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摘 要：接触网绝缘子表面缺陷检测对于保证牵引供电系统安全运行意义重大， 铁路 4C
巡检车采集的绝缘子图像存在缺陷边缘特征微弱、尺度差异显著、环境噪声大等问题，智能检

测方法的准确性和稳定性仍有待提高 . 为此， 提出了一种自适应多尺度校准融合（adaptive 
multi-scale calibration fusion， AMCF）YOLO 的腕臂绝缘子表面缺陷检测算法 .该算法采取针对

性的特征强化、特征融合及回归优化措施， 通过设计层级特征协同金字塔网络改善模型层级

之间特征融合不充分的问题；利用融入可形变注意力机制的 P5层特征提取模块， 结合具备边

缘增强分支的轻量级下采样， 在减少算法参数量的同时强化缺陷关键信息保留；引入增强型

损失函数强化对中等质量预测框的回归约束， 提升模型定位精度 . 对比实验表明， AMCF-
YOLO 参数量仅 4.2 M， mAP50达到了 93.4%， mAP50-95为 60.1%， 相较于基准模型 YOLOv11n 分

别提升了 3.3、5.6个百分点；三个公共数据集上的泛化能力实验验证了所提模型的有效性和稳

定性；开发的绝缘子表面多缺陷检测系统部署在边缘设备上， 测试结果显示所提模型检测精

度稳定， 且检测帧率达到了65 frame/s， 满足现场实时检测要求 .
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Abstract：Catenary insulator surface defect detection is of great significance to ensure the safe operation of the 
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traction power supply system. The insulator images collected by the railway 4C inspection vehicle have problems 
such as weak edge features， significant scale differences， and high environmental noise， and the accuracy and sta⁃
bility of the intelligent detection method still need improvement. Therefore， an adaptive multi-scale calibration fu⁃
sion（AMCF） YOLO algorithm for surface defect detection of a cantilever insulator is proposed. The algorithm adopts 
targeted feature enhancement， feature fusion， and regression optimization measures， and the problem of insufficient 
feature fusion between model levels is improved by designing a hierarchical feature coordination pyramid network. 
The P5 layer feature integrated with the deformable attention mechanism is used for module extraction， and com⁃
bined with lightweight down-sampling with edge-enhanced branches， the number of algorithm parameters is re⁃
duced， while key defect information is retained. The enhanced loss function is introduced to strengthen the regres⁃
sion constraint on the medium quality prediction box and improve the positioning accuracy of the model. Comparative 
experiments show that the AMCF-YOLO parameter is only 4.2 M， the mAP50 reaches 93.4%， and the mAP50-95 is 
60.1%， which are 3.3 and 5.6 percentage points higher than the benchmark model YOLOv11n， respectively. The 
generalization ability experiments on three public datasets verify the effectiveness and stability of the proposed 
model. The developed insulator surface multi-defect detection system is deployed on edge devices. The test results 
show that the detection accuracy of the proposed model is stable， and the detection frame rate reaches 65 frame/s， 
which meets the requirements of real-time detection on-site.
  Key words：insulator；defect detection；AMCF-YOLO；detection accuracy；lightweight；edge deployment

接触网腕臂绝缘子具有机械支撑和电气绝缘的

双重作用，其绝缘性能直接影响电气化铁路供电的

可靠性与安全性 .由于腕臂绝缘子长期暴露在复杂

环境中，其表面受到持续机械振动、电气应力及环境

侵蚀等多因素耦合作用，易产生裂纹、破损等缺

陷［1-2］，若未及时发现，缺陷可能扩展进而导致绝缘

失效， 引发短路故障，造成大面积停电事故，严重威

胁供电安全［3-5］. 因此，开发实时、精准监测腕臂绝缘

子表面状态的智能系统，实现缺陷的早期识别与预

警， 对保障牵引供电系统的可靠性意义重大 .
现场工作中通常使用 4C 巡检车在夜间列车停

运的“天窗”期采集接触网图像，再通过人工观察的

方式判别绝缘子状态， 但拍摄的灰度图像区分度

低、环境噪声大、各类缺陷尺度差距明显，如图 1 所

示， 加之工作人员的经验水平、注意力集中程度等

主观因素制约， 故障筛查漏检风险高、工作强度大， 
难以满足高效、精准的故障检测需求 .

随着计算机与图像处理技术的迅猛发展，绝缘

子缺陷检测主要采用两种方法［6-7］，其一是数字图像

处理技术与目标检测算法相结合的方法，其二是基

于深度学习的目标检测方法 .早期研究主要是基于

图像处理和机器学习的技术［8-10］，大多通过人工提取

特征来区分正常与故障绝缘子，该方法存在检测精

度低、工作强度大、分类识别准确性不高等问题 . 基
于深度学习的缺陷识别技术具有明显的优势［11］. 学
者通过优化网络结构或采用特征提取与融合技术捕

捉缺陷绝缘子的细节和特征， 从而提高检测精

度［12］. TAN等［13］构建了Mask R-CNN模型，运用特征

融合聚类方法计算其相邻片之间的特征分布差异以

分析模型检测绝缘子缺陷，精确率达到 92.5%；WEN
等［14］以航拍绝缘子图像为研究对象，提出了基于

Faster R-CNN 的深度学习方法，利用编解码器模板

提取网络生成绝缘子模板图像，再使用精确R-CNN
来检测绝缘子缺陷，使平均准确度提升了4.2%；李鑫

等［15］针对巡检图像中小目标检测和正负样本不平衡

等问题，通过优化特征提取网络，设计了一种 Cas⁃

图1   4C巡检车采集的接触网缺陷图像

Fig.1   Defect images of the contact network collected by
the 4C inspection vehicle
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cade R-CNN 的输电线路多目标检测方法， 其 mAP50
达到了 94.1%. 上述研究提高了检测精度， 与此同

时， 复杂的模型结构、较高的参数量和计算量， 会降

低训练速度和检测效率 .
为此， 推理速度更快的单阶段检测算法逐渐受

到关注 . 唐炳南等［16］改进了 YOLOv10 缺陷检测      
模型， 采用多尺度通道信息提取模块和全局到局部

注意力模块来提高缺陷检测精度， 检测速度达到

93.2 frame/s；宋智伟等［17］通过引入Efficient-IOU-Loss
重点关注高质量的锚框， 相较于原始模型 mAP50领
先 1.1%， 但检测帧率仅为 44 frame/s， 不利于部署在

