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基于改进SSD的输电场景绝缘子识别

秦金磊,王兆楠,李 整

(华北电力大学计算机系,河北 保定 071003)

摘要:为了满足输电场景下智能巡检系统构建的准确和快速要求,文中提出了一种基于轻量级单步多框检测器(singleshot
multiboxdetector,SSD)网络的输电场景绝缘子目标检测方法。首先,以SSD为基础,采用轻量级网络 MobileNetV3-large改

进模型结构,引入通道注意力结构和新的激活函数,增强特征提取能力的同时降低模型复杂度;其次,结合高效通道注意力

(efficientchannelattention,ECA),有效捕获跨通道交互的信息;最后,构建包含不同背景、不同种类输电线路绝缘子图像数据

集,对模型开展训练、测 试 和 验 证 工 作。实 验 结 果 表 明,与 原SSD算 法 相 比,对 于 检 测 绝 缘 子 图 像,模 型 参 数 量 减 少 了

82.93%,目标检测速度提升96.38%,且能达到92.70%的准确率,为方便部署且保证快速有效地识别提供了一种可行方案。

关键词:SSD;绝缘子;深度学习;注意力机制;目标检测

中图分类号:TP391.41;TM755  文献标志码:A  文章编号:1001 9898(2026)01 0041 09

RecognitionofInsulatorsinPowerTransmissionScenariosBasedon
ImprovedSingleShotMultiboxDetection

QINJinlei,WANGZhaonan,LIZheng
(NorthChinaElectricPowerUniversity,DepartmentofComputer,Baoding071003,China)

Abstract:Inordertomeettherequirementsofaccuracyandspeedfortheconstructionofintelligentinspectionsystemsinpower
transmissionscenarios,thispaperproposesaninsulatortargetdetectionmethodforpowertransmissionscenariosbasedonan
improvedlightweightSingleShotMultiboxDetector(SSD)network.Firstly,basedonSSD,themodelstructureisimprovedu-
singthelightweightnetworkMobileNetV3-large,introducingachannelattentionmechanismandanewactivationfunction,

whichenhancesfeatureextractioncapabilitywhilereducingmodelcomplexity.Secondly,byintegratingEfficientChannelAtten-
tion(ECA),informationfromcross-channelinteractionsiseffectivelycaptured.Finally,adatasetcontainingimagesoftransmis-
sionlineinsulatorswithdifferentbackgroundsandtypesisconstructedformodeltraining,testing,andvalidation.Experimental
resultsshowedthatcomparedwiththeoriginalSSDalgorithm,fordetectinginsulatorimages,thenumberofmodelparameters
isreducedby82.93%,thetargetdetectionspeedwasincreasedby96.38%,andanaccuracyof92.70% wasachieved,providing
afeasiblesolutionforconvenientdeploymentwhileensuringfastandeffectiverecognition.
Keywords:SSD;insulators;deeplearning;attentionmechanism;objectdetection

0 引言

绝缘子在电力系统中承担电气绝缘和机械固

定的功能,但其长期暴露在户外,容易受到外界环

境的影响而损坏,进而给电网的运行带来极大的

隐患。因此,定期对绝缘子进行状态检测和故障

诊断尤为重要,而状态检测的前提是绝缘子的识

别。近年来,我国电网利用无人机对高压线路进

行检查,对拍摄到的图像进行状态的识别和检测,
减轻了电力工人工作的强度和危险性。因此,利
用图像处理算法识别绝缘子,是当前的优质解法

和良好工具。
近年来,深度学习被广泛地应用在绝缘子等

电力设备的检测中。龚钢军等[1]调整卷积神经网
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络参数,获得图像识别模型,巡检能力明显优于传

统方法。杨达伟等[2]提出改进 YOLOv7的变电

站电力设备红外图像的多目标检测方法,利用较

为流行的 YOLOv7网络和轻量型注意力机制改

善误检、漏检等问题。
基于深度学习的目标检测模型有两个分支:

两阶段和单阶段检测模型。两阶段模型将整个过

程分为两部分,检测精度高,但耗时太长,难以满

足检测的实时性要求,代表算法有区域卷积神经

网 络 (regions withconvolutionalneuralnet-
works,R CNN)[3]、FastR CNN[4]、FasterR
CNN[5]等。胡晓东等[6]利用Oriented RCNN对

