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Abstract:
 

 Objective  
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

small
 

insulator
 

defect
 

size,
 

susceptibility
 

to
 

complex
 

background
 

interference
 

during
 

detection,
 

and
 

large
 

parameter
 

volume
 

of
 

the
 

baseline
 

model,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

insulator
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

CPLC-
YOLOv8.

 

 Methods  
 

Firstly,
 

the
 

lightweight
 

RepNCSPELAN4-CAA
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

YOLOv8 ’ s
 

backbone
 

network,
 

reducing
 

parameter
 

quantity
 

while
 

enhancing
 

feature
 

representation
 

capability.
 

Secondly,
 

a
 

small-defect
 

detection
 

layer
 

P2
 

was
 

added
 

to
 

strengthen
 

the
 

fusion
 

of
 

shallow
 

and
 

deep
 

features,
 

minimizing
 

the
 

loss
 

of
 

small-target
 

information.
 

Subsequently,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

head
 

was
 

developed,
 

where
 

1 × 1
 

convolution
 

was
 

employed
 

for
 

channel
 

dimension
 

adjustment
 

and
 

detail-enhanced
 

convolution
 

was
 

utilized
 

to
 

replace
 

conventional
 

3 × 3
 

convolution,
 

achieving
 

parameter
 

sharing
 

and
 

feature
 

enhancement.
 

Finally,
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

suppress
 

background
 

interference
 

through
 

dual
 

channel-spatial
 

attention
 

mechanisms,
 

enhancing
 

key
 

feature
 

representation
 

and
 

improving
 

model
 

robustness
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

 Results 
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

custom
 

insulator
 

defect
 

dataset
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

CPLC-YOLOv8
 

achieved
 

a
 

mAP@ 0.5
 

of
 

0.928,
 

representing
 

a
 

2
 

percentage
 

point
 

improvement
 

over
 

the
 

original
 

YOLOv8.
 

The
 

model
 

parameters
 

were
 

reduced
 

to
 

only
 

1.72
 

MB
 

(42.8%
 

reduction
 

compared
 

to
 

YOLOv8 ),
 

with
 

a
 

compressed
 

model
 

size
 

of
 

4.12
 

MB
 

( 31. 3%
 

compression ).
 

Comparative
 

evaluations
 

with
 

classic
 

network
 

models
 

confirmed
 

that
 

CPLC-YOLOv8
 

exhibited
 

significant
 

advantages
 

in
 

detection
 

accuracy,
 

parameter
 

efficiency,
 

and
 

model
 

compactness,
 

particularly
 

demonstrating
 

superior
 

robustness
 

and
 

generalization
 

capability
 

in
 

small
 

object
 

detection
 

tasks.
 

 Conclusion 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

lightweight
 

model
 

design
 

while
 

maintaining
 

high
 

detection
 

accuracy,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

resource-constrained
 

edge
 

devices
 

with
 

promising
 

engineering
 

application
 

prospects.
 

Future
 

work
 

will
 

further
 

explore
 

the
 

integration
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

lightweight
 

techniques
 

to
 

continuously
 

enhance
 

the
 

algorithm’s
 

adaptability
 

and
 

stability
 

in
 

practical
 

power
 

inspection
 

scenarios.
Key

 

words:
 

lightweight;
 

insulator
 

defect
 

detection;
 

CPLC-
YOLOv8;

 

convolutional
 

block
 

attention
 

mechanism

摘　 要:
 

【目的】针对绝缘子缺陷尺寸小、检测时易受复

杂背景干扰以及基线模型参数量大等问题,本文提出一

种基于 CPLC-YOLOv8 改进的轻量化绝缘子缺陷检测算

法。 【方法】首先,设计轻量化 RepNCSPELAN4-CAA 替换

YOLOv8 主干网络中的 C2f 模块,降低参数量并增强特征

表达能力;其次,新增小缺陷检测层 P2,强化浅层与深层

特征的融合,减少小目标信息的流失;然后,设计一种轻

量化检测头,采用 1×1 卷积调整通道维度,并利用细节增

强卷积替代传统 3×3 卷积,实现参数共享与特征增强;最
后,引入卷积注意力机制,通过通道与空间双重注意力机
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制抑制背景干扰,增强关键特征表达,提升模型鲁棒性与