算力较低的边端智能检测设备上；李斌等［18］基于

SSD网络提出通过残差注意力网络提取不同分辨率

的特征， 从而提升目标分类与位置回归的效果；杨

茜等［19］通过采用可逆列网络作为骨干网络和上下文

引导网络来减少模型参数和降低计算复杂度， 平均

精度达到 91%， 参数量为 2.1×106；姜香菊等［20］提出

了一种基于轻量级注意力的尺度内特征交互模块的

RT-DETR 绝缘子缺陷检测算法， 结合迁移学习技

术， 使得检测速度提升 2.5倍 . 以上方法采取了卓有

成效的轻量化措施， 可为本文的研究提供借鉴 .
考虑到铁路运输对安全性、可靠性的严苛要求， 

现有的缺陷识别方法在准确性和时效性上仍不满足

要求， 本文针对 4C系统采集的绝缘子灰度图像存在

缺陷边缘特征微弱、尺度差异显著、环境噪声大等问

题， 提出一种自适应多尺度校准融合的腕臂绝缘子

表面缺陷检测算法 AMCF-YOLO， 该算法采取针对

性的特征强化、特征融合及回归优化措施， 在保证

轻量化的同时提高模型检测精度， 并在自建数据

集、公共数据集和边缘部署设备上分别验证模型的

泛化能力和实用性 .

1   AMCF-YOLO检测方法

AMCF-YOLO算法框架如图 2所示 .该方法基于

YOLOv11n 模型架构， 在主干网络上加入可形变注

意力特征增强模块（CSP bottleneck with kernel-2 con⁃
volutions_ deformable attention， C3K2_DAttention）和

自适应下采样模块（adaptive downsampling_v2， AD⁃
own_v2）以强化微弱缺陷特征；颈部网络设计了层级

特征协同金字塔网络（hierarchical feature coordina⁃
tion pyramid network， HFC-PNet）以增强特征融合能

力 ；头 部 网 络 采 用 增 强 型 损 失 函 数（powerful 
IoU_v2， PIoU_v2）实施回归优化 . 各模块围绕特征信

息的完整传递与有效利用形成统一协同框架， 其主

要功能如下：

1） 特征强化：可形变注意力特征增强模块

C3K2_DAttention 与自适应下采样模块 ADown_v2 被

引入主干网络 . 前者通过在P5深层语义特征中融合

可形变注意力机制， 引导模型聚焦于缺陷相关区

域；后者在下采样阶段引入边缘增强分支， 在降低

计算开销的同时保留更多缺陷特征细节信息 .
2） 特征融合：层级特征协同金字塔网络 HFC-

PNet， 在水平和垂直方向上捕获全局上下文， 使模

型兼顾底层细节信息和深层语义信息，以提高模型

的多层级特征表示能力， 缓解因对比度不足导致的

层级间特征弱关联的问题 .
3） 回归优化：增强型损失函数 PIoU_v2 应用于

头部网络， 以尺寸自适应惩罚与锚框梯度优化实现

精准定位， 增强对中等质量锚框的聚焦能力 .
主干网络通过 ADown_v2 模块在控制模型复杂

度的同时为深层保留更多细节，C3K2_DAttention 则

图2   AMCF-YOLO网络结构

Fig.2   Network structure of AMCF-YOLO

190



第 8 期 董海燕等：基于AMCF-YOLO算法的腕臂绝缘子表面缺陷检测

作用于深层特征层P5， 在高层语义空间中强化缺陷

特征， 减少背景信息的冗余干扰， 使特征表达更加

聚焦于缺陷区域， 为后续 HFC-PNet 提供更丰富的

高层语义信息；颈部HFC-PNet对上述不同层级特征

进行统一对齐与融合， 将深层语义与浅层细节有效

整合， 形成层级关联性更强的多尺度特征表达， 为
检测头提供一致且具有判别性的多尺度特征；在此

基础上， PIoU_v2在训练优化层面引导网络， 在回归

阶段充分利用上述结构层面形成的特征优势， 使整

体特征表达能力能够稳定地转化为定位精度的

提升 .
1.1   层级特征协同金字塔网络HFC-PNet

在目标检测领域， 特征金字塔网络（feature 
pyramid network， FPN）构建自上而下的传播机制使

高层特征图经过多次下采样后， 空间分辨率降至输

入图像的 1/32， 导致深层特征的语义表达有限， 小
目标检测时易发生误检与漏检， 同时大量无关冗余

会拖慢推理速度 .
针对上述局限， 本文提出了一种层级特征协同

金字塔网络 HFC-PNet， 整体结构如图 3所示， 层级

上下文聚合模块（hierarchical context aggregation， 
HCA）在统一空间尺度上对P3、P4、P5特征完成对齐

与全局上下文压缩， 并通过层级卷积实现通道维度

的非线性映射与注意力增强， 同时采用矩形自校准

模块（rectangular self-calibration module， RCM）在水

平与垂直感受野内协同校准空间与通道信息， 突出

关键特征；残差校准块（residual calibration block， 
RCB）与多阶段加权校准块（multi-stage calibration 
block， MSCB）分别通过残差连接和分阶段加权策略

对特征进行增强与互补融合， 多级门控融合（multi-
level gated fuse， MLG-Fuse）与插值注意力融合（in⁃
terpolated attention fuse， IAF）通过门控与插值操作

自适应地汇聚低级细节与高级语义， 为检测头提供

兼具全局语义与局部结构的高质量多尺度特征 .

