应力和化学侵蚀，导致出现自爆、闪络、损坏以及表

面裂纹等问题。绝缘子缺陷的潜在危害可能导致区域性乃至

整个地区的电网故障，造成不必要的经济损失并影响输电线

路的安 全。

传统巡检工作主要依赖人工，存在高难度、高风险和

效率低等局限性。基于无人机航拍图像的智慧巡检，可以

有效地检测和定位绝缘子等电气部件的缺陷或故障 [1]。但输

电线路关键部件缺陷的精确检测仍是亟待 攻克的技术难题，

同时现有检测模型的尺寸和计算需求构成边缘设备部署的

难点。近年来，深度学习的发展推动了目标检测算法的演进，

主要形成了以 R-CNN 系列为代表的两阶段检测（如 Faster 

R-CNN、Mask R-CNN）和以 YOLO 系列为代表的单阶段

检测两大技术主流。Tao 等 [2] 为了解决绝缘子自爆缺失的检

测问题，设计了一种新的基于深度卷积神经网络的方法，

采用级联结构，对绝缘子缺陷检测具有良好的鲁棒性。李

瑞生等 [3] 加入残差网络以及多级特征融合方法优化 SSD 网

络结构，用于 检测输电线路复杂背景下的销钉缺陷。Zheng

等 [4] 利用 K-means ++ 聚类得到更有利于检测绝缘子的锚盒，

提出一种对 YOLOv7 改进的检测方法，实现在复杂背景下

小目标的精确检测。Zhang 等 [5] 所提出的 YOLOv8s 改进模

型，在基线模型上增加多尺度大核注意力以及 GSC-C2f 模

块。在简化计算的同时，也提高了模型对缺陷重要信息提取

的能力。在实际应用场景中，模型检测精度越高，一般需要

更复杂的网络模型，检测的实时性无法得到保证。以上研究

都只在小目标检测精度或降低模型复杂度方面取得了进展，

但在兼顾轻量化与检测精度之间的平衡，仍存在进一步优化

空间。为了能在边缘设备上高效部署的同时保持检测精度，

本文以 YOLOv8n 架构为基础，提出了一种改进的轻量化绝

缘子缺陷检测算法。

1  算法原理

YOLOv8 算法包含五种不同的型号。考虑到计算资

源要求以及实时  检测速度，选择具有快速、 准确等特点的

YOLOv8n 作为 基准模型。YOLOv8 的主要结构包括主干特

征提取网络（Backbone）、特征强化提取网络（Neck）以

及检测头（Head）三个部分 [6]。其网络结构如图 1 所示。

在 YOLOv5 网络结构基础上，换成了梯度流更为丰富的 C2f

结构，采用无锚分体式检测头 ，有助于提高准确性和更高效

的检测过程。Head 部分采用了目前主流的解耦头结构，将

分类和检测头分离，用于缓解分类和定位任务之间的冲突 。

从 Anchor-Based 换成了 Anchor-Free[7]，对长宽比不规则的

目标具有更强的适应性。预测盒边界的回归任务采用分布式

聚焦损失（distributed focal los s, DFL）和 CIoU；引入 Task-

Aligned Assigner[8] 进行动态样 本分配，从而有效提高模型的

检测精度。
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图 1  YOLOv8 网络结构

改进后的 YOLOv8 网络结构如图 2 所示，具体改进策略

体现在以下四个 方面：（1）在主干网络中引入SPD-Conv模块，

确保对低分辨率图像以及绝缘子破损、飞络等小目标缺陷图

像上的准确检测能力；（2）在  Ne ck 网络区域采用轻量级卷

积 GSCo nv，直接替换原始卷积层，有效减少了深层网络中

的信息冗余，计算成本和内存占用较小；（3）将 Neck 中的

C2f 模块全部替换为 CSPPC，网络的参数量显著减少，有效

地 减少了网络的计算复杂度，同时检测精度并未下降；（4）

由于绝缘子缺陷图像中不可避免地存在一些低质量的样本，

使用 WIoUv3 损失函数替代 CIoU 损失，缓解对模型泛化能

力的负面影响。
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图 2  改进后的网络结构

1.1  SPD-Conv 模块

卷积神经网络（CNN）在目标较小或处理低分辨率图像

的任务时，性能会显著下降。这主要归因于 传统卷 积神经网

络中的细粒度信息丢失，在学习有效特征表示方面的能力不

足。SPD-Conv（空间深度转换卷积）模块 的引入为 CNN 架

构设计提供了新的可能性 [9]。SPD-Conv 结构如图 3 所示。

在 SPD（空 间到深度）层中，按照一定比例对输入大小为

S×S×C1 的特征图进行下采样，得到四个子图。然后对子特征

图进行沿通道维度的拼接，在此过程中，通道维度中的所有

信息得到了完整保留。Conv（非跨步卷积）层使用 C2 滤波

器来调整通道数量。
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图 3  SPD-Conv 模块结构