单串瓷绝缘子进行方向性检测定位,能够检测出

倾斜目标。FasterR CNN模型具有强大的特征

提取能力以及比传统方法更好的识别精度和效

率,特别适合电力设备的图像识别[7]。程海燕

等[8]应用FasterR CNN框架,识别航拍图像中

的绝缘子,对于遮挡条件下的绝缘子识别效果不

理想。两阶段方法的准确率相对较高,但在检测

速度以及计算量等方面不占优势。与两阶段模型

相比,单阶段模型可以实现端到端的检测,检测速

度更快,但精度有所降低,代表算法有“你只看一

次”(youonlylookonce,YOLO)[9]、单步多框检

测器 (singleshotmultiboxdetector,SSD)[10]、

CenterNet[11]等。朱有产等[12]将改进的YOLOv3
算法应用于绝缘子检测领域,提升聚类算法效果

并增加了尺度预测,仍存在部分漏检、错检问题。
这些单阶段模型在检测速度上有明显优势,但相

对于两阶段模型精度仍显不足。
为进一步满足移动端及嵌入式设备对检测模

型的轻量化和高实时性要求,相关学者开始探索利

用轻量级网络结合高效注意力机制来改进目标检

测模型。比如,Li等[13]指出,MobileNetV2、Mobi-
leViT[14]等现有的轻量化模型,虽然能够降低参数

量,但在复杂场景下的精度损失显著,达到5%~
8%。Maaz等[15]提出结合CNN与Transformer的

轻量化模型,参数量仅6.2M,与CNN相比,Trans-
former模型通常伴随着更大的计算开销,在轻量化

应用方面,CNN通常更占优势。

SSD算法的优点在于,作为一个单阶段模型,
在保障运行速度的前提下,检测精度可以和Fas-
terRCNN媲美。马建宝等[16]提出基于SSD和

ResNet的光伏板检测算法,加入注意力机制,增
强了网络的识别精度,故类似方法也可用于绝缘

子串检测中。李伟性等[17]采用SSD卷积神经网

络方法检测图像中的绝缘子缺陷,通过调整网络,
增强了特征提取能力。王磊[18]对绝缘子图像进行

多种方法的增强扩充,并采用SSD检测模型进行

图像训练与测试,可以解决绝缘子图像数据不足

的问题。以上方法利用SSD算法进行绝缘子缺

陷的检测,但是缺乏针对检测速度提升的研究。
目前大多数研究提出的目标检测模型对输电

场景下的绝缘子目标检测精度较低,且参数量和计

算量过大,导致检测时间过长。针对以上问题,结
合绝缘子识别的特点,对SSD网络进行改进:

1)采用 MobileNetV3-large网络作为模型的

特征提取网络,使用通道可分离卷积代替常规卷

积,大大减少了参数数量;

2)在网络模型的各个阶段加入高效通道注意

力机制(ECA)[19],通过有效学习通道注意力机

制,提升模型对绝缘子目标的检测性能;

