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摘要:高压柜内绝缘子是变电站一次设备中重要的组成部分,直接影响变电站的稳定运行。传统高压柜内绝缘子缺陷检测方

法具有安全隐患大、检测效率低和检测精度不足的问题。为解决上述问题,本文提出一种基于深度学习的高压柜内绝缘子故

障识别算法,通过将注意力机制谱归一化(spectralnormalization,SN)和空间注意力(spatialattention,SA)模块融入生成对抗

网络(GAN)中形成改进SAGAN模型,然后在YOLOv8中引入Focus卷积模块和卷积块注意力机制(convolutionalblockat-
tentionmodule,CBAM),接着引入轻量级通道注意模块(efficientchannelattention,ECA)注意力机制对ShuffleNetV2的结构

进行改进。实验结果表明改进SAGAN和YOLOv8-ShuffleNetV2的网络模型能够识别复杂背景下的破损和缺失绝缘子图

像,准确率达92.6%,与Faster-RCNN、ResNet-50等传统算法相比,本文所提模型在准确率、召回率和F1值上均有较大提升,

能够有效检测出高压电柜内绝缘子的缺陷。
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Abstract:Insulatorswithinhigh-voltageswitchgearcabinetsrepresentcriticalcomponentsofsubstationprimaryequipment,di-
rectlyimpactingthestableoperationofpowersystems.Conventionaldefectdetectionmethodsfortheseinsulatorssufferfrom
highsafetyhazards,lowdetectionefficiency,andinsufficientprecision.Toaddressthesechallenges,thispaperpresentsadeep
learning-basedfaultrecognitionalgorithmforinsulatorsinhigh-voltageswitchgearcabinets.Theproposedapproachintegrates
Self-Attention(SA)andSemanticNormalization(SN)mechanismsintoaGenerativeAdversarialNetwork(GAN).Additional-
ly,itincorporatestheFocusconvolutionmoduleandConvolutionalBlockAttentionModule(CBAM)intoYOLOv8,whilealso
improvingtheShuffleNetV2architecturethroughtheintroductionoflightweightEfficientChannelAttention(ECA)mecha-
nism.ExperimentalresultsdemonstratethattheimprovedSAGANandYOLOv8-ShuffleNetV2modelsachieveaccurateidenti-
ficationofdamagedandmissinginsulatorimagesundercomplexbackgrounds,attaininganoverallaccuracyof92.6%.Compared
withtraditionalalgorithmssuchasFaster-RCNNandResNet-50,theproposedmodelexhibitssignificantimprovementsinaccu-
racy,recall,andF1-score,andcaneffectivelydetectinsulatordefectsinhigh-voltageswitchgearcabinets.
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0 引言

高压柜作为电力系统核心组件,其内部绝缘

子采用陶瓷或环氧树脂材料,承担着电气绝缘与

机械固定的关键作用。在长期运行中,内部过电

压、局部放电、机械应力疲劳等因素易导致绝缘子

破裂,严重威胁电力系统安全稳定运行。据统计,
绝缘子缺陷问题占电网系统故障的50%以上,成
为影响电网输电可靠性的主要因素[14]。因此,建
立科学高效的绝缘子缺陷检测体系,对保障电网
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安全运行具有重要现实意义。
传统人工巡检方式通过外观检查、绝缘电阻

