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基于阶梯式特征融合的输电线路外力破坏检测
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摘    要：针对输电线路巡检中无人机拍摄角度下器械易形变及带臂机械不同工作状态下特征复杂难以捕获的

问题，提出一种基于阶梯式特征融合的外力破坏检测方法。该方法首先通过融合可变形大卷积核注意力网络

提取无人机拍摄图像的特征信息；其次，利用多尺度序列特征融合模块进行阶梯式特征融合；然后，对检测头

进行轻量化操作以减少参数量；最后，提出渐变完全交并比抑制 (gradual complete intersection over union non-max-
imum suppression, GCIoU NMS) 损失函数优化模型。在自建数据集上的实验表明，该方法的 mAP50% 和

mAP50%-95% 分别提高 10.5 和 10.2 百分点，达到 86.8% 和 58.4%；在 VOC 数据集上，mAP50% 和 mAP50%-95%
分别提高 7.3 和 8.1 百分点，达到 79.5% 和 58.8%。实验结果表明，该方法有效提升了目标检测性能，对复杂环

境下输电线路外部破坏检测具有重要参考价值。
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Detection of external force damage of transmission lines
based on stepwise feature fusion

ZHAO Wenqing1,2，CAI Jianying1，LI Saichen1

(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 2. Hebei Province
Energy Power Knowledge Calculation Key Laboratory, Baoding 071003, China)

Abstract: A detection method based on stepwise feature fusion is proposed to address the challenges posed by instru-
ment deformation under unmanned aerial vehicle (UAV) shooting angles and complex features caused by different oper-
ating states of arm-bearing machinery during transmission line inspections. The method integrates deformable large ker-
nel  attention  networks  to  extract  features  from  UAV  images,  performs  stepwise  feature  fusion  using  a  multiscale  se-
quence  feature  fusion  module,  and  applies  lightweight  operations  to  the  detection  head  to  reduce  the  parameters.  An
gradual complete intersection over union non-max-imum suppression(GCIoU NMS) loss function further enhances the
model.  Experiments  on  a  self-constructed  dataset  show mAP50% and  mAP50%-95% improvements  of  10.5  and  10.2
points,  reaching  86.8% and 58.4%,  respectively.  On the  VOC dataset,  mAP50% and mAP50%-95% increased  by  7.3
and 8.1 points to 79.5% and 58.8%, respectively. The results demonstrate the effectiveness of the method for external
force damage detection of transmission lines in complex environments.
Keywords: external force damage of transmission lines; object detection; feature extraction; stepwise feature fusion;
lightweight head; GCIoU loss function

电力工业是国民经济与社会发展的重要支柱

产业。输电线路是电网的基础，随着国家电网工

程 (电网) 的迅速发展，架空输电线路大量增加[1]。

截至 2022 年，全国电网 220 kV 及以上输电线路

回路长度 88×104 km；截至 2023 年，35 kV 及以上

输电线路长度达到 226×104 km。其可靠性和稳定

性对电网的安全和运行效率有着重要影响[2]。
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然而，伴随经济社会的快速发展，市政、路桥

