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摘要：由于无人机航拍巡检图像中绝缘子缺陷存在背景复杂、缺陷目标较小、不同检测目标尺寸相差较大等问题，目

前的目标检测算法对此类目标识别时缺陷特征容易丢失，导致精度低且误识率高。为此，提出了一种基于改进

YOLOv8n 的输电线路绝缘子缺陷检测方法。首先，为了解决小目标绝缘子缺陷特征丢失问题，设计了 PCFocalNeXt⁃
C2f 模块，并用其对 YOLOv8n 的 Backbone 进行优化。其次，为了解决缺陷目标的特征在多级传输中的信息丢失或退

化问题，使用支持在非相邻层次上直接交互作用的渐近金字塔网络（asymptotic feature pyramid network，AFPN），对

YOLOv8n 的 Neck 进行优化。最后，引入损失函数 Sigmoid⁃CIoU，对 YOLOv8n 中的损失函数进行优化，并采用

Sigmoid⁃CIoU NMS 获取检测结果，提升模型的鲁棒性。实验结果表明，所提出的算法相较于改进前的 YOLOv8n，F1
值提升 3. 3 %，平均检测精度 mAP@0. 5和 mAP@0. 5⁃0. 95分别提高了 3. 8 %和 6. 1 %，同时参数量降低了 23. 9 %，证

明了所提出的算法具有更优越的检测性能。
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Abstract：Due to the complex backgrounds, small defect targets, and significant size variations among different detection objects of 
insulator defects in drone aerial inspection images, current object detection algorithms often lose defect features when identifying such 
targets, resulting in low accuracy and high misidentification rates.  To address this, an improved YOLOv8n-based method for detect⁃
ing insulator defects in transmission lines is proposed.  Firstly, to tackle the feature loss issue of small insulator defects, a 
PCFocalNeXt-C2f module is designed and used to optimize the Backbone of YOLOv8n.  Secondly, to mitigate feature information 
loss or degradation during multi-level transmission, an asymptotic feature pyramid network （AFPN） supporting direct interaction 
across non-adjacent layers is employed to enhance the Neck of YOLOv8n.  Finally, the Sigmoid-CIoU loss function is introduced to 
optimize the loss function in YOLOv8n, and Sigmoid-CIoU NMS is adopted to obtain detection results, improving the model's robust⁃
ness.  Experimental results show that compared to the original YOLOv8n, the proposed algorithm achieves a 3. 3 % increase in F1-

score, with mAP@0. 5 and mAP@0. 5-0. 95 improving by 3. 8 % and 6. 1%, respectively, while reducing the parameter count by 
23. 9 %, demonstrating superior detection performance.
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0　引言

随着电网数字化和智能化水平的不断提高，基

于无人机的输电线路智慧巡检已成为线路运维重要

手段［1］。绝缘子缺陷是输电线路最常见的缺陷和安

全隐患之一［2-3］，由于无人机航拍得到的巡检图像

数据量大且背景复杂，采用人工筛检发现上述缺陷

费时费力且效率较低，同时这种方式漏检风险高、

判断的准确度难以保证［4-5］，因此，研究基于深度

学习的输电线路绝缘子缺陷检测方法可以大幅降低

巡检人员的工作强度，提高电网的智慧运维水平，

具有重要的工程应用价值。

近年来，随着人工智能技术的飞速发展，基于

深度学习的人工智能算法被越来越多的应用于目标

检测［6-7］。目前主流深度学习目标检测算法可以分

成两大类别：单阶段目标检测算法和两阶段目标检

测算法［7］。单阶段目标检测算法省去了候选区域生

成步骤，能够直接在一个阶段内输出物体的类别概

率及其位置坐标，典型的单阶段目标检测算法有

YOLO［8-11］（you only look once）、 SSD［12］（single 
shot multibox detector）等。李瑞生等人［13］在 SSD 中

引入残差网络，解决了输电线路复杂背景下销钉缺

陷检测能力不足的问题。王宇博等人［14］使用自注意

力主干网络和BiFPN对YOLOv7进行优化，提高了

算法对输电导线缺陷的检测精度和检测速度。虽然

上述研究都取得了一定成果，但其检测任务针对的

大多是单一缺陷目标且特征明显，模型泛化性较

差。而两阶段目标检测算法将检测问题划分为两个

阶段，第一个阶段先产生包含目标大致位置信息的

候选区域，第二个阶段对这些候选区域进行精确分

类和位置调整，这类算法的典型代表有 R-CNN［15］

（Region-based Convolutional Neural Network）、Fast 
R-CNN、Faster R-CNN、Mask R-CNN 等［16］。魏业

