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摘 要：输电线路巡检是保证电力稳定运输的重要手段， 现有的隐患检测方法难以做到在保障模型实时性

的同时有效建模全局信息。本文在YOLOv8的基础上引入状态空间模型， 通过分块操作与低秩近似实现了

空间长距离隐患的检测， 以较低的复杂度提取全局信息。在状态空间模型中， 使用交叉扫描和动态多路径激

活机制来解决状态空间模型对图像数据的方向不敏感和非因果特性， 捕获隐患目标结构和模式信息， 并利用

空间上下文信息识别出局部特征； 在目标分类和定位阶段， 设计了基于空间对齐的分离式检测头， 通过不同

的表征方式对齐空间错位， 增强分类和定位的精确性。最后， 通过实验证明了新模型在平均精度和帧率方面

优于主流的单阶段和双阶段目标检测模型，精度提升了2. 8%。
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Abstract： Transmission line inspection is an important means to ensure the stable transportation of electricity， 
and existing hidden danger detection methods are difficult to effectively model global information while ensuring 
real-time model performance.  This article introduced a state space model based on YOLOv8， and achieved 
long-distance hidden danger detection in space through block operation and low rank approximation， and global 
information was extracted with lower complexity.  In the state space model， cross scanning and dynamic multi-
path activation mechanisms were used to address the direction insensitivity and non-causal characteristics of 
the state space model to image data， capture hidden target structure and pattern information， and using spatial 
context information to identify local features； In the stage of target classification and localization， a separated 
detection head based on spatial alignment was designed to align spatial misalignment through different rep⁃
resentation methods to enhance the accuracy of classification and localization.  Finally， experiments show that 
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the new model outperforms mainstream single-stage and two-stage object detection models in terms of average 
accuracy and frame rate with an accuracy improvement of 2. 8%.
Key words： state space models； YOLO； Mamba； target detection； hidden dangers in transmission lines

0　引　言

输电线路是电力系统的基础设施， 其安全稳定

运行对于保障社会生产和居民生活至关重要［1］。然

而， 输电线路易受自然环境和人为因素的影响， 出
现各种隐患， 如线路老化、 杆塔倾斜、 绝缘子损坏等， 
这些隐患可能导致大规模停电甚至引发安全事故［2⁃4］。

