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基于EfficientNetＧYOLOv５s的绝缘子缺陷检测
王年涛,王淑青,汤　璐,马　丹

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北省 武汉市４３００６８)

[摘　要]针对目前复杂背景下绝缘子缺陷小目标检测准确率低的问题,提出一种深度学习框架下的 EfficientNetＧ
YOLOv５s神经网络检测算法,首先通过无人机航拍输电线路中含有各类绝缘子的图像,并通过图像增强技术丰富

图像数据集,然后用EfficientNet网络替换 YOLOv５s主干网络,用改进的网络对标注的绝缘子数据集进行训练和

测试,最后对模型的损失函数和非极大值抑制算法加以改进,进一步解决绝缘子目标重叠导致的漏检问题.实验

结果表明,改进的网络平均精度达到９８．５％,满足输电线路中绝缘子缺陷检测要求.
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　　在输配电线路中,绝缘子被广泛使用,起到对输

电线机械支撑和对地绝缘作用.绝缘子的状态对供

电系统正常运行起到至关重要的作用[１].绝缘子长

期暴露在户外,易发生老化、破损、自爆等故障,对此

类故障缺陷的排查一直是电力部门着力解决的问

题,早期的排查方法是通过人工现场巡检,检测效率

低且安全隐患大.随着无人机技术和深度学习的发

展,无人机航拍巡检成为输电线路绝缘子缺陷检测

的主流方法[２].
绝缘子检测方法归纳起来分为传统图像检测方

法和深度学习检测方法.传统的绝缘子缺陷检测方

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,且需要人工提取图像特征,只适用于背

景简单,图像清晰无遮挡的绝缘子图像.文献[３]根
据绝缘子的色彩模型和纹理特征对输电线路绝缘子

定位,计算绝缘子的片数,受重叠目标和遮挡的影响

较大;文献[４]根据绝缘子的轮廓和灰度,对比相邻

绝缘子片间的差异,检测绝缘子的破损缺陷,有较高

的检测精度,但受到遮挡的影响较大.随着深度学

习的发展,有很多学者将卷积神经网络应用于绝缘

子的缺陷检测上.具有代表性的深度卷积神经网络

有 Faster RCNN[５Ｇ６]、YOLO (You Only Look
Once)[７Ｇ８].文献[９]采用深度学习的方法对输电线

路中的绝缘子等关键部件进行检测,通过多层次卷

积特征图拼接融合对绝缘子的检测效果较好;文献

[１０]将 YOLOv４和改进的分水岭算法结合,检测绝

缘子自爆缺陷,检测的精度较高,但从检测结果看:
对重叠目标检测效果一般;文献[１１]提出一种级联

的卷积神经网络,先用 VGG 主干网络对绝缘子串

定位,再用Resnet主干网络对缺陷进行检测,级联

网络检测精度较高,但是牺牲了检测速度同时增加

了网络的参数量.
绝缘子检测首先要解决的问题是图像的获取.

由于公开的绝缘子数据集较少,绝缘子图像大多是

先通过无人机拍摄,再通过图像增强扩充数据集数

量.绝缘子自爆、老化、破损等小目标缺陷,对检测

模型的要求较高.针对这些问题,本文采用 EffiＧ

cientNet[１２]网络适应性替换 YOLOv５s主干网络,
通过EfficientNet网络提取绝缘子三种尺度的特征

图,再由 YOLOv５s网络中的特征金字塔结构进行

融合,对损失函数和输出预测模块中的非极大值抑

制算法加以改进,提高重叠目标检测能力,通过消融

实验对比检测网络的各项参数.

