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摘 要：传统架空输电线路绝缘子缺陷检测一般通过人工巡检方式进行。架空输电线路的数量增长使巡检规模更

加庞大、巡检环境更加复杂，放大了传统绝缘子缺陷检测方法人力成本高、检测效率低的不足。无人机(unmanned 

aerial vehicle, UAV)等新型巡线方式依靠深度学习目标检测算法识别架空输电线路绝缘子缺陷，能够有效应对人工

巡检的不足，是绝缘子缺陷检测的发展趋势。鉴于此，围绕架空输电线路绝缘子缺陷检测场景，首先梳理常用的

深度学习目标检测算法，比较不同算法的检测策略、检测精度与检测速度；然后结合云–边–端协同架构说明算法

的改进需求与相应改进方法；最后针对现有绝缘子检测方面的不足，展望了输电线路绝缘子中多类型缺陷的识别

问题，并在这一研究趋势下进一步探讨了模型边缘端轻量化与针对小样本数据下的算法研究价值。 
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Abstract：Traditional defect detection for overhead transmission line insulator is generally carried out by manual 

inspection. The increase in the number of overhead transmission lines has made larger scale and more complex 

environment of the inspection, which amplifies the shortcomings of traditional insulator defect detection methods with 

high labor costs and low detection efficiency. New line inspection methods such as unmanned aerial vehicle (UAV) rely 

on deep learning object detection algorithms to identify insulator defects in overhead transmission lines, which effectively 

deals with shortcomings of manual inspection and becomes the development trend of insulator defect detection. Therefore, 

focusing on defect detection scenario of overhead transmission line insulator, we firstly sorted out the commonly used 

deep learning object detection algorithms, and compared the detection strategies, detection accuracy and detection speed 

of different algorithms. Then, combined with the cloud-edge-end collaborative architecture, the improvement 

requirements of the algorithms and corresponding improvement methods of the algorithms were explained. Finally, in 

response to the shortcomings of existing insulator detection, the identification of multiple types of defects in transmission 

line insulators is prospected, and under this research trend, the value of model edge lightweight and algorithm research for 

small sample data is further explored. 

Key words：overhead transmission line insulator; defect detection; UAV; deep learning object detection algorithms; 

cloud-edge-end collaborative architecture 

 

——————— 
基金资助项目：国家重点研发计划 (2020YFB0905900)。 

Project supported by National Key R&D Program of China (2020YFB0905900). 