文等人［17］通过 ZFnet改进 Faster R-CNN，提高了算

法对电力设备的识别精度和响应速度。赵振兵等

人［18］使用 Faster R-CNN 作为基础模型，用相对熵

作为损失函数，通过加入数据集中不同金具类目标

的形状特征来约束损失函数，从而提高模型的泛化

性能和边界框回归能力。上述的两阶段目标检测算

法需要生成候选区，导致其检测速度较慢，在输电

线路巡检的实时检测适用性方面还有待提高。

由于现有的目标检测算法在面对背景复杂、缺

陷目标较小、不同检测目标尺寸相差较大的输电线

路绝缘子缺陷巡检图像时，适用性不强，检测结果

容易出现漏检和误检的问题，因此需要进一步的对

网络进行优化。

本文提出了一种基于改进YOLOv8n的输电线路

绝缘子缺陷检测方法，主要贡献如下：1）根据绝缘子

的3种缺陷（自爆、破损、闪络痕迹）以及绝缘子串本

身建了一个新的数据集；2）结合PConv、Focal NeXt 
block 和 C2f，设计了 PCFocalNeXt-C2f 模块，该模

块可以更好地融合细粒度的局部交互和粗粒度的全

局交互，从而提升模型对多尺度特征的提取能力和

对小目标的检测能力；3）使用渐近金字塔网络渐近

金 字 塔 网 络（asymptotic feature pyramid network，
AFPN）对YOLOv8n的Neck进行优化，避免了多级

传输中的信息丢失或退化问题；4）使用损失函数

Sigmoid-CIoU对YOLOv8n中的损失函数进行优化，

并采用 Sigmoid-CIoU NMS 获取检测结果，提升模

型的鲁棒性。

1　算法原理

1. 1　YOLOv8算法

YOLOv8 在继承前代版本卓越性能的基础上，

融入了新的功能与改进措施，旨在进一步优化性能

和增强灵活性，从而推出了一款全新的模型（如图 1
所示）。该模型的核心升级包括采用新型骨干网络、

引入 Ancher-Free 检测头以及应用新的损失函数，

确保其能够在从 CPU 到 GPU 的各类硬件平台上高

效运行，同时相较于其他主流目标检测算法，

YOLOv8 具 有 更 高 的 检 测 精 度 。 YOLOv8 与

YOLOv5一脉相承，通过缩放系数的精妙运用，推

出了 N/S/M/L/X 5 种不同尺度的模型，旨在精准匹

配多样化的场景需求，骨干网络和颈部网络使用了

梯度流更丰富的C2f结构，这种结构显著增强了卷

积神经网络的学习能力，同时降低了计算量并丰富

了梯度流，通过对不同尺度模型进行通道数的精细

调整，实现了结构的精心微调，从而大幅提升了模

型性能［19］。头部网络相较于 YOLOv5 进行了较大

改动，采用了当前主流的解耦头结构，将分类和检

测 头 分 离 ， 并 从 Anchor-Based 转 变 为 Anchor-
Free［20］。在 Loss 计算方面，引入了 Task-Aligned 
Assigner 正负样本分配策略，并结合了 Distribution 
Focal Loss，进一步优化了模型性能［21］。训练的数
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据增强阶段，引入了 YOLOX 算法中最后 10 个

epoch关闭 Mosaic增强的策略，这一操作能够有效

提升模型的精度［22］。
1. 2　YOLOv8n算法改进策略

由于在进行目标检测时，检测目标中既包括尺寸

较大的绝缘子串本身样本，又包括尺寸较小的绝缘子

缺陷，两者尺寸相差较大，为了改善模型对输电线路

绝缘子缺陷的检测效果，本文设计了PCFocalNeXt-
C2f模块，并用其对YOLOv8n算法进行优化，该模

块可以更好地融合细粒度的局部交互和粗粒度的全局

交互，提升模型对多尺度特征的提取能力和对小目标

的检测能力；其次使用支持在非相邻层次上直接交互

作用的渐近金字塔网络（AFPN），对 YOLOv8n 的

Neck进行优化，解决检测目标的特征在多级传输中

的信息丢失或退化问题；最后将YOLOv8n原始的损

失函数CIoU替换为Sigmoid-CIoU，并采用Sigmoid-

CIoU NMS获取检测结果，进一步提升模型的检测性

能。具体改进内容如下。

1. 2. 1　FocalNeXt-C2f模块

PConv模块是一种同时减少冗余计算和内存访

问，并且可以有效地提取空间特征的模块。如图 2
所示，PConv仅在输入通道的一部分上应用常规卷

积进行空间特征提取，同时保持其余通道不变，对

于连续或规则的内存访问，将第一个或最后一个连

续的通道视为整个特征图的代表进行计算，确保在

不损失一般性的前提下，使输入和输出特征图具有

相同数量的通道［23。
PConv的浮点运算次数为：

h × w × k2 × cp （1）
PConv的内存访问量为：

图1　YOLOv8n网络结构

Fig.  1　YOLOv8n network structure
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h × w × 2cp + k2 × c2
p ≈ h × w × 2cp （2）