3)在已有数据集的基础上,构建了输电线路

绝缘子数据集,包括多种材质、多种背景下的绝缘

子图像。基于该数据集的实验结果表明,该方法

优于其他目标检测模型,减少了网络参数数量,提
高了检测速度,同时保持了较高的识别精度。检

测结果可用于进一步的绝缘子状态分析。
本研究的核心思路聚焦于轻量化主干网络与

注意力机制协同优化提升SSD算法的检测效率。
首先基于理论分析构建 MobileNet与4种注意力

机制的组合模型,设计多尺度特征强化模块以平

衡计算复杂度与特征表达能力。随后通过控制变

量实验系统验证不同主干网络与注意力机制组合

的性能差异,确定最优基础架构。进一步在PAS-
CALVOC数据集上开展对比实验,从检测精度、
推理速度、参数量3个维度评估改进方案的优越

性。所提出的改进架构有效平衡检测精度与计算

效率,在不显著增加计算负载的前提下维持了目

标检测任务的竞争优势。

1 SSD算法

SSD算法使用一个单独的深度神经网络来检

测图片中的目标,其核心是在特征图上使用小卷

积滤波器来预测一组固定的默认边界框的类别分

·24·

第45卷 第1期            河北电力技术             2026年2月



数和边界框偏移量。SSD网络基于前馈神经网

络,生成固定大小的边界框集合和边界框中目标

的类别得分,最后通过非极大值抑制(non-maxi-
mumsuppression,NMS)得到最终的预测结果。
基础网络采用图像分类的架构,然后向其中添加

辅助结构来产生具有关键特征的预测。SSD算法

包括基础网络和辅助结构两部分,具体模型结构

见图1。

图1 SSD模型结构

1.1 SSD网络结构介绍

SSD算法包含基础网络和辅助结构两部分,
其中辅助结构又包含多尺度特征图、卷积预测器

和默认框生成过程3个重要特点,SSD算法的整

体流程如图2所示,该图共分为输入阶段、特征提

取阶段、预测阶段、训练阶段和测试阶段五部分。

图2 SSD算法流程

1.1.1 基础网络

SSD基于预训练的视觉几何组(visualgeom-
etrygroup,VGG)网 络[20],借 鉴 DEEPLab-
LargeFOV[21],将VGG16中的前两个全连接层替

换为卷积层,并对其参数进行二次采样,更改了最

后一个最大池化层的步长,移除了所有的随机失

活层和最后一个全连接层,并根据数据集进行了

微调。

1.1.2 辅助结构

SSD网络通过多级特征图实现多尺度检测,
其中包含具有6个不同尺度特征层的特征金字

塔。各层独立应用3×3卷积核生成固定的预测

结果。假设给定位置有k 个框,类别数为c,对于

每个框,计算c 类的得分和相对于默认框的4个

偏移量,因此对于特征图的每个位置,应用(c+4)

×k个过滤器。在默认框的生成过程中,基于宽

高比ar={1,2,3,1/2,1/3}生成先验框,中心坐标

通过特征图网络位置进行计算。

1.2 训练

在SSD算法的训练过程中,真实框与默认框

的匹配有其独特的策略,为默认框选择合适的尺

度和纵横比,最后调整正负比例以完成默认框的

生成。

1.2.1 匹配策略

Jaccardindex[22],又称为Jaccard相似系数,
用于比较有限样本集之间的相似性与差异性。对

于每个真实框,选择默认框与其匹配。首先,将每

个真实框与具有最佳Jaccard重叠的默认框匹配;
然后,将默认框与任何Jaccard重叠高于阈值的真

实框进行匹配。允许网络预测多个重叠默认框的

高分,而不是只要求它选择重叠值最大的那个。

1.2.2 样本比例调整

经过上述的匹配策略,大多数的默认框都会

被划分为负例,导致了严重的正负样本不均衡问

题。为了解决这个问题,SSD算法按照最高置信

度损失为每个默认框进行排序,从高到低选择,使
正负样本比例达到1∶3。

2 改进的SSD

为了提升绝缘子检测速度,在SSD基础上进行

改进。其包含 MobileNets系列网络为特征提取的

主干网络模块、用于聚焦绝缘子特征信息的注意力

机制、用于上下文信息融合的中间层以及预测模

块。核心在于选取轻量级的主干网络来提高速度

并且融入注意力机制以保证特征的提取效果。
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2.1 MobileNet
MobileNets系列网络使用深度可分离卷积来

构建轻量级的深度神经网络,在识别时延和准确

性之间做出了有效的权衡。MobileNet[23]模型基

于深度可分离卷积,将标准卷积分解为深度卷积

和1×1的逐点卷积,分别用于特征的过滤和组

合,大 大 减 少 了 计 算 量 和 模 型 规 模。Mobile-
NetV2[24]引入了线性瓶颈结构和反向残差结构,
加深了网络层数,但是模型的体积更小,速度也有

所提升,该版本又应用于目标检测框架中,将SSD
预测层中的标准卷积替换为可分离卷积,即SS-
DLite。MobileNetV3[25]使 用 了 神 经 架 构 搜 索

