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摘要：绝缘子作为输电线路中重要的元器件，对绝缘子缺陷的识别和定位在电网巡检方面有重要意义。为

了对雾天情况下绝缘子状态进行准确定位识别，改进了YOLOX目标检测网络。首先，为了加快网络的训练

速度，改进了激活函数；其次，为了解决小目标样本相较于整体样本较少和样本不均衡的问题，改进了图像

增强方法和损失函数；最后，将改进的YOLOX网络在数据集上与4种目标检测网络进行比较。实验结果表

明，在雾天数据集上，改进后YOLOX的准确度、平均准确率和每秒处理图片张数都有一定提升，符合无人机

巡检的要求。
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Abstract: As an important component of transmission line，the identification and location of insulator defects is of
great significance in patrol inspection of power grid. For accurately locating and identifying the insulator state in fog⁃
gy condition，the YOLOX target detection network is improved. Firstly，in order to speed up the network training，
the activation function is improved；Secondly，for solving the problem that the small target samples are less than the
whole samples and the samples are unbalanced，the image enhancement method and loss function are improved；Fi⁃
nally，the improved YOLOX network is compared with four target detection networks on the data set. The experimen⁃
tal results show that on the foggy data set，the accuracy，average precision and the number of frames per second of
the improved YOLOX are improved to a certain extent，which meets the requirements of UAV patrol inspection.
Key words: insulator defects；target detection；patrol inspection in foggy condition；improved YOLOX

0 引言

伴随着智能电网的提出，电力系统的安全问题

越来越受到重视[1]。对输电线路中重要元器件的故

障精准检测是确保电力系统安全性和可靠性的前

提[2]。而绝缘子作为输电线路的重要组成部分，越来

越多的研究者们致力于绝缘子缺陷检测的研究 [3]。

伴随着无人机巡检技术在输电线路巡检的运用，目

标检测网络在准确识别绝缘子种类和缺陷种类的

同时，又可以将其准确定位 [4]。许多学者把目标检

测网络运用在绝缘子缺陷检测中 [5]。文[6]将 Faster
R⁃CNN检测网络运用在输电线路无人机自主巡检

系统中。文 [7] 将全卷积网络 (fully convolutional
network，FCN)与YOLOv3目标检测网络结合。文[8]
利用 YOLOv4 检测网络并结合重建的分水岭算

法进行绝缘子爆裂识别和缺陷定位。文[9]设计了

一种基于改进YOLOv5卷积神经网络的绝缘子缺陷

检测方法。

而在最近的研究中，无锚策略逐渐得到应用。

文[10]采用改进的全卷积一阶段目标检测器(fully
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convolutional one⁃stage object detection，FCOS)对高铁