式中：h和w分别为特征图的高度和宽度；k为卷积

核的大小；cp为进行常规卷积操作的通道数量。

PConv 进行常规 Conv 操作的通道只占总输入

通道的 1/4，故 PConv的 FLOPs只有常规 Conv的 1/
16。此外，PConv的内存访问量较小，其仅为常规

Conv 的 1/4。本文在使用 PConv 时为了进一步降低

其参数量，在对 1/4的输入通道进行常规卷积操作

时引入了分组卷积，设置参数 groups的值等于进行

常规卷积的通道数量。

Focal NeXt block［24］是CFNet网络中设计的一种

聚焦块，该模块通过利用全局注意力或大卷积核来

扩大感受野，从而在处理大尺寸输入图像时获得更

好的性能，其目的是同时融合细粒度的本地交互和

粗粒度的全局交互，这使得 Focal NeXt block 可以

更深入有效地融合多尺度特征。如图 3所示，图中

d7×7层表示卷积核为 7×7的深度卷积，n为输出特

征的通道数，r为附加卷积的扩张速率，1×1层表示

卷积核为 1×1 的用来改变通道数的 Linear 层，

LayerNorm 层表示进行归一化处理，GELU 层表示

激活函数高斯误差线性单位。

Focal NeXt block 模块通过融合细粒度和粗粒

度的交互来改善预测任务的性能，它通过引入扩展

深度卷积和跳跃连接，在保持计算效率的同时融合

不同尺度的特征，从而提高了图像处理的效果。

本文设计的 PCFocalNeXt-C2f模块如图 4所示，

该结构在C2f模块的第一个CBS模块之前和最后一

个CBS模块之后各加一个PConv用于提高其特征提

取的能力，并使用Focal NeXt block替换C2f模块中

的 Bottleneck，该模块使模型可以更好地融合细粒

度的局部交互和粗粒度的全局交互，有效防止了小

目标信息在特征提取时丢失，提高模型对多尺度特

征的提取能力和对小目标的检测能力，同时具有更

低的参数量。该改进大幅提高了模型对绝缘子缺陷

的检测精度。

1. 2. 2　渐近金字塔网络（AFPN）
原始 YOLOv8n 的 Neck 部分采用的是 PAFPN

结构，该结构在FPN的基础上增加了自底向上的路

径。具体而言，从最低层开始直至最高层，逐步融

合当前层与上一层的特征，从而生成增强后的多尺

度特征图，新增的自底向上路径作为 FPN 的补充，

有效提升了低层信息向上层传递的能力，进而增强

了整体特征金字塔的定位表达能力［25］。同时，

PAFPN 结构的自底向上路径也带来了新的问题，

即在传播和交互过程中，来自低级特征的详细信息

可能会丢失或退化。

渐近金字塔网络（AFPN）结构如图 5 所示，黑

色箭头表示卷积，青色箭头表示适应性空间特征融

合。AFPN 通过融合相邻的低级特征，并逐步引入

高级特征，有效避免了非相邻级别间的显著语义差

异，该结构促进了不同层次间的直接交互作用［23］。
针对融合过程中可能出现的多对象信息冲突问题，

AFPN 采用了自适应空间特征融合技术，以缓解这

些不一致性。

AFPN 中主要包括 CBS 模块、BasicBlock 模块

以及ASFF模块。其中CBS模块主要用于将输入特

征图进行通道维度的切分和扩张操作，以增加模型

的感受野和有效地提取特征图的信息；BasicBlock
模块，主要用于减少参数量，使模型可以更加有效、

图3　Focal NeXt block结构图

Fig.  3　Focal NeXt block structure diagram

图4　PCFocalNeXt-C2f模块结构图

Fig.  4　PCFocalNeXt-C2f module structure diagram

图2　PConv模块

Fig.  2　PConv module
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直观地进行特征提取；ASFF模块用于融合多个不同