等施工建设为输电线路的安全运行造成大量隐

患，使得输电线路遭受外力破坏的风险随之增

大，不规范施工造成的外力破坏故障已经成为输

电线路停运的主要原因 [2-4]。因此，输电线路巡检

对于电网的安全运维与管理具有重要意义。进行

线路巡检，识别出有危险的外力破坏隐患区域，

可以有效预防人工活动的影响[5]。

随着智慧电网的搭建日渐成熟，较为安全可

靠的无人机巡检和固定电子摄像头已经开始应用

于线路巡检中。配合无人机和固定摄像头的基于

深度学习输电线路外力破坏施工机械识别成为一

种十分客观、稳定、高效的方法[6-7]。

近年来，基于深度学习的目标检测方法在计

算机视觉领域取得了长足的发展，与传统的计算

机视觉技术相比，这些模型表现出卓越的性能，

展示了深度学习技术的潜力。在目标检测方法的

发展过程中，文献 [8-15] 等方法陆续被提出，极大

地提高了目标检测方法的检测速率与检测精度。

在输电线路安全巡检工作中，很多学者开始

探寻基于深度学习技术的方法 [16]。Zhao 等 [17] 提

出了基于自动视觉聚类对输电线路缺针检测的方

法，郝帅等 [18] 提出了基于卷积块注意力机制的

YOLOv3(you only look once) 模型，提升了输电

线路故障检测精度，邱志斌等 [19] 又提出了采用

YOLOv4 模型有效检测输电线路巡检图像中鸟类

目标并且实现鸟种识别。后续研究中，文献 [20-22]
等陆续提出输电线路安全巡检方式。但是现有的

研究中，输电线路背景环境复杂、无人机拍摄条

件下施工机械图片异形、带臂机械不同工作状态

下的形变、边缘计算平台部署要求以较少参数完

成检测任务等原因导致当下的输电线路安全巡检

中，对于施工机械造成的外力破坏检测精度不

高。因此，本文在 YOLOv8 模型的基本框架上进

行改进，提出一种基于阶梯式特征融合的输电线

路外力破坏检测方法。 

1   相关工作
 

1.1    YOLOv8
Ultralytics 公司在 2023 年 1 月 10 日开源 YOLO-

v8 代码，目前支持图像分类、物体检测和实例分

割任务。它建立在以前 YOLO 版本的基础上，并

引入新功能和改进，以进一步提升性能和灵活性。

YOLOv8 的骨干网络借鉴了跨阶段部分融合

网络 (cross stage partial network, CSPDarkNet) 进行

特征融合，颈部模块使用了路径聚合网络−特征

金字塔网络 (path aggregation feature pyramid net-
work, PaFPN) 结构进行特征融合，检测头部分将

分类任务和回归任务分离，同时采用了 Anchor-Free
模式。该模型将众多当前尖端技术 (state of the art,
SOTA) 融合于一体，是一个 SOTA 模型。 

1.2    可变形大卷积核注意力

可变形大卷积核注意力 (deformable large ker-
nel attention, DLKA) [23] 采用大卷积核提取上下文

关系，是一种简化注意力机制，通过可变形卷积使

采样网格变形，使模型能够适应不同的数据模式。

无人机拍摄角度下器械容易产生形变。可变

形卷积在标准卷积操作中在采样位置增加一个偏

移量，对形变目标的特征信息抓取能力较强。使

用深度卷积、深度扩张卷积和 1×1 卷积，可以用

自注意力机制类似的感受野，增强局部特征表示。

DLKA 模块对图像中不规则形状的提取能力

较强，因此本文引用了 DLKA 模块来对输电线路

图像进行特征提取，以提高检测准确率。 

1.3    损失函数

在目标检测领域，定位和分类是 2 个核心任

务，其中定位的准确性主要由回归损失函数主

导。定位任务中，完全交并比损失 (complete inter-
section over union loss, CIoU Loss)[24] 作为表现较好

的边界回归损失函数，考虑了 3 个重要的几何因

素：重叠区域、中心点距离和纵横比。CIoU Loss
用交并比 (intersection over union, IoU)、欧氏距离、

对应的长宽比和角度来测量目标和真实框的重叠

区域。有效交并比损失 (efficient intersection over
union, EIoU Loss)[25] 在 CIoU Loss 的基础上对纵横

对比影响因子进行拆分，计算预测框和真实框的

长宽，对于模型优化起到了进一步提升的作用。 

2   基于阶梯式特征融合的目标检测
方法

本文提出一种基于阶梯式特征融合的目标检

测方法 (detection based on stepwise feature fusion,
DBSWFF)。对骨干网络进行优化，并且在骨干网

络中引入 DLKA 模块，加强对无人机拍摄角度下

产生的形变器械特征提取能力。在特征融合部

分，本文采用阶梯式特征融合的方式，将不同尺

度的特征信息进行融合，以提高特征的语义表征

能力，解决复杂背景下目标检测精度较低的问

题。通过多尺度序列特征融合模块替换简单的尺

度特征乘法，更全面地捕获输入数据的空间和语

义信息，增强对不同工作状态下的机械信息捕捉

能力。在检测头部分，本文在分类分支使用深度
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可分离卷积对特征进行整合，同时利用更少的卷

积模块进行回归操作，降低了模型的参数量。本

文结合 CIoU Loss 和 EIoU Loss 2 种损失函数，同

时融合非极大值抑制 [26] 函数，提出渐变完全交并

比抑制 (gradual complete intersection over union
non-maximum suppression, GCIoU NMS) 损失函

