
第 18 卷 第 11 期
2024 年 11 月

南方电网技术
SOUTHERN POWER SYSTEM TECHNOLOGY

Vol. 18， No. 11
Nov.  2024

基于X-DR图像与YOLO-MS模型的输电线路耐张
线夹压接缺陷检测
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摘要：针对输电线路耐张线夹压接质量检测产生的海量 X-DR 图像，提出一种基于 YOLO-MS 模型的压接缺陷智能识

别方法。根据耐张线夹压接质量现场检测图像，构建 6 类典型压接缺陷的 X-DR 图像数据集，并对其进行高斯滤波、

直方图均衡化、伽马校正等预处理。利用CSPDarknet、CBAM-PANet以及Head-4构建多尺度（multi-scale，MS）目标检

测网络 YOLO-MS，并使用数据集中训练样本与测试样本对模型进行训练与测试。结果表明，所提出的 YOLO-MS 模

型能够有效检测 6类耐张线夹压接缺陷，平均精度均值可达 92. 57%，检测速度为 26帧/s，可用于辅助输电线路运维人

员开展耐张线夹压接图像的自动识别与缺陷检测。
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Crimping Defect Detection of Transmission Line Strain Clamp Based on 
X-DR Image and YOLO-MS Model
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Abstract：Aiming at the massive X-DR images generated by crimping quality detection of transmission line strain clamps, an intel⁃
ligent recognition method for crimping defects is proposed based on YOLO-MS model.  A X-DR image dataset including 6 typical 
crimping defects is constructed using the field crimping quality detection images of strain clamps, and the image preprocessing is car⁃
ried out by Gaussian filtering, histogram equalization, and gamma correction.  The multi-scale (MS) object detection network YOLO-

MS is constructed using CSPDarknet, CBAM-PANet, and Head-4.  The model is trained and tested using concentrated training and 
testing samples from a dataset.  The results show that the YOLO-MS model can effectively detect 6 types of strain clamp crimping 
defects, with a mean average precision of 92. 57%, and a detection speed of 26 frames per second.  It can be used to assist transmis⁃
sion line operation and maintenance personnel to carry out automatic recognition and defect detection of strain clamp crimping 
images.
Key words：transmission line； strain clamp； X-ray image； crimping quality； defect detection

0　引言

耐张线夹是架空输电线路的重要部件，用于固

定耐张杆塔上的导、地线终端，在运行中需要承受

导线或地线的全部张力和电流负载以及覆冰、舞动

等环境因素的作用，可能出现线夹断裂引发的掉线

事故［1-3］。目前输电线路上广泛应用的液压型耐张

线夹由钢锚和铝管组成，并与导线的钢芯和铝线压
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接为一体［4］，安装后即不再拆卸，其压接质量直接

影响电力输送的安全。根据电网公司相关规定［5］，
对于输电线路“三跨”耐张线夹在投运之前和运行阶

段均需开展X射线无损检测。

X射线具有较强的穿透力，由X射线机、平板

探测器和计算机等构成的成像系统可对物体内部状

态进行无损检测。X 射线数字成像（X-ray digital 
radiography，X-DR）技术在工业探伤、安全检查、

医学诊疗等领域具有广泛应用［6-8］，近年来也被用

于复合绝缘子［9］、气体绝缘组合电器（gas insulated 
switchgear，GIS）［10-12］、碳纤维复合芯导线［13-14］、
耐张线夹［15-17］等电力设备的内部缺陷检测。对于输