层次的特征图，通过动态地选择和融合多层特征图，

使得网络能够更好地捕捉目标的多尺度信息。

渐近特征金字塔网络（AFPN）在主干自下而上

特征提取过程中分为两个阶段，在第一阶段融合两

个不同分辨率的低层次特征（即通过卷积模块初步

提取后的特征），随着进入后期阶段，逐渐将高级

特征（即在较低层次特征的基础上通过卷积模块再

次提取后的特征）融入到融合过程中，最终与主干

的顶部特征（即主干网络最后一层卷积模块提取后

的特征）进行融合。这种融合方法可以避免非相邻

层次之间存在较大的语义差距，在此过程中，将来

自低级特征与高级特征的语义直接交互作用，避免

了多级传输中的信息丢失或退化。在整个特征融合

过程中，利用自适应空间特征融合操作对多层次融

合过程中的特征进行过滤，从而抑制不同层次特征

之间的信息矛盾。

1. 2. 3　Sigmoid-CIoU损失函数

损失函数是衡量模型预测值与真实值差异程度

的关键运算工具，其值越小表示预测信息越接近期

望结果。该函数主要应用于模型训练阶段，每当一

批训练数据输入模型后，通过前向传播生成预测

值；随后，利用损失函数计算预测值与实际值之间

的偏差，即损失值。基于此损失值，模型采用反向

传播机制调整内部参数，旨在减少真实值与预测值

间的差距，促使模型输出更加贴近实际情况，进而

实现学习目标。为了使预测值无限接近于真实值，

需要将损失值降到最低，所以针对不同的检测任务

选择合适的损失函数十分关键。

YOLOv8n模型采纳了CIoU作为其核心损失函

数，该函数在 DIoU 的基础上进行了深度优化。通

过引入预测框与真实框长宽比的差异考量，CIoU
显著提升了目标检测的精度与效率。值得注意的

是，DIoU 存在一个明显的局限性：当真实框与预

测框的中心点重合时，即便它们的长宽比存在差

异，交并比却保持不变。为了解决这一问题，

CIoU 引入了一个额外的惩罚项，以更精确地衡量

预测框与真实框之间的差异［26］。
CIoU损失函数LCIoU定义为：

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + αv （3）

α = v
1 - IoU + v

（4）

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) 2

（5）
式中：IoU为真实框和预测框的交并比；b和 bgt分别

为预测框和真实框的中心点；ρ为计算两个中心点间

的欧式距离；c为能够同时覆盖目标框和真实框的最

小矩形的对角线距离；α为权重函数；v为长宽比的

相似度；wgt和hgt分别为真实框的宽度和高度。

CIoU损失函数中的 v项，通过反正切函数构建

矩形框长宽比的惩罚机制。然而，该设计存在鲁棒

性不足的问题，对异常值高度敏感，导致损失函数

值波动加剧，进而影响其整体性能。此外，反正切

函数的值域限制在（0，π/2）之间，无法直接满足损

失函数的规范化需求。为解决这一问题，需引入额

外系数以实现惩罚项的数值归一化，但这无疑增加

了计算的复杂度。而 Sigmoid-CIoU［25］可以解决上

述问题。

Sigmoid-CIoU损失函数定义为：

LSigmoid - CIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + βθ （6）

β = θ
1 - IOU + θ （7）

θ = ( 1
1 + e

-wgt

hgt

- 1
1 + e-w

h ) 2

（8）
式中：β为权重函数；θ为长宽比的相似度。

Sigmoid-CIoU 的 θ项使用 Sigmoid 函数形成矩

形框长宽比的惩罚项，这使得 Sigmoid-CIoU的 θ项
比CIoU的 v项更加的平稳和光滑，其函数输出值为

（0，0. 25），直接满足了规范化需求。这一改进不

仅简化了原始损失函数的复杂度，还显著提升了回

归过程中的收敛速度、定位精度及整体模型性

图5　渐近金字塔网络（AFPN）结构图

Fig.  5　Asymptotic feature pyramid network （AFPN） structure 
diagram
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能［27］。并采用 Sigmoid-CIoU NMS 去除检测图像中

的无效目标框，降低模型对所有检测目标的误识

率，提高模型的鲁棒性。

改进后 YOLOv8n 算法如图 6 所示，使用本文

设 计 的 PCFocalNeXt-C2f 模 块 对 YOLOv8n 的

Backbone 进行优化，使用 AFPN 对 YOLOv8n 的

Neck进行优化，使用 Sigmoid-CIoU对YOLOv8n的

损失函数进行优化，并采用 Sigmoid-CIoU NMS 获

取检测结果。

2　数据集的构建及评价指标

2. 1　数据集和实验环境

本文针对绝缘子缺陷制作了一个新的数据集，

数据集中包含 4种检测目标，即绝缘子自爆（explo⁃
sion）、绝缘子破损（breakage）、绝缘子闪络痕迹

（flashover）和绝缘子串（insulator）。通过收集共获

得原始图片数据 690 张，按 8∶1∶1 的比例将原始

数据划分为训练集、验证集以及测试集。使用数据

增强的方法包括加噪声、调整亮度、裁剪、旋转、

平移、镜像等方式，模拟巡检过程中因环境气候或

拍摄角度等因素所导致的巡检图像质量下降，并将

原始的690张图像数据扩充为4 140张。

本文实验使用的服务器操作系统为 Ubuntu 
20. 04. 6 LTS， 硬 件 配 置 CPU 为 Intel（R） Xeon 
Gold 6133、 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090，
软件环境为CUDA11. 8. 89和Python3. 9，使用的深

度学习框架为pytorch2. 0. 1。
进行模型训练时，设置输入图像尺寸（imgsz）

为 640×640，批量（batch）为 64，训练周期（epochs）
为 300，进程数（workers）为 32，使用的优化器

（optimizer）为SGD，初始学习率（lr0）和最终学习率

（lrf）均为0. 01。
2. 2　模型评价指标

本文使用准确率 Precision、召回率 Recall、F1
值、低质量模型精度指标 mAP@0. 5和高质量模型

精度指标 mAP@0. 5⁃0. 95 来评价模型的检测性能，

使用参数量 Parameters 来评价模型的大小，使用

FPS来评价模型的检测速度。准确率 Precision为预

测为正确的数据中真实值为正确的比例，其值用

SPrecision表示；召回率 Recall 表示查全率，即预测出

图6　改进后YOLOv8n网络结构

Fig.  6　Improved YOLOv8n network structure
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来的正确类别框的概率，其值用 SRecall表示；F1 值