因此， 开发高效的输电线路隐患目标检测技术具有

重要意义。采用先进的人工智能技术可以实现对输

电线路隐患的自动识别和评估， 显著提高检测效率

和准确性， 预防故障发生， 确保电力系统稳定运行［5］， 
同时可以减少劳动力和时间成本。

输电线路隐患检测存在一定难点： 1） 目标尺

度变化大； 2） 输电线路布置范围广， 待检测目标

背景复杂； 3） 图像质量容易受到环境干扰； 4） 部
件之间容易互相遮挡。现有的基于深度学习的输

电线路缺陷检测模型分为单阶段模型和双阶段模

型两类。双阶段模型先生成候选区域， 再对每个

区域进行分类和定位， 其准确率高， 适用性强， 可

解释性好， 但训练速度慢， 参数多， 耗资源多， 难
以满足实时性要求［6］。 赵振兵等［7］使用双阶段模

型 Faster R-CNN 对输电线路中几种金具进行检

测， 取得了较高的精度； 翟永杰等［8］采用迁移学习

训练 Faster R-CNN， 提升了模型对缺陷绝缘子的

检测精度。单阶段模型能同时生成候选区域并预

测出物体的类别和定位， 网络结构简单， 检测速

度快， 对小目标检测精度高， 已成为当前主流算

法。但该方法易受背景干扰， 对大目标检测精度

差。例如， 李斌等［9］改进了一种单阶段无锚框目

标 检 测 模 型 Single Shot Multi Box Detector
（SSD）， 通过多尺度特征融合， 提升了多尺度特

征表达能力， 对绝缘子及其缺陷检测取得了

94. 3%和 91. 2%的平均检测精度； 徐昊［10］先对图

像进行超分辨率重构， 再用改进的 YOLOv5模型

检测绝缘子故障， 获得了较高精度； 为了追求更

高精度和召回率， 臧积业等［11］牺牲了一定的速

度， 结合Deformable-DETR和YOLO模型在多个

关键目标的检测上获得了 96. 8%的精度。以上方

法的优缺点对比如表 1 所示。

综上， 现有模型通常基于CNN或Transformer， 
Transformer能够捕捉远程依赖关系， 具备全局感受， 
但计算复杂度高且缺乏有益的归纳偏好。CNN虽然

能够进行轻量化结构设计并更容易收敛， 但缺乏对

于全局信息的捕捉。这些方法对图像质量较为敏感， 
依赖于特定的先验场景， 对遮挡目标效果差。

输电线路图像中绝缘子体积较大但容易受到

遮挡， 夹具尺度较小且特征模糊， 因此容易漏检

或误检。本文在YOLOv8基础上将状态空间模型

这一新方法引入输电线路隐患目标检测领域。首

先通过交叉扫描机制对输电线路图像特征进行四

种策略的扫描， 缓解其对方向不敏感的特性； 其
次， 设计动态多路径激活机制增强对非因果数据

的建模能力； 最后通过空间对齐的分离式检测头

提高模型检测精度和速度。

1　相关工作

1. 1　单阶段目标检测模型YOLOv8

由于输电线路的巡检需要在满足实时性检测

的前提下保证较高的检测精度， 因此需要合理平

衡模型的精度和速度。单阶段模型YOLOv8具备

上述特点， 适用于输电线路隐患目标检测任务。

具体的， YOLOv8 模型以 YOLOv5 为基础， 在骨

干网络中并行更多梯度流分支， 获取更多梯度流

信息， 在轻量化的同时提高了精度。检测头从共

表 1　文献中方法的优缺点

Tab. 1　Advantages and disadvantages of the methods in the literature

模型

双阶段模型

单阶段模型

方法

Faster R-CNN[7]

基于迁移学习的Faster R-CNN[8]

SSD[9]

YOLOV5结合超分辨率重构[10]

Deformable⁃DETR结合YOLO[11]

优点

精度较高

降低训练成本和模型复杂度

速度快， 复杂度很低

精度较高

能够很好的平衡精度和速度

缺点

模型复杂， 无法实时巡检

易受背景干扰， 鲁棒性差

对多类目标识别效果差

超分辨率重构导致模型不是端到端， 训练成本较高

缺乏对于全局信息的建模， 对遮挡目标检测效果不佳
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享头改为解耦头以解耦分类和定位任务， 能够分

