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基于红外和可见光图像融合的绝缘子故障识别 

王  勇 1，杨  羽 1,2，刘津硕 1，于海博 1，刘  博 3 

（1. 国网吉林省电力有限公司超高压公司，吉林 长春，130022；2. 东北电力大学 电气工程学院，吉林 吉林 132012； 

3. 北京中科创世科技发展有限公司，北京 100089） 

摘要：为了解决传统的绝缘子故障检测方法不能全面捕捉细节和小目标检测性能差的问题，提出了一

种基于双流注意机制的生成对抗网络（Deep Supervised Attention Generative Adversarial Network，

DSAGAN）和 YOLOv8 的绝缘子故障识别方法。通过 DSAGAN 对绝缘子红外图像和可见光图像进行

融合，在生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）的生成器中引入注意力机制增强融合

特征来改进融合质量，GAN 的生成器与判别器得到的结果互相竞争而形成对抗网络，并采用最小二

乘法（Least Squares，LS）代替交叉熵损失作为 DSAGAN 的损失函数，以保留更多图像细节，增强

DSAGAN 的稳定性。采用 YOLOv8 目标检测算法对融合后的图像进行故障识别。实验表明：通过

DSAGAN 融合后的绝缘子图像的 5 个评价指标均高于其他 7 种融合方案；YOLOv8 目标检测算法对

绝缘子破损、闪络、玻璃损耗、聚合物污秽的检测平均精确率 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别达到

了 0.917 和 0.639，相比于 YOLOv5 分别提高了 0.026 和 0.08。融合图像在不同绝缘子故障的识别率

均高于单一的红外或可见光图像，平均识别率达到了 93%，相比红外和可见光分别提高了 6.25 和 4.5

个百分点。 
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WANG Yong1，YANG Yu1,2，LIU Jinshuo1，YU Haibo1，LIU Bo3 

(1. State Grid Jilin Electric Power Co., Ltd., Changchun 130022, China;  

2. School of Electrical Engineering, Northeast Electric Power University, Jilin 132012, China;  

3. Beijing Zhongke Chuangshi Technology Development Co., Ltd., Beijing 100089, China) 

Abstract: To address the limitations of traditional insulator fault detection methods: specifically the inadequate 

capture of details and poor performance in identifying small targets, a novel dual-stream attention-based 

approach is proposed. This method combines a deep supervised attention generative adversarial network 

(DSAGAN) with the YOLOv8 object detection algorithm. In the proposed DSAGAN, infrared and visible 

light images of insulators are fused using an attention mechanism embedded within the generator of the 

generative adversarial network (GAN) to enhance fusion quality. The generator and discriminator form an 

adversarial network, where the least squares (LS) loss function is employed instead of the conventional cross-

entropy loss. This substitution helps preserve finer image details and improves the stability of the DSAGAN. 

The fused images are then subjected to fault detection using the YOLOv8 object detection algorithm. 

Experimental results demonstrate that the five evaluation indexes of the insulator images fused by DSAGAN 

outperform those of seven other fusion methods. YOLOv8 object detection algorithm achieves a mean average 

precision (mAP) of 0.917 and 0.639 for detecting insulator damages, flashovers, glass losses, and polymer 

contaminations at thresholds of 0.5 and 0.5 to 0.95, respectively, representing improvements of 0.026 and 0.08 

compared to YOLOv5. Furthermore, the fault recognition rates of fused images for different types of insulator 
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faults surpass those of single infrared or visible light images. The average recognition rate reaches 93%, 

marking improvements of 6.25% and 4.5% over infrared and visible light images, respectively. 

Key words: fusion of infrared and visible light images, insulator fault, DSAGAN, least squares method, 

YOLOv8 

 