检测精度。 【结果】在自建绝缘子缺陷数据集上的试验结

果表明,CPLC-YOLOv8 的 mAP @ 0.5 达到 0.928,相较于

YOLOv8 提升 2 个百分点;其模型参数量仅为 1.72
 

MB,较
YOLOv8 减少 42.8% ;模型大小为 4.12

 

MB,压缩 31.3% 。
在多种经典网络模型对比中,CPLC-YOLOv8 在检测精度、
参数量和模型体积方面均表现出显著优势,尤其在小目

标检测任务中展现出更强的鲁棒性和泛化能力。 【结论】
本文所提算法在保持高检测精度的同时,实现了模型的

轻量化设计,适用于资源受限的边缘设备部署,具有良好

的工程应用前景。 未来工作将进一步探索多尺度特征融

合与轻量化技术的结合,持续提升算法在实际电力巡检

场景中的适应性与稳定性。
关键词:

 

轻量化;绝缘子缺陷检测;CPLC-YOLOv8;卷积注

意力机制

0　 引言

随着国家快速发展,电力需求增长与线路延

伸使电网安全愈发重要。 绝缘子作为输电线路上

用于隔离电流的安全组件[1] ,承担着机械支撑与

高压绝缘双重功能,其状态直接决定输电安全。
绝缘子长期运行后,可能会出现自爆、闪络和破损

等故障[2-4] 。 若绝缘子缺陷未及时发现,将会危及

电力系统的平稳运行[5] 。
传统人工巡检绝缘子效率低、成本高,且受地

形和天气限制,安全风险大[6-9] 。 近年来,无人机

巡检[10]技术已在电力领域广泛应用,逐步替代传

统人工巡检,显著提升了绝缘子检测的效率和安

全性。 然而,无人机机载计算单元算力和功耗均

受限,无法承载体积庞大的目标检测模型。 因此,
将 YOLO 系列模型轻量化,是部署到边缘设备实

现高效检测的关键。
深度学习技术日益成熟,推动了其在绝缘子

检测领域的应用,并使相关方法成为备受关注的

研究热点[11] 。 基于深度学习的目标检测算法,可
划分为二阶段与一阶段两大类别。 二阶段检测算

法包括快速区域卷积神经网络 ( Region-based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

RCNN) [12] 、更快的

RCNN[13]和级联 RCNN[14] 等;一阶段检测包括单

次多框检测器[15] 、视网膜网络[16] 以及 YOLO[17]

等。 由于 YOLO 系列算法能把检测做成一阶段回

归问题,用一次前向传播就能同时给出框和类别,

且与二阶段检测算法相比,其能够极大程度上降

低运算速度的同时兼顾精度[18] ,因此成为工业界

首选。 为适配绝缘子的特定形态,易继禹等人[19]

构建了一个基于快速 R-CNN 的检测模型,有效提

升了检测精度,但计算复杂度变大,导致检测速度

下降。 Sampedro 等人[20] 提出了一套自动绝缘子

检测系统,采用连体卷积神经网络可检测出多种

不同类型的绝缘子缺陷。 但由于该系统主干预训

练模型 ResNet-101 过于臃肿,导致结果参数大、
计算翻倍、特征冗余。

为优化 YOLOv8 模型,王天赐等人[21] 提出了

两项改进:首先,用 GSConv 卷积全面替换普通卷

积与 Bottleneck 模块,旨在减少参数量、提高检测

速度;其次,引入多尺度融合思想,对浅层与深层

特征图进行融合,从而有效提升模型的整体检测

性能。 虽然 GSConv 全域替换和多尺度直接拼接

能够减少参数,但其通道信息不足与计算量增加,
使得小目标缺陷召回率下降以及功耗升高。
Siddiqui 等人[22] 将 MobileNet-V2 部署于 Jetson

 

