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基于无人机航拍图像的电力系统微小缺陷检测算法
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摘 要： 电力系统的安全稳定运行依赖于对关键部件状态的实时感知与精准的缺陷检测。传统的人工检测方法

效率低、成本高，且作业人员面临较大的安全风险，而基于无人机的自动化巡检技术凭借其高安全性与低成本优

势，已成为电力运维的主流方向。然而，在实际工程应用中，无人机高空拍摄获取的图像往往存在目标尺度极小、

背景复杂等问题。现有主流通用目标检测算法在处理此类任务时，受限于主干网络的连续步进卷积下采样机制，

绝缘子裂纹、锈蚀等微小缺陷的细粒度特征在深层特征图中极易被过度压缩甚至丢失，从而引发漏检。针对这一

问题，提出一种基于协同增强策略的改进 YOLOv8检测模型，该模型在多尺度特征融合网络中构建了前端特征保真

与后端精细解析的结构性耦合机制。具体而言，在网络前端引入无损下采样模块 SPD-Conv替代传统步进卷积，通

过将空间维度信息无损映射至通道维度，在降低分辨率的同时，完整保留微小缺陷的细粒度特征；在网络后端设计

并增加一个专用的高分辨率检测头，该检测头通过特征金字塔网络与路径聚合网络的双向信息融合，专门用于解

析前端保留下来的细节信息。这种设计旨在通过两者的协同效应，实现对微小目标的高精度检测。实验结果表

明，该模型在 VisDrone2019 数据集上展现了优异的综合性能。与基线模型 YOLOv8 相比，改进模型在精确率、召回

率与平均精度均值上分别提升了 3%、1.57% 和 1.54%，平均精度均值达到 38.75%。此外，在仅使用约 424 万个参数

量的情况下，其检测精度优于TIB-Net、YOLOv5s及YOLOv7等主流模型，同时推理速度高达233 FPS，兼具低参数量

与高帧率的优点，满足边缘设备部署的实际需求。综上，该协同增强策略能有效提升电力系统微小缺陷的检测性

能，具备较强的工程应用潜力。
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Abstract： The secure, stable, and reliable operation of power transmission systems depends on the real-time 
perception and precise detection of defects in critical components. Traditional manual inspection methodologies are 
frequently characterized by low operational efficiency, high economic costs, and the presence of significant safety 
risks. In stark contrast, automated inspection technology based on unmanned aerial vehicles (UAVs), leveraging its 
superior advantages of high safety standards and low operational costs, has successfully emerged as the mainstream 
direction in the field of electric power operation and maintenance. However, in the context of practical engineering 
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applications, the images acquired by drones from high-altitude aerial perspectives frequently encounter substantial 
challenges, such as the extremely diminutive scale of targets and highly complex background environments. When 
processing such challenging tasks, existing mainstream general-purpose target detection algorithms are severely 
limited by the continuous strided convolution downsampling mechanisms inherent in their backbone networks. This 
structural limitation inevitably leads to a situation where the fine-grained features of tiny defects such as insulator 
cracks and corrosion are excessively compressed or even completely lost within deep feature maps, thereby directly 
resulting in missed detections. To effectively address and mitigate this specific problem, this paper proposes an 
improved YOLOv8 detection model based on a collaborative enhancement strategy. This model constructs a 
structural coupling mechanism that integrates frontend feature fidelity with backend fine-grained parsing within the 
multi-scale feature fusion network. To be specific, at the frontend of the network architecture, the non-destructive 
downsampling module, known as SPD-Conv, is introduced to replace the traditional strided convolution layers. By 
mapping information from the spatial dimension non-destructively directly into the channel dimension, this module 
is able to meticulously preserve the fine-grained features of tiny defects while simultaneously reducing the 
resolution. At the backend of the network, a dedicated high-resolution detection head is designed and incorporated. 
This additional detection head utilizes the bidirectional fusion capabilities of the feature pyramid network and the 
path aggregation network to specifically parse and reconstruct the detailed information that has been preserved by 
the frontend. This design is explicitly intended to achieve the end-to-end, precise capture of tiny targets through 
the synergistic effect generated by the collaboration of both components. Extensive empirical experiments conducted 
on the VisDrone2019 benchmark dataset demonstrate that the proposed model exhibits superior comprehensive 
performance. Compared with the baseline YOLOv8 model, the improved model achieves substantial improvements 
of 3%, 1.57%, and 1.54% in precision, recall, and mean average precision(mAP), respectively, ultimately reaching 
an mAP of 38.75%. Furthermore, with only about 4.24 million parameters, its detection accuracy outperforms 
mainstream models such as TIB-Net, YOLOv5s, and YOLOv7, while the inference speed reaches 233 FPS. 
Featuring both low parameter count and high frame rate, it meets the practical needs for deployment on edge 
devices. In conclusion, this collaborative enhancement strategy can effectively boost the detection performance for 
tiny defects in power systems, possessing strong and robust potential for practical engineering applications.
Key words： tiny defect detection;  drone imagery;  electric power systems;  feature fusion;  YOLOv8