电线路施工或检修现场采集到的耐张线夹 X-DR图

像，目前主要根据技术导则［18］并通过人工识别判断

其中是否存在压接缺陷。由于耐张线夹压接缺陷在

X-DR 图像中的占比较小，人工逐张检测易受主观

因素影响且检测效率较低，亟需开展智能化的 X-

DR图像识别与缺陷检测技术研究。

随着人工智能技术的进步，利用基于深度学习

的图像分类与目标检测算法对输变电设备的各类缺

陷进行自动识别，已成为电网智能运维的发展方

向［19-21］。针对电力设备 X-DR 图像的智能识别已有

少量研究。文献［12］在高效亚像素卷积神经网络中

引入双层注意力机制 SE 模块，构建了一种超分辨

率网络模型，用于对 GIS 设备内部 X-DR 图像进行

增强，以提高细微缺陷检测的准确性。文献［16］构

建了一种融合 SE 模块与 DenseNet 密集连接结构的

SEPreDenseNet-121 模型，对 10 大类耐张线夹压接

缺陷进行检测，准确率可达 79. 28%。文献［17］采

用 CenterNet 定位耐张线夹 X-DR 图像中的压接部

位，并对其进行切割与数据增强，然后通过

RetinaNet算法识别压接部位是否存在缺陷，准确率

可达 95. 9%，但尚未实现不同类型的缺陷识别。文

献［19］采用 EfficientNet 改进 YOLOv3 目标检测算

法的特征提取环节，对耐张线夹存在的“凹槽欠

压”、“飞边”、“弯曲”、“散股”四类压接缺陷的X-

DR 图像进行检测，平均精度均值（mean average 
precision，mAP）可达 90. 03%。深度学习算法具有

较强的图像特征提取与目标定位能力，但目前输电

线路耐张线夹的 X-DR图像识别与缺陷检测研究尚

处于起步阶段，由于压接缺陷目标较小，实现缺陷

定位与分类检测仍存在一定的难度。

本文构建了包含 6类压接缺陷的输电线路耐张

线夹 X-DR 图像数据集，并对图像进行高斯滤波、

直方图均衡化、伽马校正等预处理；利用 YOLOX
目标检测算法建立了压接缺陷检测模型，在主干特

征提取网络和特征融合网络之间添加卷积注意力模

块（convolutional block attention module，CBAM），

并额外增加一个解耦头对其进行改进优化；最后结

合Mosaic数据增强方法进行模型训练。通过对测试

集图像进行压接缺陷检测，验证了改进 YOLOX模

型的准确性，可为输电线路耐张线夹压接质量检测

提供智能化工具。

1　耐张线夹X-DR图像预处理

1. 1　X-DR图像数据集

针对架空输电线路常用的钢芯铝绞线耐张线

夹，压接位置如图 1中的区域A、B、C所示，采用

X-DR 技术进行无损检测时重点检测部位包括区域

A的钢锚凹槽与铝管的连接处、区域B的钢锚与钢

芯连接处、区域C的铝绞线与铝管连接处［22］。

本文从架空输电线路压接工程实例中收集了

5 223 幅耐张线夹 X-DR 图像，根据相关标准［18，23］

并结合图 1将压接缺陷划分为A区漏压、C区漏压、

欠压、过压、弯曲、飞边 6 类，其典型 X-DR 图像

如图 2所示。其中，“A区漏压”是指铝管和钢锚凹

槽未被压接，此时危害最大，应及时开断重压；“C
区漏压”是指区域C压接不完全或者未被压接；“欠

压”是指铝管和钢锚凹槽未被完全压接，之间留有

缝隙，应及时补压；“过压”是指压接过度，致使非

压区受到压接；“弯曲”是指钢锚受到外力导致表面

发生形变；“飞边”是指钢锚表面存在裂纹。在上述

耐张线夹 X-DR图像数据集中，共标注 11 132个缺

陷，另有无缺陷图像247幅。

图1　耐张线夹压接位置

Fig.  1　Crimping position of the strain clamp
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1. 2　X-DR图像预处理