区关注隐患目标的类别和位置信息。并且， 其使

用无锚框思想， 该方法利用关键点或中心点以及

目标的边界信息来表示物体， 更适用于较为密集

的输电线路隐患检测任务。

YOLOv8模型的结构如图 1 所示， 分为骨干、 
颈部、 头部三部分， 首先将输电线路图像输入骨干

网络， 提取图像中待检测目标的结构信息。再将所

提取的特征输入颈部网络， 融合骨干网提取的多尺

度特征， 增强特征表达能力。最后， 将融合后的特

征输入检测头， 计算并输出最终的预测结果。

1. 2　状态空间模型

状态空间方程是时序分析领域采用的特征提

取方法， 在因果数据处理中表示系统状态的动态

演变。状态空间模型以较低的计算量进行全局建

模， 被逐渐引入目标检测领域。在输电线路缺陷

检测任务中， 状态空间模型表达了图像中缺陷目

标的特征状态如何从细粒度转变为粗粒度， 也就

是纹理细节信息如何转换为空间语义信息。具体

的， 状态方程通常表达为线性时不变系统［12］

h′( t )= Ah ( t )+ Bx ( t )，

y ( t )= Ch ( t )。 （1）

式（1）中包含了状态更新方程和观测方程， 分别

用于描述系统内部状态随时间的演化以及从状态获

得观测值。状态更新方程的输出将作为系统在下一

个时刻的内部状态， 并影响接下来的观测生成。其

中， y ( t )∈RN代表输出的特征图， 是通过输入特征

图x ( t )∈RN和隐藏状态h ( t )∈RN计算得到的， 参数

A ∈RN × N 是状态转移矩阵， B，C ∈RN 代表投影矩

阵， 用于特征提取的可训练参数， 可以将高维特征

降维或变换到新的特征空间中。为了使其嵌入

YOLOv8这一深度学习模型中， 需要以离散化方程

实现上述公式［12］。

hk = Āhk - 1 + B̄xk， yk = C̄hk， Ā = eΔA，

B̄ =( ΔA )-1 ( eΔA - I ) ·ΔB。 （2）
因此， 输出可表示为卷积的形式［12］

K =( -C-B，
- -----CA-B，⋯，

- -----CA
L - 1-B )， y = xK，（3）

式中： L代表输入序列的长度； K代表卷积核。

2　改进后的模型

YOLOv8 的整体流程如图 2 所示， 从数据输

入到检测结果输出经过了高效优化的 4 个步骤。

1） 如图 3 所示， 输入图像经过 Focus Layer 分块

后， 通过 Mamba 改进骨干网络提取特征， 获取具

备长距离依赖性的全局信息。这一步整合了不同

分辨率信息， 以保证特征表达的丰富性。2） 这些

特征被传递到包含 FPN 和 PANet 的颈部网络， 
FPN 自下而上提取不同尺度特征， PANet则自上

而下增强特征交互， 使模型在多尺度物体检测上

更具鲁棒性。3） 特征送入 Anchor-free 基于任务

对齐的检测头， 通过挖掘多种表征方式之间的联

系， 捕捉分类和定位任务之间的隐藏关系， 对齐

二者之间的空间错位， 增强分类和定位特征， 输
出更精准的预测结果。4） 模型通过改进的 CIoU
和分类损失函数优化边界框和分类结果， 生成检

测输出。在推理阶段， YOLOv8 应用混合精度和

量化， 确保在资源受限设备上实现高效、 实时

检测。

图 1　YOLOv8模型结构

Fig. 1　YOLOv8 model structure

图 2　模型整体流程

Fig. 2　Overall process of the model
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2. 1　基于状态空间模型的骨干网络