刘开培，李博强，秦  亮，等：深度学习目标检测算法在架空输电线路绝缘子缺陷检测中的应用研究综述 3585 

0 引言 

架空输电线路绝缘子(以下简称绝缘子)承担电

气绝缘和机械支撑的关键作用，常年暴露在大气中，

长时间经受物理作用与化学侵蚀，容易出现自爆、

污秽、覆冰、裂纹等缺陷，需要通过定期巡检的方

式监测绝缘子运行状态，保障架空输电线路的运行

安全[1]。传统绝缘子缺陷检测一般通过专业巡线人

员凭经验感知记录绝缘子的运行状态，然而受架空

输电线路分布范围与分布环境的限制，人工检测方

法效率低下，仅依靠人工巡检难以满足绝缘子缺陷

检测的需求[2-3]。 

无人机(unmanned aerial vehicle, UAV)巡检由

UAV 采集架空输电线路现场图像数据，通过计算机

视觉算法处理图像数据，能够有效解决人工巡检问

题，是线路巡检的重要方式之一[4-5]。据相关统计数

据显示，国家电网公司截至 2017 年基于 UAV 巡线

累计发现线路缺陷超过 5 万余处[6]；南方电网公司

截至 2020 年在 500 kV 及以上线路的 UAV 巡检覆

盖率达到 92%，其中 2020 年 UAV 巡线里程数总计

45.26 万公里，国内的 UAV 线路巡检已具备可观的

部署规模[7]。 

近年来，计算机视觉领域的深度学习目标检测

算法取得了众多突破性进展，此类算法基于卷积神

经网络(convolutional neural network, CNN)[8]进行特

征提取，具备适用范围广、检测精度高、检测速度

快等优势，对绝缘子缺陷检测的适用性较强，得到

了较为广泛的应用。但是在此类算法应用推广过程

中仍存在一些问题：一是 UAV 采集的图像数据特

征为算法提出了精度优化需求；二是边缘计算设备

为部署模型提出了轻量化需求。 

针对绝缘子缺陷检测场景的应用需要，本文梳

理了常用的深度学习目标检测算法，阐述了云–边–

端协同架构，结合云–边–端协同架构提出了算法的

改进需求，介绍了相关改进方法，展望了未来的研

究发展。 

1  绝缘子缺陷深度学习目标检测算法 

早期绝缘子缺陷识别一般基于传统计算机图

像处理技术提取绝缘子的缺陷特征[9-11]，此后目标

检测算法基于人工设计方法[12]提取目标特征，利用

机器学习领域的分类器进行目标识别，但上述方法

适用的检测场景存在局限性[13]。深度学习目标检测

算法基于 CNN 提取图像特征，能够有效应对传统

绝缘子缺陷检测算法的不足，绝缘子缺陷检测场景

下的深度学习目标检测算法研究得到了较为广泛的

开展。深度学习目标检测算法可分为有锚点基础

(anchor-based)与无锚点基础 (anchor-free)，其中

anchor-based 类目标检测算法以 anchor 为边界框预

测基础，在绝缘子缺陷检测的应用较广，anchor-free

类目标检测算法[14-16]以预测边界框关键点的方式进

行目标检测，在绝缘子缺陷检测方面的应用[17]相对

较少。目前用于绝缘子缺陷检测的主流算法主要有

R-CNN(region-based convolutional neural network)系

列算法、YOLO(you only look once)系列算法与

SSD(single shot multibox detector)系列算法，下面对

3 类算法进行介绍与比较。 

1.1  R-CNN 系列算法 

R-CNN[18]是最早基于 CNN 提取图像特征的深

度学习目标检测算法，经过 Fast R-CNN[19]过渡发展

为经典的 Faster R-CNN[20]。R-CNN 与 Fast R-CNN

在目标检测中采用选择性搜索(selective search, SS)

算法对图像或特征图提出建议框，两种算法的检测

精度与检测速度仍相对较差，目前其检测应用相对

较少。Faster R-CNN 摒弃了 SS 算法，在原图像各

像素块中预设指定数目的 anchor，一阶段将特征提

取结果输入至区域建议网络 (region proposal 

network, RPN)，结合 RPN 输出的几何变换结果与种

类预测结果对 anchor 进行调整从而获得建议框，基

于建议框在特征提取结果上进行区域框选，通过感

兴趣区域池化(region of interest pooling, RoI Pooling)

将不同建议框的特征图框选结果调整为同一尺寸，

二阶段利用分类器网络的全连接层预测边界框调整

参数及边界框目标种类结果，最终经过非极大值抑

制(non-maximum suppression, NMS)算法获得最终

的目标检测结果。Faster R-CNN 的基本结构如图 1

所示，图 1 中 k 代表先验框的数量，在实际实验中

通常设置为 9。 

在 Faster R-CNN 的基础上，又衍生出应用特征

金字塔网络(feature pyramid network, FPN)改进的

FPN Faster R-CNN(FPN FRCN)[21]、Mask R-CNN[22]

与 Cascade R-CNN[23]。FPN FRCN 针对目标尺度多

样的问题在 Faster R-CNN 的骨干网络部分构建了

FPN，对深层低分辨率特征图进行上采样，然后与

浅层特征融合，为保留更多细节信息的高分辨率特

征图分配小尺度 anchor，为深层的低分辨率特征图 
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图 1  Faster R-CNN 基本结构 

Fig.1  Basic structure of Faster R-CNN 

 