1.2  轻量级 GS Conv 模块

在绝缘子的智能巡检任务中，复杂度高的模型难以实现

实时检测要求。由深度可分离卷积（DSC ）构建的轻量级主

干网络，在减少模型参数和浮点运算数方面表现出显著效果，

但其精度仍不足以满足需求。为此，采用了一种 新型的轻量

级卷积 GSConv（ghost-shuffl  e convolution）[10]，用以降低模

型复杂度的同时保持精确度。如图 4 所示，GSConv 结构由

标准卷积层、批归一化（BN）和 SiLU 激活函数组成的通道

密集卷积（SC）模块处理输入特征图。随后，该特征图通过

DSC 模块进行处理，并与原始特征图在不同通道维度堆叠。

混 洗（shuffl  e）操作将 SC 生成的特征均匀 渗透到 DSC 生成

的特征的每个部分，生成最终的输出特征图。GSConv 采用

大 核尺寸的深度可分离卷积，有效解决了在浅层网络中无法

捕获足够感受野的问题。
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图 4  GSConv 网 络结构

1.3  CSPPC 模块

CSPPC 模块是基于 PartialConv 以及 DualConv 的设计的

一种全新结构。 部分 卷积（PConv）的基本原理是通过减少

不必要的计算以及内存使用来高效提取空间特征 [11]。这种
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结构相  比传统的卷积只在输入的少数通道上使用 滤波器，节

省计算开销，提高计算速度。图 5 为 C2f 和 CSPPC 结构，

CSPPC 将 Bottleneck 中的 Conv 全部替换为 PConv。
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图 5  C2f 和 CSPPC 的结构示意图