TX2 嵌入式平台,可远程控制无人机对输电线路

上的绝缘子等组件进行实时检测。 但未针对绝缘

子小目标优化,距离真正“实时+低功耗”还有明

显 缺 口。 陈 奎 等 人[23] 提 出 了 轻 量 化 的

ShuffleNetV2 网络以减少参数量和计算量,并通过

引入多尺度感知模块与增加检测头,增强了对微

小缺陷的识别能力。 该方法在实现模型轻量化的

同时,有效提高了检测精度。 冯世凯等人[24] 提出

利用 MobileNetV3-Large 轻 量 化 主 干 网 络 对

YOLOv4 进行轻量化改进,显著降低了模型的参

数量与计算复杂度,在保证精度的同时提升了推

理速度。 然而,此类轻量化方法虽能提升性能,但
在实际应用中,仍难以在检测精度与计算资源消

耗之间达到理想平衡。 由于 YOLOv8 同先前经典

模型相比,其在精度、速度以及灵活性方面均展现

出显著优势[25] ,因此针对复杂背景环境下绝缘子

缺陷尺寸小、基线模型参数量庞大等难题,本文以

YOLOv8 为 基 本 模 型, 提 出 一 种 基 于 CPLC-
YOLOv8 的轻量化改进算法。

1　 CPLC-YOLOv8 模型

1. 1　 RepNCSPELAN4-CAA 模块

主干网络对输入图像进行多级特征提取。 在
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YOLOv8 模型中,主干网络通过多层标准卷积实

现下采样,随后由 C2f 模块结合卷积与残差结构,
融合图像浅层细节与深层语义特征。 针对绝缘子

检测任务,需在保证高检测精度的同时实现模型

轻量化,以适配资源受限的边缘设备部署需求。
RepNCSPELAN4-CAA 是一种轻量化特征提

取模块,由 RepNCSPELAN4 与卷积注意力增强

(Convolutional
 

Attention
 

Augmentation,CAA) 模块

共同构成,旨在平衡计算复杂度与参数量,提升模

型性能,其整体结构如图 1 所示。
CAA通过上下文锚点注意力机制[26] ,建模远

图 1　 RepNCSPELAN4-CAA 网络结构图

Fig. 1　 RepNCSPELAN4-CAA
 

network
 

structure
 

diagram

距离像素间的依赖关系,并强化中心区域特征,避
免语义信息丢失。 其模块由 2 个 1×1 的 Conv 模

块和 2 个一维深度卷积模块组成,具体结构如图

2 所示。

图 2　 CAA 网络结构图

Fig. 2　 CAA
 

network
 

structure
 

diagram

RepNCSPELAN4 融合了 CSPNet[27] 和高效层

聚合网络 ( Efficient
 

Layer
 

Aggregation
 

Network,
ELAN) [28]的设计思想,构建出一种广义高效层聚

合网络(Generalized
 

ELAN,
 

GELAN),其结构如图

3(c)所示。 CSPNet 作为一种轻量级主干网络,将
输入特征图沿通道维度分割,分别进行特征提取

后再融合,以降低计算量并提升模型性能,其结构

如图 3(a)所示。 ELAN 则在 CSPNet 基础上进行

了改进,将传统的卷积层堆叠方式替换为可适配

任意计算模块的结构,并保持各分支输入与输出

通道数一致,如图 3( b) 所示。 GELAN 结合两者

优点,通过多级融合,构建出梯度信息更丰富、特
征表达能力更强的网络结构。

RepNCSPELAN4 模块基于 GELAN 架构实

现,采用 Conv 模块与 RepNCSP 模块共同构建特

征提取层,如图 4 所示。 RepNCSP 模块由 Conv
模块、RepConv 模块组成,通过融合多种卷积操

作,显著增强了网络的特征提取能力。

图 3　 CSPNet、ELAN 和 GELAN 结构框图

Fig. 3　 Structure
 

block
 

diagrams
 

of
 

CSPNet,
 

ELAN
 

and
 

GELAN

　 　 RepConv 基于重参数化技术设计,采用多分

支结构。 在训练阶段,其多分支架构有助于增强

网络表达能力,提升训练效果。 在推理阶段,通过

结构重参数化将训练好的多分支模型转化为单分
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支的扁平模型,从而显著提高推理效率。

