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摘 要： 针对现有输电线路外破隐患检测模型存在的检测精度、实时性较差等问题，提出一种基于 YOLOv7的输电线

路外破隐患目标检测算法。首先，使用特征提取网络 UniRepLKNet模块替换 Backbone的 E-ELAN 模块，增大感受野、

实现模型轻量化；其次，在Backbone后增加多尺度轴向注意力机制（MCA），使改进后的模型能全局识别目标区域的模

糊边界；最后，结合归一化损失函数（NWD）与 CIoU 作为定位回归损失函数，在不下降中大型目标检测精度的同时提

升小目标检测精度。实验表明，所提方法在输电线路外破隐患目标识别中的物体总类别平均检测精度为 94%，相较

于YOLOv7算法提升3.2%，模型参数量、大小分别减少15.8%、15.4%，有利于部署到输电线路系统中。
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Detection Algorithm for External Hidden Dangers of Transmission Lines 

Based on Improved YOLOv7
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Abstract： Aiming at the problems of poor detection accuracy and real-time performance of existing detection models for external damage haz⁃
ards of transmission lines， a YOLOv7 based target detection algorithm for external damage hazards of transmission lines is proposed. Firstly， 
replace Backbone's E-ELAN module with the UniRepLKNet feature extraction network module to increase the receptive field and achieve 
model lightweighting； Secondly， a multi-scale axial attention mechanism （MCA） is added after Backbone to enable the improved model to 
globally recognize the fuzzy boundaries of the target area； Finally， by combining the Normalized Loss Function （NWD） and CIoU as the local⁃
ization regression loss function， the detection accuracy of small targets can be improved without compromising the detection accuracy of medi⁃
um and large targets. The experiment shows that the proposed method has an average detection accuracy of 94% for the total category of objects 
in the recognition of hidden dangers outside transmission lines， which is 3.2% higher than the YOLOv7 algorithm. The model parameter quanti⁃
ty and size are reduced by 15.8% and 15.4% respectively， which is conducive to deployment in transmission line systems.
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0 引言

