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摘　 要:随着架空输电线路巡检规模与频次持续提升,海量航拍图像对云端计算与通信带宽提出挑战,而现有的涉鸟故障检测

方法在复杂背景与密集小目标场景下的精度与实时性仍难以兼顾。 为此,提出了一种面向边缘端涉鸟故障的轻量级目标检测

方法(BDEA-VFNet),该方法首先在 VFNet 的基础上,提出全卷积掩码自编码器预训练策略,引入全局响应归一化层,在加速模

型收敛、降低复杂度的同时增强对小目标特征的提取能力;其次,提出经神经架构搜索优化的特征金字塔结构,提升多尺度融合

效率并减少跨层计算损失;最后,设计基于 SimOTA 的动态软标签分配策略,提出改进的 FCOS 无锚框机制生成候选目标,强化

难例学习并降低复杂背景下涉鸟故障漏检风险。 所提算法在架空输电线路涉鸟故障数据集及无人机边缘设备上进行了实验验

证,结果表明,BDEA-VFNet 能在边端快速有效地检测出涉鸟故障,相较 VFNet 算法,mAP 精度提升了 5. 20% ,参数量降低了

77. 37% ,计算量削减了 83. 19% ,有效平衡了检测精度与边端部署的轻量化需求。
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Abstract:As
 

the
 

scale
 

and
 

frequency
 

of
 

overhead
 

transmission
 

line
 

inspections
 

continue
 

to
 

increase,
 

the
 

massive
 

volume
 

of
 

aerial
 

imagery
 

poses
 

significant
 

challenges
 

to
 

cloud
 

computing
 

resources
 

and
 

network
 

bandwidth.
 

Meanwhile,
 

existing
 

bird-related
 

outage
 

detection
 

methods
 

still
 

struggle
 

to
 

balance
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

performance
 

in
 

scenarios
 

involving
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

densely
 

distributed
 

small
 

objects.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

method
 

for
 

bird-related
 

fault
 

detection
 

on
 

edge
 

devices,
 

termed
 

BDEA-VFNet.
 

First,
 

based
 

on
 

the
 

VFNet
 

architecture,
 

a
 

fully
 

convolutional
 

masked
 

autoencoder
 

pre-training
 

strategy
 

is
 

introduced
 

together
 

with
 

a
 

global
 

response
 

normalization
 

layer,
 

which
 

accelerates
 

model
 

convergence
 

and
 

reduces
 

model
 

complexity,
 

and
 

enhances
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

for
 

small
 

objects.
 

Second,
 

a
 

feature
 

pyramid
 

structure
 

optimized
 

via
 

neural
 

architecture
 

search
 

is
 

employed
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

and
 

reduce
 

cross-layer
 

information
 

loss.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

soft
 

label
 

assignment
 

strategy
 

based
 

on
 

SimOTA
 

is
 

designed,
 

and
 

an
 

improved
 

FCOS
 

anchor-free
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

generate
 

candidate
 

targets,
 

thereby
 

enhancing
 

hard
 

example
 

learning
 

and
 

reducing
 

the
 

risk
 

of
 

missed
 

detection
 

of
 

bird-related
 

fault
  

in
 

complex
 

backgrounds.
 

