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基于EDR-YOLOv7的架空输电线路无人机巡检
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摘要：在无人机电力巡检的航拍视角下，考虑到电力设备图像特征的特殊性，针对普遍存在的小目标检测、目标点遮

挡和航拍图像尺度多变引起模型漏检率上升，以及稠密检测带来计算量增加的问题，提出了一种适用于无人机边缘端

的视觉检测模型 EDR-YOLOv7（EVC⁃DySample⁃Reploss⁃YOLOv7）。首先，在颈部网络中引入显示视觉中心模块捕捉

像素的隐性关系，解决小目标特征遗漏的问题。其次，用动态采样模块替换转置卷积实现特征点的灵活采样，降低模

型计算的复杂度。最后，针对无人机视角尺度多变的问题及因局部遮挡而导致的预测框误删和偏离的问题，在损失函

数中先后添加 Inner-SIoU（inner-scylla intersection over union）损失项和斥力因子损失项，不断缩小训练迭代时的预测误

差。经试验验证，EDR-YOLOv7 相较于原模型 mAP@0. 5 提升 3. 89 %的同时检测帧率提升了 5. 2 frames/s，最终将模

型部署于 Jetson XAVIER NX 边缘计算机上并采用TenssorRT推理加速，在视频流检测任务中表现出色。
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Abstract：From the perspective of aerial photography of UAVs(unmanned aerial vehicles) during power inspections, taking into ac⁃
count the particularity of the image characteristics of power equipment, a visual detection model EDR-YOLOv7 is proposed suitable 
for the edge of UAVs to address the common problems of the ubiquitous small target detection, target point occlusion, and the 
increase in model missed detection rate caused by the variable scale of aerial images, as well as increased calculation amount caused 
by dense detection.  Firstly, a display visual center module is introduced into the neck network to capture the implicit relationship of 
pixels and solve the problem of missing small target features.  Secondly, the dynamic sampling module is used to replace the 
transposed convolution to achieve flexible sampling of feature points and reduce the complexity of model calculation.  Finally, in 
order to solve the problem of variable viewing angle scale of UAVs and the problem of accidental deletion and deviation of prediction 
frames caused by partial occlusion, the Inner-SIoU (inner-scylla intersection over union) loss term and the repulsion factor are added 
to the loss function, continuously reducing the prediction error during training iterations.  After experimental verification, EDR-

YOLOv7 compared to the original model increases mAP@0. 5 and the detection frame rate by 3. 89 % and 5. 2 frames/s respectively.  
The model is finally deployed on the Jetson XAVIER NX edge computer and accelerated by TensorRT reasoning, which performs 
well in video stream detection tasks.
Key words：UAV； electric power inspection； overhead transmission lines； YOLOv7； edge deployment； small object detection； 
multiscale identification； partial occlusion
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0　引言

随着电力行业数字化转型战略的不断推进，发

展人工智能技术为核心的新型电力系统是实现“双

碳”目标的重要途经，已逐步形成了“机巡为主，人

巡为辅”的输电线路巡检体系［1-3］。高压输电线路长

期挂网运行受自然侵蚀、高电压强电磁干扰等因素

的影响，各类输电线路设备存在如绝缘子串的缺

陷、金具螺栓松动等潜在风险，需定期巡检维护。

随着无人机在电力网络中的大规模推广应用，

电力巡检的效率和覆盖率得到了显著提升。然而传

统无人机巡检模式仍需大量人工干预，存在人力成

本高、效率低、耗时长等弊端，开展无人机自主导

航技术研究是电网智能化发展的必然趋势。而无人

机自主巡检的关键在于如何快速准确地识别架空线

路上的关键设备，实现自主定位。通过无人机搭载

目标深度学习技术，可高效完成对于巡检目标的自

主导航定位与跟踪，增强无人机的实时环境感知能

力，并及时发现潜在问题。同时，目标识别算法还

在无人机输电线路电力设备维护系统（如绝缘子防

污闪涂料喷涂无人机系统等）有所应用，对于关键

设备的精准定位极其重要。因此，研究图像识别算

法对于实现电力网络中无人机系统自主化、无人化

具有重要意义［4-6］。
目前，目标检测领域中基于卷积神经网络

（convolution neural network，CNN）主流的算法主要

分为两阶段检测算法和单阶段检测算法。其中两阶

段检测算法主要有区域神经网络系列（region-

convolution neural network，R-CNN）［7-9］。在此基础

上，研究者们将 Transformer的自注意力机制引入，

提出了 DETR（detection transformer）［10］；另外一类

是单阶段检测算法，主要包括YOLO（you only look 
once）系列［11］以及 SSD（sindel shot multibox detec⁃
tion）系列［12］等。YOLOv7以速度和精度上优异表现

