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摘 要:针对无人机电力巡检场景下绝缘子故障检测存在的小目标漏检率高、复杂背景干扰显著及实时性不足等关

键挑战,本研究提出一种基于多尺度特征协同优化的改进型YOLOv10n检测模型。通过构建轻量化自适应特征提取

网络与多尺度语义增强架构的分层融合机制,在浅层网络采用动态可变形分组卷积与通道重校准策略提升微小缺陷

特征敏感性,深层网络则通过多分支空洞卷积金字塔与跨维度注意力机制建立跨尺度关联,实现了检测精度与计算效

率的协同优化。提出一种形状敏感的InSh-IoU损失函数,通过动态调整边界框形状权重系数,使长宽比异常目标的

定位误差降低,能更好定位绝缘子位置。经自建的绝缘子故障数据集验证,本模型在保持实时检测速度的前提下,平
均检测精度(mAP@0.5)达到97.12%,较基准模型提升2.82%。
关键词:绝缘子故障检测;改进YOLOv10n;小目标检测;多尺度特征融合;形状权重损失函数
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Abstract:Addressing
 

the
 

key
 

challenges
 

of
 

insulator
 

fault
 

detection
 

in
 

drone-based
 

power
 

inspection
 

scenarios,
 

such
 

as
 

high
 

missed
 

detection
 

rate
 

for
 

small
 

targets,
 

significant
 

interference
 

from
 

complex
 

backgrounds,
 

and
 

insufficient
 

real-
time

 

performance,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv10n
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

feature
 

collaborative
 

optimization.
 

By
 

constructing
 

a
 

lightweight
 

adaptive
 

feature
 

extraction
 

network
 

and
 

a
 

hierarchical
 

fusion
 

mechanism
 

of
 

multi-scale
 

semantic
 

enhancement
 

architecture,
 

dynamic
 

deformable
 

grouped
 

convolution
 

and
 

channel
 

recalibration
 

strategies
 

are
 

adopted
 

in
 

the
 

shallow
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

sensitivity
 

to
 

micro-defect
 

features,
 

while
 

a
 

multi-branch
 

dilated
 

convolution
 

pyramid
 

and
 

cross-dimensional
 

attention
 

mechanism
 

are
 

established
 

in
 

the
 

deep
 

network
 

to
 

build
 

cross-scale
 

associations,
 

achieving
 

a
 

collaborative
 

optimization
 

of
 

detection
 

accuracy
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

A
 

shape-sensitive
 

InSh-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

proposed,
 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

the
 

weight
 

coefficient
 

of
 

the
 

bounding
 

box
 

shape
 

to
 

reduce
 

the
 

positioning
 

error
 

of
 

targets
 

with
 

abnormal
 

aspect
 

ratios,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

localization
 

of
 

insulators.
 

Verified
 

by
 

a
 

self-built
 

insulator
 

fault
 

dataset,
 

this
 

model
 

maintains
 

real-time
 

detection
 

speed
 

while
 

achieving
 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

(mAP@0.5)
 

of
 

97.12%,
 

an
 

improvement
 

of
 

2.82%
 

over
 

the
 

baseline
 

model.
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0 引  言

  随着智能电网建设进程的加速推进,电力设备状态智

能检测技术已成为保障输电系统安全稳定运行的核心环

节[1]。作为架空输电线路的重要绝缘组件,绝缘子的完整

性直接关系到电网系统的供电可靠性。近年来,无人机

(unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)电力巡检凭借其灵活性

强、覆盖范围广等特点,逐步取代传统人工巡检方式,成为

电力设备缺陷检测的主流技术手段[2-6]。然而,受限于无人

机巡检图像中绝缘子目标占比小、背景复杂度高(存在导
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线、植被等多重干扰)以及实时检测需求严格等技术瓶颈,
现有检测模型在工程实践中仍面临显著挑战。