0　引言

输变电网络的安全稳定运行依赖于对线路、杆

塔、绝缘子等关键部件的定期检查［1］。传统的人工

巡检方式，以及早期采用的载人直升机、攀爬机器人

等技术手段，普遍存在效率低、成本高、安全风险大

或应用场景受限等问题［2-5］。近年来 ，无人机

（Unmanned Aerial Vehicles， UAVs）凭借操作安全性

高、成本低和机动性强等优势，已成为电力巡检的主

流手段，但其采集的海量影像数据也为自动化分析

带来了新的挑战［6］。目前已有大量研究针对通用无

人机目标检测和电力设备专用检测进行优化。在通

用无人机目标检测方面，为平衡计算效率与检测精

度，Sun等［7］引入循环路径与空间注意力模块，增强

了对微小人脸目标的特征提取能力；Ye等［8］提出轻

量级特征增强网络，实现了对低空飞行物的实时预

警；Wastupranata 和 Munir［9］则探索了基于 web 应用

程序的检测部署方案；针对无人机影像中的复杂背

景干扰，He等［10］利用Res2Net提取多感受野特征，并

结合分层多尺度融合策略提升网络性能；相关研

究［11］采用 FPN多尺度预测结构，有效改善了复杂城

市背景下无人机目标检测的效果。在电力设备巡检

的应用场景中，YOLO 系列算法凭借其卓越的速度

与精度优势已成为主流选择，彭曙蓉等［12］通过改进

YOLOv4 算法实现了架空线路电力设备的故障检

测，验证了该系列模型在电力场景中的适用性；为克

服复杂背景与遮挡干扰，马峻等［13］与 Liu 等［14］分别

在 PP-YOLO与YOLOv5中引入注意力机制，有效增

强了模型对绝缘子等关键部件在部分遮挡条件下的

特征提取能力；近年来，针对边缘侧部署对模型轻量
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化与高精度的双重需求，Zhang等［15］通过引入融合注