和轻量化的部署框架脱颖而出，在相同体量下，相

较于YOLOv8还具有较快的推理速度［13-14］。
在架空输配电线路多旋翼无人机巡检任务中，

无人机多位于线路外侧，而输电线路又是多分裂三

相输电，多股线路及其装配的电力设备会位于无人

机巡检的同一视角下，这样就导致了以下 3 个问

题。其一，航拍图像中普遍存在的大量小而密集的

识别目标，YOLOv7原模型对于其局部角落特征捕

捉并不理想，稠密检测增加了边缘计算设备的压

力。其二，由于无人机需保证机与线路的安全距

离，聚焦线路内侧设备时，存在许多目标局部遮挡

的问题，引起模型漏检率上升。其三，因无人机的

实际飞行高差的变化而引起电力设备特征尺度多变

的问题。

为了解决上述问题，郭志超［15］等人采用 Pool⁃
ing+Deconvolution的方式融合各层的语义特征的融

合应用于 SSD 网络，从而解决重复检测问题，但

Pooling 操作会导致目标边界细节特征丢失，而小

目标需要更细致的特征提取和更精准的定位。李利

荣［16］等人使用MobileNetV2进行特征提取，然后加

入同尺度残差注意力融合特征，但引入椭圆高斯散

射核增加了标签编码的复杂性，需要更多的预处理

和处理步骤，难以满足实时性要求。朱敏玲［17］等人

将 Swin-Transformer 单元和金字塔池化模块融入

YOLOv7，最后将 Soft-NMS 与 Mish 激活函数相结

合，以应对检测对象被遮挡的问题，但是训练的效

果依赖于参数的选择，特别是阈值和衰减系数的选

择对结果的影响较大，并且存在将高度重叠的候选

框视为假阳性的可能。以上方法均未考虑到边缘计

算机算法轻量化需求，同时上述方法未考虑到系统

兼容的问题。胡晨龙［18］考虑到边缘计算设备的轻量

化需求，用LCnet网络优化主干网络，极大提升了

网络的计算效率，但未考虑到无人机特殊的运用场

景下局部遮挡、小目标等一系列影响检测精度的

问题。

为同时满足航拍视频流的检测速度和识别精准

度的双重要求，以及在 Jetson XAVIER NX 边缘计

算机上的适用性，因此引入 YOLOv7 作为基础模

型。但原模型在局部遮挡条件下和小目标识别中的

检测能力不满足要求，同时输电线路设备在同一视

角下分布密集，导致边缘端的计算开销过大。针对

上述问题，本文提出了 EDR-YOLOv7，并进行试

验验证得出以下结论。

1） 本试验在颈部网络结构中引入显示视觉中

心模块（explicit visual center，EVC），保留了像素

之间的隐性图像特征，以应对数据集中微小目标特
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征信息丢失的问题。

