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摘 要:针对输电线路小目标缺陷检测中存在的边缘定位精度低、多尺度特征提取能力不足以及复杂背景干扰等问

题,提出了一种基于STDD-YOLO的目标检测算法。该算法通过设计边缘空间特征增强模块,强化高频特征提取能

力,提高缺陷边界的定位精度,增强了边缘和轮廓等高频信息感知能力;以高效多核卷积替代原有Bottleneck中的标

准卷积,增强网络对多尺度小目标的检测性能,解决C3k2结构在细节信息利用上的局限性;设计了共享卷积GN检测

头,抑制背景噪声干扰,增强小目标特征表达能力,有效提高复杂环境下模型检测的鲁棒性,避免复杂背景下缺陷目标

显著性低而导致误检和漏检。实验表明,所提算法可显著提高检测精度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

edge
 

location
 

accuracy,
 

insufficient
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capability,
 

and
 

complex
 

background
 

interference
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

target
 

defects
 

in
 

transmission
 

lines,
 

a
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

STDD-YOLO
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

enhances
 

the
 

high-frequency
 

feature
 

extraction
 

capability
 

by
 

designing
 

an
 

edge-spatial
 

feature
 

enhancement
 

module,
 

improving
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

defect
 

boundaries
 

and
 

enhancing
 

the
 

perception
 

of
 

high-frequency
 

information
 

such
 

as
 

edges
 

and
 

contours.
 

It
 

replaces
 

the
 

standard
 

convolution
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the
 

original
 

Bottleneck
 

with
 

efficient
 

multi-kernel
 

convolution
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

detection
 

performance
 

for
 

multi-scale
 

small
 

targets
 

and
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the
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of
 

the
 

C3k2
 

structure
 

in
 

utilizing
 

detail
 

information.
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background
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feature
 

expression
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of
 

small
 

targets,
 

effectively
 

improve
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model
 

detection
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environments,
 

and
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saliency
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defect
 

targets
 

in
 

complex
 

backgrounds.
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algorithm
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detection
 

accuracy.
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0 引  言

  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[1]。然而,由于输电线路长期处

于自然环境中,受气候条件、周围动物活动以及人类活动等

因素的影响,有较高概率出现各类隐患、缺陷甚至事故[2-3]。
特别是在复杂环境条件下,输电线路中的绝缘子、销钉等关

键部件容易受到多种因素的损害,其中绝缘子破损、绝缘子

闪络、绝缘子自爆和销钉缺失等小目标缺陷尤为常见。这

些缺陷虽然目标尺寸较小,但危害性极大:绝缘子破损可能

引发局部放电,绝缘子闪络会造成绝缘性能丧失,绝缘子自

爆会直接导致机械强度下降,而销钉缺失则可能导致金具

脱落等连锁故障。因此,如何准确、快速地对输电线路中绝

缘子、销钉等小目标缺陷进行检测对于提升电网运维效率、
保障电力系统安全稳定运行具有重要的理论意义和工程实

用价值。
近年来,电网规模持续扩大,导致输电线路运维工作的

难度日益提升[4],基于此,越来越多的企业机构开始推行无
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人机与人工智能技术相结合的“智能巡检”[5]。在此技术框

架下,无人机采集电力线路图像后,由计算机视觉技术替代

人工分析,显著提升了输电线路关键部件缺陷检测的效率

与准确率。目前,应用于输电线路缺陷检测的主流深度学

习算法主要包括以Faster
 

R-CNN[6]、Mask
 

R-CNN[7]为代

表的 两 阶 段 检 测 算 法,以 YOLO 系 列[8-10]、SSD[11]、

RetinaNet[12]为代表的一阶段检测算法,以及以 DETR[13]