0  引言 

绝缘子故障识别技术是电力系统运行和维护中

的关键方面。为了保障系统的安全运行，及时发现和

准确识别绝缘子故障至关重要[1]。红外热像图可以直

观地反映绝缘子表面的温度分布情况，从而快速发现

异常热点，如局部放电、温度异常等[2]。而可见光图

像则可以提供更多详细的视觉信息，例如绝缘子的形

状、外观等[3]。通过识别这些特征信息来判别绝缘子

的故障。 

在红外检测技术方面：文献[4]提出了基于 ARG-

Mask RCNN 的缺陷检测方法，该方法以红外成像为

数据源，对受损绝缘子的特征进行评估。增加了注意

机制来改进残差网络 101（ResNet101）的结构，能够

快速识别小目标的位置。并采用遗传算法结合梯度下

降算法（Genetic Algorithm combined with Gradient 

Descent Algorithm，GA-GD）对模型超参数进行优化，

使模型训练结果尽可能接近全局最优。文献[5]提出了

一种基于二值鲁棒不变可伸缩关键点（Binary Robust 

Invariant Scalable Keypoints，BRISK）和局部聚合描述

子向量（ Vector of Locally Aggregated Descriptors, 

VLAD）的红外图像绝缘子串外观表示方法，将基于

支持向量机的分类模型集成到多尺度滑动窗口框架

中，用于红外图像中绝缘子串的定位。然后通过非极

大值抑制和形状先验知识约束合并冗余区域。文献[6]

在 2000 张红外图像上对提出的卷积神经网络模型进

行了测试，对 900 张 2 类绝缘子的红外图像做图像生

成处理来扩充数据，使用数据增强方法对神经网络进

行训练。使用度量和损失函数等统计特征来显示训练

过程中神经网络参数（权重）的最小化和优化。该方

法与评估神经网络相结合，在检测绝缘子故障之前对

绝缘子进行检测。 

在可见光图像识别技术方面：文献[7]提出了一种

基于深度学习和形态检测的光学图像检测方法。首

先，使用 Faster RCNN 对绝缘子进行定位，并从检测

图像中提取其目标图像。采用形状变换方法，将各种

类型的绝缘子检测统一起来。并在二值图像中建立了

描述绝缘子缺陷的数学模型。文献[8]提出了一种改进

的 CenterNet 绝缘子缺陷检测模型，采用 MobileNet 

V1 替代原模型中的 Resnet-18，并在检测部分引入双通

道注意力模块，使模型能够预测目标类别信息，采用

DIoU-NMS 过滤冗余框来解决中心点预测不准确导致

的单目标多框问题。文献[9]利用优化后的 U-net 模型

获得绝缘子区域的掩模图像，实现绝缘子的语义分割；

然后建立 YOLOv4 模型，获取缺陷绝缘子的位置，实

现对自爆绝缘子的检测。并提出了“分割-识别-综合”

模型，对绝缘子进行精确分割，获得缺陷区域。 

采用单一的红外或可见光图像源进行绝缘子故

障识别的方法存在信息不全、数据量有限、红外图像

难以解释、光照条件限制以及特定故障难以检测等方

面的缺陷。所以本文结合了红外和可见光图像的优

势，提出了一种基于双流注意机制的生成对抗网络

（ Deep Supervised Attention Generative Adversarial 

Network，DSAGAN）和 YOLOv8 的绝缘子故障识别

方法，先采用 DSAGAN 将绝缘子红外图和可见光图

像融合在一起，再通过训练好的 YOLOv8 网络进行绝

缘子缺陷识别。 

1  图像预处理 

红外和可见光图像在采集的过程中会受到如热

噪声、传感器噪声等影响。所以使用适当的滤波器（如

均值滤波、中值滤波、高斯滤波、双边滤波）可以减

少这些噪声的影响，使图像更清晰，以提高后续处理的

效果。如图 1 所示，均值滤波和高斯滤波使图像模糊，

弱化绝缘子轮廓等细节；双边滤波虽能保留一定边缘，

但视觉效果改善有限且计算量大；中值滤波有效抑制

噪声，同时清晰保留绝缘子边缘轮廓与细节，细节保留

较好，所以选用中值滤波作为图像的滤波器[10]。同时

还采用直方图均衡化来增强图像的细节和可视化效

果。接着对红外和可见光图像进行灰度归一化，使它

们在灰度范围上具有一致性，以便进行后续配准和融

合。 
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图 1  图像预处理 

Fig.1  Image preprocessing 

由于红外采集设备和可见光采集设备在空间上

存在一定的差异，导致两图像的特征点或特征区域对

应关系产生偏差而影响融合质量。所以需要对两种图

像进行配准，起到对齐图像、建立特征匹配、保持几

何一致性以及信息补充与强化的作用，以提高融合图

像的质量和准确性，进而提升后续故障识别等任务的

效果。采用尺度不变特征变换（Scale-invariant feature 

transform，SIFT）[11]提取红外和可见光图像中的特征

点，对提取到的特征点进行匹配，以建立两幅图像之

间的对应关系，通过匹配的特征点，采用投影变换来

估计红外和可见光图像之间的几何变换关系，如图 2

所示。 

 