绝缘子等部件进行定位。文[11]使用改进CenterNet
网络运用在高压输电线路巡检故障实时检测中。

文[12]使用RetinaNet进行绝缘子自爆检测，该网络

启发式引导特征选择，以选择更合适的特征，提高

检测的性能。文[13]改进CornerNet算法，解决了绝缘

子数据集相似度高、背景复杂、遮挡面积大导致检测

困难的问题。文[14]中将解耦头、无锚策略以及标签

分配等目标检测领域的优秀进展与YOLO进行了巧

妙地集成组合，提出了开源的YOLOX。
但是目前大多数基于目标检测网络的绝缘子

缺陷检测方法的应用场景仅局限于白天晴朗天气

下，对于雾天等较复杂的场景下的绝缘子缺陷检测

的研究仍然较少[15]。文中的研究目标集中在雾天这

一复杂场景下的绝缘子缺陷检测中，并将YOLOX
网络运用在雾天绝缘子缺陷检测中，并针对实际

情况进行了改进。实验结果表明，改进YOLOX能

在雾天的情况下准确识别绝缘子类型和缺陷类型，

并进行准确识别和定位，符合无人机实时检测的

需求。

1 雾天绝缘子缺陷识别前置工作

雾天能见度低，在进行无人机电力巡检时，直接

进行绝缘子缺陷检测会导致缺陷的漏检和错检[16]。

让目标检测网络在训练时更多地接触雾天情况下

的绝缘子缺陷图像，可以让目标检测网络对雾天情

况下的绝缘子缺陷识别更加敏感。以便于在雾天

情况下，工作人员也能利用无人机进行绝缘子缺陷

检测。

1.1 雾天数据集的确定

由于雾天绝缘子缺陷检测的相关数据集并不

多见，基于文[17]采集的真实情况下的绝缘子数据

集，并进行了分类，将有污秽(filth)、裂缝(crack)和破

损(breakage)的绝缘子记为有缺陷(defected insulator)
的 绝 缘 子 ，无 缺 陷 的 为 正 常 绝 缘 子 (normal
insulator)。其中有聚合灰色绝缘子 (polymeric grey
insulator，PGI)、陶 瓷 针 形 绝 缘 子 (ceramic pin
insulator，CPI)、玻璃绿绝缘子 (glass green insulator，
GGI)和陶瓷双色绝缘子 (ceramic bicolor insulator，
CBI)4种绝缘子，有缺陷的绝缘子图片各有 120张，

无缺陷的绝缘子图片各有400张。但是该图片都是

在正常情况下拍摄的，为保证数据能够充分反映雾

天检测复杂性，并确定雾天绝缘子数据集，文中建

立大气散射模型[18]为

I(x) = J(x)e-βd(x) + A(1 - e-βd(x)) (1)

式(1)中：I(x)和 J(x)分别为有雾图像和无雾图像

在位置 x上的像素值；A为大气光强，通常是定值；

β为大气散射系数以及d(x)代表场景深度，随着位置

的变化而变化。据上述数学模型，通过调整参数A

和β生成 3种不同浓度雾气图像，分别为轻雾(A=1，
β=0.04)、中雾(A=1，β=0.06)以及重雾(A=1，β=0.1)。

最终形成 32种类型的数据集共 8 320张，其中

有缺陷(defected)的绝缘子 1 920张，正常(normal)的
绝缘子6 400张。

1.2 目标检测模型的确定

在目标检测网络的应用研究过程中，YOLO系

列凭借快速响应、高精度、结构简单以及容易部署

的特点备受研究者们的青睐[19]。伴随着YOLO系列

目标检测框架的不断改进，研究者们提出了开源的

YOLOX，实现了超越以往YOLO系列的平均准确率

AP(average precision)。YOLOX检测框架由输入部分

(input)、骨干网络部分(backbone)、中间部分(neck)和
预测部分(prediction)4部分组成。其中骨干网络使

用 CSPDarkNet。中间部分将 FPN(feature pyramid
networks，特征金字塔网络)和PANet结构进行结合，

FPN将高层的强语义特征传递下来，对整个金字塔

进行增强，而PANet将低层的语义特征传递上去[20]。

预测部分使用解耦头 (decoupled head)、无锚策略

(anchor free)以及优先标签分配策略。

为了快速准确地在雾天识别出绝缘子是否有

缺陷，文中将YOLOX检测框架运用在雾天绝缘子

缺陷实时检测中，但直接简单的套用网络框架是不

现实的。将YOLOX检测框架直接运用在雾天绝缘

子缺陷实时检测中后，并没有达到特别好的效果，

故对该网络进行了部分的改进。

2 改进目标检测网络

2.1 输入端

YOLOX中运用了Mosaic增强和Mixup增强两

种增强方式并在最后15epoch关闭。在实验过程中

发现保留Mosaic增强方式，剔除Mixup增强方式，网

络 AP更高，故图像增强最终只运用Mosaic增强方

式。由于绝缘子缺陷在目标识别时属于小目标识

别，并且小目标样本相较于整体样本较少，为了增

加小目标样本的数量，对Mosaic增强方式进行改

进，将原本将4张图片进行随机裁剪，再拼接到1张
图上作为训练数据，修改成将 8张图片进行随机裁

剪，再拼接在 1张图上作为训练数据。改进Mosaic
增强的示意图见图1。
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2.2 激活函数

