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摘 要：针对输电线路部件及缺陷检测中模型体积大、实时性差的问题，以及因背景复杂、样本不平

衡导致易误检、漏检的问题，提出一种基于改进 YOLOX 的输电线路典型部件及缺陷轻量检测方
法。 首先引入 Ghostnet替换原有主干网络，实现模型轻量化。 其次为解决输电线路图像背景复杂
导致易漏检、误检的问题，将坐标注意力模块嵌入特征融合网络和 CSPLayer 结构，加强对复杂背景
中目标区域的关注。 最后针对输电线路部件及缺陷样本不平衡以及不同目标检测难度差异大的问

题，引入变焦损失函数，降低正负样本不平衡带来的影响，提升对难分类目标的训练强度以减少误
检和漏检。 实验结果表明，所提方法在输电线路部件及缺陷检测中的平均精度均值提高 2. 67% ，
模型尺寸减少 33. 01% ，推理速度为 19. 61 ms /张，能够满足无人机轻量化、高精度的电力实时巡检
要求。
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Light weight detection method for typical components and defects
of transmission lines based on improved YOLOX
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Abstract：Aiming at the problems of large model size and poor real-time performance in the detection of
transmission line components and defects， as well as the problems of frequent false detection and missed
detection due to complex background and imbalanced samples， a light weight detection method for typical
transmission line components and defects based on improved YOLOX was proposed. Firstly， Ghostnet was
introduced to replace the original backbone network to achieve model lightweighting. Secondly， in order
to solve the problem of frequent missed detection and false detection caused by the complex background of
the transmission line image， the coordinate attention module was embedded into both of the feature fusion
network and CSPLayer structure to enhance the focus on the target area in complex background. Finally，



to address the problems of the imbalance samples of transmission line components and defects and the
great differences in detection difficulty of different targets， the Varifocal loss function was introduced to
reduce the impact caused by the imbalance of positive and negative samples， and improve the training in-
tensity of difficult-to-classify targets to reduce false detection and missed detection. The experimental re-
sult shows that the average accuracy of the proposed method in the detection of transmission line compo-
nents and defects is increased by 2. 67% ， the model size is reduced by 33. 01% ， and the reasoning
speed is 19. 61 ms / piece， which can satisfy the requirements of UAV lightweight and high-precision pow-
er real-time inspection.
Keywords： transmission line defect detection； Ghostnet； coordinate attention； varifocal loss； real-
time detection

0 引 言

电力部件的状态影响着电网稳定运行，需定期

对其进行巡检以排除存在的安全隐患[1]。 随着我

国电网规模不断扩大，电力巡检的范围及难度逐渐

提升，现阶段人工巡检方式难以达到要求。 因此，采
用无人机对输电线路部件及其缺陷进行自动化检测

具有重大意义[2]。
目前，输电线路部件检测方法主要分为传统机

器学习检测方法以及基于深度学习卷积神经网络的

检测方法。 传统机器学习检测方法首先分析具体部

件目标的图形特征，然后构造机器学习分类器进行

分类，姜云土等[3]通过分析形状、颜色、纹理三种特

征实现了对绝缘子的检测，一定程度降低了背景的

影响。 宋伟等[4]通过形态学分析和色彩分析实现

了部件锈蚀检测。 上述传统机器学习检测方法虽然

能够实现部件的检测，但大多仅适用于简单背景下

单类目标的检测，且检测精度和速度并不理想。
随着人工智能的不断发展，基于深度学习卷积

神经网络的电力目标检测方法以其更优秀的检测性

能及泛化能力逐渐取代了传统的机器学习检测方

法[5 - 8]。 基于深度卷积神经网络的检测模型主要分

为基于区域建议的模型以及端到端模型两种。 基于

区域建议的模型以区域卷积神经网络（region convo-
lutional neural network，R-CNN）及其系列模型 Fast
R-CNN、Faster R-CNN、Cascade R-CNN为代表[9 - 12]。
侯春萍等[13]采用级联 Faster R-CNN 识别复杂背景

下的绝缘子自爆缺陷，但模型检测速度慢且仍需人

工筛选。 赵振兵等[14]在 Cascade R-CNN 的金字塔

结构中引入空洞卷积，提高了典型金具的检测精度，
但所检测的缺陷种类单一，难以应用于工程实际。
上述基于区域建议的模型普遍检测速度慢，难以应

用于输电线路实时检测中。 相比，端到端模型具有

检测速度快的优点，代表算法包括单射多框检测器

（single shot multi-box detector，SSD）、YOLO（You On-
ly Look Once ）、 YOLOv3、 YOLOX 等[15 - 18]。 石 鑫