表示调和平均值，用来平衡准确率和召回率的指

标；mAP@0. 5表示 IoU阈值为 0. 5时的所有检测类

别的平均检测精度；mAP@0. 5⁃0. 95表示 IoU 阈值

以 0. 05为步长从 0. 5增加到 0. 95时的 10个 mAP值

的平均值，该指标相较于只考虑 IoU 阈值为 0. 5时

的 mAP@0. 5 更能体现出模型的精度；Parameters
表示模型含有的参数量，FPS表示每秒帧率。上述

指标计算公式如下。

SPrecision = TP

TP + FP
（9）

SRecall = TP

TP + FN
（10）

F1 = 2 × SPrecision × SRecall

SPrecision + SRecall
（11）

AP = ∫
0

1
P (r )dr （12）

mAP = ∑i = 1
C APi

C （13）
式中：TP为正样本被正确识别的数量；FP为正样本

未被识别的数量；FN为未被识别的负样本数量；Ap

为平均精度；r为召回率；P（r）表示将PR曲线经过

平滑处理；C为数据集类别数；Pi为第 i个类别的准

确率。

3　实验结果分析

3. 1　PCFocalNeXt-C2f模块对网络性能的影响

为了验证PCFocalNeXt-C2f模块在YOLOv8n中

不同位置的效果，设计了如表1所示的对比试验。

In-all、In-neck分别表示将 YOLOv8n中所有的

C2f 模 块 、 neck 中 所 有 的 C2f 模 块 替 换 为

PCFocalNeXt-C2f 模块；In-backbone 为本文所使用

的方法，表示将 backbone 中所有 C2f 模块替换为

PCFocalNeXt-C2f模块。实验结果表明相较于 In-all

和 In-neck，In-backbone 具有更好的表现，可以使

模型性能得到明显提升，这是由于 backbone中 C2f
主要用于网络的特征提取，而 PCFocalNeXt-C2f模
块可以融合细粒度的本地交互和粗粒度的全局交

互，具有更强的特征提取能力，能够很好的提取多

尺度特征，防止小目标特征的丢失。因此将

PCFocalNeXt-C2f 模块引入到 backbone 中可以很好

地提升模型性能，而 YOLOv8n的 neck 部分主要用

于更好融合和提取 backbone传来的特征图，而 neck
中的C2f模块后为不同尺度的检测头，由于已经获

得足够的信息用于目标检测，因此进一步加强其特

征提取能力并不能有效地提升模型检测性能。

为了验证 PCFocalNeXt-C2f 模块对 YOLOv8n
性能的影响，比较了将 PCFocalNeXt-C2f模块引入

到 YOLOv8n 的 backbone 前后，平均检测精度的变

化，平均检测精度的对比曲线如图7所示。

由图 7可知，在当模型训练到 50次以后，引入

PCFocalNeXt-C2f模块后的YOLOv8n算法在mAP@
0. 5方面始终优于原始YOLOv8n算法；当模型训练

到 60 次以后，引入 PCFocalNeXt-C2f 模块后的

YOLOv8n 算法在 mAP@0. 5⁃0. 95 方面始终优于原

始 YOLOv8n 算法。这是由于 PCFocalNeXt-C2f 模
块可以有效防止小目标信息在特征提取时丢失，提

高模型对多尺度特征的提取能力和对小目标的检测

能力，将 PCFocalNeXt-C2f 模块引入到 YOLOv8n
的 backbone 中可以明显地提升 YOLOv8n 网络的检

测性能。

表1　PCFocalNeXt-C2f模块不同位置对比结果

Tab.  1　Comparison results of different positions of 
PCFocalNeXt-C2f module % 

算法

YOLOv8n

In-all

In-neck

In-backbone

Precision值

97. 9
98. 5

96. 8
98. 1

Recall值

88. 3
89. 3
89. 8
91. 2

mAP值@0. 5
93

94. 3
93. 6
94. 5

mAP值@0. 5⁃0. 95
73. 5
76. 4
73. 4
76. 5

图7　引入PCFocalNeXt-C2f模块前后平均检测精度对比

曲线

Fig.  7　Average detection accuracies comparison curves before 
and after the introduction of PCFocalNeXt-C2f module
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3. 2　AFPN对网络性能的影响

为了验证渐近金字塔网络（AFPN）对YOLOv8n
性能的影响，比较了引入 AFPN 前后 YOLOv8n 算

法平均检测精度的变化，平均检测精度的对比曲线

如图8所示。

由图 8可知，引入AFPN前后的YOLOv8n算法

的 map@0. 5 分别稳定在 93% 和 94%，当模型训练

到 120 次以后，引入 AFPN 后的 YOLOv8n 算法在

mAP@0. 5方面始终优于原始YOLOv8n算法；引入

AFPN前后的YOLOv8n算法的mAP@0. 5-0. 95分别

稳定在 73. 5% 和 75%，当模型训练到 100 次以后，

引入AFPN后的YOLOv8n算法在mAP@0. 5-0. 95方

面始终优于原始YOLOv8n算法。这是由于AFPN可

以防止多级传输中的信息丢失或退化，引入 AFPN
可以很好地提升YOLOv8n网络的检测性能。

3. 3　不同损失函数对网络性能的影响

本 文 选 择 Sigmoid-CIoU、 EIoU、 GIoU、

DIoU、SIoU几种不同的损失函数与YOLOv8n原始

的损失函数 CIoU 进行对比实验，Y+（CIoU）、Y+
（EIoU）、Y+（SIoU）、Y+（GIoU）、Y+（DIoU）、Y+
（Sigmoid-CIoU）分别表示将相应的损失函数引入到

