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摘　要　在电力线路检测领域,准确检测细微裂纹和微小破损等微小损伤至关重要.这些轻微损坏往往因其规模小和背景复

杂性而被忽视,如 果 不 及 时 识 别 和 解 决,可 能 会 升 级 为 重 大 安 全 隐 患.为 了 应 对 这 一 挑 战,本 研 究 设 计 了 PowerScreenＧ
YOLOv８(PSＧYOLOv８)模型.该模型与原始 YOLOv８相比,对电力巡检中的小目标检测有了很大进步,通过集成了６项关键

改进,以提高复杂 环 境 中 的 检 测 精 度.该 研 究 通 过 严 格 的 测 试 和 针 对 领 先 算 法 的 基 准 测 试 证 明 了 该 模 型 的 优 越 性.PSＧ
YOLOv８获得了９０．３％的准确率并且在现实无人机捕获场景中具有经过验证的稳健性,代表了电力线路检测技术的重大飞

跃,为基础设施维护提供了更可靠、更高效、更安全的方法.
关键词:电力巡检;YOLOv８;小目标检测;深度学习
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Abstract　Inthefieldofpowerlineinspection,accuratelydetectingminutecracksandsmalldamages,whichareoftenoverlooked
duetotheirscaleandbackgroundcomplexity,iscrucial．Ifnotidentifiedandaddressedtimely,theseminordamagescanescalate
intomajorsafetyhazards．Toaddressthischallenge,thispaperintroducesthePowerScreenＧYOLOv８(PSＧYOLOv８)model．ComＧ

paredtotheoriginalYOLOv８,thismodelhasmadesignificantadvancementsindetectingsmallobjects．ItintegratessixkeyimＧ

provementstoenhancedetectionaccuracyincomplexenvironments．Themodel’ssuperiorityhasbeendemonstratedthroughrigoＧ
roustestingandbenchmarkingagainstleadingalgorithms．Withanimpressiveaccuracyrateof９０．３％andvalidatedrobustnessin
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１　引言

电力巡检对于我国电网的稳定运行具有关键性意义,它

直接影响到千家万户的日常生活.然而,现行的电力巡检机

制伴随着多种问题,传统的人工巡检和机器视觉检测方式对

一线工作人员的经验和熟悉度要求较高[１],红外光谱技术则

需要专门的设备支持,而基于可见光的巡检方式,由于其使用

载人直升机,不仅成本高昂,而且在人口密集或敏感区域的适

用性受限,还可能受到天气和空中交通管理的制约[２].因此,

现代社会对一种准确率高、操作简便、应用范围广的电力巡检

方法的需求变得尤为迫切.幸运的是,人工智能技术的进步

为此提供了新的机遇,特别是在图像和视频检测领域.近年

来备受瞩目的 YOLO算法,以其出色的实时性和准确率为电

力巡检提供了全新的视角[３].

基于上 述 背 景,本 研 究 有 效 地 开 发 和 部 署 了 PowerＧ

ScreenＧYOLOv８(PSＧYOLOv８)———基于 YOLOv８算法的定

制改进版,适用于专门的电力检查场景,并将其与无人机技术

无缝集成以实现智能电力检查[４].在模型搭建的过程中,对

大量训练数据集的精心选择和标注,再加上 PSＧYOLOv８的

超强检测能力,使得该系统能够高精度地识别电力系统的损

坏.同时利用无人机的航拍能力,实现视频数据的实时采集

和处理,保证电力巡检的准确性和及时性.这种创新方法不

仅减少了传统检查方法中普遍存在的人为错误,而且大大提

高了检查效率和安全性.应用本研究提出的方法,系统达到

了９０．３％的高准确率,证明使用 PSＧYOLOv８进行电力线路

检查可以有效识别电路损坏.

２　相关工作

近年来,电力巡检领域对深度学习技术的采纳日益增多.