1.1.1   层级上下文聚合（HCA）模块

特征金字塔中多层次输入特征列表， HCA模块

实现了从金字塔池化到多级自校准再到动态输出映

射的全流程上下文信息提取， 该模块以最高层特征

X i ∈ RB × Ck × Hk × Wk 为基准， 依据预设下采样率 S 计算

对齐空间尺寸， 并对每一级特征执行自适应平均池

化 Pool (X i；( H'，W') )， 如式（1）、式（2）所示， 将所有

尺度在通道维度拼接得到融合张量， 利用矩形自校

准和空间注意力深度提取拼接特征中的长条形和局

部上下文信息， 输出若干待融合特征， 且引入可学

习权重向量， 并经批量归一化与 SiLU激活后， 对所

有阶段的输出加权求和， 得到融合特征， 输出与原

始尺度和通道对齐的多尺度特征图 .
H' = é

ë
êêêêHk - 1

S
ù
û
úúúú + 1 （1）

W' = é
ë
êêêêWk - 1

S
ù
û
úúúú + 1 （2）

式中：Hk为高度；Wk为宽度；H'，W' 分别为自适应平

均池化后得到的目标高度和宽度；S 为预设下采

样率 .
从“统一池化-多级自校准-动态加权-按需投

图3   HFC-PNet网络结构

Fig.3   Network structure of HFC-PNet
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影”的流程形成一体化闭环， 不仅兼顾跨层级的全

局上下文， 还保证了输出特征与检测任务头部的通

道对齐需求 .
1.1.2   矩形自校准模块（RCM）

矩形自校准模块由矩形自校准注意力（rectangu⁃
lar self-calibration attention， RCA）、批处理归一化

（batch normalization， BN）和多层感知机（multi-layer 
perceptron， MLP）有机结合的残差式混合块构成 . 在
保留卷积局部感知优势的同时， 通过层级缩放与随

机路径丢弃实现稳定而高效的深层特征融合 . RCA
通过长条形方向汇聚与深度可分离卷积， 在通道和

空间两个维度对特征图进行精细重标定， 为了稳定

分布， 对输入特征批量归一化， 分别采用横向与纵

向可学习条形卷积核获得行向和列向全局描述向

量， 双向一维特征经加权融合后形成具有矩形感受

野的全局特征， 如图 4 所示， 形状被两个不同权重

的条形卷积改变， 能有效捕捉目标在不同空间维度

的分布， 形状自校准函数根据不同权重调整卷积区

域以突出目标结构， 其函数表达式为：

ξC ( ȳ ) = δ ( ψk × 1 (ϕ ( ψ1 × k ( ȳ ) ) ) ) （3）
式中：ξC（∙）表示由大核条形卷积构成的特征映射函

数；ȳ表示输入特征图；ψn × m（∙）表示核尺寸为 n×m的

卷积算子； ϕ（∙）表示经批次归一化和 SiLU激活后的

映射函数； δ（∙）表示Sigmoid函数 .

通道注意力分支对融合特征施加两层逐点卷

积、批量归一化及 SiLU激活， 并经 Sigmoid生成通道

注意力图以调制各通道响应；空间注意力分支则通

过平均池化与最大池化拼接、大核卷积及 Sigmoid激

活生成空间注意力图， 对每个空间位置加权 . 最后， 
注意力特征与原始输入通过融合函数进一步提炼局

部细节， 其具体形式如下：

ξF (x，y ) = ψ3 × 3 (x )⊙y （4）
式中：ξF (⋅)表示融合映射函数； ψ3 × 3（∙）表示核为 3×3
的深度可分离卷积算子； x为当前层的输入特征图；

y为上一步得到的注意力特征； ⊙表示Hadamard积 .
1.1.3   多级门控融合（MLG-Fuse）模块

绝缘子缺陷检测中， 特征融合模块对增强模型

的多尺度感知能力和鲁棒性至关重要 . 在MLG-Fuse
模块中，输入的低层特征分支通过标准卷积与归一

化保留空间细节， 高层语义分支经过卷积与归一化

后通过双线性插值对齐空间分辨率， 生成自适应门

控权重图， 该机制依据空间位置响应动态调节信息

流， 抑制冗余或无效特征并强化关键区域表示 . 在
特征融合阶段， 将低级特征与门控权重逐元素相

乘， 实现对特征内容的动态筛选， 融合结果通过增

强分支进一步丰富特征表达， 该分支在保持计算效

率的前提下提升特征的多样性和判别性；可学习缩

放参数加权求和使融合输出与增强特征适应不同场

景的特征分布变化 . 模块输出经归一化后与原始低

级特征残差连接， 以缓解深层网络梯度消失并促进

特征高效流动与信息保留 .
1.1.4   插值注意力融合（IAF）模块

IAF模块是一种面向高分辨率与低分辨率特征

的轻量级多尺度融合策略， 通过插值对齐、卷积映

射、自适应加权与信息扩散等一系列操作， 实现空

间细节与语义信息的高效交互与鲁棒整合 . IAF 模

块在 HFC-PNet 中以双线性插值对深层网络输出的

低分辨率特征图进行空间尺度对齐， 使其与浅层高

分辨率特征在通道和空间上保持一致 . 融合张量由

对齐后的高低分辨率特征逐元素相加得到， 并在细

节增强支路中， 借助批量归一化与 SiLU激活提取局

部纹理补偿信息 . 细节增强分支的输出经由通道注

意力机制调制， 再结合可学习标量 γ对增强特征进

行加权扩散至融合主干 .
HFC-PNet 从特征对齐与信息交互的角度重构

了多尺度特征融合流程， 通过 HCA、RCM、MLG-
Fuse、IAF建立了不同尺度特征之间的强关联 . 该结

构避免了传统特征金字塔中因简单叠加而引入的语

义不一致问题， 使浅层空间细节与深层语义信息在

融合过程中实现协同增强， 从而在复杂尺度变化条

图4   RCA引起的高亮区域的形状变化

Fig.4   Shape changes of highlighted regions caused by RCA
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件下保持特征表达的稳定性 .
1.2   可形变注意力特征增强(C3K2_DAttention)模块

HFC-PNet 在特征融合层面实现了不同尺度信

息的对齐与整合， 但其效果仍依赖于输入特征对缺

陷区域的响应聚焦程度［21］. 为进一步增强深层特征

对缺陷区域的表达能力， 本文在主干网络深层引入

C3K2_DAttention模块， 对深层语义信息进行针对性

强化 . 该模块是在 P5 层 C3K2 模块中引入能实现空

间自适应的可形变注意力机制［22］， 以充分利用全局

信息且具有较低计算开销， 使模型动态聚焦缺陷区

域并抑制背景干扰， 从而增强对微小结构的特征表

达能力， 可形变注意力网络结构如图5所示 .

给定输入特征图 x∈RH×W×C， 构建一个统一网格

p ∈ RHG × WG × 2 作为参考， 其空间分辨率由下采样因子

r 决定， 即 HG=H/r、WG=W/r. 该网格的坐标范围被归

一化到［-1， +1］区间， 其中左上角对应（-1，-1）， 右
下角对应（+1，+1）.