1.4  损失函数优化

在训练中，不断进行参数优化、调整等，可以得到更精

确的预测结果。在基准模型中边界框回归损失函数采用 CIoU

进行衡量预测框和真实框之间的接近程度。但是在预测框与

真实框没有重叠时，梯度无法有效反向传播，模型将难以从

中学习到有价值的信息。WIoU 损失函数定义为  [12]：

                                    （1）

                     （2）

                                                    （3）

                                                   （4）

式中：x、y、xgt、ygt 分别为预测框以及真实框中心点坐标；

Wg 和 Hg 为预测框与真 实框所构成的最小封闭框的宽和高；β、

r 为离群度和非单调聚焦系数；α 和 δ 为可调整的超参数。

WIoUv3 损失函数采用动态非单调聚焦机制，可以增强

模型对低质量样本的关注程度，提高模型的泛化能力。

2  实验准备

2.1  实验环境

本实验使用操作系统是 Ubuntu20.04，运行内存是

24 GB，使用的深度学习框架为 PyTorch，具体配置情况如

表 1 所示。在网络训练中，所有输入图像大小统一调整为

640 px×640 px，训练 epoch 设置为 300，batch 大小设为 16，

初始学习率设为 0.01，采用 SGD 优化器。在整个实验过程中，

保证相同的实验条件以及参数设置。具体超参数选择如表 2

所示。

表 1  环境配置

类别 环境规格

操作系统 Ubuntu  20.04.6 LTS

编程语言 Python 3.9.0

深度学习框架 PyTorch 2.5.0

CPU Intel(R) Core(TM) i9-14900K

GPU NVIDIA GeForce RTX  4090

内存 24 GB

表 2  实验参数

 参数名称 参数值

训练轮次 300

批量大小 16

初始学习率 0.01

图像输入大小 640 px×640 px

优化器 SGD

动量系数 0.937

2.2  实验数据

本文所用实验数据集由中国输电线路绝缘子数据集

（Chinese power line insulator datasets, CPLID）、绝缘子缺

陷图像数据集（IDID）[13] 以及其他公开网络捕获组成。使

用多元化的数据组合策略，可以有效减轻单一数据集带来的

潜在性能偏差或过拟合问题。绝缘子数据集图像共计 4 420

张，使用 LabelImg 工具进行标注。按照 8:1:1 的比例将数

据集划分训练集、测试集和验证集。标签类别包括四种：正

常绝缘子、污染闪络、破损和自爆。不同类型的绝缘子缺陷

如图 6 所示。

（a）正常绝缘子 （b）自爆

（c）破损 （d）闪络

图 6  标签类别示例

2.3  评 价指标

在评估绝缘子缺陷检测算法的性能时，本文采用如下

指标对其进行比较：精确度（Precision）、召回率（Recall ）

以及平均精度（mAP）。精确度是所有被分类为正样本的

实例中，真正为正样本的比例。对于故障图像占比较少的情
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况，仅用此指标无法反映对故障的

识别能力。召回率表示被正确识别

为正样本占所有实际为正样本的比

例。计算公式 [14] 为：

       （5）

           （6）

平均精度是所有类别的平均精度（AP）求平均而得出

的，综合考量了精确度（P）和召回率（R）两个指标。计

算公式为：

                                                    （7）

                                                    （8）

式中：TP 是正确检测的样本数；FP 是误检的样本数；FN 是

漏检的样本数；M 是数据集的类别数。

为了检验本文方法是否具有实时性，还采用了浮点运算

数（FLOPs）以及参数量（Parameters）衡量模型的大小和复

杂度。

3  结果与分析

可视化热力图是一种用于可视化数据分布的工具。颜色

越深代表置信度越高，即在目标检测过程中对相应位置的关

注程度更高。热力图对比结果如图 7 所示，蓝色区域代表背

景，橙红色区域代表绝缘子及其缺陷。热力图可视化结果中

不仅精准框定了绝缘子缺陷的位置，亦输出了对应的置信度。

改进模型的颜色更加集中，检测精度也高于原始模型，在绝

缘子缺陷检测任务中更有优势。

（a）原始模型

（b）改进模型

图 7  热力图可视化结果

3.1  消 融实验

为了验证各个改进模块对绝缘子缺陷检测的效果，本文

在绝缘子图像数据集上进行消融实验。实验结果如表 3 所示，

“√”表示该模块被使用，“×”表 示未使用。

实验 A 使用 YOLOv8n 进行缺陷检测；实验 B 用一个

GSConv 模块替换了 Neck 里面原来的卷积，而在没有任何额

外计算量的情况下 mAP@0.5 提升 0.7%；实验 C 基于实验 B

的基础上加入一个轻量化 CSPPC 模块替换 Neck 中的 C2f，

FLOPs 下降至 7.2×109，相比于基线降低 12.1%；实验 D 再 把

主干网络中的部分 Conv 替换为 SPD-Conv，从而降低更多计

算量以 及参数量。经过微调之后，重点针对绝缘子破损、飞

络缺陷等小目标，mAP@0.5 提高到 93%，极大地改善了对

小尺度目标以及低分辨率图像的检测性能；实验 E 即 为本文

提出的改进方法，在此基础上对模型进行了轻量化处理，因

此其参数量大幅减少，复杂度也较低。其中精确度为 94%，

提高了 2.7%，mAP@0.5 值增加了 1.8%，上升至 93.8%，

FLOPs 降至 7.1×109，参数量降低了 20%。由此可见，本 文

提出的方法不仅可以提高模型检测能力，而且可以有效提升

模型效率，更加有利于模型在实际应用场景中部署，尤其是

资源受限的情况。

为了直观感受 YOLOv8n 与改进模型的差别，对两种模

型的性能进行对比，如 图 8 所示。精确度 - 召回率（P-R）

曲线描述的是不同阈值下精确度和召回率之间的关联。曲线

越接近坐标轴的右上角越好。图 8（a）（b）分别为改进前

后的 P-R 曲线对比，改进模型的平均精度在各个类别上的

百分点都有提高。0.6% 的平均精度增长用于预测正常绝缘

子，飞络、破损和自爆绝缘子的缺陷检测分别增长3.5%、2.0%

和 1.2%。

（a）原始 P-R 曲线

表 3  消融实验比较

实验 GSConv CSPPC S PD-Conv WIoU P/% mAP@0.5/% 参数量 /106 FLOPs/109

A × × × × 91.3 92.0 3.0 8.2

B √ × × × 93.0 92.7 2.9 8.1

C √ √ × × 91.3 92.2 2.4 7.2

D √ √ √ × 93.3 93.0 2.4 7.1

E √ √ √ √ 94.0 93.8 2.4 7.1
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（b）改进后的 P-R 曲线