当前基于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段

(Two-stage)检测器(如Faster
 

R-CNN系列[7]、Cascade
 

R-
CNN)和单阶段(One-stage)检测器(如SSD(single

 

shot
 

multiBox
 

detector)[8]、RetinaNet[9]、YOLO系列[10-12])。在

无人机电力巡检场景中,绝缘子缺陷检测面临严格的实时

性要求,同时需兼顾小目标检测精度。两阶段检测器虽精

度较高,但其固有的区域建议机制导致推理速度较慢,难以

满足实时性需求。相比之下,单阶段检测器因其端到端的

预测流程而具有更高的计算效率。其中,YOLO系列模型

凭借其在速度-精度权衡上的持续优化,成为实时目标检测

领域的代表性工作。
现有基于YOLO的绝缘子检测模型普遍面临浅层网

络对小目标细节特征提取不充分,以及深层特征融合易受

背景噪声干扰的双重困境[13]。例如,YOLOv5的特征金字

塔(feature
 

pyramid
 

network,FPN)在微小目标检测中存在

语义信息丢失问题;YOLOv7的 E-ELAN 虽增强特征复

用,但对复杂背景干扰下的误检率控制不足;YOLOv10n
的无锚点设计简化了流程,但其标准卷积操作对微小缺陷

的几何形变适应性不足。因此,基于无人机巡检对实时性

的严格要求,本研究选择YOLOv10n作为基准模型进行改

进,以应对绝缘子小目标漏检、背景干扰和实时性挑战。
针对目标尺度多样性问题,多尺度特征融合技术成为

研究热点。特征金字塔网络(FPN)通过自上而下路径融合

多尺度特征[14],但在低分辨率特征图中难以保留微小缺陷

的 几 何 细 节;双 向 特 征 金 字 塔 (bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)虽加强了跨尺度信息交互,但其

固定权重分配机制难以适应复杂多变的巡检场景;空间金

字塔池化快速(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)模块通

过多尺度池化核捕获全局上下文信息,但单一池化操作的

纹理特征提取能力有限。这些方法在计算效率与多尺度表

征能力的协同优化方面仍存在不足。
为提升模型对关键区域的关注度,轻量化注意力机制

逐渐应用于缺陷检测。SENet通过通道注意力实现特征重

标定,但忽略空间维度的重要性;CBAM 联合通道与空间

注意 力[15],但 在 高 分 辨 率 特 征 图 中 计 算 开 销 较 大;

MobileViT通过线性自注意力重构特征映射关系[16],但其

固定窗口划分策略对不规则缺陷适应性较差。现有方法在

平衡注意力机制的有效性与计算效率方面仍存在显著技术

缺口,且在复杂背景干扰下普遍面临浅层细节特征丢失与

深层语义混淆的双重困境[17-18]。
本研究提出 YOLOv10n-LAMSDA模型,通过系统性

整合多尺度特征融合、动态注意力引导与轻量化设计,主要

贡献包括:

1)提出分层特征协同优化机制,设计多尺度深度聚合

(MSDA)模块替代标准FPN结构,通过多分支空洞卷积建

立跨层级特征关联,实现浅层细节特征与深层语义特征的

优势互补。

2)开发轻量化特征增强模块,构建3路并行特征流,通
过轻量化自适应特征提取网络(LAE模块)实现动态可变

形卷积与通道重校准的协同优化,在计算资源受限条件下

提升小目标特征表征能力。

3)提出基于边界关键点约束的新型损失函数,通过显

式建模目标边缘关键点的空间分布与几何关联性,强化模

型对小目标几何特征的感知能力。

1 改进的YOLOv10n模型

  针对无人机电力巡检场景下绝缘子故障检测存在的小

目标漏检率高、复杂背景干扰显著及实时性不足等关键问

题,通过以下措施改进YOLOv10n模型:轻量自适应模块

(lightweight
 

adaptive
 

extraction
 

network,LAE)有机嵌入

进特征提取浅层与深层网络,该模块在保持轻量化的同时

结合局部特征与全局上下文,提升对小目标检测能力;在深

层网络中通过加入多尺度扩张注意力模块(multi-scale
 

dilated
 

attention,MSDA)建立跨尺度特征关联,增强复杂

背景下故障区域的语义区分度。
图1描绘了改进后的

 

