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摘 要：针对现有目标检测模型中，特征在骨干网络至检测头传播过程逐步稀释，导致特征表征能力不足以及传

统特征金字塔结构提取的特征判别能力有限，难以有效区分绝缘子缺陷与相似背景干扰的问题，该文提出了多层

级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法。首先，多层级检测头特征差异化补偿框架通过门控激活机制动态

融合频域分量信息，实现检测头各层级特征的高低频缺失信息校正，提高了绝缘子缺陷检测的精度。其次，三维

感知复用的渐进增强模块通过设计特征空间-通道交互机制构建三维权重矩阵，采用权重复用策略渐进学习多尺度

感受野特征，从而提升特征判别能力。实验结果表明，该文提出的算法在构建的绝缘子及其缺陷检测数据集上的

均值平均精度为 89.0%，相较于目前 10 种先进的目标检测方法至少提高了 2.7%。该算法对提升基于无人机影像

的输电线路绝缘子缺陷的识别性能具有指导意义。 
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Abstract：This paper aims to address the issue in existing object detection models that face a gradual attenuation of fea-
tures during forward propagation from Backbone to Head, leading to insufficient feature representation, and to overcome 
the limited ability of traditional feature pyramid network (FPN) to effectively learn discriminative features, which hinders 
the model’s capacity to distinguish between insulator defects and the interference of similar background in complex envi-
ronments. Moerover, a multi-level compensation 3D perceptual enhancement algorithm for insulator defect detection 
(MC3DPE) is put forward. Specifically, the multi-level detection head feature differentiated compensation (MDFDC) 
framework employs a gated activation mechanism to dynamically fuse frequency component information, enabling the 
correction of missing high- and low-frequency information at different levels of detection head, thus improving detection 
accuracy for insulator defects. The 3D perceptual reutilization progressive enhancement (3DPRPE) module constructs a 
3D weight matrix through a space-channel feature interaction mechanism and adopts a weight reuse strategy to progres-
sively learn multi-scale receptive field features, thereby improving feature discrimination capabilities. Experimental 
results show that, on our constructed insulator and defect detection dataset, the proposed algorithm achieves a mean aver-
age precision of 89.0%, surpassing the existing state-of-the-art 10 object detection algorithms by at least 2.7%. The 
algorithm provides valuable guidance for enhancing the recognition of insulator defects in transmission lines based on 
UAV imagery. 
Key words：insulator; defect detection; multi-level compensation; 3D perceptual enhancement; UAV imagery 
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0 引言 

绝缘子作为电力传输系统中输电线路上的关

键组件，由于其长期处于恶劣环境中，容易出现各

种类型的缺陷与损伤[1-2]。若这些缺陷未能及时检测

和修复，可能会导致电力中断，甚至引发严重的安

全事故。因此，实现对绝缘子缺陷的高效、精准检

测对于保障电力系统的安全稳定运行具有重要的现

实意义。 
近年来，基于卷积神经网络的目标检测方法[3-5]

已广泛应用于绝缘子缺陷检测任务，主要可分为两

类：基于两阶段和基于单阶段的目标检测方法。两

阶段的目标检测算法如 Fast R-CNN[6]、Faster 
R-CNN[7]是通过先生成目标候选区域，然后对这些

候选区域进行分类和回归实现目标的定位与识别。

目前，基于两阶段的目标检测算法在电力设备缺陷

检测领域取得了较好的检测效果。例如，Gu 等人[8]

