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改进YOLOv10的架空输电线路多缺陷检测方法*

李坤祥 刘大明
(上海电力大学计算机科学与技术学院

 

上海
 

201306)

摘 要:针对输电线路缺陷检测任务中目标尺度多样、背景复杂、目标遮挡,以及现有目标检测算法难以在实时检测的

前提下保证检测精度而出现漏检、误检的问题,提出改进YOLOv10的输电线路无人机巡检缺陷检测算法TLDDet。首

先设计融合部分卷积和上下文锚点注意力的高效特征融合模块(FC2FA),在降低模型参数量的同时提升模型的特征集

成能力。然后使用基于多头自注意力机制的尺度内特征交互模块AIFI增强对小目标的检测效果,该模块通过加强特征

图中高级语义信息的表达从而提高模型检测的准确率。最后设计遮挡感知注意网络检测头SEAM-Head,减少由于遮挡

问题导致的特征丢失的问题。实验结果表明,所提出的TLDDet较原始模型YOLOv10s参数量减少33%,计算量减少

30%,对输电线路多种缺陷的Precision、Recall和mAP50分别提高4.3%、2.4%和3.7%,检测速度达到143
 

FPS,且与其

他实时检测算法的对比中具有更好的检测性能。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

missed
 

and
 

false
 

detections
 

in
 

transmission
 

line
 

defect
 

detection
 

tasks
 

caused
 

by
 

varying
 

target
 

scales,
 

complex
 

backgrounds,
 

and
 

occlusion,
 

where
 

existing
 

object
 

detection
 

algorithms
 

struggle
 

to
 

maintain
 

detection
 

accuracy
 

while
 

ensuring
 

real-time
 

performance,
 

an
 

improved
 

YOLOv10-based
 

UAV
 

transmission
 

line
 

defect
 

detection
 

algorithm,
 

TLDDet,
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

faster
 

C2F
 

with
 

attention
 

module(FC2FA)
 

incorporating
 

context
 

anchor
 

attention
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

feature
 

integration
 

capabilities
 

while
 

reducing
 

the
 

model's
 

parameters.
 

Then,
 

an
 

attention-based
 

intrascale
 

feature
 

interaction
 

module
 

(AIFI)
 

based
 

on
 

multi-head
 

self-attention
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

objects
 

by
 

enhancing
 

the
 

representation
 

of
 

high-level
 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

feature
 

map,
 

thereby
 

increasing
 

the
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

an
 

occlusion-aware
 

attention
 

detection
 

head
 

(SEAM-Head)
 

is
 

designed
 

to
 

reduce
 

feature
 

loss
 

caused
 

by
 

occlusion.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

TLDDet
 

reduces
 

the
 

parameters
 

by
 

33%
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

by
 

30%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv10s
 

model,
 

while
 

improving
 

precision,
 

recall,
 

and
 

mean
 

average
 

precisionfor
 

various
 

transmission
 

line
 

defects
 

by
 

4.3%,
 

2.4%,
 

and
 

3.7%,
 

respectively.
 

The
 

detection
 

speed
 

reaches
 

143
 

FPS,
 

and
 

comparative
 

experiments
 

with
 

other
 

real-time
 

detection
 

algorithms
 

demonstrate
 

superior
 

model
 

performance,
 

making
 

TLDDet
 

more
 

suitable
 

for
 

transmission
 

line
 

defect
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  电力系统的安全稳定运行是社会经济发展的重要支

柱,而架空输电线路作为电能传输的核心通道,其健康状况

直接影响着电力系统的可靠性。然而,由于输电线路长期

暴露在复杂的自然环境中,常会出现诸多隐患,如绝缘子破
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损、防震锤损坏,以及鸟巢侵占等问题。这些缺陷可能导致

电力系统运行中断,甚至引发大规模停电事故。随着深度

学习技术的快速发展,基于计算机视觉的目标检测算法广

泛应用于无人机采集图像的缺陷检测任务中[1]。通过精准

快速地识别输电线路缺陷并及时处理,能够有效保障电力

系统的安全运行。因此,提升输电线路缺陷检测的准确性

与效率具有较高的研究价值。
目前,目标检测算法中YOLO(you

 

only
 

look
 

once)系
列[2-5]和RTMDet[6]为代表的单阶段检测器,凭借其无需生

成 锚 框、仅 需 通 过 非 极 大 值 抑 制 (non-maximum
 

suppression,NMS)[7]处理置信度较高的检测框,达到了实

时检测的性能。而Faster
 

R-CNN[8]等双阶段检测器尽管

具备更高的检测精度,但其复杂的区域提议过程增加了计

算成本。基于Transformer的端到端检测器RT-DETR[9]