为了获取每个参考点的偏移量， 将输入特征图

通过线性投影变换生成查询向量 q=x-Wq， 并送入一

个轻量化网络 θoffset（∙）以预测偏移量 Δp=θoffset（q）. 在
变形点的空间位置 p+Δp处对特征进行采样， 作为键

和值， 其投影表示为：

q = xWq，k͂ = x͂Wk，v͂ = x͂Wv （5）
Δp = θoffset (q )，x͂ = S (x；p + Δp ) （6）

式中：k͂和 v͂分别表示形变后的键与值嵌入 . 将采样

函数 S（∙）使用可微的双线性插值策略， 具体数学表

达式为：

S = ( z；( px，py ) ) = ∑
(rx，ry )

g ( px，rx )g ( py，ry )z [ ry，rx，：]
（7）

式中：g（a， b）=max（0，1-|a-b|）； “：”表示索引（rx， ry）

遍历特征图 z∈RH×W×C的所有位置 . 由于 g仅在（px，py）

最近的四个整数坐标处非零， 所以可简化为这四个

位置上的加权平均 . 对查询 q、键 k、值 v实施多头注

意力机制m， 并引入相对位置偏移R. 每个注意力头

的输出表示为：

z (m ) = Softmax (q(m ) k͂(m ) T / d + B (m)
R ) v͂(m ) （8）

式中：Softmax（∙）表示对注意力头进行归一化处理； 
d 表示单个注意力头的通道维度； BR表示可学习的

相对位置偏移矩阵， 将所有注意力头的输出拼接

后， 通过投影矩阵Wo融合， 得到最终输出特征融合

图 z. 该设计有效提升了在空间变换下模型的鲁棒性

与特征表达能力， 适用于复杂场景下目标检测任务 .
可形变注意力特征增强模块 C3K2_DAttention

结构设计如图 6所示， 模块实现了多尺度特征对齐

的优化处理， 以生成偏移向量构建动态注意力映

射， 突破传统固定感受野的限制， 使特征响应分布

具备自适应调整机制 .此方式一方面采用动态聚焦

机制实现对细长裂纹等关键特征信息的精准定位， 
另一方面借助参数化偏移量控制实现计算资源的智

能分配， 从而在保证检测精度的同时有效降低冗余

计算成本 .
1.3   改进的轻量化下采样(ADown_v2)

传统卷积下采样参数量大且会对特征进行均匀

压缩， 多次下采样后容易破坏高、低层有效特征信

息 . 为此， 设计 ADown_v2轻量化下采样模块， 在实

现参数压缩的同时引入边缘增强分支， 以提升多次

下采样后的信息保留能力， 其结构如图7所示 .
ADown_v2 模块对输入特征图进行平均池化以

实现初步的空间采样， 在通道维度上将特征分为    
两组 . 第一组特征直接通过 3×3 卷积进行空间特征

提取和降采样；第二组先经过最大池化以突出主干

图5   可形变注意力网络结构

Fig.5   Network structure of deformable attention
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信息， 再通过 1×1卷积实现特征变换；最后将两组特

征在通道维度拼接，形成融合后的输出 . 此外，           
ADown_v2模块引入边缘增强分支，通过可学习参数

γ自适应调整增强强度，从而进一步提升对边缘和裂

纹等微小目标的感知能力，其输出定义为：

Y = X + γ ⋅ ε (X ) （9）
式中：X为输入特征图；Y为输出特征图；ε（·）表示深

度可分离卷积的边缘增强算子；γ为可学习的标量参

数 .γ初始化为 0，使模型在训练初期保持原始特征传

递，避免额外结构对特征分布造成扰动；后续 γ通过

反向传播损失函数L自适应更新 .其梯度由式（10）决

定，从而实现对边缘增强分支的动态调节 .
∂L
∂γ

= ∑
i

∂L
∂Yi

⋅ ε ( X ) i （10）
这种分支结构丰富了下采样阶段特征的组合与

交互方式， 使不同尺度信息在特征压缩过程中得以

协同保留 . 通过对主干信息与边缘增强的联合，   

ADown_v2 在降低参数量的同时维持了多尺度上下

文信息的连续性， 从而降低了多次下采样导致特征

丢失的风险 .
1.4   增强型损失函数(PIoU_v2)

增强型损失函数 PIoU_v2［23］通过量化锚框与目

标框间的质量差异， 构建动态梯度调节机制， 使特

征回归路径具备方向性优化能力， 从而更加适应非

规则形态缺陷的检测需求 . 该函数通过引入抗干扰

机制， 在复杂场景中增强边界匹配的鲁棒性， 有效

提升检测系统的稳定性， 数学表达式见式（11）～

式（13）：

P = ( )dw1
wgt

+ dw2
wgt

+ dh1
hgt

+ dh2
hgt

///4 （11）
式中：dw1、dw2、dh1、dh2为预测框对应边缘与目标框距

离的绝对值； wgt和 hgt分别为目标框的宽度、高度 . 将
注意力函数和PIoU_v2损失定义为：

q = e-P，q ∈ (0，1] （12）
LPIoU_v2 = u (λq ) ⋅ LPIoU = 3 ⋅ (λq ) ⋅ e-(λq ) 2 ⋅ LPIoU

（13）
式中：e 为欧拉数， 约为 2.718；u（λq）代表注意力函

数，λ是控制注意力函数行为的超参数，用衡量锚点

框质量的 q来代替惩罚因子 P. 其中 q=1时实现检测

框与真值框的零误差匹配 . 随着 P 增大， q 逐渐减

小， 表示锚点质量较低 .

2   实验设置

2.1   自建数据集

数据集来源于某铁路部门 4C 系统中接触网作

业车上工业相机获取的接触网悬挂系统的图像， 通
过截取 4C图像集中的 1 000张腕臂绝缘子图作为数

据集， 涵盖陶瓷和复合材料 2 种材质的绝缘子， 以
及 5种绝缘子缺陷类型， 包括鸟啄破损（broken， B）、

图6   C3K2_DAttention网络结构

Fig.6   Network structure of C3K2_DAttention

图7   轻量化下采样ADown_v2
Fig.7   Lightweight downsampling Adown_v2
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伞裙脆断（shed brittle fracture， SBF）、裂纹（crevice， 
C）、异物附着（foreign plastic debris， FPD）、鸟粪

（avian excretion， AE）， 如图 8所示， 并根据 7∶3的比

例将图像随机划分为训练集、测试集 .