YOLOv8n 中，验证不同损失函数对网络性能的影

响。实验结果如表 2 所示，实验结果表明相较于

YOLOv8n的原始损失函数和其他的几种损失函数，

将 Sigmoid-CIoU 引入 YOLOv8 中可以更好地提升

网络性能。

为了进一步验证 Sigmoid-CIoU 损失函数对

YOLOv8n 性能的影响，比较了引入 Sigmoid-CIoU

损失函数前后 YOLOv8n 算法的平均检测精度的变

化，平均检测精度的对比曲线如图 9 所示。由图 9
可知，在当模型训练到 20 次以后，引入 Sigmoid-

CIoU 损失函数后的 YOLOv8n 算法在 mAP@0. 5 方

面始终优于原始 YOLOv8n算法；当模型训练到 60
次 以 后 ， 引 入 Sigmoid-CIoU 损 失 函 数 后 的

YOLOv8n 算法在 mAP@0. 5-0. 95 方面始终优于原

始 YOLOv8n 算法，说明了将 Sigmoid-CIoU 损失函

数引入到 YOLOv8n 中可以获得更快的收敛速度、

更好的定位结果和模型性能。

3. 4　消融实验对比

为了验证本文改进算法的有效性，建立了如表

3所示的消融实验。

其中组别 1 为初始的 YOLOv8n 算法；组别 2、
组别 3、组别 4 分别为将 PCFocalNeXt-C2f 模块、

AFPN、Sigmoid-CIoU分别引入到YOLOv8n后的算

法；组别 5 为将 PCFocalNeXt-C2f 模块和 AFPN 引

入 到 YOLOv8n 后 的 算 法 ； 组 别 6 为 将

图8　引入AFPN前后平均检测精度对比曲线

Fig.  8　The average detection accuracy comparison curves 
before and after the introduction of AFPN

表2　不同损失函数结果对比

Tab.  2　Comparison of different loss function results % 

算法

Y+（CIoU）

Y+（EIoU）

Y+（SIoU）

Y+（GIoU）

Y+（DIoU）

Y+（Sigmoid⁃CIoU）

Precision值

97. 9
97. 8

97
97. 7
97. 6
98. 3

Recall值

88. 3
89. 4
88. 6
90. 4
90. 3
91. 1

mAP值@
0. 5
93
94

93. 6
93. 9
92. 6
95. 3

mAP值@
0. 5⁃0. 95

73. 5
74. 1
73. 1
74. 5
73. 5
75. 3

图9　引入Sigmoid-CIoU前后平均检测精度对比曲线

Fig.  9　The average detection accuracy comparison curves 
before and after the introduction of Sigmoid-CIoU
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PCFocalNeXt-C2f 模 块 和 Sigmoid-CIoU 引 入 到