以其简洁高效的检测通道而被广泛关注,但是由于视觉

Transformer中通常具有较高的计算复杂度,所以在模型

的部署应用中仍存在困难。
在输电线路缺陷检测的研究中,多数研究者倾向于采

用单阶段检测器,因为这类模型参数量较少且推理速度较

快。如赵霖等[10]针对传统的输电线路鸟巢识别方法效率

低下且安全性不足等问题提出了基于YOLOv5的输电线

路鸟巢检测算法,改进模型通过在主干网络中加入卷积注

意力模块
 

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)
注意力模块提升主干网络的特征提取能力,在颈部网络中

引入自适应特征融合模块替换原始结构,加强多尺度特征

融合效果,从而对输电线路鸟巢检测表现出了较好的效果。
而对于绝缘子缺陷的检测,肖粲俊等[11]使用YOLOv5s进

行改进设计出缺陷检测算法,其主要是利用K-means算法

对数据集进行聚类分析得到最佳锚框尺寸,加入全局注意

力(global
 

attention
 

mechanism,GAM)来解决无效特征对

识别精度的影响,最后 引 入 空 间 自 适 应 网 络
 

(adaptive
 

structure
 

feature
 

fusion,ASFF)模块增强网络的特征提取

能力。
然而,当前文献中多数研究仅聚焦于单一缺陷目标的

检测,对多缺陷目标的检测研究仍存在不足。目前,针对输

电线路中多缺陷检测方法研究,刘兰兰等[12]使用超分辨率

网络对巡检图像进行重建,提升清晰度后在YOLOX中嵌

入卷积块注意力机制并新增浅层检测尺度进行特征融合,
由于其所提出的方法首先需要提升巡检图像质量,因此在

输电线路多缺陷的实时检测任务中仍需进一步优化。李鑫

等[13]针对输电线路中多种缺陷目标尺寸小与密集遮挡问

题,使用Cascade
 

R-CNN为基础模型,通过改进模型主干

网络和NMS达到了较高的检测精度,但是此方法是基于

两阶段模型,因此推理速度较慢,无法达到无人机实时巡检

需求。易磊等[14]通过改进YOLOv8提出了输电线路多种

异物检测方法SC-YOLO,检测对象主要为鸟巢、塑料袋、
漂浮物等,该方法通过引入StarNet构造出特征融合模块

C2f-Star实现网络轻量化,并通过增加特征空间维度来提

升模型的特征提取能力,SC-YOLO在降低计算量的同时

实现了较高的检测准确率,但是对输电线路中如绝缘子,防
震锤等重要部件未进行检测。

在输电线路多类别缺陷检测中,无人机巡检通常需要

较高的检测精度以及实时检测速率,YOLO系列算法在电

力行业的实时应用场景中虽然展示了高效的目标检测能

力,但在复杂场景中,特别是在低光、遮挡以及小目标检测

的场景中表现不佳,电力领域中的数据集也存在正负样本

差异大、样本稀缺等问题,限制了YOLO算法的泛化能力。
而YOLO系列最新模型 YOLOv10算法相较其他算法具

有很好的检测实时性,但是在检测精度方面,YOLOv10仍

需不断改进升级,且现有模型在多缺陷目标检测中的表现

有限,尤其是在小目标和复杂遮挡条件下的检测性能仍需

进一步改进[15]。因此,为了使模型检测速度和检测精度达

到更好的平衡,本文选择YOLOv10s版本进行改进,针对

输电线路多类别缺陷检测的挑战,提出了TLDDet算法,主
要研究内容包括:

1)
 

设计高效多尺度特征融合模块(faster
 

C2F
 

with
 

attention,FC2FA):通 过 融 合 上 下 文 锚 点 注 意 力 机 制

(context
 

anchor
 

attention,
 

CAA)和 部 分 卷 积 (partial
 

convolution,
 

PConv)提升对复杂场景特征提取能力的同时

降低模型的参数量和计算量。

2)
 

融 合 尺 度 内 特 征 交 互 模 块 (attention-based
 

intrascale
 

feature
 

interaction,
 

AIFI):将原始模型中的空间

金字塔池化层(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF)和部分

自注意力模块(partial
 

self-attention,PSA)替换为AIFI模

块。在减少冗余参数的同时利用多头自注意力机制更好地

捕获绝缘子、防震锤等小目标的细节特征,减少了漏检和

误检。

3)
 

设 计 遮 挡 感 知 注 意 检 测 头
 

(spatially
 

enhanced
 

attention
 

module-head,SEAM-Head):在原始检测头中引

入SEAM模块解决复杂背景下的目标遮挡问题。该模块

能够动态关注有效特征,削弱背景干扰,从而减少特征丢失

和遮挡问题。

1 相关工作

1.1 YOLOv10模型概述

  YOLOv10主要由主干网络(Backbone)、路径聚合网

络(path
 

aggregation
 

network,PAN)和双检测头(One-to-
many

 

Head、One-to-one
 

Head)组成,其结构如图
 

1所示。
与之前的YOLO系列相比,YOLOv10

 

的主要特点是采用

了双标签分配策略,设计了One-to-many检测头和One-to-
one检测头。在训练阶段,两个检测头共享权重,而在推理

阶段,仅导出 One-to-one检测头,从而避免了非极大值抑

制操作,减少冗余目标框并加快推理速度。另外模型使用

整体效率-准确度驱动的模型设计策略来增强整体性能,通
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过设计空间通道解耦下采样代替传统卷积以最大限度地减