数，为模型提供了更有效的优化策略。DBSWFF
架构如图 1 所示。
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图 1    基于阶梯式特征融合的目标检测架构

Fig. 1    Overall architecture of object detection based on stepwise feature fusion
  

2.1    融合 DLKA 网络

融合 DLKA 网络完成输电线路外力破坏图像特

征提取。CBS-DLKA 结构如图 2 所示，输入 C3、C4

的特征首先经过 1×1 的卷积层进行特征变换得到特

征 x，接下来使用通道混洗操作丰富特征信息，然后

使用高斯误差线性单元对其进行激活操作，接下来的

特征经过 1 个 7×7 可变形深度可分离卷积、1 个 5×5
可变形深度可分离扩张卷积和 1 个 1×1 的普通卷

积，完成特征提取得到特征 x'，对经过高斯误差线性

单元操作的特征 x与 x'进行连接，得到输出特征 x。
 
 

C

C
2
、C

3

DDW 可变形深度可分离卷积 DDW-D 可变形深度可分离扩张卷积

通道
混洗

高斯误差
线性单元

归一化Conv

3×3 

Conv

1×1 

高斯误差
线性单元

DDW 7×7 DDW-D 5×5  Conv 1×1 Conv 1×1 

融合

C
3
、C

4

CBS 模块 DLKA 模块

 

图 2    CBS-DLKA 结构

Fig. 2    Architecture of CBS-DLKA

本文将 DLKA 模块融入到了特征提取网络

中。由于输电线路外力破坏目标多属于大、中型

目标，因此将 CBS-DLKA 模块应用于第 4、5 层的

特征提取层，如图 1 的融合 DLKA 网络模块所示。 

2.2    阶梯式特征融合模块 

2.2.1   阶梯式特征融合

在目标检测任务中，融合不同尺度的特征是

提高检测性能的一个重要手段。小尺度特征分辨
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率更高，包含更多位置、细节信息，但是由于经过

的卷积更少，其语义性更低，噪声更多。大尺度

特征具有更强的语义信息，但是分辨率很低，对

细节的感知能力较差。如何将两者高效融合，是

改善目标检测模型的关键。

传统的单阶段目标检测方法中的特征融合部

分多使用特征金字塔网络 (feature pyramid net-
work, FPN) 及其改进结构，以增强对小目标的检

测能力。输电线路背景环境复杂、且图像中需要

检测的目标多为中型、大型目标，因此本文舍弃

了传统的特征金字塔结构，采用阶梯式特征融合

(stepwise feature fusion, SWFF) 增强对中、大型目

标的特征融合，以降低复杂背景的影响。其结构

如图 3 所示。在特征融合过程中，通过多尺度序

列特征融合 (multi-scale sequence feature fusion,
MSSF) 模块，将由融合 DLKA 网络提取的 5 个尺

度序列的特征图进行融合。C1～C5 5 个尺度序列

特征的尺寸从小到大，特征分辨率越来越小，包

含的语义信息越来越多。
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图 3    阶梯式特征融合

Fig. 3    Stepwise feature fusion
 

1) C3、C5 均通过 1 个 1×1 卷积模块进行调

整，得到小尺度特征和大尺度特征。将调整后的

特征输入 MSSF，与中尺度特征 C4 特征进行融

合。3 个尺度的特征在通道维度上拼接形成综合

特征。该特征经过跨阶段局部瓶颈融合模块

(cross stage partial bottleneck with 2 convolutions,
C2F) 模块进行特征提取和 1 个 1×1 的卷积模块进