分配大尺度 anchor，将 RPN 得到的建议框按尺度大

小分配给不同特征层，基于各特征层进行边界框预

测，在 Faster R-CNN 的基础上提升了检测精度；

Mask R-CNN 以 RoI Align(region of interest align)代

替 RoI Pooling 避免了建议框区域采样中取整计算

造成的错位问题；Cascade R-CNN 通过 RPN 的级联

结构对建议框进行多次调整，提升了检测精度。 

R-CNN 系列算法应用在绝缘子缺陷检测中，文

献[24]基于 Faster R-CNN 进行了绝缘子识别工作，

验证了算法具有较强的鲁棒性，但仍需要巡线人员

根据绝缘子检测结果进行故障识别；文献[25]基于

Faster R-CNN 判别复合绝缘子憎水性，以此评价复

合绝缘子的老化程度；文献[26]基于 FPN FRCN 对

绝缘子进行了掉串与裂纹缺陷检测；文献[27]基于

Mask R-CNN 对复合绝缘子串红外图像进行温度读

取，实现绝缘子温度的自动化监控。 

1.2  YOLO 系列算法 

YOLOv1[28]是 YOLO 系列第一代算法，也是首

个单阶段深度学习目标检测算法，其目标检测思想

是将图像划分为多个网格，每个网格为一个检测单

元，采用 CNN 进行特征提取，通过全连接层在各

网格预测指定数目的边界框(包含边界框几何信息

与目标置信度)及相应的目标类别，最后通过 NMS

对预测边界框进行筛选，获得目标检测结果。

YOLOv1 在训练中认为如果真实目标边界框的中心

落入某个检测单元，则由该检测单元承担相应目标

的边界框预测任务，以此建立 YOLOv1 输出结果与

真实目标边界框之间的损失函数。尽管 YOLOv1 的

实现方式相对简单，在检测精度方面与 Faster 

R-CNN 相比有相对明显的差距，但是算法避免了建

议框带来的冗余计算，检测速度得到了极大的提升，

后续版本的 YOLO 均沿用了划分网格单元的目标

检测思想。 

YOLOv2[29]以 DarkNet-19(dark networok-19)作

骨干网络，借鉴 Faster R-CNN 的检测思想，在各检

测单元预设指定数目的 anchor 用于目标边界框预

测，通过 k-means 聚类算法使 anchor 的初始形状接

近于真实目标边界框，基于 CNN 输出结果对 anchor

的位置与形状进行调整，利用 NMS 获得最终的预

测结果。YOLOv2 在 YOLOv1 的基础上均衡提升了

算法的检测精度与检测速度。YOLOv3[30]将骨干网

络替换为 DarkNet-53(dark networok-53)，基于 FPN

构建了颈部网络，将高级语义信息融合到浅层特征

提取结果，在不同深度的特征提取结果处引出检测

分支，以高分辨率的浅层特征检测小尺度目标，以

低分辨率的深层特征检测大尺度目标，提升了算法

检测多尺度目标的能力。 

YOLOv4[31]在YOLOv3的基础上进一步引入了

计算机视觉前沿技术，在网络输入端引入了马赛克

数据增强，将 4 张图像拼接为一张图像，使图像的

目标背景得到扩展；在骨干网络中引入 CSP(cross 

stage partial)模块[32]，骨干网络每个残差块通过两个

卷积分支连接合并以融合丰富的梯度信息，帮助骨

干网络提升特征学习能力，降低计算次数；基于骨

干网络的图像分类实验以 Mish 函数替代 Leaky 

ReLU 函数作骨干网络部分的激活函数；基于路径

聚合网络(path aggregation network, PANet)[33]搭建

颈部网络，在 FPN 的基础上增加了自顶而下的特征
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融合路径以保留更多浅层特征；在颈部网络中引入

SPP(spatial pyramid pooling)模块[34]扩大感受野，在

基本维持推理速度的前提下提升重要语义特征的分

离能力；在训练中采用 CIoU(complete intersection 

over union)作边界框损失函数；在检测中以 DIoU- 

NMS(distance intersection over union non-maximum 

suppression)筛选预测框。YOLOv5 在颈部网络同样

引入了 CSP 模块，以 GIoU(generalized intersection 

over union)为边界框损失函数，且通过网络深度与

宽度的调整获得多个尺寸的模型以满足不同计算设

备的需求。以 YOLOv4 为例介绍 YOLO 的基本结

构，如图 2 所示。其中 YOLOv4 主要由包含 Mish

激活函数的卷积块和 Leaky Relu 激活函数的卷积块

构成，分别为图 2 中的 M 卷积块和 L 卷积块。并由

这些基础卷积块构成 YOLOv4 的核心特征提取单

元 CSPNet(Cross Stage Partial Network)结构，通过对

CSP 层进行多次循环复用来实现神经网络模型深度

的加深。 

YOLO 系列算法在绝缘子缺陷检测的应用中，

文献[35]基于 YOLOv2 进行了绝缘子检测，但绝缘

子缺陷仍需要巡线人员识别；文献[36]提出了一种

由 Faster R-CNN 与 YOLOv3 构成的组合目标检测

框架，实现了低漏报率的绝缘子缺陷检测；文献[37]