在对耐张线夹进行X射线无损检测时，成像环

境、成像位置等因素会对X-DR图像质量产生影响。

本文采用高斯滤波、直方图均衡化与伽马校正进行

图像预处理，提升细微缺陷的特征表达，具体

如下。

1）将耐张线夹 X-DR 图像作为输入，利用高斯

滤波算法去除图像噪声。该方法是对图像窗口内所

有像素点的像素值进行加权平均，其权重服从二维

正态分布，权值H（x，y）可表示为

H ( x，y ) = 1
( 2π σ )2 e

-[ ( x - μx )2 + ( y - μy )2 ]
2σ2 （1）

式中：σ为标准差；x、y分别为矩形窗口内任意一

点横纵坐标；μx、μy分别为矩形窗口中心点横纵坐

标，在滤波时可认为是整数。

设原始图像的像素为 f（x，y），则滤波后的图像

像素为 g（x，y）=f（x，y）×H（x，y）。以图 3（a）所示耐张

线夹 X-DR图像为例，经过高斯滤波后的效果如图

3（b）所示，图像中的噪声得到了抑制。

2）将滤波后的图像进行直方图均衡化。首先通

过划分图像的灰度等级为［0，l-1］，并计算原始图

像的直方图分布概率Pr（rk），具体计算方式如下。

Pr (rk ) = nk

n (0 ≤ rk ≤ 1，k = 0，1，2⋯l - 1) （2）
式中：rk为第 k个灰度级；nk为其对应的像素数量；

n为图像像素数量；然后采用直方图累积分布函数

Sk修正图像的灰度级，具体计算可表示为：

Sk = T (rk ) = ∑
j = 0

k nj

n = ∑
j = 0

k

pr (rj ) ， (0 ≤ rj ≤ 1) （3）
最后通过将 Sk进行反变换，可得到处理后的像

素灰度分布，并取代原图像的灰度分布，其效果如

图 3（c）所示，由图 3可见耐张线夹压接部分与背景

的对比度得到了增强。

此外，由于直方图均衡化在对图像像素进行处

理时不加选择，可能增加背景的灰度值并降低目标

缺陷的灰度值，使得图像灰度级减少，某些细微缺

陷不显著。因此进一步采用伽马校正进行图像

处理。

3）伽马校正是对图像中的伽马曲线进行非线性

色调编辑，通过检测深色与浅色部分并使两者的比

例增大或减少达到图像对比度增强或减弱的效果。

对于原始图像中的某个像素，首先将其归一化为0~
1之间的实数，然后以1/γ为指数求出该实数的预补

偿值，最后对其进行反归一化，变换为 0~255之间

的整数值，即可实现伽马校正。通过改变指数 γ可
以调节图像对比度。对图 3（c）所示X-DR图像进行

图2　耐张线夹典型缺陷X-DR图像

Fig.  2　X-DR images of typical defects in the strain clamp

图3　耐张线夹X-DR图像预处理

Fig.  3　X-DR image preprocessing of the strain clamp
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伽马校正，其效果如图 3（d）所示。由图 3可知，经

过上述图像预处理后，耐张线夹压接部位的清晰度

与对比度得到了加强。

2　基于YOLO-MS的缺陷检测

2. 1　YOLO-MS检测模型

受 YOLOX［24］目标检测模型的启发，本文利用

CSPDarknet、CBAM-PANet 以及 Head-4 构建多尺

度（multi-scale，MS）目标检测网络 YOLO-MS，如

图 4所示。其中，CBS是由普通卷积Conv、标准化

batch normalization 以及激活函数 SiLU 所构成的卷

积模块，CSP结构表示一个大的残差模块，Concat
表示上采样与下采样的维度堆叠。

2. 1. 1　主干特征提取网络

将耐张线夹的 X-DR 图像作为输入，图像大小

设置为 640×640×3，经过卷积、标准化以及激活函

数等操作对图像进行特征提取。由图 4可知，图像

输入主干特征提取网络 CSPDarknet 后，先经过

Focus 网络结构，将图像的宽高信息集中到通道信

息中，使得输入通道扩充了四倍；然后采用跨阶段

局部网络CSP结构，增强主干网络的学习能力并且

大大减少模型的计算量，其中，神经元 Res unit的
个数 x决定了网络的深度。此外，在主干网络中引

入空间金字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）结

构，从而增加网络的感受野，分离出显著的特

征［25］。此外，网络采用 SiLU 激活函数，其表达

式为：

f ( x ) = x ⋅ sigmoid ( x ) （4）
式中 x为输入的特征参数。SiLU函数具备无上界有

下界、平滑非单调的特性，在深层模型上的效果优

于ReLU激活函数。

2. 1. 2　基于CBAM-PANet的特征融合

特征融合网络可以将不同大小的特征层进行融

合，有利于提取出更好的图像特征［26］。本文构建

PANet网络融合图像浅层与深层的特征［27］，并在其

输入端加入CBAM注意力机制，以提高神经网络对

图像信息的关注度。

CBAM 注意力机制［28］包含 2 个独立的子模块，

分别为通道注意力模块（channel attention mod ule，
CAM）与空间注意力模块（spatial attention module，
SAM），具体结构如图 5 所示。对于大小为 c×h×w
的输入特征层，先通过过 CAM 模块利用最大池化

与平均池化对特征层的空间信息进行聚集，可得到

聚集结果最大值 Fmax和平均值 Favg，然后利用多层

感知机（multi-layer perceptron，MLP）生成两个 1×
1×C的注意力向量，并将其进行相加；通过 sigmoid
函数激活得到对应的通道注意力特征Mc（F），具体

计算可表示为：

Mc ( F ) = σ ( MLP ( Favg ) + MLP ( Fmax ) ) （5）
式中σ为 sigmoid函数。随后特征层F′通过 SAM模

图4　YOLO-MS网络结构图

Fig.  4　Network structure diagram of YOLO-MS
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块，利用平均池化与最大池化聚合特征层的空间信