意力机制的深度可分离卷积并结合轻量化卷积，提

出了一种基于改进YOLOv7的轻量化绝缘子缺陷检

测方法；Wang等［16］则利用可变形卷积增强特征提取

能力，设计重参数化结构以压缩模型参数，构建了针

对输电线路多类型缺陷的YOLOv8检测模型。然而

上述方法多侧重于对绝缘子串、杆塔等整体性目标

的检测，标准YOLO架构的 32倍下采样结构导致小

于32×32像素的微小缺陷特征严重衰减甚至消失［17］。
为实现无人机对电力设备微小缺陷的高效、准

确识别，克服高空视角下的目标尺度瓶颈至关重要。

遵循MS COCO数据集的定义［18］，本文所研究的微小

缺陷指在无人机高空巡检视角下，绝对像素尺寸小

于 32×32像素的目标。具体到电力巡检场景，主要

包括绝缘子表面的微裂纹、金属配件的早期锈蚀点

以及导线的局部断股等。然而，通用目标检测算法

应用于无人机电力巡检时，面临一个根本性的矛盾：

为了提取高级语义特征，卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）的主干网络需进行多次

下采样，而这一过程会不可避免地损失对于缺陷判

断至关重要的细节和空间信息。由于微小缺陷目标

的像素尺度极小，其关键特征在CNN下采样过程中

极易损失。例如，绝缘子上的微小裂纹、螺栓的轻微

锈蚀等细节特征，在经过初始下采样操作后就可能

被严重模糊甚至完全消除，导致后续网络无物可检。

为了解决小目标特征在下采样中损失的问题，

Sunkara 和 Luo［19］提出了 SPD-Conv（Space-to-Depth 
Convolution）方法，通过空间到深度的转换替代步进

卷积，有效保留了细粒度信息；Gu等［20］提出的

YOLO-SSFS模型将YOLOv5主干网络中的步长卷积

层全部替换为 SPD-Conv 模块，mAP 提升了 7.63%，

通过保留浅层语义信息，有效缓解了密集环境下的

目标漏检问题。受此启发，为系统性解决微小缺陷

特征丢失问题，并兼顾实际工程部署对模型效率的

要求，本文提出一种基于 YOLOv8的高效协同增强

策略。该策略的核心思想是构建前端特征保真与后

端精细检测的协同机制：在前端引入 SPD-Conv模块

以避免下采样过程中的信息损失，在后端增设高分

辨率检测头以增强对微小目标的感知能力。本文系

统性地验证了该协同设计的有效性，为高精度、高效

率的电力系统微小缺陷目标检测提供一种精准且实

用的优化方案，主要贡献如下：

1）构建了面向微小缺陷检测的协同增强架构：

针对现有算法因下采样导致细粒度特征损失的问

题，设计了前端特征保真与后端精细解析的协同机

制，有效解决了微小缺陷目标的漏检问题。

2）揭示并修复了下采样对标签分配的制约机

制：理论分析与实验表明，特征细节的过早损失是导

致YOLOv8中任务对齐分配策略在微小目标上失效

的根本原因。通过前端特征保真，解决了因特征缺

失导致的样本匹配失效问题，为微小目标检测提供

了必要的底层特征支撑。

3）实现了检测精度与边缘部署效率的良好平

衡：在 VisDrone2019 数据集上，提出的模型以约

424万的极低参数量实现了 38.75%的mAP，在精度

上超越了 TIB-Net、YOLOv5s和YOLOv7-tiny等主流

轻量模型，且帧率满足电力巡检的实时性要求，具备

良好的工程应用价值。

1　关键技术

1.1　YOLOv8架构

YOLOv8是当前目标检测领域主流的单阶段检

测器之一，凭借其优异的综合性能与良好的灵活性，

为本研究提供了坚实且具有高度优化潜力的基础。

其整体架构如图 1 所示，由主干（Backbone）、颈部

（Neck）和头部（Head）三部分构成，各部分协同工

作，高效地完成特征提取、特征融合和最终检测的全

过程。其中的关键模块，包括 C2f和 Spatial Pyramid 
Pooling-Fast（SPPF）等模块的内部结构如图2所示。

主干网络作为模型的核心组件，负责从输入图

像中提取多尺度特征图。YOLOv8的主干网络在此

前YOLO系列的基础上进行了优化改进，以C2f模块

为基本构建单元，并在末端引入 SPPF模块以增强多

尺度上下文感知能力。C2f模块的设计思想借鉴了

YOLOv7中的ELAN结构［21］与YOLOv5中的C3模块，

通过将输入特征图在通道维度按 1∶1的比例分为两

个分支，其中一个分支经过 n个Bottleneck堆叠（n值
在基线模型中分别为 1，2，2，1），另一个分支通过跳

跃连接直接融合，从而获得了更丰富的梯度流信息。

这使得模型在训练过程中能够学习到更多样化、更

鲁棒的特征表示，同时在设计上依然保持了轻量化

的优势。而 SPPF模块则是空间金字塔池化（Spatial 
Pyramid Pooling， SPP）［22］的改进版本，用于增强网络

对不同尺度目标的感受野。与 SPP并行使用多个不

同尺寸的池化核不同，SPPF通过串联多个小尺寸的

MaxPool层来达到同样的效果。这种设计在保持多
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尺度特征融合能力的同时，计算效率更高，特别适合