输电线路是电力系统的重要组成部分，关系到电力系

统的安全与稳定。据国家电力企业联合会统计，国家输电

线路回路总长为 215 × 104 km，多数高压输电线因输送距

离长、与主干道路距离远，通常会面临因塔吊、吊车、挖掘

机等大型施工机械造成的人为外力破坏问题［1］。由吊车、

挖掘机等大型机械在线路附近施工所导致的线路损坏或

故障，属于机械外破。数据表明，机械外破占总外破的半

数以上，已成为输电线路安全的重大隐患，给输电线路运

行造成了极大影响［2］。
为此，如何实时监控机械外破，预警外力破坏行为的

发生就显得尤为重要。传统输电线路监测系统将视频、图

像数据传回监控平台，通过人工筛选的方式识别施工机械

等外破隐患发生，存在工作效率低、无法实时识别并预警

的问题［3］。随着卷积神经网络算法在图像识别中的应用

越来越广泛，基于深度学习的图像识别技术为输电线路机

械外破智能巡检提供了新思路和解决办法［4-9］。魏业文

等［10］将改进的 Faster-RCNN 算法应用到输电线路巡检图

像识别中，提升了目标检测速度和精度，但面对对比度低

的目标时检测精度仍然较低。闫春江等［11］针对输电线路

周边工程机械外力入侵的自动检测问题，提出一种基于

VGGNet-16的工程车辆入侵检测方法，能准确检测输电线

路周边的工程车辆入侵，但模型计算时间有所增加。欧进

永等［12］为快速、准确地检测输电线路杆塔中的鸟窝，提出

一种基于RetinaNet深度学习模型的鸟窝识别方法，检测效

果优秀，但检测速度较慢。周鹏杰等［13］针对基于深度学习

的输电线路外力隐患检测模型无法满足边缘部署实时性

需求的问题，提出一种轻量化 YOLOv4的输电线路防外力

隐患检测方法，提升了运算速度、检测精度，但在检测尺寸

变化较大的微小目标时仍存在错检。Li等［14］提出一种基

于 YOLOv5s 的轻量化模型以检测起重机、塔式起重机、工

程机械、烟雾、火焰和异物，检测精度较高，但在检测复杂

环境下受遮挡的目标时效果还有待提升。

综上，输电线路外破隐患目标检测算法在提升模型识

别准确率、检测效率方面都取得了一定的成果，但面对相

互遮挡和尺寸变化大的微小目标时仍存在漏检、错检等问

题，且难以满足输电线路系统的实时性要求。为此，本文

选择检测速度较快、准确率较高、易于实现和部署的 YO⁃
LOv7 算法，并通过添加注意力机制、大核卷积轻量化、损

失函数优化等方面进行改进。主要工作为：①使用特征提

取网络 UniRepLKNetBlock 替换骨干网络中的 E-ELAN 模

块，以增大感受野、提取更复杂的空间模式，在轻量化模型

的同时还能进一步增加深度以增强表示能力；②在骨干网

络中增加多尺度交叉轴注意力机制（Multiscale Cross-axis 
Attention Mechanism， MCA），更好地利用多尺度特征捕获

全局信息，使改进后的模型能全局识别目标区域的模糊边

界；③ 结合 CIoU 与归一化 Wasserstein 距离（Normalized 
Wasserstein Distance， NWD）作为定位回归损失函数，加快

网络模型收敛速度，提升外破隐患小目标的检测能力；④
通过人工标注方式，对不同背景下含有塔吊、吊车、挖掘机

目标的图片进行标注，通过旋转、平移、镜像、亮度调整、添

加噪声等数据增强方法扩充数据集。

1 YOLOv7算法原理

目前，流行的YOLOv7算法是单阶段检测网络模型，相

较于 YOLO 在整个预测框架中并未进行非常大的革新，网

络模型如图 1 所示。由此可见，模型由输入端 Input、主干

网络 Backbone、头部网络 Head构成，通过扩展高效聚合网

络 E-ELAN 结构、基于级联模型的模型缩放模块和模型重

参数化模块，实现检测效率与精度间的良好平衡［15-17］。

在预处理阶段，采用自适应锚框计算方法对输入图片

进行不失真的缩放，将输入的 RGB 彩色图像统一缩放为

640×640，以满足骨干网络对输入尺寸的要求。Backbone
部分主要包括 CBS模块、扩展高效聚合网络 E-ELAN 结构

和多路径卷积 MP 模块，以提取输入对象的特征信息。其

中，CBS 模块由卷积、批量归一化和 SiLU 激活函数组成；

E-ELAN 模块通过融合不同特征，学习更多样化的特征来

增强网络学习能力，还保留了原有的梯度路径；MP模块由

CBS、MaxPool组成。

为了在头部网络中加强外破隐患目标特征的提取能

力，采用PANet设计的路径聚合特征金字塔网络PAFPN架

构，进行多尺度的特征融合，实现分辨率、高语义信息的融

合。Head部分主要包括：具有上下文空间金字塔卷积的空

间金字塔池化 SPPCSPC、扩展高效层聚合网络 ELAN-H、

多路径卷积 MP 和特殊残差结构 RepConv。其中，通过 SP⁃
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Fig. 1　YOLOv7 network structure
图1　YOLOv7网络结构