2.2   公共数据集

选取CPLID（China power line insulator dataset）［24］、

IDID（insulator defect image dataset）［25］和 SVRDD（sur⁃
face vehicular road damage dataset）［26］作为公共数据

集用于评估模型的泛化能力 . CPLID 与 IDID数据集

均为公开的输电线路绝缘子缺陷检测数据集， 
CPLID 数据集共包含 1 942 张图像， IDID 数据集共

包含 1 440张图像， 检测对象均为输电线路绝缘子， 
包 含 掉 串（string dropping）、破 损（broken）、闪 络

（pollution-flashover）3 种 绝 缘 子 表 面 缺 陷 类 型 . 
SVRDD数据集为公开的道路病害检测数据集， 图像

来源于街景采集系统， 共包含 8 000张图像 . 检测对

象为路面病害， 主要包括纵向裂缝（longitudinal 
crack）、横向裂缝（transverse crack）、坑槽（pothole）、

井盖（manhole cover）、龟裂（alligator crack）、横向修

补（transverse patch）及纵向修补（longitudinal patch）7
种缺陷类型 .
2.3   实验环境及参数设计

为了实现模型训练和性能评价， 采用高性能计

算机， 其软硬件配置如表 1 所示， 设置训练轮次     
epoch=500， 批 量 batch=16， 网 络 初 始 学 习 率 为

0.01， 采用随机梯度下降法（stochastic gradient de⁃
scent， SGD）更新网络参数， 训练阶段采用Mosaic数
据增强策略， 通过随机拼接多幅图像并结合缩放、

裁剪与位置扰动， 在不改变缺陷语义的前提下有效

扩展了样本的尺度变化与空间分布， 输入图片的尺

寸统一缩放为640×640.
2.4   评价指标

2.4.1   检测精度评价指标

以精确率、召回率、平均精度均值为绝缘子缺陷

模型检测精度的评价指标， 上述指标的数值越大表

示检测的准确度越高， 检测效果越好 .
精确率 P（precision）表示预测为正样本中实际

为正样本的比例， 计算式为：

P = TP
TP + FP

（14）
召回率R（recall）表示实际正样本中被正确预测

出来的比例， 计算式为：

R = TP
TP + FN

（15）
式中：TP（true positive）为模型正确预测的正样本；FP
（false positive）为模型错误预测为正样本的负样本；

FN（false negative）为实际为正样本但被模型错误预

测为负样本的样本 .
平均精度AP（average precision）指某一类别在不

同召回率水平下的平均精确率， 平均精度均值mAP
（mean average precision）则是所有类别 AP 的平均

值， 分别定义为：

AP = ∫0

1
PdR （16）

mAP = ∑
1

N AP
N （17）

2.4.2   检测效率评价指标

在模型性能评估中， 除检测精度之外， 还需从

检测速度与模型轻量化程度两个维度对模型进行综

合考量 . 检测速度通常以每秒处理帧数（FPS）作为

衡量指标， 该指标反映模型在单位时间内完成前向

推理的能力， FPS 值越高表明模型具备越强的实时

处理性能 .
模型轻量化程度主要通过计算复杂度与参数规

模进行度量 . 其中 GFLOPs（giga floating point opera⁃
tions）表示模型一次前向传播所需执行的十亿次浮

点运算次数， 用以刻画模型的计算复杂度， GFLOPs
值越大意味着模型结构越复杂、计算开销越高；模型

图8   典型缺陷样本集

Fig.8   A sample set of typical defects

表1   实验运行环境配置

Tab.1   Configuration of experimental operating 
environment

配置名称

操作系统

CPU
GPU

CUDA
cuDNN

版本参数

Windows10， 64位操作系统

12th Gen Intel（R） Core（TM） i7-12700KF 3.60 GHz
NVIDIA GeForce RTX 4090

V12.3
V9.4
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参数量（parameters）反映模型中可学习参数的规模， 
参数量越大意味着更高的存储需求与推理内存占

用 . 模型大小（model size）从权重文件层面刻画模型

的存储开销与部署难度， 模型大小越小代表模型整

体结构更加紧凑， 对硬件资源的消耗越低， 更适合

在资源受限的边缘计算设备上部署与应用 .

3   实验结果分析

3.1   消融实验

消融实验共配置八种不同方案，通过在YOLOv11n
上逐次叠加优化模块， 考察各模块对最终检测效果

的影响， 实验结果如表2所示 .
相较于基准模型（方案 1）， 方案 2在颈部网络引

入 HFC-PNet， mAP50-95提升 4.6个百分点， 表明多层

级校准融合有效增强了特征一致性 . 方案 3、4、5 分

别引入 C3K2_DAttention、ADown_v2 以及 PIoU_v2，
使精确率、召回率、平均精度均值稳定提升 . 方案 6
在方案 2的基础上进一步叠加 C3K2_DAttention， 模
型召回率提升至 90.5%， 说明注意力机制引导网络

更聚焦于缺陷区域， 降低漏检率 . 方案 7将主干下采

样替换为 ADown_v2， 在基本保持检测性能的同时， 
使参数量（Params）与 GFLOPs 较方案 6 分别下降约

8.7% 和 8.2%， 验证了轻量化下采样设计的有效性 . 
方案 8 则为 AMCF-YOLO，改进后的模型使 P、R、

mAP50、mAP50-95 分别提升了 2.8、4.6、3.3、5.6 个百分

点，模型参数量稍有增加，但整体增加幅度仅为1.6 M，

对可部署性的影响微弱 .

3.2   不同模型对比实验

为系统评估轻量级AMCF-YOLO算法中每个模

块对模型参数的影响， 分别将不同特征金字塔网

络、注意力机制、下采样和损失函数逐步代入模型， 
在自建数据集上开展对比实验 . 另外， 为评估所提

模型的整体表现， 选择 YOLOv8n、v10n、v11n、v11s
与 v12n开展对比实验 .
3.2.1   特征金字塔网络对模型性能的影响

为探究不同特征金字塔网络对模型检测性能的

影响，实验选用 GoldYOLO［27］、BiFPN［28］以及 HFC-
PNet三种特征金字塔网络替换YOLOv11中使用的金

字塔网络进行检测，检测结果如表 3所示 .HFC-PNet
在 mAP50（90.6%）和 mAP50-95（59.1%）上 均 优 于

GoldYOLO（90.2%/57.3%）和 BiFPN（89.7%/57.6%）， 
表明其多尺度特征自适应校准与融合机制对目标检

测精度有显著促进作用 .从计算复杂度与模型参数

量来看，HFC-PNet的浮点运算量（GFLOPs）为9.8 G，

比GoldYOLO（9.2 G）多出 0.6 G，虽较BiFPN（11.4 G）
有所下降， 却在实时推理中仍带来额外计算负担；

其模型参数量为 4.5 M， 较GoldYOLO、BiFPN分别节

省约23.7%、27.4%， 降低了模型参数存储规模 .