设计了稠密连接的 FPN，通过跳跃连接方式更充分

地融合了深层特征语义信息与浅层特征位置信息，

提升了算法的绝缘子缺陷检测性能；文献[38]基于

YOLOv4 进行绝缘子目标检测，结合分水岭算法对

绝缘子爆裂缺陷进行定位。 

1.3  SSD 系列算法 

SSD系列算法在目标检测过程中不需要提出建

议框，与 YOLO 一致属于单阶段目标检测算法。

SSD[39]首先通过 VGG-16(visual geometry group-16)

获得基准特征图，然后在此特征图基础上继续进行

下采样卷积操作，为基准特征图及更深层特征图的

各像素点设置指定数目的预设默认框，利用 CNN

固有的特征金字塔结构在各尺度的特征图处引出卷

积检测分支，基于特征图像素与原图像像素块之间

的映射关系及预设默认框进行边界框预测，最后通

过 NMS 得到最终的目标检测结果，SSD 的基本结

构如图 3 所示。 

在 SSD 基础上又衍生出 DSSD(deconvolutional 

single shot detector)[40]与 R-SSD(rainbow single shot 

multibox detector)[41]等改进算法，其中 DSSD 在网

络结构上引入反卷积模块，在 SSD 下采样卷积网络

后扩展出上采样卷积网络，并将检测分支转移至上

采样卷积网络的各尺度特征图上，较为明显地提升

了小尺度目标的检测精度；R-SSD 通过池化与反卷

积操作建立不同深度特征图之间的联系，通过连接

合并操作扩展特征图通道，在 SSD 的基础上提升了

检测精度。 

 

图 2  YOLOv4 基本结构 

Fig.2  Basic structure of YOLOv4 
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图 3  SSD 基本结构 

Fig.3  Basic structure of SSD 

 

SSD 系列算法在绝缘子缺陷检测的应用中，文

献[42]通过 SSD 处理 UAV 采集的绝缘子图像，对

绝缘子进行定位；文献[43]测试了 SSD 检测绝缘子

缺陷的效果，检测结果的精确率与召回率均不如

YOLOv3。 

1.4  算法对比 

3 类算法在检测策略方面的本质区别在于是否

需要提出建议框。R-CNN 系列算法属于双阶段目标

检测算法，其检测策略是在一阶段提出建议框，根

据建议框框选输入图像或特征图，在二阶段基于框

选结果进行边界框预测与目标分类。Faster R-CNN

后，R-CNN 系列算法通过 RPN 提出建议框，提高

了提出建议框的效率，并通过对 RPN 训练提升了建

议框质量，因此算法一般具备相对较高的检测精度。 

YOLO系列算法与SSD系列算法属于单阶段目标检

测算法，其检测策略是根据卷积特征图像素与原图

像像素块之间的映射关系在原图像上划分检测单

元，在各检测单元上进行边界框预测。YOLOv3 后

的 YOLO 系列算法通过 FPN 或 PANet 进行不同深

度的特征融合，SSD 则利用 CNN 固有结构建立了

特征金字塔，两类算法均在不同深度的特征图处引

出多个检测分支，基于高分辨率浅层特征图进行小

尺度目标预测，基于低分辨率深层特征图进行大尺

度目标预测。与 R-CNN 相比，YOLO 与 SSD 略过

了提出建议框的步骤，避免了建议框带来的冗余计

算，因此 YOLO 与 SSD 一般具有相对明显的速度

优势。 

将上述 3 类深度学习目标检测算法进行对比，

对比结果如表 1 所示，其中 mAP0.5(mean average 

precision 0.5)表示交并比(IoU)，阈值为 0.5 时，所有 

表 1  3 类深度学习目标检测算法对比 

Table 1  Comparison of three types of deep learning object 

detection algorithms 

对比项目 
R-CNN YOLO SSD 

双阶段算法 单阶段算法 单阶段算法 

检测策略 

一阶段提出建议

框，二阶段基于建

议框与特征提取

结果完成目标边

界框预测 

划分图像检测单

元，YOLOv3 后

利用 FPN 或

PANet 进行特征

融合，在不同尺

度特征图处引出

检测分支，不需

要提出建议框 

划分图像检测

单元，利用

CNN 固有结构

在不同尺度特

征图处引出检

测分支，不需要

提出建议框 

mAP0.5/% 59.1(FPN FRCN) 51.5(YOLOv3) 45.4(SSD) 