将深层残差网络作为前置特征提取网络，以增强模

型对特征的提取能力，从而提高了对架空线路销钉

的识别率。Zhao 等人基于 Faster R-CNN 集成了特

征金字塔(feature pyramid network, FPN)反卷积模 
型[9]，以捕捉更多的语义信息，进而增强了模型对

绝缘子的定位能力。尽管基于两阶段检测器的目标

检测算法在检测精度方面表现良好，但这些算法具

有较高的计算复杂度，导致推理速度下降，难以满

足实时检测任务的需求。 
随着深度学习技术的发展，研究人员提出了基

于单阶段的目标检测方法，通过一次前向传播直接

预测目标的类别和位置信息。Redmon J 等人首次提

出了 YOLO(You Only Look Once)算法[10]，通过端到

端的方式，在确保检测精度的同时取得了较快的检

测速度。Jocher G 等人提出了 YOLOv5，通过设计

高效的网络架构增强了算法对不同尺寸目标的检测

性能[11]。目前，大多数研究人员普遍选用基于YOLO 
系列的目标检测方法作为基准模型[12-13]，以实现对

绝缘子缺陷的实时检测。例如，Song 等人提出了

Deformable YOLOX[14]，通过在颈部网络中实现跨

通道交互增强，提升了对绝缘子图像中密集小目标

的检测精度。Luo 等人基于 YOLOX 在颈部网络中

结合金字塔压缩注意力(pyramid squeeze attention, 
PSA)注意力机制以增强细节特征的表达能力[15]，提

高了对小目标缺陷的检测能力。Li 等人提出了一种

轻量级绝缘子缺陷检测模型 LiteYOLO-ID[16]，通过

设计轻量级的骨干和颈部网络，有效平衡了模型的

参数量与检测精度。 
尽管上述方法在绝缘子缺陷检测领域取得了

较好的成效，但仍存在以下局限性： 
1）现有的目标检测算法忽略了信息传递过程

中存在的特征稀释和丢失问题，导致输入检测头特

征的表达能力不足，限制了模型的检测性能。Wang
等人在主干网络中嵌入了集成学习与聚合网络

(ensemble learning and aggregation network, 
ELAN)[17]，通过多分支结构实现了多尺度特征的聚

合，从而提高了目标检测的精度。Huang 等人设计

了一种基于空间可变形卷积的骨干网络[18]，通过引

入动态卷积核，提升了对表面缺陷的特征提取能力。

Wang 等人将坐标注意力机制集成到 YOLOX 的主

干网络中[19]，实现了对特征方向及位置信息的有效

感知，改善了模型对于绝缘子缺陷特征的捕获能力。

这些方法通过设计高效的骨干提取网络以捕获更丰

富的特征信息。然而，随着卷积神经网络深度的增

加，骨干网络深层更倾向于捕捉高层语义特征，这

会导致输入图像的高频细节与低频结构特征在语义

抽象过程中逐渐衰减。另外，颈部网络无法有效恢

复特征编码过程中丢失的细节与结构信息，使得输

入检测头特征的表达能力受限，进而导致了检测精

度的下降。因此，如何有效缓解骨干网络向检测头

信息传递过程中的特征衰减和信息丢失，仍是绝缘

子缺陷检测研究中的重要挑战。 
2）大多数颈部网络难以提取到更具判别性的

特征表示，导致模型在复杂背景干扰下难以有效区

分不同类别的绝缘子缺陷。Lin 等人提出了特征金

字塔结构[20]，通过自顶向下的采样及横向连接实现

了多尺度的特征提取，优化了网络对不同尺度目标

的检测性能。Zhang 等人设计了一种特征金字塔的

变体密集连接特征金字塔网络(densely connect-
ed-feature pyramid network, DC-FPN)[21]，通过密集

连接增强了分层特征结构中的信息流动，提高了网

络对于绝缘子缺陷的定位能力。He 等人构建了一种

特征融合方法 ResPANet[22]，采用残差跳跃连接优化

了低分辨率特征的信息表示，提升了模型对小目标

缺陷的检测性能。这些方法通常作为目标检测网络

的颈部网络，以提高不同分辨率特征的特征表达能

力。然而，在复杂背景及缺陷多样化的情况下，颈

部网络难以有效建立不同缺陷特征之间以及前景目

标与背景噪声之间的决策边界，导致模型在复杂背
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景下对绝缘子缺陷的检测过程中出现了不同程度的

误检和漏检现象。因此，如何提升颈部网络对于判

别性特征的学习能力，以精准识别不同种类的绝缘

子缺陷，是绝缘子缺陷检测领域亟待解决的关键 
问题。 

为解决上述问题，本文提出了多层级补偿与三

维感知增强的绝缘子缺陷检测算法，通过频域分量

信息的缺失校正与三维感知权重的递进复用增强，

提升了绝缘子缺陷的检测精度。具体而言，本文设

计了一种多层级检测头特征差异化补偿框架，利用

多分支网络有效提取高低频特征分量，并通过各层

级特征补偿单元对检测头门控实现高低频信息的有

效弥补，以增强检测头特征的表达能力，进而提升

了缺陷检测的精度。此外，本文构建了一个三维感

知复用的渐进增强模块，通过跨空间-通道维度的协

同权重分配学习三维感知权重矩阵，并结合权重复

用策略，实现多尺度感受野特征的递进式学习，以

增强网络的判别能力，在复杂环境下的绝缘子缺陷

检测任务中表现出优异的性能。 
本文后续章节的结构安排如下。第 1 章介绍了

本文所提出的绝缘子缺陷检测算法；第 2、3 章分别

通过对比实验和消融实验对算法的性能与有效性进

行了评估；最后，第 4 章对全文进行了总结。 

1  多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺

陷检测算法 

在本章中，首先在 1.1 节中介绍所提出的多层

级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法架

构，随后在 1.2 节和 1.3 节分别阐述多层级检测头特

征差异化补偿框架与三维感知复用的渐进增强模

块，最后在 1.4 节描述了训练过程中算法使用的损

失函数。 
1.1  算法整体架构 

针对骨干网络向检测头特征传递过程中的特

征稀释现象以及颈部网络在判别性特征学习方面的

能力不足，本文提出了一种端到端的多层级补偿与

三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法。该算法以

RGB 三通道绝缘子图像作为输入，如图 1 所示。 
本算法主要由多层级检测头特征差异化补偿

框架和三维感知复用的渐进增强模块组成。多层级

检测头特征差异化补偿框架通过对频域特征分量的

特征编码和门控调制，生成特定化的频域信息表示，

以弥补不同层级检测头在高低频信息上的缺失，从

而提升缺陷特征的表达能力。三维感知复用的渐进

增强模块集成于颈部网络的前向传输路径，通过构

建三维感知矩阵，以及权重复用策略优化模型逐步 

 

图 1  多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法结构 

Fig.1  The overall architecture of our proposed multi-level compensation 3D perceptual enhancement algorithm 

for insulator defect detection 
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扩展感受野的多尺度特征学习过程，以克服背景复