等[19]针对样本不平衡问题，采用自适应裁剪扩充了

金具数据集，但仍存在精度不高的问题。 杨剑锋

等[20]采用改进 YOLOv3 对输电线路异物入侵进行

检测，取得了较高精度，但模型推理速度有待提升。
郝帅等[21]在输电线路故障检测中将视觉注意力卷

积块模型融合到 YOLOv3 中，提升了原模型检测精

度，但检测速度仍不理想。
上述方法多存在检测模型体积大、速度慢、复杂

背景下精度不高的问题，导致模型在无人机等嵌入

式设备的高精度实时巡检任务中无法适用，并且未

能从根本上解决电力目标检测任务中样本不平衡及

不同样本检测难度不同带来的模型训练不充分问

题。 为此，本文以目前检测性能最为平衡的 YOLOX
网络为基础模型，提出一种改进的输电线路典型部

件及缺陷轻量检测方法，主要创新点和贡献如下：
1）为有效降低计算量及占用资源，将 YOLOX

的主干网络改为 Ghostnet网络，并根据 YOLOX的结

构特征对其进行调整，减少模型参数量，提高推理速

度，形成轻量化模型。
2）将坐标注意力模块嵌入特征融合网络进行

改进，对主干网络传入的特征信息在空间与通道上

聚焦，提升复杂背景下线路部件及缺陷目标的检测

能力，弥补因替换轻量网络带来的特征提取能力下

降问题，同时缓解网络深度带来的位置信息丢失

问题。
3）在损失函数中引入变焦损失，提高难分类样

本损失权重，将训练指向高质量缺陷目标，同时，不
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对称对待正负样本以解决电力部件及缺陷样本的不

平衡问题，提升电力目标检测精度。

1 基于改进 YOLOX 的电力部件及

缺陷检测原理

1. 1 电力部件及缺陷检测框架

本文提出的基于改进 YOLOX 的输电线路典型

部件及缺陷轻量检测方法框架如图 1 所示。

检测方法具体流程如下：1）使用无人机对输电

线路进行巡检采集电力巡检图像，使用色彩反转、尺
寸变换等方式对金具图像进行扩充；2）将得到的图

像使用 labelimg 工具进行标注并划分为训练集、验
证集和测试集；3）搭建改进的 YOLOX 检测模型，将
训练集和验证集图像输入模型进行训练得到训练权

重；4）将得到的最优权重载入模型，对测试集图像

进行预测，验证所提方法的有效性。

图 1 本文算法流程

Fig. 1 Flow of algorithm

1. 2 YOLOX网络概述

YOLOX网络是新一代实时目标检测模型，其基

于经典模型 YOLOv3 在解耦头、数据增强、无锚框处

理、高级标签分配等方面进行改进，从而使其在检测

性能 上 相 比 其 他 YOLO 模 型 拥 有 更 多 优 势。
YOLOX网络结构主要包含 4 个部分，分别为输入

端、主干网络、特征融合网络（Neck）及预测网络。
其中，输入端将对图片进行 Mosaic 数据增强[21]，
图片尺寸归一化等处理；主干网络为 CSPDark-
net53[23]，用于提取输入图像的特征，输出三种不同

尺寸的特征层；特征融合网络采用 FPN + PAN 结

构[24 - 25]，将主干网络输出特征进一步提取、融合；预
测网络将特征融合网络的输出进行预测、非极大值

抑制及解码等操作得到最终结果。
1. 3 基于 GHOSTNET改进的主干网络

YOLOX的主干网络中包含大量传统卷积层，其
运算复杂，不利于输电线路中无人机等嵌入式设备

的轻量部署。 因此，本文在主干网络中引入 Ghost-
net[26]以降低模型参量。

Ghost卷积是 Ghostnet 网络的核心，图 2（ a）和
图 2（b）分别展示了传统卷积层与 Ghost 卷积。 传

统卷积层直接通过卷积获得输出，而 Ghost 卷积首

先使用卷积生成少量特征图，再通过廉价的线性操

作对其扩充得到冗余特征图，最后将两部分特征图

进行拼接，从而以更低的计算量得到了与传统卷积

层相同数量的特征图。

图 2 传统卷积操作与 Ghost卷积

Fig. 2 Traditional convolution operation and ghost
module

设输入特征层的尺寸为 H × W × C ，输出特征

层尺寸为 H′ × W′ × C′，则传统卷积层运算量为

cconv = H′ × W′ × C × k × k × C′。 （1）
设 Ghost卷积中第一部分操作的卷积核尺寸为

k，第二次操作的卷积核尺寸为 k′，中间生成 r 个特

征图作为过渡，则 Ghost卷积计算量为
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cGhost module = H′ × W′ ×
C′
r × k × k × C + H