·· 143



2026 年软 件 导 刊

PCSPC 结构扩大感受野，加强特征提取能力；通过 ELAN-
H 层、UP 结构进行多个特征层融合和上采样，传递高层强

语义特征，加强特征提取能力；通过 ELAN-H 层、MP 结构

进行下采样，传递低层细节特征；预测端是分类器与回归

器，通过特殊残差结构 RepConv 辅助训练，在训练时使用

残差结构进行优化，预测时将残差结构简化为简单的卷

积，以降低网络训练复杂度，实现目标多尺度检测。

2 YOLOv7网络结构改进

本文针对YOLOv7无法很好地克服小目标和复杂背景

这两个难点，在原始 YOLOv7算法的基础上添加注意力机

制、大核卷积轻量化、损失函数优化等方法进行改进。首

先，在骨干网络中引入大核卷积神经网络 UniRepLKNet替
换 E-ELAN 模块，实现模型轻量化，增大感受野来提取更

复杂的空间模式，从而增加模型深度和表示能力［18］；其次，

在骨干网络后添加 MCA 注意力机制，以更好地利用多尺

度特征捕获全局信息，使改进后的模型能全局识别目标区

域的模糊边界［19］；最后，添加 NWD 损失函数，利用高斯分

布计算两个目标之间的相似度，并结合 CIoU 与 NWD 作为

定位回归损失函数，加快网络收敛速度，提升模型对外破

隐患小目标的检测能力［20］。图 2 为引入大核卷积神经网

络UniRepLKNet与MCA的YOLOv7模型具体结构。

2.1　MCA
MCA 是多尺度跨轴注意力，可捕捉长程依赖关系、编

码多尺度信息，还不会引入过多的计算复杂度。具体地，

MCA在轴向注意力计算中引入了多尺度特征，还在每个轴

向注意力路径中使用多个具有不同内核大小的条形卷积，

以更好地定位目标区域，提升了编码空间信息的效率、检

测尺寸变化大的小目标的精度。同时，MCA基于高效轴向

注意力，并未沿着水平、垂直维度依次连接轴向注意力，而

是在两个空间轴向注意力之间建立双重交叉注意力，以建

立两个空间轴向注意力之间的交互，从而更好地利用多尺

度特征捕获全局信息，使改进后的模型能全局识别目标区

域的模糊边界。

MCA解码器包含两个并行路径，每个路径通过多尺度

卷积与交叉轴迭代来聚合空间信息，且在解码器中无需添

加任何激活函数，具体结构如图 3所示。

首 先 ，给 定 形 状 为 H × W × C 的 特 征 图 F，其 中

H = Ĥ
4 、W = Ŵ

4 ，即编码器最后 3 个阶段的特征图使用 3 个

并行的一维卷积来编码 F，并将输出通过求和融合发送到

1×1卷积中。

Fx = Conv1 × 1(∑i = 0

2
Conv1Dx

i ( )Norm ( )F ) （1）
式中：Conv1Dx

i ( )表示沿 x 轴维度的一维卷积；Norm ( )
为层归一化；Fx 为输出。

其次，按照 SegNeXt 将一维卷积的核大小分别设置为
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Fig. 2　Structure after introducing UniRepLKNet and MCA

图2　引入UniRepLKNet与MCA后的结构
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图3　MCA结构
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1×7、1×11和 1×21，通过式（2）计算底部分支的输出Fy。

