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航拍绝缘子自爆缺陷的轻量化检测方法 

贾晓芬 1,2，于业齐 1，郭永存 2，黄友锐 1，赵佰亭 1 
（1. 安徽理工大学电气与信息工程学院，淮南 232001； 

2. 安徽理工大学省部共建深部煤矿采动响应与灾害防控国家重点实验室，淮南 232001） 
 

摘 要：为了精准识别、定位架空输电线路中航拍绝缘子串的自爆缺陷，提出一种轻量化检测方法 MDD-YOLOv3。
首先将 YOLOv3 主干网络残差单元中的普通卷积替换为深度可分离卷积，设计主干网络 D-Darknet53，在网络检

测精度微降的情况下，大幅提升网络的检测速度。特征挖掘模块中，设计了 Dense-SPP 模块，Dense-SPP 和它前

后串联的卷积特征提取层能充分挖掘自爆缺陷的全局和局部特征，提高网络对自爆缺陷的特征表达能力。最后构

建了四维度预测层，能充分提取自爆缺陷的位置、纹理和语义等信息，提高网络的小目标检测性能。仿真实验表

明，MDD-YOLOv3 对绝缘子的检测精确度达到 96.1%，检测速度达到 36 帧/s，相比 YOLOv3，检测精确度和速

度分别提升了 4.0%和 28.6%。研究结果证明所提方法可以在复杂背景下快速且精准的识别和定位绝缘子缺陷。 
关键词：自爆缺陷；绝缘子；四维度预测；深度可分离卷积；空间金字塔池化 

 
Lightweight Detection Method of Self-explosion Defect of Aerial Photo Insulator 
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Abstract：In order to accurately identify and locate the self-explosion defects of aerial insulator strings in overhead 
transmission lines, a lightweight detection method MDD-YOLOv3 was proposed. First, the ordinary convolution in the 
residual unit of the YOLOv3 backbone network is replaced with a depth-wise separable convolution, and the backbone 
network D-Darknet53 is designed, which greatly improves the detection speed of the network when the network detection 
accuracy decreases slightly. In the feature mining module, the Dense-SPP module is designed. Dense-SPP and its convo-
lutional feature extraction layer in series can fully mine the global and local features of self-explosion defects, and 
improve the network’s feature expression ability for self-explosive defects. Finally, a four-dimensional prediction layer is 
constructed, which can fully extract the location, texture and semantic information of self-explosion defects, and improve 
the small target detection performance of the network. Simulation experiments show that the detection accuracy of 
MDD-YOLOv3 for insulators reaches 96.1%, and the detection speed reaches 36 frames per second. Compared with 
YOLOv3, the detection accuracy and speed are increased by 4.0% and 28.6%, respectively. The research results demon-
strate that the proposed method can be adopted to quickly and accurately identify and locate insulator defects in complex 
backgrounds. 
Key words：self-explosion defect; insulator; four dimensional prediction; depthwise separable convolution; spatial pyr-
amid pooling 

 

0 引言1 

随着计算机、自动化等技术的快速发展，智能
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电网是电网技术发展的必然趋势[1-2]。输电线路作为

电网的重要组成部分，其安全稳定运行对国民经济

的平稳发展具有重要作用。绝缘子是输电线路中常

见电气设备之一，其长期处于相对恶劣的自然环境，

容易出现自爆、锈蚀、污秽等问题[3-4]，尤其是自爆

的危害性较大。因此，绝缘子定期巡检对电力系统

的正常运行具有重要意义。 
传统的人工绝缘子巡检方式危险系数高、效率

低。随着近些年来深度学习在计算机领域的快速发
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展，利用深度学习算法部署在无人机上实现自动巡