单张图像检测

时间/ms 
172(FPN FRCN) 22(YOLOv3) 61(SSD) 

优势 

双阶段检测策略使

算法的检测精度一

般相对较高 

单阶段检测策略使算法的检测速

度具有较明显的优势 

不足 

建议框为二阶段带

来冗余计算，检测

速度与单阶段算法

相比存在相对明显

的劣势 

低版本单阶段算法的检测精度与

双阶段算法相比具有相对明显的

劣势，但随着单阶段算法的不断发

展，其检测精度的劣势越来越不 

明显 

 

目标类别对应的精确率–召回率曲线包围面积的平

均值，是一种评价目标检测精度的量化指标，表 1

的量化数据来源于文献[30]。 

2  绝缘子缺陷检测的云–边–端协同架构及

算法改进需求 

目前深度学习目标检测算法在绝缘子缺陷检

测中的应用越来越广泛，但算法仍需要根据绝缘子

缺陷检测场景进行适应性改进。为探讨绝缘子缺陷

检测算法的改进需求，首先阐述由 UAV 图像数据
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采集终端、云计算与边缘计算共筑的绝缘子缺陷检

测云–边–端协同架构，然后分别从 UAV 采集的图

像数据特点及云边协同数据处理模式分析算法的改

进需求。 

2.1  绝缘子缺陷检测的云−边−端协同架构 

UAV 巡线是具有代表性的新型巡线方式。与其

他新型巡线方式相比，UAV 巡线具备航空管制约束

程度小、巡线速度快、巡线线路灵活等优势[44-45]，

是目前最理想的新型巡线方式，在架空输电线路巡

检中得到了广泛的应用。 

在 UAV 广泛应用于架空输电线路巡检后，图

像数据的处理方式经过人工审核[46]阶段，具备向云

边协同发展的前景[47]。人工审核仍然需要专业审核

人员参与图像审核，未能根本解决人力消耗与人工

误检问题。云计算模式[48]需要数据采集终端将数据

上传至云计算中心，利用云计算中心充足的计算资

源实现数据后处理。边缘计算[49]在数据源附近实现

数据的就地处理，避免了传输庞大数据的需要，但

边缘计算设备的算力远不及云计算中心[50]。云计算

与边缘计算的特点如表 2 所示。 

云边协同[47,51]综合考虑了云计算与边缘计算的

特点，由边缘计算设备完成部分数据的就地处理，

并将处理结果发送至云计算中心，由云计算中心负

责承担高精度数据处理需求的非实时数据处理任

务。理想的绝缘子缺陷检测模式由 UAV 采集绝缘

子图像数据、云边协同承担图像数据处理任务，整

体上呈现云–边–端的协同框架，如图 4 所示。 

2.2  绝缘子缺陷检测算法的改进需求 

绝缘子缺陷检测算法的改进需求主要源于两个

方面：一方面是 UAV 采集的图像数据具备一定特

点，在应用深度学习目标检测算法进行绝缘子缺陷

检测时，需要针对图像特点进行算法优化，使算法

能够满足缺陷检测的精度要求，结合 UAV 巡线作

业的实际情况概括出图像数据的特点如表 3 所示。

另一方面是云边协同的数据处理模式中，边缘计算

对部署模型的大小与计算复杂度有特殊要求。边缘

计算设备的计算能力与存储能力远不如云计算中

心，现有深度学习目标检测模型一般难以直接部署

在边缘计算设备中，同时 UAV 本身具有相对严重

的续航问题，其搭载边缘计算设备承担额外的数据

处理任务将会进一步增加续航压力[52]，因此深度学

习目标检测算法具有较高程度的轻量化需求。 

表 2  云计算与边缘计算对比 

Table 2  Comparison of cloud computing and edge computing 

计算模式 优点 缺点 

云计算 

(1) 云计算中心的计算能力

与存储能力较强，数据处理

速度更快； 

(2) 云计算中心可以部署计

算复杂度更高的数据处理模

型，并具备自主训练深度学

习网络权重的能力 

(1) 云计算中心远离数据

源，需要长距离的数据传输； 

(2) 云计算中心需要承担大

规模数据处理任务 

边缘计算 

(1) 边缘计算设备靠近数据

源，不需要长距离的数据传

输； 

(2) 边缘计算实现分布数据

的就地处理，避免了大规模

数据的集中处理 

(1) 边缘计算设备的计算与

存储能力有限，数据处理速

度慢，处理精度低； 

(2) 边缘计算不适宜部署计

算复杂度较高的数据处理模

型，并且依赖云计算中心进

行深度学习网络的权重训练 

 