2） 在颈部网络中使用动态采样模块（DySamp-

le）替换转置卷积（transposed convolution，T-Co-nv）
模块，通过采样点生成器实现特征信息的灵活捕

捉。该模块无需多次进行采样卷积计算，利于边缘

端的轻量化部署。

3） 用 Inner-SIoU损失通过辅助边框计算定位回

归损失。该函数根据尺度因子的选取调整辅助边框

的大小，应对图像尺度多变的问题；引入斥力因子

损失（repulsion loss，Rep Loss）应对多个目标预测

点局部遮挡带来漏检率上升的问题。

1　改进YOLOv7的网络结构

1. 1　YOLOv7目标检测算法

对于现有的目标检测算法，YOLO以优异的实

时 性 能 脱 颖 而 出 。 而 在 YOLO 系 列 算 法 中 ，

YOLOv7又更易于集成部署于移动GPU设备，具有

优良的性能表现。YOLOv7 网络结构除输出端外，

主要包括以下 3个部分：骨干网络（Backbone）、颈

部网络（Neck）和头部网络（Head）。

Backbone 的主要作用是提取电力设备的特征，

主 要 由 卷 积 模 块 、 可 扩 展 高 效 层 聚 合 网 络

（extended-efficient layer aggregation network， E-

ELAN）模块和最大值池化（max pooling，MP）模块

组成。其中，ELAN-H 模块和 MP 层相互配合，使

模型在提取特征时更加有效和全面。Backbone采用

组卷积的方式增加了并行运行的计算单元的数量，

从而达到稳定网络结构的效果。

Neck 及 Head 作为一个整体，主要作用是对骨

干网络所提取的特征进行捕捉，由特征金字塔网络

（feature pyramid network， FPN）和路径聚合网络

（path aggregation network，PAN）共同组成，二者

互融互通，加强了不同层次的特征信息融合的联

系。相较于YOLOv5网络提升了特征信息的融合效

率［19］，减少了计算消耗，使得其最高模型 AP值达

到了56. 70 %。

1. 2　EDR-YOLOv7目标检测算法

针对存在电力设备可采样的特征像素面积小、

目标点局部遮挡、多尺度变化导致漏检率上升以及

稠密检测中边缘设备的计算压力过大的问题，进一

步提出EDR-YOLOv7算法，整体网络结构图如图 1
所示。

在 Neck 和 Head 中，首先在 UP 模块之后添加

显示视觉中心子网络，增加模型内部特征调节和角

区域捕获能力，应对小目标特征点遗漏的问题。其

次，在UP模块之中将原有的转置卷积层（transpose 
convolution， T-Conv）替 换 为 动 态 采 样 模 块

（DySample），该模块通过点采样的方式对于图像

特征进行灵活采样，以减小稠密预测时的计算开

销。最后在损失函数中先后添加 Inner-SIoU Loss和
斥力因子损失项，应对航拍视角多尺度变化和局部

遮挡引起的预测偏离和重叠和的问题。

1. 2. 1　全局显示视觉中心模块

对于航拍图像中存在大量密集的微小目标，致

使模型可提取特征像素点面积并不理想。因此，引

入全局集中式调节模块——显示视觉中心模块

（explicit visual center，EVC）［20］，利用层内特征交

互的调节方式来学习像素之间的隐性关系。

EVC网络结构如图 2所示，其中Xi表示每层特

征信息。首先，由骨干网络提取电力设备五级一特

征的金字塔图像信息经 Stem 模块进行预处理。然

后，分别由轻量级 MLP 和可学习视觉中心机制

（learnable visual center，LVC）处理和提取图像信

息。其中，使用轻量级 MLP 捕获顶层 X4的全局特

征的依赖关系（如：颜色、纹理）。采用 LVC 来融

合线路金具的层内局部角落特征。最后，这两部分

的处理结果沿着各自通道层级联。

Grad-CAM［21］通过类激活图技术来反映改进模

块对预测输出的贡献分布，其可视化结果对比如图

3所示，在原算法中出现均压环、防振锤、调整板

及引流板的特征遗漏，将 EVC 网络结构引入，网

络的关注重点集中在输电线路电力设备上，解决了

小目标特征点遗漏的问题。

1. 2. 2　动态采样模块

为更好地适应无人视角下电力设备在不同尺度

和位置的分布，减少密集目标检测任务中的计算开

销 、 内 存 占 用 率 ， 故 引 入 动 态 采 样 模 块

（DySample）。该模块通过点采样的方式逐步扩大

特征分辨率。其中，采样算子通过引入高分辨率的

引导特征，以更好地适应目标的尺度和位置

变化［22］。
如图 4所示，首先，该模块经采样点生成器将

输入特征X通过线形层得出位置偏置O，同时生成

采样集 S，最后对输入的特征图进行采样和双线性
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插值操作。采样表达式如式（1）—（3）所示。