YOLOv10n-LAMSDA模型网络

结构。首先对绝缘子图像进行数据预处理操作,特征提取

网络接收尺寸为640
 

pixel×640
 

pixel的绝缘子图片作为输

入。通过特征提取模块后,将尺寸为
 

80×80,40×40和

20×20三种分别对应高、中、低分辨率的特征图,之后输入

到预测网络采用非极大值抑制融合多尺度预测框,最终输

出绝缘子正常/故障结果及定位信息。

1.1 多尺度空洞注意力模块

  多尺度扩张注意力模块(MSDA)是为了利用自注意机

制在不同尺度上的稀疏性。MSDA通过线性投影得到特

征图X的相应查询(Q)、键(K)和值(V)。然后,将特征图

的通道分成n 个不同的头部,并在不同的头部中以不同的

扩张率执行多尺度SWDA[19]。

MSDA
 

模块通过多级空洞卷积与通道注意力机制结

合,增强模型对多尺度缺陷的感知能力。MSDA的公式分

为两部分:每个头的SWDA计算和最终的线性聚合。具体

来说,每个头hi的计算是SWDA(Qi,
 

Ki,
 

Vi,
 

ri),所有头

的结果拼接后通过线性层得到最终输出 X。计算步骤

如下:
对于单个查询位置 (i,j)的自注意力计算:

xij =Attention(qij,Kr,Vr)=Softmax(
qijKT

r

dk

)×Vr

(1)
式中:qij 表示特征图中位置 (i,j)的查询向量Query;Kr

表示在以 (i,j)为中心的滑动窗口内根据膨胀率r稀疏选

择的Key 键矩阵;Vr 表示在以(i,j)为中心的滑动窗口内

根据膨胀率r稀疏选择的值Value矩阵;dk 表示键向量的
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图1 新型YOLOv10n整体网络结构

Fig.1 Overall
 

network
 

architecture
 

of
 

the
 

novel
 

YOLOv10n

维度,用于缩放点积结果以防止梯度消失。
{(i',j')i'=i+p×r,j'=j+q×r} (2)

式中:ω 表示滑动窗口的尺寸,p,q 表示窗口内位置的数

偏移量,由图2可知ri∈ {1,2,3,4}。 通过增大r逐步扩

大注意力范围,捕捉长程依赖,同时保持计算稀疏性。

图2 MSDA模块原理图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

MSDA
 

module

之后将特征通道划分为n 个并行头,每头独立执行

SWDA,公式为:

hi =SWDA(Qi,Ki,Vi,ri),1≤i≤n (3)

X =Linear(Concat(h1,h2,…,hn)) (4)

式中:Qi 表示第i个头的查询矩阵;Ki 表示第i个头的键

矩阵;Vi 表示第i个头的值矩阵;ri 表示第i个头的膨胀

率;hi 表示第i个头的输出特征。

1.2 轻量级自适应提取模块

  与传统的卷积方法相比,在多尺度特征提取中,LAE
显著减少了参数和计算的数量同时还提取具有更丰富的

语义信息的功能[20]。LAE模块分为 Adaptive
 

Extraction
(自适应提取)和Lightweight

 