在边缘设备上进行部署。

颈部网络作为特征融合的关键环节，负责整合

主干网络输出的多尺度特征。YOLOv8采用特征金

字塔网络（Feature Pyramid Networks， FPN）［23］与路径

聚合网络（Path Aggregation Network， PAN）［24］相结合

的经典结构。FPN通过自顶向下的信息流，将深层

的强语义特征与浅层的高分辨率特征融合，增强了

浅层特征的上下文感知能力。在此基础上，PAN则

增加了一条自底向上的信息流，将浅层的强定位信

息传递至深层，进一步提升了特征金字塔的整体定

位精度。

头部网络作为模型的最终输出端，负责对融合

后的特征进行解析并生成检测结果。YOLOv8的头

部网络采用了无锚框设计（Anchor-Free）和任务对

齐分配策略。前者摒弃了传统锚框，直接预测目标

的中心点和边界，简化了检测头结构并增强了模型

的泛化能力；后者则通过动态选择正样本，提升了模

型的整体性能。

1.2　无损下采样技术

在对 YOLOv8 等现代检测器的架构分析中发

现，其整体设计虽然已高度优化，但仍然延续了CNN
的传统下采样机制，即通过步长大于 1的卷积或池

化操作减少特征图的分辨率。当输入图像分辨率较

图2　YOLOv8主要模块详细结构图

Fig.2　Detailed structural diagram of YOLOv8􀆳s main modules

图1　YOLOv8结构图

Fig.1　YOLOv8 structure diagram
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高且目标尺寸适中时，此类下采样策略能够在降低