O = 0.5 ⋅ sig[ linear1 (X ) ] ⋅ linear2 (X ) （1）
S = G + O （2）

X' = gird_sample (X，S ) （3）
式中：X为采样点的特征信息；O为逐采样点的位

置偏移量；G为原始网格的初始位置信息；S为采

样集；X'为输出的采样特征图；lineari（·）为线形层

映射；gird_sample（·）为采样函数；sig（·）为激活函

数，其定义如下。

sig ( x ) = 1
1 + e-x （4）

为提升上采样操作的效率，将采样按通道维度

分为4（g=4）组，每一通道共用同一偏移量，再分别

进行上采样操作，最终输出分组采样的结果，实现

特征图上不同位置特征信息动态调整的效果。

1. 2. 3　损失函数改进

在局部遮挡环境的稠密预测任务中，由于原模

型的 CIoU Loss 未考虑到期望回归之间向量的夹角

对于结果的影响，同时预测框出现生成边界框振荡

图1　EDR-YOLOv7网络结构图

Fig.  1　EDR-YOLOv7 network structure diagram
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的问题。采用 Inner-SIoU Loss 进一步弥补 CIoU 损

失回归收敛较慢和定位偏差的问题［23］。
Inner-SIoU Loss通过采用尺度因子（ratio）调节辅

助边框大小并计算回归损失L Inner⁃SIoU，其定义如下。

L Inner⁃SIoU = 1 + ( Δ + Ω )
2 - I inter

oU （5）
其中：

I inter
oU = I

U （6）
bgt

l = x gt
c - wgt × r

2 ，bgt
r = x gt

c + wgt × r
2 （7）

bgt
t = ygt

c - hgt × r
2 ，bgt

b = ygt
c + hgt × r

2 （8）
b t = yc - h × r

2 ，bb = yc + h × r
2 （9）

I =[ min (bgt
r ，b r ) - max (bgt

l ，b l ) ] ×
[ min (bgt

b，bb ) - max (bgt
t ，b t ) ]

（10）
U = (wgt ⋅ hgt )r2 + (w ⋅ h )r2 - I （11）

图2　EVC网络结构图

Fig.  2　EVC structure diagram

图3　Grad-CAM可视化结果对比

Fig.  3　Grad-CAM visualization results comparison

图4　DySample 模块结构图

Fig.  4　DySample module structure diagram
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式中：I为交集面积；U为并集面积；Δ为引入的夹

角损失；Ω为形状损失；r为尺度因子。上述参数

的计算同文献［24］中 SIoU 的计算方式，本文不再

列出；x gt
c 、ygt

c 为检测框中心点坐标；wgt、hgt分别为

对应真实框的宽度和高度；yc 为检测框坐标；w、h
分别为检测框的长度和宽度。

得出边界框回归损失函数Lbox定义为：

Lbox = L Inner⁃SIoU （12）
对于局部遮挡的复杂场景，引入 SIoU 和 Rep 

Loss损失项应对预测偏离和重叠的问题［25-28］，其定

义如下。

LRep = αLRepGT + βLRepBox （13）
式中：α、β为权重参数；LRep 为排斥损失总项，由

非目标斥力因子LRepGT和预测框排斥因子LRepBox组成，

用于减少预测框与非对应目标之间的重叠干扰。

其中，非目标斥力因子LRepGT定义如下。

Gp
Rep = arg max

G ∈ g\ { Gp
attr}

SIoU (G，Pp ) （14）
IoG (BP，GP

Rep ) ≜ area (BP ∩ GP
Rep )

area (GP
Rep )

（15）

SmoothLn =
ì
í
î

ïï

ïïïï

-ln (1 - x )， x ≤ σ
x - σ
1 - σ - ln (1 - σ )， x > σ

  （16）

LRepGT = ∑SmoothLn [ IoG (BP，GP
Rep ) ]

|P+|
（17）

式中：G和 Pp分别为真值框和预测框；Gp
attr 为预测

框Pp在回归时对应的真值框；BP为经回归偏移后的

预测框；GP
Rep 为预测框Pp的 SIoU值最大的真值框；

σ为平滑因子；|P+|为所有预测候选框正样本集合；

x 为输入变量； SmoothLn 为平滑自然对数函数；

SIoU（·）为基于形状和角度的边界框回归损失；IoG
（·）为交并比与参考框面积之比；area (⋅)为区域面

积函数。

为进一步解决传统的 NMS 阈值选择由于类别

指向不明而误删候选框，在 NMS 处理算法中引入

候选框斥力因子LRepBox，其定义为：

LRepBox =
∑i ≠ j

SmoothLn [ IoU (BPi，GPj

Rep ) ]