Extraction(轻量级提取)两
组分支。

对于LE部分,输入特征图尺寸是h×w×c,经过

1×1卷积,groups=c/16分组,然后是Rearrange
 

Operator
(R)和Softmax(S),最后通过Sum合并。这部分的作用是

进行轻量级的特征提取,通过分组卷积减少参数量,同时

利用重排和Softmax进行特征调整和归一化。
对于特征提取与维度变换路径,原始输入特征图经由

LE部分,通过深度可分离卷积使其维度得到变换通过

rearrange函数重新排列,将通道数分割成4个部分,并与

空间维度结合。可以将不同子区域的特征分开,以便后续

的加权求和。整体公式如式(5)所示。

Xlight=Rearrange(Ds_Conv(Xinput),(b'sschhw)→(bs

chhws'),s=4) (5)
式中:Xinput∈Rh×ω×c 表示原始特征图;bs,s,ch分别代表批

次大小,分割系数,通道数。
由图3可知Xinput 经过按通道分为16组进行组卷积,

卷积后跨通道特征交互,生成Xconv,之后将其通过可学习

矩阵 Wmap,对 每 组 特 征 进 行 线 性 变 换 输 出 映 射 特 征

Xmap ∈Rh×ω×16×k,然后将16组特征沿空间维度拼接重组

生成Xrear,最后通过加权求和得到Xlight。
其次是自适应提取路径通过平均合并和卷积交换信

息。从本质上讲,此路径上的减速采样会根据4个相邻像

素(例如左上角的4个像素)重组特征图,其各自的权重通

过SoftMax表达,也将尺寸转化为五维。公式如式(6)
所示。

Xadapt =Softmax(Rearrange(Attention(Xinput),(b's

chs1hs2w)→ (bschhws'1s'2),s'1=1,s'2=2)) (6)
由图4可知Xinput 经过平均池化层,压缩空间维度,捕

获全局上下文得到Xpool,再通过1×1卷积实现特征升维
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图3 Lightweight
 

extraction部分结构图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

lightweight
 

extraction
 

module

图4 Adaptive
 

Extraction部分结构图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

adaptive
 

extraction
 

module

得到Xup,通过维度映射后,将不同组的特征沿空间或通道

维度重新排列生成Xrear1,通过计算全局注意力权重和特征

校准得到该路径的输出Xadapt。 公式如式(7)~(8)所示。

Aglobal =Softmax(Xrear1) (7)

Xadapt =Aglobal×Xinput (8)
两分支融合最终得到输出尺寸为h/2×w/2×c 的

Xoutput,即:

Xoutput =Xadapt􀱇Xlight (9)

1.3 全局局部注意力协同机制

  针对无人机巡检图像中存在的浅层细节易丢失、深层

语义受干扰的核心矛盾,本工作提出全局-局部注意力协同

机制,将前文提到的 MSDA模块和LAE模块在网络不同

层次中有机融合,其设计遵循以下原则:

1)在浅层网络高分辨率特征图(P2/P3)优先保留绝缘

子边缘纹理等局部细节,在深层特征图(P5)强化背景干扰

抑制能力;

2)通过局部稀疏注意力与全局密集注意力的交替部

署,构建自底向上的显著性特征增强路径;
如图5所示,MSDA模块和LAE模块通过分层部署

策略实现全局-局部特征的动态协同:浅层局部优化(P2/

P3),连续堆叠2个LAE模块,构建高密度细节增强路径。
通过局部感受野约束(3×3卷积核)和通道维度重标定,重
点提取绝缘子边缘、裂纹等微小目标的梯度特征。中层交

替融合(P4)采用LAE与 MSDA的交替连接架构;在下采

样阶段使用LAE模块进行局部特征增强,上采样阶段通

过 MSDA模块注入全局上下文信息。该策略在中分辨率

特征图上实现细节保留与语义增强的平衡。深层网络中

(P5)全局抑制:部署级联式 MSDA模块(深度=3),通过

多尺度空洞卷积构建空间注意力金字塔,有效检测缺陷

目标。

1.4 损失函数设计

  目标检测的损失函数设计是平衡定位精度与分类置

图5 MSDA与LAE模块融合图

Fig.5 MSDA
 

and
 

LAE
 

module
 

fusion
 

diagram

信度的核心问题。现有方法主要围绕交并比(IoU)的几何

约束改进,但其在复杂场景下的局限性逐渐显现。
早期工作采用IoU

 

Loss直接优化预测框与真实框的

重叠区域,但其在非重叠情况下梯度消失的问题显著,

GIoU通过引入最小包围盒缓解了零重叠问题,但未考虑

目标内部结构。CIoU[21]进一步融合中心点距离与宽高比

约束,定义为:

LCIOU =1-IOU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (10)

其中,b和bgt 分别是预测框和真实框的中心点;ρ(·)
表示欧几里得距离;c是预测框与真实框之间的最小外接

矩形的对角线距离;α是一个权衡参数;v为衡量长宽比的

一致性。
然而,CIoU对目标形状的静态建模(如统一处理长宽

方向)导致其对非规则目标(如长条形或小尺度物体)的敏

感性不足[22]。
针对形状敏感性,SIoU[23]提出角度惩罚项,通过预测

框与真实框中心连线与坐标轴的夹角动态调整损失权

重,即:

LSIOU =1-IOU+Λθ+Δγ +Ωρ (11)
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而Shape-IoU[24]首次引入水平和垂直方向权重系数

ωω 与hh,根据目标长宽方向动态调整损失,即:

LShape-IOU =1-IOU+dshape+0.5Ωshape (12)

Shape-IoU损失函数对小目标和长条形物体的检测精

度提升显著,但未解决高度重叠目标的定位模糊性问题。
为提升密集目标的区分能力,Inner-IoU[25]提出收缩原始边

界框生成辅助框,通过引入缩放因子ratio来缩放原始框生

成,用于聚焦核心区域(高IoU样本)或扩展回归范围(低
IoU样本),聚焦目标核心区域。辅助框的边界坐标由原始

框中心点、宽高及缩放因子动态生成,公式如式(13)~(15)
所示。

真实辅助框和预测辅助框宽高为:

ωgt
inner =ω·(1-ratio)

gt
inner=h·(1-ratio)

ωinner =ω·(1-ratio)

hinner =h·(1-ratio)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(13)

经缩放因子缩放后生成辅助框中心点保持不变,即:

xgt
cinner =xgt

c

ygt
cinner =ygt

c

xcinner =xc

ycinner =yc

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(14)

IoUinner =
|Binner ∩Bgt

inner|
|Binner ∪Bgt

inner|
(15)

其中,Binner 为按比例压缩的预测辅助框,Bgt
inner 为按比

例压缩的真实辅助框;但未考虑形状权重,导致非对称目

标的回归稳定性不足。综合上述现有方法存在一些局限:
传统IoU-based损失对高度重叠目标的边界区分能力弱,
易导致漏检或误检;静态建模长宽比约束,忽略目标自身

形状对回归方向的动态影响;小目标的IoU计算易受噪声

干扰,且短边方向偏差未被显式加权。
基于 上 述 分 析,本 文 提 出 InSh-IoU(Inner-Shape

 

IoU),其核心思想为:通过Inner-IoU聚焦目标核心区域,
降低重叠干扰;引入Shape-IoU的权重系数ωω/hh,根据

目标自身形状调整损失敏感方向增强对非规则目标的回

归鲁棒性;将内部区域匹配与形状感知损失融合,公式定

义为:

LInSh-IOU =1-IOUinner +dshape
inner +0.5Ωshape

inner (16)

Ωshape
inner =∑

t=ω,h

(1-e
-ω1t)4 (17)

ω1ω =hh· |
ωinner -ωgt

inner|
max(ωinner,ωgt

inner)'
(18)

该设计解决了传统方法在重叠目标、非规则形状及小

尺度场景下的局限性,为复杂检测任务提供更鲁棒的优化

目标。

2 实验与结果分析

  该实验在配备i7-12700和RTX
 

4060显卡(GPU)的
 

Windows
 

11
 

系 统 上 进 行。使 用 的 深 度 学 习 框 架 为
 

PyTorch
 

1.8,安装环境由CUDA
 

12.6和 OpenCV组成。
绝缘子数据集分为两部分:“真实”样本和“缺陷”样本。训

练数据集和验证数据集以6∶1的比例分割。网络优化采用

随机梯度下降(SGD)算法,配置初始学习率0.001并配合

余弦退火策略动态调整,设置动量参数0.925以加速收敛

方向修正,施加L2正则化(权重衰减系数0.0005)抑制模

型复杂度,批量大小固定为16以平衡显存占用与梯度估

计稳定性,全程训练100个epoch确保参数充分收敛。检

测正确性通过预测框与真实框的交并比(IoU)进行判定。
上述参数配置对模型性能优化及实验可复现性至关重要。

2.1 数据预处理

  无人机从35
 

kV输电线路拍摄的原始数据集。自用

数据集数量为2
 

000张,每张图片大小为6
 

874×3816。
图6显示了正常和有缺陷的绝缘子图片。为了获得更多

样本,使用灰度和旋转操作生成新样本,生成的样本如图7
所示。最终的训练数据集包含1

 