图 4　 RepNCSPELAN4 的结构框图

Fig. 4　 Structure
 

block
 

diagram
 

of
 

RepNCSPELAN4

1. 2　 轻量化检测头

在目标检测模型中,检测头负责生成预测结

果,但常因参数量和计算量较大,导致训练复杂度

大、耗时增加,并可能引发过拟合。 因此,对其进

行轻量化处理,不仅能够有效降低参数量和计算

复杂度,还能提升模型在不同设备上的部署与运

行效率。
YOLOv8 采用包含两个独立的分类分支和回

归分支的解耦头结构,每个分支由 2 个 3×3 的卷

积层和 1 个 1×1 的卷积层构成,可分别计算边界

框回归损失和分类损失。 这种任务分离的设计有

利于各分支独立优化,从而提升模型精度与效率,
结构如图 5 所示。

图 5　 YOLOv8 检测头结构

Fig. 5　 YOLOv8
 

detection
 

head
 

structure

为了优化检测头,本文提出一种创新的轻量

化细节增强检测头 ( Lightweight
 

Detail-Enhanced
 

Detection
 

Head,
 

LDECD)。 该设计通过两个关键

步骤对 YOLOv8 检测头进行轻量化改进,以降低

参数量和计算量。 首先,使用 1×1 卷积调整不同

尺度特征图的通道数,降低计算复杂度;其次,采
用细节增强卷积 ( Detail-Enhanced

 

Convolution,
 

DEConv)替换原有的 2 个 3×3 卷积,构建共享卷

积层,在实现特征交互与参数共享的同时,将先验

信息融入卷积过程以增强特征表征与泛化能力。
此外,DEConv 通过重参数化技术可等效转换为标

准卷积,无需引入额外参数与计算成本。 LDECD
结构如图 6 所示。

图 6　 LDECD 结构

Fig. 6　 LDECD
 

structure

1. 3　 增加小目标

由于绝缘子缺陷目标通常尺寸较小、形态多

样、与背景相似,检测难度较大。 尽管 YOLOv8 在

多目标检测中表现良好,但其在小目标识别方面

仍有提升空间。 因此,需要进一步增强模型对深

层语义特征的提取能力,以提高对绝缘子缺陷的

辨识精度。
本文在 YOLOv8 模型框架中引入多尺度融合

检测层,以增强不同尺度特征间的信息流动,促进

高层语义特征与低层细节特征的有效融合,从而

提升模型对小目标特征的检测能力,整体结构如

图 7 所示。

图 7　 增加小缺陷检测层之后的特征融合结构图

Fig. 7　 Feature
 

fusion
 

structure
 

diagram
 

after
 

adding
 

small-defect
 

detection
 

layer

在 YOLOv8 模型中,Backbone 会对输入图像

进行多级下采样,生成 80×80、40×40 和 20×80 三

种不同分辨率的特征图,分别用于检测小、中、大
目标。 为提升小目标检测性能,本文改进了小目
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标检测层的设计,在不过度增加计算复杂度的前

提下,增强了其对空间细节信息的捕捉与表征能

力。 同时,通过特征融合技术,将深层语义信息与

浅层细节特征有效结合,保留更多局部信息,从而

显著提高了对小目标的识别精度。 这种多层次融

合策略进一步强化了模型对绝缘子目标的整体检

测性能。
1. 4　 卷积注意力机制

卷 积 注 意 力 机 制 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Mechanism,
 

CBAM) 通过串联通道注意

力和空间注意力,在双维度上增强特征表征。 其

轻量结构能有效捕获位置信息与跨通道依赖,改
善传统卷积在处理多尺度、多形态目标时的局限

性。 在绝缘子缺陷检测中,CBAM 协同强化通道

和空间信息,聚焦微小缺陷特征,提升检测精度与

模型鲁棒性。 CBAM 的结构如图 8 所示。

图 8　 CBAM 网络结构图

Fig. 8　 CBAM
 

network
 

structure
 

diagram

CBAM 流程如下: 给定输入的特征图 F,
CBAM 依次通过通道注意力模块与空间注意力模

块进行处理。 首先,通道注意力对特征图 F 进行

压缩与激励,生成通道加权特征图 MC(F),如式

(1)所示。 然后,空间注意力对 MC(F)分别进行

全局最大池化与平均池化,将结果沿通道维度拼

接,再经卷积操作生成空间权重特征图 Ms(F),
如式(2)所示。 最后,输出由 MC(F)与 Ms(F)逐

元素相乘得到的特征图,整体流程如式(3)和(4)
所示。

MC(F) =
σ{MLP[AvgPool(F)] + MLP[MaxPool(F)]} =

σ{W1[W0(FC
avg)] + W1[W0(FC

max)]} (1)
Ms(F) = σ f7×7 AvgPool(F);