Yuan等[５]基于 YOLOv４构建电力巡检数据集PowerＧInspecＧ
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tion并推出了PowerＧNet.PowerＧNet采用ShuffleＧCSP进行

特征提取,新增Fuse模块并在特征图融合处进行权重分配,
确保在维持高检测准确度的同时降低计算复杂度.Xue[６]推

出了一种升级版的深度残差网络 VDRＧCNN,此网络在电力

巡检图像的重建方面表现出良好的效果.VDRＧCNN 通过构

建深层网络并集成残差模块,解决了原始 VDSR网络中存在

的参数过多及梯度下降速度缓慢的问题,为电力巡检图像重

建领域提供了坚实的理论支持.Hu等[７]受到 HRＧNet的启

发,采用了一种 BottomＧup策略.与传统的恢复高分辨率的

方法不同,HRＧNet维持了高分辨率特征,对于某些特定任务

有特殊意义.Huang等[８]结合图像与 H．２６５技术进行无人电

力巡检,此方法所融合的图像保留了更丰富的细节并具有更高

的清晰度,相较于传统图片巡检方法精确度提升了近１０％.

Zhang等[９]则基于目标检测与远红外技术设计了一个光伏板

故障识别系统,并利用SSD算法对标注图片进行训练.
然而,尽管现有研究已取得了显著进展,但仍然存在一些

不可忽视的问题.主要问题是误报或误报的发生,特别是在

光照弱、噪音大或极端天气条件的复杂环境中.此外,现有方

法在微小部分的损伤识别上仍存在不足.细微的裂纹、腐蚀

点或轻微的线路断裂在常规巡检中很容易被忽略,特别是当

这些微小损伤位于远离视野或被外部环境遮挡的地方时.这

些微小损伤虽然在早期可能不会引起显著问题,但如果被忽

视,随着时间的推移可能会发展成严重的结构问题,从而影响

电力系统的稳定性和安全性.因此,对这些微小损伤的及时

和准确检测成为当前巡检技术亟待解决的挑战.

３　PSＧYOLOv８的检测方法

在电力巡检中,尤其是电线完整度的检测,是一个特殊的

挑战.如何准确识别和定位电线上的微小缺陷至关重要,这
类问题被称为“小目标检测”[１０].与传统的目标检测不同,电
力巡检系统中小目标检测必须在维持高度敏感性的同时,确
保低误报率,因为电力系统的稳定性和安全性是最关键的.

YOLOv８虽然在多种任务上都表现出色,但对于电线断裂这

种特定的小目标检测任务,还有很大的优化空间.为了更好

地适应这一特殊场景,本文深入研究 YOLOv８的模型,针对

提升小目标的检测能力进行了结构改进(见图１).

图１　PSＧYOLOv８改进结构图

Fig．１　ImprovedstructureofPSＧYOLOv８

３．１　动态蛇形卷积核:捕捉细长特征

在众多深度学习模型中,传统的卷积结构虽然在各种任

务上都表现出色,但对于特定的细长和曲折的结构,如电线断

裂,其检测性能仍有待提高.鉴于此,模型引入了动态蛇形卷

积(DynamicSnakeConvolution)这一新型的卷积结构[１１],如

图２所示.动态蛇形卷积将连续性约束加入卷积核的设计

中.每一个卷积位置都以其前一个位置作为基准,自由选择

摆动方向,从而在自由选择的同时确保感受的连续性.

动态蛇形卷积采用特殊的管状结构,专门设计用来捕获

与之相似的细长和曲折的特征.这种设计灵感来源于对血管

结构的观察,其中血管的细长管状形态与电线的物理形态存

在许多相似之处.因此,动态蛇形卷积旨在自适应地关注这
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类结构,从而更准确地捕获它们的特征.通过这一改进,模型

在电线的小目标检测任务中,特别是对于断裂等细微缺陷的

检测,能够获得更高的准确性和鲁棒性.

图２　图动态蛇形卷积

Fig．２　Dynamicsnakeconvolution

３．２　BiFormer主干网络:上下文信息提取

近年来,Transformer因自注意力机制的模型结构而受到

广泛关注.与传统卷积神经网络相比,Transformer能捕获长

距离信息[１２].这种能力对于电线小目标检测尤为关键,因为

结合更丰富的上下文信息可以提高对细微缺陷的识别准确

性.因此,PSＧYOLOv８将网络主干更换为BiFormer结构(见
图３).BiFormer是一种基于动态稀疏注意力的新型网络架

构,它旨在构建高效的金字塔特征表示[１３].这种设计使得模

型能够在不同的尺度和区域进行灵活的注意力分配,从而更

好地适应不同大小和形态的目标检测任务.