′ ×

W′ × （ r - 1） × C
′

r × k
′ × k′。 （2）

由于 Ghost卷积中两部分操作卷积核尺寸相近

且有 C′ ≫ r，故有

cconv
cGhost module

≈ S × C
C + S - 1 ≈ r。 （3）

由式（3）可知传统卷积运算量约为 Ghost 卷积

运算量的 r倍，因此使用 Ghost卷积替代传统卷积能

够有效降低卷积运算量，同时提高模型推理速度。
本文使用调整后的 Ghostnet 作为 YOLOX 的骨

干网络以适应原网络输出尺寸，如图 3 所示，该网络

主要由步长为 1 和 2 的 Ghost Bottlenek 构成，部分

Ghost Bottleneck 结构中增加了挤压与激发模块

（squeeze and excitation，SE）用于特征层权重的调

整[27]，从而更加有效地提取图像特征。

图 3 改进的骨干网络结构图

Fig. 3 Improved backbone network structure diagram

1. 4 嵌入坐标注意力的特征融合网络

由于引入 Ghostnet 后，骨干网络提取能力有轻

微降低，对输电线路部件及缺陷的检测不利，为弥补

该问题，同时增强模型对复杂背景下目标区域的关

注，引入轻量化的坐标注意力（ coordinate attention，
CA）机制改进特征融合网络[28]，帮助模型聚焦目标

区域。 坐标注意力能够在获得特征层通道维度特征

信息的同时，从高度和宽度两个空间维度获取位置

信息，使模型更加精确地关注复杂背景下电力目标

所在区域，充分利用嵌入式设备有限计算资源，提取

输电线路图像中更有效的特征。
坐标注意力模块主要由坐标信息嵌入和坐标注

意力生成两个特征编码操作构成，如图 4 所示，具体

如下：

1）坐标信息嵌入：对于一个 C × H × W 的输入

特征层，其各点坐标为（h，i），分别沿宽度以及高度

方向通过自适应平均池化聚合位置特征，得到特征

层 zhc （h） 和 zwc （w）：

    zhc （h） =
1
W∑0≤i ＜ Wxc（h，i）； （4）

    zwc （w） =
1
H∑0≤j ＜ Hxc（ j，w）。 （5）

2）坐标注意力生成：将 zhc （h） 和 zwc （w） 进行拼

接，使用 1 × 1 卷积函数 F1×1 变换，经过非线性函数

h-swish（ δ）激活，得到包含宽度与高度信息的特

征层：
f = δ（F1×1（Concat[ zh，zw]））。 （6）

接着，将 f分别沿高度和宽度分解得到特征层

fh 和 fw ，分别使用 1 × 1 的卷积和 sigmoid 函数将 fh

和 fw 展开为高度与宽度方向上的注意力权重向量

gh 和 gw：
    gh = sigmoid（F1×1h （ fh））； （7）
    gw = sigmoid（F1×1w （ fw））。 （8）
最后，将原特征层分别沿宽度和高度与注意力

权重向量 gh、gw相乘，得到添加坐标注意力后的特

征层：
yc（ i，j） = xc（ i，j） × ghc （ i） × gwc （ j）。 （9）

其中： xc 为输入特征层； ghc 、gwc 为注意力权重； yc 为
输出特征层。

图 4 坐标注意力结构

Fig. 4 Coordinate attention structure

图 5 展示了使用坐标注意力改进的特征融合网

络 CA-Neck。 首先，在原 CSPLayer 中的多个残差单
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元的主干部分嵌入坐标注意力机制跳跃连接，构建