Experimental
 

results
 

on
 

an
 

overhead
 

transmission
 

line
 

bird-related
 

outage
 

dataset
 

and
 

UAV
 

edge
 

devices
 

demonstrate
 

that
 

BDEA-VFNet
 

can
 

rapidly
 

and
 

effectively
 

detect
 

bird-related
 

outages
 

on
 

edge
 

devices.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

VFNet,
 

BDEA-VFNet
 

improves
 

mAP
 

by
 

5. 20% ,
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

77. 37%
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

by
 

83. 19% ,
 

effectively
 

balancing
 

detection
 

accuracy
 

and
 

the
 

lightweight
 

requirements
 

of
 

edge
 

deployment.
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0　 引　 　 言

　 　 电网是保障国民经济和能源安全的重要基础设施,
其中输电线路作为电能传输的核心通道[1-3] ,其安全稳定

运行至关重要[4-6] 。 近年来,随着架空输电线路覆盖范围

的不断扩大以及自然环境的持续改善,鸟类活动与输电

线路运行空间高度重叠,涉鸟故障已成为仅次于雷害和

外力破坏的第三大故障来源[7] 。 鸟类在杆塔上的筑巢和

频繁活动,易引发绝缘下降、短路接地及断电跳闸等故

障,严重威胁电力系统的安全稳定运行[8] 。 因此,定期开

展输电线路巡检工作,及时发现并消除输电线路涉鸟故

障及相关隐患,对保障电力系统安全稳定运行具有重要

意义[9-10] 。
近年来,随着无人机技术的迅速发展[11-12] ,无人机等

智能巡检方式逐渐取代传统人工巡检,成为输电线路巡

检的主要手段[13-16] ,显著提升了作业效率和覆盖范围。
Qiu 等[17] 将检测有无鸟类的常规任务精细为多种鸟类的

类别检测, 并采用分段式训练、 余弦退火方法改进

YOLOv4-Tiny,在构建 20 种高危鸟类数据集的基础上初

步实现对多类鸟种的同时检测。 张烨等[18] 解析了鸟类、
鸟巢、鸟粪、鸟啄在内的常见涉鸟故障成因,并设计了一

种结合多尺度卷积核运算与传统图像处理的信息融合模

块,巧妙解决了训练集信息失衡带来的模型过拟合问题。
为减少复杂背景的干扰,邱志斌等[19] 采用类激活映射进

行图像预处理,并借鉴 Delphi 法提高鸟类分类准确率。
但该方法需要同时运行 4 种深度学习模型并对结果加

权,运行效率过低。 而且在实际巡检的任务中,输电线路

巡检范围广、频次高,航拍图像数据量庞大,基于图片回

传的主要研究将导致传输成本高昂,对云端存储与计算

资源造成巨大负担,难以保证故障排查的实时性[20] 。 传

统的“无人机采集—图像回传—云端分析” 模式已难以

满足智能运维对高效性与实时性的需求[21] 。 为此,电力

领域逐步引入边缘计算技术,通过在边端设备直接部署

深度学习模型,以实现巡检图像的快速检测[22] 。
边缘计算可将计算与存储资源部署在无人机等边

端设备侧,无需将数据传输至云端,从而获得更高实时

性的计算能力和响应能力,极大了降低网络开销和云

计算的资源压力[23-24] 。 目前,已有学者开展了边缘计

算在电力领域的应用研究[25] 。 针对电力物联网的异构

接入问题,崔恒志等[26] 构建包含物模型、规则引擎的通

用边缘计算框架。 Hou 等[27] 验证了边缘计算在输电线

路远程监测系统中的通信适配性。 由于边缘端设备具

有体积小、功耗低的特点,难以满足常规深度学习模型

的部署,Liu 等[28] 通过简化模型结构以得到可边缘部署

的轻量化模型 RepYOLO。 张鋆等[29] 借助深度可分离

卷积和通道剪枝对 YOLOv3 进行轻量化压缩以检验吊

车等目标,但对山火、导线异物这类形态复杂目标的检

测精度仅为 50% 左右,且仅在树莓派上进行验证,忽视

了常见边缘设备的验证。 胡晨龙等[30] 在模型轻量化的

基础上,采用 DeepStream 显存复用技术调用 Tensor
 

RT
模块实现模型重构与边缘端加速,并在实际巡检中验证

了无人机边缘计算在输电线路领域的可行性。 尽管现有

研究已奠定坚实基础,但由于鸟类、鸟巢等目标形态多变

且尺度较小,参数量较大的传统高精度检测模型难以通

过知识蒸馏等方式在降低规模的同时维持精度。 而有关

涉鸟故障边端检测的研究占比也相对较少,轻量化模型

大多因追求参数压缩,导致其对深层特征的提取能力不

足,易造成复杂背景干扰下涉鸟故障的漏检。
本文针对输电线路涉鸟故障检测中存在的云端负担

大、精度速度难平衡、边端部署困难等问题,提出一种基

于 BDEA-VFNet( bird
 

defect
 

edge
 

assigner-varifocalnet) 的

边端 涉 鸟 故 障 轻 量 级 检 测 方 法。 该 方 法 以 VFNet
(varifocalnet) 为基础[31] ,选用经全卷积掩码自编码器

( fully
 

convolutional
 

masked
 

autoencoder,FCMAE) 预训练

的 ConvNeXt
 

V2-femto 作为骨干网络,并引入全局响应归

一化层(global
 

response
 

normalization,GRN),在降低模型

复杂度的同时增强对小目标涉鸟故障特征的提取;其次,
利用神经架构搜索重构特征金字塔,提升多尺度特征表

征能力,并通过压缩输出通道减少跨层连接产生的计算

损耗;最后为加强难例挖掘,引入基于 SimOTA( simplified
 

optimal
 

transport
 

assignment) 的动态软标签分配策略,减
少对小目标鸟类的误分配。 最后用 TensorRT 重构优化,
并部署在边缘计算设备 Jetson

 