图 8  模型性能对比

3.2  不同算法对比

本文将所提方法与当前主流的多种方法进行对比，实

验结果均详细记录在表 4 中。实验数据表明，Faster R-CNN

检测精度较高，但结构复杂、计算耗时长。而 YOLOv12 的

FLOPs 最低，为 6.5×109 ，但在本研究采用的数据集上所达到

的检测精度却相对偏低，未能满足对检测准确性的要求。本

文方法的精度和模型参数量 分别为 93.8% 和 2.4×106 ，均优于

其他算法，实现了精度与效率的良好平衡。

表 4   不同算法对比

模型 mAP@0.5/% 参数量 /106 FLOPs/109

Faster R-CNN 92.3 — —

YOLOv5n 91.2 2.5 7.2

YOLOv8n 92.0 3.0 8.2

YOLOv10n 91.9 2.7 8.4

YOLOv12n 90.8 2.5 6.5

本文方法 93.8 2.4 7.1

3.3  不同复杂场景的对比

为了确保检测结果在实际应用场合的全面性和可 靠性，

本研究设计了多场景对比 实验，涵盖了以下三种不同的测试

环境：目标物体与周围环境的对比度较高的单一 场景；无 人

机在密集分布的绝缘子环境中拍摄，图像中绝缘子数量多且

分布紧密，背景复杂的多变 场景；弱光条件或特殊气象条件

下（如雪天）拍摄的特定场景。

在每种 场景中，精心挑选出具有代表性的图像进行对比，

如图 9 所示。单一场景下 ，Y OL Ov8n 对绝缘子破损的检测

精度仅为 60%，可见其对小型目标缺陷的提取能力较弱，相

比之下，改进模型以 80% 的精度精准定位出绝缘子缺陷；多

变场景下，改进的 YOLOv8n 对飞络绝缘子缺陷的检测准确

率略高；特定场景（雪天）下，并未出现误检，改进的模型

对破损缺陷检测准确率高达 90%。 通过这一对比验证，可以

得出结论，经过改进的模型的置信度显著优于原始模型，改

进网络的性能也明显优于原始网络。

原
始
图
片

Y
O

LO
v8

n
本
文
方
法

（a）单一场景 （b）多变场景 （c）特定场景

图 9  不同背景下的绝缘子缺陷检测

4    结语

绝缘子故障对电力系统稳定性构成重大挑战，在巡检过

程中现有模型难以在边缘设备上部署，本文基于 YOLOv8n

算法进行轻量化改进，实验结果表明所提方法的有效性：相

比于基线模型，改进后的算法在绝缘子缺陷检测任务上的

mAP@0.5 为 93.8%；对于飞络、破损以及 自爆绝缘子的小目

标缺陷，其平均精度均有明显提升，增强了模型在区分细微

缺陷特征方面的能力；浮点运算量和模型大小大幅度降低，

实现了更快的检测速度。同时，在面对多种场景考验时，该

方 法仍能取得 良好检 测效果，在鲁棒性和普适性上也具有优

势，能够满足绝缘子巡检在实际场景中的应用需求。

未来的研究可以提高模型对极端光照、严重污秽及覆冰

雪等恶劣情况下的识别率，探索更多的前沿方法来保障电力

系统 的安全稳定运行。
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0  引言

随着 5G 技术在工业互联网及物联网领域的广泛应用，电

子信息系统的连接边界急剧扩张，面临着传统集中式防御失

效与边缘侧计算资源受限的双重困境。海量异构终端接入导

致的网络攻击面扩大，使得基于全流量分析的传统安全手段

难以满足低时延与隐私保护的严苛需求 [1]。针对网络切片场景

下数据分布差异显著及未知威胁演进快速的特性，建立一套

融合轻量级身份认证、边缘实时检测与云端协同智能的传输

机制显得尤为迫切。研究旨在突破传统单点防御局限，利用

云边协同架构实现对加密流量特征的深度挖掘与模型自动化

迭代，形成感知、分析至响应的安全闭环，对于构建具备自

适应能力的内生安全体系具有重要理论意义与实际应用价值。
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