CA-CSPLayer，避免 CSPLayer 中多个残差单元后线

路部件及缺陷目标位置信息的丢失，同时缓解因网

络加深带来的梯度消失问题；其次，将坐标注意力模

块嵌入特征融合网络的三个输入分支上，当主干网

络对特征初步提取后，特征融合网络将通过坐标注

意力机制获取特征层中每个点的位置信息，将其与

通道信息进行加权融合，显著加强复杂背景中线路

部件及缺陷目标位置信息的全局表征。 同时，坐标

注意力是一种轻量模块，因此将其嵌入后对整个模

型的运算复杂度影响可以忽略不计。

图 5 改进的特征融合结构

Fig. 5 Improved CA-Neck structure

1. 5 嵌入坐标注意力的特征融合网络

损失函数在目标检测任务中用于衡量模型的训

练效果。 如式（10）所示，YOLOX 损失函数由真实

框与预测框的位置损失 LReg、类别损失 LCls以及置信

度损失 LObj三部分组成：
Loss = LReg + LCls + LObj。 （10）

其中，类别损失 LCls和 LObj 使用二元交叉熵损失函数

进行计算。 在输电线路部件及缺陷目标检测中，图
像中的部件及缺陷目标为正样本，图像的背景为负

样本，显然存在正样本占比远低于负样本的不平衡

问题；同时，由于航拍图像背景复杂且缺陷部件与正

常部件之间存在相似性，导致一些复杂背景下的目

标以及形态相似的目标难以检测。 因此，引入变焦

损失（Varifocal Loss） [29]替换原损失函数中的二元

交叉熵损失[30]，缓解正负样本不平衡及高低质量样

本不平衡问题，将训练重点指向难分类的高质量正

样本。
变焦损失基于焦点损失（Focal Loss） [31]进行改

进，焦点损失针对高低质量样本不平衡问题，使模型

更多地训练难以分类的目标：

FL（p1，y） =
- α（1 - p1） γ log（p1），y = 1；

- （1 - α）pγ1 log（1 - p1），y≠1。
{

（11）
其中：y = 1 表示正样本；y≠1 表示负样本；p1为预测

样本为 1 的概率；α 为平衡正负样本的损失权重；γ
为用以解决样本分类难易比例不均衡的平衡因子；
α和 γ为可调参数。

变焦损失在焦点损失基础上，不同等对待正负

样本的损失，根据计算交并比（ intersection over u-
nion， IOU）分类得分与定位质量得分（ IOU-Aware
Cls_Score，IACS）两个指标同时对正负样本以及高

低质量样本进行平衡，定义为

VFL（p2，q） =
- q[qlog（p2） + （1 - q）log（1 - p2）]，q ＞ 0；

- αpγ2 log（1 - p2），q = 0。
{

（12）
其中：p2是预测的 IACS 得分；q 是目标 IOU 分类得

分。 对于训练中的正样本，将 q 设置为生成的预测

框和真实框之间的 IOU，而对于训练中的负样本来

说，所有类别的训练目标 q 均为 0。 变焦损失通过

设置 pγ2 在不降低正样本权重的情况下，有效降低负

样本损失的权重，同时，通过 IOU分类得分 q增加高

IOU正样本的损失权重，从而加强对难分类正样本

的训练强度，使得训练更具针对性，降低线路部件及

缺陷中难分类目标的检测性能。

2 实验结果及分析

本文提出的检测方法在 Python3. 6 环境下进

行实验，具体参数如下：深度学习模型框架为 Py-
torch1. 2，服务器 GPU 为 NVIDIA GTX 1080Ti，显
存 11GB。
2. 1 数据集的构建与图像预处理