Xavier
 

NX 上进行检验。
实验结果表明,基于 BDEA-VFNet 的架空线路涉鸟故障

边端轻量级检测方法适合部署在边缘设备中,可实现对

输电线路涉鸟故障的高效检测。

1　 算法原理

1. 1　 VFNet 算法

　 　 VFNet 是一种基于 FCOS(fully
 

convolutional
 

one-stage
 

object
 

detection ) [32] 和自适应训练样本选择 ( adaptive
 

training
 

sample
 

selection,ATSS)[33] 的一阶段目标检测算

法。 该算法通过引入 IoU( intersection
 

over
 

union)感知分

类分数(IoU-aware
 

classification
 

score,IACS),实现了目标

置信度与定位精度的联合表征,有效缓解了 NMS( non-
maximum

 

suppression)排序过程中分类置信度和定位精

度失配的问题。 并基于此设计了用于训练模型并预测

IACS 的 VFL(varifocal
 

loss)损失函数与用于增强几何特

征表示的星形边界框( star
 

dconv)。 其中,VFL 的计算表

达式如式(1)所示。
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VFL(p,q) =
- q(qlog(p)) + (1 - q)log(1 - p), q > 0
- αpγ log(1 - p), q = 0{ (1)

式中:p 为 IoU 感知分类分数;正样本的 q 为 IoU 值,负样

本的 q 为 0;γ 为调节因子。
星形的边框特征表示使用 9 个固定采样点的特征,

与现有密集目标检测器中的点特征相比,能更好地捕捉

到边框的几何信息和相邻区域的语义信息。 VFL 损失函

数则通过把 IoU 检测框定位信息融入分类分支,缓解了

检测过程中密集目标定位不准的问题,适用于复杂背景

干扰严重、目标尺寸小且密集的输电线路涉鸟故障场景。
然而, VFNet 使用 ATSS ( adaptive

 

training
 

sample
 

selec-
tion)方法对正负样本进行硬性分配,且用于划分判据的

IoU 阈值依赖于物体的统计数据,没有很好的考虑被检

测物形态尺寸的不同分布。 在涉鸟故障这类检测目标多

变不固定且大小差异较大的任务中,容易忽略 IoU 阈值

的临界样本,无法很好的同时诊断所有缺陷目标,容易造

成漏检等严重问题。 且相较于主流轻量级骨干网络,
VFNet 模型的参数量与计算复杂度仍过高,导致推理速

度比较慢,难以满足算力受限情况下无人机边端的部署

需求。 但其总体结构相对简单,具有较大的模型压缩空

间,便于轻量化改进后的无人机边端部署。
1. 2　 BDEA-VFNet 算法

　 　 为解决 VFNet 在输电线路涉鸟故障边端检测任务中

存在的推理开销大、特征融合冗余、多变目标难定位等局

限性,本文提出了 BDEA-VFNet 算法,结构由骨干网络

(backbone)、颈部网络( neck)和检测头( head)组成。 整

体框架如图 1 所示,主要分为输入与特征提取、特征融合

与优化、目标生成与分配、识别与分类 4 个阶段,具体检

测过程如下。

图 1　 BDEA-VFNet 算法原理

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

the
 

BDEA-VFNet
 

algorithm

　 　 BDEA-VFNet 模型输入为输电线路巡检图像,输出

为类别、坐标和置信度 3 部分。 在具体的模型运行方面,
首先将图像输入至 ConvNeXt

 

V2-femto[34] 骨干网络中进

行特征提取。 具体结构如图 2 所示,该网络舍去了通道

间特征交互,改用 Depthwise
 

Conv2d 对各输入通道进行

深度卷积,在保证特征表达能力的同时降低参数量。 同

时,选用 7×7 的大卷积核使其在空间结构上与预训练模

型保持一致,确保了特征迁移的有效性;且可扩大感受野

以弥补大尺度缺陷的特征信息和空间上下文联系。 为了

更好的在图像中找到并学习涉鸟故障的相关局部特征,
采用多尺度掩码技术引导模型进行自监督重建,该方法

可将输入图像分割成离散状态,用掩码来迫使模型可以

在较强干扰情况下学习到缺陷的语义信息。 此外,网络

还引入全局响应归一化层,通过自适应调节通道权重增

大对鸟类、鸟巢等检测目标的特征响应,更好地区分图像

背景与鸟类、鸟巢等关键异常目标。
其次,在颈部网络的选取方面,常见的特征金字塔网

络虽能提升目标检测算法的小目标检测能力,但其固定

的层级连接模式难以适应输电线路涉鸟故障检测复杂背

景下的多尺度目标分布,且其自顶向下的单向传播方式

会导致跨层交互效率偏低、浅层细节信息衰减不足。 因

此本模型改用经神经架构搜索重构的 NAS-FCOS
 

FPN
(neural

 

architecture
 

search
 

for
 

fully
 

convolutional
 

one-stage
 

object
 

detection
 

feature
 

pyramid
 

network) [35] 实现对多尺度

特征的高效聚合。 如图 3 所示,该网络在 FCOS 框架下构

建包含横向连接、跳跃连接及可变形卷积的搜索空间,利
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图 2　 ConvNeXt
 