少信息损失和计算成本;PSA模块作用于骨干网络的最后

一层改进全局表示学习;排序引导块根据固有冗余调整块

设计,确保最佳参数利用率。这些改进使得
 

YOLOv10
 

在

提升检测精度的同时,大幅提高了推理速度和计算效率,非
常适合在实时目标检测任务中应用。

图1 YOLOv10网络结构

Fig.1 YOLOv10
 

network
 

structure

1.2 多尺度特征处理与尺度内特征处理

  在目标检测中,特征图的特征处理分为多尺度特处理

和尺度内特征处理。多尺度特征处理包括特征的提取、转
换和融合,目的是确保模型能够在不同尺度特征图上同时

检测大小目标。由于待检测目标在图像中的尺度往往存

在显著差异,因此多尺度特征处理是提升检测精度的关

键,常 见 的 多 尺 度 特 征 融 合 方 法 是 特 征 金 字 塔 网 络

(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)[16],其通过将不同尺度

和层次的特征图进行融合,使模型能够更好地捕捉到不同

大小的目标。而在输电线路缺陷检测任务中对模型的特

征提取改进方法,徐业东等[17]在特征融合网络部分嵌入

ConvMixer层,ConvMixer层的结构设计有助于在特征信

息中更好的捕捉空间和通道的关系,提升模型对于小目标

的检测能力;然后在特征融合网络部分引入 ODConv模

块,从而提高模型对复杂场景和小目标的检测性能。
尺度内特征处理则是指在单张特征图内进行信息交

互,以增强特征表达能力,这种交互对于复杂背景中的小

目标检测尤为重要。常见的尺度内特征处理方法是添加

注意力机制,主要包括通道注意力[18]、空间注意力[19],以
及Transformer中的自注意力机制[20]。具体而言,通道注

意力通过池化等操作捕捉通道间的关系,重新分配每个通

道的权重;空间注意力则关注输入数据的空间位置信息,
增强模型对局部特征的捕捉能力,文献[21]中结合了空间

和通道注意力,通过逐层处理提升了特征的表达能力。此

外,Transformer中的多头自注意力机制将输入向量划分

为多个子空间,分别计算多个注意力头,从而增强了模型

的整体表达能力。而在使用注意力机制对YOLOv10的改

进策略中,黄毅等[22]为了提升模型在复杂背景中对目标的

特征提取和融合能力,其在YOLOv10的原始C2f模块中

引入CBAM 注意力机制得到C2f-CM,增强了复杂背景中

对特征目标的定位能力。

1.3 遮挡感知注意网络

  在无人机电力缺陷检测中,遮挡问题是常见难点之

一,由于无人机巡检位置固定,绝缘子、防震锤等缺陷部

件通常被高压铁塔等结构遮挡,使得模型对局部区域过

度依赖而导致对齐错误,局部混叠和特征丢失问题。传

统卷积神经网络或单一特征提取的方法,通常假设检测

目标清晰可见,然而,由于它们不能很好地捕捉到全局信

息或重构被遮挡的部分,因此目标被部分遮挡时,这些方

法往往难以有效处理。为解决这一问题,本文引入遮挡

感知注意网络SEAM模块[23],此模块通过动态聚焦图像

中的显著区域来增强模型的检测能力。具体来说,SEAM
模块通过全局特征的有效提取,减少了由于遮挡导致的

误对齐现象;同时,通过注意力机制消除局部特征重叠问

题,从而提高了模型在复杂背景下的检测效果,且SEAM
可以有效利用全局上下文信息推断被遮挡部分的特征,
减少了因遮挡造成的信息丢失,显著提升了模型在遮挡

场景中的表现。

2 本文方法

2.1 FC2FA多尺度特征融合模块

  在YOLOv10中,骨干网络输出3个尺度的特征图,由
输电线路巡检得到原始图像中存在的目标像素较少,导致

特征图中包含大量冗余信息。在进行多尺度特征融合时,
这些冗余信息不仅会增加计算量,还可能导致目标语义信

息的丢失。现有研究中对YOLOv10的改进策略通常是直

接添加注意力机制,如直接在模型的 C2F模块中添加

CBAM注意力机制来增强特征捕捉能力,然而,这样虽然

可以使模型提高对目标特征的有效关注,也会造成计算负

担,因此如何在保持较少参数量和计算量的同时实现高效

的特征融合成为了目前的主要难点。在文献[24]中,不同

于以往对特征图中所有输入通道都进行卷积操作,其所提

出的PConv只对其中一部分进行卷积,这是由于不同通道

的特征图高度相似且具有大量冗余信息,因此使用PConv
既能避免多余参数的产生,又能够有效提取关键特征;
文献[25]中设计的上下文锚点注意力机制CAA旨在增强

中心特征的同时掌握远距离像素之间的上下文相互依赖

性,适用于不同尺度目标的特征捕捉与区分。受以上工作

启发,在输电线路多缺陷检测任务中,由于无人机拍摄图

片目标像素占比非常小,使用部分卷积可以在充分提取目
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标特征时减少大量冗余参数,而且与输电线路中单缺陷检

测任务不同,多缺陷检测任务中不同目标的边界像素距离

以及特征差异过大,使用CAA可以专注于提取多尺度目

标的上下文信息,因此本文基于以上工作设计FC2FA模

块,具 体 结 构 如 图
 

2所 示。FC2FA 中 Efficient
 

Fusion
 

Block为本文设计的轻量化特征融合块,右侧虚线内为其

具体结构。将模型原始C2F模块中的DarknetBottleneck
替换为本文设计的高效融合块Efficient

 