∑i ≠ j
Φ [ IoU (BPi，GPj

Re p ) > 0 ] + ε
  （19）

式中：Φ为恒等函数；ε为防除零常数；i为第 i个
真实目标；j为第 j个预测框；BPi 为第 i个预测框；

GPi
Rep 为第 j个预测框Pp对应的 SIoU值最大的真值框

（其中 i≠j）；IoU（·）为交并比函数。

综上所述，在引入Repulsion损失和 Inner-SIoU
边界框损失函数后最终得出总损失函数定义 L total

如下。

L total = Lbox + Lobj + Lcls + L rep （20）
式中：Lbox 为边界框回归损失；Lobj 为目标置信度损

失；Lcls为分类损失；L rep为排斥损失。

2　试验结果与分析

2. 1　试验数据集构建

本文的数据集为某供电公司无人机输电线路巡

检所采集的现场图像，共计 8 758 张，其分辨率均

为5 472×3 648。
采用图像标定工具 LabelImg 对于 11 类常见巡

检的输电线路电力设备进行标注，各个电力设备数

量分布如图 5所示。为了达到最优训练模型效果按

照7∶2∶1的比例划分训练集、测试集和验证集。

2. 2　性能评价指标

为评估所改进得输电线路无人机巡检网络分类

及定位的准确性，现通过查准率（precision，P）、

召回率（recall，R）、平均精度（average Precision，
AP）及 平 均 精 度 均 值（mean average precision，
mAP）作为模型锚框检出能力的评价指标。

图5　各输电设备标签样本数量统计图

Fig.  5　Statistical chart of sample number of labels for each 
power transmission equipment
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其中，查准率P和召回率R，计算方式如下。