激活函数(activation function)是目标检测网络

中必不可少的一部分[21]。目标检测网络利用激活函

数加入非线性因素，从而提高神经网络对模型的表

达能力，使网络可以学习复杂的数据，解决线性模

型所不能解决的问题[22]。因此激活函数的选取非常

重要。

YOLOX中使用的是 SiLU激活函数，其数学表

达式为

f (x) = x∙sigmoid(x) (2)
为了验证不同激活函数对训练时间和AP的影

响，进行了对比实验。实验结果见表1。
表1 不同激活函数AP和训练时间的对比表

Table 1 Comparison table of AP and training time of
different activation functions

激活函数

ReLU
SiLU

LeakyReLU
Tanh

ReLU+SiLU

时间/min
1 247
1 660
2 053
1 995
1 333

AP

0.791
0.823
0.803
0.799
0.819

实验结果表明用ReLU函数替代 SiLU函数 可

以有效提高训练速度，但AP有所降低。ReLU激活

函数的数学表达式为

f (x) ={0 x≤0
x x > 0 (3)

ReLU激活函数大于0部分是一条直线，仅靠小

于 0时截断为 0实现非线性，其对非线性的表达能

力相对于SiLU激活函数较差。YOLOX使用SiLU激

活函数可以增加非线性，但训练速度较慢。为了均

衡推理速度和AP，文中将ReLU激活函数与SiLU函

数进行结合使用，即骨干网络部分和中间部分使用

ReLU激活函数，预测部分使用SiLU激活函数。表1
表明该方法能在降低训练时间的同时，能保持较高

的AP。

2.3 损失函数

YOLOX 中 iou_loss 采 用 交 并 比 损 失 函 数

(intersection over union loss，IoU Loss) [23]，而 obj_loss
和 cls_loss都是采用交叉熵损失函数(cross⁃entropy
loss)[24]。交叉熵损失函数 loss为

loss = - 1
N∑n = 1

N∑
i = 1

K

witni ln yni (4)
式(4)中：N为样本数；K为类别数；wi 为第 i 类

的权重；tni 第 n个样本属于第 i 类的指标；yni 为网

络将第n个输入与第 i类相关联的概率。

为了补偿雾天数据集类别样本不平衡的问题，

文中将 obj_loss 使用的交叉熵损失函数替换为

Focal_Loss[25]。Focal_Loss 函数将交叉熵函数乘以

一个调制因子，以增加网络对雾天绝缘子样本的敏

感性。图像Y和相应的情况T之间的损失函数 Loss

由式(5)给出

Loss = - 1
M∑m = 1

M∑
k = 1

K

Tmkα( )1 - Ymk

γ

ln(Ymk) (5)
式(5)中：K为种类的数量；M为观测值的数量，

通常是沿Y的前两个维度的元素数量乘以锚定框的

数量。以及α和γ两个参数协调来控制，本实验α=
0.25，γ=2。
3 实验仿真验证

3.1 实验环境

实验环境配置见表2。
其中数据集划分为训练集和测试集，训练集

5 824张，测试集2 496张，比例为7∶3。实验训练了

总共1 000个轮(epochs)。采用的是随机梯度下降优

化方式(SGD)进行训练，每一批量中训练样本数量

(batchsize)为 16，动量参数为 0.9。学习率为 0.01，并
且之后采用余弦衰减，权重衰减系数为0.000 5。

图 1 改进Mosaic增强示意图

Fig. 1 Improved Mosaic enhancement diagram
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3.2 实验评估指标