检的方式已成为主流趋势[5-6]。目前，学者研究的绝

缘子自爆缺陷检测方法主要分为两类，一种是级联

网络结构检测方法，此类方法检测精度高，但检测

速度慢，难以满足实际应用的需求。另一种是单阶

段网络结构检测，此类方法虽检测速度较快，但面

对背景复杂，缺陷尺寸较小的绝缘子图像，检测效

果欠佳。 
在级联网络结构检测方法的研究中，Li 等通过

建立语义分割和目标检测的级联网络[7]，分别在全

局和局部两方面进行检测，在小目标缺陷检测方面

效果较好。Tao 等针对绝缘子的定位和缺陷检测提

出了一种新的深度卷积神经网络级联结构[8]，它将

缺陷检测转化为两级目标检测问题，同时利用多种

数据增强算法的混合使用，来解决数据集过少的问

题。在单阶段网络结构检测方法研究中，鉴于 YOLO
系列目标检测网络检测速度快，能满足绝缘子自爆

缺陷检测需求的优势。Yan 等采用 Focal Loss 函数

和均衡交叉熵函数优化损失函数[9]，提出一种基于

改进 YOLOv3 的绝缘子串诊断方法，并采用多阶段

迁移学习策略训练网络。Wang 等通过改进特征提

取网络[10]，以及引入双重注意力模块、空间金字塔

池化模块，提出一种基于 YOLOv3 改进的绝缘子缺

陷检测算法，提升了网络的特征表达能力。Gao 等

采用多阶段迁移学习和余弦退火学习率衰减法提高

网络检测性能[11]，并结合小目标图像超分辨率生成

网络，改进了 YOLOv4 的训练策略，提高了网络识

别小目标的能力。以上几种单阶段网络结构检测方

法在计算机上能精准快速的检测绝缘子缺陷，但在

无人机嵌入式设备中检测性能较差。 
为了高效率、高精度检测绝缘子中的自爆缺

陷，针对航拍绝缘子提出一种自爆缺陷的轻量化检

测方法 MDD-YOLOv3。它以 YOLOv3 为基本架 
构[12]，提出一种轻量化的主干网络，旨在降低网络

的参数量。同时，在特征融合阶段插入一个密集特

征金字塔池化模块，在预测层加入一支尺度为

152×152 的预测特征层，致力于降低网络模型参数

量，同时提高网络对复杂背景中微小目标的检测性

能，满足实际无人机检测的要求。 

1  MDD-YOLOv3 网络结构 

1.1  MDD-YOLOv3 网络结构 

针对绝缘子排列紧密、方向多变、自爆缺陷处

面积较小、背景复杂等特点，设计了图 1 的航拍绝

缘子自爆缺陷检测模型 MDD-YOLOv3，它由主干

网络，特征挖掘模块和四维度预测层 3 个模块构成。 
3 个模块均是以 YOLOv3 为基础网络改进得

到。一是在主干网络中采用深度可分离卷积替换常

规卷积，建立新主干网络 D-Darknet53，它能保证

网络在检测精度略微降低的情况下，有效地减少网

络模型参数量，提高网络的检测速度。二是在特征

挖掘模块中，设计一种密集空间金字塔池化模块

Dense-SPP，旨在通过融合特征图局部特征和全局特

征的，丰富特征图的表达能力，有效地提升网络的

检测精度。三是充分利用预测特征层的浅层特征信

息构建四维度预测层，提升网络对小目标的检测性能。 
1.2  主干网络 D-Darknet53 

考虑到网络模型需要部署到移动设备中，而嵌

入式设备的存储和计算力有限，原 YOLOv3 网络在

嵌入式设备中检测缓慢，难以满足绝缘子缺陷检测

的速度要求。为此，提出一种轻量化的主干网络

D-Darknet53，如图 2 所示，主干网络 D-Darknet53
由 5 个残差模块 Resdx(x=1、2、8、8、4)组成，其

中 L1、L2、L3、L4分别为后 4 个残差模块的输出， 

 

图 1  MDD-YOLOv3 网络结构 

Fig.1  MDD-YOLOv3 network structure 
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浅层残差模块的输出特征分辨率高，几何细节信息