测试等手段检测绝缘子缺陷,存在效率低、实时性

差且受限于工程师技术经验等问题。随着深度学

习技术的发展,智能巡检逐渐替代人工方式,成为

绝缘子缺陷检测研究热点。
近年来,众多学者聚焦绝缘子缺陷检测算法

优化。在高压柜内绝缘子缺陷检测方面,通常采

用基于传统图像处理方法,以及基于深度学习的

绝缘子故障检测方法[5]。基于传统图像处理方法

虽能在一定程度上提取绝缘子特征,但存在适用

场景单一、检测效率低、准确率不足等局限。深度

学习方法则通过卷积神经网络实现特征自动提

取,显著提升检测性能。例如FANGS及其团队

在使用算法对无人机拍摄到的绝缘子图像进行故

障检测时,充分考虑了绝缘子串的盘间距离、绝缘

子颜色和绝缘子的轮廓信息,使得算法能够同时

关注不同绝缘子片之间的位置和外形信息,从而

在有效减少算法误检率和漏检率的同时快速对绝

缘子图像进行状态检测[6]。为解决含有复杂背景

的绝缘子图像难以进行状态检测的问题,李浩然

等人首先利用色调、饱和度、亮度(huesaturation
intensity,HSI)对图像进行预处理,其次为更好地

突出目标绝缘子,使用强化的S分量对多余背景

进行弱化,然后优化Canny算子的阈值选取过程,
最后通过实验对比证明改进算法对具有微小破损

的绝缘子具有较高的检测准确率[7]。但是上述基

于图像处理的检测方法只能够检测特定场景下的

绝缘子,对于模糊和复杂背景下的绝缘子图像难

以进行绝缘子状态检测。此外检测过程时间长和

准确率低,难以满足工程要求。
相较于传统的图像处理方法,利用深度学习

算法提取绝缘子图像特征信息,再根据这些特征

信息对绝缘子进行准确的定位与识别,取得了较

好的效果。例如LOKANATH M 等人提出的改

进Faster-RCNN网络算法在同样实验条件下的

识别准确率较原网络提升了2%[8]。LIXF等人

为实现对输电线路绝缘子的缺陷检测,首次将

Faster-RCNN网络与 U-Net网络相结合,在提高

了检测速度的同时,增强了检测准确率[9]。卞建

鹏等人将改进的胶囊网络应用于绝缘子故障分

类,这种网络能够有效地保存绝缘子的特征信息,

从而提升故障识别率[10]。黄新波等人提出了用

VGG16替换CNN中的特征提取部分,并在此基

础上加入了自注意力机制以增强其特征描述力,
从而提高了强光环境下玻 璃 绝 缘 子 的 识 别 精

度[11]。沈陆朋等人将YOLOv5网络中的主干特

征网络CSPDarknet替换为SwinTransformer,结
果显示改进的算法可将检测准确率提高1.8%[12]。
王凯等人提出了一种绝缘子缺陷检测模型 MF-
BN-YOLOv5,通过设计 MC3、Fenhence模块,并
引入BiFPN结构,提升了对绝缘子不同缺陷特征

的融合能力[13]。罗悦东等人提出一种面向变电站

设备缺陷检测的深度特征感知方法。通过设计

C2f+模块、整合SimAM 模块、融合NWD和CI-
OU的损失函数,提高了对变电站11种缺陷类别

检测的平均精度[14]。唐炳南等人提出一种基于改

进YOLOv10的模型。通过设计一种多尺度通道

信息提取模块、一种全局 局部注意力模块,并采

用残差结构设计一种ReSPANet改进模型,提高

了对小目标缺陷的检测性能[15]。尽管上述基于深

度学习的目标检测方法有效克服了传统人工巡检

周期长、效率低及安全风险高等难题[16],提高了绝

缘子缺陷检测的精度和效率,但仍存在一些问题:
在多类别变电站设备上检测不同类型缺陷的能力

受限,导致模型泛化能力不足、过度增加模型的特

征提取或融合性能可能会导致计算复杂度变高,
无法满足变电站设备智能检测应用的实时性要

求等。
针对以上问题,本文提出了一种基于深度学

习的高压柜内绝缘子缺陷识别算法。首先,将

SAGAN中的卷积层替换为残差结构,在加深网

络深度的同时,提高网络对深层次特征的提取能

力,以 解 决 生 成 图 像 模 糊 的 问 题。然 后,在

YOLOv8模型中的Backbone层中加入Focus卷

积模块来降低下采样过程中信息丢失的风险,其
次,在Neck层中添加CBAM注意力机制,在保证

模型参数不变的前提下增强网络在复杂背景下的

特征识别能力。最后,将ShuffleNetV2单元结构

中的部分“1×1卷积层”去除,并在网络的stage1
和stage2之间插入ECA通道注意模块,以增强网

络对特征信息的提取能力,最终实现对高压柜绝

缘子破损的精准识别与定位。
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1 改进SAGAN和 YOLOv8-ShuffleNetV2
算法原理