１　数据预处理

１．１　绝缘子图像采集

深度学习中常用的公开图像数据集有ImageNＧ
et数据集、COCO 数据集、PASCALVOC数据集、

CIFARＧ１０数据集等,这些数据集包含丰富的实验

图像,但不包含绝缘子图像,因此绝缘子数据集是一

个自制数据集,在允许无人机飞行的区域,通过大疆
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含绝缘子的视频,通过视频抽帧算法将视频转换成

图片,剔除掉对焦模糊和不包含绝缘子目标的图像,
最终采集到有效的绝缘子数据集图像共６００张.图

１是采集的绝缘子图像示例,有玻璃绝缘子(Glass
Insulator,GI)、陶 瓷 绝 缘 子 (PorcelainInsulator,

PI)、复合绝缘子(CompositeInsulator,CI),其中每

种绝缘子图像２００张.

图１　绝缘子图像示例

１．２　数据增强和标注

无人机采集的原视频为４K 分辨率,抽帧所得

的图像分辨率为３８４０×２１６０,直接对原图进行训练

对计算机硬件配置要求高,同时导致网络参数过多,
训练时间较长,因此通过图像裁剪算法将原图批量

裁剪成６４０×６４０分辨率,经过裁剪后有效的数据集

图像１５００张,每种绝缘子图像５００张.这些图像中

绝缘子的角度大多数为水平或垂直方向,为了避免

过拟合,同时提高网络模型的泛化能力,对无人机采

集的图片进行如图２所示的水平翻转、垂直翻转、随
机旋转、亮度变换、高斯模糊数据增强,丰富绝缘子

数据集.

图２　绝缘子图像增强

通过以上图像变换,收集到绝缘子数据集９０００
张,通过 LabelImg图像标注工具对数据集进行人

工标注,因需要对绝缘子进行分类和缺陷的检测,故
将图像标签标注为４种,分别是 GI、PI、CI、defect.
对数据集按８:１:１的比例划分成训练集、验证集、测
试集,正负样本比例为２:１,即正常绝缘子图像６０００
张,有缺陷的绝缘子图像３０００张.

１．３　实验环境配置

模型的训练和测试均在 GPU 上进行,计算机

硬件 配 置:CPU 型 号 为 IntelCorei５Ｇ１０６００KF,

GPU 型号为 NvidiaGeForceRTX２０７０SUPER
８GB,运行内存１６G;软件环境:系统为 Windows１０,

GPU加速库为 Cuda１１．０、Cudnn１０．０,深度学习软

件环境为 Anaconda、Pycharm、TensorFlow.

２　绝缘子检测算法原理

２．１　绝缘子检测框架

图３是绝缘子检测框架图,主要包括图像预处

理和检测网络.图像预处理包含无人机视频拍摄、
视频抽帧、图像裁剪和数据增强;检测网络主要分为

两个模块,即特征提取模块和特征融合模块,将预处

理好的图片首先通过 EfficientNet网络进行特征提

取,EfficientNet网络作为主干网络,提取绝缘子特

征图,为了提高网络对多尺度目标检测能力,以

YOLOv５s网络中的特征金字塔(FeaturePyramid
Network,FPN)作为特征融合层,最后输出层通过

改进的非极大值抑制算法(NonＧMaximumSupresＧ
sion,NMS)[１３]筛选目标框,对绝缘子进行定位,并
在输出图片上生成检测框并预测类别.

图３　绝缘子检测框架

２．２　改进的神经网络结构

YOLO网络作为开源的单阶段(Onestage)卷
积神经网络,相比于双阶段(Twostage)网络的优势

是网络不需要先生成候选框(RegionProposalNetＧ
work,RPN)这一步骤,同时版本从 YOLOv１升级

到 YOLOv５,在检测速度和检测精度上有较大地提

升,根据网络不同的深度和特征图宽度 YOLOv５细

分成 YOLOv５s、YOLOv５m、YOLOv５l、YOLOv５x
四个版本,每个版本的网络结构相同,结构主要由特

征提取模块、特征融合模块、输出预测模块三部分

组成.
目前针对绝缘子缺陷检测的研究较多,大多数

检测模型只针对单一类型的绝缘子做检测,因此对

神经网络模型的泛化能力要求较低.本文采集到的

绝缘子差异较大,绝缘子的形状、颜色、尺度等有较
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大的差异,采用现有检测网络直接对复杂多样的绝

