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基于改进ACR-YOLO的绝缘子缺陷检测研究
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摘 要： 针对当前绝缘子缺陷检测领域中小目标物体缺陷检测精度与实时性无法兼顾、特征提取能力不足、上下文

信息利用不充分等核心问题，提出一种基于改进 ACR-YOLO 的目标缺陷检测算法。该算法在主干网络使用可变核

卷积，使卷积操作能够更精确地适应不同的数据集和目标位置，增强特征提取能力；在颈部网络增加 P2 小目标检测

层，以提高对细小缺陷的敏感性，更全面地捕捉和分析输电线路中的潜在问题；引入 CARAFE 算子，从而有效提升在

不同尺度下的目标信息捕获能力，并充分利用上下文信息，细致地恢复图像细节；创新性地提出RTdecoder头部网络，

显著提升了模型推理速度。实验结果表明，在绝缘子缺陷检测任务中，改进后模型的平均精度均值为 91.46%，相比

基线模型提升了4.37%，同时检测速度相比基线模型提升了25.8%。
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Abstract： In the current field of insulator defect detection， the core problems such as the inability to balance the detection accuracy and real-
time performance of small and medium-sized target objects， insufficient feature extraction ability， and insufficient utilization of context infor⁃
mation are addressed. In this paper， a target defect detection algorithm based on improved ACR-YOLO is proposed. The algorithm uses vari⁃
able kernel convolution in the backbone network， so that the convolution operation can adapt to different data sets and target locations more ac⁃
curately， and enhance the feature extraction ability. A P2 small object detection layer was added to the neck network to improve the sensitivity 
to small defects and capture and analyze the potential problems in the transmission line more comprehensively. At the same time， the CA⁃
RAFE operator is introduced to effectively improve the capture ability of target information at different scales， make full use of context informa⁃
tion， and carefully restore the details of the image. And the RTdecoder head network is innovatively proposed， which significantly improves 
the inference speed of the model. Experimental results show that in the insulator defect detection task， the average precision of the improved 
model is 91.46%， which is 4.37% higher than that of the baseline model， and the detection speed is 25.8% higher than that of the baseline 
model.
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0 引言

在输电线路系统中，绝缘子作为关键组件，承担着隔

离导线与支撑结构的核心作用，以确保电力线路的正常运

行，并有效预防漏电及短路事故。绝缘子的主要缺陷类型

有掉串、机械损伤及闪络痕迹［1-5］。这些缺陷会降低绝缘

子支撑结构的稳定性和使用寿命。因此，对绝缘子缺陷的

及时诊断与处理对于确保电力系统的高效、安全运行和降

低维护成本具有重要的实际意义［6-9］。
目前，绝缘子缺陷检测技术已从传统的直升机巡检、

红外热像法和紫外光检测法逐步演进至更为先进的无人

机巡检结合深度学习技术的应用［10-12］。例如，赵振兵

等［13］提出融合结构推理的深度模型用于输电线路金具及

其缺陷检测，通过引入结构推理机制，有效提升了输电线

路金具及其缺陷的检测精度。然而，在处理复杂背景和多

样性较高的缺陷特征时，模型的稳定性仍有提升空间。此

外，其还提出了联合结构—语义关系图知识推理的输电线

路螺栓缺陷识别方法［14］。该方法利用语义关系图的知识

推理能力，提升了对输电线路螺栓缺陷的识别效果，但在

面对大规模数据集时，模型的计算复杂度有所增加。Liu
等［15］构建基于 YOLOv3的密集网络，采用多尺度特征融合

和多级特征映射模块以优化特征复用与传播，但该模型在

处理极小或极大绝缘子时可能遭遇尺寸范围外的检测问

题。Zhao 等［16］改进了 Fast R-CNN 模型，融合特征金字塔

网络（FPNs）提升对绝缘子定位的准确性，但在复杂背景和

光线条件变化的场景中仍存在检测误差。汝承印等［17］设
计了一种结合轻量级 MobileNet-SSD 目标检测网络和 Mo⁃
bileNetV2-DeeplabV3+图像分割网络实现绝缘子高效分