1.1 改进SAGAN原理

为获得更多的数据集样本,GoodFelloS在

2014年提出了GAN[17]。其结构如图1所示。该

网络采用零和博弈的思想逐渐完成对GAN性能

的优化,进而达到可以生成高质量绝缘子图像的

目的。

图1 生成对抗网络结构

GAN主要由生成网络和对抗网络组成,2个

网络之间通过互相监督、互相博弈进而提高GAN
的性能。网络的具体工作流程为:首先向生成网

络输入一个随机噪声向量z用以生成足够欺骗判

别网络的子样本,然后将子样本和真实绝缘子样

本分别输入判别网络中进行判别,最后通过判别

器输出判别类型的概率值,直观地表示输入进判

别网络的是真实样本还是伪样本,若输入的是真

实样本,判别器输出值为1,若输入的是伪样本,判
别器输出值为0。该网络的损失函数可以用式(1)
来表示

min
G
max

D
V(D,G)=Ex~pdata(x)[lgD(x|y)]+

Ez~pz(z)[lg(1-D(G(x|y)))] (1)
式中:x 为输入的真实绝缘子图像;z 为输入生成

网络的随机噪声向量;G(x|y)和D(x|y)分别为

生成网络生成的伪绝缘子样本和判别网络判断输

入具体为真伪绝缘子样本的概率值。pdata(x)为
真实绝缘子样本的数据分布;x~pdata(x)为pda-
ta(x)数据分布中的期望x;Ez~pz(z)为期望z的值

是由pz(z)产生的;pz(z)为生成的假绝缘子样本

的数据分布,即输入生成对抗网络(GAN)的随机

噪声向量的相关表述误差;z~pz(z)为pz 数据分

布中的期望z。
GAN难以训练且训练过程极其不稳定,因此

可能 引 起 梯 度 消 失 和 模 式 崩 溃 的 问 题。使 用

GAN增广绝缘子数据集,会面临2个问题:1)将
判别器网络训练完成后会引起梯度消失,进而无

法训练生成器网络;2)由于生成器网络生成的绝

缘子图像多样性有限,无法包含真实绝缘子的全

部种类。基于上述问题,需要将谱范数归一化,同
时应用于生成器网络和判别器网络,将2种模型

的不对等进行一定的平衡。
在空间中,从一点到原点的欧几里得距离被

设定为二范数。通过对某个矩阵内的向量进行空

间转换(包括空间映射、向量翻转和伸缩)可以生

成一个新的矩阵,这些在矩阵内经历空间转换的

向量就被称作谱范数。判断一个实矩阵A 模型是

否收敛,谱范数是必不可少的依据。实矩阵A 的

谱范数如下

ρ(A)= max
λi
(λ(ATA)) (2)

式中:λ(ATA)为特征向量;λi 为第i个特征值,具
体表示为[λ1,λ2,…,λn-1,λn]。

当矩阵A 取最大特征值λi=λmax时,此时实矩

阵A 的谱范数如下

ρ(A)= max
λmax
(λmax) (3)

在矢量空间中,要想使一个x 变为y,可以通

过矩阵变换的方法,即通过y=Ax 来实现,此时y
的二范数的平方如下

‖y‖2=yTy=(Ax)T(Ax) (4)
因为矩阵具有平移不变性,则(Ax)T=xTAT,

式(4)可改为

‖y‖2=xT(ATA)x=xTB
λ1

⋱
λn

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
BTx

   =(BTx)T
λ1

⋱
λn

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
BTx

(5)
根据矩阵的正交性且令z=BTx,向量z 为x

与矩阵BT 进行矩阵乘法后的输出向量,因为向量

z的长度与x 的长度相等,因此把向量z 代入式

(5)得:

‖y‖2=

zT

λ1

⋱
λn

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
z=∑

i
λiz2i =∑

i
λizi( )

2

(6)
由于向量平方和的最大值必须大于或者等于

加权特征向量的最大值这一要求,故根据等式变

换,可将式(6)写为
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       ‖y‖2=

∑
i

(maxj(λj)zj)
2
≤maxj (λj)

2

∑
i
z2i =

maxj(λj)‖z‖2

(7)
根据左右平移变换可将式(7)写为式(8),且

在长度上z与x 是相等的,谱范数表达式可写为:

‖y‖2

‖z‖2 =
‖Ax‖2

‖x‖2 ≤
maxj λj( ) =ρ(A)(8)