行调整后，构成新的大尺度特征。

P′4
P′4

2) 使用 1 个 1×1 卷积模块将 C1 特征进行调

整得到小尺度特征。对第一步生成的大尺度特征

使用 C2F 进行特征提取得到 。调整后产生的

小尺度特征、大尺度特征 以及中尺度特征 C2 输

入 MSSF 进行融合。使用 C2F 模块调整产生的特

征 P3。

P′43) P3 进行一次 3×3 卷积操作后，和 特征进

行融合。使用 C2F 模块对融合后特征进行调整

得到 P4。

4) 使用 1 个 3×3 卷积模块对 P4 进行调整，调

整后的特征信息和 C5 特征进行融合。融合后的

特征信息通过 C2F 模块调整，最终得到 P5。

经过 SWFF 模块，最终形成 3 个尺度的特征

信息，传递至后续检测层，用于输电线路外力破

坏检测方法的检测任务。 

2.2.2   多尺度序列特征融合模块

本文在特征融合部分，提出使用 MSSF 模块

进行特征融合。本文将通过特征提取网络获得的

不同特征称为不同尺度序列特征，通过 MSSF，将
来自 3 个不同尺度序列的图像全局信息融合在一

起，增强了模型对带臂机械不同工作状态下的形

变特征的捕获能力。多尺度序列特征融合结构如

图 4 所示。
  

小尺度特征

中尺度特征

大尺度特征

最大池化

平均池化

双线性插值

C

多尺度
特征

 
图 4    多尺度序列特征融合模块

Fig. 4    Multi-scale sequence feature fusion module
 

本文将骨干网络提取到的特征按照尺度序列

大小分为大、中、小 3 个尺度序列。通过自适应

最大池化和平均池化操作对大尺度序列特征进行

调整，使用双线性插值对小尺度序列特征进行调

整。调整后的特征和中尺度序列特征的大小一致。

将调整后的大、中、小尺度序列特征在通道

维度上进行拼接，形成融合特征。最终的融合特

征被输入后续的网络层进行进一步的处理和分析。

通过这个流程，不同尺度序列的特征信息能

够有效地融合在一起，为网络提供更全面和丰富

的语义信息，从而增强模型在输电线路外力破坏

检测方面的准确性和鲁棒性。 

2.3    检测头轻量化模块

无人机巡检和固定摄像头完成的输电线路巡

检设备的计算能力、内存和存储容量有限，在提

升检测精度的同时降低参数量成为研究的关键问
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题之一。本文提出对检测头进行轻量化改进，减

少模型的参数量，其结构如图 5 所示。
 
 

通道混洗

Conv 3×3深度可
分离卷积

Conv 3×3 Conv 3×3

Conv 3×3

P
i
′ (i=3, 4, 5)

分类
任务

回归
任务

P
i
 (i=3, 4, 5)

 
图 5    检测头轻量化模块

Fig. 5    Light weight head module
 

本文在检测头的回归任务中，使用 1 个 3×3
卷积对输入信息进行整合，然后借助通道混洗操

作将特征图之间的通道信息进行融合，最后将融

合后的通道信息经过 1 个 3×3 卷积整理，获得回

归信息。深度可分离卷积可以有效减少参数量和

计算量，在分类任务中使用深度可分离卷积可以

减少检测头的参数量。在分类任务中，输入特征

首先经过一个深度可分离卷积模块，然后经过

2 个 3×3 卷积模块进行整合获得分类信息。 

2.4    GCIoU NMS
CIoU Loss 反映的是高宽的差异，而不是高宽

分别与其置信度的真实差异。无法有效测量目标

框和锚点之间的差异，会导致边界框回归模型优

化时存在定位不准确的问题。CIoU Loss 公式为

ICIoU = IoU−αν−
ρ2(b,bgt)

c2

b和bgt ρ

c

ν

α

式中： 表示 2 个矩形框的中心点， 表示 2 个

矩形框之间的欧氏距离， 表示 2 个矩形框的闭包

区域的对角线的距离， 用来衡量 2 个矩形框相对

比例的一致性， 是权重系数。

EIoU Loss 在 CIoU Loss 的基础上将纵横比的

影响因子拆开，分别计算目标框和预测框的长和

宽，一定程度可解决上述问题，其计算公式为

IEIoU = 1− IoU+
ρ2(b,bgt)

(hc)2
+ (wc)2 +

ρ2(h,hgt)
(hc)2 +

ρ2(w,wgt)
(wc)2

hc wc h和hgt

w wgt

式中： 和 为最小包围框的高和宽， 表示

2 个矩形框的高， 和 表示 2 个矩形框的宽。

然而，当检测框之间距离较远时，EIoU Loss
的收敛速度慢。因此本文提出一种新的损失函

数 GCIoU。GCIoU 在 CIoU Loss 和 EIoU Loss 的

基础上进行结合，首先借鉴 CIoU Loss 的预测框

纵横比，直到其收敛至一个合适的范围，然后借

助 EIoU Loss 分别计算目标框和预测框的长和

宽，直至收敛到正确的值。其计算公式为

IGCIoU = 1− IoU+αv+
ρ2(bgt,b)

c2
+
ρ2(hgt,h)