V2 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

ConvNeXt
 

V2

图 3　 NAS-FCOS
 

FPN 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

NAS-FCOS
 

FPN

用 NAS 策略自动搜索最佳 FPN 拓扑。 此外,NAS-FCOS
 

FPN 还通过跳跃连接和双向特征传递提升了跨层特征的

交互效率,进一步丰富了融合特征的细节信息,更适用于

输电线路涉鸟故障检测这类密集小目标的检测场景。
为更 好 的 适 配 无 人 机 边 端 应 用, 本 模 型 借 鉴

Transformer 网络架构,根据骨干网络 ConvNeXt
 

V2 的输

出通道配置[48,96,192,384],将 NAS-FCOS
 

FPN 的输出

通道数从 256 压缩至 96,减少了跨层连接时的计算损耗。
此外,由于涉鸟故障中的鸟种体态不一、鸟巢形状多变,
本模型将模型中的算子替换为具有调制机制( modulation

 

mechanism)的 DConv
 

V2。 该算子可根据各采样点的调

制标量自适应调节位置注意力权重,赋予模型对目标形

状变化的适应能力。
针对识别与分类任务,采用 IACS 来构建目标存在性

与定位精度的联合度量体系。 这样得到的分类得分不再

只反映类别置信度,也能同步体现预测框的定位质量,因
此避免了传统检测器中分类置信度高但定位不准的问

题,提高检测的可靠性。 最终模型可依据 IACS 过滤掉低

质量的候选框,输出鸟类与鸟巢的类别及其空间位置,实
现低漏检前提下的高可靠实时检测。
1. 3　 正负样本分配策略优化

　 　 在目标检测领域,通常根据预测边界框与真实标注

框( ground
 

truth, GT ) 的匹配程度来划分正负样本。
Anchor-based 目标检测算法常根据数据集统计信息,设
定 IoU 阈值来决定样本类别。 但在涉鸟故障检测任务

中,检测目标包含体量较大的鸟巢和微小鸟类目标,呈现

出较大的尺度差异,这会导致检测目标的锚框与真实框

的 IoU 均值低于常规目标,可用正样本数量不足,进而影

响模型训练与精度。
VFNet 算法虽然引入了 ATSS 正负样本分配策略,将

原先的静态阈值改为根据 IoU 阈值和中心点的距离动态

设置阈值,从而可以自适应确定正负样本。 然而,ATSS
策略需要计算多个候选框的中心距离和 IoU 均值,计算

量较大。 并且这种基于统计特征的阈值划分方式易使正

样本更倾向于大尺度目标而降低小目标的检测能力。
针对 VFNet 正负样本分配策略的不足,本模型在

FCOS 目标生成的基础上,引入基于 SimOTA 的动态软标

签分配策略[36] ,以替换原模型中的 ATSS 目标生成方式

和正负样本分策略。 动态软标签分配策略的核心思想是

利用真实框和候选框间的匹配程度来动态计算标签权

重,并分配给对应的候选框。 与其他动态分配策略将候

选框直接划分正负样本不同,该策略通过在区间[0,1]
分配标签权重的方式,使样本匹配更加精细。 当权重值

越接近 1 时,表示该样本为正样本的概率越高。 这样做

减少了硬阈值截断带来的量化误差,避免当处理小目标

或边缘目标时带来的正负样本误分配问题,使模型能准

确学到物体的细粒度特征。
动态软标签分配策略的代价函数如式(2)所示。
C = λ1Ccls + λ2Creg + λ3Ccenter (2)

式中:Ccls 、Creg 和 Ccenter 分别为分类代价、回归代价和区域

代价;权重 λ1、λ2 和 λ3 设置为 1、3 和 1。
Ccls 引入了标签得分 Ysof ,避免其他分配策略中因明

确分配样本,造成的高分类得分但边界框不准的样本使

得分类代价偏低问题。 计算公式如式(3)所示。
Ccls = CE(P,Ysoft ) × (Ysoft - P) 2 (3)

式中:CE 代表交叉熵损失函数;P 代表模型预测的概

率值。
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回归代价的计算公式如式(4)所示。
Creg = - log( IoU) (4)
区域代价的计算公式如式(5)所示。