杂干扰所带来的检测挑战，从而实现绝缘子缺陷的

精准识别。最终，检测头输出绝缘子图像中各类缺

陷的边界框标注及其分类标签。所提出的训练多层

级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法的训

练过程如图 2 所示。其中： DF 为频域分量分解操作；

1H 、 1L 分别为高、低频分量； FM 代表多分支特征

编码操作； 1iH +′ 、 iF 、 1iL +′ 分别表示高频、主骨干、

低频分支网络提取的中间特征； EN 代表颈部特征

提取操作； iN 为颈部输出特征； DM 是多层级特征

差异化补偿操作； iP 表示各层级特征补偿单元输出

的特征； EH 为检测头输出操作； totalL 为网络训练

过程中的损失函数值。 
1.2  多层级检测头特征差异化补偿框架 

在绝缘子缺陷识别任务中，缺陷的纹理形状特

征及缺陷在绝缘子上的位置信息对于绝缘子缺陷的

精确识别至关重要。然而，当前的绝缘子缺陷检测

方法主要依赖于骨干网络通过连续堆叠的卷积层进

行特征提取。随着网络深度的增加，网络深层倾向

于捕捉高级别的语义信息，这会导致图像的高频细

节与低频结构特征在深层的语义抽象中稀释。此外，

这些特征难以通过颈部网络完全恢复，并且在信息

传递过程中进一步衰减，这限制了检测头捕获特征

的有效性，最终导致缺陷检测精度的下降。 
为解决上述问题，本文提出了一种基于多分支

特征提取网络和多层级特征分量补偿模块构成的多

层级检测头特征差异化补偿框架。该框架能够有效

分离和提取绝缘子 RGB 图像中的高低频特征分量，

其中高频特征分量的有效提取有利于模型捕获缺陷

目标的边缘和纹理特征，而低频特征分量的学习则

增强了网络对图像结构信息的理解。随后，通过门

控机制调控高低频特征分量的整合，并根据不同层

级检测头对不同尺度目标的频域特征需求，实施针

对性的高低频信息校正，从而增强检测头对多种绝

缘子缺陷目标的纹理等外观特征的捕获能力，以提

升对绝缘子缺陷的定位和识别能力。 
(1)多分支特征提取网络(multi-branch feature 

extraction network, MFEN)：本文设计了一种多分支

网络结构用于对绝缘子图像进行特征提取。该网络

结构由高频特征提取分支(H-Backbone)、主骨干特

征提取分支(M-Backbone)以及低频特征提取分支

(L-Backbone)组成。首先，将绝缘子 RGB 三通道图

像 3 H WF × ×∈R 输入频域分量分解模块(frequency 

输入：  F：绝缘子 RGB 三通道图像； 
      Ne:训练轮数； 
输出：Fout:绝缘子缺陷检测图像； 
1：随机初始化 MC3DPE 参数θ ; 
2：for i =1, 2, 3, …, Ne do 
3：提取高低频特征分量: 1 1 D, ( )H L F F=  
4：对各层特征进行编码: 1 1 F 1 1, , ( ; ; )i i iH F L M H F L+ +′ ′ =  
5：将编码特征输入至特征金字塔，并依次经过三维感知复用的渐进增

强模块和路径聚合网络 
6：提取路径聚合网络各层级输出特征 E ( )i iN N F=  
7：执行多层级特征差异化补偿: D 1 1 1( ; ; )i i i iP M H L L+ + +′ ′ ′=  
8：输出绝缘子缺陷检测结果图像: out E ( )iF H P=   
9：计算损失函数值 totalL  
10：反向传播更新参数θ  
11：end for 
12：Return θ  

图 2  训练多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法 

Fig.2  Training process of multi-level compensation and pro-

posed MC3DPE algorithm for insulator defect detection 

 
domain decomposition, FDD)实现对绝缘子可见光图

像高、低频特征分量的解耦。FDD 模块基于拉普拉

斯金字塔分解理论构建，频域分量分离具体过程可

由下式描述： 
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式中： ( , )w m n 表示服从高斯分布的低通滤波器；

1(2 ,2 )lF i m j n− + + 为第 1l − 层金字塔特征在位置

(2 ,2 )i m j n+ + 处的值； lF 是第 l 层的金字塔图像经

过高斯内核卷积得到的特征图； DP 与 UP 分别为下

采样与上采样操作； lL 代表金字塔中第 l 层的低频

特征分量； lH 为金字塔中第 l 层的高频特征分量。 
本文将 F 、 1H 、 1L 分别输入主骨干分支、高

频特征提取分支、低频特征提取分支网络中进行独

立的特征提取。其中，主骨干特征提取分支由

CSPDarknet53 构成。同时，本文设计了基于平均池

化与最大池化并行的高、低频特征提取网络，以增

强模型对于结构信息和细节特征的捕获能力，从而

完成对不同频域分量的特征编码。由于低频特征提

取网络的提取过程与高频特征提取网络的提取过程

类似，本文以高频特征提取网络的特征提取过程为

例，首先，对输入的高频特征分量 1H 分别执行平均

池化和最大池化操作，过程表示如下： 
 1 P{ ( ) 1,2,3}i iZ A H i+ ′= =  (2) 
 1 P{ ( ) 1,2,3}i iE M H i+ ′= =  (3) 
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式中： 1H ′表示绝缘子 RGB 图像经过频域分量分解

模块解耦得到的高频特征分量，反映了图像中目标

的边缘纹理等信息，具体可以表示为 1 1H H′ = ； PA 、

PM 分别表示池化核大小为 2 的平均池化和最大池

化操作。 
然后，本文将来自不同池化操作得到的特征图

1iZ + 、 1iE + 通过特征整合，以增强频域特征的信息

表示。  

 A 1 1
1

A A 1 1

( ), 1
( ( )),

i i
i

i i

C Z E i κ
H

S C Z E i κ
+ +

+
+ +

+ ≤ <
′ =  + ≥

 (4) 

式中：κ是一个常数； AC 表示通过一个核大小为 1，
步长为 1，无填充的卷积操作，随后进行批量标准

化和 SiLU 激活处理，以实现通道维度的转换；此

外， AS 代表空间注意力机制，以进一步增强高频特

征图中重要像素的表达并抑制冗余特征的表示。 
(2)多层级特征分量补偿模块：本文提出的多层

级特征分量补偿模块由 3 个不同层级的特征分量补

偿单元组成。首先，将多分支特征提取网络获取的

对应层级的高频特征分量、低频特征分量以及路径

聚合网络的中间特征输入到相应层级的特征补偿单

元中。每个层级的特征补偿单元先经过门控学习机

制动态融合高、低频特征分量后，生成针对相应层

级检测头的频域信息表示，实现局部纹理和全局结

构信息的有效整合。随后，利用频域信息表示对颈

部网络的输出特征进行高低频信息补充，以弥补缺

失信息并优化检测头的特征表达。 

 
B

( , )
( )

i i i i

i i i

Q G H L
T C N Q

′ ′=
 = +

 (5) 