为了更加客观地衡量网络框架在雾天情况下

绝缘子缺陷识别中的优势，文中引入了如下指标进

行综合评价：

准确度ACC(accuracy)，其计算式为

ACC = TP + TN
TP +FP + TN +FN (6)

式(6)中：TP(true positives) 为被正确识别为正样

本的数量；FP(false positives)为负样本被错误识别为

正样本的数量；TN(true negatives)为负样本被正确识

别为负样本的数量；FN(false negatives)为正样本被

错误识别为负样本的数量。

AP为准确率(Precision)和召回率(Recall)曲线下

面的面积，AP 越大，网络的性能越好。其中

Precision和Recall的计算式为：

Precision = TP
TP +FP (7)

Recall = TP
TP +FN (8)

每秒处理图片张数 FPS(frames per second)，每
秒处理图片张数越高，网络的速度越快。

3.3 结果分析

为了验证改进YOLOX对于网络性能的改进，

文中将其每一步改进前后网络性能评价指标的变

化进行了对比，对比结果见表3。
表3 改进前后对比表

Table 3 Comparison table before and after improvement

检测模型

YOLOX
+ReLU+SiLU

-mixup
+改进Mosaic
+Focal Loss

ACC

0.906
0.897
0.915
0.938
0.963

FPS/张
81.95
83.48
84.77
85.58
87.98

训练时

间/min
1 660
1 333
1 320
1 351
1 340

AP

0.823
0.819
0.831
0.891
0.917

表 3 显 示 与 原 始 的 YOLOX 相 比 ，改 进 的

YOLOX准确度提高了 0.057、每秒处理图片张数提

高了 6.03张、训练时间减少 320 min和 AP提高了

0.094。综上改进YOLOX提高了网络的性能，能够

满足实时检测的需要。

为了验证改进YOLOX在雾天绝缘子缺陷检测

中的优势，文中将改进YOLOX与目前目标检测领

域运用较多的网络进行比较，见表 4。结果表明与

其他网络进行比较，改进YOLOX仍具有优势。

表4 与其他网络对比结果

Table 4 Compare results with other networks

检测模型

YOLOv3[16]

YOLOv4[17]

YOLOv5[18]

YOLOX
改进YOLOX

ACC

0.886
0.898
0.893
0.906
0.963

AP

0.801
0.815
0.800
0.823
0.917

训练时

间/min
1 572
1 535
1 247
1 660
1 340

FPS/张
79.59
79.47
79.77
81.95
87.98

为了更加直观地观察不同网络的训练情况，本

实验选取训练情况绘制了训练准确度图，见图2。

图2 不同网络的准确度对比

Fig. 2 Accuracy comparison of different networks

由图2可看出在相同迭代轮数，YOLOX网络相

较于其他网络，其达到所需精度的迭代轮数更少，

相同轮数内达到的精度更高。

改进YOLOX网络部分结果见图3。

图3 部分结果图

Fig. 3 Partial result diagram

表2 实验环境

Table 2 Experimental environment

名称

操作平台

显卡

GPU加速库

CPU
软件

配置信息

Windows 10
NVIDIA GeForce RTX3060

CUDA 11.1 CUDNN⁃V8.0.4.30
AMD Ryzen 7 5800H

Python 3.8.10
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4 结论

1)为了解决雾天绝缘子图片数据不足的问题，

文中利用大气散射模型对数据集进行加雾处理，形

成了32种雾天数据集。

2)为了对雾天情况下绝缘子状态进行准确定位

识别，改进了YOLOX目标检测网络。为了加快网

络的训练速度，改进了激活函数。其次，为了解决

小目标样本相较于整体样本较少和样本不均衡的

问题，改进了图像增强方法和损失函数。实验结果

表明，在雾天数据集上，改进的YOLOX的准确度达

到 0.963、平均准确度为 0.917和每秒处理图片张数

为87.98张，符合无人机输电线路巡检的要求。
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