Fusion
 

Block,其
中使用普通卷积和 PConv进行特征提取,多层感知机

(multilayer
 

perceptron,MLP)进行有效特征表示,Drop
 

path正则化用以提高泛化能力,最后使用CAA加权多种

缺陷目标特征。
在Efficient

 

Fusion
 

Block 中,输 入 一 个 张 量 X ∈
Rc×h×w

 

后,首先通过卷积核为1的卷积层调整特征通道数,
为了减少模型产生过多冗余参数和计算量,使用部分卷积

PConv处理输入特征,此过程可以表示为:

{X1,X2}=Split(Conv1×1(X)) (1)

  Y =Concat(PConv2d3×3(X1),X2) (2)

  其 中,部 分 卷 积 块 将 输 入 特 征 分 割 成 两 部 分

X1,X2  ,X1 经过一个卷积核为3,步长和填充为1,输出

通道为dim/4的卷积层,之后与X2 连接输出Y 并传递至

MLP进行处理:

Y'=Conv2d1×1(Conv1×1(Y)) (3)
式中:MLP由两个卷积核为1的卷积层组成,第1层的输

出通道为
 

dim/2,第2层为标准的二维卷积层,将输出通道

还原。为避免模型过拟合,增强泛化能力,模型通过drop
 

path随机丢弃10%的连接。然后使用上下文锚点注意力

机制对目标特征进行加权处理,过程如下:

Z =ε(Conv1×1(ω1(ω2(Conv1×1(β(Y')))))) (4)
式中:ε(·)为Sigmoid激活函数,ω1(·)和ω2(·)分别

表示在垂直方向和水平方向的DWConv,
 

β(·)表示平均

池化(AvgPool)。

图2 FC2FA模块结构

Fig.2 FC2FA
 

module
 

structure

  在上下文锚点注意力中,为了得到局部区域特征,初始

特征首先进行平均池化层和卷积核为1的卷积操作,随后使

用两个轻量级的DWConv对特征进行远程上下文信息的提

取,在第1个DWConv中,使用卷积核为11,步长和填充为

1,并对每一个通道进行分组,对特征图进行水平方向的卷

积操作,第2个DWConv参数相同,但是对特征图进行垂直

方向的卷积操作,最后经过Conv
 

1×1和Sigmoid激活生成

注意力权重,并对特征进行加权后输出加权特征
 

Z。
在本文设计的Efficient

 

Fusion
 

Block中,由于使用的

卷积层多数为DWConv和PConv,
 

使得参数量和浮点计算

量显著减少。此外,使用上下文锚点注意力机制使得模型

既能关注局部信息,又能获取远距离的上下文信息,从而

提升了模型性能和鲁棒性。

2.2 尺度内特征交互模块

  骨干网络输出的最后一层特征图通常具有较小的尺

寸,但包含更丰富、更高级的语义信息[9],将自注意力操作

应用于高级特征图能够有效提升小目标检测和识别的效

果。目前在改进 YOLOv10提升小目标检测效果的工作

中,多数策略为添加P2小目标检测头,而P2检测头属于

较大尺度的特征图,直接添加会导致模型检测速度大幅降
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低,不适合无人机实时巡检任务,为了解决这一问题,本文

在多个特征图进行多尺度特征融合之前,首先对骨干网络

输出的最小尺度特征图进行尺度内特征交互处理,具体做

法是通过AIFI模块替换原始模型中SPPF和PSA模块,
仅使用单层Transformer中的多头自注意力机制增强小目

标特征的表达效果。
基于多头自注意力机制的尺度内特征交互AIFI模块

如图
 

3所示,通过该模块可以有效地对具有丰富语义的目

标特征进行加权。在AIFI模块中,输入张量X 的形状为

[batch
 

size,
 

channels,
 

height,
 

width],首先对X 进行展平

(Flatten)和 转 置 (Permute)操 作 后 得 到 符 合 解 码 层

(Transformer
 

Encoder
 

Layer)所需要的序列格式Xflat,其
过程可以表示为:

Xflat =X.Flatten(2).ρ(0,2,1) (5)
式中:ρ(0,2,1)表示通过转置(Permute)操作调整序列的

维度,然后利用多头自注意力机制对其嵌入位置编码,该
序列进行加权处理得到Xattn ,并通过位置嵌入(Positional

 

Embedding)来保持特征的空间关系,公式如下:

Q =K =PosEmbed(Xflat,pos_embed) (6)

  Xattn =MultiHeadSelfAttention(Q,K,Xflat) (7)

图3 AIFI网络结构

Fig.3 AIFI
 

network
 

structure

  在 Transformer
 

Encoder
 

Layer中,包含两个线性层

(Linear),
 

第1个线性层将输入特征的通道数
 

C
 

映射到更

大的维度
 

Cm,即隐藏层的维度,以学习更复杂的特征组合。
第2个线性层将维度还原为原始通道数,确保输出与输入

一致,以便与原始的输入特征进行残差连接,之后得到全

连接输出Xffn ,其公式表示为:

Xffn =fc2(GeLU(fc1(δ(Xflat+Xattn))) (8)
式中:fc1(·)和fc2(·)分别表示第1个和第2个线性

层,
 

δ(·)表示层归一化(LayerNorm)操作,最终特征经过

归一化后进行转置和还原操作,保证输出特征Y 的形状与

原始特征X 相同,过程如下:

Y =φ(ρ(δ(Xffn)+δ(Xflat+Xattn))) (9)
式中:φ(·)表示调整张量形状的操作(View),确保数据

形状不变。
通过在特征图上添加 AIFI模块,能够充分利用包含

丰富高级语义信息的最小尺寸特征图,此外,由于多头自

注意力机制的计算复杂度与特征图尺寸成
 

O(n2)的关系,
仅对最小尺度特征图进行尺度内特征交互,能够避免过多

的计算开销。这一改进使得模型在复杂场景中能够更准

确地定位和识别输电线路缺陷中的小目标,减少漏检和误

检现象。

2.3 遮挡感知注意检测头

  为了解决输电线路检测任务中的遮挡问题,本文设计

SEAM-Head,其网络结构如图
 

4所示。SEAM-Head通过

获取特征图中目标的全局和局部信息,能够动态感知被遮

挡的部分,并将注意力集中在有效特征上,降低因遮挡带

来的检测误差。
在YOLOv10中,One-to-one检测头和 One-to-many

检测头具有相同的结构,区别在于前者只保留置信度最高

的检测框,而后者保留多个置信度较高的检测框。本文在

原始YOLOv10模型的基础上,增加了遮挡感知注意网络

SEAM模块。具体操作如下,首先,将原始检测头中CV2
操作序列中的最后一个CBS(Conv2d,

 

BatchNorm,
 

SiLU)
操作序列替换为SEAM模块;而在CV3操作序列中,减少

一个CBS的同时将最后一个CBS替换为SEAM 模块,保
证模型特征捕获能力的同时降低冗余计算负担。最终,

CV2和CV3的输出通过Concat连接进行融合。
当特征X(∈Rc×h×w )

 

输入SEAM 模块中时,首先经

过由3个通道空间混合模块
 

(channel
 

and
 

spatial
 

mixing
 

module,CSMM)
 

组成的残差网络部分,即融合通道空间信

息模块,3个模块的patch分别为6、7、8。CSMM模块为具

有残差连接的深度可分离卷积。使用深度可分离卷积按

深度逐层操作,在学习不同通道特征的同时减少计算量,
但是它忽略了通道之间的信息联系,而为了弥补这一损

失,使用逐点卷积将不同深度的卷积的输出结合起来。然

后通过两层全连接网络来融合各个通道之间的信息得到

权重Y,通过这种方式,模型能够学习到遮挡目标与非遮挡
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图4 SEAM-Head网络结构

Fig.4 SEAM-Head
 

network
 

structure

目标之间的关系,在遮挡场景下弥补上述损失。此过程可

以使用公式表示为:

Y =exp(ε(Linear(ReLU(Linear(X))))) (10)
式中:ε(·)为Sigmoid激活函数。通过全连接层学习到的

输出经过指数函数处理(exp),将值范围从[0,1]扩展到

[1,e],此操作提供了单调的映射关系,使模型对遮挡引起

的位置信息误差更具容忍性。最后,SEAM 模块的输出被

扩展到与输入特征X 相同的形状,并与原始特征相乘,得
到注意权重W,公式表示为:

W =X·Y.expand_as(X) (11)
式中:expand_as操作表示将Y 扩展到与X 相同的形状。

SEAM模块通过突出重要特征并抑制不相关的信息,从而

更好地应对遮挡场景。

2.4 TLDDet整体架构

  本文基于YOLOv10s模型进行改进而设计出输电线

路多缺陷检测模型TLDDet,其结构如图
 

5所示。TLDDet
接收一个输入尺寸640×640的RGB原始图像,模型的骨

干网络承担初步特征提取的功能,其中FC2FA模块中的

Efficient
 

Fusion
 

Block将add参数设置为True,表示进行

残差连接,从而在初步特征提取的时候充分保留原始特征

信息。而颈部网络(Neck)负责对骨干网络输出的特征图

进行多尺度融合,以便在检测不同大小的目标时具有更好

的鲁棒性。Neck部分的多尺度特征融合同样基于FC2FA
模块,但是此时add参数为False,在减少计算量时更专注

于提取新的特征,特别是远距离拍摄的小目标。而为了更

好地利用骨干网络输出的高级语义信息,本文引入 AIFI
模块来重点关注最小尺寸特征图中语义丰富的目标特征,
有效地提升了小目标的检测性能。最后针对遮挡问题,

SEAM-Head检测头采用了遮挡感知注意网络SEAM 模

块,在检测过程中动态聚焦于图像中的显著区域,消除因

遮挡引发的错位、局部特征混叠等问题,确保对目标的精

确检测。此外,SEAM-Head仍然保留了双标签分配策略,
使得模型无需NMS即可完成端到端的目标检测,显著提

高了模型推理效率。

3 实验与结果分析

3.1 数据集及实验平台

  本文实验数据集为输电线路无人机巡检航拍真实图

像数据集(transmission
 

line
 

defect
 

dataset,TLDD),数据集

包含
 

2
 

000张真实缺陷图像,涵盖4种缺陷类别,部分缺陷

样本如图
 

6所示,分别为绝缘子缺陷、防震锤缺陷、鸟巢缺

陷和蜂巢缺陷。数据集按照8∶2的比例分为训练集和验证

集,具体样本标签及解释如表1所示。
训练输电线路缺陷数据集时,首先对数据集进行了数

据增强处理,包括几何变换、马赛克增强、混合增强、随机

扰动以及颜色变换、以提升训练数据的多样性,缓解样本

不均衡的问题,并增强模型对不同尺度变化的适应性。所

有训练图像统一调整为640×640
 

pixels,batch
 

size设置为

8,训练总轮次为300
 

epoch。本文所有实验均在相同的实

验环境中完成,具体环境为 Windows
 

11操作系统,处理器

为i7-12700h,内存16
 

GB,显卡为RTX
 

3070
 

laptop
 

GPU,
深度学习框架为PyTorch

 

2.0.1,CUDA版本为11.8。

3.2 实验评价指标

  本文实验主要通过以下指标来评估模型的缺陷目标

检测性能:检测精度(Precision)、平均精度均值(mAP50:

95,
 

mAP50)、召回率(Recall)、模型检测速度(FPS),以及

模型的参数量(Params)和浮点计算量(GFLOPs)。检测

精度Precision和召回率Recall的计算公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(12)

  Recall=
TP

TP+FN
(13)

式中:TP 表示模型正确预测的正样本数量,FP 表示将负

样本错误预测为正样本的数量,FN 表示将正样本错误预

测为负样本的数量。精度衡量的是模型在预测为正样本

的所有实例中,实际为正样本的比例;召回率则表示模型
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图5 TLDDet网络结构

Fig.5 TLDDet
 

network
 

structure

图6 TLDD数据集部分样本

Fig.6 TLDD
 

dataset
 

partial
 

samples

表1 TLDD输电线路缺陷标签数据集说明

Table
 

1 Description
 

of
 

the
 

TLDD
 

transmission
 

line
 

defect
 

label
 

dataset
数据集 图像数量 训练集/验证集 标签名称 标签含义 缺陷标签个数

TLDD 2
 

000 1
 

600/400

Shockproof
 

hammer 防震锤缺陷 771
Honeycomb 蜂巢缺陷 231
Insulator 绝缘子缺陷 904
Nest 鸟巢缺陷 702

在所有实际为正样本的实例中,能够正确预测为正样本的

比例。平均精度均值的计算公式如下:

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(14)

式中:N 表示数据集中类别的数量,本文研究中类别数量

为4,APi 表示第i类的平均精度(AP)。AP是评估模型

检测精度的重要指标,平均精度均值(mAP)则是所有类别

AP的平均值。mAP50表示交并比(IoU)阈值为0.50,

mAP50:95是计算从IoU阈值0.50~0.95(步长为0.05)
下的平均精度。

FPS(每秒帧数)是衡量模型运行速度的关键指标,通
常与模型参数量(Params)和浮点计算量(FLOPs)相关。

FPS的计算公式如下:
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FPS =
Gall

T
(15)

式中:Gall 表示图片总数量,T 表示计算总耗时(单位为s)。

3.3 与其他模型的检测对比实验

  为了验证本文改进模型TLDDet的先进性,将目前主

流实时检测模型以及相关改进模型与TLDDet进行对比,
其中SC-YOLO为输电线路异物检测模型,LED-YOLO为

基于YOLOv10n改进的无人机复杂背景下多尺度检测模

型,所有模型使用TLDD数据集并在相同实验环境下进行

实验,实验结果如表
 

2所示。通过分析数据可知,TLDDet
的参数量仅为4.61

 

M,浮点计算量为15.2
 

GFLOPs,在检

测速度上达到143
 

FPS,相较于原始模型YOLOv10s,参数

量减少了2.59
 

M,计算量降低了6.4
 

GFLOPs,保持了较

低计算负担和内存占用的同时,TLDDet的检测精度达到

88.9%,相较于 YOLOv10s,精度提高了4.3%,召回率提

升了2.4%,mAP50和 mAP50:95分别提高了3.7%和

2.2%。与参 数 量 为 TLDDet四 倍 的 RT-DETR 相 比,

TLDDet在mAP50高出1.3%。与YOLO其他系列模型

相比TLDDet各项指标均表现良好,在与输电线路异物检

测算法SC-YOLO的对比中,TLDDet拥有更少的计算量

以及更精确的检测效果,而与LED-YOLOv10对比,虽然

其参 数 量 仅 有 2.7
 

M,检 测 速 度 达 到 了 161
 

FPS,但
mAP50仅有69.1%,难以保证精确检测。综合实验结果

表明,TLDDet更加适合输电线路多缺陷检测任务。
图

 

