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基于深度学习的无人机航拍输电线路侵入异物检测综述
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摘 要：基于无人机航拍图像和深度学习算法实现输电线路侵入异物的精准有效检测，有助于快速排查输电线

路潜在安全隐患，进而提升电网精益化运维能力。综述了基于深度学习的无人机航拍输电线路侵入异物检测方

法的研究进展。首先，从 Faster R-CNN、SSD、YOLO系列算法及其他衍生算法 4个维度，系统梳理了基于深

度学习的无人机航拍图像异物检测方法。其次，阐释了无人机航拍图像下输电线路侵入异物检测的改进模型，

分别阐明了注意力机制、多尺度特征融合、轻量化网络等技术在输电线路侵入异物检测中的应用路径及其带来

的性能优化效果。接着，剖析了基于传统 Transformer 架构的 DETR 类异物检测模型，以及面向电力行业的

Transformer大模型及其工程应用。最后，针对现有无人机航拍输电线路侵入异物智能检测面临的挑战，对下一

步研究工作进行了展望。
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Abstract: Efficient and accurate detection of foreign object intrusion on transmission lines based on UAV aerial images 

and deep learning algorithms enables rapid identification of potential safety hazards, thereby improving the lean operation 

and maintenance capability of power grids. The research progress of deep learning-based foreign object intrusion detec‐

tion methods for transmission lines using UAV aerial images was reviewed. First, deep learning-based foreign object de‐

tection methods for UAV aerial images were systematically reviewed from four dimensions: Faster R-CNN, SSD, the 

YOLO series algorithms, and other derivative algorithms. Second, an improved model for UAV aerial image-based for‐

eign object intrusion detection in transmission lines was elaborated. It illustrated the application strategies and perfor‐

mance optimization effects of core technologies in detection tasks, including attention mechanisms, multi-scale feature fu‐

sion, and lightweight networks. Subsequently, the DETR-based foreign object detection models built on the vanilla Trans‐

former architecture were investigated, as well as large Transformer models tailored for the power industry and their engi‐

neering applications. Finally, in view of the current challenges in UAV aerial image-based intelligent foreign object detec‐
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tion for transmission lines, future research prospects were proposed.
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0　引言

输电线路侵入异物包括电力杆塔上的鸟巢、电

力线上的悬挂物（风筝、气球、垃圾袋、覆冰

等）、输电走廊内植被和工程车辆等。异物侵入输

电线路势必影响其安全稳定运行，可能会引起线路

跳闸，严重时甚至造成大范围停电或安全事故。因

此，如何快速发现输电线路侵入异物并及时排除隐

患，已经成为该领域运维工作亟待解决的问题
[1-3]

。

随着视觉检测技术的快速发展，无人机巡检已

成为当前输电线路巡检的主要方式。面对海量的无

人机巡检图像，众多研究者利用传统目标检测和深

度学习方法来检测侵入异物
[4]
。传统目标检测方法

大多只能进行单一类型异物检测，其检测结果易受

噪声干扰影响，导致特征提取过程中存在目标信息

丢失现象。深度学习方法则利用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）提取图像深

度特征，实现侵入异物端到端的检测。与传统目标

检测方法相比，深度学习方法具有较强的数据挖掘

能力和较好的侵入异物检测性能。然而，复杂背景

下的无人机航拍图像，目标遮挡、光照强度、多尺

度及小目标等因素给准确识别输电线路中的侵入异

物带来了巨大挑战
[5]
。

在电力大数据与智能巡检快速发展的背景下，

以无人机航拍图像为核心数据源的电力深度视觉技

术，已成为输电线路状态监测、部件识别与缺陷检

测的重要支撑
[6]
。现有相关文献从不同角度对该领

域进行了梳理，为后续研究奠定了基础。现有研究

普遍关注深度学习方法在输电线路视觉检测中的应

用瓶颈，文献[7]指出样本不平衡、小目标检测困

难和细粒度特征难提取是制约检测精度提升的关键

问题。在技术路线方面，文献[8]从智能图像处理

框架、轻量化模型设计、多模态数据融合等方向

展开分析。文献[9]围绕绝缘子等典型部件的缺陷

检测，强调轻量化网络在小样本场景下的优势。

文献[10]聚焦实时检测任务，证实多源图像融合可

有效提升复杂环境下的诊断可靠性。文献[11]总结

数据质量保障、小目标检测优化、嵌入式部署与统

一评测基准构建是未来发展趋势。文献[12]融合深

度学习方法与无人机自主巡检系统，推动视觉检

测方法从离线分析向在线感知和实时预警方向

发展。

上述文献主要聚焦输电线路巡检视觉检测方法

与深度学习应用的梳理及前景展望，但尚未对输电

线路侵入异物检测这一细分场景开展系统性综述。

迄今为止，国内外学者基于视觉检测方法开展无人

机航拍输电线路侵入异物检测研究已取得一定进

展，但仍缺乏对各类检测方法、改进策略与场景适

应性的横向对比与归纳。鉴于此，本文系统综述了

基于深度学习的无人机航拍输电线路侵入异物检测

方法，以期为未来输电线路状态自动感知、智能分

析及运维决策优化提供有价值的参考。

1　输电线路侵入异物类型及检测流程与

挑战

1.1　输电线路侵入异物

输电线路的侵入异物是指原本不属于输电线路

正常运行环境中的物体，因风力、气流、冰雪、鸟

类筑巢等自然因素或人为因素进入输电线路的安全

距离范围内，从而对输电线路的安全稳定运行产生

潜在或实际威胁，及时发现并清除输电线路侵入异

物，对于保障电网安全稳定运行至关重要。因此，

国家电网公司采用无人机结合视频监控、激光雷

达、红外热成像等监测技术进行数据采集，利用人

工处理结合机械设备、激光技术等方法清除输电线

路走廊中的侵入异物。常见的输电线路侵入异物

有鸟巢、风筝、气球、线路覆冰、工程车辆等，如

图1所示。

1.2　侵入异物检测流程

随着电力需求日益增加，电网覆盖范围不断扩

大，输电线路走廊面临着越来越高的异物侵入风

险，为了及时发现并处理输电线路侵入异物，智能

检测技术应运而生。无人机航拍图像中输电线路侵

入异物智能检测流程主要包括图像采集、图像预处

理、特征提取、目标识别与分类等。

（1）图像采集是通过各种图像采集设备（如摄

像头、扫描仪等）获取包含检测目标的图像。在输

电线路侵入异物检测中，图像采集设备可以是安装

在杆塔上的摄像机、无人机携带相机或激光雷达

等，获取输电线路及其周边环境的图像。
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（2）图像预处理是在对图像分析和识别之前，