(neuralarchitecturesearch,NAS)技 术 和 Ne-
tAdapt算法生成网络结构,引入了“挤压和激励”
模块 和 h swish激 活 函 数,提 出 了 Large和

Small两个版本,分别对应高资源和低资源的使用

场景。
深度可分离卷积相对于标准卷积参数量和计

算量都有大幅度减少。假设输入特征图的通道数

为Cin,输出通道数为Cout,卷积核的尺寸为 K×
K,特征图的尺寸为 H×W,那么进行一次标准卷

积操作的参数量是Cin×Cout×K2,计算量为Cin

×Cout×K2×H ×W。对于深度可分离卷积来

说,深度卷积是对每个输入通道单独进行空间卷

积,所以卷积核个数和输出通道数均等于输入通

道数,参数量为Cin×K2,计算量为Cin×H×W×
K2,逐点卷积是通过1×1卷积融合通道信息,将
输入通道数映射到输出通道数,参数量为Cin×
Cout,计算量为Cin×Cout×H×W,故深度可分离

卷积的参数总量为Cin×(K2+Cout),计算总量为

Cin×H×W×(K2+Cout),相比于标准卷积明显

减少。
为实现轻量化和速度提升目标,将 Mobile-

Nets系列网络作为SSD的主干网络进行替换,分
别 使 用 了 MobileNetv2、MobileNetv3-large 和

MobileNetv3-small。

2.2 注意力机制

注意力机制的基本思想是为特征的各个维度

加权。本文使用了4种注意力模块进行实验,可
以灵活地插入到经典网络中使用。

2.2.1 SE模块

挤压和激励(squeezeandexcitation,SE)模

块[26]通过明确通道之间的相互依赖性,来自适应

地重新校准通道相关的特征响应,包括挤压操作

和激励操作。首先通过全局平均池化处理特征图

(H×W×C ),得到1×1×C 的特征图。然后,应
用两个全连接层增加非线性处理过程,拟合通道

之间的相关性,接着进行sigmoid激活,获得另一

个1×1×C 的特征图,最后将输入的特征图与该

特征图进行全乘。

2.2.2 CBAM

卷积块注意力模块(convolutionalblockat-

tentionmodule,CBAM)[27]是一个轻量级的通用

模块。该模块结合通道注意力和空间注意力,将
两个注意力特征图串联起来,生成通道加权和空

间加权特征图,进行自适应特征细化。

2.2.3 ECA模块

ECA模块通过分析SE模块的通道注意力,
注意到避免降维对于学习通道注意力十分重要,
适当的跨通道交互可以在显著降低模型复杂性的

同时提升性能。ECA模块在不降维的前提下使

用全局平均池化(globalaveragepooling,GAP)聚
合卷积特征,自适应确定卷积核的大小。ECA的

通道权重w 计算公式如式(1)所示,先通过GAP
得到每个通道的统计信息,再使用一维卷积快速

完成计算,其中一维卷积的核大小k 计算公式如

式(2)所示:

w=σ(Conv1dk(y)) (1)

k=
log2(C)

γ +
b
γ odd

(2)