实验使用某地区电网公司无人机巡检获取的输

电线路巡检图像，筛选其中包含绝缘子，均压环，U
型挂环等 6 类输电线路典型部件及缺陷目标的图像

制作数据集进行实验，使用 labelimg 工具对其进行

标注。 本文数据集制作方法如下：首先对采集到的

图像进行筛选初步得到 1 633 张图像，为提升模型

训练效果，对图像进行随机长宽压缩、镜像、颜色反

转操作得到 3 266 张图像，按照 9∶ 1 ∶ 1 将其划分为

训练集、验证集以及测试集。
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2. 2 模型训练

在训练中，统一设置输入的图像尺寸为 640 ×
640 方便网络对其处理，采用随机梯度下降法进行

参数优化，动量参数为 0. 9，每批次训练的 Batch 设

置为 16。 训练中采用迁移学习策略[32 - 33]，先使用

预训练权重初始化并冻结主干网络参数，学习率设

置为 0. 01，训练 100 轮，随后解冻主干网络参数训

练直至模型收敛，学习率设置为 0. 001。 为保证模

型对比的有效性，所有模型均按上述参数设置进行

训练。
图 6 展示了改进前后 YOLOX 模型训练中的损

失值变化，从图中可以看出，无论在冻结训练还是解

冻训练阶段，改进模型的收敛速度都要更快。 两种

模型最终在 275 轮附近趋于收敛，取损失最低的权

重作为最终的检测模型进行实验。

图 6 损失值随训练轮次的变化

Fig. 6 Change of loss value with training epoch

2. 3 评价指标

本文使用平均精度均值（mean Average Preci-
sion， mAP）、推理时间、模型大小、参数量对模型进

行衡量，其中，模型大小和参数量在空间上反应了模

型结构大小及复杂程度，推理时间直接反应了模型

应用时的检测速度，mAP计算方式如下：

p3 =
TP

TP + FP； （13）

re =
TP

TP + FN； （14）

AP = ∫1
0
p（ r）dr； （15）

mAP = ∑APN 。 （16）

式中：p3为准确率；re为召回率；N 为类别总数；TP、
FP、FN分别表示正确检测个数、误检个数及漏检

个数。

2. 4 改进方法的检测结果及对比实验

使用所提方法对 YOLOX 模型进行改进前后的

检测结果如表 1 所示，从表中可以看出，对大部分电

力目标来说，改进后模型的检测精度相比于改进前

有一定提升，改进后检测方法对所有类型的电力目

标的平均精度均值 mAP提升到了 93. 29% 。

表 1 改进前后不同电力部件及缺陷目标的 AP值对比

Table 1 Comparison of AP values of different power com-
ponents and defect targets before and after im-
provement

典型部件及缺陷目标
AP / %

YOLOX 改进的 YOLOX 变化

均压环 98. 82 99. 19 + 0. 37

提包式悬垂线夹 85. 09 89. 89 + 4. 8

绝缘子 99. 16 99. 11 - 0. 05

绝缘子缺失 99. 45 99. 89 + 0. 44

鸟巢 98. 90 99. 62 + 0. 72

螺栓锈蚀 63. 00 69. 89 + 6. 89

U型挂环锈蚀 88. 03 90. 39 + 2. 27

DB调整版锈蚀 92. 49 98. 59 + 6. 01

mAP 90. 62 93. 29 + 2. 67

为验证所提改进的有效性，设计了 6 组实验进

行对比，实验结果如表 2 所示。

表 2 采用不同改进的对比实验

Table 2 Comparative experiments with different improve-
ments

组别 实验模型 mAP / % 模型大小 / M 参数量

1 YOLOX 90. 62 34. 21 8 968 255

2 YOLOX + G 89. 59 22. 69 6 045 891

3 YOLOX + CA 92. 17 34. 40 9 019 007

4 YOLOX + VFL 93. 67 34. 21 8 968 255

5 YOLOX + CA + VFL 93. 83 34. 40 9 019 007

6 YOLOX + G + CA + VFL 93. 29 22. 89 6 196 643

其中，YOLOX + G、YOLOX + CA 和 YOLOX +
VFL分别表示仅采用 Ghostnet、坐标注意力和焦点

损失函数其中一项改进的 YOLOX 模型，YOLOX +
CA + VFL 表示同时采用坐标注意力改进和焦点损

失函数改进的 YOLOX模型，YOLOX + G + CA + VFL
表示同时采用三种改进的模型。 对比 1、2 两组实验

可知，引入 Ghostnet主干网络后，模型大小和运算量

相比原模型分别下降了 33. 67%和 32. 59% ，模型复
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杂程度明显下降。 对比实验 1、3 可知，使用坐标注