式(9)为实矩阵A 满足K-Lipschitz约束的充

分且必要条件。

‖Ax‖ ≤K‖x‖,∀x ∈ ℝn (9)
式(10)为式(9)中的‖Ax‖和‖x‖进行左

右平移变换所得。

K -
‖Ax‖
‖x‖ ≥0 (10)

  当K≥
‖Ax‖
‖x‖ = λ时,式(10)成立,并且实

矩阵A 也满足K-Lipschitz的约束条件,从而避免

了生成网络和判别网络的梯度消失。
为解决在训练GAN时出现的梯度消失、模式

崩溃和不能很好的捕捉具有固定几何结构的绝缘

子特征的问题,将SA和SN引入到生成网络与判

别网络中组成SAGAN,用以实现少样本下的绝

缘子数据集扩充[18],其结构如图2所示。

图2 SAGAN网络结构

由图2可知,将服从N(0,1)正态分布的随机

噪声作为输入,先经过全连接层生成特征图,再经

过由L/2+1个上采样残差结构构成的残差模块

进行上采样,其中L=[lg2(max(H,W))]-3。
为避免生成绝缘子图像清晰度不高的情况发生,
将上采样残差网络通过层层叠加的方式组成残差

模块。在保留了特征图中重要信息的前提下,对
重要特征信息进行细化,从而对绝缘子图像进行

细化。随后经过自注意力模块,使得生成网络更

关注重要特征信息,经过上采样模块继续对绝缘

子图像进行细化,经过SN和BN,避免梯度消失

和模式崩溃,经过LeakyReLU避免模型过拟合。
最后通过3×3卷积来调整生成绝缘子图像的尺

寸,同时利用G-Loss激活函数生成128×128的

伪绝缘子样本图像。
改进判别网络的具体结构如图3所示。

图3 改进判别网络结构

由图3可知,改进判别网络是交替地使用128
×128的伪绝缘子样本和真实样本作为输入。在

不改变重要特征信息的前提下,输入图像先经过

一次下采样残差结构处理以达到缩小图像的目

的。经过注意力模块,使得判别网络更加关注图

像中的重要特征信息,再经过由L 个下采样结构

组成的下采样模块对图像进行进一步缩小,然后

经过SN和BN,避免梯度消失和模式崩溃,再经

过LeakyReLU避免模型过拟合,最后经过Glob-
alSumPool和全连接层,选用L-Loss作为损失

函数,输出判别值。

1.2 改进YOLOv8-ShuffleNetV2算法原理

YOLOv8算法在YOLOv5和YOLOv7算法

基础上改进而来[19],由输入层、主干网络、特征融

合层和3个解耦头构成,结构如图4所示。输入

的故障绝缘子图像难免会有一些分辨率比较低,
因此在特征提取网络的第一层基础构建(convolu-
tion、batchnormalizationandSiLU,CBS)模块之

上添加一层Focus卷积模块,以加强模型对低分

辨率图 片 的 检 测 效 果;通 过 将 损 失 函 数 改 为

WIoU损失函数,可以动态评估锚框质量,更容易

聚焦普通质量的锚框,提高锚框质量。为了使模

型 更 关 注 主 要 信 息,在 网 络 的 Neck 层 添 加

CBAM注意力机制,在保证模型参数不变的前提

下增强网络在复杂背景下的特征识别能力,进而

提高网络的定位准确率。

图4 YOLOv8网络结构
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  具体改进如下:

1)主干特征提取结构引入Focus卷积模块

由图4可得,该网络的Input层输入的是经过

数据增强后的绝缘子数据集。数据增强方法采用

的是马赛克增强、混合增强、空间扰动和颜色扰

动[20]。数据增强不仅可以增强绝缘子数据集的多

样性,还可以提高模型对绝缘子的定位能力进而

增强模型的鲁棒性。但是有一些输入的故障绝缘

子图像分辨率比较低,因此,在特征提取网络的第

一层CBS上添加一层 Focus卷积模块,如图5
所示。

图5 Focus卷积模块

通过Slice切片技术,该结构的通道数量提升

到了原来的4倍,也就是说,原本的3个通道特征

图被转化为12通道的特征图。Focus卷积模块能

够有效减少因下采样过程而导致数据丢失问题的

发生。

2)优化损失函数

由于传统IoU损失函数会对评估结果造成一

定的偏差,因此引入 WIoU损失函数用以提高锚

框质量。
引入 WIoU损失函数的方法是:首先对预估

框与实际框间的IoU分数进行计算,以此来测量

两框的交集大小;然后利用两者边界框中心点的

间距来测算其最远距离,从而得到二者所占的空

间范围,并将此空间范围用作评价框之间关系的

指标;最后基于此空间范围去计算相应的权重因

子,以便对IoU分数进行调整,可以有效地判断目

标检测的结果是否正确,同时也能消除IoU评分

中可能出现的误判风险。具体如下

WIoU=∑
n

i=1w1·IoU(bi,gi)