Fy = Conv1 × 1(∑i = 0

2
Conv1Dy

i ( )Norm ( )F ) （2）
再次，将定顶部分支中的 Fx 传递到 y 轴的注意力中，

通过计算 Fx、Fy 之间的交叉注意，更好地利用两个空间方

向的多尺度卷积特征；对于底部分支，使用类似的方式沿

着 y轴方向对上下文进行编码，如式（4）所示。

FT = MHCAy(Fy，Fx，Fx ) （3）
FB = MHCAx(Fx，Fy，Fy ) （4）

式中：MHCAx( ⋅ ，⋅，⋅ )表示沿 y轴的多头交叉注意力；

MHCAy( ⋅ ，⋅，⋅ )表示沿 x轴的多头交叉注意力。

最后，给定FT、FB，即多尺度跨轴注意力的输出公式如

式（5）所示。

Fout = Conv1 × 1(FT ) + Conv1 × 1(FB ) + F （5）
2.2　UniRepLKNet大核卷积神经网络

UniRepLKNet 网络结构的重点在于使用 Dilated Repa⁃
ram Block与大核心指导原则。首先，使用高效的结构进行

通道通讯和空间聚合，以增加模型深度；其次，使用扩张重

参数块对大卷积核卷积层进行重新参数化，在不增加推理

成本的基础上提升模型性能；再次，根据下游任务决定卷

积核大小，仅在中高层使用大卷积核；最后，在扩展模型深

度时，使用 3×3卷积层而非更多的大卷积核层。

根据这些准则构建的卷积网络具有以下 3 点优势：

①适量的大卷积核能保证大且有效的感受野；②小卷积核

能更高效地提取更复杂的空间模式；③多个轻量级块能进

一步增加深度以增强表示能力。UniRepLKNet 模型结构

如图 4所示。

2.3　优化损失函数

YOLOv7采用 CIoU 作为回归损失函数，以衡量预测框

与真实框之间的位置偏差，从而计算边界框的回归损失，

具体计算公式如式（6）—式（8）所示。

LCIoU = 1 - IIoU + ρ2( )b，bgt

c2 + αν （6）

ν = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h ) 2
（7）

α = ν

( )1 - IIoU + ν
（8）

式中：IIoU 表示预测框与真实框的交并比；b 表示预测

框；bgt 表示真实框；c表示预测框与真实框最小外接矩形的

对角线距离；α 为权重系数；v 用来度量长宽比的相似性，

wgt 表示真实框中心位置的宽；hgt 表示真实框中心位置的

高；w 表示预测框中心位置的宽；h 表示预测框中心位置

的高。

CIoU 是一种基于 IoU（Intersection over Union）的度量

方法，表示预测框与真实框之间的重叠程度。IoU 及其扩

展对微小物体的位置偏差十分敏感，使模型在反向传播过

程中更新参数的能力较差，因此无法适用于检测输电线路

外破隐患中的小目标。

为此，本文引入对不同尺度之间目标不敏感的 NWD
位置回归损失函数，通过二维高斯分布来度量预测框与真

实框之间的相似性。具体地，将边界框建模为二维高斯分

布，以更好地区分前景像素与背景像素。由于前景像素外

破隐患目标主要集中在边界框的中心位置，因此对边界框

中心的外破隐患目标像素赋予最高权重，权重值从中心到

边界依次递减。

对于水平边界框 R = (cx，cy，w，h)，(cx，cy )表示中心点

坐标，w、h 分别表示边界框的宽和高，其二维高斯分布

N ( μ，∑)的计算公式如式（9）、式（10）所示。

μ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúcx

cy

（9）
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úw2

4 0
0 h2

4
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考虑到真实框与预测框没有重叠或重叠区域非常小

时，Wasserstein 距离仍能表示真实框与预测框的相似程

度。本文通过 Wasserstein 距离计算 Ra = (cxa，cya，wa，ha )
与Rb = (cxb，cyb，wb，hb )间的高斯分布距离。

W 22 (Na，Nb ) =








 




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
( )é

ë
êêêê ù

û
úúúúcxa，cya，

wa2 ，
ha2

T

，é
ë
êêêê ù

û
úúúúcxb，cyb，

wb2 ，
hb2

T
2

2

（11）

式中：W 22 (Na，Nb )为预测框与真实框的高斯分布距

离；(cxa，cya )为预测框中心点坐标；wa、ha 分别为预测框的

宽和高；(cxb，cyb )为真实框中心点坐标；wb、hb 分别为真实

框的宽和高。

同时，对高斯分布距离进行指数形式归一化。
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Fig. 4　UniRepLKNet model structure
图4　UniRepLKNet模型结构
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NNWD(Na，Nb ) = exp ( - W 22 ( )Na，Nb