计算复杂度的同时有效提取判别性特征。然而，在

无人机高空视角下的微小目标检测场景中，由于目

标尺度有限且边界模糊，过早的下采样容易导致关

键信息严重损失，从而削弱模型的检测性能。

为缓解这一问题，本研究在主干网络前端引入

了一种替代传统步进卷积的 SPD-Conv模块。其核

心思想是在降低特征图空间分辨率的同时，最大限

度地保留细粒度信息。SPD-Conv包含两个步骤：首

先，通过空间到深度重排，将输入特征图的空间维度

信息无损映射到通道维度，从而在缩小空间分辨率

的同时完整保留原始信息；然后，利用步长为 1的标

准卷积对重排后的特征图进行特征提取。图 3展示

了从输入特征图切分、通道拼接到卷积处理的整个

流程。

这种先无损重排后卷积提取的策略，有效平衡

了压缩分辨率与信息保留之间的矛盾。已有研究［19］

证明，将 SPD-Conv引入YOLOv5的主干与颈部结构

中，能够显著提升模型在处理低分辨率图像和微小

目标检测等复杂任务中的性能。

2　协同增强的微小缺陷检测模型构建

2.1　整体协同策略

尽管YOLOv8采用了无锚框设计和任务对齐分

配策略，以缓解传统锚框模型中小目标正样本匹配

不足的问题，但这一优化机制有效发挥作用的前提

是目标的关键特征在深层特征图中仍然保留。在无

人机电力巡检场景下，绝缘子微裂纹等微小缺陷通

常仅占数个像素。YOLOv8的主干网络连续使用步

长大于 1的卷积进行下采样，在降低空间分辨率的

同时，不可避免地导致这些微小目标的细节特征信

息损失。而一旦关键特征在下采样过程中丢失，

YOLOv8 针对小目标的优化机制也难以发挥作用，

从而引发漏检。

因此，本文针对 YOLOv8 下采样机制导致微小

目标关键特征丢失这一核心挑战，在特征表达层面

进行优化，与 YOLOv8原生的任务对齐分配优势结

合，提升微小缺陷的检测能力。本文提出一种“前端

无损保真、后端精细解析”的协同增强策略。该策略

的核心思想在于：避免在网络深层对已退化的特征

进行补偿，转而在特征提取的初始阶段保障关键信

息的完整性。具体而言，通过对 YOLOv8进行目的

明确的结构性耦合改造，在前端引入无损下采样机

制，确保底层特征的完整性，为任务对齐分配策略提

供高保真输入；在后端增设精细解析模块，专门解析

保留的细粒度特征，充分发挥无锚框机制在高空间

分辨率下的优势。

2.2　前端特征保真模块

为实现前端特征保真，本文采用第 1.2节所详述

的 SPD-Conv模块，替换YOLOv8主干网络中前两次

下采样阶段的传统步进卷积层。在YOLOv8的原始

架构中，输入图像在主干网络中经历 5次下采样，分

别生成 P1至 P5五个层级的特征图。由于前两次下

采样对微小目标的特征损失最为严重，我们将主干

网络中的前两个步长为 2的卷积下采样层（即原架

构中用于生成 P1和 P2特征图的 Conv模块）替换为

SPD-Conv 模块。为保持与 YOLOv8 主干网络的通

道一致性，第一个 SPD-Conv模块的输出通道数设置

为 64，第二个 SPD-Conv 模块的输出通道数设置为

128。这一改进确保在生成 P1 和 P2 这两个高分辨

率特征图的过程中，图像的细粒度信息能够通过“空

间-深度”变换被完整地保留下来，为后续网络提供

高质量、高保真的特征流，从根本上解决信息源头丢

失的问题。

2.3　后端精细解析模块

为有效利用前端模块完整保留的细粒度特征，

本文在后端引入一个微小目标专用检测头。如图 4
所示，在YOLOv8原有面向 P3、P4、P5特征图的三个

检测头的基础上，新增一个针对高分辨P2特征图的

检测头。该检测头基于主干网络第二次下采样后输

出的 P2特征图，可保留更丰富、完整的空间细节和

位置信息。

在颈部网络中，新增的检测头被无缝地整合进

第 1.1节所述的 FPN和 PAN的双向信息流中。具体

而言，在FPN路径中，高层语义信息通过上采样与来

自主干的 P2原始特征图进行融合，为 P2层特征图

图3　SPD-Conv结构图

Fig.3　SPD-Conv structure diagram

Input

Space-to-Depth Concat
Conv（4C1→C2）

Output
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注入上下文感知能力；同时，P3特征图也在此过程