3.2.2   注意力机制对模型性能的影响

为探究不同注意力机制对模型大小和检测性能

的影响， 在 HFC-PNet 的基础上分别将 DAttention、
EMA［29］、SFA［30］和 TSSA［31］注意力机制集成到 C3K2
模块中作为注意力机制模块进行对比测试 .

表2   消融实验

Tab.2   Ablation experiment

方案

1
2
3
4
5
6
7
8

HFC-PNet
—

√
—

—

—

√
√
√

C3K2_DAttention
—

—

√
—

—

√
√
√

ADown_v2
—

—

—

√
—

—

√
√

PIoU_v2
—

—

—

—

√
—

—

√

P/%
90.8
92.2
91.4
92.4
91.8
92.6
92.8
93.6

R/%
85.4
87.7
88.1
86.6
87.2
90.5

87.5
90.0

mAP50/%
90.1
90.6
91.8
92.6
91.1
92.1
91.0
93.4

mAP50-95/%
54.5
59.1
58.3
59.0
57.4
59.1
58.3
60.1

Params/M
2.6
4.5
2.6
2.2
2.5
4.6
4.2
4.2

GFLOPs/G
6.3
9.8
6.3
5.5
6.3
9.8
9.0
9.0

注：mAP50表示检测框与真实框之间的交并比（IoU）阈值设为 0.5时的平均精度均值；mAP50-95表示在多个 IoU阈值（从 0.5起始， 以 0.05为间

隔逐步递增至0.95）上的平均精度均值 .

表3   不同特征金字塔网络下的检测结果

Tab.3   Detection results of different feature pyramid 
networks

特征金字塔

网络

GoldYOLO
BiFPN

HFC-PNet

mAP50/
%

90.2
89.7
90.6

mAP50-95/
%

57.3
57.6
59.1

Params/
M
5.9
6.2
4.5

GFLOPs/
G
9.2

11.4
9.8

FPS/
（frame·s-1）

87
100
105
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检 测 结 果 如 表 4 所 示 ， C3K2_DAttention 的

mAP50、mAP50-95 分别为 92.1%、59.1%， 均为最优值， 
mAP50相较于C3K2_EMA、C3K2_SFA、C3K2_TSSA分

别高 0.5、0.6、1.0个百分点， mAP50-95比上述注意力机

制分别高 1.8、1.0、1.7 个百分点， 但计算量略高于

C3K2_EMA. 在运算速度上 C3K2_DAttention 也具有

明 显 优 势 ， 具 有 最 高 的 FPS， 与 C3K2_EMA、

C3K2_SFA、C3K2_TSSA 相比， FPS 分别提高 6%、

11.8%、2%，结果证明了 C3K2_DAttention 在提升检

测精度的同时， 也保持了检测速度的领先 .
通过可视化热力图量化不同注意力机制对缺陷

位置的关注度， 颜色越深表示模型对该区域的注意

力 权 重 越 高 ， 如 图 9 所 示 . 结 果 显 示 C3K2、
C3K2_EMA、C3K2_SFA和C3K2_TSSA对缺陷区域的

注意力权重分布较为分散， 模型未能有效聚焦缺陷

位置， 导致缺陷检测精度较低；引入 C3K2_DAtten⁃
tion 机制后， 注意力权重集中于缺陷本体， 表明

C3K2_DAttention 不仅有效改善了模型对缺陷区域

的关注能力， 还在缺陷边缘及裂纹走向形成了连续

且清晰的高权重区域， 表明该机制能够有效捕捉缺

陷的几何轮廓与细粒度结构信息 .

3.2.3   下采样模块对模型性能的影响

为评估 ADown_v2 下采样机制的实际效能， 本
研究基于优化后的模型架构， 通过系统替换不同下

采样方式进行对比分析 . 将 ADown_v2、LDConv［32］、

SPDConv［33］及 WaveletPool［34］四种下采样模块分别集

成至改进模型主干网络中除初始两层外的所有卷积

层对应位置， 对比检测结果详见表 5. ADown_v2 下

采样在 mAP50 和 mAP50-95 方面相较于 LDConv、SPD⁃
Conv、WaveletPool均具有显著优势， mAP50分别提高

了 11.5、0.5、0.6个百分点， mAP50-95分别提高了 14.0、
0.4、0.2个百分点， 同时模型参数量较 LDConv、SPD⁃
Conv、WaveletPool分别减少了 2%、30%、2%， 在检测

速度方面， 均高于其他下采样模块， 适合在资源受

限的环境中部署 .

3.2.4   损失函数对模型性能的影响

在原始YOLOv11模型中， 边界框回归默认采用

CIoU 损失函数 . 尽管其具备较强的拟合能力， 但在

处理不规则目标时， 因对长宽比变化响应迟缓， 且
中心点距离项对微小位移过于敏感， 易导致损失波

动， 影响定位精度 . 为提升回归性能， 本实验将

CIoU 替换为 PIoU_v2、PIoU、SIoU、GIoU 和 EIoU 五种

表4   不同注意力机制下的检测结果

Tab.4   Detection results of different attention mechanisms

注意力机制

模块

C3K2_EMA
C3K2_SFA

C3K2_TSSA
C3K2_

DAttention

mAP50/%
91.6
91.5
91.1
92.1

mAP50-95/
%

57.3
58.1
57.4
59.1

Params/
M
4.6
4.6
4.6
4.6

GFLOPs/
G
9.7

9.8
9.8
9.8

FPS/
（frame·s-1）

98
93

102
104

                                                  （a）原图                （b）C3K2            （c）C3K2_TSSA  （d）C3K2_SFA  （e）C3K2_EMA  （f）C3K2_DAttention
图9   不同注意力机制特征可视化热力图

Fig.9   Visualization heatmap of different attention mechanism features
表5   不同下采样模块的检测结果

Tab.5   Detection results of different downsampling modules

下采样

模块

LDConv
SPDConv

WaveletPool
ADown_v2

mAP50/
%

79.5
90.5
90.4
91.0

mAP50-95/
%

44.3
57.9
58.1
58.3

Params/
M
4.3
6.0
4.3
4.2

GFLOPs/
G

8.8
12.1
8.7
9.0

FPS/
（frame·s-1）

93.4
101
99
104
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改进型 IoU 损失函数， 通过对比分析各函数在训练

过程中的收敛特性与稳定性， 评估其对模型检测性

能的影响， 结果如图10所示 .