 

MaxPool(F)[ ]( )( ) =
σ f7×7 Fs

avg,Fs
max[ ]( )( ) (2)

F′ = MC(F) 􀱋 F (3)
F″ = Ms(F′) 􀱋 F′ (4)

式中:W0∈RC / r×C;W1 ∈RC×C / r;FC
avg 为平均池化后

的特征图;FC
max 为最大池化后的特征图;􀱋表示按

元素做乘法;F∈RC×H×W;MC ∈RC×1×1 为通道注意

力特征图;Ms∈R1×H×W 为空间注意力特征图。
1. 5　 改进的 YOLOv8 网络总体结构

本文以 YOLOv8 为基础模型进行优化。 首

先,采用 RepNCSPELAN4-CAA 模块替换主干网

络的 C2f 模块,以减少参数量。 其次,增加小目标

检测层 P2,加强浅层与深层特征图的融合,提升

小目标检测能力。 然后,设计 LDECD,在维持精

度的同时实现模型轻量化;最后,引入 CBAM,抑
制背景干扰,更全面地提取关键特征。 改进后的

整体结构如图 9 所示。

2　 试验结果与分析

2. 1　 试验环境

本文试验环境设置为:Windows11 系统,Intel
 

Core
 

i5-12500H
 

CPU,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU(6GB
 

显存),基于 PyTorch
 

2.1.1 框架,Python
 

3.9 编程语言。 具体试验参数设置如表 1 所示。
表 1　 试验参数

Tab. 1　 Experimental
 

parameters

参数名称 参数值

训练轮次 350

批量大小 16

学习率 0.01

动量 0.937

权重衰减 0.000
 

5

2. 2　 试验数据集

本文共收集 4
 

129 张绝缘子目标图像,涵盖

三类目标:绝缘子、破损绝缘子与闪络绝缘子。 数

据按 7 ∶2 ∶1的比例划分为训练集、测试集与验证

集,具体数量分别为 2
 

890 张、826 张和 413 张。
数据集示例如图 10 所示。
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图 9　 改进 YOLOv8 网络结构图

Fig. 9　 Improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure
 

diagram

图 10　 数据集示例

Fig. 10　 Data
 

set
 

example

2. 3　 模型评价指标

本文旨在实现模型轻量化的同时提升检测精

度,具体通过减少参数量与缩短检测时间来衡量

优化效果。 为全面评估改进后模型的性能,本文

采用以下评价指标:检测性方面,采用精确率

(P)、召回率(R)和平均精度均值( mAP@ 0.5)进

行衡量,其中 mAP@ 0.5
 

特指 IOU = 0.5 时的 mAP
的值;轻量化效果方面,则通过模型参数量与模型
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文件大小进行衡量。 各指标计算式为

P = TP
TP + FP

× 100% (5)

R = TP
TP + FN

× 100% (6)

AP =∫1

0
P

 

dR (7)

mAP =
∑
N

i = 0
AP i

N
(8)