∑
n

i=1w1

(11)

式中:n 为被网络标记的缺陷框的数目;bi 为第i
个预测框的坐标;gi 为第i 个实际框的坐标;

IoU(bi,gi)为预测框与实际框之间的IoU值;w1

为权重值。

3)Neck特征层添加CBAM注意力机制

由于高压柜内其他设备的影响,网络难以对

绝缘子特征进行提取,因此需要引入卷积块注意

力机 制(convolutionalblockattention module,

CBAM)来解决此问题,其结构如图6所示。

图6 CBAM模块

由图6可知,CBAM模块被划分为2个部分:
通道注意力模块和空间注意力模块。其具体流程

为:先将特征图送入通道注意力模块,生成对应的

注意力图,并将输入特征图与注意力图相乘,得到

第一次输出;再对空间注意力模块执行相同操作,
得到最终的输出特征图。将流程用数学表达式的

形式呈现出来:

F'=Mc(F)􀱋F
F″=Ms(F')􀱋F'{ (12)

式中:F'为注意力图;􀱋为两个量进行叉乘;F 为

输入特征图;Mc(F)为通道特征图;Ms(F')为空

间特征图;F″为由CBAM输出的特征图。
式(13)为通道注意力模块的数学表达式。

Mc(F)=σ
MLP(avgPool(F))

+MLP(maxPool(F))
æ

è
ç

ö

ø
÷=

σ(W1(W0(Fc
avg))+W1(W0(Fc

max)))
(13)

式中:σ 为Sigmoid激活函数;W0 和W1 为 MLP
的权重,W0∈ℝC/r×C,W1∈ℝC×C/r,其中,r
为降维因子。

其空间注意力模块的数学表达式为

Ms(F)=σ(f7×7(avgPool(F);maxPool(F)[ ] ))

=σ(f7×7(Fs
avg;Fs

max[ ] ))    (14)
式中:7×7为卷积核的大小。

CBAM 模块被插入到PAN-FPN 的上采样

upsample部分和C2f模块下采样部分之后,并在

CBS模块的前部(也就是在合并特征之前)进行了

该步骤。增加CBAM 模块之后的网络可以更专

注于复杂背景下的目标细节,从而提高网络对复

杂背景下绝缘子的定位能力。

ShuffleNet网络目前主要有 V1和 V2两个

版本。ShuffleNetV1的核心是采用了分组卷积和

通道重组技术[21],而分组卷积的采用会引起特征

信息在卷积网络中丢失的问题,为了使通道间的
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特征信息进行互相交流进而避免特征信息的丢