c2
h

+
ρ2(wgt,w)

c2
w

无人机拍摄的输电线路外力破坏图片中，机

械的机械臂过长，容易生成大量同一目标的候选

框。为了从这些重叠的候选框中选择最佳的一

个，从而消除重叠的检测结果，确保每个目标只

被检测到一次，本文在损失函数中集成了非极大

值抑制[26]。首先根据候选框的置信度分数对候选

框进行降序排列，然后利用 GCIoU 度量计算候选

框之间的重叠程度。根据预先设定的 IoU 阈值，

对重叠度过高的候选框进行筛选，仅保留置信度

最高且不重叠的候选框作为最终的检测结果。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验环境及参数设置

本文所有实验使用的操作系统为 Windows10，
GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4070，CUDA 为 11.6，
深度学习框架为 PyTorch1.13。消融实验采用随

机梯度下降方法。在自建数据集上的初始学习率

设为 0.01，最小学习率为 0.000 1，批处理尺寸为 8，
工作数量设为 8，训练轮数设为 300。在 PASCAL
VOC 数据集上的初始学习率设为 0.01，最小学习

率为 0.000 1，批处理尺寸为 16，工作数量设为 16，
训练轮数设为 400。 

3.2    实验数据集和设置

本实验使用输电线路外力破坏目标自建数据

集和挑战视觉比赛数据集 (the pattern analysis stat-
ical modeling and computational learning visual ob-
ject classes, PASCAL VOC) [27]。

构建自建数据集时，根据苏电设备 [2021]
83 号《输电可视化全过程管理规范》进行标注，

构建过程如下。结合实际情况，本文对包含 3 个

类型外破目标：长臂挖掘机、农机、桩机的输电走

廊图片进行筛选标注，规定：1) 包含以上 3 类目

标中任意一种目标的图片视为有效图片，需进行

保留，其余图片为无效图片。2) 对于距离过远的

目标、过曝、过暗导致无法辨别类别的目标不进

行标注。通过以上遵循标注标准和标注指南完成

数据集构建的质量控制。本文使用的自建数据集

来自于不同区域不同背景下的输电走廊图片，涵

盖了不同情况下的外力破坏类型。外力破坏类型

有十几种，目前本文主要针对 3 种外力破坏进行

研究。

本文对初始数据集进行图片切割、翻转等操
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作进行扩展，共得到图片 8 939 张，其中训练集

5 614 张，验证集 2 406 张，测试集 892 张。自建数

据集中部分带标签图片如图 6(a) 所示。
  

(a) 自建数据集带标签示例 (b) VOC 数据集带标签示例 
图 6    部分带标签数据集

Fig. 6    Partially labeled datasets
 

本文使用 PASCAL VOC 数据集中的 VOC
2007 的和 VOC 2012 进行训练，使用 VOC 2007 进

行测试。数据集中共包括 20 类目标，其中训练

集 8 218 张图片，验证集 8 333 张图片，测试集 4 952
张图片。PASCAL VOC 数据集中部分带标签图

片如图 6(b) 所示。 

3.3    评价指标

本文使用的模型评价指标包括准确率 (Preci-
sion)、召回率 (Recall)、平均精度均值 (mean average
precision, mAP) 中的 mAP@50% 与 mAP@50%-95%、

参数量和每秒帧数 (frames per second, FPS)。准确

率表示网络检测的所有目标中为正类个数的比

例。召回率表示网络检测的正类占数据集所有正

类的比例。mAP 反应目标检测精度，mAP@50%
表示在置信度阈值为 50% 时的 mAP 值，mAP@50%-
95% 计算在置信度阈值从 50% 到 95% 变化的范

围内的 mAP 值。计算公式分别为

Precision =
NTP

NTP+NFP
×100%

Recall =
NTP

NTP+NFN
×100%

IAP =
w 1

0
P(R)dR

ImAP =
1
n

n∑
i=1

IAPi

IAPi

式中：NTP 表示正确预测的正样本个数，NFP 表示

错误预测的正样本个数，NTN 表示正确预测的负

样本个数，NFN 表示错误预测的负样本个数，n 为

数据集中包含的类别总数， 为第 i个类别检测

的平均精度 (average precision, AP)。 

3.4    实验结果及分析 

3.4.1   对比实验

为了验证本文提出的 DBSWFF 的性能，在自

建数据集上，本文分别统计了多个方法的 mAP@
50%、mAP@50%-95%、参数量和 FPS。对比实验

结果如表 1 所示。
 
 