P = TP

TP + FP
（21）

R = TP

TP + FN
（22）

式中：TP为预测正确的正例数量；FP为负样本被错

误预测为正例数量；FN为预测正确的负例数量。

为进一步计算指标mAP值FmAP，首先根据类别训

练结果，绘制P-R曲线，然后再取其积分得出类别R
的AP值FAPR，将所有类别取平均，计算方式如下。

FAPR = ∫0

1
P (R )dR （23）

FmAP =
∑
k = 1

n

FAPR

n （24）
式中：P（R）为以召回率R为自变量的精确率函数；n
为数据集标注类别数量；FAPR 为第R个类别的平均

精度值。

衡量实时性能的评价指标是模型每秒可检测帧

数（frames per second，FPS）；衡量轻量化程度的指

标是模型参数量（paramsmeters，Params），即网络

结构中所有参数的总和。

2. 3　试验硬件设置与参数设置

试验训练平台和前端部署平台软硬配置如表 1
所示，经多次试验调整训练超参数如表2所示。

在 Inner-SIoU损失项中，为选取合适的尺度因

子 ratio，现引入 8组试验，评估其值的选取对于检

测性能的影响，结果如表 3所示。当尺度因子 ratio
为 1. 2时，模型的mAP值最高，对于检测查准的收

益最大，故设定其值为1. 2。

2. 4　消融试验结果及分析

EDR-YOLOv7 网络需通过消融试验验证各模

块对网络结构中各项指标的影响。在保证各项参数

不变的前提下，进行试验，得出表 4数据。此表中

“ü”表示将改进模块引入原模型中，通过各试验数

据对比分析可知：

1） 本试验在模型颈部网络结构中引入 EVC，

提升了小目标的检测能力， mAP@0. 5 提升了

1. 09 %，mAP@0. 5-0. 95 提升 2. 13 %，这主要归

因于 EVC 能够保留像素之间的隐性图像特征，但

随之带来的是推理速度下降1. 31帧的结果。

2） 为解决 EVC 的引入而带来计算量增加的问

题，通过 DySample 模块进行上采样，相较于原模

型 mAP@0. 5-0. 95 提升 0. 86 %，FPS 提升至 61. 7 
frames/s。

3） 进一步减少漏检率和定位偏差，将 Inner-
SIoU Loss 和 Rep Loss 引入损失函数，在原模型的

基础上为 mAP@0. 5 值贡献了 2. 56 %，为 mAP@
0. 5-0. 95 值贡献了 1. 24 %，同时使得 FPS 提升了

表1　试验硬件配置表

Tab.  1　Experimental hardware configuration table

配置

CPU

GPU

操作系统

运行环境

训练平台（PC端）

Intel Core i5-13700

NVIDIA GeForce RTX 
4 090

Windows 10
Cuda Toolkit 11. 7

Cuddn 8. 9. 7
Pytorch 1. 13. 1

边缘端部署平台
（Jetson XAVIER NX）

6核NVIDIA Carmel Arm v8. 2
6 MB L2 + 4 MB L3
384核NVIDIA Volta

+ 48 Tensor Core

Ubuntu 18. 04
Cuda Toolkit 11. 4

Cuddn 8. 6. 0
TenssorRT 8. 5. 1

表2　网络训练超参数

Tab.  2　Network training hyperparameters

参数名称

训练图像尺寸/px

训练轮次

批量大小

初始学习率

最小学习率

学习率动量

优化器

余弦退火超参数

权重衰减系数

参数设置

640×640
200

8
0. 01

0. 000 01
0. 95
SGD

0. 2
0. 000 5

表3　不同尺度因子效果对比

Tab.  3　Comparison of effects of factors at different scales

尺度因子

0. 7
0. 8
0. 9
1. 0
1. 1
1. 2
1. 3
1. 4

mAP@0. 5/%

84. 21
86. 13
86. 44
86. 87
87. 0

88. 06

87. 54
87. 16

mAP@0. 5-0. 95/%

55. 87
57. 39
57. 55
57. 62
57. 84
59. 45

58. 98
58. 35

注：加粗字体为每列最优值。

46



第 3 期 赵文俊， 等： 基于EDR⁃YOLOv7的架空输电线路无人机巡检边缘端目标检测方法

1. 4 frames/s。
经以上 3 个改进点的替换融合，得到了 EDR-

YOLOv7，相比于原 YOLOv7算法，在输电线路巡

检数据集上 mAP@0. 5 增加 3. 89 %，mAP@0. 5-
0. 95增加了 3. 9 %，推理速度从 55. 4 frames/s 提升

至 60. 6 frames/s，最大限度地保证了精度和检测时

的帧率、减少模型参数量和复杂度。

模型锚框检出能力与训练轮次的关系图 6 所

示，其中，各改进模块按其对应的平均精度均值由

高到低依次排序，各类别预测情况用混淆矩阵表

示，如图 7 所示。经分析，得出 EVC 和 DySample
的组合对于原模型贡献最大，归因于二者相互配

合，在捕捉微小特征带来的收益；RI-SIoU Loss在
mAP 值上的提升主要在 IoU 阈值为 0. 5 时有所体

现。EDR-YOLOv7 在迭代收敛速度上和检测精度

上都有一定提升，且其训练迭代效果也稳中向好。

最终得出 EDR-YOLOv7 算法的混淆矩阵图如

图7所示，该图表示各类别电力设备的预测情况。

2. 5　对比试验结果及分析

为了验证 EDR-YOLOv7 的优越性，将该模型