为代表的基于Transformer的检测算法。在深度学习应用

于输电线路缺陷检测的研究中,赵霖等[14]提出基于改进

YOLOv5模型的输电线路鸟巢检测算法,通过在主干网络

加入CBAM注意力模块提升特征提取能力,在颈部网络引

入自适应特征融合模块加强多尺度特征融合,并采用 Mish
激活函数提升分类精度与泛化能力,实验表明,该方法对遮

挡目标及远近距离目标检测效果良好,但该方法的实时性

仍需优化。周景等[15]提出一种基于SDH-DETR的绝缘子

缺陷检测算法,采用轻量级StarNet为主干网络降低复杂

度并提升特征提取能力,引入DySample动态上采样模块

减少细节丢失与图像失真,实验表明,该方法在保证精度的

同时,实现了轻量化设计,然而,该算法在边缘定位精度方

面仍存在不足,特别是对于形状不规则或边缘模糊的小目

标,其边界框定位存在偏差。Fu等[16]提出了一种I2D-Net
检测网络,通过设计三路径特征融合模块、增强感受野注意

力机制和上下文感知模块,有效提升了架空输电线路绝缘

子缺陷的检测精度,但其多尺度检测能力有待提高。刘宏

志等[17]提出改进YOLOv11n算法,设计C3K2-SG与弥散

金字塔网络结构,分别增强了特征提取能力与多尺度特征

融合能力,提升了输电线路检测性能,但当该算法并未考虑

到小目标缺陷检测的情况。赵福生等[18]提出一种基于

YOLOv8的输电线路巡检算法,该算法设计全局通道-空间

注意力模块以增强输入特征图表达能力,用降采样模块

(adaptive
 

downsampling,
 

ADown)替换传统卷积以提升不

明显特征检测准确率,实验结果表明,该方法能较好检测电

力部件缺陷及输电线路异物,但该方法并未考虑到在实时

检测中计算开销大的问题。季星宇等[19]提出结合多样化

分支特征和排斥损失的YOLOv11绝缘子缺陷检测算法,
更新 C2PSA 模 块 的 部 分 自 注 意 力 (pyramid

 

squeeze
 

attention,
 

PSA)机制,补偿被遮挡区域的响应损失,加入动

态上采样器,提升上采样的质量和效率,但该算法的泛化能

力有 待 提 高。刘 航 等[20]提 出 了 一 种 轻 量 化 改 进 的

YOLOv8n检测方法,通过添加小目标检测模块、引入SIoU
损失函数并结合通道剪枝技术,有效提升了绝缘子自爆缺

陷的检测精度和模型效率,但该算法只针对绝缘子自爆这

一单一缺陷,尚未涵盖绝缘子闪络、破损等其他常见缺陷类

型。值得注意的是,小目标缺陷检测的技术难点在跨领域

场景中具有共性,张莹等[21]针对印制电路板小目标缺陷提

出的YOLOPCB网络为输电线路小目标缺陷检测提供了

参考,但输电线路更复杂的户外环境对算法抗干扰能力提

出了更高要求。
综上所述,当前目标检测算法在输电线路小目标缺陷

检测中还存在边缘定位精度低、多尺度小目标特征提取能

力不足以及易受复杂背景干扰等问题。
因此,本文针对上述问题提出一种改进 YOLOv11的

输电 线 路 小 目 标 缺 陷 检 测 算 法 (small
 

target
 

defect
 

detection-YOLO,
 

STDD-YOLO)。首先,该算法针对现有

目标检测算法对边缘和轮廓等高频信息的感知能力不足,
导致对缺陷边界的定位精度受限的问题,提出边缘空间特

征增 强 模 块(edge-spatial
 

feature
 

enhancement
 

module,
 

ESFEM),提升缺陷边界定位精度;其次,针对网络中的

C3k2结构无法充分利用图像中的细节信息,导致网络在处

理多尺度小目标时出现精度下降的问题,设计高效多核卷

积 (efficient
 

multi-kernel
 

convolution,
 

EMKC),替 代

Bottleneck中的传统卷积,优化特征提取流程并增强网络

对多尺度小目标的检测能力;最后,针对复杂背景下由于故

障目标图像显著度弱造成检测网络精度低的问题,提出共

享 卷 积 GN 检 测 头 (shared
 

conv
 

group
 

norm
 

head,
 

SCGNH),抑制复杂背景噪声,增强小目标特征信息的提取

能力,由此改善模型在复杂背景下小目标检测任务中的

表现。

1 STDD-YOLO小目标缺陷检测算法

1.1 YOLOv11算法原理

  YOLOv11在继承单阶段检测器高效特性的基础上,
通过引入C3k2、C2PSA特征提取模块、设计解耦检测头,
实现检测性能全面提升,这使其成为改进输电线路缺陷检

测模型的优选基础。其主干网络引入基于CSP架构改进

的C3k2模块,具备串联双C3k模块增加特征提取深度或

退化为C2f模块提高计算效率的可配置模式,特别有利于

捕捉输电线路缺陷的细微特征;同时结合C2PSA模块,将
CSP结构与部分自注意力机制结合,经卷积分流、多尺度卷

积特征提取、通道加权及Softmax特征重校准,提升复杂场

景下多尺度目标检测能力。颈部网络采用改进的路径聚合

特征金字塔结构(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN),在FPN
自顶向下路径基础上新增自底向上特征聚合路径,通过双