图３　BiFormer结构

Fig．３　BiFormerstructure

更重要的是,BiFormer的内容感知特性意味着模型在进

行注意力分配时能够根据特征内容的具体情况作出决策.这

对于小目标检测尤其具有价值,因为模型需要对细微的差异

和变化进行敏感的响应.通过将 BiFormer结构整合到模型

中,进一步提高小目标检测的准确性和鲁棒性,特别是在复杂

的电线巡检场景中.

３．３　Mish激活函数:提示非线性能力

激活函数决定着神经网络中非线性关系的建模能力.为

了进一步提升模型的性能,采用 Mish激活函数(见式(１)和
图４),其平滑且非单调,无上界有下界[１４].这些特性使其在

某些情境中具有更好的性质,尤其是当需要模型对输入特征

进行更复杂的非线性映射时.相较于其他激活函数如 SiＧ
LU[１５],Mish在实验中展现出更出色的性能,特别是在处理

复杂和高维的数据时.

Mish＝x∗tanh(ln(１＋ex)) (１)

图４　Mish激活函数

Fig．４　Mishactivationfunction

Mish的另一个优势是其平滑性.平滑的激活函数可以

帮助模型更好地进行梯度下降优化,从而加速收敛并提高模

型的稳定性.此外,非单调性也为模型提供了更大的灵活性,

使其能够捕捉到更为复杂的数据模式.为了进一步提升电线

小目标检测的准确性和鲁棒性,选择将 Mish整合到模型中.

３．４　SlimＧNeck:增强小目标识别能力

电线巡检是典型的小目标检测任务,增强模型的学习能

力对于检测性能至关重要.传统的卷积方式虽然在各种任务

中都表现得相当出色,但在处理小目标时仍存在局限性.为

此,模型在 Neck部分使用SlimＧNeck方式进行特征提取[１６].

SlimＧNeck中使用 GSConv(GroupedSeparableConvolution)

作为特征提取模块(见图５).GSConv采用了轻量级的设计,
同时保持了卓越的特征提取能力,尤其在小目标检测时.然

而,直接在整个网络中替换 GSConv可能会导致计算复杂度

过高.鉴于 此,本 研 究 在 Neck 部 分 使 用 GSConv,而 保 持

Backbone的结构.由于在 Neck部分 FeatureMap的宽高维

度已经减至最小,而通道维度达到最大,此时无须再进行额外

的空间变换.

图５　GSConv与 VOVGSCSO结构

Fig．５　StructreofGSConvandVOVGSCSO

在此基础上,进一步引入了 VoVＧGSCSP结构(见图５).

这种设计的目的是在 Neck部分进一步强化特征的提取和表

示能力,特别是在处理小目标时.VoVＧGSCSP则提供了更

深层次的特征融合机会.通过在 Neck部分使用 SlimＧNeck
和相关模块,提升小目标检测性能,尤其是在复杂的电线巡检

场景中.

３．５　WiseＧIoU:引入动态非单调聚焦机制

锚框质量评估是目标检测中的关键环节,其准确性直接

影响 到 模 型 的 检 测 性 能.传 统 的 IoU(Intersectionover
Union)提供了一个简单而直观的评价指标,但在某些情况下,
它并不是最佳选择.为了进一步优化IoU并提高其评估精度,

２４０１００００３Ｇ３
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使用了 WiseＧIoU(WIoU)[１７].其公式如式(２)、式(３)所示:

LWIoU＝RWIoULIoU (２)

RWIoU＝exp
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

(w２
g＋H２

g)∗( ) (３)

WIoU的核心思想是引入一个动态非单调的聚焦机制.
与传统IoU 使用交集与并集的比率不同,WIoU 使用“离群

度”来对锚框进行质量评估.这种设计允许模型在评估锚框

质量时有更大的灵活性,从而更精确地识别高质量和低质量

的锚框.WIoU 的另一创新之处是明智的梯度增益分配策

略.这种策略的设计目标是在降低高质量锚框的竞争力的同

时,减小低质量示例产生的有害梯度.这意味着模型在训练

过程中不仅能够更准确地识别出高质量的锚框,还能更好处

理低精度锚框,提升模型检测性能.