意力机制改进特征融合网络后，模型在参数量几乎

不变的情况下精度提升了 1. 55% ，坐标注意力机制

能够从水平、垂直和通道三个维度对电力目标区域

进行聚焦关注，减少无用信息的干扰，同时缓解深度

网络对于电力目标位置信息的丢失。 实验 4 模型在

实验 1 模型的基础上引入了变焦损失，模型精度提

高到 93. 67% ，说明在电力部件目标样本数严重不

平衡的情况下，变焦损失能够有效降低正负样本不

平衡带来的影响，同时使得模型对难分类样本进行

有针对的训练，提升分类困难样本的检测精度。 实

验 5 同时采用坐标注意力和变焦损失，精度进一步

提升，mAP 达到 93. 83% 。 实验 6 在实验 5 基础上

引入 Ghostnet，在牺牲少量模型精度的情况下，大幅

降低了参数量，模型大小仅为原来的 66. 6% 。
为进一步将本文方法进行更加直观地分析，选

取电力巡检中的 4 种典型航拍场景进行可视化，实
验结果如图 7 所示。 其中，每个场景中包含了原图、
YOLOX模型检测结果以及改进 YOLOX 模型的检

测结果，具体实验结果与分析如下：
实验场景 1 为复杂背景下包含绝缘子缺陷的场

景，实验场景 2 为目标存在部分遮挡的情况，可以看

出改进前后两种方法均能分别准确识别出绝缘子、
绝缘子缺失位置以及杆塔上鸟巢的位置，但改进后

的模型预测框更加贴合缺失部位，而原模型预测范

围则并不精确。 场景 1 中原模型绝缘子预测框的下

方有部分区域未进入预测框，而改进模型的预测框

将绝缘子区域完整包括在内，预测结果更加准确，并
且，场景 2 中改进模型相比原模型的预测框更加贴

近鸟巢的位置。 改进方法通过添加坐标注意力机

制，使得模型能够更加关注目标坐标信息，因此，增
强了对目标位置的定位效果。

图 7 模型改进前后检测结果

Fig. 7 Detection results before and after model improvement
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  实验场景 3 同时包括了复杂场景下存在部分遮

挡目标以及远景目标的情况，可以看出两种方法均

能有效识别大部分目标，但原模型并未识别出右下

角一处遮挡情况较为严重的屏蔽环，改进方法对其

进行了有效的识别。
实验场景 4 包括了多目标存在大面积重叠同时

背景也较为复杂的情况，可以看出改进模型的预测

框相对更加贴合目标。 此外，原模型将耐张线夹的

金属部件误识别为 U型挂环，并且有一处 U型挂环

出现了漏检，但改进方法得益于加入的变焦损失函

数，平衡了正负样本，强化了对难分类样本的训练，
使得对遮挡目标、小目标、复杂目标的检测精度更

高，因而避免了此处原模型出现的误检、漏检的

情况。
2. 5 改进方法的检测结果及对比实验

为客观评价所提改进算法的检测性能，将不同

现有主流检测模型采用相同数据集，使用相同实验

平台进行对比实验，实验结果如表 3 所示。

表 3 不同模型的检测性能对比

Table 3 Comparison of detection performance of
different models

实验模型 mAP / % 模型大小 / M 推理时间 / ms

SSD 83. 84 99. 76 51. 86

YOLOv3 86. 46 236. 32 55. 66

YOLOX 90. 62 34. 21 23. 56

Faster R-CNN 88. 49 522. 91 168. 86

Cascade R-CNN 88. 89 169. 00 139. 34

本文方法 93. 29 22. 89 19. 61

表 3 展示了本文方法与现有模型的检测性能对

比。 表中检测模型可分为两类，一类是端到端的检

测方法：SSD、YOLOv3、YOLOX，此类方法由卷积神

经网络直接输出预测结果，检测速度快，另一类是基

于区域的检测方法： Faster R-CNN 与 Cascade R-
CNN，该类方法在检测过程中先进行候选区域的生

成，然后使用卷积神经网络对候选区域进行筛选，在
速度上略逊一筹，但在精度上占优。 与基于区域的

方法纵向比较可知，本文方法的 mAP 分别比 Faster
R-CNN和 Cascade R-CNN 高出 4. 80%和 4. 40% 。
与端到端检测方法进行横向对比可知，本文方法的

mAP 比 SSD、YOLOv3、YOLOX 分别高出 9. 45% 、
6. 83%和 2. 67% 。 此外，在所有对比模型中，本文

方法的模型大小仅为 22. 89 M，远低于高精度的两

阶段检测模型，且本文方法的推理时间最短，检测速

度在单阶段检测方法中也具有优势。 因此，所提方

法在模型大小、检测精度及实时性上都要优于对比

模型，具有一定的应用价值。

3 结 论

本文提出一种基于改进 YOLOX 的输电线路典

型部件及缺陷轻量检测方法。 通过采用 Ghostnet改
进主干网络形成轻量化模型，在特征融合网络中嵌

入轻量的坐标注意力机制，增强复杂及遮挡背景下

目标的位置信息，引入变焦损失函数改变类别和位

置损失函数的计算权重，平衡正负样本及高低质量

样本，加强模型对难分类样本的训练。 本文使用某

电网公司无人机巡检图像进行预处理后制作了电力

部件及缺陷数据集，使用所提改进方法在该数据集

上进行实验。 结果表明，在不同实验场景下，改进方

法检测更加精确，平均精度均值达到了 93. 29% ，且
模型大小仅为 22. 89 M，单张图片检测速度仅为

19. 61 s，检测速度和精度相比现有模型具有明显优

势，具有体积小、实时性好、精度高的特点，在电力智

能化巡检中具有一定的应用价值。
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