Mamba［13］模块结合了分块操作和低秩近似， 
进一步降低了长距离依赖建模的计算需求， 具体

结构如图 4 所示。分块操作将特征图划分为多个

小块， 分别建模局部关系并在合适位置进行特征

融合。低秩近似则减少了特征图的维度和计算

量， 在降低模型复杂度的情况下仍能获得较好的

长距离依赖建模效果。

对于3通道RGB输电线路图像x ∈Rh × w × 3， 先
通过二维卷积模块（CBS）对图像编码， 获取粗粒度

特征。再次卷积操作会使图像特征采样降至原来的

1/4， 通道数会增加至32。表示为

x̂ = ϕC × 2 ( x )， （4）

式中： ϕC × 2 代表两次卷积核大小为 3， 步长为 2的

卷积操作， 用批量标准化和激活函数确保训练过

程的梯度流稳定。

Mamba这种因果数据分析模块是把图像分块后

展平， 获取n个一维向量， 再将其依次输入模块内进

行计算。这忽略了图像的空间结构， 导致模型只能

沿某个固定方向学习图像特征。交叉扫描模块是先

将图片分块， 再将每个块视为矩阵并展平为向量。

为了使模型学习不同的空间分布， 破坏模型方向不

敏感的特性， 通过4种排布方式排列这些向量， 扫描

的方向分别是： 1） 从左到右， 从上到下； 2） 从右到

左， 从下到上； 3） 从上到下， 从左到右； 4） 从下到

上， 从右到左。为了保证不丢失重要的位置信息， 
选择嵌入可学习位置编码， 表示为

T = Flatten ( x̂ )+ P， （5）

式中： T ∈RL × D， P ∈RL × D， 代表将特征图展平为

L个长度为 D的序列， L是分块数， D是块内像素

点数量， P 是位置编码。将展平后的特征图分别

沿 4 个方向排序， 得到具备四种空间排序方式的

序列， 表示为

T k = CSMk (T )， （6）

式中： k=1， 2， 3， 4， 代表 4种排序方式， CSM（）

代表用于排序的函数［14］。

多路径激活机制是聚合不同空间分布的结

果， 将 4种排列方式输入 4个并行的状态空间模型

中， 分别计算后得到 4 个结果并聚合。该机制可

以增强状态空间模型对输电线路隐患图像这一非

因果数据的建模能力， 捕捉输电线路隐患图像中

的全局依赖性， 聚合更为丰富的细粒度特征。单

个模块的状态空间估计表示为

y = φssm (T )， （7）

式 中 ： y 表 示 状 态 空 间 估 计 的 输 出 ， T 0=

T ∈RL × D， φssm ( )代表多路径动态激活的状态空间

估计模块， 每个阶段共有N块。φssm ( )函数来源于

一维因果序列建模， 因此不具备捕捉空间位置信

息的能力， 限制了对图像特征的表达。为此， 本
文将经过四个方向排序的序列输入四个并行的状

态空间估计模块， 表示为

yk = φk
ssm (T k )。 （8）

再将几个并行的模块输出进行门控聚合， 整
合4种排序序列的信息， 获得最终结果， 表示为

图 3　改进后的YOLOv8模型结构

Fig. 3　Improved YOLOv8 model structure

图 4　Mamba模块的结构

Fig. 4　The specific structure of the Mamba module
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ŷ = ∑
k = 1

4
yk gk，

gk = Softmax( φpro ( φmean ( φconcat ( yk ) ) ) )，（9）

式中： φconcat ( )用于拼接 4 个并行状态空间估计模

块的输出， φmean ( ) 用于沿长度维度求均值操作， 
φpro ( )将求均值后的投影压缩为长度为 4 的向量， 
Softmax 激活函数用于获得每个并行模块的最终

归一化权重。

2. 2　基于空间对齐的分离式检测头

第 2. 1 节中提取了模型的高阶特征， 并通过

颈部网络 PANet（Path Aggregation Network）进行

特征融合， 增强了多尺度特征的表达能力。在目

标检测模型中， PANet 通过自下而上和自上而下

两条路径， 将不同层次的多尺度特征进行融合， 
有助于提升对不同大小目标的检测能力， 从而提

高模型整体检测的准确性。在多尺度目标检测任

务中， PANet会输出 3个不同尺度的特征， 分别对

应于输入图像的 1/8、 1/16 和 1/32 的尺度。这些

特征将被分别送入不同的检测头中执行最终的分

类和回归计算， 以输出检测结果。

然而， YOLOv8 中使用的解耦检测头虽然能

使分类和定位任务共享特征映射的不同部分， 但
忽略了分类和定位任务之间理应具备的某种潜在

关系。在检测头中增加用于增强分类和定位任务

之前的空间对齐模块， 利用中心点信息增强预测

框， 实现分类与定位任务间的空间对齐， 从而提

升定位精度。

空间对齐模块受 Transformer［15］的启发， 将捕

捉二者之间的关系作为 Key， 用 Key 增强定位任

务 Query， 提升定位任务的精度［16］。Query 和 Key
和注意力机制的含义完全相符， Query代表查询， 
Key 代表键。由于输电线路隐患图像中目标特征