式中:y 为输入特征;Conv1d为一维卷积;σ 为

Sigmoid激活函数;b和γ 为超参数;odd表示保证

卷积核大小是奇数。
在计算过程中,不需要升维降维的操作,保留

了原始通道信息,提升了特征依赖表达能力。

2.2.4 CA模块

坐 标 注 意 力(coordinateattention,CA)模

块[28]采用坐标信息嵌入和坐标注意力生成捕获特

征的通道和位置之间的关系,将通道注意力分解

为两个一维特征的编码过程,捕获远程依赖关系

并且保持精确的位置信息,这些过程可以互补地

增强对感兴趣对象的表示能力。
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2.3 网络结构

在改进的SSD网络绝缘子检测模型中,将

ECA模块与轻量级网络 MobileNetV3-large相结

合,其网络框架如图3所示,主要由 主 干 网 络

Backbone、收集特征图网络层 Neck和预测模块

Prediction三部分组成,能够实现端到端实时的绝

缘子检测。

图3 网络结构

首先,将原始图像按照300×300的尺寸输入

到网络中。然后,利用主干网络 MobileNetV3-
large对输入的图像进行特征提取,将ECA模块

加入到12个bneck之后,用于获取19×19×112
大小的特征图。该特征图输入到L2Norm层进行

归一化,在经过3个bnecks和ConvBNh-swish
模块后输入到 Neck部分,经过添加的连续4个

Extra特征提取层和ECA模块,获得不同大小的

特征图输出。最后,在Prediction模块中,为获得

的6个有效特征层添加分类预测和回归预测,获
取绝缘子位置和分类的输出。

Backbone部分经过实验比较和分析选择了

速度与精度权衡效果最佳的 MobileNetV3-large
网络,该网络具有 MobileNets系列网络的优势,
将其组合起来构建最有效的模型。MobileNetV3
分为large和small两个版本,本文使用large版

本。图3中,Backbone首尾使用的 ConvBNh-
swish模块,具体结构如 图4(a)所 示,Mobile-
NetV3在倒置残差模块中加入SE模块,并根据

不同层使用不同的非线性激活函数,使用 ReLU

或swish函数来保持精度,ECA模块具体结构如

图4(b)所示。Neck部分用到的 ECA 模块与

Backbone部分中添加的ECA相同,InvertedRe-
sidual模块的具体组成如图4(c)所示。

(a) ConvBNh-swish模块结构

(b) ECA模块结构

(c) InvertedResidual模块结构

图4 网络组件说明

在Backbone的首尾卷积层使用h-swish函

数减少过滤器的数量。ECA模块在不降维的情

况下使用GAP对卷积特征进行聚合后,首先以自

适应的方式确定核大小k,然后进行一维卷积,利
用sigmoid函数学习通道注意力。InvertedResid-
ual结构将输入的低维压缩表示扩展到高维,再通

过线性瓶颈层将特征投影回低维压缩表示,其与

ECA模块一同组成了 Neck部分的Extra结构。

InvertedResidual 模 块 来 源 于 MobileNetV2,

Backbone中 MobileNetV3的bneck也是根据该

结构改进的。

2.4 损失函数

本研究使用的总体目标损失函数定义为定位

损失Lloc和置信度损失Lconf的加权和,具体公式如

式(3)所示:

L(xp
ij,c,l,g)=

1
N
(Lconf(xp

ij,c)+αLloc(xp
ij,l,g))

(3)
式中:xp

ij={1,0}为第i个默认框与第j个类别p
的真实框是否相匹配;c为类别置信度的预测值;l
为模型输出的预测框;g 为真实框;α 为用于调整

定位损失和置信度损失之间的比重,默认为1;N
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为匹配到的默认框的数量。

3 实验与分析

3.1 数据预处理

3.1.1 图片收集

本文实验的数据集包括前人收集的合并绝缘

子数据集(mergedinsulatorsdatasets,MID)和由

3种绝缘子(玻璃绝缘子、陶瓷绝缘子和复合绝缘

子)组成的自制数据集(self-madeinsulatordata-
set,SID),数据集样本分别如图5(a)和5(b)所示。

MID是由中国电力线路绝缘子数据集(chinese
powerlineinsulatordataset,CPLID)[29]和 To-
maszewski等提供的绝缘子数据集[30]合并后,使
用albumentations图像增强库进行数据增强得