失,需要引入通道重组技术用以提高网络的精度。

ShuffleNetV2是ShuffleNetV1网络的升级版本,
将V1中的分组卷积替换为密集卷积有效的避免

了通道信息之间不能相互交流的问题,此外改进

网络不仅剔除了跳跃连接层还在原网络的基础上

加入了通道混洗技术,ShuffleNetV2网络结构如

图7所示。

图7 ShuffleNetV2网络结构

本文在ShuffleNetV2网络结构中引入了有

效通道(efficientchannelattention,ECA)注意力

机制[22],使得加入了ECA的改进ShuffleNetV2
网络可以更准确的关注绝缘子特征,从而提升网

络对复杂背景下绝缘子图像特征值的提取能力。
为有效增强卷积模块在分类任务中的准确率,将
常被用于图像分类任务的ECA加到卷积层之后

和stage2之前。
ECA注意力模块结构如图8所示。

H-图像高,W-图像宽度,C-图像的通道数。

图8 ECA注意力模块结构

  由图8可知,输入特征图FMj
(x)∈ℝH×W×C

先经过 全 局 平 均 池 化 进 而 得 到 聚 合 特 征v∈
ℝ1×1×C,为实现各个通道信息的交互,聚合特征通

过一维卷积学习了相邻通道的特征信息,然后采

用Sigmoid激活函数来创建通道权重ω,输的出ω
与FMj

(x)∈ℝH×W×C进行逐点位卷积,最后标定

出新的通道空间特征。ECA的表达式如下

ω=σ(Conv1DK(v)) (15)
式中:Conv1D为一维卷积的符号;σ 为Sigmoid
激活函数;K 为卷积核的大小。

由于ECA注意力模块的高效性,可以在不增

加计算成本的情况下提高模型的性能,因此加入

了ECA,其网络模型结构如图9所示。

图9 改进ShuffleNetV2网络结构

2 算法实现

高压柜内绝缘子缺陷检测算法流程如图10所示。

图10 绝缘子缺陷检测流程

·55·

王昭雷,等:基于深度学习的变电站高压柜内绝缘子缺陷检测



  改进 YOLOv8-ShuffleNetV2网络的绝缘子

缺陷检测具体步骤如下:

1)将1600张原始绝缘子图像经过预处理后

输入到训练好的定位网络进行定位;

2)在改进 YOLOv8定位网络中判断输入图

像中是否存在绝缘子,对于存在绝缘子的图像进

行定位操作,并对输出的绝缘子图像进行裁剪,共
计裁剪出6000张绝缘子图像,最终得到7600张

处理过的绝缘子图像;

3)将其中的6400张绝缘子图像作为训练集,
使得改进ShuffleNetV2网络可以接受重复的训练;

4)将剩下的1200张绝缘子图像作为预测集

输入到训练好的改进ShuffleNetV2识别网络中

进行绝缘子状态识别;

5)输出的绝缘子由网络进行具体状态识别,
识别的结果包括:正常绝缘子和缺陷绝缘子。

3 实验验证

为了验证基于改进SAGAN的绝缘子图像样

本增广算法生成的绝缘子图像在清晰度上更优于

原网络。通过计算并对比GAN、SAGAN和改进

SAGAN3种算法的IS分数来判断由改进网络生

成的绝缘子图像是否具有 更 高 的 清 晰 度 和 多

样性。
实验采用Adam优化器优化网络参数,训练

3000个epoch,生成网络的初始学习率设置为

0.001,判别网络为0.005,每300个epoch学习率

减小0.0005。使用 Mini-Batch的方式进行训练,
使模型的初始权重服从均值为0和方差为0.02的

正态分布[23]。模型训练时采用交替训练的方式,
即训练判别网络时对生成网络参数进行封锁,训
练生成网络时对判别网络参数进行封锁。更新1
次生成网络的权重,对应着就需要更新5次判别

网络的权重,如此进行权重的交替更新。改进

SAGAN、SAGAN和GAN的IS分数对比结果如

图11所示。
由图11可知,GAN网络的IS分数比较不稳

定,而SAGAN网络的IS分数变化趋势为:从一

开始的1.8下降到1.6,随后逐步增加到2.5,然后

逐渐下降到2.3并趋于稳定。改进SAGAN的IS
分数随着迭代次数的增高逐渐升高,当网络叠加

到2900次时基本趋于稳定的2.9。

图11 IS分数变化

  然后,采用北京某变电站拍摄的高压柜内绝

缘子及拆卸的缺陷绝缘子图像经过改进SAGAN
图像增广并扩充之后的12600张数据集,其中训

练集8960张,测试集3640张。表1为实验训练

环境与参数设置。
表1 实验训练环境与参数设置

参数名称 参数值

操作系统 Windows11
CPU i7 10700F处理器

GPU NVIDIAGeForceGTX1660SUPER显卡

学习率 0.001
迭代次数/次 1400
训练尺寸 640×640

  为了验证改进 YOLOv8-ShuffleNetV2网络

的实 用 性 和 识 别 准 确 性,使 用 改 进 YOLOv8-
ShuffleNetV2与YOLOv5、YOLOv8、Faster-RC-
NN和YOLOv10等网络对本文数据集进行训练,
然后对不同网络训练的损失值进行对比,其对比