对图像进行灰度化、去噪、图像增强等一系列操

作，其目的是通过增强图像特征或去除干扰信息等

方法来改善图像质量。

（3）特征提取是目标检测方法的关键步骤，旨

在从图像中挖掘能够有效表征目标物体的信息。传

统机器学习方法通过人工设计特征的方法提取异物

特征（如颜色、纹理、形状等），通常会结合多种

特征来提高异物检测的准确率和鲁棒性，但存在泛

化能力差、计算量大、推理速度慢等缺陷。深度学

习方法则利用大量标注的图像数据训练目标检测模

型，通过CNN提取异物的深层特征，在应对复杂

输电线路场景、开展多类异物检测时，具备较高的

精度与效率。

（4）目标识别与分类是计算机视觉（computer 

vision，CV）领域的重要任务，旨在从图像或视频

数据中确定目标物体的类别。传统机器学习方法使

用支持向量机、决策树、AdaBoost等算法对颜色、

形状、纹理等特征进行分类训练，利用训练好的模

型识别图像中的异物。深度学习方法通过CNN自

动识别异物的类型和位置，实现目标异物端到端的

检测，取得了比传统机器学习方法更好的检测

结果。

随着人工智能技术的飞速发展，基于无人机的

输电线路侵入异物智能检测技术不断成熟，有效保

障了电力系统的安全稳定运行。

1.3　侵入异物检测面临的挑战

随着电力行业的发展，电网规模不断扩大，输

电线路的长度不断增加，传统的检测方法难以满足

大规模输电线路的运维需求。智能检测技术具有高

效、准确的特点，可以适应无人机巡检输电线路侵

入异物检测任务，保障电网的安全可靠运行。但是

输电线路侵入异物智能检测面临以下挑战。

（1）复杂背景下异物识别。在复杂的自然环境

中，受天气条件（如雾、雨、雪）、光照变化以及

图像采集设备自身因素等影响，采集的图像可能存

在模糊不清、目标遮挡等情况，进一步增加了后续

目标检测算法的异物识别难度。

（2）单模态图像检测。单模态图像仅包含一类

图像数据，可利用的信息有限。输电线路侵入异物

检测若仅采用可见光图像或红外图像，无法发挥不

同图像数据的互补作用。

（3）大规模图像数据存储与分析。智能巡检会

产生海量图像和数据，对存储容量和数据处理能力

图1　输电线路侵入异物
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均提出了较高要求。

（4）实时性检测。输电线路侵入异物智能检测

算法需要具备高速运算能力，以快速处理各类采集

数据并实现实时检测。但高精度算法计算开销大，

如何在保证检测精度的同时兼顾检测实时性是一大

挑战。

（5）硬件设备限制。实现高精度的异物检测离

不开高分辨率相机、精密传感器、高性能计算设备

等硬件。当前电力巡检虽已应用先进传感与图像采

集技术，但受恶劣天气和复杂地形影响，仍难以有

效检测输电线路的侵入异物。

2　输电线路侵入异物检测的深度学习算法

基于深度学习的目标检测算法具有较强的数据

挖掘能力，随着GPU计算能力的不断提升，深度

学习算法在输电线路侵入异物检测方面具有广阔的

应用前景。自 Girshick 等
[13]

提出 R-CNN（regions 

with CNN）算法以来，涌现出了很多检测性能良

好的目标检测算法，如以 Faster R-CNN[14]
、R-

FCN[15]
（region-based fully convolutional network）

和Mask R-CNN[16]
为代表的双阶段目标检测算法，

以及实时目标检测的 SSD[17]
（single shot multibox 

detector）、YOLO[18-21]
等单阶段目标检测算法。双阶

段目标检测算法需要先生成区域建议网络并从这些

区域建议网络中提取目标深层特征，然后从每个区

域建议网络中获得精确的位置和类别信息。单阶段

目标检测算法使用深度卷积神经网络（deep CNN，

DCNN）直接从整幅图像的预设网格中获得目标的

所属类别和位置信息。双阶段目标检测算法能够充

分提取图像深层特征，实现准确的分类与定位，具

有较高的检测精度和较低的漏检率，单阶段目标检

测算法则具有更快的运行速度和较好的实时性。

针对无人机航拍图像中输电线路侵入异物检测

方法，下面将从经典的Faster R-CNN、SSD、YOLO

系列算法以及其他目标检测算法方面进行总结。

2.1　输电线路侵入异物检测的Faster R-CNN算法

双阶段目标检测算法为基于候选区域的检测方

法，其中R-CNN、Fast R-CNN[22]
和空间金字塔池化

网络（spatial pyramid pooling network，SPP-Net）[23]

采用选择性搜索算法生成候选区域，而 Faster R-

CNN算法提出利用区域建议网络（region proposal 

network，RPN）生成候选区域，与传统的选择性

搜索算法和滑动窗口方法相比，其目标识别的准确

率和训练速度都得到了提高，图 2为基于RPN的

Faster R-CNN结构。Faster R-CNN主要由4个部分组

成：特征提取网络（如VGG-Net[24]
、GoogLeNet[25]

、

ResNet[26]
等预训练分类模型）用于提取输入图像

的特征并生成特征图；RPN用于生成感兴趣区域

（region of interest，RoI），先使用Softmax确定锚框

中是否包含待识别目标，再利用边界框回归确定锚

框的位置以获得RoI；特征抽取部分利用RoI池化

层获得用于最终分类和定位的建议特征图；分类+

回归部分使用全连接层进行RoI类别计算和边界框

回归以获得检测目标位置信息。

Faster R-CNN凭借较高的检测精度，在输电线

路侵入异物检测中得到广泛应用。针对不同异物目

标的检测难点，现有研究分别从损失函数优化、结

构适配、数据增强、多模型融合等方向对Faster R-

CNN进行改进，有效提升了其在复杂场景下的检

测性能。针对鸟巢检测存在的适应性弱和精度偏低

问题，文献[27]通过引入焦点损失函数与RoI挖掘

模块强化困难样本特征学习，使鸟巢检测精度由

78.29%提升至 82.51%，但新增的焦点损失函数与

RoI挖掘模块引入了额外计算分支，大幅增加了模

图2　基于RPN的Faster R-CNN结构
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型参数量与推理计算开销，不利于无人机边缘端实

时部署。面向工程车辆检测需求，文献[28]通过调

整RoI池化层结构实现网络与目标特征的适配，在

保证低虚警率的同时，将检测精度由原始Faster R-

CNN的89.12%提升至89.93%，但该方法的检测性

能提升幅度有限，在多尺度特征融合、小目标增强

等深层网络架构方面还有优化空间。为同时识别多

类别异物与部件缺陷，文献[29]采用镜像、旋转、

噪声注入等数据增强策略扩充样本分布，大幅降低

样本不均衡带来的影响，使鸟巢检测精度达到

96.22%，有效降低了漏检率。在异物分类任务中，

文献 [30]通过融合 Inception 结构与 Faster R-CNN

（ResNet101）构建二分类模型，可在不同告警模式

下实现高召回率输出，正常模式与警告模式召回率

分别达到 95%与 100%，但该方法无法实现鸟巢、

悬挂物、施工车辆等多异物细粒度分类，难以满足

精细化巡检运维需求。

总体而言，基于 Faster R-CNN 的改进方法能

够针对各类异物的检测难点，有效提升输电线路侵

入异物检测精度，解决单一场景下的部分检测问

题。但从无人机实时巡检的实际部署需求出发，现

有改进方法普遍存在计算量大和推理速度慢的问

题，难以适配无人机有限的硬件算力；同时对小目

标与遮挡目标鲁棒性不足，无法满足复杂巡检场景

的检测需求。

2.2　输电线路侵入异物检测的SSD算法

SSD作为一种典型的单阶段目标检测算法，以

VGG-Net模型为特征提取网络，通过多尺度特征

融合策略进行目标检测。其网络结构如图 3所示，

SSD 先采用 VGG-16 网络生成特征图，再通过下

采样卷积操作提取不同尺度特征图，最后利用边

界框与类别回归预测并结合非极大值抑制（non-

maximum suppression，NMS）获得最终的目标检

测结果。

SSD算法凭借结构简洁和推理快速的特点，在

输电线路异物检测与部件识别任务中得到了广泛应

用。为满足边缘端部署需求，现有研究多从轻量化

主干网络着手，在保证检测精度的同时，大幅减少

模型参数量与计算开销。针对边缘设备部署难题，

文献[31]提出了一种基于轻量化SSD的输电线路侵

入异物检测方法，以MobileNet作为特征提取网络，

MobileNet-SSD模型仅有 22 MB，与 Faster R-CNN

（546 MB）和 VGG-SSD（94 MB）相比小得多。

该方法在保证检测精度的前提下（异物识别精度达

到了89%），大幅提升了网络模型的检测速度，其运

行速度是Faster R-CNN的58倍，VGG-SSD的5倍，

有效兼顾了轻量化与实时性需求，但该方法未对特

征融合模块、锚框设计等结构进行协同优化，导致

模型在复杂场景下的泛化能力不足。针对覆冰监测

场景，文献[32]提出了MobileNetv3-SSD目标检测

算法，在轻量化MobileNetv3特征提取网络的基础

上引入多感受野模块以增强特征提取能力，Mo‐

bileNetv3-SSD目标检测算法的覆冰厚度辨识准确率

达到了82.1%，与YOLOv3（65.2%）和SSD（69.5%）

算法相比，分别提高了近 17%和 12%，但受限于

轻量化设计，其对小目标异物的检测能力仍不足。

SSD网络结构相对简单，计算量较小，有利于

快速推理，但小目标检测效果不佳始终是制约其进

一步应用的因素。为此，研究者通过优化特征提取

网络、设计高效多尺度特征融合模块等技术路径，

提出了DSSD（deconvolutional SSD）、FSSD（fea‐

ture fusion SSD）、RSSD（rainbow SSD）等改进算

法。这类算法本质上是通过强化中小目标的特征表

征能力，弥补原始 SSD算法在特征提取和融合中

的不足。

2.3　输电线路侵入异物检测的YOLO算法

YOLO作为典型的单阶段目标检测算法，可以

直接从图像中获得待检测目标的位置信息和所属类

图3　SSD网络结构
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别。YOLO算法先将输入图像划分为S×S网格，如