式中： 3,4,5i = ； iG 为第 i 层级的门控激活机制，

用于融合频域特征分量后得到频域特征表示 iQ ；将

iQ 与 iN 通过特征补偿后输出 iT ，实现高低频特征

信息的缺失校正，增强了网络对于缺陷目标的有效

感知能力； iN 表示颈部网络中第 i 层级的特征； BC
代表包含一个核大小为 3 的标准卷积、批量标准化

和 SiLU 激活操作。门控激活机制的处理过程可用

下式描述： 

 
B C

D

( ( , ))
( ( ))

(1 )

i i i

i i

i i i i i i i

Y C C H L
C Y

Q H L H L
ω σ

ω ω

′ ′=
 =
 ′ ′ ′ ′= ⊗ + ⊗ − + +

 (6) 

式中： CC 表示沿通道方向的级联操作； iY 是高、低

频特征分量经过初步融合后的特征图； DC 代表核

大小为 1 的卷积操作，用于对特征图作通道维度的

转换；σ 为 Sigmoid 激活函数； iω 为门控因子；⊗

代表元素方式的计算乘法。 
由于破损(Breakage)缺陷可能表现为小范围的

碎裂或大面积的破损，多样化的纹理外观对算法的

特征表达能力提出了更高的要求。因此，本文通过

对高低频特征分量的分离提取并结合网络门控机制

动态整合，生成适配于各个检测头需求的频域信息

表示，通过边缘纹理和结构信息的特征弥补与缺失

校正，增强了检测头特征的表达能力。 
1.3  三维感知复用的渐进增强模块 

现有的绝缘子缺陷检测算法主要依赖于颈部

网络实现对多尺度特征的信息捕捉，使得模型具备

识别不同尺寸缺陷目标的能力。然而，由于绝缘子

缺陷检测任务中待识别目标类别存在多样性，且目

标与背景之间在颜色与纹理等视觉属性上具有相似

性，往往使得模型在区分复杂背景与前景目标，或

识别不同类别缺陷目标时，难以精确建立判别边界，

导致漏检和误检现象的发生。此外，大多数注意力

权重分配方法未能充分考虑特征在空间-通道联合

空间上的独特性，降低了模型的鲁棒性。 
针对上述问题，本文提出了三维感知复用的渐

进增强模块。该模块通过跨空间与通道特征维度的

三维感知权重分配，评估空间-通道联合空间中不同

特征的重要性。在此基础上，复用三维感知权重逐

步优化多尺度感受野特征的学习，使得模型在逐步

扩大感受野的过程中，能够有效区分前景目标与复

杂背景，以及不同类型缺陷目标之间的差异。三维

感知复用的渐进增强模块的结构如图 3 所示。 
给定一张特征图 C H WS × ×∈R 作为三维感知复用

的渐进增强模块的输入。根据图 3 所示的结构，本

文详细阐述了三维感知复用的渐进增强模块的处理

流程，具体步骤如下： 
步骤 1：特征图 S 首先被送入三维感知复用的

渐进增强模块中的协同权重分配子模块中进行通道

和空间信息的特征聚合，随后通过广播机制交互学

习，以构建关于 S 的三维感知权重矩阵，过程如下

式所示： 

 
c D D G

s D D

c s

( ( ( ( ))))
( ( ( )))

( )

S C R C P S
S C R C S

S Sω σ

=
 =
 = ×

 (7) 

式中： GP 代表全局平均池化操作；R 表示 ReLU 激

活函数； cS 与 sS 分别是经过网络学习优化后的通

道、空间特征表示；ω为三维感知权重。目前，大

多数通道权重或空间权重分配方法仅单一地考虑了 



孙  航，刘晓亮，胡得澳，等：多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法 2245 

 

图 3  三维感知复用的渐进增强模块 

Fig.3  The overall structure of the 3D Perceptual Reutilization Progressive Enhancement module 

 

特征图在某一维度上的重要性，这不利于特征的精

细化增强。相比于这些方法，本文所生成的三维感

知权重充分考虑了特征在通道和空间位置各异情况

下的独特性，有效提升了模型对细粒度特征信息的

捕捉能力。 
步骤 2：将特征图 S 输入核大小为 3、5、7 的

级联空洞卷积中进行特征提取，在逐步扩展感受野

的特征提取过程中通过三维感知权重的指导实现了

更精确的特征捕捉。首先，在初步特征提取后，利

用三维感知权重指导强化有利于缺陷检测任务的重

要特征并抑制冗余特征的表达。随后，将经过第一

次特征强化后的特征沿通道维度与第二阶段提取的

特征进行拼接，并在通道维度转换后，再次复用三

维感知权重进行特征强化引导。第三阶段的处理与

第二阶段的处理过程类似。通过权重矩阵的复用操

作，网络能够对不同感受野下的判别性特征进行渐

进式学习，从而有效建立目标与目标之间，目标与

背景之间的判别边界。最后，为了丰富特征表示并

改善梯度流，构建了残差连接，以增强特征的丰富

性。整个过程可由式(8)—式(10)表示： 

 
11 E

21 F 11

31 G 21

( )
( )
( )

S C S
S C S
S C S

=
 =
 =

 (8) 

 
12 11

22 B C 12 21

32 B C 22 31

( ( , ))
( ( , ))