表征能力强，但语义信息缺乏，深层残差模块的输

出特征经过多次卷积下采样操作，语义信息表征能

力强，但空间几何特征信息缺乏。融合深层和浅层

残差模块的输出有助于实现对绝缘子串及其缺陷信

息的全面检测。 
每个残差模块 Resdx 由 1 个 CBL(Conv+BN+ 

Leakyrelu)和 x个残差单元 Resd unit 组成。残差单

元 Resd unit 采用深度可分离卷积替换原网络中残

差单元中卷积核大小为 3×3 和 1×1 的普通卷积。深

度可分离卷积 (DSConv)是将卷积分为深度卷积和

点卷积两部分进行操作[13]。深度卷积(DwConv)是将

每一通道作为一组，卷积核分别对每个通道进行卷

积，然后再对输出特征图进行 1×1 点卷积(PoConv)，
点卷积即卷积核大小为 1×1 的普通卷积。深度可分

离卷积与普通卷积参数量的比例为 

 2

1 1 1 1 1K K

K K K

D D M M N
D D M N N D

× × × + × × ×
= +

× × ×  (1) 

式中， 1K KD D M× × × 为深度卷积的参数量，

1K KD D× × 为深度卷积的卷积核大小，M为卷积核

个数；1 1 M N× × × 为点卷积的参数量，1 1 M× × 为

点卷积的卷积核大小， N 为点卷积核个数；

K KD D M N× × × 为 普 通 卷 积 的 参 数 量 ，

K KD D M× × 为普通卷积的卷积核大小， N为普通

卷积的卷积核个数。 
采用卷积核大小为 3 3 1× × 的深度可分离卷积

时，卷积核个数 N的值远远大于 KD ，深度可分离

卷积参数量约为常规卷积的1/ 9 。由此可见，在卷

积核大小相同时，深度可分离卷积能大大减少网络

模型的参数量，提高网络模型在无人机巡检绝缘子

时的检测速度。 
1.3  特征挖掘模块 

绝缘子串和绝缘子串上的自爆缺陷是两种差

异非常大的目标，要同时准确检测就必须有效利用

D-Darknet53 提取的细节、语义信息。为此，设计

了一种密集空间金字塔池化模块 Dense-SPP，并在

其前后分别串联 3 个卷积特征提取层 (卷积

+BN+Leaky relu)，构成了图 3所示的特征挖掘模块，

该模块能解决漏检、检测精度低的问题。 
图3所示的Dense-SPP是在SPP模块的基础上，

引入 DenseNet[14]和 SPP[15]的空间金字塔池化思想，

它的特征挖掘过程为： 
1）对主干网络 D-Darknet53 输出的 L4，经过 3 

 

图 2  D-Darknet53 结构图 

Fig.2  D-Darknet53 structure diagram 

 

 