果检测目标的中心落入一个网格单元中，则该网格

单元负责检测目标。输出结果包括标记边界框、目

标类别和置信度分数。自YOLOv1开创了单阶段

目标检测算法以来，短短几年间，陆续迭代出了

YOLO系列算法（YOLOv1~YOLOv13），其发展历

程如图4所示。

YOLO系列算法兼顾检测精度与推理速度，不

断优化模型实时推理性能。YOLOv3在工程化与检

测性能上实现了显著突破，成为工程化应用中首选

的目标检测算法之一。YOLOv3以Darknet-53作为

主干特征提取网络，在每个卷积层后均加入批量归

一化（batch normalization，BN）与 ReLU 激活函

数，有效加快收敛速度并抑制过拟合。在颈部结构

中，YOLOv3引入特征金字塔网络（feature pyramid 

network，FPN），实现深层高级语义特征与浅层细节

特征的高效融合，通过高分辨率浅层特征检测小尺

度目标，低分辨率深层特征检测大尺度目标，显著

提升多尺度目标检测能力。与前序版本相比，YO‐

LOv3在整体检测精度与小目标识别率上均实现大幅

提升，对无人机航拍图像中的风筝、鸟巢、悬挂物

等具备更优的适应性，因此被广泛作为输电线路侵

入异物检测的基础算法，其网络结构如图5所示。

YOLOv5在YOLO系列算法工程化应用中具有

里程碑意义，其结构继承并优化了单阶段目标检测

算法的核心思想，以CSPDarknet-53作为主干网络，

并在首层引入 Focus模块实现下采样与特征重组，

在减少计算量的同时保留更多细节信息。颈部网络

继续采用多尺度特征融合架构，并通过跨阶段局部

（cross stage partial，CSP）模块替换部分卷积层，

进一步提升特征复用效率。为适配边缘部署等不同

算力场景需求，YOLOv5 提供了 YOLOv5s、YO‐

LOv5m、YOLOv5l和YOLOv5x 4种规模版本，在

检测精度、运行速度与模型轻量化之间具备更优的

平衡能力，模型部署灵活性显著提升，因此被广泛

应用于输电线路侵入异物实时检测任务。YOLOv8

基于YOLOv5框架改进而来，采用C2F模块替换原

C3模块，并融合YOLOX、YOLOv6、YOLOv7等

算法的设计思想，形成了无锚框、兼容性强和易于

扩展的最新技术水平（state of the art，SOTA）目

标检测算法。

依托YOLO系列算法在推理速度与检测精度

上的均衡特性，众多学者针对无人机航拍输电线路

侵入异物检测的场景痛点开展了大量研究，主要围

绕边界框优化、特征增强、轻量化部署、小目标与

复杂背景适应等方向提升检测性能。针对异物定位

图4　YOLO系列算法的发展历程

图5　YOLOv3网络结构
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不准、尺度差异大等问题，文献[33]提出了基于

YOLOv3的输电线路侵入异物检测方法，通过定向

边界框设计与尺度直方图匹配策略强化目标回归能

力，使异物检测精度达到 88.1%，较Faster R-CNN

（87.4%）、SSD（77.2%）和 YOLOv3（83.2%）均

有明显提升，其推理速度可达 45 FPS，但模型计

算复杂度上升。为应对低分辨率、复杂背景、目标

尺度多变等挑战，文献[34]通过空间深度卷积和多

维协作注意力机制改进YOLOv7的主干网络，并

结合Ghost-Conv降低计算开销，改进模型的异物检

测精度进一步提升至 95.98%，优于 Faster R-CNN

（95.47%）、SSD（85.87%）和YOLOv5（90.97%），

同时异物检测速度为 64 FPS，可满足实时检测需

求，但模型对密集小目标和重叠异物的分辨能力仍

有提升空间。在YOLOv8框架下，文献[35]提出的

改进模型在检测精度（73.2%）与计算复杂度上优

于 Cascade R-CNN（67.7%）、YOLOv5（61.6%）、

YOLOv7 （67.6%）、YOLOv8 （66.5%）等算法，

但在复杂背景下仍存在小目标漏检和误检问题。面

向无人机端侧高效巡检需求，文献[36]提出了轻量

化 YOLO-PowerLite 模型，并成功部署于 NVIDIA 

Jetson Xavier NX嵌入式平台，其检测精度（94.2%）

优于Faster R-CNN（93.7%）、SSD（88.3%）、YO‐

LOv5（93.7%）和YOLOv7-tiny（90.0%）。为进一

步缓解遮挡、小目标及复杂背景带来的检测困难，

文献[37]融合坐标注意力与Focal-EIoU损失函数提

出了CFG-YOLOv8n模型，该模型将检测精度提升

至97.6%，优于CenterNet（61.3%）、SSD（90.4%）、

YOLOv5（91.3%）和YOLOv8（96.6%）。同时，将

模型体积与参数量分别压缩至 5.51 MB和 3.1×106
，

实现了高精度与轻量化的有效平衡。

综上所述，YOLO系列算法凭借端到端检测、

推理速度快、检测精度较高等优势，在输电线路侵

入异物检测中占据主导地位。但其检测性能仍高度

依赖训练样本的数量与质量，在复杂背景、目标遮

挡及极端尺度变化条件下的鲁棒性仍有待进一步

提升。

2.4　输电线路侵入异物检测的其他算法

除了上述利用Faster R-CNN、SSD和YOLO算

法检测输电线路侵入异物以外，还有很多基于目标

检测算法的异物检测方法。文献[38]提出了多网络

特征融合和随机森林分类相结合的输电线路侵入异

物检测方法，通过 GoogLeNet、DenseNet-201 和

EfficientNet-B0级联融合进行特征提取，输电线路

侵入异物检测精度达到95.88%，优于Faster R-CNN

（93.09%）、SSD（85.20%）和 YOLOv3（92.6%）。

多网络级联融合虽提升了特征表征能力，但也导致

模型参数量和计算复杂度大幅攀升，推理速度难以

满足无人机实时巡检需求。文献[39]提出了一种输

电线路威胁检测网络 TATLNet，利用生成网络

VRGNet和判别网络VTCNet预测侵入输电线路走

廊的大型车辆，车辆检测准确率达到了 94.68%，

优于MobileNet（88.35%）和ShuffleNet（83.65%）。

文献[40]利用胶囊网络进行输电线路侵入异物检测，

改进网络的异物检测平均准确率高达98.3%，优于

AlexNet（76.3%）和GoogLeNet（85.6%）。改进网

络检测精度表现突出，但是胶囊网络本身存在训练

复杂度高和推理速度慢的缺陷，且未对比分析胶囊

网络与主流算法的性能差异。文献[41]提出了基于

RetinaNet的鸟巢检测方法，实验结果表明，RetinaNet

的检测准确率达到了 94.1%，优于 Faster R-CNN

（90.2%）、SSD（89.3%）和YOLOv3（88.5%）。每

幅图像的平均推理时间为68 ms，与Faster R-CNN、

YOLO和 SSD算法相比，RetinaNet具有良好的检

测效果，能够快速准确地识别出电力塔架及鸟巢。

文献[42]提出了基于分块式自纹理学习网络（patch‐

wise self-texture-learning network，PSTLNet）的输

电线路侵入异物检测方法，结合自纹理学习模块和

分块感知空间注意力模块实现输电线路上的侵入异

物有效检测，鸟巢检测准确率为84.8%，优于Faster 

R-CNN（81.9%）、RetinaNet（80.9%）、YOLOv3

（73.8%）和YOLOv7（81.4%）。文献[43]提出了基

于深度弱监督和迁移学习相结合的绝缘子覆冰识别

方法，该方法的绝缘子覆冰检测精度达到了90.1%，

与Faster R-CNN（80.4%）、SSD（84.2%）、YOLOv5

（87.6%）和RetinaNet（86.3%）相比，分别提高了

9.7%、5.9%、2.5% 和 3.8%。文献[44]提出了基于

CenterNet 模型的输电线路侵入异物检测方法，

CenterNet模型部署于边缘设备，异物检测精度达到

了96%，优于Faster R-CNN（92.1%）、SSD（91.9%）、

FCOS（95.7%）、YOLOX（95.8%）等主流检测算

法，为无人机智能巡检输电线路提供了技术参考。

此外，还有研究者提出了基于语义分割算法的

输电线路侵入异物检测方法，如文献[45]提出了基于

U-Net算法的电力线覆冰分割方法。文献[46]提出了

基于改进U-Net和遥感影像的输电线路走廊隐患检
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测方法。文献[47]提出了基于实例分割算法Mask-