结果如图12所示。

图12 不同网络的损失曲线对比

  由图12可知,本文改进算法的损失值图像相

比于其他算法较为稳定,从起初的0.38在迭代了

300次之后保持稳定的0.15;YOLOv10网络对比

于其他网络而言,其损失值较低,从起初的1.28
在迭代了1200次后基本趋于稳定的0.27,但是迭
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代次数在900次之前的网络稳定性较差,且有一

定的上下波动;YOLOv5网络的损失值从起初的

1.43在迭代了1500次以后才基本趋于稳定的

0.45,此外其网络的波动性是最大的;Faster-RC-
NN网络的损失值从起初的1.27在迭代了1200
左右才趋于稳定的0.33;YOLOv8网络的损失值

从起初的1.42在迭代了1100次左右便趋于稳定

的0.40,网络的波动性较Faster-RCNN 和 YO-
VOv5相对更小。

然后对本文改进算法与YOLOv5、YOLOv8、

Faster-RCNN和 YOLOv10识别率进行对比,其
识别率对比结果如图13所示。不同网络在准确

率、平均精度、召回率、F1值以及损失值指标的对

比结果如表2所示。

图13 不同网络的识别准确率对比

表2 不同网络的识别性能对比

网络
平均精度
/%

每秒
帧数

召回率
/%

F1
准确率
/%

YOLOv5 60.5 4.3 75.3 0.737 63.32
Faster-RCNN 76.5 8.1 84.0 0.903 77.35
YOLOv8 88.76 58.3 87.1 0.863 89.76
YOLOv10 90.8 60.4 89.3 0.894 92.39

本文改进算法 91.7 61.7 93.1 0.923 92.60

  结合图13和表2可知,本文所采用的基于改

进SAGAN和 YOLOv8-ShuffleNetV2的高压柜

绝缘子缺陷检测网络相比于YOLOv8,准确率升

高了2.84%,平均精度提高了2.94%,召回率升高

了4.8%,F1值升高了0.029;相比于YOLOv5,准
确率升高了29.28%,平均精度提高了31.2%,召
回率升高了17.8%,F1值升高了0.186;相比于

Faster-RCNN,准确率升高了15.25%,平均精度提

高了15.2%,召回率升高了9.1%,F1值升高了

0.02;相比于YOLOv10,准确率升高了0.21%,平
均精度提高了0.9%,召回率升高了3.8%,F1值

升高了0.029。通过与上述模型的对比,在相同的

数据集和实验环境下,本文改进算法的5项指标

是最高的。这是由于对网络进行的单元改进、结
构改进和引入ECA注意力机制使得网络可以更

容易的提取到更深层次的特征值,进而提升了网

络的各项性能。
采用本文改进SAGAN和YOLOv8-Shuffle-

NetV2算法对高压柜正常绝缘子、破损和缺陷绝

缘子进行识别与定位,其结果如图14所示。

(a) 正常I类绝缘子 (b) 正常II类绝缘子

(c) 破损I类绝缘子 (d) 破损II类绝缘子

(e) 缺失I类绝缘子 (e) 缺失II类绝缘子

图14 复杂背景下高压柜内绝缘子改进算法检测效果

由图14可知,本文改进算法可以准确检测复

杂背景下的高压柜内正常、破损和缺失绝缘子状

态,具有良好的鲁棒性。从而为技术人员提供技

术支持,根据缺陷程度来确定故障的等级,即优先

替换故障等级高的绝缘子。

4 结论

绝缘子是变电站高压柜内关键设备之一,其
运行状态的好坏直接影响到配电柜能否正常的传

输电力。本文提出了一种基于深度学习的高压柜

内绝缘子缺陷检测技术,解决了绝缘子数据集少、
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传统神经网络小样本场景下模型泛化能力不足和

多尺度特征融合机制不完善等问题,对缺陷绝缘

子的检测达到了较好的效果。通过对缺陷绝缘子

进行仿真和实验验证可得以下结论。

1)通过对比改进SAGAN、SAGAN和 GAN
的IS分数可知,改进SAGAN的IS为2.9,相比

于SAGAN和GAN分别提升了1.1和0.6,改进

网络生成的绝缘子图像具有更高的清晰度和多样

性,且拥有更好的样本生成性能。

2)在不同深度学习模型的性能比较中,改进

SAGAN和 YOLOv8-ShuffleNetV2的准确率为

92.6%,表现出所有模型中最高的识别准确率。
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