500个正常绝缘子和

1
 

500个缺陷绝缘子。测试数据集由500张图片组成,训
练数据集中的所有图片均使用labellmg软件进行标注。

图6 绝缘子现场图片

Fig.6 On-site
 

photographs
 

of
 

insulators

图7 生成缺陷图像

Fig.7 Generated
 

defect
 

images
 

of
 

insulators

2.2 消融实验

  为了验证上述改进方法对整体模型性能的影响,以
YOLOv10n模型为基准模型,输入图片大小均为640×
640,在扩充的数据集上进行消融实验以验证改进方法的

有效性,方法2~4用来验证单个改进点对模型的有效性,
方法5~7用来验证改进点叠加后对模块的有效性。“√”
表示在模型中使用了该方法,消融实验结果如表1所示。
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表1 消融实验结果

Table
 

1 Ablation
 

experimental
 

results
模型 MSDA LAE InSh-IOU mAP50/% mAP50-95/% 检测速度/fps Weight

 

size/M
1 94.30 73.30 63.2 3.8
2 √ 95.80 75.61 58.9 4.6
3 √ 94.45 73.32 65.8 3.4
4 √ 95.56 75.93 63.2 3.8
5 √ √ 96.90 77.36 61.3 4.2
6 √ √ 96.77 76.79 58.9 4.6
7 √ √ 95.45 74.46 65.8 3.4
8 √ √ √ 97.12 78.70 61.3 4.2

  由表1可知:单独使用 MSDA、LAE和InSh-IoU在基

准模型上进行改进后,mAP50分别提高了
 

1.50%、0.15%
和1.26%,mAP50-95 分 别 提 高 了

 

2.21%、0.02% 和

2.63%。从精度来看,MSDA 是提升检测精度(尤其是

mAP50)最显著的单模块,但其代价是降低推理速度和增

加模型大小。LAE模块单独使用对精度提升很小,但其在

参数量降低0.4MB的同时,其检测速度提升4.11%。

InSh-IOU提供接近 MSDA的精度提升,且几乎不增加推

理时间和模型大小,改进非常有效。
将改进模块两两叠加后,MSDA与LAE叠加后表现

的效果最优,在检测速度仅损失3.02%的前提下 mAP50
和mAP50-95分别提高了2.47%和3.49%。表明LAE与

MSDA组合产生了协同作用,跨层级特征融合优化了小目

标漏检问题,获得了比单独 MSDA或单独
 

LAE更好的性

能总和。检测速度提高了13.6%。将改进模块全部融合

之后,相较于基准模型,在检测速度仅降低约3.02%且参

数量仅增加0.4mb的情况下,mAP50和 mAP50-95分别

提高了2.82%和5.40%。消融实验证明了最终改进模型8
对 绝 缘 子 缺 陷 检 测 的 有 效 性。所 有 实 验 的 mAP50、

mAP50-95如图8所示。

图8 各项消融实验的 mAP50、mAP50-95值

Fig.8 mAP@0.5、mAP@0.5-0.95
 

values
 

of
 

component-wise
 

ablation
 

studies

  改进后的模型在实际图片上的检测结果对比图如图9
所示。基准模型对于输电线路中小目标绝缘子检测存在

漏检现象,而改进后的 YOLOv10n-LSMSDA模型能够准

确识别绝缘子位置并且框置信度有较大幅度提升,对于输

电线路绝缘子检测更加准确。

2.3 对比实验

  1)不同注意力机制对比实验

为验证提出的多尺度空洞注意力(MSDA)模块的有

效性,本实验在相同的YOLOv10n模型的基础上,对比了

3种主流注意力机制的性能。所有注意力模块均部署在网

络深层(P5)的相同位置。实验结果如表2所示。

SE与CBAM两种注意力机制添加后,参数量基本不

变但检测精度和速度均有下降,因此不适合引入模型用于

绝缘子缺陷检测,EMA和 MSDA注意力机制在参数量提

升不大的情况下均能提升基线模型性能,证明二者在抑制

复杂背景干扰上的有效性。相比近年高效的EMA注意

力,MSDA注意力机制 mAP仍提升0.38%。这验证了多

尺度空洞机制在建模长程空间依赖上的优势。

MSDA在降低0.3M参数的情况下,检测速度仍高于

EMA,显示其良好的计算效率。说明引入 MSDA能更好

地区分缺陷特征和背景信息且不会增加额外计算开销,验
证了本文引人 MSDA的有效性。

2)不同损失函数对比实验

为验证提出的内部交并比形状约束损失函数(InSh-
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图9 改进前后模型检验效果