YOLOv8n后的算法；组别 7为将 AFPN 和 Sigmoid-

CIoU 引入到 YOLOv8n 后的算法；组别 8 为本文提

出的算法，表示将 PCFocalNeXt-C2f 模块、AFPN、

Sigmoid-CIoU引入到YOLOv8n后的算法。

实验结果表明，改进后的各个算法的检测精度

均高于原始的 YOLOv8n 模型，证明了本文设计的

PCFocalNeXt-C2f 模块的有效性，同时也证明了引

入的AFPN和Sigmoid-CIoU的有效性。通过比较本

文算法（组别8）和初始YOLOv8n算法（组别1）可知，

本文提出的算法相较于原始的YOLOv8n算法，召回

率提高了5. 2 %，F1值提升了3. 3 %，mAP@0. 5和

mAP@0. 5⁃0. 95分别提高了3. 8 %和6. 1 %，参数量

降低了23. 9 %，证明了本文的改进策略有效地提高

了YOLOv8n网络对电力绝缘子缺陷的检测性能。

为了进一步验证本文改进算法的有效性，比较

了改进前后YOLOv8n算法的平均检测精度的变化，

平均检测精度的对比曲线如图10所示。

由图 10 可知，在当模型训练到 30 次以后，改

进后的 YOLOv8n 算法在 mAP@0. 5 方面始终优于

原始 YOLOv8n算法；当模型训练到 40次以后，改

进后的 YOLOv8n 算法在 mAP@0. 5⁃0. 95 方面始终

优于原始 YOLOv8n 算法，说明了本文的改进策略

可以明显提升YOLOv8n网络的检测性能。

3. 5　实际应用检测效果评价

图 11与图 12分别为改进前后YOLOv8n算法的

实际检测效果，其中改进前 YOLOv8n 算法检测效

果的图 11-12（a）和（b）中各有一处较小的绝缘子破

损缺陷未被检测出，而改进后 YOLOv8n 算法检测

效果的图 11-12（a）和（b）中能够识别出该处的绝缘

子破损缺陷；改进前 YOLOv8n 算法检测效果的图

11-12（c）中有一处较小的绝缘子自爆缺陷未被检测

出，而改进后 YOLOv8n 算法检测效果的图 11-12
（c）中能够识别出该处的绝缘子自爆缺陷；改进前

YOLOv8n 算法检测效果的图 11-12（d）中有一处较

小的绝缘子闪络痕迹缺陷未被检测出，而改进后

YOLOv8n 算法检测效果的图 11-12（d）中能够识别

出该处的绝缘子闪络痕迹。结果表明，本文改进后

的算法相较于初始的YOLOv8n算法具有更优越的检

测性能，能够更加准确地识别出绝缘子缺陷目标。

由于机巡图像易受环境影响，为了验证本文算法

在强光、浓雾、大雨、大雪等恶劣天气下的检测效

果，本文使用数据增强的方法对待检测的巡检图片进

行处理，从而得到强光、大雪、大雨和大雾天气下的

样本图片，并使用本文提出的算法对上述恶劣天气下

的样本图片进行检测，检测结果如图13所示。

图10　改进前后YOLOv8n算法平均检测精度对比曲线

Fig.  10　Average detection accuracies comparison curve of 
YOLOv8n algorithm before and after improvement

表3　消融实验结果

Tab.  3　Ablation experimental results

组别

1
2
3
4
5
6
7
8

PCFocalNeXt-C2f

√

√
√

√

AFPN

√

√

√
√

Sigmoid-CIoU

√

√
√
√

准确度
值/%

97. 9
98. 1

98
98. 3
98. 8

98. 2
98. 6
98. 7

Recall值/%

88. 3
91. 2

90
91. 1
90. 3
93. 6

90. 5
93. 5

F1值/%

92. 7
94. 5
93. 8
94. 6
94. 4
95. 8
94. 4

96

mAP@
0. 5/%

93
94. 5

94
95. 3
95. 2
96. 1
94. 7
96. 8

mAP@0. 5-

0. 95/%

73. 5
76. 5

75
75. 3
77. 2
78. 4
76. 6
79. 6

Parameters/M

3. 01
2. 87
2. 42
3. 01
2. 29
2. 87
2. 42
2. 29
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本文改进后的 YOLOv8n 算法可以准确的检测

出恶劣天气下的绝缘子缺陷，与改进后 YOLOv8n

算法在正常天气下的检测效果即图 12（b）相比，本

文改进后的 YOLOv8n 算法在强光、大雪、大雨和

大雾天气下对图中较大的绝缘子破损缺陷的检测精

度没有产生明显影响，由原先的 78 %分别变为

78 %、80 %、77 %和 84 %，而在强光、大雪、大

雨和大雾天气下对图中较小的绝缘子破损缺陷的检

测精度有所下降，由原先的 78 %分别降低到了

67 %、71 %、69 %和 68 %，这是由于小缺陷的特

征较少，在极端天气下受到天气因素的影响较大，

使得算法对缺陷特征的提取不够充分，从而使得算

法对小缺陷的识别精度下降。但相较于改进前

YOLOv8n 算法在正常天气下的检测效果即图 11
（b），改进前YOLOv8n算法不能识别出图中较小的

绝缘子破损缺陷，而本文改进后的 YOLOv8n 算法

图11　改进前YOLOv8n算法实际检测效果

Fig.  11　Actual detection results of the YOLOv8n algorithm before improvement

图12　改进后YOLOv8n算法实际检测效果

Fig.  12　Actual detection results of the improved YOLOv8n algorithm

图13　改进后YOLOv8n算法恶劣天气下的检测效果

Fig.  13　Detection effect of the improved YOLOv8n algorithm in extreme weather
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在恶劣天气下仍能较为准确的检测出图中较小的绝