缘子缺陷检测,对网络的泛化能力要求较高,一方面

需要大量的绝缘子数据集,另一方面需要迭代训练

较多的轮数,实验发现采用 YOLOv５s网络对绝缘

子破损和自爆等小目标检测时出现较多漏检,针对

这些问题,将 YOLOv５s主干网络改成EfficientNet
网络,提高网络对缺陷小目标特征的提取能力,大大

降低了缺陷小目标的漏检率,改进的网络模型可以

大大降低网络训练迭代次数,提高检测速度和检测

精度.
图４ 为 EfficientNetＧYOLOv５s网络结构图,

EfficientNet网络采用复合模型缩放思想,同时对卷

积神经网络的深度、宽度和图片分辨率进行变换,能
较好地适应不同尺度的绝缘子缺陷特征的提取和分

类,同时EfficientNet网络占用物理内存较小,使得

神经网络更加轻量化.

图４　EfficientNetＧYOLOv５s网络结构图

特征提取模块EfficientNet网络主要由９个阶

段组成,第１个阶段和第９个阶段本质是通过３×３
的普通卷积操作,即结构图中的CBH 结构,CBH 结

构是卷积(Convolution,Conv)、归一化(BatchNorＧ
malization,BN)、激活函数(HardSwish,HSwish)
的缩写,改进网络的激活函数均将原来的线性修正

单元(LeakyReLU)激活函数替换为 HardSwish激

活函数,函数的表达式如下:
f(x)＝xmin(ReLU,６)(x＋３)/６＝

０ x ≤－３
x(x＋３)/６ －３＜x ＜３
x x ≥３

{ (１)

其中x 表示神经元节点输入值,f(x)表示神经元

节点输出值,min(ReLU,６)表示ReLU 激活函数

的基础上设置最大输出为６,相比于原来的激活函

数有更快的计算速度.

EfficientNet网络中提取不同尺度特征图的结

构是中间连续堆叠的７个阶段的移动翻转瓶颈卷积

(Mobile Inverted Bottleneck Convolution,MBＧ
Conv)操作,其操作流程如图５所示,将６４０×６４０
的图片进行下采样特征提取,得到１６０×１６０、４０×
４０、２０×２０三种尺度的特征图.为了将任意大小的

特征图固定为相同长度的特征向量,传输给全连接

层,增加了空间金字塔池化结构(SpatialPyramid
Pooling,SPP)[１４],通过５×５、９×９、１３×１３三个尺

度的最大池化,减少绝缘子细节信息的丢失,同时扩

大图像的感受野,有利于绝缘子多尺度特征的预测.

图５　MBConv网络操作流程图

提取的特征图通过特征融合模块的多次卷积和

上采样,传递到输出预测模块,检测头(YOLOv５s
Head)将８０×８０、４０×４０、２０×２０三种尺度的特征

与原图结合,并通过评价指标计算出预测框的准确

率,从而实现绝缘子的检测.

２．３　改进的损失函数

损失函数是用来评价改进模型的预测值和真实

值之间差值的一项指标.基础网络 YOLOv５s的损

失函数包含边框回归损失(lossbox ),置信度损失(

lossobj ),分类损失(losscls ),YOLOv５s网络总损失

函数(Loss)为这三项损失函数的和,损失函数计算

公式:

Loss＝ ∑lossbox ＋∑lossobj ＋∑losscls (２)

由式(２)知,在基准模型 YOLOv５s网络中,三种损
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失函数的权重比例为１∶１∶１,这种权重分布适用

于多类目标的检测,在整体性能上有出色的表现,但
是为了使改进的网络模型更适用于绝缘子缺陷的检

测,赋予边框回归损失更高的权重,降低置信度损

失、分类损失权重,调整后三类损失函数的权重比例

为２∶０．５∶０．５.
通过上述对损失函数权重分布的调整,EffiＧ

cientNetＧYOLOv５s网络的总损失函数计算公式:

Loss＝２∑lossbox ＋０．５∑lossobj ＋０．５∑losscls

＝２∑lossbox ＋０．５∑(lossobj ＋losscls) (３)

GIoU引入最小外接框在一定程度上解决了检

测框和真实框没有重叠时损失值为０的弊端,但是

当绝缘子检测框和真实框出现完全重叠时,GIoU
便退化成IoU,且两个框在水平和垂直方向上收敛

速度较慢,基于此问题,改进的网络模型边框回归损

失采用 CIoU 定义,相比于IoU,CIoU 综合计算了

预测框和真实框之间的重合程度,以及中心点距离

和长宽比相似度,边框回归损失函数的计算公式:
lossbox ＝CIoUloss ＝１－CIoU ＝

１－IoU＋
d２(x,y)

c２ ＋αv (４)

α＝
v

(１－IoU)＋v
(５)

v＝
４
π２

(arctanwgt

hgt －arctanw
h

)
２

(６)

式中,x 表示预测框,y 表示真实框,IoU 表示预测

框和真实框的交并比,c是包含x 和y 最小边框的

对角线距离,d(x,y)表示预测框和真实框中心点

的欧氏距离,通过欧式距离解决了预测框和真实框

完全重叠或完全不相交时损失值为０的问题,如式

(５),α是用于平衡比例的权重函数,如式(６),v 用

来衡量预测框和真实框宽高比例相似性的参数,

w 、h 表示预测框的宽和高,wgt 、hgt 表示真实框

的宽和高.
改进模型的置信度损失和分类损失通过交叉熵

损失函数计算,计算公式:
lossobj ＋losscls ＝

－
１
n∑[yn ×lnxn ＋(１－yn)×ln (１－xn)] (７)

式中,xn 为实际输出值,yn 为目标输出值,n 为目

标类别数,该部分的损失函数计算为对每个检测目

标损失求和的平均值.

２．４　改进的非极大值抑制算法

原网络的输出预测模块,通过非极大值抑制算

法(NonＧMaximumSupression,NMS)来筛选目标

框,NMS算法:

Si ＝
Si IoU(M,bi)＜Nt

０ IoU(M,bi)≥Nt
{ (８)

式中M 为所有目标候选框中得分最高的框,bi 为

重叠的候选框,Nt 为设定的阈值,Si 为候选框的得

分.传统的 NMS算法检测到两个重叠目标时会计

算重叠目标候选框的交并比,当交并比大于设定的

阈值时,即两个目标重叠区域较大时,会直接将部分

遮挡的目标候选框得分归０而剔除掉,从而导致出

现重叠目标漏检的情况,采用SoftＧNMS算法解决

了这个问题,方法是综合比较候选框得分和重叠区

域交并比的重要性,通过权重比较,得到新的候选框

得分,再对候选框重新排列.SoftＧNMS算法:

Si ＝
Si,IoU(M,bi)＜Nt

Si(１－IoU(M,bi)),IoU(M,bi)≥Nt
{ (９)

与原 NMS算法相比,重叠候选框得分不会被

直接置０后剔除,而是进行降分处理,相邻的两个检

测框仍然保留在目标检测的序列中,降低了重叠绝

缘子漏检的概率.

３　实验过程及检测结果

３．１　实验评价指标

实验采用精确率(Precision,P)、召回率(ReＧ
call,R)、平均精度(AveragePrecision,AP)和平均

精度均值 mAP作为算法的性能指标,计算公式:
P ＝TP/(TP＋FP)

R ＝TP/(TP＋FN)

AP ＝∫
１

０
PdR

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)

TP表示被正确分类的正样本,FP表示被错误

分类的负样本.FN 表示被错误分类的正样本.精

确率P的具体含义为分类器认为是正类并且确实

是正类的部分占分类器认为是正类的比例.召回率

R的具体含义为分类器认为是正类并且确实是正类

的部分占所有确实是正类的比例.AP为P和 R所

围成的曲线面积之和,反映模型检测目标的平均精

度.mAP为所要分类的目标的 AP的平均值.