Ccenter = α xpred-xgt -β (5)
式中:xpred 为预测框中心点坐标;xgt 为真实框中心点坐

标;α、 β 为软中心区域超参数。
改进后的正负样本分配策略为:首先,在经 NAS 优化

的 FPN 上按 FCOS 范式构建多层级特征图并生成密集特

征点,结合真实标注为其生成相应的类别标签与候选框。
随后,引入动态软标签分配策略,依据候选框与真实框的

匹配质量自适应确定正负样本。 最后,在动态分配结果上

分别计算分类损失与回归损失。 在不同批次的训练过程中,
动态软标签分配会随当前预测结果实时调整样本分配,使模

型持续聚焦高质量匹配并学习到更具判别力的特征。

2　 实验分析

2. 1　 实验环境配置

　 　 本实验采用的平台操作系统为 Ubuntu
 

22. 04,CPU
为 128 核 心 / 256 线 程 的 AMD

 

EPYC
 

9754
 

128-Core
 

Processor,GPU 为 24
 

GB 显存的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090,CUDA 版本 11. 8,编程语言为 Python
 

3. 8. 20,深度

学习框架 Pytorch 版本为 2. 1. 0。
模型的训练迭代轮次(epoch)为 36,学习率( lr)初始

值为 0. 001,并在第 27 和第 33 个 Epoch 时乘以系数 0. 1 进

行衰减。 优化器采用 AdamW,权重衰减率(weight
 

decay)
为 0. 05,批次尺寸(batch

 

size)为 8。 输入图像会被随机缩

放为两种分辨率之一,分别为 1
 

333×480 和 1
 

333×960。 数

据增强策略包括图像随机水平翻转(翻转概率为 50%)和

图像尺寸随机缩放。 为保证实验的客观性与公平性,本文

所有模型均在同一硬件平台、数据集划分情况下采用相同

的数据增强、输入分辨率与训练轮次下训练。

2. 2　 数据集与评估指标

　 　 本文构建了涵盖鸟巢和涉鸟故障常见高危鸟种两大

类目标的输电线路涉鸟故障数据集。 其中,输电线路鸟

巢图像均源自国家电网实际巡检过程中的航拍图像,输
电线路涉鸟故障常见高危鸟种来自国家电网巡检航拍图

像和网络爬虫数据。
数据集所有图像均由专业人员使用 LabelImg 标注工

具进行矩形框标注,采用三级人工校验确保标注精度。
总数共 3

 

450 张,按照 8 ∶ 2的比例划分为训练集和测试

集,类型分布均衡,具体数量如图 4 所示。
其中,鸟巢类目标共 1

 

360 张,涵盖不同航拍位置

(塔头、塔身和横担)、不同航拍角度(俯拍、仰拍和正拍)
以及不同背景(森林、山川和城镇) 的输电线路鸟巢图

图 4　 数据集中各类样本数量统计

Fig. 4　 Statistics
 

of
 

sample
 

quantities
 

for
 

each
 

category

像,如图 5(a)所示;鸟类目标共 2
 

090 张,涵盖黑鹳、东方

白鹳、白鹭、夜鹭、大鵟、喜鹊、珠颈斑鸠和家燕等八种高

危鸟类,如图 5(b)所示,其中白鹭类包含大白鹭、中白鹭

和白鹭,珠颈斑鸠类还包含鸽子。
为客观地评估本文的涉鸟故障检测模型,选择平均

精确率(mean
 

average
 

precision,mAP)、平均召回率( mean
 

average
 

recall,mAR)、模型参数量( parameters,Params)、
浮点计算量(floating

 

point
 

operations,FLOPs)作为评价指

标,其中 IoU 阈值从 0. 5 ~ 0. 95 按步长 0. 05 取平均。
mAP 与 mAR 的具体计算公式如式(6) ~ (7)所示。

mAP = 1
Ncls

∑
Ncls

i = 1

1
T ∑

t∈T
AP i( t)( ) (6)

mAR = 1
Ncls

∑
Ncls

i = 1

1
T ∑

t∈T
AR i( t)( ) (7)

式中:TP 为正确正样本数;FP 为错误正样本数;FN 为正

确负样本数;AP i( t)、AR i(t)为 i 类目标的平均精确率、平
均召回率;T 为 IoU 阈值集合; T 为阈值个数;t 为特定

的 IoU 阈值;Ncls 为总类别数。
2. 3　 实验结果与分析

　 　 为验证算法的有效性,探讨不同改进模块对 BDEA-
VFNet 性能提升的贡献,本文将模型在输电线路涉鸟故障数

据集中进行消融实验,共选取以下 4 个改进模块进行分析:
1)模块 A:FCMAE 预训练的 ConvNeXt

 

V2;
2)模块 B:GRN 模块;
3)模块 C:NAS-FCOS

 

FPN;
4)模块 D:动态软标签分配策略。
其中,所有模型均采用 2. 1 节所述的超参数配置与

数据增强策略进行训练,以排除训练策略差异对实验结

果的干扰。 表 1 展示了消融实验结果,表中“ √”表示该

模型加载了对应的改进模块,括号内的数值表示模型相

较 VFNet 在该评价指标上的增幅。
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图 5　 输电线路涉鸟故障数据集