S S
S C C S S
S C C S S

ω
ω
ω

= ⊗
 = ⊗
 = ⊗

 (9) 

 out 32 B ( )S S C S S= + +  (10) 
式中： EC 、 FC 、 GC 分别表示卷积核大小为 3、5、
7，空洞率分别为 1、2、3，对应填充大小依次为 1、
4、9 的空洞卷积； 1iS 为 S 依次经过不同空洞率卷

积得到的特征图； 2iS 代表经过复用权重策略增强的

特征； outS 为三维感知复用的渐进增强模块的输出

特征图。由于大核卷积及三维感知权重矩阵的权重

分配过程涉及较大的参数量和计算量，本文在三维

感知复用的渐进增强模块的输入和输出处分别应用

全连接操作以进行通道的降维和升维，有效降低了

模型的参数量和计算量。 
由于闪络(Flashover)缺陷的电弧烧蚀痕迹与破

损缺陷的小型裂纹在视觉上容易混淆。此外，存在

相似背景的干扰使得绝缘子缺陷在复杂背景中难以

被有效辨识。因此，为应对上述挑战，本文将三维

感知复用的渐进增强模块集成到颈部网络中的特征

金字塔及路径聚合网络的前向传播路径中，通过三

维感知矩阵的构建与复用策略，使得网络在逐步扩

大感受野的过程中有效捕获不同目标以及目标与背

景之间的细微差异。此方法有助于提升网络对于判
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别性特征的学习能力，从而进一步增强模型对缺陷

目标的识别效果。 
1.4  损失函数 

在多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷

检测算法训练过程中，本文使用的总损失函数如下： 
 total 1 box 2 cls 3 objL L L Lλ λ λ= + +  (11) 

式中： boxL 为边界矩形框损失函数； clsL 为目标分

类损失函数； objL 为置信度损失函数； 1λ 、 2λ 、 3λ

是平衡 3 项损失函数的超参数。 

 
2

gt
box IOU 2

( , )
1

p p
L I

c
ρ

αν= − + +  (12) 

式中： IOUI 为预测图像与标注图像中边框面积的交

并比；ρ 用于计算两个点之间的欧氏距离； p 代表

网络生成的预测结果图像； gtp 表示标注图像；c 代

表两个框之间最小闭包区域的对角线长度；ν 用于

衡量预测框和标注框宽高比的偏差；α 为ν 的权重

因子。 IOUI 、α 、ν 的定义如式(13)—式(15)所示： 

 gt
IOU

gt

p p
I

p p
=





 (13) 

 
IOU(1 )I
να

ν
=

− +  (14) 

 
gt p 2

gt p
2

4(arctan arctan )
w w
h h

ν
−

=
π

 (15) 

式中： gtp p 为 p 与 gtp 的交集面积； gtp p 为

p 与 gtp 的并集面积； pw 与 ph 分别是预测目标边框

的宽度与高度； gtw 与 gth 为标注目标锚框的宽度与

高度。 
 cls ( ln( ) (1 ) ln(1 ))ij ij ij ijL O C O C= − + − −∑  (16) 

式中： ijO 表示第 i 个预测框中是否存在第 j 种类别

的目标实例； ijC 用于量化第 j 种类别目标存在于第

i 个预测框中的概率。 

 obj ( ln( ) (1 ) ln(1 ))i i i iL o c o c= − + − −∑  (17) 

式中： io 代表预测框 i 中是否存在目标实例； ic 表

示预测框 i 中存在目标实例的概率。 

2  对比实验结果与分析 

在本章中，首先在第 2.1 节中介绍实验设置、

数据集和评估指标。然后，在第 2.2 节和第 2.3 节中，

本文提供了本研究所提出的多层级补偿与三维感知

增强的绝缘子缺陷检测算法与最先进的 10 种目标

检测算法在绝缘子及其缺陷检测数据集(insulator 

and defect detection dataset, IDDS)上的定量和定性

评估结果。对比的目标检测算法包括 RetinaNet[23]、

Faster R-CNN with FPN、DETR[24]、Mask R-CNN- 
Swin、Sparse R-CNN[25]、YOLOX[26]、RTM-Det[27]、

YOLOv7、LiteYOLO-ID 和 YOLOv7+MCI-GLA[28]。 
2.1  实验设置及数据集 

实验设置：本文所有实验均在 NVIDIA 
RTX3090 GPU 上进行，并基于 Pytorch 框架实现代

码。训练过程中使用随机梯度下降优化器对所提出

的网络进行优化，初始学习率及批量大小分别设置

为 0.01 和 8，采用余弦退火衰减策略以动态更新学

习率。在训练期间，本文将输入到网络的图像分辨

率统一调整为 640×640，同时采用随机旋转等数据

增强策略，以提升模型的性能。损失函数的超参数

具体设置如下： 1 0.05λ = ， 2 0.5λ = ， 3 1.0λ = 。 
数据集：鉴于目前在绝缘子缺陷检测领域中缺

乏公开且具有挑战性的绝缘子缺陷检测数据集，本

团队与国内某电网公司合作，通过自主收集与网络

收集相结合的方式，构建了一个针对于缺陷目标检

测任务的绝缘子及其缺陷检测数据集，该数据集中

的图像主要由无人机进行采集，涵盖了不同角度、

距离以及多样化的场景。数据集中包括 2 881 张绝

缘子图像，本文按照 7:2:1 的比例随机划分构成训

练集(2016 张)、验证集(576 张)以及测试集(289 张)，
并且标注了 4 种类别的目标实例：Breakage(破损)、
Flashover(闪络)、Shed-Loss(伞裙脱落)、Insulator(绝
缘子)，数据集详细情况如表 1 所示。 