RCNN的输电线路防外破检测方法。文献[48]提出

了基于精细化Mask-RCNN的输电线路涉鸟故障检

测方法。文献[49]提出了单目标深度估计融合目标

检测 YOLOX 和语义分割 DeepLabv3+的输电线路

侵入异物检测方法，具体可进一步参考相关文献。

上述典型算法在输电线路侵入异物检测中的性

能对比见表1。

3　输电线路侵入异物检测的深度学习改进

模型及优化策略

输电线路安全隐患排查对保障输电质量与电网

安全稳定运行至关重要。为推动深度学习模型更好

地应用于输电线路侵入异物检测任务，基于无人机

巡检实现复杂背景下侵入异物的快速精准识别，已

成为输电线路智能巡检系统亟待解决的关键技术难

题。为此，诸多研究者围绕注意力机制、多尺度特

征融合、轻量化网络等方向，对深度学习模型进行

改进与优化，以提升输电线路侵入异物检测性能。

3.1　基于注意力机制嵌入的异物检测模型

注意力机制本质是通过网络自主学习获得一组

权重系数，以动态加权的方式在关注感兴趣区

域的同时抑制不相关背景区域。一些研究者将

注意力机制引入特征提取网络或特征融合网络，

用于改善输电线路侵入异物检测的效果。卷积块

注意力模块（convolutional block attention module，

表1　典型算法在输电线路侵入异物检测中的性能

文献

文献[27]

文献[28]

文献[29]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

文献[40]

文献[41]

文献[42]

文献[43]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

文献[47]

文献[48]

文献[49]

算法

Faster R-CNN + ROI挖掘

Faster R-CNN + ROI池化层

Faster R-CNN +数据增强

MobileNet-SSD

MobileNetv3-SSD

YOLOv3 + 定向边界框

YOLOv7 + SPD Conv

TFD-YOLOv8

YOLO-PowerLite

CFG-YOLOv8n

多特征提取网络融合+随机森林

分类器

轻量化TATLNet

胶囊网络

RetinaNet

PSTL-Net

弱监督+迁移学习

CenterNet

U-Net

改进U-Net

Mask R-CNN

Fine Mask R-CNN

YOLOX + DeepLabv3+

检测目标

鸟巢

工程车辆

鸟巢

鸟巢、塑料袋

电力线覆冰

车辆、悬挂物

鸟巢、悬挂物

鸟巢、悬挂物

鸟巢

悬挂物

鸟巢、悬挂物

大型机械

悬挂物

鸟巢

鸟巢

电力线覆冰

鸟巢、电力部件

异常目标

电力线覆冰

施工车辆

施工车辆

涉鸟故障

鸟巢、悬挂物

检测精度/准确率

82.51%

89.93%

96.22%

89%

82.1%

88.1%

95.98%

73.2%

94.2%

97.6%

95.88%

94.68%

98.3%

94.1%

84.8%

90.1%

96%

95.73%

85%

91%

90.9%

92.9%

性能对比

与Faster R-CNN（78.29%）相比提高了4.22%

相比Faster R-CNN（89.12%）提高了0.81%

有效降低漏检率

运行速度是Faster R-CNN的58倍、VGG-SSD的5倍

与YOLOv3（65.2%）和SSD（69.5%）算法相比，准确率分别提高了17%

和12%

较Faster R-CNN（87.4%）、SSD（77.2%）和原始YOLOv3（83.2%）分别

提升 0.7%、10.9%和4.9%

检测精度优于 Faster R-CNN（95.47%）、SSD（85.87%）和YOLOv5

（90.97%）

检测精度优于Cascade R-CNN（67.7%）、YOLOv5（61.6%）、YOLOv7

（67.6%）和YOLOv8（66.5%）

检测精度优于Faster R-CNN（93.7%）、SSD（88.3%）、YOLOv5（93.7%）

和YOLOv7-tiny（90%）

检测精度优于CenterNet（61.3%）、SSD（90.4%）、YOLOv5（91.3%）和

YOLOv8（96.6%）

优于Faster R-CNN（93.09%）、SSD（85.2%）和改进YOLOv3（92.6%）

优于MobileNet（88.35%）和ShuffleNet（83.65%）

优于AlexNet（76.3%）和GoogLeNet（85.6%）

优于Faster R-CNN（90.2%）、SSD（89.3%）和YOLOv3（88.5%）

优于Faster R-CNN（81.9%）、RetinaNet（80.9%）、YOLOv3（73.8%）和

YOLOv7（81.4%）

与Faster R-CNN（80.4%）、SSD（84.2%）、YOLOv5（87.6%）和RetinaNet

（86.3%）相比，分别提高了9.7%、5.9%、2.5%和3.8%

优于Faster R-CNN（92.1%）、SSD（91.9%）、FCOS（95.7%）、YOLOX

（95.8%）等主流检测算法

分割精度优于DeepLabV3+（93.71%）、Vit（95.87%）和Ocrnet（94.23%）

与U-Net（79%）相比提高了6%

优于Faster R-CNN（89%）和YOLOv3（81%）

优于Faster R-CNN（83%）、RetinaNet（78.2%）和Mask R-CNN（87.8%）

优于YOLOv5（91.53%）、YOLOv8（89.07%）、YOLOX（91.85%）和RT-

DETR（91.46%）
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CBAM）是注意力机制的代表，被广泛嵌入各类

检测主干网络以提升异物检测效果，其网络结构如

图6所示。

针对 Faster R-CNN 算法在输电线路小目标异

物检测中特征提取不足和检测精度偏低的问题，

文献[50]将CBAM嵌入特征提取网络ResNet50的各

卷积层中，通过整合注意力机制，使特征提取网络

关注小目标的上下文信息，改进模型（ResNet50-

CBAM）的鸟巢和悬挂物检测精度分别达到了87.2%

和72.2%，与原始Faster R-CNN（ResNet50）相比，

分别提高了 4.6% 和 4.9%。在 YOLOv5 框架中，

文献[51]在主干网络的SPP模块后添加CBAM以提

升特征提取能力，改进模型的输电线路防外破隐患

检测精度从90%提升至92.2%。针对YOLOX模型，

文献[52]在多个有效特征层（80×80、40×40、20×20）

引入轻量化CBAM，可在计算开销增加有限的前

提下，将异物检测精度由 85.67% 提升至 86.04%。

为了解决YOLOv3模型在进行浅层与深层特征融

合时引入不相关特征信息的问题，文献[53]提出了

基于注意力特征融合网络的目标检测网络模型。在

YOLOv3特征融合网络的上采样过程中添加了一个

注意力特征融合网络，如图7所示，通过融合低分

辨率深层特征图与浅层特征图，以获得更有价值的

高分辨率浅层特征。与YOLOv3网络模型相比，改

进模型的鸟巢检测准确率和精度分别提高了1.15%

和 4.65%。CBAM有助于强化模型特征表征能力，

但其引入会增加模型计算开销、降低推理速度，难

以兼顾检测精度与实时性需求。

除典型CBAM外，研究者还通过更轻量化和

更高效的注意力结构进一步提升检测精度，并对不

同检测框架的特性实现灵活嵌入。文献[54]在YO‐

LOv5 的 FPN 结构中引入 SimAM 自注意力模块，

可在无额外参数开销的情况下强化目标区域特征权

重。文献[55]在YOLOv7的双向特征金字塔网络中

嵌入了卷积混合注意力机制模块（mixed model of 

self-attention and convolution，ACmix），其能够融

合自注意力与卷积的优势，兼顾全局建模与局部细

节提取。文献[44]以CenterNet框架为载体，同步

图7　注意力特征融合网络

图6　CBAM网络结构
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引入高效通道注意力（efficient channel attention，