Fig. 5　 Dataset
 

samples
 

for
 

nests
 

and
 

hazardous
 

bird
 

species

表 1　 BDEA-VFNet 消融实验
Table

 

1　 Ablation
 

experiments
 

on
 

BDEA-VFNet

模型名称
算法模块 评价指标

A B C D mAP / % mAR / % Params / M FLOPs / G

VFNet 71. 2 77. 7 32. 7 166

模型 A1 √ 72. 6( +1. 4) 77. 9( +0. 2) 6. 1( -26. 6) 27. 0( -139. 0)

模型 A2 √ 73. 6( +2. 4) 78. 8( +1. 1) 32. 7( +0. 0) 166. 0( +0. 0)

模型 A3 √ 74. 6( +3. 4) 79. 4( +1. 7) 39. 5( +6. 8) 162. 0( -4. 0)

模型 A4 √ 73. 6( +2. 4) 78. 7( +1. 0) 32. 7( +0. 0) 166. 0( +0. 0)

模型 B1 √ √ 74. 1( +2. 9) 79. 4( +1. 7) 6. 1( -26. 6) 27. 0( -139. 0)

模型 B2 √ √ 72. 8( +1. 6) 78. 0( +0. 3) 7. 4( -25. 3) 27. 9( -138. 1)

模型 B3 √ √ 71. 8( +0. 6) 77. 9( +0. 2) 6. 1( -26. 6) 27. 0( -139. 0)

模型 B4 √ √ 74. 8( +3. 6) 79. 6( +1. 9) 39. 6( +6. 9) 162. 0( -4. 0)

模型 B5 √ √ 73. 5( +2. 3) 79. 3( +1. 6) 32. 7( +0. 0) 166. 0( +0. 0)

模型 B6 √ √ 74. 4( +3. 2) 79. 5( +1. 8) 39. 5( +6. 8) 162. 0( -4. 0)

模型 C1 √ √ √ 75. 0( +3. 8) 80. 2( +2. 5) 39. 6( +6. 9) 162. 0( -4. 0)

模型 C2 √ √ √ 72. 3( +1. 1) 78. 5( +0. 8) 7. 4( -25. 3) 27. 9( -138. 1)

模型 C3 √ √ √ 73. 2( +2. 0) 78. 7( +1. 0) 6. 1( -26. 6) 27. 0( -139. 0)

模型 C4 √ √ √ 73. 9( +2. 7) 79. 4( +1. 7) 7. 4( -25. 3) 27. 9( -138. 1)

BDEA-VFNet √ √ √ √ 74. 9(+3. 7) 79. 7(+2. 0) 7. 4(-25. 3) 27. 9(-138. 1)
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　 　 由表 1 可知,模块 A 引入 FCMAE 对 ConvNeXt
 

V2 进

行预训练,该网络用各通道深层卷积替代通道间的交互

卷积的方式减少参数量。 在 mAP 与 mAR 检测精度稳步

提升的情况下,大幅降低了模型的参数量与计算量,这表

明自监督学习增强了预训练后骨干网络的特征提取能

力,有利于边端轻量化部署与实时检测;模块 B 在保持计

算量与参数量不变的情况下,进一步提升精度,说明

GRN 模块通过对各通道的特征图进行归一化处理,缓解

了不同尺度与不同层级特征幅值差异,可有效增强特征

竞争与检测精度;模块 C 作为单模块添加时会带来最高

的精 度 涨 幅, 较 VFNet 模 型 mAP 提 升 3. 4% , 但 在

RenNet-50 骨干网络架构中的 256 通道数约束下会增加

一定的模型大小,说明单独增强多尺度特征融合需要消

耗较大的算力资源。 而其与 ConvNeXt
 

V2 模块形成了较

好的协同作用,在通道数从 256 降至 96 的情况下,采用

模块 C 在增加了 1. 3 M 的参数量和 0. 9 G 的计算量的同

时使检测精度得到进一步提升。 模块 D 在 FCOS 目标分

配的基础上,用动态软标签分配替代硬标签分配,提升正

负样本分配的细粒度,减少了复杂输电线路背景下涉鸟

故障目标的误检和漏检,提升了模型的检测能力。 最终,
融合所有模块的 BDEA-VFNet 相较基线模型 VFNet,精
度 mAP 提升 5. 20% ,召回率 mAR 提升 2. 57% ,同时实现

了 77. 37%的参数量压缩和 83. 19% 的计算量削减,有效

平衡了检测性能和计算效率。
为进一步研究 Depthwise

 