图 3  Dense-SPP 模块结构图 

Fig.3  Dense-SPP Module structure diagram 

 
个卷积特征层后，将提取的特征 L5输入 Dense-SPP
模块。 

2）仿照空间金字塔池化结构，将 L5送入 4 条

并行分支，其中一条分支为跳跃连接，其余 3 条均

由级联、最大池化层和 1×1 卷积层构成，3 个池化

核大小分别为 5×5、9×9、13×13。 
3）级联融合 4 条分支针对同一特征图提取的

局部和全局特征后，得到 Dense-SPP 挖掘出的特 
征 L6。 

L6 经过 3 个依次相连的卷积特征层获得特征

L7，即为特征挖掘模块的最终输出，其中包含了绝

缘子串和自爆缺陷的有效表征信息。3 条含池化层

的支路中均添加了一个 1×1 卷积层，是为了便于和

相邻的下一个输入层实现通道拼接。对输入的特征

图 L5采用不同尺度的池化操作，能够提取同一特征

图在不同尺度下的局部特征信息，密集连接能将上

一支路提取的局部特征与输入特征 L5 进行 concate
连接，并作为下一支路的输入，从而加强绝缘子串

和其上出现的自爆点图像的局部特征与全局特征的

融合，丰富特征的表达能力，提高网络模型的检测

精度。 
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1.4  四维度预测层 

无人机巡检时所拍摄的绝缘子图像的缺陷处

的目标较小，分辨率低且目标所处的背景复杂，

YOLOv3 算法检测时常出现漏检、定位不准的情况。

为此，在 YOLOv3 网络原有的 3 个检测维度[16]基础

上，添加一个 152×152 维度预测特征层，构建了图

4 所示的四维度预测层。 
它的预测过程为： 
1）特征挖掘模块的输出 L7与主干网络的 3 个

残差模块的输出 Li(i=1,2,3)作为四维度预测层的 
输入； 

2）A1即为特征挖掘模块的输出 L7，其他 3 支

路分别由上一层经过卷积上采样操作与 Li(i=1,2,3)
进行 Concate 拼接操作，再经过 5 个卷积特征提取

得到输出 Ai(i=2,3,4)； 
3）Ai(i=1,2,3,4)经过两个卷积操作后，最终得

到包含4个不同维度预测特征图Bi(i=1,2,3,4)的输出

L8； 
4）将四维度预测层的输出 L8 输入非极大值抑

制算法 NMS[17]后剔除冗余框，最终得到的绝缘子

缺陷检测结果。 
通过添加一条维度大小为 152×152 的预测特征

层 B4，将浅层特征 L1的位置、细节信息与深层特征

A3的语义信息融合，获取小目标的位置、纹理和语

义有效特征，进一步弥补特征提取过程中绝缘子缺

陷处丢失的特征信息，从而提高网络对复杂背景下

绝缘子缺陷小目标的检测性能。 

2  实验结果与分析 

2.1  实验配置与评价指标 

实验在 CPU 型号为 Intel Core i7-10700k @ 
3.80GHz ， GPU 型号为 NVDIA GeForce RTX 
2080Ti，11G 显存，32G 内存的 PC 上开展，利用

Pytorch 框架搭建模型，并使用 Cuda10.0 和

Cudnn7.6.5 对 GPU 进行加速。实验相关参数设置见

表 1。选取平均精度均值 AP(mean average preci-
sion)、每秒帧数 FPS(frame per second，帧/s)和参数

量 Para(parameters) 3 种客观指标衡量模型对绝缘子

缺陷处的检测性能。 
2.2  数据集构建 

采用开源绝缘子缺陷数据集 CPLID(Chinese 
power line insulator dataset) 测试绝缘子缺陷检测模

型，其中包含无人机拍摄的 600 张正常绝缘子图像 

 