图 2  SIFT 特征点匹配结果 

Fig.2  SIFT feature point matching result 

2  基于 DSAGAN 的图像融合 

由于传统的生成对抗网络（generative adversarial 

network, GAN）[12]在进行图像融合时会丢失一些细节

信息而导致融合质量下降，且存在训练不稳定的问

题。所以本文提出了一种基于双流注意机制的生成对

抗网络（DSAGAN）对绝缘子红外图像和可见光图像

进行融合。在 DSAGAN 的生成器中，使用双流架构

和多尺度卷积来提取图像的深层特征，并采用最小二

乘（Least Squares Method, LS）损失函数来增强网络

的稳定性。并从融合图像的边缘信息保持度（QAB/F）、

信息熵（EN）、互信息（MI）、均方误差（MSE）、

结构相似性（SSIM）五个评价指标对融合图像进行评

价[13]，与常见的几种融合方法形成对比。 

2.1  DSAGAN 网络结构 

DSAGAN 网络是采用双流注意机制对传统 GAN

进行优化的一种算法模型，包括生成器和判别器，生

成器的目标是生成高质量的融合图像，而判别器的目

标则是准确区分真实图像和生成图像。生成器和判别

器通过对抗学习进行竞争和协作来实现融合图像的

输出。DSAGAN 网络结构如图 3 所示。 

2.1.1  生成器结构 

生成器中包含了多尺度特征提取模块、3 个注意

力模块 S1、S2、S3、特征级联过程（Concat），S1 和 S2

组合成双流注意机制，以提高提取图像的多尺度特征

的能力，S3作为增强级联特征，以增强融合特征。多

尺度特征提取模块包含了 G11 和 G21 为 1×1 的卷积

核，G12 和 G22 为 3×3 的卷积核，G13 和 G23 为 5×5

的卷积核，输入维度和输出维度均为 1 和 64。注意力

模块 S1 和 S2 是相同的，均含有一个 5×5 的卷积核

G14 和 G24 及一个 7×7 的卷积核，输入输出维度均为

64，红外图像和可见光图像分两路输入，经多尺度特

征提取模块卷积操作提取特征，再分别由注意力模块

S1、S2 提取深层特征，采用空间注意力机制来增强深

层特征，再由 Concat 将增强后的特征级联在一起，从

而得出融合的特征。通过注意力模块 S3 再次增强融

合特征，即经卷积核 G6（1×1）、G7（1×1）从 128

维特征降到卷积核 G8（1×1）的 64 维特征。最后通

过卷积核 G9（1×1）将 64 维特征降低到 1 维图像特

征，从而得到融合图像。 

 

Infrared 

 

 

 

Visible light 



第 47卷 第 5期                                                                                       Vol.47  No.5 

2025年5月                     王  勇等：基于红外和可见光图像融合的绝缘子故障识别                      May  2025 

651 

Infrared 
image

Visible 
light image

Concat Fusion 
image

Attention module S1

Attention module S2

Attention 

module S3

Multi-
scale 

feature 
extraction 
module

Generator

LRu LRu LRu LRu BN

P1

Sig

True(1)or False(0)

True(1)or False(0)

True(1)or False(0)

G11

G12

G13

G21

G22

G23

G14

G15

G6 G7 G8 G9

G24

G25

D6D5D4D3D2D1

Discriminator

Matrix 
Addition

Matrix 
Multiply

 

图 3  DSAGAN 网络结构 

Fig.3  DSAGAN's network structure  

注意力模块 S1 和 S2 相同，由 G14、G15（G24、G25）

两个卷积运算、3 个矩阵乘积（Matrix Multiply）运算

和 3 个矩阵加法（Matrix Addition）运算组成，计算公

式为： 

  Io1＝G11(I1)＋G12(I1)＋G13(I1)        (1) 

Io1＝G14(Io1)＋G14(Io1)×Io1         (2) 

f1＝G15(Io1)＋G15(Io1)×Io1＋G15(Io1)×Io1   (3) 