式中:TP 为检测正确的目标数量;FP 为错误的目

标数量;FN 为漏检的目标数量;AP 为平均精度;
N 为数据集中检测目标的类别数;i 为当前类别的

编号。
在本次试验中,N = 3,即正常绝缘子、破损绝

缘子和闪络绝缘子。
2. 4　 注意力模块对比试验

为验证 CBAM 在 YOLOv8 目标检测算法上有

精度 提 升 的 作 用, 本 文 将 指 数 移 动 平 均

(Exponential
 

Moving
 

Average,EMA)、坐标注意力

(Coordinate
 

Attention, CA)、 多路径通道注意力

(Multi-Path
 

Channel
 

Attention,MPCA)和挤压激励

(Squeeze-and-Excitation,SE)模块四种注意力机制

分别嵌入特征提取网络进行对比试验。 具体试验

结果如表 2 所示。
由表 2 可知,在基准算法 YOLOv8 中引入不同

注意力机制,其平均精度 mAP@ 0.5 与精确率 P 均

有不同程度提升。 其中,添加 EMA、SE 和 CBAM
分别使 mAP@ 0.5 提升 0.6% 、0.9% 和 0.9% 。 数据

显示,虽然 SE 和 CBAM 的 mAP@ 0.5 提升效果一

致,但 CBAM 的精确度更高,且参数量更少、模型大

小更小。 这表明 CBAM 通过融合通道与空间注意

力,能有效聚焦小缺陷区域,抑制复杂背景干扰,增
强对目标特征的判别能力,从而提高检测精度。 相

比之下,引入 MPCA 机制后由于设计不当,mAP@
0.5 下降 0.2% 。 综合来看,CBAM 的检测精度和参

数量表现最优。
2. 5　 消融试验

为验证各改进模块的有效性,需通过一组消

融试验进行对比分析。 为确保试验结果的准确

性,所有试验训练参数均保持一致,最后在 CPSID
数据集上进行消融试验。 试验结果如表 3 所示。
其中,YOLOv8 为基准模型;改进 1 为主干网络中

C2f 模块替换为 CARepNCSPELAN4 轻量化模块;
改进 2 为添加小目标缺陷检测层 P2;改进 3 为将

检测头替换为轻量化检测头 LDECD;改进 4 为最

终改进模型,表示增加 CBAM 注意力模块。
表 2　 注意力机制试验结果

Tab. 2　 Experimental
 

results
 

of
 

attention
 

mechanism

模型 P / % R / % mAP@ 0.5 参数
量 / M

模型
大小 / M

YOLOv8 90.9 87.9 0.908 3.01 6

YOLOv8-EMA 91.9 87.4 0.914 3.02 6

YOLOv8-MPCA 92.4 84.6 0.906 3.33 6.6

YOLOv8-SE 90.6 88 0.917 3.11 6.21

YOLOv8-CBAM 92.8 87.3 0.917 3.07 6.1

表 3　 消融试验

Tab. 3　 Ablation
 

experiment

模型 CARepNCSPELAN4 P2 LDECD CBAM P / % R / % mAP@ 0.5 参数量 / M 模型大小 / M

YOLOv8 × × × × 90.9 87.9 0.908 3.01 6

改进 1 √ × × × 91.7 85.3 0.903 2.37 5.04

改进 2 √ √ × × 91.4 86.2 0.918 2.27 5.11

改进 3 √ √ √ × 90.8 88.2 0.923 1.74 4.49

最终改进 √ √ √ √ 92.4 89.5 0.928 1.72 4.12

　 　 由表 3 可知,本文所提轻量化模型 CPLC-
YOLOv8 通 过 引 入 CARepNCSPELAN4、 P2、
LDECD 以及 CBAM,在显著降低模型大小与参数

量的 同 时, 有 效 提 升 了 检 测 精 度。 与 基 准

YOLOv8 相比,最终模型的精确度 P 与平均精度

mAP@ 0.5 分别提升至 92. 4% 与 0. 928。 具体而

言:改进 1 模型使参数量与模型大小分别下降

21.3% 与 16.6% ,虽平均精度微降 0.5% ,但实现了
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显著的轻量化;改进 2 模型进一步降低参数量与

体积的同时,平均精度提升 1% ,增强了对小缺陷

的感知能力;改进 3 模型大幅减少 42.3% 的模型

参数量与 25. 1% 的模型大小, 平均精度提升

1.5% ,实现了精度与轻量化的较好平衡。 改进 4
模型采用通道与空间双重注意力机制有效聚焦关

键特征,抑制背景干扰,显著提升了模型对绝缘子

缺陷的识别能力,最终使得平均精度提升 2% ,参
数量与模型大小分别下降 42.8% 与 31.3% 。 各模

型 mAP@ 0.5 值变化曲线对比如图 11 所示。

图 11　 各个模型 mAP@0.5 值对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

mAP@0.5
 

values
 

across
 

different
 

models

2. 6　 CPLC-YOLOv8 与其他算法的对比试验

为全面评估 CPLC-YOLOv8 模型在绝缘子缺

陷检测任务中的性能,本研究选取 SSD、Faster
 

R-
CNN 以及 YOLO 系列等七种主流目标检测算法

进行对比试验。 试验基于数据增强处理后的

CPFID 数据集,结果如表 4 所示。
由表 4 可知,本文所提 CPLC-YOLOv8 模型在

检测性能上显著优于单次多框检测器(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector,SSD)、Faster
 