Fig.9 Comparison
 

of
 

model
 

validation
 

results
 

before
 

and
 

after
 

improvemen

表2 不同注意力机制对比实验结果

Table
 

2 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

detection
 

models

模型
mAP50/

%
Weight

 

size/M
检测速度/

fps
YOLOv10n 94.30 3.8 54.5
YOLOv10n-SE 94.52 4.2 50.2
YOLOv10n-CBAM 94.95 3.9 52.4
YOLOv10n-EMA 95.42 4.9 55.8
YOLOv10n-MSDA 95.80 4.6 58.9

IoU)的有效性,本实验在相同的 YOLOv10n模型的基础

上,对比了4种主流边界框损失函数。
由表3可知:引入损失函数EIoU、Inner-IoU、Shape-

IoU和InSh-IoU后,相较于CIoU,mAP50-95精度均有提

升,说明对小目标的定位能力均有提升。mAP50除SIoU
外均有小范围提升,其中InSh-IoU的 mAP50和 mAP50-
95分别提高1.26%和2.63%,在这几组损失函数中表现

最优。由此可验证,改进的损失函数InSh-IoU相较于其它

主流损失函数有助于模型性能提升。

表3 不同损失函数对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

detection
 

models
损失函数 mAP50/% mAP50-95/%
CIoU[21] 94.30 73.30
SIoU[23] 93.25 73.52

Inner-IoU[25] 94.83 74.12
Shape-IoU[24] 95.05 74.97
InSh-IoU 95.56 75.93

  3)不同YOLO系列模型对比实验

为了验证改进后YOLOv10n-LSMSDA模型的检测效

果,选择几种经典的YOLO系列网络,在相同的实验条件

下进行实验,在进行过Mosaic数据增强的绝缘子数据集上

进行YOLO系列网络对比实验,结果如表4所示,YOLO
系列网络模型的mAP值如图10所示。

表4 YOLO系列不同检测模型对比实验结果

Table
 

4 Comparison
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

detection
 

models
 

in
 

YOLO
 

series

模型
mAP50/

%
mAP50-95/

%
检测速度/

fps
YOLOv5s[10] 87.50 62.40 52.8
YOLOv7[11] 90.82 65.80 58.6
YOLOv8n 92.55 70.81 67.3
YOLOv10n[12] 94.30 73.30 63.2

本文算法 97.12 78.70 61.3

图10 各项YOLO系列模型 mAP50值

Fig.10 MAP50
 

values
 

for
 

various
 

YOLO
 

series
 

models

  由表4可知,改进后的模型在与其他目标检测模型相

比时,检测精度提升较大,相较于YOLOv5s模型,mAP50
提高约10.9%,检测速度提高了8.5

 

fps。由图10可知相
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较 于 YOLOv7-tiny,mAP50,mAP50-95 值 分 别 提 高

7.44%和7.50%,在与常用的 YOLOv8n模型相比较时,

mAP50分别提升了6.86%、8.38%、5.71%。由此可以判

断本文提出的基于YOLOv10n改进模型,能够对输电线路

上绝缘子的位置和故障状态做出准确识别。

4)同类型模型对比实验

为了全面评估改进后 YOLOv10n-LAMSDA 模型的

检测效果,除了与YOLO系列经典网络进行纵向对比外,
本研究特别选取了近年来发表在绝缘子缺陷检测或通用

小目标检测领域具有代表性的先进算法进行横向对比。
在相同的实验条件下(相同的训练集、测试集、硬件环境、
超参数设置),将本文提出的 YOLOv10n-LAMSDA模型