 

图 4  绝缘子缺陷检测的云−边−端协同架构 

Fig.4  Cloud-edge-end collaborative architecture for  

insulator defect detection 

 

表 3  UAV 巡线图像的特点 

Table 3  Characteristics of UAV line patrol images 

原因 特点 

电磁干扰问题 绝缘子缺陷目标尺度较小 

地理环境复杂 背景复杂 

巡线线路灵活 绝缘子目标角度多样 

3  绝缘子缺陷检测算法的优化 

UAV 采集的绝缘子图像特点与边缘计算设备



3590 高电压技术 2023, 49(9) 

为深度学习目标检测算法提出了优化需求，下面对

绝缘子算法的优化进行介绍。 

3.1  小尺度特征的算法优化 

受电磁干扰影响，UAV 在巡线过程中需要与架

空输电线路保持相对较远的安全距离，因此 UAV

采集图像数据中，绝缘子缺陷目标尺度一般相对较

小，缺陷检测难度随之上升。 

针对绝缘子缺陷目标尺度较小的问题，第一种

改进方法是采用多级检测策略[53]，将绝缘子缺陷检

测视为 2 个环节：第 1 步对尺度相对较大的绝缘子

目标进行检测与分割，第 2 步基于绝缘子检测结果

对缺陷进行检测。文献[54-55]采用此检测策略，应

用 Faster R-CNN 进行绝缘子检测，将检测结果从原

图像中裁剪，然后将裁剪结果输入至缺陷检测网络，

得到缺陷检测结果；文献 [56]同样采用 Faster 

R-CNN 进行绝缘子检测，然后利用 CNN 与全连接

层对绝缘子区域进一步进行有无缺陷的二分类判

断；文献[57]采用 YOLOv3 算法进行绝缘子定位，

利用显著性检测算法提取定位区域的掩码，通过水

平投影法与相似性准则检测缺陷绝缘子。 

多级检测策略提高了绝缘子缺陷在图像中的

占比，在输入端解决了目标尺度小的问题，其检测

精度较单级检测策略明显提升，但仍存在一些缺点。

首先，多级检测策略一般需要将多个深度学习网络

级联，其计算的复杂度及模型参数量较单级检测策

略有明显提升，检测速度较慢，对计算资源与存储

资源的要求更高。第二，多级检测策略存在误差传

递问题，前一级的检测误差将会累加至下一级中，

对各级网络的训练提出了更高的要求。 

第二种改进方法是在网络输入端进行图像数

据增强处理[58]。在目标检测过程中一般需要压缩图

像尺寸，使小尺度绝缘子缺陷目标变得模糊，文献

[59]针对此问题对图像进行了裁剪，将所有裁剪得

到的图像数据作为训练样本，使训练样本更完整地

保留绝缘子缺陷的细节特征，从而提升检测精度。

文献[60]应用生成对抗网络(generative adversarial 

network, GAN)通过低分辨率的绝缘子图像生成高

分辨率的绝缘子图像，以高分辨率绝缘子图像为

YOLOv4 输入，较显著地提升了绝缘子缺陷的检测

精度。 

3.2  背景复杂特征的算法优化 

架空输电线路的覆盖范围广阔，UAV 巡线采集

的图像数据背景(如森林、山丘等)较为复杂，要求

深度学习目标检测算法能够排除复杂背景的干扰。

针对背景复杂问题，目前较为有效的改进方法是引

入注意力机制(attention mechanism, AM)。 

AM 是帮助特征提取网络重点关注目标区域，

提升 CNN 特征提取能力的方法 [61] ，其中

SE-Net(squeeze and excitation network)[62]与卷积注

意力模块 (convolutional block attention module, 

CBAM)[63]是用于 CNN 的 AM 典型代表。SE-Net