３．２　实验过程及分析

网络的超参数设置会影响到模型的检测精度和

速度,经过多次重复实验比较,选择了一组最优的模

型训练参数,初始学习率为０．００１,批大小(Batch
size)设置为８,训练轮数(Epoch)设置为８００轮,优
化器采用 Adam,权重衰减设置为０．０００５,输入图片

分辨率为６４０×６４０.
通过８００轮的训练,EfficientNetＧYOLOv５s网

络自动生成可视化结果,将每一轮训练的损失值绘

制成损失值曲线(图６),横坐标表示训练迭代轮数,
纵坐标表示网络模型损失值,其中黄色线表示边框

回归损失,绿色线表示置信度损失,蓝色线表示分类

损失,黑色线表示总损失,从图中可以看出,前２００
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轮损失值下降较快,即模型的收敛速度较快,训练至

６００轮后,损失值趋于稳定,最后总损失值为０．０１８,
表明EfficientNetＧYOLOv５网络对绝缘子的预测值

和真实值接近.

图６　EfficientNetＧYOLOv５s网络训练损失值曲线

将训练完的模型生成的评价指标数据绘制成评

价指标曲线(图７),横坐标表示训练迭代轮数,纵坐

标表示网络模型评价指标,其中蓝色曲线表示绝缘

子训练的精确率,红色曲线表示绝缘子训练的召回

率,黄色曲线表示绝缘子训练的平均精度均值.

图７　EfficientNetＧYOLOv５网络评价指标曲线

从图７中可以看出模型在前２００轮的训练数据

波动较大,随着迭代轮数的增加, 数据指标趋于稳

定,训练结束后改进的网络的精确率为０．９２５,召回

率为０．９７９,mAP为０．９８５.
从训 练 集 检 测 结 果 可 以 看 出 EfficientNetＧ

YOLOv５s网络能检测出输电网绝缘子不同类型及

缺陷,为了进一步研究不同的改进点对网络模型的

影响,对改进模型做消融实验,如表１是 EfficientＧ
NetＧYOLOv５s网络消融实验结果.

表１　EfficientNetＧYOLOv５s网络消融实验

EfficientNet
主干网络

改进的

NMS算法
改进的

损失函数
mAP５０/

％
Recall/

％
FPS

－ － － ９１．２１ ８３．０１ ３６
√ － － ９４．５４ ８６．３９ ５０
√ √ － ９６．９０ ９６．４２ ６７
√ √ √ ９８．５２ ９７．８７ ５９

　　通过以上消融实验可以看出,改进的算法相对

于未改进的 YOLOv５s的 mAP 值整体上提高了

７．３１％,召回率提高了１４．８６％,同时检测速度每秒

提升了２３帧.
为了进一步对比改进的网络模型与其它检测网

络模型的区别,将同一数据集分别在不同网络模型

上做对比实验,每组实验均采用各自最优的超参数

和最高的训练权重.对照网络有 YOLOv４网络、

YOLOv５s网络、FasterRCNN网络,记录每个模型

测试集结果,主要对比网络模型在每类绝缘子缺陷

检测上阈值为５０％时的平均精度(AP５０)和所有类

别的平均精度均值(mAP５０),检测速度 FPS值,详
细的测试结果见表２.