与表5一些方法进行性能比较。

表5 其它主流算法检测模型对比实验结果

Table
 

5 Comparison
 

experimental
 

results
 

of
 

other
 

mainstream
 

algorithm
 

detection
 

models

模型 mAP50/% 检测速度/fps
Faster

 

R-CNN[7] 92.41 12.5
New-SSD[8] 93.25 28.7
RetinaNet[9] 92.55 50.6
本文算法 97.12 61.3

  与近年代表性先进方法对比:相较于Faster
 

R-CNN,
本文方法在mAP50上提升5.85%,精度优势显著,且检测

速度(61.3
 

fps)远超Faster
 

R-CNN(12.5
 

fps)。与 New-
SSD(引入先进小目标损失)相比,mAP50提升5.01%,检
测速度 也 得 到 有 效 提 高。与 兼 顾 轻 量 化 和 精 度 的

RetinaNet相比,本文方法在 mAP50上提升4.57%,速度

也提高10.7
 

fps。这充分证明本文提出的LAE、MSDA和

InSh-IoU等改进模块有效解决了小目标检测的关键难题,
综合性能优于近年报道的代表性先进方法。

5)公开数据集对比实验

为了验证YOLOv10n-LAMSDA模型的泛化能力,本
文采用国家电网于2022年公开的中国电力线绝缘子数据

集(CPLID)进行对比实验,其中包含无人机捕获的正常绝

缘体图像的数量为600,有缺陷的绝缘子图像数量为248。
对该数据集进行数据预处理操作,训练数据集和验证数据

集以6∶1的比例分割,所有图片均使用
 

labellmg
 

软件进行

标注,所有标注的格式与 VOC2007数据集相同。该数据

集更加贴近实际应用场景且应用较为广泛,能够很好检验

模型的泛化性能。其中实验设置与自建数据集保持一致,
实验结果如表6所示。

在CPLID 公开数据集上的实验表明,本文提出的

YOLOv10n-LAMSDA模型与基准模型YOLOv10n相比,
在mAP50和 mAP50-95上分别提升了0.33%和0.90%,
相较于更早期的YOLOv5s模型,在 mAP50和 mAP50-95

  表6 CPLID数据集实验结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

on
 

CPLID
 

dataset

模型
mAP50/

%
mAP50-95/

%
检测速度/

fps
New-SSD[8] 85.81 62.09 30.5
YOLOv5s[10] 93.69 73.03 53.4
YOLOv8n 97.67 82.13 65.5
YOLOv10n[12] 98.38 80.98 63.1

本文算法 98.71 81.88 62.2

上分别显著提升了5.02%和8.85%。这说明本文提出的

YOLOv10n-LAMSDA模型不仅在所有对比模型中取得了

良好的检测精度,同时保持了优异的推理速度。其在不同

分布数据集上的卓越表现,强有力地验证了该模型具有强

大的泛化能力和实际应用价值,能够很好地适应真实电力

巡检场景中的复杂变化,为无人机电力巡检的智能化应用

提供了可靠的技术方案。

3 结  论

  绝缘子作为输电线路的关键绝缘组件,其完整性直接

影响电网系统的供电可靠性。针对无人机电力巡检场景

中存在的绝缘子小目标漏检率高、复杂背景干扰显著、实
时性不 足 等 核 心 挑 战,本 研 究 提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv10n架构的目标检测算法。通过创新性地引入轻

量化自适应特征提取模块(LAE)、多尺度稀疏注意力机制

(MSDA)及内部形状感知损失函数(InSh-IoU),实现了精

度与效率的协同优化,有效满足无人机对输电线路绝缘子

的日常巡检需求。尽管本算法在综合性能上表现突出,但
其权重大小(4.2M)仍略高于YOLOv10n(3.8M),且在高

IoU阈值下的定位精度存在瓶颈。未来的研究将聚焦于采

用知识蒸馏与通道剪枝技术压缩模型体积、引入动态IoU
阈值分配策略,针对目标尺度自适应调整定位损失权重,
缓解小目标检测瓶颈。
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