首先将 3 维特征图张量在通道方向通过平均池化挤

压为 1 维向量，然后通过双层感知机对挤压后的一

维向量进行激励操作，广播扩张至输入特征图尺寸，

最终与原特征图按位相乘。文献[64]在 SSD 各检测

支路中增加了 SE-Net，帮助网络学习重要特征信

息，提升复杂背景条件的目标检测精度。 

CBAM 由通道注意力模块与空间注意力模块

级联而成，分别关注特征图中的目标种类与目标位

置，其中通道注意力模块与 SE-Net 基本一致，区别

在于 CBAM 的通道注意力模块融合了最大池化结

果与平均池化结果，空间注意力模块从空间方向将

特征图挤压为 2 维矩阵，同样融合了最大池化结果

与平均池化结果，经过卷积、激活与广播，最终与

原特征图按位相乘。文献[65-66]分别在 YOLOv3 与

YOLOv5 骨干网络中加入 CBAM，通过特征热力图

的可视化结果证明 CBAM 有助于提升绝缘子缺陷

目标定位的准确性。 

3.3  角度多样特征的算法优化 

UAV 巡线线路相对灵活，会在不同拍摄角度采

集绝缘子图像数据，因此绝缘子目标的角度较为多

样，需要深度学习目标检测算法能够适应绝缘子目

标的角度变化提升缺陷检测精度。 

针对绝缘子目标角度多样的特点，第一种应对

方法是以可变形卷积 (deformable convolutional 

networks, DCN)[67]代替使用固定卷积核的 CNN 进

行特征提取。DCN 的实现方式是为固定卷积核像素

预设偏移量，经过卷积操作学习偏移量，通过双线

性插值方式修改输入特征图，实现卷积核形状变化

效果。相较于使用固定卷积核的 CNN，DCN 增加

了空间采样位置，其感受野与采样位置能够根据不

同几何形状的目标进行自适应调整，提升了目标检

测网络的特征提取能力。文献[68]在 Faster R-CNN

的骨干网络中运用 DCN 代替传统的 CNN，在绝缘

子缺陷检测精度方面有相对可观的提升。 

第二种改进方法是以可旋转预测边界框替代
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水平预测边界框进行目标检测。传统目标检测只能

输出水平预测边界框，在目标角度多样的情况下，

预测边界框内可能会包含大量的背景信息。旋转目

标检测算法针对图像数据目标角度多样的问题，在

传统目标检测基础上增加了对检测框旋转角度的预

测，使算法的预测边界框能够根据目标角度进行旋

转，改善了检测效果[69-70]。文献[71]基于旋转目标

检测算法进行了玻璃绝缘子检测，因为玻璃绝缘子

具有刚性，旋转预测矩形框可以较高程度地贴合目

标，在多级检测策略中为玻璃绝缘子的缺陷检测提

供了良好基础。 

3.4  边端网络的轻量化途径 

边缘计算设备有限的计算资源与存储资源为

深度学习目标检测算法提出较高程度的轻量化需

求，目前深度学习网络的轻量化方法主要有紧凑型

网络设计、剪枝、参数量化、知识蒸馏、低秩分解等。 

紧凑型网络一般采用深度可分离卷积代替传

统卷积，减少卷积核参数，降低浮点计算次数。深

度可分离卷积由深度卷积与逐点卷积组成，深度卷

积对特征图的各通道进行 2 维卷积，逐点卷积使用

1×1 卷积核进行通道扩张。 MobileNets(mobile 

networks)系列[72-73]应用深度可分离卷积搭建 CNN

特征提取网络，用于移动端设备与嵌入式视觉应用

开发，在保持网络精度的同时减少了网络参数与冗

余计算次数。ShuffleNet(shuffle network)[74]针对逐点

卷积浮点计算次数高的问题提出分组逐点卷积，并

采用通道清洗方法建立各组卷积结果之间的联系，

进一步降低了卷积模块的浮点计算次数。ShffleNetV2[75]