类、定位与分割的方法，尽管检测速度得到提升，但其网络

结构增加了计算的复杂性。此外，郝帅等［18］设计了 PK⁃
AMNet 网络，通过 YOLOv5 数据扩充和特征迁移技术优化

了复杂背景下的检测精度，但在复杂或噪声丰富的背景中

仍会出现误报或误检情况。同时，翟永杰等［19］在Faster R-
CNN 模型中引入 FPN 结构与 SENet通道注意力机制，有效

提高了对被遮挡小目标绝缘子检测的准确性，但也带来了

更多的计算需求。

尽管目前各种先进的目标检测算法不断涌现，但有关

无人机巡检绝缘子缺陷检测的文献中，检测精度与实时性

之间的权衡仍然是一个较大的挑战。针对这一核心问题，

本文深入探索并提出一种改进的 ACR-YOLO（AKConv-
CARAFE-RTdecoder-YOLO）绝缘子缺陷检测算法。该方

法融合了先进的目标检测技术与实时优化策略，不仅提升

了检测的精度和稳定性，而且显著提高了检测速度和实时

性，适合部署于无人机上进行绝缘子缺陷巡检，实现“机器

为主，人工为辅”的效果。

1 ACR-YOLO模型介绍

本章将深入探讨 ACR-YOLO 模型的结构及其特性。

该模型基于YOLOv5s传统目标检测框架进行改进，致力于

克服原始算法在绝缘子缺陷检测领域的局限性［20-21］。优

化后的网络架构如图 1所示。在特征提取层面，ACR-YO⁃
LO 突破了标准卷积采样形状固定的限制，将 C3模块内的

Conv 卷积改进为 AKConv，以改善卷积操作在多样数据集

和复杂目标位置上的精确度与适应性，有效增强了特征提

取能力。为加强对微小绝缘子缺陷的敏感性，在特征融合

网络中引入 P2 小目标检测层，以精细化模型对微小缺陷

的识别与定位，进一步提升模型在微小绝缘子缺陷上的检

测性能。在图像细节保留方面，采用CARAFE轻量级上采

样算子，这一前沿技术不仅相比传统上采样方法能更有效

地融合上下文信息，而且能更为细腻地恢复图像细节，提

升了模型的精细化视觉感知能力。最后，ACR-YOLO的头

部网络创新性地将原有的 head 层替换为 RTdecoder 检测

头，这一设计不仅有效改善了位置预测的准确性，而且显

著减少了计算的冗余度。

1.1　主干网络结构改进

可变核卷积（AKConv）机制作为对普通 Conv 的改进，

主要提供一种灵活的卷积机制，允许卷积核具有任意数量

的参数和采样形状［22-23］。该方法突破了传统卷积局限于

固定局部窗口和固定采样形状的限制，使卷积操作能够更

精准地适应不同数据集和不同位置的目标。

AKConv 的流程如图 2 所示。输入图像的维度为（C， 
H， W），根据生成任意卷积核大小的初始采样坐标，获取

不规则卷积核大小的初始采样形状；采用 Conv2d 从输入

图像中提取关键特征；通过学习获得的偏移量，动态调整

初始采样形状，使卷积核能够灵活地适应图像特征的变

化；在调整后的采样形状中进行重采样，捕获与这些不规

则采样形状相匹配的特征；最后对重采样后的特征图进行

重塑、额外的卷积、标准化等操作，并通过激活函数 SiLU
进行处理，得到最终的输出结果。

AKConv 通过不规则卷积完成特征提取过程，其可以

根据偏移量灵活调整样本形状。在绝缘子缺陷检测任务

中，不同缺陷类型对应不同的特征表示。AKConv 为此提

供了多样化的特征描述，有助于准确捕捉各种缺陷。

1.2　增加小目标检测层

本文引入 P2 小目标检测层，该层专门针对小尺度缺

陷进行检测和定位，提高了模型对微小缺陷的识别准确

度［24］。原始YOLOv5模型在 backbone部分经过 5次下采样

操作，每次下采样将特征图尺寸减半，最终形成了 5 层特

征表达，分别标记为 P1-P5。为更有效地应对绝缘子缺陷

检测任务中普遍存在的中小尺度目标问题，本文首先对原

模型的 backbone部分进行一次额外的下采样操作，生成P2
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尺度的特征表达，以增强模型的感受野。P2特征层主要来