息，得到两个大小为 H×W×1 的空间注意力特征，

将其进行特征拼接后利用一个 7×7 的卷积产生 2D
空间注意力图，最后通过 sigmoid函数进行标准化，

得到最终的空间注意力特征Mc（F′），具体计算可表

示为：

Mc ( F′) = σ [ f 7 × 7 (concat ( F′avg， F′max ) ) ] （6）
式中：f7×7为卷积运算；concat为特征拼接；F′max 和

F′avg分别为聚集结果最大值和平均值。

从主干网络中提取出 4个大小分别为 160×160×
128、 80×80×256、 40×40×512 以及 20×20×1024 的

有效特征层，加入CBAM注意力机制后进行自顶向

下与自底向上的特征融合，融合过程如图 6 所示。

Feat代表有效特征层，P 与 N 代表不同特征层融合

后的结果。

2. 1. 3　基于Head-4的分类预测

耐张线夹 XlDR 图像在经过主干特征提取网络

和特征融合网络后，利用分类预测网络进行解码。

本文所用 YOLOlMS 模型的 4 个解耦头大小分别为

160×160、80×80、40×40、20×20，可预测大、中、

小、极小四类目标，由于在解码过程中考虑分类和

定位具有一定的冲突，对性能会产生影响，因此将

分类和定位进行解耦，采用 Decoupled 结构提高模

型收敛速度，其结构如图7所示。

对于每个特征层，可获得 3 个预测结果。Cls
（H×W×C）用于判断每一个特征点所包含的物体种

类；Reg（H×W×4）用于判断每个特征点的回归参

数，而回归参数调整后可获得预测框；Obj（H×W×
1）用于判断每一个特征点是否包含物体。将 3个预

测结果进行堆叠，则每个特征层获得的结果为 H×
W×（4+1+C），其中 4 为位置参数，1 代表是否存在

目标，C则代表包含目标物体的种类。

2. 2　数据增强模块

在模型的训练阶段使用数据增强可以丰富检测

目标数量并提高模型的泛化能力。常见的数据增强

方式有 Mosaic 数据增强与 Mixup 数据增强。其中，

Mosaic数据增强是在每一轮次的训练中随机采用 4
幅图像拼接成一幅新的图像，并对标签进行处理，

得到新的图像进行训练；Mixup数据增强则是在每

一轮次的训练中随机选取两张图像，并以一定的比

例混合生成新的图像，但该方法在训练时仅采用混

合的新图像训练，原图像并不参与模型的训练。耐

张线夹 X-DR图像使用以上两种数据增强的效果如

图8所示。

可见，使用Mixup数据增强后的图像中会存在

图5　CBAM模型结构图

Fig.  5　Structure diagram of CBAM model

图6　PANet结构示意图

Fig.  6　Schematic diagram of PANet structure

图7　Decoupled结构示意图

Fig.  7　Schematic diagram of decoupled structure

图8　数据增强效果图

Fig.  8　Data enhancement results
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压接缺陷的重合，且重合后的图像轮廓较浅，这会