7 展 示 了 TLDDet与 原 始 YOLOv10s模 型 在

Precision、Recall、mAP50
 

及
 

mAP50:95的对比。

表2 不同模型对比实验结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

across
 

different
 

models
模型 Params/M GFLOPs FPS Precision/% Recall/% mAP50/% mAP50:95/%

RTMDET-s[6] 8.99 14.8 136 0.838 0.721 0.759 0.413
RT-DETR-R18[9] 20.10 60.0 87 0.876 0.788 0.819 0.435
YOLOX-s[2] 9.00 26.8 119 0.833 0.749 0.802 0.409
YOLOv8-s[3] 11.20 28.6 112 0.835 0.751 0.789 0.411
YOLOv9-s[4] 7.10 26.4 129 0.843 0.744 0.787 0.410
SC-YOLO[14] 10.90 26.4 117 0.877 0.780 0.822 0.421

LED-YOLOv10[22] 2.70 8.7 161 0.757 0.689 0.691 0.366
YOLOv10-s[5] 7.20 21.6 123 0.846 0.747 0.798 0.415
TLDDet(本文) 4.61 15.2 143 0.889 0.771 0.835 0.437

图7 TLDDet与原始模型YOLOv10s的精度、召回率、平均精度均值 mAP50,mAP50:95对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

precision,
 

recall,
 

mAP50,
 

and
 

mAP50:95
 

between
 

TLDDet
 

and
 

the YOLOv10s
 

model
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  从图7中可以明显看出,TLDDet的各项指标均高于

YOLOv10s,召回率的提升也表明模型能够有效减少漏检

现象。此外,在 mAP50和 mAP50:95的评估中,TLDDet
同样展现出更优的性能。实验结果验证了本文提出的改

进方法在实际应用中的有效性。

3.4 不同缺陷类别检测精度对比

  为了验证TLDDet模型的缺陷检测性能,本文对比了

TLDD数据集中4种缺陷类别在多个模型上的检测精度

差异,实验结果如表
 

3所示,TLDDet在防震锤、蜂巢和鸟

巢3种类别的检测效果均优于原始YOLOv10s模型,三者

mAP50分别提高了3.4%、2.5%和4.5%,Recall也有一

定提高,而在绝缘子类别上的检测精度略微下降了0.3%。
相 比 其 他 实 时 检 测 模 型,如 YOLOv8,YOLOv9 等,

 

TLDDet整体检测水平均更为优异;与输电线路异物检测

算法SC-YOLO相比,TLDDet在检测蜂巢和绝缘子时召

回率分别少0.05%和0.06%,但是防震锤和鸟巢缺陷的检

测精度分别高0.08%和2.1%,且TLDDet的参数量和计

算量 仅 为 SC-YOLO 的1/2;与 无 人 机 检 测 方 法 LED-
YOLOv10相比,TLDDet的检测速度不如前者,但是所有

缺陷类别的检测精度都更高;而与基于Transformer的实

时端到端模型RT-DETR相比,TLDDet在防震锤和蜂巢

类别的检测效果表现更好,虽然在绝缘子和鸟巢类别上的

检测精度略低于RT-DETR模型,但是TLDDet的参数量

和计算量仅为RT-DETR的1/4。这表明了TLDDet在实

际巡检中能够准确快速地检测输电线路缺陷,更加适合无

人机巡检任务。

表3 不同模型在多个缺陷类别检测效果的对比实验结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

across
 

multiple
 

defect
 

categories
 

for
 

different
 

models %

模型
Shockproof

 

hammer Honeycomb Insulator Nest
mAP50 Recall mAP50 Recall mAP50 Recall mAP50 Recall

RTMDET-s[6] 0.599
 

0.552 0.881 0.780 0.902 0.871 0.776 0.707
RT-DETR-R18[9] 0.671 0.601 0.886 0.830 0.919 0.885 0.841 0.751
YOLOX-s[2] 0.595 0.568 0.883 0.801 0.911 0.855 0.735 0.757
YOLOv8-s[3] 0.649 0.597 0.878 0.907 0.909 0.915 0.775 0.730
YOLOv9-s[4] 0.645 0.525 0.880 0.815 0.914 0.896 0.788 0.713
SC-YOLO[14] 0.679 0.581 0.901 0.839 0.917 0.891 0.817 0.744

LED-YOLOv10[22] 0.571 0.522 0.855 0.800 0.891 0.870 0.624 0.598
YOLOv10-s[5] 0.653 0.571 0.879 0.833 0.915 0.893 0.793 0.737
TLDDet(本文) 0.687 0.598 0.904 0.834 0.912 0.885 0.838 0.767

3.5 FC2FA模块消融实验

  FC2FA模块中的关键部分为Efficient
 

Fusion
 

Block,
其主要由PConv和 MLP组成的模块(下文称为Faster

 

block)以及CAA组成。为了验证这两个模块的有效性,对
其进行拆解消融实验,实验分别顺序将 Faster

 