ECA）机制和同尺度残差注意力特征融合（same-

scale residual attention feature fusion，SRAFF）模块，

其中ECA机制以一维通道交互方式实现重要特征

通道的自适应增强，参数量与计算量远低于传统注

意力模块，SRAFF模块则在同尺度特征维度引入

残差关联与注意力加权，有效缓解特征融合过程中

的信息衰减问题。文献[56-58]在YOLO网络模型

中引入窗口自注意力（Swin Transformer）加强特

征提取网络，凭借窗口划分与层级自注意力建模的

优势，有效捕获输电线路场景中远距离目标关联与

大范围背景语义信息，弥补了传统卷积网络长距离

依赖建模能力的不足。

注意力机制能够让模型自动聚焦于输入数据中

比较重要的部分，在处理复杂数据时，能够有效地

筛选出对当前任务最具价值的信息，从而提高模型

的目标检测性能。但是注意力机制需要计算输入数

据中各个元素之间的相关性，以确定注意力权重，

使处理大规模数据或复杂模型时消耗的计算成本较

高。结合输电线路无人机巡检的实际场景，注意力

机制可针对性捕捉小目标和弱特征，过滤无关信

息，解决小目标异物检测精度不足的问题。但该机

制在运行过程中需计算大量相关性参数，计算开销

偏高。尤其在处理大规模图像数据、复杂背景及多

类别异物检测任务时，计算成本会大幅上升，难以

满足无人机巡检对模型轻量化与实时推理的要求。

3.2　基于多尺度特征融合的异物检测模型

多尺度特征融合是计算机视觉与图像处理领域

的常用技术，旨在充分融合不同层级的特征信息以

提升模型性能。深层特征图具备丰富的语义信息，

而浅层特征图保留更多细节信息，通过特征金字

塔网络结构可实现二者的有效融合。无人机巡检

图像受拍摄角度、距离与高度影响，异物目标尺度

差异显著，小目标占比高，直接导致检测精度下

降。为此，研究者基于多尺度特征融合思想，分

别从特征提取增强、FPN结构优化、双尺度级联

检测等路径对模型进行改进，有效提升了复杂场

景下的适应性。

在Faster R-CNN框架中，文献[59]采用多深度

特征图与滑动窗口协同提取区域建议，可强化对不

同尺度鸟巢的特征捕获能力，使检测精度从

77.83%提升至88.68%，尺度适配性得到明显改善，

但是仅通过多深度特征图与滑动窗口实现尺度适

配，未对特征金字塔融合逻辑进行结构性优化。针

对输电线路异常目标检测需求，文献[60]在Mask 

R-CNN的基础上，利用FPN提取多尺度特征，并

引入全局网络、横向连接增强多尺度特征表达，显

著提升小目标检测能力，使烟火、工程车辆等目标

检测精度提升 1.4%。为实现检测精度与速度的均

衡，文献[61]提出了基于双尺度YOLOv3网络模型

的鸟巢检测方法，其检测框架如图8所示，采用两

个YOLOv3网络模型对双尺度图像进行级联检测，

相比单尺度模型，检测准确率提升 5.7%，检测速

度提升 2.1 FPS，在检测实时性与检测性能间取得

更优平衡。双网络级联架构虽提升了检测精度与速

度，但模型整体参数量与结构冗余度有所增加。

针对无人机航拍图像中输电线路小目标异物识

别准确率偏低的核心痛点，研究者围绕特征复用、

网络结构优化、感受野扩充、超参数调优等方向开

展研究，有效提升了小目标异物的检测能力。在

YOLOv3框架下，研究者通过引入Dense-Net实现

特征的高效复用与融合，形成两种典型改进路径。

文献[62]将Dense-Net嵌入特征提取网络倒数第二层，

强化全流程特征传递，使风筝、鸟巢、施工机械等

异物识别准确率从 87.5%提升至 96%。文献[63]将

Dense-Net集成于三尺度检测头，聚焦目标识别关

键环节，使异物检测精度提升至 95.54%，较原始

YOLOv3提高 1.72%。密集连接结构会小幅增加模

型参数量与计算量，对无人机边缘端实时推理存在

一定影响。针对RetinaNet模型对输电线路小目标

异物特征挖掘不充分的问题，文献[64]通过在FPN

结构中新增P2特征层，有效扩充网络感受野，使

鸟巢检测精度提升至90.2%，较基准ResNet50提高

0.6%。新增P2特征层虽能保留更多浅层细节，但

会增加特征融合分支与运算量。在YOLOv7架构

中，文献[65]通过将空间到深度卷积（spatial-to-

depth convolution，SPD-Conv）融入 ELAN 模块，

并结合遗传算法优化超参数加速收敛，进一步提升

图8　双尺度检测框架
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低分辨率图像与小目标异物的检测性能，其异物检

测精度达到 92.2%，相较于 YOLOv7、YOLOv5、

Faster R-CNN、CenterNet 等主流模型均有显著优

势，提升幅度为 1.1%~8.28%。SPD-Conv与ELAN

模块相结合虽能提升小目标特征提取效果，但模块

堆叠会带来一定计算冗余。

多尺度特征融合可聚合网络深层语义特征与浅

层细节特征，全面捕捉输电线路异物多维度信息，

有效提升无人机复杂航拍场景下的检测精度与鲁棒

性。该方法存在明显局限：多尺度结构会增大模型

体量与运算开销，不符合轻量化部署要求；算法对

图像质量敏感，易受环境因素干扰，加之小目标异

物样本少、标注困难，模型易出现过拟合，泛化能

力随之降低。

3.3　基于轻量化网络的异物检测模型

为实现输电线路巡检图像中侵入异物的智能识

别，众多研究者致力于轻量化网络研究。深度学习

模型轻量化可依据实现方式划分为模型压缩与轻量

化网络设计两类。模型压缩以现有成熟网络为基

础，通过模型剪枝、知识蒸馏、低秩分解、网络

量化等手段精简模型结构。轻量化网络设计则从

网络架构源头出发，采用MobileNet、SqueezeNet、

ShuffleNet、GhostNet等轻量化主干模型，结合深度

可分离卷积（depthwise separable convolution，DSC）、

分组卷积等算子重构网络结构。目前，针对输电线

路侵入异物检测的轻量化研究仍相对有限，现有研

究多聚焦于优化特征提取网络，通过减少模型参数

量与计算量，在维持检测精度的前提下提升推理

效率。

为了快速识别并精确定位输电线路巡检图像中

的侵入异物和电力部件缺陷，文献[66]提出了基于

轻量化 Faster R-CNN的输电线路巡检图像检测方

法，利用轻量化ZFNet作为训练模型，增强目标特

征提取能力，对鸟巢、绝缘子、均压环等目标的识

别准确率和检测速度明显优于Faster R-CNN、SSD

和YOLO模型，但是模型泛化能力不足。文献[67]

提出了基于边缘智能（YOLOv3）的输电线路侵入

异物检测方法，以轻量化ECA注意力机制改进的

MobileNetv3作为主干网络，MobileNetv3-YOLOv3网

络模型实现了塔吊、吊车、导线异物、山火等输电

线路侵入异物的智能识别，该模型大小为23.6 MB，

其异常目标识别精度和速度要优于MobileNet-SSD

和YOLOv5s，但是对密集分布的小目标检测效果

欠佳。文献[68]提出了一种改进YOLOv3的输电线

路侵入异物识别方法，MobileNetv2取代Darknet-53

作为主干网络，并采用DSC代替检测头网络中的

3×3卷积，与YOLOv3、YOLOv4-tiny和YOLOv5s

相比，改进 YOLOv3 模型具有较小的模型尺寸

（27 MB）和较快的检测速度，实现了检测速度和

精度的有效平衡，但是对复杂背景下的小目标检测

效果有限。为了精确实时检测输电线路上悬挂的异

物，文献[69]提出了基于轻量化 YOLOv4-EDAM

（YOLOv4 with embedded dual attention mechanism）

模型的异物检测方法，使用嵌入挤压和激励网络

（squeeze-and-excitation network， SENet） 的 Mo‐

bileNetv2代替CSPDarkNet53特征提取网络，通过

DSC 代替 SPP 和 PANet 模块中的标准卷积，将

CBAM嵌入SPP和PANet模块中，YOLOv4-EDAM

网络结构如图9所示。该模型能够有效地检测输电

线路上的鸟巢、风筝、气球等异物，其异物检测

精度高达 96.71%，检测速度为 45 FPS，能够满足

实时检测要求。但该模型未充分考虑边缘设备的算

力限制，且对密集型小目标的检测效果仍有提升

空间。

针对大多数深度学习网络模型复杂、检测速度

慢，难以部署于嵌入式边缘设备的问题，文献[70]