评估指标：为了有效评估绝缘子缺陷检测算法

的性能，本文采用平均精度(average precision， AP )
和均值平均精度(mean average precision， mAP )作为

评价指标。对于每个类别， AP 的计算基于准确率 P -
召回率 R 曲线下的面积，这种方式能够全面反映模

型在准确率和召回率之间的平衡关系。 mAP 是通过

对各类别的 AP 值进行算术平均计算获得。 P 、 R 、

AP 、 mAP 的计算表达式如下： 
表 1  绝缘子及其缺陷检测数据集信息 

Table 1  Insulator and defect detection dataset information 
数据 
集 

图片 
张数 

破损 
个数 

闪络 
个数 

伞裙脱 
落个数 

绝缘子 
个数 

玻璃绝缘 
子个数 

陶瓷绝缘 
子个数 

训练集 2 016 950 1 825 489 2 376 141 2 235 

验证集 576 283 520 142 682 46 636 

测试集 289 161 269 65 353 19 334 

共计 2 881 1 394 2 614 696 3 411 206  3 205 
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式中：N 代表待检测目标的类别总数。以 Breakage
类别实例为例，TP指模型正确识别为破损缺陷的样

本数量；FP表示模型将其他物体错误识别为破损缺

陷的数量；FN为那些实际存在但未被模型检测出的

破损缺陷样本数量。 
2.2  定量分析 

为验证所提出的多层级补偿与三维感知增强

的绝缘子缺陷检测算法的性能，本文将此算法与其

他 10 种先进的目标检测方法进行了实验比较。实验

结果如表 2 所示，其中展示了所评估的目标检测方

法在 IDDS 数据集上的 AP (0.5)和 mAP (0.5)指标。

AP (0.5)与 mAP (0.5)分别表示当交并比阈值设为 0.5
时的平均精度与均值平均精度。 

本文在选择对比算法时，涵盖了当前主流的 3
类目标检测框架：(1)基于两阶段的目标检测方法(如
Faster R-CNN with FPN、Sparse R-CNN)；(2)基于单

阶段的目标检测方法 (如 RetinaNet、YOLOX、

RTMDet、YOLOv7、LiteYOLO-ID、YOLOv7+M- 
CI-GLA)；(3)基于 Transformer 的目标检测方法(如
DETR)。 

与破损缺陷和闪络缺陷相比，绝缘子的外观呈

串状，而伞裙脱落缺陷则通常表现为绝缘子串中个

别绝缘子伞裙片的脱落，这两种目标类别的形态特

征相对单一，因此易于识别。然而，破损缺陷可能

以裂纹、碎裂等多种形式表现出不同程度的损伤，

闪络缺陷的形态特征受到环境因素和雷击破坏力的

影响，呈现出复杂且非固定的特征。这种形态的多

样性为这两类缺陷目标的识别带来了更大的挑战。 
实验结果表明，本文提出的方法在 IDDS 数据

集上的 mAP (0.5)显著优于所比较的先进的目标检测

算法，并且破损、闪络、伞裙脱落 3 类缺陷的 AP (0.5)
指标均排名第 1。具体而言，与这些先进目标检测

算法相比，本算法在破损、闪络、伞裙脱落 3 种缺

陷类别的检测精度上分别提高了至少 3.8%、5.2%、

0.3%，整个数据集上的 mAP (0.5)也提升了至少

2.7%。这 3 种缺陷类别 AP (0.5)指标上的大幅提升，

得益于多层级检测头特征差异化补偿框架与三维感

知复用的渐进增强模块的有效结合，网络在捕捉到

局部细节与全局结构信息表示的基础上，逐步优化

多尺度感受野特征，从而能够准确区分不同的缺陷

目标以及前景与背景，实现对绝缘子缺陷目标的精

准识别。 
2.3  定性分析 

本文在图 4—图 5 中展示了所提出的多层级补

偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测算法以及 10
种先进目标检测算法在 IDDS 测试集上与

Ground-Truth 的对比可视化检测结果。基于这些结

果，本文对不同目标检测算法对于绝缘子缺陷检测

的性能表现进行了详细分析。 
如图 4(a)所示，待检绝缘子破损缺陷由于表现

为细小裂纹，且与绝缘子本体纹路存在相似，导致

RetinaNet、Faster R-CNN with fpn、DETR、Mask 
R-CNN-Swin、SparseR-CNN、RTMDet、YOLOv7、
YOLOv7+MCI-GLA 8 种算法均出现了对于绝缘子

破损缺陷的漏检现象。此外，Mask R-CNN-Swin 将

绝缘子的正常表面纹理误检为破损缺陷，YOLOX、

LiteYOLO-ID 虽然检测出了破损缺陷，但置信度较

低，相比之下，本文提出的多层级补偿与三维感知

增强的绝缘子缺陷检测算法成功检测出了缺陷目

标，这归功于多层级检测头特征差异化补偿框架对

于路径聚合网络不同层级的输出特征进行了频域信

息缺失校正，使得特征图中包含丰富的边缘纹理及

整体结构信息。此外，三维感知复用的渐进增强模

块的有效集成，提高了模型对前景目标与背景之间

以及不同类别缺陷之间的区分能力。 
如图 4(b)所示，由于绝缘子与高压电塔之间出

现重叠以及存在众多小目标的干扰，Retinanet、
Faster R-CNN with FPN、RTMDet、YOLOv7、
LiteYOLO-ID 5 种算法未能成功检测到绝缘子。其