R-CNN 以及 YOLO
系列其他模型。 在平均精度方面,CPLC-YOLOv8
模型相较于 SSD、Faster

 

R-CNN 和 YOLOv7-tiny 分

别提升 17.4% 、14.4% 和 9.2% 。 这一显著提升表

明,其在复杂背景与小目标检测中具有更强的鲁棒

性。 在参数量方面, 相较于其他 模 型, CPLC-
YOLOv8 的参数量大幅减少,有效降低了计算复杂

度与内存占用。 与基准模型 YOLOv8 相比,CPLC-
YOLOv8 在平均精度上提升 2% 的同时,参数量与

模型大小分别降低 42.8% 和 31.3% ,这一优化使得

CPLC-YOLOv8 成为资源受限的边缘设备部署的理

想选择。 综上所述,CPLC-YOLOv8 在维持较高检

测精度的前提下,显著降低了计算复杂度和模型参

数量,展现了优越的综合性能与轻量化优势。
表 4　 经典网络模型绝缘子缺陷检测对比试验

Tab. 4　 Comparative
 

experiment
 

on
 

insulator
 

defect
 

detection
 

using
 

classic
 

network
 

models

模型 P / % R / % mAP@ 0.5 参数
量 / M

模型
大小 / M

SSD 78.2 75.6 0.754 25.5 50.2

Faster
 

R-CNN 75.8 78.2 0.784 50.4 108.2

YOLOv5 86.8 82.6 0.870 2.50 5

YOLOv6 87.2 81 0.853 4.23 8.31

YOLOv7-tiny 84.2 79.9 0.836 6.02 12.3

YOLOv8 90.9 87.9 0.908 3.01 6

CPLC-YOLOv8 92.4 89.5 0.928 1.72 4.12

2.7　 算法检测结果可视化

为验证本文算法的有效性,选取不同背景下

的多缺陷绝缘子图片进行检测试验,检测结果如

图 12 所示。 试验表明,原 YOLOv8 对绝缘子缺陷

的检测置信度相对较低,易导致漏检与误检;而改

进后的轻量化算法显著提高了识别准确率,在模

型大小与检测精度之间取得了更好的平衡。 此

外,针对原 YOLOv8 误检的部分目标,改进后的算

法能够实现更精确的缺陷定位与识别,有效降低

了误检与漏检率,使整体检测性能得到提升。

3　 结语

针对绝缘子缺陷尺寸小、易受背景干扰及参

数量大等问题,本文提出一种基于 CPLC-YOLOv8
的轻量化绝缘子缺陷检测算法。 该算法使用

RepNCSPELAN4-CAA 模块轻量化主干网络,显著

降低计算量与参数量;设计 LDECD,进一步提升

计算效率;增加小目标检测层 P2,增强对小目标

缺陷的感知能力;引入 CBAM,通过通道与空间注

意力融合抑制背景干扰,提升特征表征能力。 消

融试验结果表明,融合四项改进策略后, CPLC-
YOLOv8 的 mAP@ 0.5 较原 YOLOv8 提升 2% ,模
型大小与参数量分别降低 31.3% 与 42.8% ,充分

验证了所提改进的有效性。 对比试验结果表明,
CPLC-YOLOv8 的 mAP@ 0.5 最高达到 0.928,参数

量以及模型大小也低于其他模型,综合表现最为

优异。 未来工作将进一步探索轻量化技术与多特
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图 12　 多缺陷绝缘子检测结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

multi-defect
 

insulator
 

detection
 

results

征融合方法,持续提升算法检测能力,以更好地应

用于电力巡检实际场景中。
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