提出了用于输电线路安全隐患实时检测的轻量化

YOLOv5s网络模型，该模型大小仅有14.4 MB，其

检测速度高于 200 FPS，能够实现工程车辆、烟

火、异物等高精度实时检测，但是模型牺牲了部分

小目标检测精度，对复杂光照和遮挡场景的适应性

较弱，新场景迁移能力不足。文献[71]将YOLOv5s

网络模型部署在无人机上，实现了输电线路上鸟巢

自动检测，其中鸟巢检测精度达到了92.1%，其检测

速度为33.9 FPS，与YOLOv3（23.2 FPS）和YOLOXs

（31.1 FPS）相比分别快了 10.7 FPS和 2.8 FPS，但

是在不同光照条件、拍摄角度、目标遮挡等实际应

用场景下，模型的检测性能会明显下降。文献[72]

提出了一种改进YOLOv5的输电线路侵入异物检

测方法，通过引入RepConv结构来减少计算量和

内存消耗，在主干网络和特征融合网络中嵌入C2F

结构，进一步提升模型的检测精度和速度。实验结

果表明，改进模型的检测速度高达 258 FPS，其异

物检测精度达到了96.9%，相较于原始YOLOv5提

升了 2.2%。但是模型对密集型、小尺寸异物的检

测效果仍有提升空间。为了快速准确地识别无人机
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巡检图像中的鸟巢，文献[73]提出了基于改进YO‐

LOv4 的输电线路中鸟巢识别方法，通过在 CSP‐

DarkNet53中引入DSC提高模型检测速度，并在检

测头网络中添加SPP模块以提高小目标检测能力，

改进模型的鸟巢检测准确率达到 91.38%，检测速

度为 39.24 FPS。综合检测准确率和速度，改进

YOLOv4有较高的鸟巢检测准确率和较低的运算开

销，其整体性能优于 Faster R-CNN、SSD 和 YO‐

LOv5。但模型轻量化程度不足，难以适配低算力

边缘设备。

轻量化网络通过简化结构、删减冗余参数和优

化卷积逻辑，有效降低模型计算量。在硬件受限条

件下，这类模型推理与训练效率更高，资源占用

少，适配嵌入式平台，十分契合无人机巡检的应用

需求。但网络轻量化会削弱特征提取能力，压缩模

型容量后，其在小样本、恶劣环境、目标遮挡等场

景下的泛化性能变差，易出现漏检和误检，难以兼

顾轻量化与检测鲁棒性。

综上所述，注意力机制、多尺度特征融合与轻

量化网络3类主流改进思路，从不同维度针对性解

决输电线路侵入异物检测难题：注意力机制侧重于

自适应抑制背景干扰、强化关键目标区域特征响应；

多尺度特征融合能够统筹深浅层特征信息，适配巡

检图像目标尺度跨度大和小目标占比高的特点；轻

量化网络则以降低计算开销为核心，保障模型在边

缘设备的可部署性与实时推理能力。不同改进策略

的优缺点及适用场景见表 2。表 3展示了基于深度

学习算法的输电线路侵入异物检测研究成果。

4　Transformer及大模型在智能巡检中的应用

Transformer 模型于 2017 年由 Google 团队在

“Attention Is All You Need”一文中首次提出。该模

型以自注意力机制为核心，摒弃了传统循环神经网

络（recurrent neural network，RNN）与 CNN 依赖

序列迭代或局部卷积核提取特征的局限，能够实现

输入数据不同位置特征信息的自适应聚合与高效建

模。这一突破不仅大幅提升了特征提取效率与模型

训练速度，还能有效扩大目标感受野、精准捕捉长

距离特征依赖。该模型在自然语言处理领域取得突

破性进展后，迅速成为跨领域研究热点。

4.1　基于传统 Transformer 架构的 DETR 类异物

检测模型

随着研究的不断深入，Transformer 模型核心

架构被快速迁移至 CV 领域，研究人员通过改进

Transformer模型的输入层与注意力机制，将图像

数据转化为序列特征，成功将该模型应用于图像分

类、目标检测、语义分割等任务，并提出了ViT、

Swin-Transformer、DETR 等经典改进模型
[74-77]

。

其中，ViT首次将纯Transformer架构应用于图像分

类任务，通过将图像分割为固定尺寸的图像块，采

图9　YOLOv4-EDAM网络结构

表2　不同改进策略性能对比分析

改进模型

注意力机制

多尺度特征融合

轻量化网络

优势

聚焦目标区域，抑制背景干扰

覆盖多尺度异物（如风筝/工程车辆）

低资源消耗，适配边缘设备

局限性

计算成本增加

特征融合难度大，易过拟合

复杂特征表达能力下降

适用场景

复杂背景、小目标检测

异物尺度差异大

无人机实时巡检、边缘部署

··160



第 2 期 刘传洋等：基于深度学习的无人机航拍输电线路侵入异物检测综述

用图像分块序列化编码方式完成全局特征建模，但

受限于全局注意力机制，存在小目标特征表征能力

弱、计算开销偏大等缺陷。在此基础上，Swin-

Transformer引入窗口受限自注意力与层级多尺度

特征融合机制，通过分层下采样构建多尺度特征金

字塔网络，有效弥补了ViT在小目标定位与细粒度

特征提取上的不足，显著增强了模型应对密集检

测任务的能力。不同于前两者以通用视觉分类和

基础特征建模为核心，DETR 实现了 Transformer

与端到端目标检测的深度融合
[78-79]

，其网络结构

与检测流程如图 10所示。该算法将目标检测重构

为集合预测问题，利用编码器挖掘全局上下文特

征，再通过解码器并行预测目标类别与边界框。凭

借强大的全局建模能力，DETR抗干扰与泛化性能

表现突出，不仅拓展了Transformer的视觉应用范

围，也为线路巡检、工业缺陷检测等实际场景提供

了新的技术思路。

尽管标准 DETR 及其衍生 RT-DETR 模型具备

表3　基于深度学习算法的输电线路侵入异物检测研究成果

异物类型

鸟巢

悬挂物

工程车辆

覆冰

算法

RetinaNet

YOLOv3

Faster R-CNN

YOLOv3

RetinaNet

YOLOv5s

YOLOv4

Faster R-CNN

YOLOX

YOLOv3

SSD

YOLOv4

YOLOv5s

Mask R-CNN

YOLOv5

Mask R-CNN

YOLOv7

YOLOv3

YOLOv3

SSD

YOLOv5

U-Net

文献

文献[41]

文献[53]

文献[59]

文献[63]

文献[64]

文献[71]

文献[73]

文献[50]

文献[52]

文献[62]

文献[31]

文献[69]

文献[72]

文献[47]

文献[51]

文献[60]

文献[65]

文献[67]

文献[68]

文献[32]

文献[43]

文献[45]

改进策略

—

注意力特征融合（AFF）

多尺度融合+SE模块

双尺度YOLOv3网络

ResNet50+多尺度P2层

—

检测头增加两个SPP+DSC

ResNet-CBAM

ASPP+CBAM+GIoU

Dense-Net替换预测网络中的尺度2和

尺度3

轻量化MobileNet+NMS

SENet-MobileNetv2+

CBAM-(SPP+PANet)