表 1    输电线路外力破坏数据集对比实验
Table 1    Comparison of performance metrics of different algorithms

 

方法
AP/%

Precision/% Recall/% mAP@50%/% mAP@50%-95%/% 参数量/103 FPS
长臂挖掘机 桩机 农机

Faster-RCNN[9] 73.4 74.5 76.9 82.6 67.5 75.3 40.1 158.40 43.0

Cascade-RCNN[10] 74.1 79.8 77.7 81.8 68.7 77.2 41.2 265.00 37.0

YOLOv5[19] 71.2 80.0 77.5 82.0 70.5 76.3 45.1 2.51 85.5

YOLOv6[13] 63.1 72.5 69.0 80.1 62.3 68.2 39.4 4.23 84.5

YOLOv7[15] 72.0 78.9 80.0 81.5 70.8 77.1 45.5 37.21 77.0

RT-DETR-x[28] 78.5 77.4 85.1 81.8 74.3 80.3 49.0 67.30 67.2

YOLOv8[28] 75.1 80.9 78.3 85.9 70.9 78.1 48.2 3.15 78.9

YOLOv8-l[28] 80.0 84.7 83.5 84.0 75.9 82.7 56.3 43.69 66.1

YOLOv9-m 77.0 81.2 79.8 85.7 72.3 81.1 55.2 20.13 68.6

YOLOv10-l 82.3 85.4 84.7 87.0 76.2 84.1 57.7 24.51 69.4

DBSWFF 86.1 87.4 86.9 89.5 77.8 86.8 58.4 14.54 78.6

注：加粗表示本列最优结果。
 

由表 1 的对比方法检测可以看出，在输电线

路外力破坏目标数据集上，DBSWFF 的准确率、

召回率、mAP@50% 和 mAP@50%-95% 均高于其

他对比方法。在 mAP@50% 上，DBSWFF 对比原始
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的 YOLOv8 方法增加了 10.5 百分点，在 mAP@50%-
95% 上，相较 YOLOv8 增加了 10.2 百分点。虽然

在参数量和检测速度方面，DBSWFF 并没有达到

最优，但是综合来看，该方法牺牲了一定的参数

量和处理时间获得了较大的检测精度提升。

本文使用 YOLOv8 作为原方法。在 VOC 数

据集上的实验结果如表 2 所示。由表 2 可知，本

文方法在 VOC 数据集上的准确率、召回率、mAP@
50%、mAP@50%-95% 等评价指标均超过原方法

(YOLOv8 方法)。由此可验证本文方法的可靠性。
  

表 2    PASCAL VOC 数据集对比实验
 

Table 2    Comparison of performance metrics of PASCAL
VOC datasets %

 

方法 Precision Recall mAP@50% mAP@50%-95%
原方法 74.6 65.1 72.2 50.7

本文方法 78.2 73.8 79.5 58.8
注：加粗表示本列最优结果。
 

3.4.2   结构化消融实验

本文分别在自建数据集和 VOC 数据集上设

计了消融实验。由于 DLKA 模块对变形图像的

特征提取能力较强，本文将 DLKA 模块加入到特

征提取网络中，该模块不作为本文提出的创新结

构，但是作为结构化消融实验的一部分。结构化

消融实验结果如表 3 所示，DLKA 表示原方法特

征提取部分改为融合 DLKA 网络；SWFF 表示原

方法中特征融合模块改为 SWFF 模块；Light Head
表示原方法中的检测头部分进行轻量化操作；D_L
表示原方法中加入融合 DLKA 网络和检测头进

行轻量化操作；S_L 表示特征融合模块改为 SW-
FF 模块和检测头进行轻量化操作；S_D 表示原方

法提取部分改为融合 DLKA 网络且特征融合模

块改为 SWFF 模块；S_D_H 表示原方法提取部分

改为融合 DLKA 网络且特征融合模块改为 SWFF
模块同时改为检测头轻量化操作。

由表 3 可知，DLKA 模块中，mAP@50% 提升

了 0.8 百分点，mAP@50%-95% 提升了 0.3 百分点，

且对 3 种施工机械的检测精度都有所提升；SWFF
模块中，mAP@50% 提升了 4.8 百分点，mAP@50%-
95% 提升了 6.3 百分点，由此看出 SWFF 虽然一