同理可以得出： 

f2＝G25(Io2)＋G25(Io2)×Io2＋G25(Io2)×Io2    (4) 

式中：Io1、Io2 分别表示输入的红外图像和可见光图像

提取到的多尺度特征；f1和 f2 分别为注意力模块 S1 和

S2 的输出特征。 

注意力模块 S3 由 G6、G7 两个卷积运算，两个

Matrix Multiply 运算和两个Matrix Addition运算组成，

S3 的输出特征 f3 表示为： 

f2＝G7(G6(fc))＋G7(G6(fc))×f1＋G7(G6(fc))×f2  (5) 

式中：fc＝Concat(f1, f2)，表示 f1 和 f2的级联特征，级

联前，f1和 f2的特征维度为 64，级联后 fc增加到了 128

维特征。 

2.1.2  判别器结构 

判别器由 6 个卷积层 D1～D6 和 1 个池化层 P1

组成，卷积层 D1 将特征维度提高到 64，经过 D2 后

达到 128，到了 D3、D4、D5 的特征维度均升到了 512，

到 D6 后特征维度降到了 1，最后由 Sigmoid 激活函

数[14]计算出判别值。在判别器的更新阶段，接收输入

图像并将其判定为真实图像，并将融合图像判定为虚

假图像。这样做可以使判别器成为一个强大的分类

器，能够准确判断图像的真实性。在生成器的更新阶

段，判别器会将生成的融合图像判定为真实图像，而这

将迫使生成器改进融合质量，使生成的图像更加接近

真实图像。当判别器无法准确区分输入图像和融合图

像的真实性时，即达到了一个平衡点，训练过程结束。 

2.1.3  基于 LS 的损失函数 

交叉熵损失函数[15]是 GAN 网络中常用的一种损

失函数，这种损失函数使得生成器和判别器之间存在

梯度消失和不稳定性的问题。而 LS 损失是通过计算

生成图像和真实图像之间的均方误差来定义的[16]。可

以使生成器更加稳定地学习图像的特征，并且能够更

好地捕捉到细节信息。因此本文 LS 损失函数代替交

叉熵损失做为 DSAGAN 的损失函数，以提高网络的

训练效果，生成更逼真和高质量的融合图像。LS 损失

函数表达式为： 

生成器损失函数： 

         ( )( )
21

1
2 zz P

G E D G Z = − :
          (6) 

判别器损失函数： 

( ) ( )( )
r

221 1
1

2 2 zx P z P
D E D x E D G z = − +    : :

  (7) 

式(6)和(7)中：G 表示生成器；D 表示判别器；x 为真 

实样本；z 表示随机变量，服从正态分布；
rx P

E
: 和

zz P
E

:  

表示期望值。在 DSAGAN 中，生成器的目标是生成

能够欺骗判别器的样本，因此它的损失函数中的目标

是使判别器对生成样本的判别结果尽可能接近 1，

[D(G(Z)－1)]2 是生成样本被判别器预测为真实样本

的差异的平方。判别器的目标是准确地将真实样本和

生成样本进行区分，因此它的损失函数中的目标是使

对于真实样本，判别器预测为 1，对于生成样本，判

别器预测为 0，[D(x)－1]2 表示真实样本被判别器预测
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https://www.so.com/link?m=z4yUR2uQjNdQS1cfGD0DZ1q+OedOtZDQ6FnVGBngggQEnMOGgx4ZI02IsTm8M+DCmwSorZLaSQF7ID4DeAKXfmof98YBbkTu14/FPaOwl5j6wwyqF/lqy4eho8U3CE+pVjt3GGddYGYg=


第 47 卷 第 5 期                                   红 外 技 术                                         Vol.47  No.5 

2025年 5月                                    Infrared Technology                                        May  2025 