向路径实现跨层级特征互补,增强对不同尺度目标的特征

表达能力。检测头采用解耦设计,分离分类与回归任务,以
深度可分离卷积替代标准卷积,降低参数量和计算复杂度,
通过并行处理不同尺度特征图实现目标定位与分类协同优

化,进一步提升整体检测性能。
相比于前代版本,尽管YOLOv11性能卓越,但在输电

线路缺陷检测的应用中仍存在一些局限性。特别是在复杂

场景下,算法无法有效抑制背景干扰,对小目标的细节特征

提取能力有待提升,对亚像素级边缘的定位精度也需要进

一步优化。这些局限性为后续算法的改进提供了明确的研

究方向。
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1.2 STDD-YOLO小目标缺陷检测算法网络结构

  本文提出的STDD-YOLO小目标检测算法的网络结

构如图1所示。在主干网络部分,首先将输入图像输入

ESFEM。ESFEM 通过Sobel卷积分支提取边缘梯度信

息,池化分支捕获空间上下文信息,二者融合后增强缺陷的

边缘和空间特征。随后,特征图经过多个C3k2与卷积层

的组合,进一步提取和细化特征。之后,在主干网络的深层

引入 C3k2_EMKC模块,该模块利用 EMKC替代传统

Bottleneck中的卷积操作,通过1×1、3×3、5×5、7×7的

混合卷积核并行提取不同尺度缺陷特征,经分组卷积和

1×1跨通道融合,有效解决缺陷尺度多变的问题。随后,
特征图依次经过快速空间金字塔池化(spatial

 

pyramid
 

pooling-fast,
 

SPPF)模块和C2PSA模块,进一步增强特征

的尺度适应性和上下文感知能力。

图1 STDD-YOLO网络结构

Fig.1 STDD-YOLO
 

network
 

structure
 

  颈部网络部分采用YOLOv11的颈部架构。不同层级

的特征图先进行拼接操作,然后经上采样操作增大高层特

征图尺寸,以便与低层特征图融合。融合后的特征图经卷

积层处理后,与来自主干网络的另一部分特征图再次拼

接。在此基础上,在颈部网络的深层引入C3k2_EMKC模

块,进一步强化多尺度特征的融合效果。检测头部分采用

SCGNH。首先利用组归一化卷积替代批归一化,将特征

图通道分组归一化,保留通道差异的同时适应图像尺寸变

化,增强对微弱缺陷的辨识度;随后,特征图通过基于深度

可分离卷积的共享卷积结构,抑制复杂背景噪声干扰,稳
定提取目标特征;最后,输出层沿用差异化设计处理分类

与回归任务,并在回归分支引入可学习缩放因子,自适应

调整不同尺度缺陷的检测输出,精准预测缺陷位置与类

别,有效克服传统检测头在复杂环境下的性能瓶颈。

2 STDD-YOLO小目标缺陷检测算法实现步骤

2.1 边缘空间特征增强模块

  现有目标检测算法的前端模块主要负责从输入图像

中提取特征。然而,前端模块中的标准卷积操作对边缘等

高频特征的响应较弱,而输电线路缺大多表现为明显的边

缘异常,传统的卷积操作往往不能有效地捕捉到这些缺陷

的精细信息。为了弥补这一不足,本文提出了一种名为

ESFEM的新型前端模块,旨在提升缺陷目标的特征表达

能力,其结构如图2所示。

ESFEM结合了边缘特征增强和空间特征池化,能够

有效地提取具有空间和边缘信息的多层次特征,增强故

障目标的特征表达能力。其结构可以分为3个主要部

分:边缘特征增强分支、空间特征池化分支和特征融合与

变换。

ESFEM首先通过Sobel滤波器来提取图像的边缘信

息。Sobel滤波器有两个方向的核,分别用于检测水平方

向和垂直方向的边缘,其水平与垂直梯度核定义为:

Gx =
-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (1)
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图2 ESFEM结构

Fig.2 ESFEM
 

structure

Gy =GT
x =

-1 -2 -1
0 0 0
1 2 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

通过以下变换将理论核Gx,y 转换为可操作的卷积核

Wx,y,即:

Wx,y =Gx,y 􀱇Gx,y 􀱇 … 􀱇Gx,y􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
d个

(3)

其中,􀱇表示通道维度拼接。最终,对输入特征图进

行Sobel卷积运算:

S(X)= (Wx*X)2+(Wy*X)2 (4)
其中,Wx,Wy∈ℝd×1×3×3为冻结参数的Sobel核,*表

示卷积操作,X 为输入特征图,S(X)为最终的边缘强度

图。在提取边缘信息的同时,对输入图像进行最大池化操

作来增强空间特征。具体来说,进行零填充后,使用一个

大小为2×2、步长为1的最大池化层来增强模型对空间上

下文信息的理解。然后,双分支输出先进行通道拼接融合

特征,形成增强的混合特征表示,再通过3×3卷积进一步

压缩特征图尺寸,扩大有效感受野,最后通过1×1卷积实

现通道降维与特征整合。

2.2 高效多核卷积

  在YOLOv11网络中,C3k2模块是常用的CSPBottleneck
设计,用于 特 征 提 取 和 多 尺 度 信 息 融 合。然 而,尽 管

C3k2模块在许多大目标检测任务中表现优异,对于小

目标缺陷检测任务来说,其表现并不理想。小目标通常

在图像中占据较少的像素区域,且可能与背景、其他大

目标有较强的相似性,导致C3k2模块难以有效提取细

粒度特征并进 行 精 确 的 目 标 检 测。因 此,针 对 这 些 问

题,本文提出了一种高效多核卷积,替代 Bottleneck中

的传 统 卷 积,将 其 集 成 到 C3k2 架 构 中 形 成 C3k2_

EMKC模块,并替代网络中深层的 C3k2模块,该架构

优化了特征提取流程并增强了网络对小目标的检测能

力,其结构如图3所示。

图3 EMKC结构

Fig.3 EMKC
 

structure

  EMKC的核心思想是通过多尺度卷积操作增强特征

提取能力,从而提升多尺度小目标检测的准确性。EMKC
首先将输入特征图X ∈ ℝB×C×H×W 按照通道维度均分为

4组,以便为每组应用不同大小的卷积核。具体实现中,设
置了{1,3,5,7}4种不同尺度的卷积核,每组特征图通过对

应的卷积核进行处理。这种分组多尺度卷积策略使模块

能够同时捕获不同粒度的特征信息,既保留了细粒度的局

部特征,又获取了大范围的上下文信息。
在所有卷积操作完成后,EMKC模块将每个组的输出

特征图进行堆叠,然后通过1×1卷积进一步融合这些多

尺度特征,最终输出统一的特征图,通过这一操作将不同

尺度的信息融合到一个通道维度上,从而增强网络对多尺
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度特征的表达能力。

2.3 共享卷积GN检测头

  为解决复杂背景下由于故障目标显著度弱造成检测

  

精度低的问题,本文提出共享卷积GN检测头,其结构如

图4所示。
该检测头采用组归一化卷积替代批归一化卷积处理

  

图4 共享卷积GN检测头

Fig.4 Shared
 

conv-GN
 

head

输入特征图,利用GroupNorm操作解决小批量训练时的

性能波动问题,在保留通道间差异性的同时适应图像尺寸

变化,增强对微弱目标的辨识能力。具体地,在组归一化

层上将特征图的通道C 分为G 个组,每个组中包含C/G
个通道,每组通道中的特征图会分别进行归一化处理。输

出特征的标准化公式为:

x̂i =
xi-μi

σi
(5)

μi =
1
m∑k∈Si

xk (6)

σi =
1
m∑k∈Si

(xk -μi)2+ε (7)

Si = k|kN =iN,
kC

C/G =
iC

C/G
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  (8)

其中,x̂i 为标准化输出的特征向量;xi 为卷积层输出

的特征向量;μi 为均值;σi 为标准差;xk 为卷积层输出的特

征向量,其中k表示在集合Si 中的索引;m 为每组的元素总

和;Si 为计算均值和方差的点集合;ε 为常量;i为样本索

引;iN 为在数据维度N 上的索引;G 为组数;C 为通道数。
为克服复杂背景下噪声导致的特征提取不一致性,通

过设计基于深度可分离卷积的共享卷积结构,借助跨尺度

共享的深度卷积核和点卷积核实现空间特征一致性学习,
有效抑制复杂背景噪声并保持目标特征稳定捕获,深度可

分离卷积结构如图5所示。最终输出层沿用YOLOv11网

络中的检测头的差异化设计处理分类与回归任务。在回

归分支中引入一个可学习的缩放因子对每个检测头的输

出进行缩放,提高定位精度,优化检测头的多尺度适应性。

图5 深度可分离卷积结构

Fig.5 Depthwise
 

separable
 

convolution
 

structure
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3 实验验证与分析

3.1 实验环境

  本次实验操作系统为Windows11,采用PyTorch2.1.0
深 度 学 习 框 架,GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX4070
 