以通道分离方法代替分组逐点卷积，降低了网络的

内存访问成本，在 ShuffleNet 的基础上提升了网络

的推理速度。 

剪枝一般以某种评价指标对网络构成的重要

性进行判断，去除不重要的连接、卷积核过滤器等

网络组成部分，在避免大幅降低网络精度的前提下

减少网络的参数及冗余计算，实现网络轻量化[76]。

文献[77]将网络低于指定阈值的权重置零，使权重

矩阵变得稀疏；文献[78-79]基于卷积层的输出结果，

以剪枝前后卷积层输出结果变化为目标函数，利用

优化算法对过滤器通道进行剪枝；文献[80]以卷积

核过滤器的平方和与交叉熵为依据进行过滤器剪枝。 

参数量化通过较低位宽参数表示深度学习网

络典型的 32 位浮点网络参数，显著减少参数存储空

间，加快网络运算速度，降低计算设备功耗[81]。文

献[82]通过三值量化的方式实现了网络压缩；文献

[83]通过参数剪枝将绝对值低于阈值的权重置零，

然后对非零权重按区间分类，以区间平均值及类别

索引对网络权重进行了表示；文献[84]计算卷积核

的比例因子与移位因子，对卷积核进行整数量化，

降低了网络计算复杂度与存储资源需求。 

知识蒸馏以较复杂的教师网络输出结果为软

标签，同时基于隐含层等特征信息为较简单的学生

网络建立损失函数，使轻量化网络具备复杂网络的

任务精度，实现轻量化目的[85]。文献[86]基于教师

网络的输出特征、中间特征以及硬标签信息实现知

识转移，有效帮助轻量型网络提升了任务精度；文

献[87]结合注意力转移与自适应加权，基于动态监

督知识蒸馏方法对小尺度工业元件的缺陷图像进行

分类，使轻量化网络具备较高的准确率。 

低秩分解以合并维数与施加低秩约束的方式

用小型矩阵及卷积核重构网络，减少网络参数，实

现网络压缩效果，随着 CNN 越来越多地采用 1×1

卷积，低秩分解的应用空间相对较小[81]。文献[88]

基于奇异值分解构造了全连接矩阵与大尺寸卷积核

的近似分解；文献[89]基于 Tucker 分解将大尺寸卷

积核进行分解，通过 1×1 卷积核进行通道收缩与扩

张，减少卷积核参数与计算次数，实现网络压缩。 

目前有关绝缘子缺陷检测网络的轻量化研究

还相对较少，改进方法一般是以紧凑型网络作算法

的骨干网络。文献[90]基于 MobileNetV1 设计了轻

量化网络，在牺牲一定检测精度的前提下显著降低

了 YOLOv3 的 计 算 复 杂 度 ； 文 献 [91] 使 用

MobileNetV2 作 YOLOv4 的骨干网络进行绝缘子缺

陷检测，改进模型大小为原模型的 1/5，模型推理

速度显著提升；文献[92]使用 MobileNetV3 提取图

像特征，采用 SSD 进行绝缘子覆冰厚度检测，在边

端取得了理想的检测速度。 

4  结论与展望 

运用深度学习目标检测算法实现高效准确的

绝缘子缺陷检测是架空输电线路智能巡检中的重要

研究内容，本文对该研究方向进行了综述，相关结

论如下： 

1）本文梳理的 3 类深度学习目标检测算法在

检测策略方面的本质区别为是否需要提出建议框，

建议框对算法检测速度的负面影响相对较大，且无

法保证算法具备更优的检测精度。 
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2）UAV 巡线图像绝缘子目标具备缺陷尺度小、

背景复杂、绝缘子角度多样的特点，深度学习目标

检测算法需进行针对性改进以提升检测精度。 

3）边缘计算避免了大批量数据的传输与集中

处理，绝缘子图像数据处理向边端倾斜的趋势为深

度学习目标检测模型提出了较高程度的轻量化 

需求。 

基于目前的研究进展，将未来的研究发展归纳

为以下几个方面，以期为未来绝缘子缺陷检测场景

的深度学习目标检测算法研究提供参考。 

1）目前绝缘子缺陷检测一般只针对某一种绝

缘子缺陷(如覆冰、自爆等)，未能在检测过程中细

化绝缘子缺陷类型，缺陷检测范围相对有限，因此

提出能够准确判别多种绝缘子缺陷类型的检测算法

是研究的重要内容。 

2）目前绝缘子缺陷检测算法的改进一般以提

高计算复杂度为代价提升检测精度，在轻量化方面

的改进研究相对较少，结合云边协同的数据处理发

展前景，云计算与边缘计算在绝缘子缺陷检测场景

的任务分配以及针对边缘计算设备进行算法的轻量

化研究具有重要意义。 

3）深度学习目标检测算法依靠大量数据实现

高精度的绝缘子缺陷检测效果，但高质量绝缘子缺

陷图像的获取难度相对较高，因此相关研究一般面

临训练样本数较少的问题，缺陷检测算法小样本学

习方面的研究十分契合绝缘子缺陷检测场景，具有

较高的研究价值。 
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