652 

为真实样本的差异的平方，[D(G(z))]2 表示生成样本被

判别器预测为生成样本的差异的平方。 

2.2  图像融合及质量评价 

为了判别 DSAGAN 网络模型的可行性，将该算

法与比值变换法（Brovey）[17]、空间变换算法（Intensity 

Hue Saturation，IHS）[18]、小波变换法（wavelet transform，

WT）[19]、区域最大值（Area Maximum，AM）[20]、加

权平均法（Weighted Average，WA）[21]、主成分分析法

（Principal Component Analysis，PCA）[22]、GAN 算法

进行对比，分别从主观图像及边缘信息保持度

（QAB/F）、信息熵（EN）、互信息（MI）、均方误差

（MSE）、结构相似性（SSIM）5 个评价指标对融合图

像进行评价。 

从图 4 中可以看出，Brovey、IHS、AM 等图像融

合方法得到的图像失真度较大，WT 融合图像比较模

糊，WA、PCA、GAN、DSAGAN 融合后的图像看起

来没什么区别，效果都比较好。所以需要对这几幅图

进行客观评价，如表 1 所示。 

Brovey IHS

PCAWA

WT

GAN DSAGAN

AM
 

(a) Brovey             (b) HIS                   (c) WT                (d)AM Brovey IHS

PCAWA

WT

GAN DSAGAN

AM

 

(e) WA               (f) PCA                  (g) GAN              (h) DSAGAN 

图 4  不同融合方法得到的融合图像 

Fig.4  Fusion images obtained by different fusion methods 

表 1  不同融合方法下的图像质量评价指标 

Table 1  Image quality evaluation indexes using different fusion 

methods 

Method QAB/F EN MI MSE SSIM 

Brovey 0.86188 6.2284 2.5813 0.096451 0.5165 

IHS 0.83891 6.8724 3.0206 0.32074 0.1537 

WT 0.86796 7.0171 3.1897 0.042609 0.5573 

AM 0.85822 6.9539 3.0431 0.10179 0.4546 

WA 0.84588 7.0275 3.2610 0.04234 0.4713 

PCA 0.86304 7.0496 3.1759 0.043278 0.5559 

GAN 0.86331 7.0489 3.1799 0.043147 0.5566 

DSAGAN 0.90551 7.0876 3.2901 0.039689 0.5617 

从表 1 中可以看出，经 DSAGAN 融合后的图像

在 QAB/F、EN、MI、MSE、SSIM 五个客观指标方面

均优于其他 7 种融合方法，表明本方法融合效果较好。 

3  基于 YOLOv8 网络的绝缘子故障识别 

从采集的图像来看，绝缘子故障特征图在整张图

上的占比较小，属于小目标和密集目标。YOLOv8 是

目前最新推出来的一种网络模型，其在泛化能力和小

目标检测等方面表现出显著的优势[23]。YOLOv8 借助

深度卷积神经网络的强大特征表示能力，通过在大规

模数据集上进行训练，能够学习到更复杂和具体的绝

缘子故障特征，并具有更好的泛化能力，可以适应不

同场景和环境下的绝缘子故障检测任务。 

YOLOv8 网络结构是 YOLOv5 的改进版，包含了

骨干网络（Backbone）、检测头模块（Head）和融合

处理模块（Neck）[24]。仍然采用了 CSP 和 PAN 思想，

但删除了 YOLOv5 中 PAN-FPN 上采样阶段的 1×1

的卷积结构，并引入了 C2f 模块替代 YOLOv5 的 C3

模块，同时保留了 YOLOv5 的 SPPF 模块。在目标检

测任务中，YOLOv8 使用解耦头结构（Decoupled 

Head）替代了锚框生成候选框（Anchor Based）的方

法[25]。采用了 Task-Aligned Assigner 分配器，基于任

务相关性将每个目标检测任务分配给不同的 Anchor

或 Anchor 组合，以更好地分配正负样本，从而提高

模型的学习效率和准确度。在损失函数上，YOLOv8

使用了 VFL Loss 作为分类损失，使用 DFL Loss＋

CIOU Loss 作为损失函数[26]。DFL 引入了动态分类权

重，根据样本的难易程度调整每个正样本的分类权

重，增加对困难样本的关注程度，以提高模型的性能。

如图 5 为 YOLOv8 的网络结构。 
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图 5  YOLOv8 的网络结构 