Conv2d 中卷积核尺寸对

特征提取能力的影响,在其余实验设置均保持不变的

情况下,仅改变深度卷积模块卷积核的尺寸大小进行

实验,结果如表 2 所示。 7×7 的卷积核可扩大感受野,
弥补大尺度缺陷信息;且大小与鸟类故障相匹配,可在

不引入过多背景噪声的情况下提取涉鸟故障的空间位

置关系,在保持模型基本不变的情况下取得最佳的检

测效果。

表 2　 卷积核尺寸对检测性能的影响

Table
 

2　 Effect
 

of
 

kernel
 

size
 

on
 

detection
 

performance

卷积核大小 边缘填充 mAP / % mAR / % Params / M FLOPs / G

3×3 1 64. 4 73. 2 7. 312 27. 435

5×5 2 63. 1 71. 5 7. 347 27. 640

7×7 3 74. 9 79. 7 7. 400 27. 948

9×9 4 61. 5 698. 0 7. 471 28. 357

　 　 此外,本文选取现有的主流二阶段检测算法 Faster
 

R-CNN( faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network)、
Cascade

 

R-CNN( cascade
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network)、 Double-Head
 

R-CNN ( double-head
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network ), 一阶段检测算法 ATSS、

YOLOX( you
 

only
 

look
 

once
 

X)、TOOD ( task-aligned
 

one-
stage

 

object
 

detection)、YOLOv8(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8) 与 轻 量 级 骨 干 网 络 ShuffleNet
 

V2、 MobileNet
 

V3、
EfficientNet

 

V2、EdgeNeXt 进行实验对比,并选取典型算

法进行可视化,实验结果如表 3 与图 6 所示。 对比算法

包括二阶段算法及一阶段算法。 此外,考虑边缘设备算

力受限的特性,将多种主流轻量级骨干网络部署于同一

VFNet 基准框架下进行对比,在控制其他超参数一致的

前提下,分析骨干网络对涉鸟故障检测性能的影响。

表 3　 主流目标检测算法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

object
 

detection
 

algorithms

检测算法 mAP / % mAR / % Params / M FLOPs / G

二阶段

算法

一阶段

算法

轻量级

网络

本文

算法

Faster
 

RCNN 68. 1 73. 0 41. 3 183. 0

Cascade
 

RCNN 70. 9 75. 4 69. 2 211. 0

Double-Head
 

RCNN 70. 0 75. 1 46. 9 457. 0

ATSS 70. 9 77. 4 32. 1 177. 0

YOLOX 57. 3 64. 9 8. 9 31. 6

TOOD 70. 6 77. 0 32. 0 173. 0

YOLOv8 70. 6 75. 8 11. 1 33. 9

Shufflenet
 

V2 62. 7 69. 8 10. 0 29. 6

MobileNet
 

V3 68. 0 74. 5 6. 3 19. 2

EfficientNet
 

V2 71. 1 77. 4 16. 1 44. 3

EdgeNeXt 72. 7 78. 5 8. 6 52. 6

BDEA-VFNet 74. 9 79. 7 7. 4 27. 9

　 　 由图 6 可知,Cascade
 

R-CNN、YOLOv8 与 EdgeNeXt
等模型针对多目标、小目标等典型涉鸟故障场景中,均出

现了一定程度的漏检与误检,且检测框贴合度低,受外界

环境干扰较大;而本文所提 BDEA-VFNet 模型能实现较

为理想的检测效果,更适合输电线路涉鸟故障检测任务。
由表 3 可知,与主流一阶段和二阶段目标检测算法相比,
BDEA-VFNet 在保持轻量级特性的前提下取得了最优精

度。 二阶段算法 Faster
 

RCNN、 Cascade
 

RCNN、 Double-
Head

 

RCNN 的 FLOPs 与 Params 均远超一阶段算法与本

文算法,因过大的模型体量与过高的推理延迟无法满足

无人机边端检测的要求。 与一阶段算法相比, BDEA-
VFNet 在模型复杂度更低的情况下,将检测精度 mAP 和

召回率 mAR 较 YOLOv8 模型提高 4. 3% 和 3. 9% 。 进一

步地,在替换轻量级骨干网络的对比实验中, BDEA-
VFNet 通过简化架构保持轻量化,在各轻量化网络中保

持次优的 Params 和 FLOPs。 MobileNet
 

V3 的参数量和计

算量虽然最少,但其过度简化的特征提取层难以捕捉到

涉鸟故障的细粒度特征,导致检测精度 mAP 和召回率
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图 6　 不同算法的涉鸟故障检测结果可视化对比