RepConv+C2F+

Meta-ACON loss

基于特征映射的迁移学习方法

CBAM+DIoU-NMS+DANN

PFN+全局特征融合+特征指导候选框生成

遗传算法+SDP卷积

轻量化MobileNetv3+模型剪枝

轻量化MobileNetv2

MobileNetv3+多感受野模块

弱监督学习+迁移学习

Swin-Transformer模块+CBAM+GAN

自建

数据集

5 000

3 328

12 000

3 000

1 629

2 000

3 000

2 701

4 517

1 000

4 882

4 517

4 517

3 571

3 750

17 290

7 923

20 000

35 000

2 924

1 981

235

开源工具

Keras

PyTorch

—

—

—

PaddlePaddle

—

—

PyTorch

TensorFlow

Caffe

TensorFlow+Keras

PyTorch

—

PyTorch

PyTorch

PyTorch

PyTorch

TensorFlow

PyTorch

PyTorch

—

GPU

GTX 2080

RTX TITAN

—

GTX 1080Ti

GTX 1080Ti

Volta

—

GTX 2080

RTX TITAN

GTX 1080Ti

GTX 1080Ti

GTX 1660

RTX TITAN

RTX 2080Ti

RTX 2080Ti

GTX 1080Ti

RTX 3070Ti

GTX 2080Ti

GTX 1080

GTX1080Ti

GTX 2080

—

检测

精度

94.1%

93.16%

88.68%

76.2%

90.4%

92.1%

97.54%

79.7%

86.57%

96%

89%

96.71%

96.9%

91%

92.2%

93.8%

92.2%

69.9%

78.8%

82.1%

84.3%

95.73%

推理

速度/FPS

14.7

41.9

12

7.14

—

33.9

39.24

—

30.08

—

—

45

258.36

5.06

121.9

1.22

19

6.06

60

24.5

—

—

图10　DETR的网络结构与检测流程
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端到端检测与全局建模的优势，但应用于输电线路

侵入异物检测任务时，仍面临模型参数量冗余、推

理时延高、难以适配无人机边缘设备部署等问题。

针对原始DETR算力开销大、边缘部署难的不足，

文献 [80]从模型结构轻量化角度出发，提出了

LMFC-DETR模型，通过替换轻量化主干网络、精

简自注意力计算模块，在大幅压缩模型参数量与计

算量的前提下，最大程度保留了Transformer全局

上下文建模能力。该模型在精度损失可控的前提

下，实现了检测性能与部署成本的均衡，适用于算

力资源受限的无人机巡检终端，但该方法在复杂背

景与遮挡工况下的泛化能力仍有提升空间。为弥补

单一轻量化策略的局限性，文献[81]以RT-DETR为

基线模型，采用多维度协同优化策略，同时引入轻

量化主干网络重构、注意力机制自适应改进与多尺

度特征融合增强优化措施。一方面，该模型通过轻

量化主干削减冗余计算，满足边缘实时推理需求；

另一方面，依托注意力机制强化小目标异物的特

征权重，结合多尺度特征融合策略缓解了 Trans‐

former对细粒度小目标建模不足的问题。但多模块

叠加优化也在一定程度上增加了模型训练难度与超

参数调优成本。针对巡检图像中小目标异物特征微

弱、检测难度大的问题，文献[82]提出了TLI-DETR

模型，在主干网络中嵌入 GhostConv 残差模块与

MobileNetV4轻量化结构，借助卷积模块的局部特

征提取优势，增强模型对局部细粒度特征的提取能

力，强化小目标异物的浅层细节表征。同时，新增

输电线路场景先验引导模块，通过线路区域分割技

术预筛选RoI，有效降低了背景噪声对小目标特征

的干扰。该模型融合卷积局部特征提取与 Trans‐

former全局上下文建模的优势，弥补了Transformer

模型对浅层细节特征提取不足的缺陷，但场景先验

模块会额外增加前处理环节的推理开销。

综合来看，Transformer 架构凭借自注意力机

制拥有强大的全局特征建模能力，能够突破传统

CNN局部感受野的局限，有效捕捉输电线路异物

与复杂背景间的长距离依赖，对光照多变、背景杂

乱等巡检场景适应性较强。但自注意力机制需要遍

历所有特征位置，存在运算复杂度高、参数冗余、

推理时延大等问题，与无人机机载设备算力不足的

现状相矛盾。此外，该架构侧重于全局语义建模，

浅层细粒度特征表达能力较弱，面对线路中小尺寸

和弱特征异物时易受背景噪声影响，检测精度难以

保障。现有研究多通过轻量化降参、强化小目标特

征、简化网络结构等方式，平衡模型精度与运行效

率。后续可围绕轻重量协同优化、先验知识引入、

异构特征融合等方向深入研究，推动Transformer

模型在电力巡检场景落地。

4.2　基于Transformer架构的电力行业大模型及工

程应用

大模型是基于Transformer架构构建的机器学

习模型，其核心架构依托自注意力机制实现对输入

数据的全局依赖建模，通过多头注意力并行捕捉不

同维度的特征关联，结合前馈神经网络完成特征的

非线性转换与强化，最终实现对复杂任务的精准建

模。作为大模型的核心基础，十亿级至万亿级的海

量参数为特征学习提供充足空间，能够精准拟合电

力巡检等复杂场景下的非线性关系。TB级训练数

据则带来丰富场景样本，有效提升模型泛化能力与

环境适配性。这类模型的典型特征可概括为参数量

大、数据规模大和计算开销大。典型代表包括生成

式预训练Transformer（generative pre-trained Trans‐

former，GPT）系列与基于Transformer的双向编码

器表征（bidirectional encoder representations from 

Transformer，BERT）系列，其中 GPT 系列依托

Decoder结构实现生成式任务，BERT系列则通过

Encoder结构强化双向特征提取，可为电力巡检中

的多模态识别、语义理解等任务提供核心架构

支撑。

大模型凭借多模态融合、高精准识别等核心优

势，已在输电线路智能巡检领域形成一批可复制和

可推广的典型案例，不仅大幅提升了巡检作业效率

与缺陷识别准确率，更为电力行业数字化与智能化

转型提供了坚实的技术支撑
[83-88]

。南方电网公司发

布了电力生产应用场景首个行业大模型——“大瓦

特”。该模型采用基础预训练和行业微调的技术路

径，基础预训练阶段依托通用多模态数据构建模型

通用特征提取能力，行业微调阶段融入电力行业基

础知识与业务规范，实现模型与输电线路巡检等电

力场景的深度适配，是跨自然语言处理与计算机视

觉双模态的全栈自主可控大模型。其参数量达百亿

级，通过优化多头注意力机制的特征分配策略，强

化对输电设备缺陷特征和线路环境特征的捕捉能

力，实现了算力、算法和应用全流程的自主可控。

基于“大瓦特”模型底座，广西电网自主研发了专

属CV大模型，该模型针对输电设备图像识别场景
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优化了卷积注意力模块，强化缺陷区域的特征提取