PIoU_v2 曲线在整个训练过程中收敛速度最

快， 且最终损失值最低， 表现出优异的稳定性和收

敛性能 .

3.2.5   不同目标检测算法对比

为了验证 AMCF-YOLO 模型在腕臂绝缘子缺 
陷 检 测 方 面 的 有 效 性 ，本 文 选 择 了 YOLOv8n、      
YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv11s 和 YOLOv12n 作

为对比模型 .
结果如表 6所示，AMCF-YOLO在同量级模型中

具有明显的综合优势 . 在检测准确率方面， mAP50、
mAP50-95 分别达到了 93.4%， 60.1%， 表明 AMCF-
YOLO 在不同的 IoU 阈值下都保持了出色的检测能

力 .AMCF-YOLO 对伞裙脆断、裂纹缺陷类型的检测

准确率分别达到了 95.4%、77.2%，相较于基准模型，

分别提升了 4.6、3.5 个百分点，表明该模型对多尺

度、多形态绝缘子缺陷的识别能力增强 . 对比 YO⁃
LOv11s， AMCF-YOLO 的参数量为 4.2 M，模型大小

仅为 8.4 MB，计算复杂度为 9.0 G， 推理速度达到

104 frame/s， 能够满足对腕臂绝缘子缺陷实时检测

的要求 .
综合考虑检测精度、参数规模、计算复杂度和推

理速度， AMCF-YOLO 在腕臂绝缘子缺陷检测中实

现了准确性和效率的平衡 .

3.2.6   缺陷误分类分析

采用归一化混淆矩阵分析所提模型对不同缺陷

的识别情况， 如图 11 所示， 与 YOLOv11n 相比， 
AMCF-YOLO 对鸟啄破损、伞裙脆断、裂纹、异物附

着和鸟粪的正确识别能力均有所增强 . 而弱边缘缺

陷裂纹在绝缘子表面分布具有分散性， 且在实际采

集过程中受拍摄角度影响， 小伞裙边缘容易在大伞

裙表面形成视觉叠加边界， 从而增加裂纹与背景结

构之间的混淆， 导致 YOLOv11n 在该类缺陷上的识

别稳定性较低 . 所提模型对裂纹的正确识别率由

0.74 提升至 0.81， 背景误判比例显著降低， 同时有

效抑制了不同缺陷类别间的误分类 .

综上所述， AMCF-YOLO 在整体架构层面实现

了特征融合、特征强化与回归稳定性等关键过程的

协同优化， 有效增强了缺陷特征的显著性并抑制了

背景冗余干扰， 在复杂灰度背景下呈现了更加稳定

的缺陷检测性能 .
3.3   公共数据集对比

为了验证改进模型的泛化性与鲁棒性， 在公共

数据集 CPLID、IDID 及 SVRDD 上进行比较实验， 实
验过程都使用相同的分区策略进行训练， 参数保持

一致， 结果分别如表7、表8所示 .
从表 7可知， 在CPLID数据集上， AMCF-YOLO

相较于基准模型，绝缘子串的平均精度均值提升了

图10   不同损失函数收敛性

Fig.10   Convergence of different loss functions

表6   主流目标检测算法比较

Tab.6   Comparison of mainstream object detection algorithms

算法

YOLOv8n
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv11s
YOLOv12n
本文方法

（AMCF-YOLO）

Params/M
2.6
2.7
2.6
9.4
2.5
4.2

Model Size/MB
5.9
5.5
5.3

18.3
5.3

8.4

GFLOPs/G
8.1
8.2
6.3

21.3
5.8

9.0

FPS/（frame·s-1）

158

143
122
127
119
104

mAP50/%
91.5
89.3
90.1
93.2
89.6
93.4

mAP50-95/%
59.5
57.6
54.5
61.9

56.9
60.1

AP/%
鸟啄破损

93.9
91.1
92.8
98.0

90.7
97.1

伞裙脆断

93.3
92.4
90.8
96.0

92.0
95.4

裂纹

74.8
69.5
73.7
76.1
70.3
77.2

异物附着

99.4
98.1
98.2
99.4
97.7
99.5

鸟粪

96.2
95.3
96.6
97.8
97.2
97.9
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1.3个百分点 . 在 IDID 数据集上， 对比 YOLOv11n绝

缘子串、破损和闪络的平均精度均值分别提升了

0.3、1.4 和 0.8 个百分点， 而绝缘子串和闪络的平均

精度均值相较于YOLOv11s分别略低 0.5、0.1个百分

点， 但破损的平均精度均值高0.3个百分点 .
此外， 为更直观地展示所提模型的检测性能， 

在两个公共数据集上输出推理图像与基准模型进行

对比， 可视化结果如图 12 所示 . 在 CPLID 数据集

中， 基准模型在部分样本中存在漏检与误检现象， 
如图 12（a）和图 12（b）所示， 而AMCF-YOLO能够更

准确地定位缺陷目标， 误检漏检情况明显减少 . 在
IDID数据集中， 基准模型在部分样本中也存在漏检

与类别误判问题， 如图12（c）（d）所示，在图12（d）中基

准模型将落在绝缘子伞裙上的积雪误识别为破损 . 从
检测置信度的整体表现来看， AMCF-YOLO相较两种

基准模型具有更高且更稳定的预测置信度， 表明模

型对缺陷区域的判别能力得到了有效增强 .
从表 8可知， 在跨场景道路裂缝数据集 SVRDD

上， AMCF-YOLO 相较于基准模型， 整体检测性能

由 62.8% 提升至 67.9%， 同时也优于 YOLOv11s 的

67.2%. 在纵向裂缝、坑槽及横向裂缝等以细小、低对

比度裂缝为主的病害类别上， AMCF-YOLO 同样取

得更优检测结果 .
综合三个公共数据集的实验结果可知， 所提出

的AMCF-YOLO在同类型绝缘子缺陷检测任务中表

现出稳定且一致的性能优势， 同时在检测主体与成

像场景发生显著变化的道路裂缝跨场景数据集上仍

保持较高检测精度 . 结果表明， 该模型并未依赖特

定数据分布或应用场景， 其在多尺度特征融合与微

弱缺陷表征方面具备良好的适应能力， 体现出

AMCF-YOLO在不同数据集中具有良好的泛化性与

鲁棒性 .