到的。

(a) 公开数据集绝缘子图像

(b) 自建数据集绝缘子图像

图5 数据集样本

公开数据集包括无人机拍摄的正常绝缘子图

像、合成的缺陷绝缘子图像、不同光照条件下以及

不同背景下的高分辨率绝缘子图像。自建数据集

列出的样本中分别包括了玻璃、陶瓷和复合绝缘

子的图像,其中玻璃绝缘子图像是由实景拍摄得

到的,而陶瓷和复合绝缘子则是通过将建模绝缘

子图像和卫星背景相结合得到的。

3.1.2 数据标注

本文 用 到 的 两 个 数 据 集 都 采 用 PASCAL
VOC[31]格式,数据集文件夹的主要组成如图6
所示。

图6 数据集文件夹结构

图像标签标注工具使用的是LabelImg,它是

用Python编写的,使用 Qt作为图形界面。图7
包括了两个数据集样本的标记示例。

图7 数据集标记示例

图7展示了在LabelImg中使用矩形框标记

绝缘子目标的过程和标记完成后标签在图片上的

呈现方式。

3.1.3 训练集和测试集

数据集包括训练集、验证集和测试集三部分。
测试集约占数据集的1/10,训练集与验证集的比

例约为9∶1,如表1所示。将两个数据集合并,训
练集包括6289张图像,验证集包括699张图像,
测试集包含777张图像。

表1 合并数据集

数据集 训练集 验证集 测试集

公开 5550 616 694
自建 739 83 83
合计 6289 699 777

3.1.4 评价指标

本研究使用的模型评价指标包括:平均精确

度(averageprecision,AP)、模 型 参 数 量 (pa-
rams)、每秒10亿次的浮点计算量(gigafloating-
pointoperationspersecond,GFLOPs)以及每秒

内可处理的图像数量(framespersecond,FPS),
同时列出精确率P(precision)和召回率R(recall)
结果。其中,精确率P、召回率R 的计算式分别如

式(4)、式(5)所示:

P=
TP

TP+FP
×100% (4)

R=
TP

TP+FN
×100% (5)

·64·

第45卷 第1期            河北电力技术             2026年2月



式中:TP(truepositive)为被预测为正的正样本

数;FP(falsepositive)为被预测为正的负样本数;
TN(truenegative)为被预测为负的负样本数;FN

(falsenegative)为被预测为负的正样本数。
AP 是以召回率R、精确率P 分别为横纵坐标

构成的P R 曲线在0~1区间内的积分面积,计
算式如式(6)所示:

AP=∫
1

0
P(R)dR (6)

3.2 实验环境

本文中的实验基于Pytorch深度学习框架构

建改进后的SSD网络。采用Pytorch1.12.1深度

学习框架,Pycharm2022.1.3软件,CUDA11.6开

发环境,Windows11操作系统完成模型的训练和

测试。实验硬件配置为IntelCorei5 12500H12
核16线程的CPU以及NVIDIAGeForceRTX
3050TiGPU。

3.3 训练过程

算法训练的参数设定为:优化器种类为随机

梯度下降(stochasticgradientdescent,SGD)优化

器,模型的最大学习率为0.002,批处理大小设置

为8,迭代次数为200,权值衰减为0.00004,动量

因子为0.937。输入图像尺寸调整为300×300。
训练过程中的损失下降曲线如图8所示。

图8 训练损失函数曲线

图8显示了最后确定的网络模型在训练过程

中的损失下降情况,包括训练集上的损失和验证

集上的损失,并对曲线做了平滑操作。可以明显

看出,伴随着训练次数的不断增加,损失函数值不

断下降,在前25轮,损失下降最快,在175轮之

后,逐渐趋于平缓,网络训练效果良好。

3.4 实验结果

3.4.1 不同主干的检测结果

保持SSD算法的基本结构不变,改变主干网

络,以其 AP、参数量、GFLOPs和FPS作为评估

指标,分别从精确度、模型体积、浮点运算次数和

速度4个方面对比分析不同主干网络对模型检测

性能的影响,实验结果如表2所示。
表2 不同主干网络的检测结果

主干网络 AP/% 参数量/MB GFLOPs FPS
VGG16 93.54 23.61 60.8 56.90
MobileNetV2 85.74 3.54 1.4 134.50
MobileNetV3-large 90.09 4.03 1.0 122.10
MobileNetV3-small 87.57 1.71 0.3 135.40

3.4.2 不同注意力模块的检测结果

本实验利用上述评价指标对比分析了几种不

同的注意力模块添加到网络中的性能,选取效果

最好的注意力机制,实验结果如表3所示。
表3 不同注意力模块的检测结果

注意力模块 AP/% 参数量/MB GFLOPs FPS
不添加 90.09 4.03 1.0 122.10
SE 92.58 4.20 1.0 113.18
CBAM 91.66 4.20 1.0 80.21
ECA 92.70 4.03 1.0 111.74
CA 91.75 4.20 1.0 88.59