中融合了这些高级语义信息；随后，在 PAN路径中，

融合后的新 P2特征图通过下采样参与到更高层特

征的聚合中；最终传递至高分辨率微小检测头的特

征图，既保留了原始精细细节，又获得了高层语义指

导。与标准检测头相比，该检测头显著提升了对微

小目标的解析能力。

2.4　多尺度特征融合与协同机制

本文提出的协同增强策略，核心在于实现前端

特征保真与后端精细解析的高效协同，其结构基础

是YOLOv8颈部网络中所采用的FPN与PAN多尺度

特征融合机制。

该融合机制作为模型的核心枢纽，将前端特征

保真与后端精细解析有机整合，形成了一条完整、高

效的信息处理通路。具体信息流如下：输入图像首

先经由主干网络处理，其中微小缺陷的细粒度特征

通过 SPD-Conv模块被完整保留在 P2特征图中，为

后续实现高精度检测奠定基础。随后，在自顶向下

的语义注入阶段（FPN路径），P5、P4、P3特征图的高

层语义信息逐级向上采样后与低层特征融合，最终

增强P2特征图的语义表征能力。接着，在自底向上

的定位强化阶段（PAN路径），携带了丰富细节和语

义信息的P2特征图经下采样后逐级向上传递，进一

步强化了 P3、P4等中层特征图的定位精度。最后，

在后端精细解析阶段，新增的高分辨率检测头所接

收的，并非原始 P2特征图，而是经过 FPN和 PAN双

向信息流充分融合后增强的综合性特征表示，从而

能显著提升对微小目标的解析能力。

综上所述，前端 SPD-Conv模块保障了高质量的

特征表示，后端高分辨率检测头提供了针对性的解

析能力，而颈部的FPN-PAN结构则成为实现两者高

效协同的桥梁。该机制有效耦合了特征提取阶段的

信息保真与检测阶段的精细解析，从而显著提升了

微小目标的检测性能。

3　实验结果与分析

3.1　数据集

VisDrone2019 数据集由中国天津大学机器学

习与数据挖掘实验室的 AISKYEYE 团队收集。数

据集中的图像和视频由多种型号的无人机摄像头

采集，覆盖了不同地理位置、环境条件和天气情况。

该数据集共包含 10 209 张图像，划分为 6471 张训

练图像，548张验证图像和 3190张测试图像。其标

注涵盖 pedestrian、people、bicycle、car、van、truck、tri⁃
cycle、awning-tricycle、bus 和 motor 共 10 个类别，总

计 260万个标注实例。VisDrone2019虽未包含电力

系统缺陷图像，但其具有高空俯瞰视角、目标尺度微

小且分布密集的特性。数据集中大量目标在图像中

的像素占比低于 1%，部分甚至低于 0.1%，且呈密集

分布，这与电力巡检中绝缘子微裂纹、螺栓锈蚀等微

小缺陷的视觉特征高度契合。鉴于目前缺乏大规模

公开电力系统缺陷数据集，本文将VisDrone2019作
为代理数据集，验证所提模型在微小目标检测任务

中的有效性，其实验结论对电力巡检场景具有重要

的迁移参考价值。

3.2　实验环境和评价指标

实验在Ubuntu20.04操作系统上进行，配备 2块
NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU，内存为 64 GB，
Python版本为 3.9.7，PyTorch 版本为 1.11.0。训练参

数如表 1 所示。损失函数与官方 YOLOv8 一致，如

式（1）所示，其中边界框回归损失Lossbox、分布焦点损

图4　头部网络改进

Fig.4　Head network improvement
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失Lossdfl和分类损失Losscls的权重系数 a、b、c分别设

置为7.5、1.5和0.5。
Loss = a ⋅ Lossbox + b ⋅ Lossdfl + c ⋅ Losscls。 （1）

表1　训练参数

Tab.1　Training parameters
参数

迭代次数

批量大小

图片尺寸

初始学习率

动量

权重衰减系数

值

150
16

640×640 
0.01

0.937
0.000 5

单位

次

批次

px

为了验证模型的性能，本文采用精确率（P）、召
回率（R）、平均精度均值（mean Average Precision，
mAP）、参数个数和帧率（Frames Per Second，FPS）作
为评价指标。