图 4  四维度预测层 

Fig.4  Four scale prediction layer 

表 1  实验相关参数 

Table 1  Relevant parameters of the experiments 
相关参数 设置值 相关参数 设置值 

批处理尺寸 8  动量值 0.9  
图片尺寸 608 学习率 0.001 
训练周期 300 衰减系数 0.0005 

和 248 张自爆缺陷的绝缘子图片。CPLID 中的绝缘

子自爆缺陷图片较少，数据集规模不平衡，为此，

添加 40 张含有自爆缺陷的绝缘子数据集。通过旋

转、镜像、裁剪等图像扩充方法，最终将绝缘子数

据集扩充到 4440 张，包含 3000 张正常绝缘子图片

和 1440 张含有自爆缺陷的绝缘子图片。训练时将数

据集按照 8:2 的比例分为训练集和验证集。 
2.3  网络训练 

采 用 上 述 的 扩 充 绝 缘 子 缺 陷 数 据 集 对

MDD-YOLOv3 网络进行训练。模型使用 Leaky relu
作为激活函数，它通过在函数负半段设计泄露单元

有效缓解了神经元“坏死”问题。实验过程中，对

控制泄露单元的参数α 取值为 0.01，从而更有效的

提取绝缘子的缺陷特征。损失函数采用原 YOLOv3
网络的损失函数，它由定位损失 lbox、置信度损失

lobj、分类损失 lcls 3 部分组成。 
图 5 为 YOLOv3 和 MDD-YOLOv3 的训练损失

曲 线 图 和 验 证 损 失 曲 线 图 ， 可 以 看 出

MDD-YOLOv3 网络的收敛效果更好，它的训练和

验证损失的最小值比 YOLOv3 分别降低了 0.77 和

0.58。 
图 6 为 YOLOv3 和 MDD-YOLOv3 的准确率曲

线，可见：MDD-YOLOv3 的准确率在迭代 75 次时

趋于稳定，且准确率相比于原 YOLOv3 网络有明显

提升。上述结果均说明，MDD-YOLOv3 针对

YOLOv3 做出的改进策略，可以优化网络性能，提

升网络检测的准确率。 
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2.4  实验结果与分析 

2.4.1  消融实验 
为了验证 MDD-YOLOv3 的有效性和合理性，

在 YOLOv3 的基础上，依次加入主干网络

D-Darknet53、Dense-SPP 以及四维度预测层 3 种改

进策略，在扩充数据集上开展消融实验，结果见表

2，其中“√”表示采用了对应策略。由表 2 可以看

出，实验 1 是未加入改进策略的 YOLOv3 网络，其

模型参数量为 23.47 MB，检测速度为 28 帧/s，绝缘

子缺陷检测的 AP 值为 92.4%，实验 4 是采用了上

述 3 种改进策略的 MDD-YOLOv3，其模型参数量

为 13.61 MB，比 YOLOv3 下降了 42%，检测速度

提升了 28.6%，AP 值比 YOLOv3 上升了 3.7%。实

验 1和 4证明MDD-YOLOv3不仅降低了模型参数，

还提升了模型的检测速度，能在提升模型的检测精

度的前提下，满足实际应用中的实时性。 
实验 2 是在 YOLOv3 的主干网络 D-Darknet53

中使用深度可分离卷积代替普通卷积，替代后的网

络 AP 值比 YOLOv3 降低了 0.6%，但模型参数下降

了 44%，检测速度提升了 35.7%。实验 2 以牺牲较

小的检测精度为代价，大幅度降低了网络模型参数，

提升了网络的检测速度。实验 3 在实验 2 的基础上

加入了 Dense-SPP 模块，网络模型的参数量略微增

加，AP 值较实验 2 提升了 2.3%，该效果主要源于

Dense-SPP 模块充分利用了同一特征图的多尺度信

息，丰富了特征图的语义信息。实验 4 在实验 3 的

基础上加入四维度预测层，在原网络 3 支预测特征

层的基础上，加入一支维度为 152×152 的预测特征

层，提升网络对小目标的检测精度，可以看出 AP
值与实验 3 相比增加了 2.0%。通过表 2 的实验结果

可知，MDD-YOLOv3 中提出的 3 种改进策略设计

合理，均有助于提升模型的检测性能，均具有较好

的检测效果。 
2.4.2  不同目标检测网络对比实验 

消融实验充分证明了 MDD-YOLOv3 模型的合

理性。为了进一步验证它的检测效果，将它和当前

主流的目标检测网络 Faster R-CNN[18]、SSD[19]、

RetinaNet[20]在绝缘子缺陷数据集上进行对比实验，

实验结果如表 3 所示。 
由表 3 可知，与经典的目标检测算法 Faster 

R-CNN、SSD、RetinaNet 相比，MDD-YOLOv3 的

检测速度、平均准确率均为最高，模型参数量最少。

以 Resnet50+FPN 为主干网络的两阶段目标检测网 

 

图 5  损失曲线图 

Fig.5  The curve of loss 

 