与时下流行的网络进行对比，结果如表 5所示，分

析可知：在电力设备检测任务中，表中模型均取得

mAP@0. 5高于 70% 的优异分值，但在检测速度上

有 显 著 差 异 。 其 中 在 Faster-RCNN、 Cascade-

RCNN、DETR、EfficientDet 此类两阶段检测算法

上检测速率并不理想。尽管 YOLOv8 在 mAP 值上

达到了 88. 06 %，但由于输电设备数据集稠密点过

多的影响，而导致检测速度稍逊于本文方法。其

中，YOLOv7-tiny的检测速度表现最佳，但是以牺

牲模型精度为前提，其mAP是不满足检测要求的。

经以上分析得知本文算法相较于其他算法在输电线

路电力设备检测在各指标上呈现出更好的效果，满

表4　EDR-YOLOv7消融试验结果

Tab.  4　EDR-YOLOv7 ablation experimental results

Group

第1组

第2组

第3组

第4组

第5组

第6组

第7组

第8组

EVC

√

√

√

DySample

√

√

√

Inner-SIoU Loss

√

√
√

Rep Loss

√

√
√

评价指标

mAP@0. 5/%

87. 01
88. 10
87. 19
88. 86
88. 43
90. 21
89. 57
90. 9

mAP@0. 5-0. 95/%

58. 41
60. 54
59. 27
59. 44
59. 45
61. 87
59. 65
62. 31

Params/106

36. 5
37. 3
33. 1

34. 1
36. 5
33. 9
34. 1
34. 5

FPS/（frames·s-1）
55. 4
54. 1
61. 7

56. 8
55. 4
61. 1
56. 8
60. 6

注：加粗字体为每列最优值。

图6　训练过程中EDR-YOLOv7的mAP变化对比曲线

Fig.  6　mAP change comparison curves of EDR-YOLOv7 during 
the training proces

47



南方电网技术 第 20 卷

足了实时性和准确性的双重要求。

2. 6　检测结果对比

为了直观对比原模型与 EDR-YOLOv7 改进后

在输电巡线视频流数据中的检测差异，将二者分别

部署于边缘端计算机上，并使用 TenssorRT 进行推

理加速，试验部署如图8所示。

最后，选取典型的图像样本进行对比展示，改

进前后的推理结果如图 9—10所示，其中椭圆框代

表漏检区域，正方形框代表放大区域。显然改进后

的网络模型在复杂背景干扰和局部遮挡条件下电力

设备检测性能有所提升，在小目标和稠密检测任务

中表现出色。

图7　各类别预测混淆矩阵图

Fig.  7　Prediction confusion matrix diagram for each category
图8　试验部署图

Fig.  8　Experimental deployment diagram

图9　局部遮挡及复杂背景下输电线路设备检测改进前、后

对比

Fig.  9　Comparison before and after improvement of transmis⁃
sion line equipment detection under partial occlusion and 

complex background

表5　不同目标检测算法对比试验

Tab.  5　Comparison experiment of different target detection 
algorithms

网络名称

Faster-RCNN

Cascade-RCNN

DETR

EfficientDet

SSD

YOLOv5
YOLOv7-tiny

YOLOv7
YOLOv8

Ours

mAP@0. 5/%

86. 64
86. 85
83. 37
87. 8

73. 51
85. 74
80. 31
87. 01
88. 06
90. 9

FPS/（frames·s-1）
28. 8
18. 3
19. 9
35. 5
59. 7
51. 6
61. 9

55. 4
54. 2
60. 6

注：加粗字体为每列最优值。
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3　结论

本文使用多旋翼无人机搭载 Jetson XAVIER 
NX 边缘计算机，对于架空线路电力设备进行实时

跟踪，实现对于各类输电设备精准定位。针对巡检

目标密集、可提取像素面积小、目标点局部遮挡以

及尺度多变问题，提出 EDR-YOLOv7 模型，并通

过消融试验和对比试验验证了改进模型的有效性。

1） 本试验引入 EVC 极大地保留了各类金具及

输电设备的重要角落区域，从而解决小目标点特征

遗漏的问题。

2） 为减少模型的计算消耗和应对目标位置分

布多样而导致采样困难的问题，采用 DySample 通

过偏置因子逐步扩大特征分辨率的方式进行特征点

采样，通过试验发现，模型的检测能力有所提升。

3） 完成对于损失函数的改进优化，引入 Rep 
Loss 改进局部遮挡条件下的漏检问题；采用 Inner-

SIoU Loss 中的 ratio来提升模型多尺度的鲁棒性，

同时还带来了训练收敛速度加快的收益。

最终可得出， EDR-YOLOv7 相较于原模型

mAP@0. 5提升了 3. 89 %，相较于 mAP@0. 5-0. 95
提升了 3. 9 %，帧率提升至 60. 6 frames/s，最终将

模型部署于边缘端计算平台，在视频流巡线检测任

务中表现优异。
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