精确率和召回率的计算如式（2）和式（3）所示：

P = TP
TP + FP × 100% , （2）

R = TP
TP + FN × 100% , （3）

式中：TP（True Positive）表示正确检测的真实目标数

量；FP（False Positive）表示误检目标数量；FN（False 
Negative）表示漏检的真实目标数量。

PR曲线（Precision-Recall Curve）所包围的区域

表示平均精度（Average Precision，AP），计算公式如

式（4）所示。

AP = ∫0

1
p ( r )d ( r )。 （4）

mAP 是所有类别平均精度（Average Precision， 
AP）的平均值，mAP越高，表明模型性能越优，其计

算公式如式（5）所示。

mAP = 1
N∑

i = 1

N AP i , （5）
式中：N是数据集中的类别数，用于衡量模型在多类

别目标检测任务中的综合性能。

3.3　实验结果与分析

3.3.1　与主流模型对比

为验证模型的综合性能，本文选取 TIB-Net、
YOLOv5s、YOLOX-s 及 YOLOv7-tiny 等多个具有代

表性的轻量级或高精度目标检测器在同一实验条件

下进行对比，结果如表2所示。

从实验结果可以看出，本文提出的模型在 P、R
和 mAP 三项核心指标上均显著优于其他所列对比

模型。TIB-Net虽然在参数量上达到了极致的轻量

化，但其推理速度仅为 10 FPS，远不能满足无人机

实时检测的性能要求。YOLOv5s 凭借其简洁高效

的结构，在 FPS 上表现最佳，但其 mAP 比本文模型

低，反映了其在处理微小目标时仍存在精度局限。

值得注意的是，本文模型的参数量仅为YOLOv5s的
60%，且计算量（GFLOPs）低至 10.2，且其在 P、R和

mAP 指标上全面超越 YOLOv5s。这充分证明了本

文所提出的协同增强策略并非单纯依靠增加计算

复杂度来换取精度，而是通过优化结构设计，在精

度与效率之间取得了更优的平衡。较低的GFLOPs
指标也意味着更低的硬件能耗，使模型即使在算力

受限的边缘设备上也能满足工程巡检要求的推理

速度，具备实际工程应用的潜力。

为了进一步评估模型在当前目标检测前沿方法

中的竞争力，本文还将其与最新 SOTA 模型在 Vis⁃
Drone2019数据集的性能进行对比。现有研究表明，

YOLOv9s在VisDrone2019上的mAP为 35.7%左右［25］，
参 数 量 约 为 720 万 个 ；而 RT-DETR 的 mAP 为

36.2%［26］。相比之下，本文模型仅使用约 424万个参

数，取得了 38.75%的 mAP，在精度与参数效率上都

展现出显著优势。

3.3.2　消融实验

为了验证两项改进策略的独立有效性及其协同

效应，本节设计了消融实验，结果如表 3所示。与基

线模型相比，本文提出的协同改进模型在精度（P）、
召回率（R）与平均精度均值（mAP）上分别提升了

表2　不同模型对比结果

Tab.2　Comparison results of different models
模型

TIB-Net
YOLOv5s
YOLOX-s
YOLOv7

YOLOv7-tiny
本文模型

P/%
42.23
45.47
43.7

45.62
46.78
50.8

R/%
34.25
34.28
35.63
33.2
32.1
37.8

mAP/%
32.9
34.8
34.2
33.6
32.8
38.75

参数量/万个

16.3
701.3
900

3648
600.7
423.8

帧率/FPS
10

262
128
107
238
233

计算性能/GFLOPs
0.6

16.5
26.8
105
13.2
10.2
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3%、1.57%和1.54%。