                                                                （a）YOLOv11n                                                                    （b）AMCF-YOLO
图11   归一化混淆矩阵

Fig.11   Normalized confusion matrix
表7   CPLID及 IDID原模型和改进模型的mAP50

Tab.7   mAP50 of the original model and the improved model of CPLID and IDID                               %

标签

绝缘子串

掉串

破损

闪络

平均

CPLID
YOLOv11n

96.1
99.5
—

—

97.8

YOLOv11s
97.4
99.5
—

—

98.4

AMCF-YOLO
97.4
99.5
—

—

98.4

IDID
YOLOv11n

98.5
—

95.3
94.8
96.2

YOLOv11s
99.3
—

96.4
95.7
97.1

AMCF-YOLO
98.8
—

96.7
95.6
97.0

表8   SVRDD原模型和改进模型的mAP50

Tab.8   mAP50 of the original model and the improved model of SVRDD                                               %

算法

YOLOv11n
YOLOv11s

AMCF-YOLO

龟裂

69.2
76.1

75.4

纵向裂缝

63.4
64.4
66.5

纵向修补

69.7
73.8
75.3

井盖

68.1
76.4

75.0

坑槽

43.8
50.8
51.1

横向裂缝

60.6
65.5
66.7

横向修补

59.8
63.3
65.9

平均

62.8
67.2
67.9
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4   边缘设备部署测试

模型训练完成后， 采用 NVIDIA Jetson Orin 
Nano开发板作为绝缘子表面缺陷检测系统部署和测

试的载体， 测试场景如图 13所示， 系统由海康工业

级 4K 摄影机［图 13（a）］、复合型腕臂绝缘子［图 13
（b）］、开发板、10 英寸显示屏组成， 开发板配置如     
表9所示 .

为直观展示绝缘子缺陷检测结果， 开发了可视

化界面， 展示原始接触网图像与检测结果， 标记表

面缺陷位置， 显示缺陷类型、置信度等详细信息 . 此
外， 系统通过尺度不变特征变换（scale-invariant fea⁃
ture transform， SIFT）算法检测图像中的特征点， 并

利用暴力匹配器（brute force matcher， BFMatcher）进

行特征点匹配， 再借助单应性矩阵进行坐标变换计

算， 将缺陷在截取图像中的坐标还原至原始接触网

图像坐标， 以便回溯追踪和维护保养， 提高检测结

果的可读性和实用性 .

                                  （a）原图                                        （b）C3K2                                   （c）C3K2_TSSA                            （d）C3K2_SFA
图12   CPLID及 IDID数据集模型可视化结果

Fig.12   Visualization results of the original model and improved model of CPLID and IDID public dataset
表9   NVIDIA Jetson Orin Nano开发板配置

Tab.9   Configuration of NVIDIA Jetson Orin Nano 
development board

硬件模块

GPU

AI性能

CPU
显存

参数

NVIDIA Ampere architecture
1 024 CUDA Cores

32 Tensor Cores， 635 MHz
10 FP16 TFLOPS

6-core Arm Cortex-A78AE v8.2 64-bit CPU 1.5 GHz
8 GB 128-bit LPDDR5 68 GB/s
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在实验室模拟环境下完成边缘设备部署离线模

式和在线模式测试，与实验工作站相比， 检测准确

性保持相同（93.6%），而实时检测帧率降低至          
65 frame/s 主要原因是边缘设备算力受限， 制约了模

型推理速度， 同时两阶段级联检测架构引入了额外

的数据传输与预处理开销， 进一步影响了整体帧率

表现， 但检测响应时间仍满足工业检测帧率            
35 frame/s的需求， 为后续实际铁路场景的应用奠定

了良好基础 .

5   结 论

本文针对 4C 系统采集的绝缘子图像存在缺陷

边缘特征微弱、尺度差异显著、环境噪声大等问题， 
提出了一种多尺度特征融合的 AMCF-YOLO 算法， 
开展了性能评价、泛化能力、边缘设备部署实验， 主
要结论如下：

1） 所提模型通过特征强化、特征融合与回归优

化措施， 在轻量化指标浮动较小的情况下， 提升了

缺陷检测精度， 尤其是微弱特征缺陷 . 相比基准网

络， 所提模型的 P、R、mAP50、mAP50-95 分别提升了

2.8、4.6、3.3、5.6个百分点， 而参数量仅为4.2 M.
2） 检测帧率达到了 104 frame/s；对于小缺陷鸟

啄破损和细长裂纹检测精度提升最高， 分别提升了

4.6和 3.5个百分点；与其他主流模型相比，本文模型

优于同量级模型， 实现了资源使用和性能提升的双

重目标 .
3） 所提模型的泛化能力表现优异 .在公开数据集

CPLID 和 IDID 上， AMCF-YOLO 的 mAP50 分别达到

98.4%和 97.0%， 明显优于基准模型，且与YOLOv11s

的性能接近， 表明模型在绝缘子缺陷检测任务中具

有良好的鲁棒性与泛化能力 . 同时， 在跨场景道路

裂缝数据集 SVRDD上， AMCF-YOLO仍保持较为稳

定的检测性能， 进一步验证了其对细小裂缝类缺陷

检测的稳定性 .
4） 开发了一套绝缘子多缺陷边缘检测设备， 在

保持检测精度不损失的情况下， 实现 65 frame/s的检

测速度， 满足现场应用需求 .
本文提出的接触网绝缘子表面缺陷智能巡检方

案， 可为铁路运维的智能化与安全性提升提供技术

支撑 . 未来工作将结合 TensorRT等推理加速框架与

量化推理策略， 对模型部署流程进行进一步优化， 
继续提升检测准确性和边缘设备的运行稳定性， 推
动装置在实际场景中的工程化应用 .
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