定程度上增加了参数量、延缓了处理速度，但是

在完成提高检测精度的任务上表现良好；Light
Head 模块使参数量得到了有效的下降，运行速度

得到较大提升，且在长臂挖掘机的检测精度和所

有目标的 mAP50% 上有一定提升。
 
 

表 3    自建数据集的消融实验
Table 3    Ablation experiments of self-built datasets

 

方法
AP/%

Precision/% Recall/% mAP@50%/% mAP@50%-95%/% 参数量/103 FPS
长臂挖掘机 桩机 农机

YOLOv8 75.1 80.9 78.3 85.9 70.9 78.1 48.2 3.15 78.9

DLKA 75.3 81.9 79.6 84.8 72.5 78.9 48.5 5.39 76.5

SWFF 80.7 84.8 83.2 87.6 77.4 82.9 54.5 11.34 75.4

Light Head 75.5 80.9 78.1 83.1 72.4 78.2 47.5 2.76 89.5

D_L 76.5 82.3 79.2 85.1 71.9 79.3 48.9 4.99 77.1

S_L 82.4 84.9 84.2 86.7 79 83.8 55.5 10.32 75.8

S_D 81.8 86.5 85.2 89.5 77.8 84.9 56 15.56 70.2

S_D_H 82.8 85.7 85.6 87.7 78.7 84.7 55.6 14.54 74.1

DBSWFF 86.1 87.4 86.9 89.6 79.1 86.8 58.4 14.54 78.6

注：加粗表示本列最优结果。
 

D_L 模块相较单独加入某一个模块在所有精

度指标上均得到了有效提升，且 Light Head 模块

降低了原本融 DLKA 网络的参数量，提升了原融

DLKA 网络的运行速度；S_L 模块同样有效提升

了检测精度，且降低了 SWFF 带来的大参数量，提

升了模型检测速度；S_D 提升了 mAP50%-95% 的

值，且提升了对大目标桩机的检测精度；S_D_H
模块虽然造成桩机检测精度下降了 0.8 百分点，

mAP50%-95% 下降了 0.4 百分点，但是其他指标

均有所提升，在 mAP50% 指标上提升了 1 百分

点，参数量降低了 1×103，FPS 提升了 3.9；DBSW-
FF 模块使得 3 个目标的检测精度均达到最优，且
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mAP50% 达到了 86.8%，mAP50%-95% 达到了

58.4%，均达到最优效果。 

3.4.3   多尺度特征融合消融实验

P′31

P′41

P′42
P′42

P′43
P′43

为了验证多尺度特征融合的有效性，本文在

自建数据集上设计了不同尺度上的消融实验。本

文将融合 DLKA 网络中得到的小尺度特征 C1 放

弃，直接使用 C2 与 P4 特征进行融合，作为对比实

验 1，验证 C1 对于目标检测精度的重要性；本文

将融合 DLKA 网络中得到的小尺度特征 C2 放弃，

直接使用 C1 与 P4 特征进行融合，作为对比实验 2，
验证 C2 对于目标检测精度的重要性；本文将融

合 DLKA 网络中得到的中尺度特征 C3 放弃，使

用 C1、C2、C4 融合得到 特征代替 P3，C2、C4、

C5 进行融合得到 代替 P4，作为对比实验 3，验
证 C3 对于目标检测精度的重要性；本文将融合

DLKA 网络中得到的大尺度特征 C4 放弃，直接使

用 C5 与 C3 特征进行融合得到 ，使用 代替

P4 与 P3 进行融合，作为对比实验 4，验证 C4 对于

目标检测精度的重要性；本文将融合 DLKA 网络

中得到的大尺度特征 C 5 放弃，直接使用 C 4 与

C3 特征进行融合得到 ，使用 代替 P4 与 P3 进

行融合，作为对比实验 5，验证 C5 对于目标检测

精度的重要性。使用 DBSWFF 表示使用本文方

法进行实验，实验结果如表 4 所示。
  

表 4    多尺度特征融合消融实验
 

Table 4    Ablation experiments of MSSF %
 

方法 Precision Recall mAP50% mAP50%-95%
实验1 84.1 72.5 82.0 44.1
实验2 81.2 70.4 78.4 40.0
实验3 78.7 70.1 78.1 39.1
实验4 81.4 70.2 78.6 41.3
实验5 82.1 69.7 79.3 40.9