具有差异显著， 分类任务在已有特征基础上已具

备较高鲁棒性， 因此仅通过空间对齐模块单向增

强定位任务精度， 进一步提升边界框的准确性， 
具体的融合方式表示为

f ′q
i = f q

i +∑
j

T ( f q
i ， f k

j ， g q
i， g k

j ) Linearv ( f k
j )，（10）

式中： f q
i ， f ′q

i ，g q
i 分别为 Query 中像素点 i 的输入、 

输出和几何矢量； f k
j ， g k

j 为 Key 中像素点 j 的输入

和几何矢量； T (⋅)为计算相似度的函数； Linear (⋅)
为线性投影， 用于获得Value。

函数T (⋅)表示为

T ( f q
i ， f k

j ， g q
i， g k

j )=

Softmax [ T A ( f q
i ，f k

j )+ T G ( g q
i，g k

j ) ]，（11）

式中： T A ( )代表Query中像素点 i和Key中像素点

j 的外观相似度； T G ( ) 代表 Query 中像素点 i 和

Key中像素点 j的相对位置几何项。

如图 5 所示， Query代表预测框， 形状为H×
W×4， 因此几何向量为 4， 4代表通过每个像素点

预测一个目标边界框。Key 是中心点表征， 形状

为H×W×2， 几何向量为 2， 显然Query和Key的

形状不符， 无法进行相似度计算， 因此通过卷积

核为 1的卷积将Query压缩为H×W×2再进行后

续计算。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集

本文数据集来源于国家电网和某省电业局实

际巡检中采集到的绝缘子数据集； 在其基础上对

绝缘子， 夹具， 屏蔽环共 3类目标， 2 721张图片重

新进行了标注。

实际巡检过程中无人机拍摄可能面临各种角

度和光照等变化， 因此本文随机抽取了部分样

本， 分别进行高斯噪声、 颜色抖动及仿射变换处

理， 模拟拍摄过程中可能受到的干扰、 环境变化

和角度变化， 增强模型泛化能力。扩充后的数据

集共包含 6 230 张图片。从构建的数据集中挑选

80% 作为训练集， 10% 作为测试集， 10% 作为验

证集， 采用分层抽样对原始数据进行随机划分， 
同时保留训练和测试集中不同类别内的样本分

布， 在此基础上进行了模型训练， 超参数设定如

表 2 所示。

图 5　检测头的具体结构

Fig. 5　The specific structure of the detection head
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3. 2　评测指标

本文使用常用的指标均值平均精度mAP来评

估模型的性能， 评估值越高说明性能越高， 反之

亦然。

P = NTP

NTP + NFN
， R = NTP

NTP + NFP
，

AP =∫
0

1

p ( r ) dr， mAP =
∑
i = 1

n

APi

n
， （12）

式中： 真阳性（TP）、 真阴性（TN）、 假阳性（FP）和
假阴性（FN）为目标检测模型检测结果的 4种类型

（公式中用到了 3种）， NTP 为真正的正样本或目标

的数量， NFP 为将负样本或非目标错误地标记为正

样本或目标的数量， NFN为错误的未能检测到的正

样本或目标的数量， NTN 为被正确识别为负样本

的数量； P 为精确率； R 为召回率； AP 为平均精

度； mAP 为均值平均精度， 表示所有类别的 AP
的平均值， mAP 的值越大， 模型的综合性能越

好； n为类别数。

3. 3　模型的性能验证

模型损失分为三部分， 分别是边界框损失、 
分类损失和关键点损失。边界框损失用于衡量预

测边界框与实际边界框之间的差异。分类损失用

于衡量预测目标类别与实际类别之间的差异。关

键点损失通过对标签附近的数值聚焦， 使标签处

的概率密度变大。通过观察损失函数的变化能有

效判断模型是否收敛， 是否出现过拟合， 从而使

模型性能变化直观可视化。

图 6 所示， 在模型训练的11个轮次内， 损失迅

速下降， 预测值与真实值差异很大， 因此反向传播

所求得的梯度值就越大， 此时模型精度迅速提升。

在11到21个训练轮次中， 模型损失下降速度逐渐放

缓， 但下降趋势仍明显。21到111轮， 损失仍在下降， 
但基本难以通过肉眼判断， 此时模型向收敛靠拢， 
仅对参数微调。111到200轮， 模型损失在最后20个