block和

CAA模块添加到原始模型的C2F模块中,实验结果如表
 

4
所示。

表4 FC2FA模块消融实验结果

Table
 

4 Ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

the
 

FC2FA

模块 Param/M mAP50/% Recall/%
C2F 7.20 0.798 0.747

+Faster
 

block 4.43 0.792 0.733
+CAA 4.79 0.818 0.751

  由实验结果可知,仅使用Faster
 

block时,得益于部分

卷积的作用,模型的参数量减少了2.77
 

M,但 mAP50下

降了0.6%。当同时包含Faster
 

block和CAA时参数量比

原始C2F模块降低了2.41
 

M,同时 mAP50提高了2%。

这表明,Faster
 

block在减少模型参数量时保留了目标的

主要特征,而CAA能够更好地捕捉上下文语义信息,从而

增强缺陷特征的检测效果。

3.6 整体消融实验

  为了验证本文多个改进方法的有效性,针对FC2FA、

AIFI[9]和SEAM-Head[23]模块进行了消融实验,实验以

YOLOv10s作为基准模型,实验过程严格控制模型参数一

致。消融实验结果如表
 

5所示。实验结果表明,对于每个

单独模块的改进均一定程度上提高了模型的精度与性能,
而且FC2FA模块的改进效果最为明显,不仅参数量有所

降低,mAP50也提高了2%。在添加AIFI模块和SEAM-
Head检测头时,本文并不是直接添加,而是在使用 AIFI
模块时去掉原模型中主干网络的SPPF和PSA模块,在使

用SEAM-Head检测头时,重新设计原始检测头中CV2和

CV3操作序列,将CV2和CV3操作系列中的CBS操作序

列替换为遮挡感知注意网络SEAM 模块,经实验证明,这
些改进不仅能够保证检测效果的同时能够降低模型的参

数量和计算量。在3种改进中两两组合的情况下FC2FA
和 AIFI的 组 合 效 果 最 好,不 仅 参 数 量 只 有 4.79

 

M,
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mAP50也提高了2.6%,而在3种改进同时使用时,模型

的性能得到了更大的提升,对输电线路多种缺陷的平均检

测精度达到了83.5%,整体检测效果提高了3.7%。参数

量降低了2.59
 

M。综上所述,FC2FA,AIFI和 SEAM-
Head模块均对模型的检测精度提升起到了正向促进作

用,且三者协同作用下,模型在降低计算量的同时有效提

升了检测精度,证明了改进方法的有效性。

表5 TLDDet模型整体消融实验结果

Table
 

5 Ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

the
 

tlddet
 

model

FC2FA AIFI
SEAM-
Head

Param
/M

mAP50
/%

Recall
/%

- - - 7.20 0.798 0.747

√ - - 6.68 0.818 0.751

- √ - 6.55 0.805 0.755

- - √ 7.04 0.801 0.747

√ √ - 4.79 0.824 0.759

√ - √ 6.16 0.820 0.755

- √ √ 5.50 0.819 0.769

√ √ √ 4.61 0.835 0.771

3.7 检测效果对比分析

  为了更加直观地展示改进模型TLDDet的检测效果,
本文将其与原始模型YOLOv10s的检测结果进行了可视

化对比。图
 

8展示了两个模型的检测效果对比,其中左侧

为改进模型TLDDet的检测结果,右侧为原始YOLOv10s
的结果,

 

同时本研究使用 Grad-CAM[26]进行热力图可视

化,它通过生成热力图来展示模型在做出决策时关注的区

域,从而提供模型决策过程的可视化解释。在图8(a)中,
场景为高空树木背景下检测较远距离的防震锤。可以明

显看出,TLDDet能够完整检测出具有缺陷的防震锤,而
YOLOv10s则出现了漏检的情况,从热力图的对比中发

现,TLDDet对防震锤缺陷有非 常 好 的 特 征 捕 捉 能 力,

YOLOv10s无法聚焦缺陷特征。在图8(b)中,背景为高

空铁塔,检测目标是蜂巢,TLDDet成功检测到了蜂巢,而
YOLOv10s出现了漏检现象,图8(c)展示了城镇背景下对

绝缘子的检测效果。尽管两个模型都能检测出绝缘子缺

陷,但YOLOv10s出现了误检,将阴影处的铁塔部分误识

别为鸟巢。最后在图8(d)中,背景为房屋环境,目标为鸟

巢。在背景颜色与鸟巢接近的情况下,TLDDet依然能够

准确检测出鸟巢,而YOLOv10s未能检测到,热力图的对

比也显示出了TLDDet对缺陷目标更好的聚焦能力,综合

这些对比分析,TLDDet在复杂背景下的输电线路缺陷检

测任务中展现出了更优异的检测性能,为无人机输电线路

巡检提供了更为可靠的技术支持。

图8 不同背景下TLDDet与YOLOv10s的检测效果

对比可视化

Fig.8 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

between
 

TLDDet
 

and
 

YOLOv10s
 

under
 

different
 

backgrounds

4 结  论

  针对输电线路多缺陷识别中检测精度低和检测速度

慢的问题,本文提出了基于 YOLOv10s改进的实时端到

端缺陷检测模型TLDDet。首先,改进原始特征融合C2F
模块设计出高效多尺度特征融合模块FC2FA,此模块采用

了部分卷积进行特征提取,以减少参数量和计算量,引入

上下文锚点注意力(CAA)捕捉关键特征信息以提升检测

精度。其次,使用 AIFI模块对最小尺寸特征图进行尺度

内特征交互,增强了模型对输电线路小目标缺陷的检测能

力。最后,设计了遮挡感知注意检测头,通过SEAM-Head
检测头有效减少了因目标遮挡导致的特征丢失问题。实

验结果表明TLDDet具有更好的检测效果与模型性能,在
低算力平台下的无人机缺陷检测场景中能够实时检测,为
后续的输电线路多缺陷检测任务提供了一定的方法。
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