中，RTMDet 算法将背景区域错误地识别为绝缘子，

而 Mask R-CNN-Swin 以及 Sparse R-CNN 算法由于

待检测物体与高压电塔外观形状的相似性，出现了

不同程度的重叠检测现象。此外，尽管 DETR、

YOLOX、YOLOv7+MCI-GLA 3 种算法能够识别到

绝缘子目标，但 DETR 依赖于自注意力机制的全局

感受野，计算复杂度较高仍然是一个难以解决的问

题，YOLOX 以及 YOLOv7+MCI-GLA 对于绝缘子

的检测置信度低于本文提出的多层级补偿与三维感

知增强的绝缘子缺陷检测算法，这进一步证明了本 
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表 2  在 IDDS 数据集上与最先进的方法定量实验比较结果 

Table 2  Quantitative comparisons with the sota-of-art methods on the IDDS 

算法 骨干网络 参数量/106 
PA(0.5)/% 

PmA(0.5)/% 
破损 闪络 伞裙脱落 绝缘子 

RetinaNet(2017) R-50-FPN 36.39 72.9 67.2 88.5 94.8 80.9 

Faster R-CNN with fpn R-50-FPN 41.36 66.0 62.0 88.6 93.5 77.5 

DETR(2020) R-50 41.556 76.0 72.5 89.6 96.3 83.6 

Mask R-CNN-Swin SwinTransformer 47.39 77.3 76.9 93.0 96.3 85.4 

SparseR-CNN(2021) R-50-FPN 101.26 63.4 70.1 92.3 95.3 80.3 

YOLOX(2021) YOLOX-s 8.94 62.1 71.7 89.7 95.7 79.8 

RTMDet(2022) RTMDet-s 8.86 44.4 63.8 90.7 95.1 73.5 

YOLOv7(2023) CSPDarknet-53 35.49 74.7 78.3 91.8 97.0 85.5 

LiteYOLO-ID(2024) EGC-CSPGhostNet 3.58 66.9 72.9 90.8 94.3 81.2 

YOLOv7+MCI-GLA(2024) CSPDarknet-53 48.55 75.8 79.2 93.3 96.9 86.3 

本文算法 CSPDarknet-53 27.73 81.1 84.4 93.6 96.9 89.0 

注：在表中用下划线标注出 PA(0.5)和 PmA(0.5)的第 1 名、第 2 名和第 3 名。 
 

 

图 4  本文的绝缘子缺陷检测方法与其他 10 种先进的目标检测算法在 IDDS 数据集上的可视化对比(1) 

Fig.4  Visual comparison of the insulator defect detection method proposed in this paper with 10 other advanced object detection 

algorithms on the IDDS dataset (1) 

 
文所提出算法在复杂背景干扰下的绝缘子缺陷检测

任务中的优势。 
如图 5 (a)所示，由于待检测的小目标闪络缺陷

的数量较多且缺陷形态多样，Retinanet、Faster 
R-CNN with FPN、DETR 、Mask R-CNN-Swin、
Sparse R-CNN、YOLOX 、RTMDet 7 种目标检测 
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图 5  本文的绝缘子缺陷检测方法与其他 10 种先进的目标检测算法在 IDDS 数据集上的可视化对比(2) 

Fig.5  Visual comparison of the insulator defect detection method proposed in this paper with 10 other advanced object 

detection algorithms on the IDDS dataset (2) 

 

算法在缺陷类别的判别性特征学习能力方面存在不

足，导致模型在闪络缺陷小目标的检测结果中出现

了不同程度的漏检现象。此外， YOLOv7 、

LiteYOLO-ID、YOLOv7+MCI-GLA 在检测过程中

将一些疑似发生闪络的绝缘子部位被错误识别为闪

络缺陷，这可能是由于网络可捕获的待检小目标的

特征信息较少，导致模型难以提取到与闪络缺陷相

关的判别性特征。与上述这些方法相比，本文提出

的多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷检测网

络的检测结果与 Ground-Truth 最为接近，这是由于

本文设计的多层级检测头特征差异化补偿框架和三

维感知复用的渐进增强模块的无缝结合，有效捕捉

到了关于闪络缺陷代表性的特征信息，从而提高了

模型对闪络缺陷的检测效果。 

如图 5(b)所示，除本文提出的算法外，对比的

10 种先进目标检测算法在识别绝缘子破损缺陷时

均出现了漏检。这可能由于在树木茂盛的场景中，

背景的干扰以及破损缺陷面积不同导致的外观差

异，使得这些算法在识别和定位缺陷目标时面临困

难。相比之下，本算法成功检测出了 3 个破损缺陷

目标，并取得了较高的检测置信度。这一优异表现

得益于多层级检测头特征差异化补偿框架为检测头

提供了更加丰富的频域信息表示，以及三维感知复

用的渐进增强模块在有效抑制背景干扰方面的作

用，提升了算法对绝缘子缺陷的识别能力。 

3  消融实验结果与分析 

在本章中，为验证所提出的多层级补偿与三维
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感知增强的绝缘子缺陷检测算法在绝缘子缺陷检测