缘子缺陷，证明了本文改进后的 YOLOv8n 算法在

恶劣天气下仍具有较好的检测性能。

为了进一步验证本文算法对各检测类别的检测

效果，比较了改进前和改进后算法对每种检测类别

的检测结果，如表4—5所示。

实验结果表明，本文算法在各个检测类别上的

平均检测精度均高于原始算法，其中对绝缘子自爆、

绝缘子破损和绝缘子闪络 3种缺陷的检测效果的提

升最为明显。与原始的YOLOv8n算法相比，绝缘子

自爆的Recall、mAP@0. 5和mAP@0. 5⁃0. 95分别提

升了 4 %、5. 4 %和 7. 1 %，绝缘子破损的 Recall、
mAP@50 和 mAP@50 ⁃ 95 分 别 提 升 了 11. 3 % 、

5. 4 %和 9. 3 %，绝缘子闪络的 Recall、mAP@0. 5
和 mAP@0. 5 ⁃ 0. 95 分别提升了 5. 1%、 4. 3 % 和

6. 2 %。这是由于数据集中这3种缺陷数据中含有大

量的小目标，原始的算法并不能很好的对这些小目

标进行识别，而本文算法大大提升了模型对多尺度

特征的提取能力，避免缺陷特征的丢失或退化，很

好地提升了算法对这3种缺陷的检测效果。

3. 6　不同算法检测结果比较

为了验证本文算法检测效果的优越性，使用本

文构建的数据集比较了本文算法与其他主流目标检

测算法的检测性能，实验结果如表6所示。

使用本文算法与两阶段算法 Faster-RCNN 和单

阶段算法 SSD、CenterNet、RetinaNet、YOLOv4、
YOLOr、YOLOv5n、YOLOv7tiny、YOLOv8n等算

法进行比较，由图 14 和图 15 不同算法平均检测精

度对比曲线可知，本文改进后的 YOLOv8n 算法的

平均检测精度明显高于其他几种算法，由表 6实验

数据可知，相较于其他几种算法，本文算法具有更

高的检测性能，本文算法的 F1 值、mAP@0. 5 和

mAP@0. 5 ⁃ 0. 95 分 别 达 到 了 96 % 、 96. 8 % 和

79. 6 %，且模型参数量仅为 2. 29MB，改进后的

YOLOv8n算法的FPS达到了72，满足实际需求。

4　结论

针对输电线路绝缘子缺陷识别时缺陷特征容易

丢失，导致精度低且误识率高的问题，提出了一种

基于改进 YOLOv8n 的输电线路绝缘子缺陷检测方

表4　YOLOv8n算法各类别检测结果

Tab.  4　Detection results of each category of YOLOv8n 
algorithm % 

检测类型

自爆

破损

闪络

绝缘子

Precision值

97. 6
97. 4

97
99. 6

Recall值

85. 6
79. 5
88. 3
99. 8

mAP@0. 5
91. 1
89. 4
92. 3
99. 3

mAP@
0. 5-0. 95

66. 8
64. 9
67. 6
94. 8

表5　改进后YOLOv8n算法各类别检测结果

Tab.  5　Detection results of each category of the improved 
YOLOv8n algorithm % 

检测类型

自爆

破算

闪络

绝缘子

Precision值

98. 2
97

96. 3
99. 4

Recall值

89. 6
90. 8
93. 4
100

mAP@0. 5
96. 5
94. 8
96. 6
99. 5

mAP@
0. 5-0. 95

73. 9
74. 2
73. 8
96. 6

表6　不同算法检测结果对比

Tab.  6　Comparison of detection results of different algorithms

算法

Faster-RCNN

SSD

CenterNet

RetinaNet

YOLOv4-csp

YOLOr-csp

YOLOv5n

YOLOv7-tiny

YOLOv8n

本文算法

检测精度值/%

96. 2
96. 3
89. 2
92. 4
94. 9
96. 1
96. 3
97. 5
97. 9
98. 7

Recall值/%

90. 2
82. 6
79. 6
80. 1
88. 9
89. 9

88
89

88. 3
93. 5

F1/%
93. 1
88. 9
84. 1
85. 8
91. 8
92. 9
91. 9
93. 1
92. 7

96

mAP@0. 5/%

94. 1
87

82. 3
84. 6
92. 9
93. 4
92. 5

94
93

96. 8

mAP@0. 5-0. 95/%

74. 2
66. 3
59. 4
62. 7
65. 7
68. 3
70. 4
67. 8
73. 5
79. 6

Parameters/M

28. 32
12. 13
15. 22
36. 3
9. 12
9. 13
1. 77

6. 02
3. 01
2. 29

FPS

35
79
70
68
82
69
93

53
85
72
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法，主要结论如下。

1）本文设计的 PCFocalNeXt-C2f 模块可以很好

地融合细粒度的局部交互和粗粒度的全局交互，解

决了小目标绝缘子缺陷特征丢失问题，提高了模型

对多尺度特征的提取能力和小目标的检测能力，使

改进后的 YOLOv8n 算法更适用于输电线路绝缘子

缺陷的检测。

2）使用渐近金字塔网络（AFPN）对YOLOv8n的

Neck进行优化，AFPN支持在非相邻层次上的直接

交互作用，将非相邻层次上的特征进行融合，避免

了多级传输中的信息丢失或退化问题，使改进后的

YOLOv8n算法可以更好地提取绝缘子缺陷特征。

3）相较于原始 YOLOv8n 算法使用的损失函数

CIoU，本文算法所使用的损失函数 Sigmoid-CIoU，

可以使改进后的 YOLOv8n 算法获得更好的定位结

果和模型性能，并采用 Sigmoid-CIoU NMS 去除检

测图像中的无效目标框，降低模型对检测目标的误

识率，提高模型的鲁棒性。

4）本文提出的算法相较于原始的 YOLOv8n 算

法具有更高的检测性能，其中 F1 值提高了 3. 3 %，

平均检测精度 mAP@0. 5和 mAP@0. 5⁃0. 95分别提

高了 3. 8 %和 6. 1 %，参数量降低了 23. 9 %，说明

了本文设计的 PCFocalNeXt-C2f 模块以及引入的

AFPN和损失函数 Sigmoid-CIoU可以很好地提高模

型的检测性能。
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