DBSWFF 89.6 79.1 86.8 58.4

注：加粗表示本列最优结果。

由表 4 可知，小、中、大尺度特征均对模型的

检测精度有重要影响，本文自建数据集对中尺度

特征依赖性更深。 

3.4.4   损失函数消融实验

为了验证 GCIoU NMS 的有效性，本文在自建

数据集上设计了损失函数消融实验。CIoU 表示

在 YOLOv8 上使用 CIoU Loss，EIoU 表示在

YOLOv8 上使用 EIoU Loss，EC 表示在 YOLOv8
上先使用 EIoU Loss 进行收敛计算，损失收敛到

一定程度后再使用 CIoU Loss 进行计算得到结

果。GCIoU 表示在 YOLOv8 上使用 GCIoU NMS
损失函数。实验结果如表 5 所示。
 
 

表 5    损失函数消融实验
 

Table 5    Ablation experiments of loss function %
 

方法 Precision Recall mAP50% mAP50%-95%
CIoU 85.9 70.9 78.1 48.2

EIoU 86.9 75.4 82.6 53.7

EC 83.1 70.1 77.4 42.1

GCIoU 87.7 78.1 84.1 55.1

注：加粗表示本列最优结果。
 

由表 5 可知，同原 CIoU Loss 和 EIoU Loss 相

比，EC 方法由于先使用 EIoU Loss 进行收敛，得

到了较慢的收敛速度，又由于使用 CIoU Loss 进

行后续计算，得到的结果反而没有原函数结果优

秀。通过对 CIoU Loss 和 EIoU Loss 结合进行排

列组合的对比实验，证明了本文先使用 CIoU Loss
进行收敛计算再使用 EIoU Loss 进行结果计算的

方式结合了两者的优点，获得了理想的效果。 

3.4.5   实验结果可视化

原方法和本文方法在自建数据集上的 P-R 曲

线分别如图 7(a)、(b) 所示。由图 7 可以看出，本

文方法 3 个种类的精度均值均高于原方法，且

3 个种类的精度均值更贴近于平均精度均值。
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图 7    P-R 曲线

Fig. 7    P-R curve

·1089· 赵文清，等：基于阶梯式特征融合的输电线路外力破坏检测 第 5 期

 



原方法和本文方法在 VOC 数据集上的混淆

矩阵分别如图 8(a)、(b) 所示。由混淆矩阵结果可

看出，本文方法在每种类别上的准确率均高于原

方法。

使用原方法和本文方法对未经训练的输电线

路图片进行检测，检测结果分别如图 9(a)、(b) 所示。
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图 8    混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix
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(a) 原方法检测结果

本文方法检测结果

原方法检测结果

(b) 本文方法检测结果 

图 9    不同方法的可视化目标检测结果

Fig. 9    Visual object detection results for different algorithms
  

4   结束语

针对输电线路外部破坏检测问题，本文提出

了基于阶梯式特征融合的目标检测方法。首先，

针对无人机拍摄图片产生的目标形变问题，在骨

干网络中加入可变形大卷积核注意力模块；其

次，为了减少输电线路复杂背景的影响，同时提

高模型对带臂机械不同工作状态下的形变特征捕

获能力，采用阶梯式特征融合模块，以阶梯形式

将多个尺度的序列特征进行融合，使用多尺度序

列特征融合模块，同时对 3 个不同尺度特征进行

融合，以提升目标检测精度；为了在不影响模型

效果的前提下降低模型参数，本文对检测头进行

改进，使用深度可分离卷积代替卷积模块对分类

任务进行简化；对损失函数进行改进，结合 CIoU
Loss 和 EIoU Loss，并且加入非极大值抑制函数，

通过优化损失函数增强模型的检测精度和模型的

鲁棒性。经过实验对比，在自建数据集上，本文

相 较 原 始 的 Y O L O v 8 方 法 ， m A P @ 5 0 % 和

mAP@50%-90% 分别提升了 10.5、10.2 百分点。

改进方法的参数量较原方法有所增加，FPS 有所

降低，但仍满足实时性要求。后续研究将进一步

探索利用轻量级骨干特征提取网络和新的特征融

合方式来简化网络结构，提高算法实时性，同时

尝试在实际部署中验证方法的可靠性。
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