自于主干网络的浅层特征。这些浅层特征只经过少量的

卷积操作，保留了大量有助于定位的细粒度信息，如边缘、

轮廓和纹理等。此外，浅层特征层中的小目标信息得以保

留，从而提升了对小目标的检测性能。如图 3 所示，浅层

特征能够捕捉目标的细粒度信息，深层特征则具有更大的

感受野，能够捕捉更广泛的上下文信息。本文所使用的P2
小目标检测层在浅层特征中的占比较小。

1.3　轻量级上采样算子

CARAFE 作为一种轻量级的上采样算子，能够保留图

像细节和特征信息，提高模型对小尺寸目标的感知能

力［25］。其可以有效利用全局上下文信息，从而提高目标检

测效果。CARAFE作为一种重组操作符，其核心思想包括

两个步骤：

（1）根据目标位置的内容预测一个重组核，以重新组

合局部区域内的特征。在给定尺寸为C × H × W的特征图

X 和上采样比例为 σ 的情况下，CARAFE 将生成一个尺寸

为 C × σH × σW 的新特征图 X'。对于输出 X'的任意目标

位置 I' = ( i'，j')，在输入特征图 X 中都存在相应的源位置

I = ( i，j )。其中，i = bi'/σc，j = bj'/σc。CARAFE 算子将 Xl
的 k×k子区域定义为Xl的邻域。

（2）CARAFE 算子利用预测的核对特征进行重新组

合，如式（1）所示。

X'i'，j' = ∑
l ∈ N ( Xl，k )

CARAFE ( Xl，Wl'，l ) （1）
其中，N ( X1，k ) 是 Xl的邻域，(W1'，1) 是从目标位置 L'
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Fig. 1　ACR-YOLO network architecture
图 1　ACR-YOLO网络结构
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Fig. 2　AKConv network structure

图 2　AKConv网络结构
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Fig. 3　Characteristic maps of different scales

图 3　不同尺度的特征图
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到源位置L预测的重组核。CARAFE操作符通过内容感知

的方式，根据特征内容而不是位置距离重新组合局部区域

内的特征。重组后的特征图能够更准确地反映图像中的

细微变化。

预测核模块由 3 个子模块组成，即通道压缩器、内容

编码器和内核归一化器，如图 4所示。通道压缩器减少了

输入特征图的通道，之后内容编码器将压缩的特征图作为

输入，使用大小为 kencoder的卷积层根据输入特征的内容生

成重组核。编码器参数为 kencoder × kencoder × Cm × Cup。增加

kencoder可以扩大编码器的感受野，并利用更大区域内的上

下文信息，但是会增加计算复杂度。为了使性能与效率之

间取得良好平衡，编码器核与重组核的关系需满足

公式（2）。

kencoder = k2
up

（2）
最后，内核归一化器对每个重组内核应用 softmax函数

进行归一化处理。

1.4　头部网络改进

RT-DETR 的解码器部分不需要 YOLOv5 算法中的

NMS（Non-Maximum Suppression）算法，因此可以极大地改

善NMS算法导致推理速度延迟的问题［26-28］。RT-DETR中

的 decoder 层用来处理 YOLOv5 颈部网络所产生的特征。

其利用自注意力机制捕捉和理解图像中的复杂模式，从而

实现更精准的目标定位和识别，同时保持较高的检测速

度。其可以辅助预测头，负责生成包括对象类别、位置和

大小在内的检测结果。

RTdecoder 主要包括多尺度可变形注意力机制（Multi⁃
ScaleDeformableAttention）、多头自注意机制（Multi-Head 
Attention）和前馈神经网络（Feed-Forward Neural Network），

如图 5所示。

多尺度可变形注意力机制模块可以通过注意力机制

聚合多尺度特征图，而无需借助特征金字塔网络。其利用

多尺度可变形注意模块处理特征映射，可以更好地捕捉图

像中不同尺度的特征，从而增强了目标检测的适用性和鲁

棒性。多头自注意机制旨在协助模型捕获不同位置序列

之间的依赖关系和相互作用。

该机制通过并行地计算多个注意力头，每个头可以关

注输入序列的不同部分，从而捕获更丰富和复杂的信息。

前馈神经网络（Feedforward Neural Network，FFN）是全连接

的前馈网络，用于处理从多头自注意机制得到的特征表

示。每个注意力头得到的输出会被独立地送入前馈神经

网络进行非线性变换和特征映射，因此能够捕获和处理更

复杂的特征模式。

2 实验与分析

2.1　实验环境与数据集

本文实验软硬件平台的详细信息如表 1所示，实验采

用实地采集的绝缘子图像作为实验数据。

本文数据集来源于 Insulator Dataset 、CPLID 公开数据

集以及部分自建数据集，其中包括 2 256张图片，涵盖 4个

类别：绝缘子、掉串绝缘子、闪络绝缘子和破损绝缘子，部

分图片如图 6所示。为了确保训练和评估的准确性，将数
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Fig. 4　Kernel prediction model

图 4　核预测模型
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Fig. 5　RTdecoder network architecture
图 5　RTdecoder网络结构
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据集划分为训练集（train）、验证集（val）和测试集（detect），