C ) （12）

式中：C为常数，是数据集中的类别数。

由于 CIoU 更适合检测中大型目标，而 NWD 在小目标

检测中的尺度、定位及目标相似性方面均优先于 IoU。为

此，本文结合 CIoU 与 NWD 来计算边界框的回归损失，如

式（13）所示。

Loss = βCIoU + (1 - β ) ⋅ NWD （13）
式中：Loss为位置回归损失函数；β表示CIoU的权重。

3 实验结果与分析

3.1　实验数据集

本文数据集是自制的输电线路隐患数据集 DTLHD
（Dataset of Transmission Lines Hidden Dangers），包括吊车

（crane）、塔吊（tadiao）、挖掘机（excavator）等 3 种类别的输

电线路外破隐患来源。首先，通过人工标注的方式，利用

LabeIimg 对不同背景下含有塔吊、吊车、挖掘机的图片进

行标注，得到 1 550 张图片；其次，将所得 .xml 格式的文件

转换为适用于 YOLOv7 算法的 .txt 文件；最后，通过旋转、

平移、镜像、亮度调整、添加噪声等方法，将数据扩充到 3 
100张，按照 8∶1∶1的比例将数据集划分为训练集、验证集

和测试集，最终得到训练数据集 2 480 张，验证数据集 310
张，测试数据集 310张。

3.2　实验环境

本文实验的操作系统为 Linux，GPU 采用 GeForce RTX 
3090 Ti的 24 GB，CPU为 128核的AMD EPYC 9754，系统平

台 为 Ubuntu 20.04，CUDA 版 本 为 11.3，Pytorch 版 本 为

1.11.0，编程语言为Python 3.8。
3.3　模型训练

首先，设置模型训练总迭代次数为Epoch=300，批次大

小为 Batch-size=8，统一图片尺寸设置为 640×640，优化器

选择 SGD，初始学习率 lr0=0.01；其次，采用余弦退火方式

平滑地降低学习率，既能避免学习率突然变化对模型训练

造成影响，防止模型陷入局部最优解，还有助于提升模型

收敛速度、稳定性和泛化能力；最后，设置动量因子 mo⁃
mentum=0.937，权重衰减参数weight_decay=0.000 5。

图 5 为训练中的损失变化情况。其中，Box 为边界框

损失，以衡量预测边界框与真实边界框之间的差异；Ob⁃
jectness 为目标存在损失，以衡量模型预测的目标是否存

在；Classification 为分类损失，以衡量模型分类物体的准

确性。

3.4　评估指标

本文采用精确率 P（Precision）、召回率 R（Recall）、0.5
交并比（IOU）阈值下的平均准确率AP（Average Precision）、

平均准确率均值 mAP（mean Average Precision）、模型体积

（Model Size）和参数量（Parameters）来评价模型性能。其

中，平均准确率AP为模型预测某类别的准确率均值；模型

体积表示模型训练完成后保存的权重文件大小；模型参数

量表示训练过程中参数量的总和。

P = TP
TP + FP

（14）
R = TP

TP + FN
（15）

AP = ∫0

1
P (R) dR （16）

mAP = ∑
i = 0

N

AP ( )i N （17） 
式中：TP为正类预测为正类的数量；FP为负类预测为

正类的数量；FN 正类预测为负类的数量；N 为检测的类

别数。

图 6 为模型训练指标。其中，横轴表示训练轮数；精

确率为模型将某类别判定为正例的样本中，真正为正例的

样本比例；召回率为模型将某类别所有真正为正例的样本

中，正确判定为正例的比例；mAP为所有的单类别的AP求

和与类别数的比值。由此可见，迭代 200轮次后模型训练

效果较好，整个类别的平均精度逐渐平稳地接近 1。

3.5　消融实验结果

为了验证MCA的优势，在YOLOv7的基础上分别加入

CBAM、ECA、LSKA、MCA 等注意力机制进行比较，实验结

果如表 1所示。由此可知，MCA相较于CBAM、LSKA而言，

召回率、模型大小、参数量均有所降低，mAP、精确率分别

提升 0.3%、0.4% 和 2.9%、1.1%；MCA 相较于 ECA 而言，模

型大小、参数量略微增加，mAP、精确率分别提升 0.4%、

2.2%。在综合考虑模型复杂度和检测精度的情况下，加入

MCA 后的模型性能最优、检测精度最高，更适合检测输电

Fig. 5　Loss variation process
图5　损失变化过程

Fig. 6　Visualized training result
图6　可视化训练结果
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线路的外破隐患。