图 6  检测准确率曲线图 

Fig.6  The curve of detection accuracy 

表 2  消融实验结果 

Table 2  Ablation experimental results 

实验
D- 

Darknet53
Dense-

SPP 
四维度 
预测层 

参数量 
/MB 

检测速度

/(帧·s−1) 
AP 值

/% 

1    23.47 28 92.4 
2 √   13.06 38 91.8 
3 √ √  13.50 36 94.1 
4 √ √ √ 13.61 36 96.1 

 
表 3  不同目标检测网络对比实验 

Table 3  Comparative experiment of different target detection 

networks 
网络模型 主干网络 参数量 

/MB 
检测速度 
/(帧·s−1) 

AP 值

/% 

Faster R-CNN Resnet50+FPN 54.34 6 94.2 
SSD Resnet50 20.33 20 81.4 

RetinaNet Resnet50+FPN 40.56 11 93.9 
YOLOv3 Darknet53 23.47 28 92.4 

MDD-YOLOv3 D-Darknet53 13.61 36 96.1 
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络 Faster R-CNN 相比于传统的单阶段目标检测网

络 SSD、RetinaNet、YOLOv3，其 AP 值为 94.2%，

但其模型参数量较大，检测速度仅为 6 帧/s，难以

满足实际应用需求。在单阶段目标检测网络中，以

Resnet50+FPN 为主干网络的 RetinaNet 的检测精度

最高，检测速度为 11 帧/s，相较 SSD、YOLOv3 两

种检测网络速度较慢。可见，MDD-YOLOv3 在提

升网络的检测精度的同时，提高了网络的检测速度，

能满足对绝缘子缺陷的实时检测需求。 
为了直观展示改进网络的检测效果，图 7 给出

了 YOLOv3和 MDD-YOLOv3的检测结果，其中①、

②分别为正常和含自爆缺陷的两个横向绝缘子，③

为含自爆缺陷的纵向绝缘子。可见，YOLOv3 对 2
个横向绝缘子的检测置信度均小于 0.9，对纵向绝缘

子的检测置信度仅为 0.37。且存在漏检问题，

YOLOv3 没有检测出②中的自爆缺陷，对③中自爆

缺陷的检测置信度仅为 0.64。MDD-YOLOv3 对 3
个绝缘子的检测置信度依次为 0.91、0.97 和 0.97，
它不仅准确检测出了②和③中的自爆缺陷，且检测

置信度分别达到了 0.96 和 0.92。相比 YOLOv3，
MDD-YOLOv3 对检测难度较大的纵向绝缘子及其

自爆缺陷的检测置信度分别提高了 162.16%和

43.75%。综上，MDD-YOLOv3 不仅能高精度检测

出各种角度的绝缘子，还能有效避免对自爆缺陷的

漏检问题。 

3  结论 

1）文中针对航拍绝缘子自爆缺陷提出了轻量

化检测方法 MMD-YOLOv3。设计新的主干网络

D-Darknet53，在网络检测精度仅仅降低了 0.6%的

情况下，将检测速度提升了 35.7%。 
2）特征挖掘模块中设计的 Dense-SPP 模块，

有助于融合同一特征图的多重感受野、丰富网络特

征的表达能力，其 AP 值相比之前提高了 2.3%。 
3）构建的四维度预测层，能够充分利用深层

的语义信息和浅层的高分辨率的特征信息，加强各

级之间的融合，提高网络对小目标的检测精度，其

AP 值相比之前提高了 2.0%。 
综上，通过上述 3 种改进，使得 MDD-YOLOv3

检测绝缘子自爆缺陷时的 AP 值达到了 96.1%，相

比 YOLOv3 原始网络提升了 4.0%，且网络模型参

数量减少了 42%，检测速度为 36 帧/s，能满足实际

应用中的快速精准检测与缺陷定位的需求。 

 

(a) YOLOv3 检测效果 

 

(b) MDD-YOLOv3 检测效果 

图 7  YOLOv3 与 MDD-YOLOv3 检测效果对比图 

Fig.7  Comparison of detection effects between YOLOv3 and 

MDD-YOLOv3 
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