表２　不同网络模型的测试结果

网络模型 主干网络
AP５０/％

GI PI CI defect
mAP５０/％ FPS

YOLOv４ CSPDarknetＧ５３ ９０．１０ ９３．３０ ８７．１０ ８５．００ ８８．９０ ２７
YOLOv５s CSP ９３．１１ ９２．３０ ８９．４１ ９０．０２ ９１．２１ ３６

FasterRCNN ResnetＧ１０１ ９０．８５ ９１．２５ ９１．８７ ８８．９３ ９０．７３ ８
改进网络 EfficientNetＧB０ ９８．９０ ９９．１６ ９７．８５ ９８．１７ ９８．５２ ５９

AP５０平均值 ９３．２４ ９３．２５ ９１．５６ ９０．５３ － －

　　从测试结果可以看出,改进网络 EfficientNetＧ
YOLOv５s对输电网绝缘子缺陷检测的 mAP值相

比于原 YOLOv５s网络提升了７．３１％,双阶段检测

网络FasterRCNN对于输电网绝缘子缺陷检测有

一定的检测效果,但是检测速度较低,每秒检测８张

输电网绝缘子图像,检测效率较低;通过对三类绝缘

子平均精度对比,可见复合绝缘子精度相对于玻璃

绝缘子和陶瓷绝缘子稍低,分析原因是复合绝缘子

体积小于玻璃绝缘子和陶瓷绝缘子,同时玻璃绝缘

子和陶瓷绝缘子分别为绿色和白色,与背景颜色反

差较大,易于提取其特征.上述对比实验生成的绝

缘子缺陷检测测试结果图如图８所示.

图８　绝缘子测试图像

EfficientNetＧYOLOv５s网络对绝缘子及其缺陷检

测的置信度较高,均在０．９以上,对不同类型的绝缘
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子均能检测出其缺陷,尤其是数据集中重叠绝缘子

较多,改进的网络也能检测出遮挡目标.

４　结论

绝缘子缺陷检测是输电线路巡检的重要任务,
针对目前无人机巡检绝缘子存在检测精度低、小目

标缺陷易漏检、重叠目标易被剔除的问题,提出一种

EfficientNetＧYOLOv５s网络,用 EfficientNet网络

替换 YOLOv５s网络的主干网络,提高了神经网络

对绝缘子缺陷特征的提取能力,同时结合改进的非

极大值抑制算法和损失函数,提高了模型的检测精

度 和 检 测 速 度. 实 验 结 果 显 示,EfficientNetＧ
YOLOv５s网络对绝缘子缺陷检测的 mAP相比于

原 YOLOv５网络整体上提高了７．３１％,召回率整体

提高了 １４．８６％,降低了目标漏检率.表明 EffiＧ
cientNetＧYOLOv５s网络能满足６６~５００kV 绝缘

子的定位和缺陷的检测要求,检测的平均准确率较

高,检测速度较快,为电力行业智能巡检提供新方

法.实验中发现无人机拍摄的图像中,还存在高压

电塔上鸟巢、防震锤脱落类型的缺陷,后续将会完成

对这些缺陷的研究,以进一步提高网络的泛化能力.
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InsulatorDefectDetectionBasedonEfficientNetＧYOLOv５sNetwork
WANGNiantao,WANGShuqing,TANGLu,MADan

(SchoolofElectricalandElectronicEngin．,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)
Abstract:Aimingattheproblemoflowdetectionaccuracyofsmalltargetofinsulatordefectincomplex
backgroundatpresent,anEfficientNetＧYOLOv５sneuralnetworkdetectionalgorithmbasedondeeplearnＧ
ingframeworkisproposed．Firstly,theimagesofvariousinsulatorsinthetransmissionlineareaerial
takenbyUAV,andtheimagedatasetisenrichedbyimageenhancementtechnology．Then,theEfficientＧ
NetnetworkisusedtoreplacetheYOLOv５sbackbonenetwork．Theimprovednetworkisusedtotrain
andtestthelabeledinsulatordataset．Finally,thenonＧmaximumsuppressionalgorithmandlossfunction
ofthemodelareimprovedtofurthersolvetheproblemofmissingdetectioncausedbyoverlappinginsulaＧ
tortargets．TheexperimentalresultsshowthatthemAPoftheimprovednetworkreaches９８．５％,which
meetstherequirementsofinsulatordefectdetectionintransmissionlines．
Keywords:insulator;targetdetection;yolov５;efficientnet
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