消融实验结果进一步清晰地揭示了各模块的独

立贡献与协同机制。与基线模型相比，单独引入微

小目标检测头时，模型召回率仅提升 0.21%，mAP提

升 0.68%。这表明，单纯增加检测尺度并不能有效

解决微小目标漏检问题，其根本原因在于前端下采

样过程造成了特征信息的严重丢失，导致深层特征

图中缺乏必要的细粒度信息，从而限制了高分辨率

检测头的性能。相比之下，单独引入 SPD-Conv模块

后，模型召回率显著提升 1.14%，证实了特征保真策

略的基础性作用。SPD-Conv通过无损下采样保留

了关键的几何特征，有效改善了输入特征图的质量，

使得YOLOv8的任务对齐分配器能够基于保留的特

征为微小目标正确分配正样本，从而显著降低漏检

率。当两个模块协同工作时 ，模型 mAP 达到

38.75%，较基线模型提升 1.54%，显著高于两个模块

单独改进后效果的线性叠加。这一非线性的性能增

益来源于前后端的高效协同：前端 SPD-Conv保障了

微小目标特征的完备性，为系统提供了高质量的特

征输入；后端检测头则有效利用由前端模块保留下

来的细节信息，在更高空间分辨率下进行精准解析，

从而实现整体性能的显著提升。

3.3.3　场景适配性分析

尽管本实验基于 VisDrone2019数据集，但其检

测结果对电力设备巡检场景具有明确的工程参考价

值。实验结果表明，改进后的模型在以下两类典型

场景中表现出显著优势，这些场景与电力系统缺陷

检测任务高度相似。

1）极微小目标检测。在 VisDrone2019 测试集

中，模型成功检测出远距离视角下尺寸小于 32×32
像素的行人和非机动车，这一能力与电力巡检中高

空成像条件下检测绝缘子微裂纹的任务需求高度

相关。前端 SPD-Conv模块通过有效保留微弱边缘

特征，有效缓解了传统下采样中细节特征丢失的

问题。

2）复杂背景抗干扰。实验表明，在树木遮挡或

光照不均的背景下，模型依然保持较高的召回率，有

效模拟了电力巡检中常面临的树障遮挡或逆光拍摄

环境。P2层高分辨率检测头使得模型能够利用浅

层纹理信息，从复杂背景中识别出与螺栓锈蚀类似

的低对比度目标。

综上所述，虽然实验基于通用微小目标数据集，

但模型展现出的特征保持能力与抗干扰能力，充分

验证了其在电力系统缺陷检测中具有良好的适

用性。

4　结论

针对无人机巡检中电力设备微小缺陷难以检测

的问题，本文提出了一种基于 YOLOv8的高效协同

增强策略。该策略通过将无损下采样模块 SPD-
Conv与高分辨率检测头深度耦合，系统性地解决了

因下采样导致的细粒度特征丢失问题，并在满足边

缘设备部署的情况下，实现对电力系统中微小缺陷

的高精度检测。具体而言，一方面，在特征提取阶

段，采用 SPD-Conv 模块代替 Conv 模块提取多尺度

特征，减少细粒度信息的损失，增强模型对微小目标

的特征提取能力；另一方面，在检测头部分增加了高

分辨率检测头，提高对微小缺陷的检测能力。实验

结果表明，改进后的模型在精确度、召回率和平均精

度均值上均有明显提升，且其推理速度与模型复杂

度满足边缘设备部署要求，在检测精度与运行效率

之间取得了良好的平衡。综上所述，本文提出的方

法为解决特定工业场景下的微小目标检测问题提供

了有效且实用的技术路径，具备良好的工程应用

前景。

尽管本文提出的协同增强模型在微小目标检测

任务上取得了显著进展，但仍存在一定的局限性，主

要体现在以下几个方面：

1）数据域的迁移偏差。本研究基于 Vis⁃
Drone2019数据集验证了模型对极微小目标的捕捉

能力，但该数据集在纹理复杂度与背景噪声上与真

表3　消融实验结果

Tab.3　Results of ablation experiment
模型

本文模型

单独引入SPD-Conv模块

单独引入微小目标检测头

基线模型YOLOv8

P/%
50.8

48.2
48.6
47.8

R/%
37.8

37.37
36.44
36.23

mAP/%
38.75

37.92
37.89
37.21

参数量/万个

423.8

412.3
376.8
365.3

帧率/FPS
233

255
254
277
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实电力系统缺陷的分布仍存在差异。在实际部署

时，模型可能需要针对特定的绝缘子或金具样本进

行少量的迁移学习或微调，以消除数据域偏差带来

的误检或漏检。

2）极端环境的鲁棒性验证。实际的电力巡检常

面临大雾、雨雪、强逆光等极端环境，在这些低信噪

比场景下，SPD-Conv是否仍能有效保留特征，以及

高分辨率检测头是否会引入过多的背景噪声，仍需

进一步验证。

3）边缘设备推理的优化。本文模型相比大型

Transformer架构具有显著的轻量化优势，但 P2高分

辨率检测头的引入不可避免地增加了计算开销，在

算力极度受限的微型无人机平台上，该模型的实时

性可能受到限制。未来工作将探索更高效的模型剪

枝与量化技术，以适应更严苛的边缘部署需求。
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