Laptop
 

GPU
 

12
 

GB,CPU为 AMD
 

Ryzen7
 

7745HX
 

with
 

Radeon
 

Graphics
 

3.60
 

GHz,显卡内存为16
 

GB,深度学习

加速环境为CUDA12.1,OpenCV库版本为4.10.0.84,开
发环境为Pycharm。

3.2 数据集

  本次实验数据集来源部分为某电网公司拍摄的绝缘

子缺陷数据集和销钉缺失数据集,另一部分为网络的公开

数据,总共1
 

302张缺陷图像,各类缺陷名称、数量、标签数

量如表1所示。

表1 缺陷名称和数量

Table
 

1 Defect
 

names
 

and
 

quantities

缺陷类型 自定义名称 图像张数 标签个数

绝缘子破损 ID 238 334
绝缘子闪络 IF 213 543
绝缘子自爆 IE 351 372
销钉缺失 PM 500 740

3.3 模型训练

  将数据集中各类别样本按照7∶1∶2随机划分成训练

集、验证集和测试集,各类缺陷实例如图6所示。训练模

型时将图像大小统一调整640×640。模型使用SGD优化

器更新优化参数,初始学习率0.01,动量参数0.937,权重

衰减率0.0005,批大小为8,模型最大迭代次数为400。

图6 各类缺陷实例

Fig.6 Instances
 

of
 

various
 

defects

3.4 评价指标

  本文采用精确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、平
均精度(average

 

precision,
 

AP)和平均精确均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作为模型的评价指标。
精确率衡量模型预测为正类的样本中真实正类的比

例,反映检测结果的可靠性:

P =
TP

TP+FP
(9)

其中,TP(true
 

positive)为正确检测的目标数量,FP
(false

 

positive)为误检数量。召回率则表征模型对真实正

类样本的覆盖能力,即:

R =
TP

TP+FN
(10)

其中,FN(false
 

negative)表示漏检目标数。二者存在

权衡关系,通常通过调节置信度阈值来平衡。

AP是通过计算不同召回率下的精确率曲线下面积,
综合评估单一类别的检测性能,其计算公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (11)

mAP作为多类别检测任务的全局评价指标,是所有

类别AP值的算术平均值:

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (12)

其中,n为类别总数,APi 表示第i个类别的AP值。

3.5 对比实验

  1)改进策略对比

为明确本文算法与现有输电线路目标检测领域改进

YOLO算法的技术差异,凸显本文创新点的独特性,选取3
个同 领 域 高 相 关 文 献 的 网 络 模 型,分 别 从 网 络 的

backbone、neck、head这3个部分展开对比,剖析本文改进

策略的差异化价值。
由表2可知,文献[22-24]的改进策略多依赖注意力机

制或模块替换等通用策略,未从卷积核结构优化、边缘高

频信息感知等对小缺陷适配性至关重要的细分方向寻求

突破,导致对小目标缺陷的针对性不足。相比之下,本文

算法在创新设计上展现出显著优势,不依赖注意力机制进

行改进,且算法所设计的ESFEM、EMKC以及SCGNH,
均分别对应小目标缺陷检测中边缘定位差、多尺度小目标

特征提取弱、复杂背景干扰的核心难题,确保改进方向与

实际检测需求高度契合。

2)ESFEM框架下不同边缘增强策略对比实验

为验证本文所提ESFEM 中边缘增强分支的有效性

及最优实现方式,选用当前主流的边缘增强方法进行对

比,包括:基于二阶导数的拉普拉斯(Laplacian)边缘检测

算子,其对高频边缘变化敏感;一阶导数算子Prewitt,通
过均等权重卷积核计算梯度提取边缘;一阶导数算子

Sobel,通过加权梯度计算提取边缘信息。实验结果如表3
所示。
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表2 改进策略

Table
 

2 Improvement
 

strategy
 

comparison
模型 Backbone Neck Head

文献[22] 利用ODConv强化局部特征 设计FMNet动态聚焦关键区域

文献[23] 引入CAFM增强特征融合 设计C2f_Star降低模型复杂度 引入DyHead提升注意力

文献[24] 设计DC-SE增强浅层特征提取 设计NewC3轻量化提取特征

STDD-YOLO 设计ESFEM提升边界定位精度 设计EMKC优化多尺度特征提取 设计SCGNH抑制背景干扰

表3 ESFEM框架下不同边缘增强策略对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

edge
 

enhancement
 

strategies
 

in
 

ESFEM
 

framework
模型 mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/G

YOLOv11s 82.4 52.1 9.41 21.3
YOLOv11s-ESFEM-Laplacian 82.5 50.4 9.47 24.2
YOLOv11s-ESFEM-Prewitt 83.7 51.6 9.47 24.4
YOLOv11s-ESFEM-Sobel 84.6 55.3 9.42 21.8