比例为 7：2：1。实地采集的图像涵盖了不同环境条件下的

绝缘子缺陷情况，以更好地模拟实际场景。

2.2　实验设置与评价指标

检测网络性能的评估主要基于两个指标：检测速度和

检测精度。检测速度通常用 FPS（Frames Per Second）来测

量，检测精度通常用平均精度均值（Mean Average Preci⁃
sion， mAP）来测量。在目标分类预测过程中，通常会出现

4 种可能的情况，分别是 TP（True Positive）、FP（False Posi⁃
tive）、FN（False Negative）和 TN（True Negative）。具体预测

样本分类如表 2所示。其中，TP表示真正例，FP表示假正

例，FN表示假负例，TN表示真负例。

准确率表示所有预测为正例的结果中预测正确的比

例，如式（3）所示。

P = TP
TP + FP

（3）
召回率表示所有原始样本中正样本被预测正确的比

例，如式（4）所示。

R = TP
TP + FN

（4）
AP（Average Precision）表示单类目标在不同召回率条

件下精确率的均值。然而，对于多分类问题，必须将平均

值应用于N个类别的AP，即mAP。因此，本文采用mAP对

所有方法进行评价。mAP计算公式如式（5）所示。

mAP = ∑APC

N (classes) （5）
FPS是指每秒处理的图像数或处理每张图像所需的时

间，使用 FPS作为评价指标的前提是在同一硬件设备上进

行比较。目前有许多应用场景需要实时预测结果，因此对

检测速度有着极高的要求。

2.3　不同算法实验结果比较

为了全面比较改进后算法的性能，在配置环境等因素

相同的条件下将本文的 ACR-YOLO 算法与 SSD、DSSD、

Faster R-CNN、R2CNN、YOLOv5、YOLOX 和 YOLOv8s 7 种

算法进行了全面比较。检测结果如表 3所示。

从表 3观察得到，ACR-YOLO 的性能最优。其在检测

精度上达到了 91.46%，能够有效减少漏检和误检的概率；

模型大小为 31.4 MB，从而减少了模型的存储需求，缩短了

模型加载时间，便于部署在无人机等硬件设备中；推理速

度高达 117 FPS，保证了巡检的实时性和效率。相较于双

阶段的 R2CNN，虽然 R2CNN 在精度和稳定性上表现优异，

但由于其计算量较大，推理速度明显受限，只有 18 FPS。
SSD 算法虽然推理速度较快（63 FPS），但在处理复杂纹理

和小目标时性能受限，易受背景干扰。单阶段基线模型

YOLOv5 在精度上有所提升，但难以在保持高检测精度的

同时实现较快的推理速度，可能会出现漏检或误检的情

况。相比最新的 YOLOv8算法，本文模型无论是在检测精

度、模型大小还是检测速度上都有明显提升，特别是针对

复杂场景和小目标，检测更为准确和高效。

2.4　消融实验

在测试环境等因素相同的条件下，通过消融实验可更

加直观体现 AKconv、P2 层、CARAFE 算子以及 RTDecoder
头部网络对模型性能的影响。实验结果如表 4、表 5
所示。

通过表 4 可以看出，改进主干网络中的卷积模块后，

平均精度均值提升了 2.42%，引入 CARAFE 算子后的平均

精度均值提升了 1.48%。更改头部网路后，模型的检测速

度得到大幅提升。由表 5数据可知，改进后模型的平均精

度均值达到 91.46%，相比原始网络提升了 4.37%，且检测

速度达到了 117 FPS。综上所述，这一系列综合改进策略

Table 3　Experimental results comparison of different algorithms
表3　不同算法实验结果比较

模型

SSD
DSSD

FasterR-CNN
R2CNN

YOLOv5s
YOLOX

YOLOv8s
ACR-YOLO

主干网络

VGG16
ResNet101

VGG16
ResNet101

CSPDarknet-53
CSPDarknet-53

CSPNet
Improved CSPDarknet-53

mAP@
0.5/%
85.10
86.57
87.04
88.21
87.09
86.85
87.34
91.46

Modelsize/MB
169.2
221.6
214.3
227.6
33.8
57.6
39.7
31.4

FPS
61
53
21
18
93
83
90

117Fig. 6　Partial dataset images
图 6　部分数据集图片

Table 1　Experimental environment
表1　实验环境

环境

GPU
CPU

Operating system
Framework

CUDA

配置

NVIDIA GeForce RTX3080
Intel Core i5-11400H@2.7GHz

Windows 10
PyTorch 1.9.0

Cuda 11.3

Table 2　Predictive sample classification
表 2　预测样本分类

真值

True
False

预测值

正类

TP
FP

负类

FN
TN
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有效提升了绝缘子缺陷检测的准确性以及复杂环境下模