  由表3可以看出,当在网络中加入各种注意

力模块时,精确度均有提升,而参数量、浮点运算

次数以及检测速度都没有受到太大影响。故选择

效果最佳的ECA作为注意力机制的添加模块。

3.4.3 与主流目标检测方法对比分析

为测试融合ECA的MobileNetV3-large轻量

级网络的表现,使用现有数据集与本文网络同经

典目标检测算法进行对比实验,并选用上述评价

指标来衡量不同算法的综合性能。与其它算法对

比结果如表4所示。
表4 不同模型的对比结果

模型 AP/% 参数量/MB GFLOPs FPS
FasterR-CNN 95.40 137.10 370.2 22.01
CenterNet 92.19 191.24 585.1 12.87
YOLOv5 94.42 37.20 105.1 41.14
YOLOv11[32] 91.17 9.44 21.5 92.40
SSD 93.54 23.61 60.8 56.90
本文方法 92.70 4.03 1.0 111.74

  由表4可知,模型大小方面,本文模型参数量

为4.03MB,检测速度最快,达到111.74FPS,AP

为92.70%,与其它模型相差不大。与最新算法

YOLOv11对比,在精确度、参数量以及检测速度

方面,仍然占据一定优势。与原始SSD算法相

比,参数数量从23.61MB减少到4.03MB,减少
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了82.93%;检测速度从56.90FPS提升到111.74
FPS,提升了96.38%。综合结果表明,本文算法对

绝缘子的检测在精度和速度之间有较好的平衡。

3.4.4 绝缘子检测结果展示

为验证模型泛化性,本文在自制数据集SID
和公开数据集 MID上进一步测试。为保证结果

准确性,选择未参加训练的测试集和验证集,MID
测试验证集的图片数量为1310张,SID测试验证

集数量为166张。在相同实验设置下测试模型性

能,以最终得到的AP 值作为衡量指标,结果如表

5所示。
表5 不同数据集的结果展示

AP/% SSD YOLOv11 本文方法

SID 98.81 94.19 95.40
MID 93.42 90.75 92.84

  由表5可知,在公开数据集 MID上,本文提

出的方法高达92.84%的精确率,与SSD原始模

型仅差0.58%,且与先进模型 YOLOv11对比也

占有绝对优势,保持了轻量级特点和检测精度。
选取测试集中的原始图像进行测试,分别选取了

公开数据集和自制数据集,并与原始SSD算法进

行比较,最终检测结果如图9所示。

(a) 自制数据集SSD (b) 公开数据集SSD
    检测结果      检测结果   

(c) 自制数据集本文 (d) 公开数据集本文

     方法检测结果    方法检测结果   
图9 绝缘子检测结果

其中红色框代表对应区域的子块被判定为属

于该类目标,通过对比可以看出,SSD算法能够检

测出的绝缘子位置,本文算法也能够检测准确,可
见与SSD的检测能力相差不大,在参数量和速度

方面占有的优势证明了本算法的价值。

4 结论

为方便复杂输电场景下输电线路上绝缘子缺

陷的检测,提升绝缘子检测算法性能,提出了一种

基于SSD的改进绝缘子检测算法,经实验验证可

得到以下结论:

1)在算法轻量化和提高实时性方面,将轻量

级卷积神经网络 MobileNetV3-large代替VGG16
作为SSD的基础网络,该网络的模型体积更小、
检测速度更快。

2)在提高算法准确性方面,采用ECA注意力

机制使模型能够专注于学习绝缘子特征,提高了

模型对绝缘子检测的灵敏度及辨别能力。在制作

的绝缘子数据集上的AP 达到92.70%。
本文方法在模型大小、检测速度方面的优势,

为移动端和嵌入式等计算能力、存储资源有限的

设备移植提供了可能。虽然能够快速实时地对绝

缘子进行检测,但是准确率仍有较大提升空间。
当前模型尚无法直接推断绝缘子类别、电压等级、
群伞数等具体信息,未来将通过采集并重制数据

集等方式进行多任务预测,进一步提升该方法的

实用性。另外,绝缘子检测服务于绝缘子缺陷的

检测和判别,下一步的研究工作将考虑对于识别

到的绝缘子区域进行缺陷检测。
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