为了全面分析各改进模块对输电线路外破隐患目标

检测的积极作用，在相同的实验环境下设计了消融实验，

以比较 YOLOv7 算法与算法 1、算法 2、算法 3 和本文算法

的性能，实验结果如表 2 所示。由此可知，将 MCA 添加在

骨干网络后，能增强算法检测外破隐患目标的能力，虽然

模型大小、参数量分别增加 2.2 MB、1.137 672 × 106，但
mAP@0.5值相较于YOLOv7提升 1.7%；在骨干网络中嵌入

MCA，可更好地利用多尺度特征捕获全局信息，改进后的

模型能全局识别目标区域的模糊边界，更好地定位目标

区域，提升了编码空间信息效率和对于小目标的检测

精度。

虽然，在骨干网络中嵌入 MCA（算法 1）会增加模型大

小、参数量，但能捕捉长程依赖关系、编码多尺度信息，提

升模型检测精度，不会增加过多的计算复杂度。将骨干网

络中的 E-ELAN 模块替换为特征提取网络 UniRepLKNet
模块后（算法 2），模型大小、参数量分别降低 11.6 MB、

6.055 424 × 106，mAP@0.5 相较于 YOLOv7 提升 1.4%。实

验表明，大卷积核能保证大的有效感受野，可提升模型检

测数据集中较大目标的能力；小卷积核可使模型更高效地

提取更复杂的空间模式；多个轻量级块可进一步增加模型

深度、表示能力和检测精度，极大程度地降低了模型训练

参数量。

随后，结合 CIoU 与 NWD 作为定位回归损失函数后

（算法 3），模型大小、参数量不变，相较于 YOLOv7 而言，

mAP@0.5、精确率、召回率分别提升 0.6%、1.9%、2.3%。由

此可知，添加NWD后的损失函数检测精度更高，能在极大

程度上改善微小目标的漏检、误检问题。

此外，本文模型的性能提升最为显著，相较于原 YO⁃

LOv7而言，模型大小、参数量分别减少 11 MB、5.748 728 ×
106，mAP@0.5提升 3.2%，证明了该算法能有效改善像素占

比低的微小目标漏检、误检问题，对 3 类检测目标的检测

效果优秀，平均精度值提升 3.2%。

表 3 为改进前后 YOLOv7 算法在 3 类输电线路外破隐

患上的 AP 值与所有类别的 mAP 值。由此可知，改进后模

型的 mAP@0.5、mAP@0.5∶0.95 相较于改进前分别提升

3.2%、2.1%，3种输电线路外破隐患的 AP 值均有不同程度

地提升。其中，挖掘机类提升最高，达到 4.4%、3.1%；吊车

提升 3.6%、1.7%；塔吊提升 1.6%、1.6%。

综上，改进后的模型定位、识别输电线路外破隐患目

标更准确，提升了模型对数据集中较大目标的检测能力，

改善了微小目标的漏检、误检问题，验证了所提算法对输

电线路外破隐患目标识别的有效性。

为了更充分地证明本文模型的有效性，选取测试集中

4 种不同场景的图片进行目标检测，以直观比较 YOLOv7
改进前后模型的检测效果，如图 7所示。

3.6　比较实验

为了进一步验证算法性能，采用自建的输电线路外破

隐患数据集，设置相同的实验参数、硬件和软件环境，将改

进后的 YOLOv7 算法与单阶段目标检测算法 SSD、主流两

阶段检测算法 Faster R-CNN 和 YOLOv5 算法进行比较，实

验结果如表 4 所示。由此可知，在相同的硬件平台下，本

文模型的 mAP 值为 94%，优于其他 5 种算法；在模型内存

占比方面，改进的YOLOv7网络模型大小仅为 60.3 MB。

综上，本文模型在模型大小、检测精度上均优于 SSD、

Faster R-CNN 算法，可满足输电线路外破隐患检测轻量化

要求，网络检测精度也得到了有效保障。

Table 2　Results of ablation experiment
表2　消融实验结果

算法

YOLOv7
算法1

算法2

算法3
本文算法

MCA

√

√

UniRe⁃
pLKNet

√

√

NWD

√
√

模型

大小/MB
71.3
73.5

59.7

71.3
60.3

参数量

36 492 560
37 630 232

30 437 136

36 492 560
30 743 832

P
0.941
0.958

0.954

0.96
0.944

R
0.833
0.85

0.859

0.856
0.891

mAP@
0.5

0.908
0.925

0.922

0.914
0.94

Table 1　Comparison results of attention mechanisms
表1　注意力机制比较结果

Network
-

CBAM
ECA

LSKA
MCA

模型大小/MB
71.3
77.3
71.3
77.4
73.5

参数量

36 492 560
39 641 654
36 492 561
39 690 512
37 630 232

P
0.941
0.929
0.936
0.944
0.958

R
0.833
0.864
0.850
0.852
0.850

mAP@0.5
0.908
0.922
0.921
0.914
0.925

Table 3　Comparison of various hidden danger detection results
表3　各类隐患检测结果比较

类目

吊车

塔吊

挖掘机

all

mAP@0.5
原始

0.912
0.949
0.863
0.908

改进后

0.948
0.965
0.907
0.940

mAP@0.5：0.95
原始

0.676
0.748
0.549
0.658

改进后

0.693
0.764
0.580
0.679

Fig. 7　Experimental testing results display
图7　实验检测结果展示
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4 结语

本文在原始 YOLOv7 算法的基础上，从大核卷积轻量

化、添加注意力机制、损失函数优化等方面进行改进，提出

一种基于YOLOv7的输电线路外破隐患目标检测算法。实

验表明，改进后的模型在实现轻量化的同时，有效解决了

小目标漏检、误检问题，降低了模型大小、参数量，提升了

检测精度，更易于部署。

相较于原始的 YOLOv7 而言，改进后的 YOLOv7 算法

能较好地满足实际输电线路检测的需求，可直接检测输电

线路外破隐患，促进了输电线路沿途隐患检测的智能化发

展。后续，将通过数据增强技术扩增数据集，提升数据多

样性，使模型在恶劣的天气环境时也能稳定运行，为解决

输电线路中的复杂任务提供有效的技术支撑。
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Table 4　Experimental results of each model
表4　各模型实验结果

算法

Faster R-CNN
SSD

YOLOv5
YOLOv8
YOLOv7

改进后的YOLOv7

模型大小/MB
108.00
91.60
13.70
5.97

71.30
60.30

mAP@0.5
0.842
0.847
0.903
0.914
0.908
0.940
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