３．６　Lion优化器:迈向更高效的训练

在模型训练过程中,优化器会影响到模型训练的效率和

最终性能.虽然 Adam(w),SGD 等自适应优化器已经在各

种任务中取得了不错的表现,但它们同时保存一阶和二阶矩,
这无疑增加了内存的消耗,在大模型和大 Batchsize的训练

中尤为明显.考虑到本次训练需要高精度且节约时间的现实

因素,本研究选择了Lion优化器作为训练策略[１８].

Lion优化器由谷 歌 团 队 推 出,使 用 的 内 存 更 小、效 率

更高.虽 然 Lion在 小 batch_size(小 于 ６４)时 效 果 不 如

AdamW,但其有着显著得内存效率优势,额外的内存占用减

半,还加快了的模型训练速度[１８].这使得该模型在数据集上

进行训练时拥有更快的迭代速度,从而进一步提高目标检测

模型的性能.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

本研究融合多个电力巡检相关数据集,其中包括专为检

测架空输电线路上的巢穴的输电线路嵌套图像数据集(２００
张)[１９]、输电线路绝缘子缺陷数据集(４０００张)[２０]、输电线路

金具及其缺陷数据集(２０００张)[２１]、输电线路抗破坏力图像

数据集(２６００张)[２２]、电力巡检智能缺陷检测数据集(１０００

张)[２３]等.此外,为了模拟真实场景,本研究收集了４００段视

频,代表绝缘表皮破损、金属丝断股、燃烧和断裂这４种破损

状态的数据线和电源线在各种复杂环境中的组合.这些视频

主要在５种不同的环境中录制,例如多点位破损、沙土环境干

扰、多线程破损、绝缘皮大面积脱落以及视野受限.每种环境

都有２０段视频,每段视频持续７s,分辨率为６４０×６４０,共有

２０帧.这些数据集用于本文模型的训练和验证,从而有助于

提高电力巡检的准确率和泛化能力(见图６).

图６　自制数据集

Fig．６　SelfＧbuiltdataset

４．２　模型训练

为确保模型的鲁棒性及通用性,按８∶２的比例将数据集

划分为训练集和测试集.在每次迭代中,使用随机数据增强

技术如旋转、翻转和裁剪来增强模型的泛化能力,从而确保模

型在真实世界的各种场景中都能取得良好的效果.
训练环境方面,本研究使用了具备２张 RTX４０９０TI显

卡的高性能计算服务器.模型在 PyTorch框架下进行训练,
利用多卡并行来加速训练过程.训练过程中,batch_size为

１２８,学习率为０．０００１,同时采用５折交叉验证法验证训练的

准确率.最后,为了防止过拟合并优化模型性能,模型引入了

早停机制,当验证损失连续数个 Epoch没有明显改善时,训
练过程会提前终止,并保留此时的模型作为最终版本.训练

效果如图７所示,从图中可以看出,Lion优化器的拟合程度

与收敛速度均优于 AdamW 优化器.

(a)Lossoverepochs (b)Accuracyoverepochs

图７　模型训练图

Fig．７　Diagramofmodeltraining

４．３　实验性能对比

在进行深入的模型研究之后,进一步探讨了各种改进对

模型整体性能预测的影响.使用消融实验进行评估,其中涉

及系统地删除模型的特定组件或特征并观察它们对模型性能

的影响,可以更精确地判断哪些改进起到了作用(见表１).

消融实验明确展示了各技术组件对模型性能的积极影

响.起初,YOLOv８基线模型在物体检测任务上的准确率为

８２．５％.通过将BiFormer模块集成进基线模型,我们观察到

在准确性和其他性能指标上的明显改善.此外,随着动态蛇

形卷积、SlimＧNeck、WiseＧIoU、Mish等创新技术或模块的加

入,各方面检测性能上都获得了显著提升.特别是,当采用

Lion优化器进行训练并多次迭代后,模型的准确率提高到了

９０．３％,在其他性能指标上也展现出了卓越的成果.随后进

行了与原始 YOLOv８的对比测试(见图８),从图中可以发现,

２４０１００００３Ｇ４
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在电力系统的细小损伤检测领域,PSＧYOLOv８模型不仅能够