  由表3数据可知,在引入ESFEM框架,采用不同边缘

增强方法均能使模型的 mAP50较原始模型得到提升,验
证了ESFEM中边缘增强分支的有效性,更验证了ESFEM
的有效性。其中,当ESFEM搭配Sobel边缘增强方法时,
模型性 能 最 优:mAP50达 到84.6%,较 原 始 模 型 提 升

2.2%;mAP50:95达到55.3%,较原始模型提升3.2%。
这一结果表明,Sobel算子与ESFEM 框架的适配性最佳,
相比于其他算子,能最大化发挥边缘增强对检测性能的增

益作用。

3)C3k2_EMKC不同位置替换效果对比实验

为验证本文所提C3k2_EMKC模块在增强多尺度小

目标检测精度中的最优部署位置,通过在网络不同层级选

择性替换原始C3k2模块进行对比,探究模块部署策略与

多尺度小目标检测性能的关联性,确定能最大化性能增益

的替换方案。实验结果如表4所示。实验1:仅在网络浅

层特征区域(对应高分辨率特征图生成阶段)的C3k2模块

替换为C3k2_EMKC,聚焦于早期多尺度特征捕捉。实验2:
仅在网络中层特征区域(对应中分辨率特征图处理阶段)
的C3k2模块替换为C3k2_EMKC,聚焦于中期多尺度特征

融合。实验3:仅在网络深层特征区域(对应低分辨率特征

图处理阶段)的C3k2模块替换为C3k2_EMKC,聚焦于后

期多尺度语义信息增强。实验4:在网络浅、中、深层所有

特征区域的C3k2模块均替换为C3k2_EMKC,验证全局部

署的综合效果。

表4 C3k2_EMKC不同位置替换效果对比实验

Table
 

4 Comparison
 

experiment
 

of
 

C3k2_EMKC
 

substitution
 

effect
 

at
 

different
 

positions
模型 mAP50/% mAP50-95/% Params/M GFLOPs/G

YOLOv11s 82.4 52.1 9.41 21.3
YOLOv11s-C3k2_EMKC-浅层替换 82.6 51.2 9.81 26.4
YOLOv11s-C3k2_EMKC-中层替换 83.1 52.5 9.40 21.3
YOLOv11s-C3k2_EMKC-深层替换 83.2 52.8 9.23 21.2
YOLOv11s-C3k2_EMKC-全局替换 84.1 54.6 9.83 36.4

  由表4实验结果可知,在引入C3k2_EMKC后,所有替换

方案均能模型的性能较原始模型得到提升,验证了C3k2_

EMKC的有效性。浅层替换组虽在高分辨率特征处理中引入

多尺度卷积,但因缺乏深层语义信息支撑,对复杂场景下多尺

度小目标的区分能力提升有限;中层替换组在特征融合阶段

增强了多尺度交互,但受限于中层特征的语义表达能力,性能

增益不及深层替换组;全局替换组覆盖所有特征层级,虽然其

性能增益最大,但因过度引入C3k2_EMKC导致了模型计算

量的激增,较原始模型增加了15.1G的计算量;深层替换组通

过强化深层语义特征的多尺度建模能力,在提升检测性能的

同时实现了模型的轻量化:其mAP50达到83.2%,mAP50-95
达到52.8%,较原始模型显著提升,更重要的是,该方案的参

数量与计算量均低于原始模型,在性能增益与资源消耗间取

得了最佳平衡。综合来看,深层替换组既充分发挥了C3k2_

EMKC的性能,又避免了过度引入模块导致的参数量、计算量

的增加,因此成为最优部署策略。

3.6 消融实验

  为验证本文算法的有效性,本文以YOLOv11s网络作
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为基线模型,依次引入对应的模块进行消融实验,实验结果