造成缺陷特征的丢失，导致模型训练时对缺陷的学

习率下降，从而使检测时的置信度偏低。因此，本

文选择仅使用Mosaic数据增强辅助模型的训练。

2. 3　模型评价指标

在目标检测领域中，通常采用 mAP 与检测速

度（frames per second，FPS）评价模型训练的优劣，

而模型参数量则影响训练过程的快慢。其中 mAP
是最常用、最关键的评价指标，其大小直接关系着

模型对此类目标的检测是否有效。mAP值是指模型

检测所有目标类别的平均精度均值，而平均精度

AP 为模型训练时准确率 Pr曲线与召回率 Rc曲线下

所围成的面积，准确率表示预测结果中有多少样本

为正确检测，当Pr=100%时，表示不存在误检；召

回率表示预测结果中有多少正样本被正确检测，Rc

=100%时，表示不存在漏检。Pr与Rc的计算式为：

P r = NTP

NTP + NFP
Rc = NTP

NTP + NFN
（7） 

式中：NTP为正样本被正确检测数；NFP为负样本被

正确检测数量；NFN为正样本被误检数量。

3　实验结果与分析

在 TensorFlow 深 度 学 习 框 架 上 构 建 基 于

YOLO-MS算法的架空输电线路耐张线夹压接缺陷

检测模型，为评估所用方法的有效性，在相同环境

配置与参数设置下分别测试了 SSD、Faster RCNN、

YOLOv5 与 YOLOX 等算法模型的预测性能。实验

环境配置及所需硬、软件设施如表 1所示，测试代

码的编译均基于Python语言。

训练时采用多阶段迁移学习的方式，利用在

VOC2007 数据集上已训练好的模型权重，迁移到

新的模型辅助训练。辅助训练可分为两个阶段，共

训练 100 轮次，第一阶段冻结模型主干训练 50 轮

次，冻结模型主干可提升训练效率并防止迁移权重

被破坏，此时模型训练占用显存较小，训练速度较

快；第二阶段为解冻训练，对模型再训练 50轮次，

此时训练占用显存较大，训练参数应适当调小。训

练轮数 Epoch、迭代次数、学习率以及批尺寸

Batch size的大小如表2所示。

3. 1　算例结果分析

将耐张线夹 X-DR 图像数据集按 9∶1 分为训练

集与测试集，其中，训练集中共包含 4 700 幅缺陷

图像，将其中的 10%作为验证集。在进行图像预处

理后将训练集分别输入到不同算法模型进行训练，

训练过程中各模型的损失函数曲线如图 9所示。可

见，随着训练迭代次数的增加，各网络模型的损失

值不断降低。在迭代训练 50 轮次时，对冻结的模

型主干进行解冻，损失值有较为明显的波动，波动

结束后损失值进一步降低，模型逐渐收敛。

训练结束后，取各模型中损失值最小的权重，

利用耐张线夹 X-DR图像数据集中的测试集对各模

型进行测试，各类缺陷的检测结果如表 3所示。可

知，各模型对“A 区漏压”、“C 区漏压”、“过压”、

表1　实验环境配置

Tab.  1　Experimental environment configuration

设备清单

处理器

显卡

硬盘容量

RAM

显存

框架

CUDA

设备规格

Intel Xeon E5-2678 v3
RTX 3080 Ti

1 T

128 GB

12 GB

TensorFlow2. 0
CUDA11. 1

表2　模型训练参数

Tab.  2　Parameters for model training

学习
步骤

冻结

解冻

模型参数

训练样本

4 230
4 230

Batch_size

16
8

学习率

1×10-3

1×10-4

迭代次数

264
528

Epoch

50
50

图9　训练过程中的损失曲线

Fig.  9　Loss curves during training
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“飞边”4类缺陷的检测精度较高，AP值均在 84%以