识别之前的模型检测不到的物体,而且还显著提高了对损坏

物体的识别置信度.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiment

模型 准确率 精确度 灵敏度 特异性

A YOLOv８ ８２．５ ８０．８ ８３．９ ８１．２

B A＋BiFormer ８４．７ ８５．４ ８４．１ ８３．６

C B＋DSC ８６．１ ８６．７ ８５．６ ８６．９

D C＋SlimＧNeck ８７．３ ８８．１ ８６．８ ８７．０

E D＋WiseＧIoU ８８．１ ８７．５ ８９．３ ８７．９

F E＋Mish ８９．２ ８９．９ ８８．５ ８９．１

G F＋Lion ９０．３ ８９．８ ９１．２ ９０．０

图８　测试效果图

Fig．８　Testeffect

在本研究中,选择了一系列先进的 YOLO系列的目标检

测模型(包括 YOLOv７、YOLOＧX、YOLOＧZ、BGDＧYOLOX、改

进 YOLOv７)进行比较,它们都在目标检测领域中取得了显著

的成果,以证明本文方法的有效性(见表２).这些模型不仅

在各种标准性能指标上表现出色,而且都适应于无人机环境

的应用需求,能够在动态变化的环境中实现高效、准确的目标

检测,这对于无人机航拍图像分析尤为关键.通过与这些当

前主流的模型的对比,展示了本研究在无人机环境下的显著

优势,特别是在处理复杂背景和动态场景时的高准确性和可

靠性.

表２　本文模型与其他检测模型对比

Table２　Comparisonoftheproposedmodelwithotherdetection

models

模型 准确率 精确度 灵敏度 特异性

EfficientDet[２４] ７３．２ ７０．８ ８３．２ ７６．７
YOLOＧZ[２５] ７９．２ ７７．４ ７６．８ ７５．７
YOLOＧX[２６] ８１．７ ７８．９ ８３．１ ７６．３
DETR[２７] ８２．４ ８０．６ ８７．７ ８１．３

YOLOv７[２８] ８５．７ ８３．９ ８９．４ ８２．５
BGDＧYOLOX[２９] ８５．８ ８４．１ ９０．３ ８３．８
改进 YOLOv７[３０] ８７．２ ８５．８ ９１．４ ８４．５

PSＧYOLOv８ ９０．３ ８８．７ ９３．０ ８５．２

经过对比和消融实验后,本研究进一步深入现实应用场

景,利用无人机收集各种环境下的数据进行测试.收集的无

人机视频帧率为２５FPS,分辨率为 ６４０×６４０.值得注意的

是,由于飞行环境的复杂性和风速的变化,一些捕获的图像受

到无人机抖动的影响,给物体检测带来了额外的挑战.在这

些更苛刻的场景中使用了经典得算法与本文算法进行对比

进行测试.从图８可以看出,PSＧYOLOv８在处理电力线路中

的细微裂纹和微小破损检测方面,展现出了对小目标的高精

度识别能力,这在先前的模型中是难以实现的.这表明我们

的改进方案,尤其是在算法中引入的新技术,如动态蛇形卷

积,不仅提高了检测的准确率,还增强了模型在复杂背景下的

识别能力

结束语　在电力线路巡检任务中,准确检测线路上的微

小损伤至关重要,因为这些微小损伤往往会导致重大安全隐

患.因此,本研究重点关注小物体的检测,旨在提高电力线路

巡检场景中损伤识别的准确性.我们开发了 PSＧYOLOv８模

型,对原始 YOLOv８进行了６项重大改进,以保持在复杂背

景下识别轻微损坏的高性能.值得注意的是,经过这些系统

优化,所提模型在电力线路检查方面取得了９０．３％ 的准确

率.此外,在使用真实的无人机捕获数据进行测试时,即使面

对无人机引起的振动和较低的分辨率,该模型也表现出出色

的稳定性和精度.
未来,希望PSＧYOLOv８模型的进一步增强能够在弱光、

暴风雪、强光等各种环境条件下实现更精确的检测,进一步提

高模型在复杂环境和恶劣天气条件下的鲁棒性.同时针对不

同电网结构进行模型的优化和调整,并探索模型在实际电网

运维中的长期应用效果和可行性.通过这些研究,我们期望

进一步提升电网巡检的效率和准确性,为电网安全和稳定运

行提供更有力的技术支持.
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