Fig.5  The network structure of YOLOv8 

为了验证 YOLOv8 网络在绝缘子故障识别中的

性能，采用 6000 张带有故障的绝缘子图片进行训练，

如图 6 所示。并用 Labelimg 软件对这些图片进行了

标记，生成.xml 文件，将标签数据划分为绝缘盘破损

（broken disc）、污闪（pollution flashover）、绝缘子片

损失（glass loss）、聚合物污秽（polymer dirty），训

练集:验证集:测试集的比例为 8:1:1。 

为了评估分类模型的性能，并帮助我们在模型预

测和召回之间进行权衡和选择，分别绘制了 YOLOv8

和 YOLOv5 的 F1 得分曲线 F1_curve 和精确率-召回

率对比图。 

F1 得分曲线是综合考虑了精确率和召回率的一

个度量指标，可以量化分类模型的性能。其取值范围

在 0 和 1 之间，越接近 1 表示模型的性能越好。如图

7(a)和(b)分别为 YOLOv5 和 YOLOv8 的 F1 得分曲线

F1_curve，YOLOv5 网络置信度为 0.613 时，故障类

型平均的 F1 分数最高，为 0.86；YOLOv8 网络置信

度为 0.410 时，故障类型平均的 F1 分数最高，为 0.91，

表明 YOLOv8 在故障识别和分类方面的能力优于

YOLOv5。 

Insulation 
disc damage

Pollution 
flashover

Insulator 
piece loss

Polymer 
contamination

 

图 6  绝缘子故障图 

Fig.6  Insulator failure photos 

如图 8 为 YOLOv5 和 YOLOv8 的精确率-召回率
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曲线 PR_curve（Precision-Recall Curve）对比，从图中

可以看出，YOLOv8 网络在 IoU（Intersection over 

Union）[27]阈值为 0.5 时，平均精确率 mAP 为 0.917，

比 YOLOv5 提高 0.026，IoU 阈值为 0.5:0.95 时，平均

准确率 mAP 为 0.639，比 YOLOv5 提高了 0.08。表明

YOLOv8 网络对小目标检测的精度更高，具有更强的

小目标缺陷特征提取能力。 

将融合后的图像导入训练好的 YOLOv8 网络模

型中进行识别，模型会输出检测到的物体边界框的位

置信息、类别标签及其置信度得分。根据置信度得分

进行筛选和后处理操作，以过滤掉低置信度的检测结

果，从而得到最终的目标检测结果，如图 9 所示。 

对在不同环境（如树叶遮挡、粉尘、雨雪、强光、

潮湿环境等）下运行的绝缘子进行图像采集，每种故

障特征分别采集 100 张红外图像和 100 张可见光图像

进行识别，以验证本文提出的 DSAGAN 融合算法的

准确性和可行性。不同图片类型识别率对比如表 2 所

示。 
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(b)YOLOv8 

图 7  不同模型的 F1 得分曲线 

Fig.7  The F1-score curves of different models 

 

图 8  精确率-召回率对比 

Fig.8  Comparison of precision-recall curves 

broken disc
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broken disc

polymerdirty

polymerdirty

polymerdirty
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图 9  YOLOv8 网络预测效果展示 

Fig.9  YOLOv8's network prediction effect is displayed 

从表 2 中可以看出，融合图像在不同绝缘子故障

的识别率均高于单一的红外或可见光图像，平均识别

率达到了 93%，相比红外和可见光分别提高了 6.25 个

百分点和 4.5 个百分点。 

表 2  不同图片类型识别率对比 

Table 2  Comparison of recognition rates of different image 

 types 

% 

Fault type 
Visible light 

image 

Infrared 

image 

Fused 

image 

Insulation disc 

damage 
88 90 93 

Pollution 

flashover 
85 81 91 

Insulator piece 

loss 
93 92 96 

Polymer 

contamination 
88 84 92 
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4  结论 

本文提出了一种基于双流注意机制的生成对抗

网络（DSAGAN）和 YOLOv8 的绝缘子故障识别方

法。通过 DSAGAN 融合后的绝缘子图像在边缘信息

保持度（QAB/F）、信息熵（EN）、互信息（MI）、均

方误差（MSE）、结构相似性（SSIM）五个评价指标

上优于比值变换法（Brovey）、IHS、WT、AM、WA、

PCA、GAN 算法。且平均准确率 mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 分别达到了 0.917 和 0.639。融合图像

相比于单一的红外或可见光图像在不同绝缘子故障

的识别率上均有提升，平均识别率达到了 93%，相比

红外和可见光分别提高了 6.25 个百分点和 4.5 个百分

点。表明该方法在融合质量和故障识别准确率上都取

得了较好的结果，为绝缘子故障识别领域的进一步研

究提供了有价值的参考。 
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