上，且组 1、组 2的AP值相差较小，表明图像预处

理对特征较明显的缺陷影响不大；而各模型对“欠

压”、“弯曲”两类缺陷的检测精度较低，且组 1、组

2的AP值相差较大，表明图像预处理可以有效提升

模型对细微缺陷的检测性能；同时，在对比模型

中，YOLOX 模型的检测效果较好，在组 2 上的

mAP 值可达 90. 27%，而本文提出的 YOLO-MS 模

型在组 2 上的 mAP 值可达 92. 57%，且各类缺陷的

AP值均达到80%以上。

此外，各模型的参数量以及在组 2上的检测速

度如表4所示。可见，SSD、Faster RCNN的参数量

分别达到 26. 1 M 与 28. 5 M，大于其他模型，表明

其 训 练 速 度 较 慢 ； 而 YOLOv5、 YOLOX 以 及

YOLO-MS的参数量较少，且FPS均在 20帧/s以上，

相较于其他算法，其检测速度较快；综上所述，本

文所提出的YOLO-MS模型的整体性能优于对比模

型，验证了YOLO-MS模型的有效性。

3. 2　准确率与召回率

采用 YOLO-MS 模型对组 2 中的压接缺陷进行

检测，各类缺陷的 PR曲线如图 10所示。可见，在

召回率为 0. 5以下时，模型对各类缺陷均可取得较

高的检测准确率。随着召回率的提高，“欠压”与

“弯曲”两类缺陷的准确率显著下降，此时误检与漏

检情况有所增多，表明模型对此类缺陷的检测效果

不佳；而“A 区漏压”、“C 区漏压”、“过压”、“飞

边”4类缺陷的检测准确率与召回率均取得较好的结

果，表明这4类缺陷的漏检与误检情况较少。

各类缺陷的误检、漏检与成功检测数如表 5所

示。可见，“欠压”、“弯曲”的检测效果不如其他

缺陷类型，其漏检率分别为 17. 1% 和 17. 9%，误

检率分别为 30. 5% 和 22. 8%，这是由于耐张线夹

X-DR 图像中凹槽的欠压程度与钢锚的弯曲程度不

尽相同，且此类缺陷的特征不够显著，导致模型

对这两类缺陷的学习效果不佳。其余 4类缺陷的误

检与漏检数均处于较低水平，表明其特征显著、

学习效果较好，其中“C 区漏压”可达到零误检与

零漏检。

3. 3　消融实验

消融实验可以更好地展示模型改进对检测性能

的影响情况，从而得出每个改进点对整个模型性能

的贡献程度。本文受 YOLOX模型结构的启发，使

用 CBAM-PANet 与 Head-4 构建多尺度目标检测网

络 YOLO-MS，其消融实验在组 2 上的检测结果如

表 6 所示。可见，YOLOX 模型单独使用 CBAM-

PANet 与 Head-4 后，模型的 mAP 值分别提升了

0. 83% 与 1. 23%，同时使用两种模块构成 YOLO-

MS 后 ， 模 型 的 mAP 值 可 达 92. 57%， 相 较 于

YOLOX提升了 2. 3%，准确率和召回率分别提升了

2. 75%和 9. 07%，表明模型可有效降低模型的误检

与漏检。

以两幅存在压接缺陷的耐张线夹 X-DR 图像为

例，采用YOLO-MS模型对其进行目标检测，并通

过可视化工具 Grad-CAM［29］显示网络的决策区域，

可以得出如图 11 所示的热力图与缺陷检测结果。

检测结果中不同颜色的矩形框表示不同压接缺陷，

数字表示此类缺陷的置信度。

由热力图可知，YOLO-MS模型对X-DR图像中

的压接缺陷部位检测能力更强，可有效检测出图像

中的单一目标缺陷或多目标缺陷。从检测结果可以

看出，图 11（a）中存在“弯曲”缺陷，置信度为 0. 91；
图 11（b）中同时存在“C 区漏压”（0. 89）、“欠压”

（0. 83、0. 79）、“弯曲”（0. 87）缺陷。可见，本文提

出的YOLO-MS模型可用于耐张线夹X-DR图像中的

表3　不同模型的检测结果对比

Tab.  3 Detection result comparison of different models

目标检测模型

SSD
Faster RCNN

YOLOv5
YOLOX

YOLO-MS

AP值

A区漏压

组1
0.97
0.98
0.98
0.99
0.99

组2
0.98
0.99
0.98
0.99
0.99

C区漏压

组1
0.99
0.98
0.98
0.99
1.00

组2
0.99
0.99
0.99
0.99
1.00

欠压

组1
0.56
0.62
0.72
0.75
0.80

组2
0.67
0.68
0.80
0.82
0.83

过压

组1
0.94
0.94
0.94
0.95
0.94

组2
0.93
0.94
0.95
0.95
0.96

弯曲

组1
0.38
0.42
0.66
0.68
0.79

组2
0.47
0.53
0.71
0.70
0.82

飞边

组1
0.81
0.86
0.94
0.93
0.93

组2
0.84
0.85
0.95
0.96
0.95

mAP值/%
组1

77.53
80.13
87.26
88.17
90.95

组2
81.59
83.04
89.84
90.27
92.57
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压接缺陷检测，可为输电线路投运前的质量管控和

运行中的检修维护提供帮助。

4　结论

本文提出了一种基于 X-DR 图像与 YOLO-MS
模型的输电线路耐张线夹压接缺陷检测方法，构建

了含有 6类压接缺陷的耐张线夹X-DR图像数据集，

开展了图像预处理与模型训练，通过算例实验验证

了方法有效性，可得出以下结论。

1）采用高斯滤波、直方图均衡化与伽马校正对

耐张线夹 X-DR 图像进行预处理，可有效增强“欠

压”、“弯曲”等细微缺陷的特征表达，进而提升目

标检测模型的识别精度。

2）使用 CBAM-PANet 与 Head-4 结构可有效提

升模型对细微缺陷的检测效果，模型的准确率与

召回率分别可达 94. 64% 与 88. 38%，相较于原模

型提升了 2. 75% 和 9. 07%，实现了更少的误检与

漏检。

3）YOLO-MS 模型对于耐张线夹 X-DR 图像中

的压接缺陷检测精度和检测速度优于 SSD、Faster 
RCNN、YOLOv5、YOLOX 等模型，6 类缺陷的

mAP 值可达 92. 57%，FPS 为 26 帧/s，能够有效识

别耐张线夹X-DR图像的单一目标和多目标缺陷。
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