型的整体性能。

AKconv 机制提供了多样化的特征描述，可准确捕捉

各种缺陷。如表 6 所示，对 Conv、DWConv 和 Deformable 
Conv模块进行比较。AKconv可以根据偏移量灵活调整样

本形状，为卷积采样形状带来更多选择，而且能在保持参

数量和 FLOPs 基本不变的前提下有效增强模型的检测能

力，特别是在复杂场景下的性能。

在 YOLOv5s 模型中采用不同上采样模块的特征可视

化结果如图 7 所示。最近邻插值因其计算简单而被广泛

使用，但在细节恢复上存在明显不足，导致特征图的边缘

和细节模糊。而 CARAFE 上采样算子通过引入动态内核

生成和内容感知重组机制，显著提升了上采样效果。该机

制可有效保留复杂场景中的细微信息，克服了传统方法的

局限性。

2.5　可视化分析

图 8为YOLOv5基础模型与改进后ACR-YOLO模型的

mAP 对比。从图中可以看出，因为 ACR-YOLO 网络结构

复杂，所以 ACR-YOLO 的收敛速度比 YOLOv5 慢。在 100
轮时 ACR-YOLO 的 mAP 开始高于 YOLOv5，并在 200 轮时

趋于收敛，其最终的mAP提高了 4.37%。

为更加直观地查看 ACR-YOLO 模型与基线模型的检

测效果，在 3种复杂场景下进行了详细比较。如图 9（a）所

示，在复杂背景干扰的场景下，改进后模型的检测结果更

为准确，显著提升了模型在复杂纹理和形状特征提取方面

的能力，使模型在检测时对复杂背景的干扰程度明显降

低。如图 9（b）所示，在小目标场景中，改进后模型能够更

Table 4　Results of ablation experiments
表4　消融实验结果

基础模型

√
√
√
√
√

AKconv

√

P2

√

CARAFE

√

RTdecoder

√

mAP /%
87.09
89.51
87.90
88.57
88.14

FPS
93
85
89
97

124
Table 5　Performance comparison after adding each module

表5　各模块添加后性能比较

模型

Yolov5
Yolov5+AKconv

Yolov5+AKconv+P2
Yolov5+AKconv+P2+CARAFE

Yolov5+AKconv+P2+CARAFE+RTdecoder

mAP /%
87.09
89.51
89.79
90.14
91.46

FPS
93
85
83
92

117

（a）　Original drawing
（a）　原图

（b）　The nearest interpolation
（b）　最邻近插值

（c）　CARAFE
（c）　CARAFE

Fig. 7　Comparison of feature maps of upsampled modules
图7　上采样模块特征图对比

Table 6　Comparison of convolution modules
表6　卷积模块比较

方法

YOLOv5s
+Deformable Conv

+DWConv
+AKconv

mAP/0.5%
87.09
88.15
87.19
89.51

Params/106

7.02
7.04
7.01
7.03

FLOPs/109

15.8
16.0
15.6
15.8

Fig. 8　mAP comparison of ACR-YOLO and YOLOv5
图 8　ACR-YOLO与YOLOv5的mAP对比
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细致地分析图像中的局部特征，并更敏锐地响应细微的缺

陷变化。如图 9（c）所示，在多尺度场景中，ACR-YOLO 模

型能够有效地扩展感受野，增强图像特征的表示能力，并

能够在不同尺度下更准确地捕捉目标的详细信息。

3 结语

本文提出一种基于改进 ACR-YOLO 绝缘子的缺陷检

测算法，旨在解决绝缘子缺陷检测中检测精度与实时性无

法平衡的问题。该算法利用 C3_AKConv 重构特征提取网

络，提高了 ACR-YOLO 算法的特征提取能力。为了更充

分地利用上下文信息进行特征融合，在颈部网络中采用

CARAFE算子替换了原有的上采样算子，并且增加了P2小

目标检测层，从而提高了算法对小缺陷目标的检测能力。

头部网络创新性地使用了 RTdecoder 层，避免了 NMS 后处

理对网络推理速度的延迟。实验结果表明，本文算法相较

于基础 YOLOv5 算法的 mAP 提升了 4.37%，达到 91.46%，

检测速度提高了 25.8%，在保证较高检测实时性的同时，检

测精度也得到了大幅提升。

在未来的研究中，将进一步优化和完善当前的模型结

构，特别是针对极端环境下缺陷的检测。计划引入更多数

据增强技术和先进的特征提取方法，以提高检测精度并降

低误判率，同时简化网络结构，避免增加不必要的计算量。
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