Fig. 6　 Visual
 

comparison
 

of
 

bird-related
 

fault
 

detection
 

results
 

across
 

different
 

algorithms

mAR 比 BDEA-VFNet 低 9. 21% 和 6. 52% 。 主流边缘端

算法 EdgeNeXt 的检测精度 mAP 和 mAR 在涉鸟故障检

测中取得了次优的效果,但模型计算量接近本文算法的

两倍。 综合对比可知,BDEA-VFNet 以次低的 7. 4 M 参数

和 27. 9 G 计算量取得了最高检测精度,兼顾性能与边端

轻量化部署需求。
为验证正负样本动态软标签分配策略的有效性,以

BDEA-VFNet 为基础,在相同的目标检测框架中改用其

他常见的样本分配策略进行对比分析。 改进模块和超参

数情况等实验其余设置均保持一致,并将构建的所有模

型在输电线路涉鸟故障数据集上评估和对比分析,图 6
展示了具体实验结果。 其中,ATSS 为基线模型 VFNet 采
用的方案,属于依靠 IoU 统计特征的目标分配方式;
SimOTA、TaskAligned 和本文的动态软标签分配为基于几

何位置的目标分配方式。
如图 7 所示,本文提出的动态软标签分配方法在

mAP 和 mAR 上均取得最优,分别达 74. 9% 和 79. 7% ,
相比 VFNet 原方案 ATSS 共提升 1% 的检测精度和

0. 3% 的召回率。 ATSS 过度依赖检测目标的 IoU,但在

涉鸟故障中,鸟巢等物体的边缘相对不规则,且容易受

到图像环境中树枝等物体纹理的干扰,IoU 和其置信度

往往偏 低, 故 在 对 比 实 验 中 的 检 测 精 度 最 低。 而

SimOTA 和 TaskAligned 虽引入全局优化和对齐度量的

目标分配方法,在精度上有一定提升。 但其受限于正

负样本二值划分的硬标签分配,忽略了临界状态的样

本,且在硬标签划分的过程中丢失了部分特征信息。

图 7　 正负样本分配策略对比实验

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

label-assignment
 

strategies
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相比之下,本文采用的动态软标签策略通过[0,1]
区间内的连续软标签权重,赋值偏离中心,但特征匹配度

高的边缘样本一定的正样本权重,使得模型够学习到鸟

巢不规则边缘的细粒度特征,避免误分配和漏检的情况,
更适用于输电线路涉鸟故障检测场景。
2. 4　 边端部署验证

　 　 在实际输电线路巡检场景中,通常会面临多目标和

小目标巡检的场景。 此外,无人机航拍图像常受到光照、
角度和天气的影响,使输电线路巡检和涉鸟故障检测具

有较高的多变性。 为验证 BDEA-VFNet 在边缘侧实际应

用中的有效性,本文将其部署到边缘计算设备 Jetson
 

Xavier
 

NX 上。 通过 TensorRT 推理引擎进行模型量化、
层间融合,并生成适配边端设备的 CUDA 优化方案进行

部署与检测。 图 8 展示了不同巡检场景下模型在 NX 上

的实际检测效果。

图 8　 涉鸟故障检测模型实际检测结果

Fig. 8　 Detection
 

of
 

bird-related
 

faults
 

on
 

edge
 

devices

由图 8 可知,无论是图 8( a) 中的多目标巡检场景,
还是图 8(b)中的小目标巡检场景下,基于 BDEA-VFNet
的边端涉鸟故障检测模型均能实现较为理想的检测效

果。 其中,标签 bird 代表模型所检测出的输电线路高危

鸟种;标签 bird_nest 代表模型所检测出的输电线路鸟

巢,检测框贴合度高且无漏检。 同时,边端部署实验中还

采用 TensorRT 技术,以加速实际边端部署的模型检测效

率,在相同图像分辨率下,经 TensorRT 优化后部署在边

端设备上的模型 mAP 与 mAR 分别达 74. 7% 和 79. 5% ,
FPS 由 Pytorch 框架下的 2. 7 提高至 7. 8,模型大小由

31 MB 降低为 21 MB。 在精度保持不变的情况下,使现场

推理速度提高约 188. 89% ,模型体积缩减 32. 26% ,更满

足低延时、轻量化的实际需求。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种面向输电线路边缘端涉鸟故障的轻

量级目标检测模型 BDEA-VFNet,通过在框架结构和训练

策略上的多重优化,兼顾了检测精度与实时性,为提升输

电线路巡检的智能化水平和运行效率提供了有力支撑。
主要结论为:

1)采用自监督预训练策略与全局响应归一化可提高

涉鸟故障的特征表征能力。 在此基础上简化模型结构、
利用动态软分配策略能够学习到形态多变的不规则样

本,可在提高检测精度的同时减少 77. 37% 的参数量和

83. 19%的计算量。
2) BDEA-VFNet 模 型 相 较 于 VFNet 模 型 提 升

5. 20% 的检测精度和 2. 57% 的召回率,更适配在边缘

设备中进行部署,可实现对输电线路涉鸟故障的边端

高效检测。
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