如表5所 示,其 中“√”表 示 采 用 对 应 的 模 块,A 代 表

ESFEM,B代表EMKC,C代表SCGNH。由表中的实验结

果可知,无论是单独引入模块,还是组合引入模块,较基线

模型P、R、mAP50、mAP50-95均有着不同程度的提升,有效

证明了3个模块对输电线路小目标缺陷检测的能力的增强

与各个模块之间的兼容性。本文算法通过融合边缘空间特

征增强模块、高效多核卷积和共享卷积GN检测头3个方面

进行优化,与基线模型相比有明显的提升,P、R、mAP50、

mAP50-95分别提升了5.7%、0.8%、3.9%、3.1%,增强了

模型对边缘和轮廓等高频信息感知能力,提升了多尺度小

目标的检测性能,改善了模型在复杂环境下的检测鲁棒性。

表5 消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型 A B C
AP/%

ID IF IE PM
P/% R/%

mAP50/

%
mAP50-95/

%
Params/

M
GFLOPs/

G
YOLOv11s 79.6 81.3 82.1 86.8 86.2 76.6 82.4 52.1 9.41 21.3
M1 􀳫 82.4 84.7 81.5 89.7 86.9 78.2 84.6 55.3 9.42 21.8
M2 􀳫 82.1 82.5 80.1 87.9 83.3 77.8 83.2 52.8 9.23 21.2
M3 􀳫 85.4 82.3 79.3 86.6 87.9 77.4 83.4 53.9 9.66 22.0
M4 􀳫 􀳫 87.4 84.6 83.0 89.0 91.7 75.6 86.0 54.4 9.24 21.6
M5 􀳫 􀳫 82.2 85.5 80.3 89.9 88.0 78.0 84.5 54.6 9.23 21.2
M6 􀳫 􀳫 83.7 86.2 77.5 86.1 87.0 76.3 83.4 52.6 9.48 21.9
M7 􀳫 􀳫 􀳫 87.0 85.7 83.5 89.0 91.9 77.4 86.3 55.2 9.48 22.3

  为验证本文算法所具有的优势,对本文网络和原网络

进行了热力图可视化对比,如图7所示,亮度高的区域代

表网络所关注的重点部分,可以看出本文算法提高了对缺

陷部位的关注度,减少了复杂背景的干扰,降低了漏检率

和错检率,提升了模型对输电线路小目标缺陷的检测

能力。

图7 热力图可视化对比结果

Fig.7 Heat
 

map
 

visual
 

comparison
 

results

3.7 不同算法对比分析

  为验证本文算法对输电线路小目标缺陷检测的优越

性,选取多尺度密集分布、低照度、部分遮挡和复杂背景这

4组场景进行测试,在相同实验环境下,将本文算法与

YOLOv11s、MHAF-YOLO[25]、MAF-YOLO[26]、Mamba-
YOLO[27]、Hyper-YOLO[28]、RTDETR-18[29]、RTDETR-
34这些主流算法进行对比,前5种算法均为近年来基于

YOLO系列优化的目标检测算法,具备直接可比性,后
2种算法则是主流的Transformer-based目标检测算法,代
表了不同检测范式下的性能基准,可进一步验证本文算法

在“模型复杂度-精度”平衡上的优势。实验结果如表6所

示。由实验结果可知,Mamba-YOLO的参数量最小、计算

量 最 小,但 其 检 测 精 度 相 对 偏 低。Hyper-YOLO 的

mAP50和mAP50-95表现较好,但参数量、计算量相对较
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高,在 参 数 量 与 精 度 的 平 衡 上 不 如 本 文 算 法。虽 然

MHAF-YOLO的参数量低于本文算法的参数量,但其检

测精度远低于本文算法的检测精度,mAP50低了5.8%,

mAP50-95低了5%。RTDETR-18的综合指标是最接近

本文算法的,但其参数量、计算量却是本文算法的两倍多,
而且存在误检的情况。除此之外,本文研究的算法无论是

在mAP50值或是 mAP50-95值上都表现出了优异的成

绩,其中,最受关注的mAP50和 mAP50-95值分别达到了

86.3%、55.2%。
图8为本文算法与其他算法的在4组典型场景下的检

测结果可视化对比图,4组检测实验结果和分析如下:
第1组:存在多尺度密集分布的缺陷目标,且缺陷形

状各异,均表现为边缘异常,目前的主流一阶段检测算法

  

表6 不同算法对比实验结果

Table
 

6 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

with
 

different
 

algorithms

模型
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Params/

M
GFLOPs/

G
YOLOv11s 82.4 52.1 9.41 21.3
MHAF-YOLO 80.5 50.2 7.42 26.7
MAF-YOLO 82.8 49.6 8.51 25.2
Mamba-YOLO 82.2 50.6 5.66 12.3
Hyper-YOLO 83.6 53.7 13.52 33.8
RTDETR-18 84.2 55.0 19.88 57.0
RTDETR-34 82.1 53.7 31.11 88.8
STDD-YOLO 86.3 55.2 9.48 22.3
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图8 不同算法可视化结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