任务中的有效性，本文将算法分解为两个关键组件：

多层级检测头特征差异化补偿框架与三维感知复用

的渐进增强模块，并在 IDDS 数据集上进行了消融

实验。本文设计了以下 4 种消融实验设置：(1)基线

(Base)：采用集成特征金字塔和路径聚合网络的

CSPDarknet-53 架构，构建基线模型以评估网络的

基础检测性能。(2)Base+MDFDC：将多层级检测头

特征差异化补偿框架整合到基线模型中，以衡量多

层级检测头特征差异化补偿框架对绝缘子缺陷检测

效果的影响。(3)Base+3DPRPE：在基线模型中添加

三维感知复用的渐进增强模块，以验证其对增强模

型对缺陷检测的判别能力的有效性。 (4)Base+ 
MDFDC+3DPRPE：将多层级检测头特征差异化补

偿框架与三维感知复用的渐进增强模块同时集成到

基线模型中，以分析这两个组件组合对于绝缘子缺

陷检测网络的性能影响。 
如表 3 所示，与 (1)基线模型 (Base)相比，

(2)Base+MDFDC 和(3)Base+3DPRPE 在多种缺陷类

别的检测精度上均表现出显著的提升。对于

(2)Base+MDFDC，破损、闪络、伞裙脱落、绝缘子

的 PA(0.5)分别提高了 1.8%、4.2%、2.3%和 0.5%，

整个数据集的 PmA(0.5)提升了 2.2%。3 种缺陷检测

精度的显著提升，表明了多层级检测头特征差异化

补偿框架通过门控动态融合经过频域信息分解的高

低频特征分量信息，实现了各层级检测头特征中局

部和全局信息的缺失弥补。尽管该框架在缺陷检测

任务上取得了较好的检测结果，但在复杂相似背景

干扰下，模型对于具有细微差异特征的缺陷识别仍

存在不足，这使得 Base+MDFDC 相比于 Base 的性

能提升有限。 
在(3)Base+3DPRPE 中，相比于(1)基线模型，

破损、闪络、伞裙脱落和绝缘子的 PA(0.5)分别对应

提高了 1.3%、6.1%、2.9%和 0.1%，整体 PmA(0.5)
有效提升了 2.6%。闪络和伞裙脱落缺陷类别检测精

度的大幅提升，表明三维感知复用的渐进增强模块

在复杂环境中模型对于绝缘子缺陷识别的有效性。

这得益于网络通过跨空间-通道维度构建的三维感

知权重以及权重复用的渐进增强操作，使得网络在

由小到大的感受野范围内逐步强化判别性特征的学

习，提升了网络在前景与背景之间、不同缺陷类别

之间的区分能力。 
在(2)Base+MDFDC 的基础上，添加 3DPRPE 

表 3  消融实验各阶段在 IDDS 数据集上的实验结果 

Table 3  The experiment result of each stage of the ablation 

when experiments were carried out on the IDDS 

序号 模型 
PA(0.5)/% 

PmA(0.5)/ 
% 破损 闪络 

伞裙

脱落 
绝缘

子 
(1) Base 78.3 75.6 92.4 96.5 85.7 
(2) Base+MDFDC 80.1 79.8 94.7 97.0 87.9 
(3) Base+3DPRPE 79.6 81.7 95.3 96.6 88.3 
(4) Base+MDFDC+3DPRPE 81.1 84.4 93.6 96.9 89.0 

模块构成(4)Base+MDFDC+3DPRPE，在已有良好表

现的前提下，算法的检测能力得到了进一步提升。

相较于(2)Base+MDFDC，模型在 IDDS 数据集上的

PmA(0.5)提高了 1.1%，在破损、闪络两类缺陷的检

测精度分别提升了 1.0%、4.6%。尽管伞裙脱落类别

的 PA(0.5)从 94.7%下降至 93.6%，绝缘子类别的

PA(0.5)减少了 0.1%，但在缺陷检测任务中的整体性

能提升依然显著，特别是在应对复杂背景干扰和多

样化缺陷的检测任务时表现优异。多层级检测头特

征差异化补偿框架增强了网络对于纹理细节和整体

结构的感知能力，在此基础上，三维感知复用的渐

进增强模块首先学习精细化的三维感知权重，然后

通过权重复用策略，使得模型在不同感受野下逐步

提取具有判别性的特征表示。这两个组件的有效结

合，改善了模型在复杂背景干扰下对绝缘子缺陷识

别任务的性能。 
为了进一步验证三维感知复用的渐进增强模

块的有效性，本文对算法集成该模块前后的检测结

果进行了可视化及热力图分析，如图 6 所示。以图

6(c)为例，基线模型出现了对破损和闪络缺陷的误

检风险，将三维感知复用的渐进增强模块集成至基

线模型后，模型能够精准识别出闪络缺陷，并取得

了与 Ground-Truth 更接近的检测结果。这表明在集

成了三维感知复用的渐进增强模块后，网络在三维

感知权重对于多感受野特征提取过程的复用指导

下，能够有效抑制复杂背景的干扰，并且增强了模

型对于不同缺陷目标的区分能力。此外，热力图可

视化结果表明，基线模型由于判别能力的局限性，

难以有效关注到绝缘子及缺陷区域，而在集成了三

维感知复用的渐进增强模块后，算法能够聚焦于前

景绝缘子缺陷区域。 

4  结论 

1）多层级检测头特征差异化补偿框架通过门 
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图 6  基线模型与三维感知复用的渐进增强模块的可视化及热力图对比 

Fig.6  Visual and heatmap comparison between the Base and 3DPRPE module 

 

控融合频域特征分量信息，有效弥补了各层级检测

头在高频与低频信息上的缺失，提高了特征的表达

能力。 
2）三维感知复用的渐进增强模块通过跨空间

与通道维度的交互构建三维特征权重矩阵，并结合

权重复用策略，指导逐步扩大感受野的特征学习过

程，实现了前景目标、复杂背景以及不同缺陷类型

的有效区分。 
3）多层级补偿与三维感知增强的绝缘子缺陷

检测算法在构建的绝缘子及其缺陷检测数据集上，

破损、闪络、伞裙脱落 3 类缺陷的平均精度分别达

到了 81.1%、84.4%、93.6%，检测效果优于当前先

进的 10 种目标检测方法。然而，在目前的算法架构

上采用多分支特征提取网络的设计在一定程度上增

加了模型的参数量。同时，权重复用策略中多次使

用哈达玛积操作也导致了计算复杂度的上升。因此，

实现网络结构的轻量化与计算复杂度的优化将成为

后续研究的重要方向。我们将进一步探索更先进的

技术以优化网络结构，从而提升模型在复杂环境下

电力系统缺陷检测任务中的性能。 
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