精度。相较于传统百万级参数量的小模型，该大模

型参数量提升至亿级，充足的参数空间使其可精准

识别输电线路细微缺陷，在输电设备缺陷检测和隐

患识别场景中，平均识别准确率达 91.24%，较传

统小模型提升 15%，缺陷隐患识别率提升近 5倍。

依托“大瓦特”模型，贵州电网通过CV模型与语

义模型的跨模态融合，利用跨模态注意力机制实现

图像缺陷特征与语义描述的精准映射，构建输电侧

专属大模型。该模型将输电线路缺陷检出率提升至

90%以上，识别效率较传统模型提升 12倍，人工

复核量由日均20人次缩减至1人次，显著降低了输

电线路巡检人工成本投入。

在百度的技术支持下，国家电网成功推出“光

明电力大模型”，该模型基于文心大模型的Trans‐

former改进架构，采用多模态数据协同预训练和行

业场景精调模式，训练数据涵盖亿级图像、文本等

多源多模态数据，其中电力行业专属数据占比超

40%，该模型通过引入电力设备缺陷标注数据、巡

检规范文本数据，具备强大的多模态融合分析能

力。依托该模型，国家电网多家分公司将无人机巡

检等17类百余个场景规模化落地，年巡检杆塔超

500万基，显著提升了电网运维的智能化水平。国

网湖南电科院自主研发的 10亿节点配网视觉大模

型，优化了Transformer架构中的特征金字塔模块，

提升了对不同距离和角度配网设备图像的特征提取

能力，已完成超 30万公里配网巡检任务，识别效

率较主流视觉模型提升10%，并有效支撑数十个配

网场景的缺陷检测工作。国网安徽合肥供电公司依

托“玄视电力视觉大模型”，构建了一套电力巡检

图像智能分析体系。针对日常巡检涉及的 18类运

行环境与杆塔信息、14类电力设备、23类电力元

件的状态识别任务，以及 26类缺陷隐患的检测场

景，该模型通过注意力机制聚焦缺陷关键区域，将

隐患识别准确率提升至94%以上。深圳供电局推出

的“祝融 2.0”，基于 Transformer Encoder-Decoder

架构强化逻辑推理与自然语言交互能力，通过De‐

coder模块实现缺陷识别结果的自然语言生成，同

时优化Encoder模块的特征提取精度，显著提升了

电网安全隐患的告警精度。此外，该模型在输电线

路山火烟雾、外力破坏等隐患识别场景中，通过引

入场景自适应注意力机制，精准区分干扰因素与真

实隐患，准确率高达98%，已在深圳、云南两地实

现跨区域化推广应用。

此外，百度与国家电网联合攻关，研发出“国

网-百度·文心行业大模型”，该模型基于文心大模

型Transformer架构，融入电力行业知识图谱，强

化语义理解与场景推理能力，适配输电线路巡检、

电网调度等多场景需求。华为云依托盘古电力大模

型，针对无人机电力巡检细分场景，优化 Trans‐

former架构的轻量化设计，推出“盘古电力巡检大

模型”，降低无人机端的计算资源消耗，提升巡检

实时性。商汤科技以自研通用多模态大模型为基

础，深度融合电力行业实际业务需求与应用场景，

依托行业领域数据开展专项微调，对Transformer

架构的注意力机制进行优化重构，实现电力目标特

征权重的自适应精准分配，为电力系统智能化感

知、分析与决策提供技术支撑，有效推动能源电力

行业的数字化、智能化转型升级。

大模型凭借Transformer架构与海量参数训练

的技术优势，有效突破了传统深度学习算法在输电

线路智能巡检中的应用瓶颈，展现出了突出的技术

价值与落地优势。首先，大模型依托自监督、半监

督学习及AIGC样本生成能力，大幅降低对人工标

注数据的依赖，借助涌现特性实现少样本快速微

调，有效解决电力缺陷样本稀缺和场景适配性差的

行业难题，跨场景泛化能力显著优于YOLO等传

统目标检测算法。其次，大模型具备强大的多模态

融合能力，可统一整合可见光、红外、点云、声纹

及文本台账等异构信息，实现全局特征感知与深层

特征挖掘，跳出单模态识别局限，降低缺陷漏检率

与误检率。同时，通过模型量化、知识蒸馏等轻量

化改造，大模型能够适配无人机、巡检机器人等边

缘终端，依托云边端协同架构平衡算力开销与实时

检测需求。此外，视觉语言大模型融合行业专业知

识与语义分析能力，可完成缺陷智能定级、故障溯

源与运维决策推理，实现从目标检测到语义理解、

从被动巡检到风险预判的升级，为输电线路智能化

和数字化巡检提供坚实的技术支撑。

大模型的应用仍存在明显局限，受算力成本与

可解释性的双重约束，其短期内难以完全替代传统

目标检测模型。大模型参数量通常达亿级乃至百亿

级，训练与推理过程需依托高性能GPU集群，部

署成本高昂，难以适配电力巡检中大量边缘终端的

轻量化需求。大模型的缺陷识别过程依赖复杂的特

征关联计算，无法清晰地输出识别依据，一旦出现
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误判，难以快速定位问题根源，这与工业场景对可

靠性和可追溯性的要求存在差距。相比之下，传统

模型凭借轻量化架构、高实时性及低成本部署等特

性，能够快速响应巡检现场的实时检测需求，在中

小规模缺陷检测、简单场景巡检中仍具备不可替代

的优势。未来，大模型与传统模型的深度融合，将

成为解决电力巡检等实际工程问题的关键路径：一

方面，以大模型驱动传统模型优化，利用大模型在

复杂特征提取和少样本学习中的优势，为传统模型

提供预训练特征迁移，提升传统模型在复杂场景中

的缺陷识别精度，同时保留其轻量化和高实时性的

特点；另一方面，采用混合架构部署模式，在云端

利用大模型完成复杂场景分析、缺陷趋势预测等计

算任务，在边缘终端部署优化后的传统模型，实现

实时缺陷检测、现场告警，兼顾检测精度与部署

成本。

5　未来研究展望

在无人机航拍输电线路侵入异物检测领域，基

于深度学习的目标检测算法利用DCNN自动提取

图像特征，具有检测速度快、效率高等优点，在异

物检测任务中取得了显著效果。但同时也面临着诸

多挑战，如复杂背景下异物识别、单模态图像检

测、大规模图像数据存储与分析、实时性检测、硬

件设备限制等。基于目前的研究进展，将未来的输

电线路侵入异物智能检测研究归纳为以下几个

方面。

（1）高质量数据集建设。异物检测性能良好的

深度学习网络模型离不开数据集的支持，用于输电

线路侵入异物检测的自建小样本数据集参差不齐，

且数据集没有统一的质量评估标准。建立更大规模

和更高质量的输电线路侵入异物数据集，有助于训

练出检测性能良好的异物检测网络模型，便于不同

的深度学习网络模型之间进行横向比较。

（2）多模态信息融合
[89-90]

。可见光图像是目前

无人机航拍输电线路侵入异物检测的主要研究对

象，除了传统的可见光图像，结合其他模态的数

据，如红外图像、紫外图像、激光雷达点云数据

等，将不同模态的数据进行有效融合，可以提供更

丰富的信息，充分发挥各种模态的优势，提升异物

检测性能。

（3）云-边-端协同融合
[91-92]

。基于云-边-端协

同融合的输电线路智能巡检，采用云端全局协同、

边缘节点本地处理和终端实时响应的分层协作模

式，针对性解决传统巡检中数据传输冗余、实时响

应性能差、算力分配不均衡等核心痛点，推动巡检

从被动缺陷检测向主动风险预警演进，为电网运维

全流程自动化提供技术支撑。

（4）传统模型与大模型协同应用
[93-94]

。大模型

与传统模型深度融合：一方面，利用大模型对传统

模型的检测结果进行二次验证与修正，通过语义推

理缓解传统模型在复杂场景下易出现的误检和漏检

问题；另一方面，通过大模型引导传统模型优化检

测策略，根据不同巡检场景与任务需求动态调整模

型参数，提升检测效率与适配性。此外，可结合两

者优势构建端到端智能巡检系统，实现从数据采

集、处理到故障诊断、报告生成的全流程端到端智

能化，进一步提升输电线路巡检的可靠性与智能化

水平。

（5）无监督深度学习。输电线路上的悬浮物多

种多样、形态各异，且有限的训练样本无法覆盖输

电线路上的所有真实场景，网络模型对实际场景中

的遮挡、模糊、变形等异物，以及数据集中没有合

适种类样本的目标预测效果不佳。无监督学习不依

赖特定样本标注，能适应新的检测任务和环境变

化。如何利用无监督深度学习方法提升网络模型的

检测性能，此研究具有一定的参考价值。

（6）强化学习与深度学习融合。强化学习可以

使网络模型在与环境的交互过程中不断学习和优化

检测策略。将强化学习与深度学习深度融合用于输

电线路侵入异物智能检测，网络模型可以根据检测

结果自动调整检测策略，提高检测效率和准确性。

6　结束语

传统人工巡检方式与早期目标检测算法在无人

机巡检输电线路异物识别任务中，存在检测准确率

低和作业效率不高的缺陷，已无法满足智能电网高

速发展的建设需求。以无人机巡检图像为数据源，

依托深度学习目标检测算法实现输电线路侵入异物

的高效精准检测，可有效实现输电线路安全隐患的

快速排查，进而提升电网精益化运维能力。

本文系统综述了近年来基于深度学习的无人机

航拍图像中输电线路侵入异物检测方法的研究进

展。首先，按照经典Faster R-CNN、SSD、YOLO

及其他检测算法的分类，对各类方法进行了系统介

绍。随后，针对深度学习模型在该任务中的优化方
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向，从注意力机制、多尺度特征融合、轻量化网络

等技术角度，归纳总结了各类改进模型的技术路径

与应用成效，这不仅有利于不同深度学习目标检测

算法之间的相互比较，更有助于从事异物检测的研

究人员针对不同的异物特点选取合适的目标检测

方法。接着，剖析了基于传统Transformer架构的

DETR 类异物检测模型，以及面向电力行业的

Transformer大模型及其工程应用。最后，基于目

前深度学习技术的发展现状及近期异物检测的研究

思路，指明高质量数据集建设、多模态信息融合、

云-边-端协同融合、传统模型与大模型协同应用、

无监督深度学习、强化学习与深度学习融合等是该

领域未来的重点研究方向。通过以上论述，希望为

未来输电线路异物检测场景的深度学习目标检测算

法研究提供有价值的参考。
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