visualization
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

对缺陷边缘和轮廓等高频信息感知能力不足,导致缺陷边

缘定位精度低,无法准确定位整个缺陷。从第1组的检测

结果可以看出,YOLOv11s、MHAF-YOLO、MAF-YOLO
以及 Hyper-YOLO存在漏检的情况,而 Mamba-YOLO与

Hyper-YOLO在缺陷处存在多个检测框,对缺陷的边缘定

位不够准确。本文算法能较好的检测此场景下的缺陷,预
测框更接近真实框的位置,有效解决了缺陷边缘定位精度

低、多尺度小目标检测难度大的问题。
第2组:巡检图像采集于低照度环境,整体画面偏暗,

缺陷与背景的对比度较小,并且,光线不足导致了缺陷边

缘模糊、纹理细节丢失,难以准确检测。从第2组的实验

结果可知,MHAF-YOLO、Mamba-YOLO、Hyper-YOLO
均存 在 漏 检 的 情 况,RTDETR-34 存 在 误 检 的 情 况。

YOLOv11s、MAF-YOLO、RTDETR-18与本文算法能够

在光照不足的环境下较好的完成检测任务。
第3组:图中高压输电线遮挡了一部分的缺陷,增加

了检测 难 度。从 第3组 的 检 测 结 果 可 以 看 出,Hyper-
YOLO、RTDETR-18、RTDETR-34均存在误检 的 情 况,

YOLOv11s、MHAF-YOLO、Mamba-YOLO 存 在 漏 检 的

情况,只有 MAF-YOLO与本文算法检测出了部分遮挡的

缺陷目标。
第4组:缺陷处于复杂背景中。由于背景过于复杂,

且缺陷极小,导致了检测难度的增加。从第4组的检测结

果可以看出,YOLOv11s、MHAF-YOLO、Mamba-YOLO、

Hyper-YOLO、RTDETR-34均存在不同程度的误检、漏检

情况,而 MAF-YOLO、RTDETR-18和本文算法准确的检

测出了复杂背景下的微小缺陷,有效解决了复杂背景下缺

陷目标显著性低导致的误检和漏检问题。

3.8 泛化实验

  为验证模型的泛化性能,本文在公开遥感目标检测数

据集(remote
 

sensing
 

object
 

detection,
 

RSOD)上与其他主

流目标检测模型开展对比实验,以进一步评估算法的检测

能力。实验结果如表7所示。RSOD数据集聚焦遥感场景

下的目标检测任务,具有鲜明的小目标与多尺度特性:其
中4

 

993架飞机分布于446张图像中,单张图像平均含

11架飞机,且密集分布,多数飞机在图像中仅由十几个像

素构成,属于典型小目标;同时,1
 

586个油桶、180座立交

桥及191个操场在各自图像中呈现从极小到较大的显著

尺度差异,同一类目标的尺度跨度覆盖多个数量级,对模

型的多尺度特征捕捉与小目标识别能力构成严峻考验。

表7 不同算法在RSOD数据集上的对比实验结果

Table
 

7 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

RSOD
 

dataset

模型
mAP50/

%
mAP50-95/

%
Params/

M
GFLOPs/

G
YOLOv11s 88.0 56.5 9.41 21.3

MHAF-YOLO 87.2 52.8 7.42 26.7

MAF-YOLO 88.7 54.5 8.51 25.2

Mamba-YOLO 86.7 55.8 5.66 12.3

Hyper-YOLO 79.8 55.8 13.52 33.8

RTDETR-18 88.9 60.3 19.88 57.0

RTDETR-34 87.6 61.1 31.11 88.8

STDD-YOLO 93.2 59.2 9.48 22.3

  由表7的实验结果可知,本文算法在RSOD数据集上

对比其他主流算法有着明显的优势,其mAP50、mAP50-95
能达到93.2%、59.2%,取得了一个优异的成绩。综上所

述,在RSOD公共数据集上,本文的算法较其他算法表现

优异,验证了其良好的鲁棒性和泛化能力。

4 结  论

  本研究针对输电线路小目标缺陷检测中存在的边缘

定位精度低、多尺度特征提取能力不足以及复杂背景干扰

等问题,提出了一种基于STDD-YOLO的目标检测算法。
通过设计边缘空间特征增强模块,有效提升了缺陷边界的

定位精度;提出高效多核卷积,替代传统Bottleneck中的标

准卷积,增强了网络对多尺度小目标的特征提取能力;此
外,设计的共享卷积 GN检测头显著抑制了复杂背景干

扰,降低了误检和漏检率。实验结果表明,STDD-YOLO
在平均检测精度mAP50和mAP50-95上分别较基准模型

YOLOv11s提升了3.9%和3.1%,显著提高了检测精度。
本文算法为复杂场景下的输电线路缺陷检测提供了有效

的解决方案,能够为无人机输电线路巡检工作提供有力支

持,进而有效保障电力系统的安全稳定运行。
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