轮次内基本保持不变， 代表模型已收敛， 此时再训

练会导致模型过拟合， 因此停止训练。

通过模型的混淆矩阵和准确率-召回率曲线

（Precision-Recall Curve， PR 曲线）分析模型对不

同类别目标的检测精度和漏检程度， 如图 7 和
图 8 所示， 1、 2、 3 分别代表夹具、 绝缘子和屏蔽

环。显然， 模型对夹具、 绝缘子和屏蔽环都有不

同程度的漏检和误检。本文模型的漏检度相对较

低， 其中绝缘子和屏蔽环的平均精度达到了

96. 8% 和 95. 1%， 夹具属于较小且模糊的目标， 
平均精度较低， 为82. 1%。

图 6　模型的收敛曲线

Fig. 6　Convergence curve of the model

图 7　模型的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix of the model

图 8　各类别缺陷的PR曲线

Fig. 8　PR curves for various types of defects

表 2　超参数设置

Tab. 2　Hyperparameter settings

超参数

批量大小
训练轮次

初始学习率
优化器

输入图像分辨率

选取值

32
200
0.01
SGD

640×640
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模型对小目标的检测性能如图 9 所示， 对于

尺寸较小的夹具类目标， 模型的检测置信度相对

较低， 但几乎未出现漏检或误检现象。此外， 模
型能够有效检测到小尺度和模糊的金具， 这得益

于状态空间模型所提供的全局感受野， 使得模型

能够精确地关注目标区域。特别是左上角绿色框

标记的检测结果中， 一个被严重遮挡的绝缘子仍

然被成功识别。尽管数据集中未对遮挡目标进行

专门标注， 但模型借助状态空间特征分布， 减弱

了因遮挡导致的信息缺失。与此同时， 基于空间

对齐的分离式检测头能够有效捕捉分类与定位任

务间的关联性， 显著提升边界框的精度， 从而使

边界框与目标区域的契合度更高。

3. 4　消融实验

消融实验用于定量分析改进的有效性。本文

以 YOLOv8为基准， 先分析基于状态空间模型的

骨干网络。为了缓解Mamba的因果特性和空间不

敏感， 采用了交叉扫描机制和动态多路径激活机

制策略改进 Mamba。因此， 需要对这两点改进进

行消融实验。

如表 3 所示， 本文首先将基础Mamba模块替

换 C2f模块， 由于 Mamba 原本为处理因果数据的

模型， 因此模型的 mAP 略有降低（减少 1%）。随

后通过引入交叉扫描机制对 Mamba 模块进行优

化， 使其在精度上相较C2f模块提升 3. 2%。进一

步地， 利用动态多路径激活机制整合多个并行

Mamba模块的输出， 显著提升mAP表现。

在骨干网络的基础上， 本文在检测头上进行

了消融实验， 如表 4 所示， 基于空间对齐的分离

式检测头通过异构表征显著提升边界框精度， 使
模型整体精度提高0. 4%。

3. 5　对比实验

本研究将提出的新模型与当前主流的五种目

标检测模型进行了系统性对比， 包括带有锚框的

单阶段模型 YOLOv5， 以及无锚框的单阶段模型 
SSD、 YOLOv8、 YOLOv10。此外， 对比了两阶

段目标检测模型 Cascade R-CNN 及端到端模型 
Deformable-DETR。根据表 5 的结果， 相同测试

条件下， 各检测模型均存在不同程度的漏检现

象， 但所提出模型的漏检数量明显较少， 表现出

较优的检测性能。相比其他检测模型， 新模型展

现了更高的平均精度， 体现了其在目标检测任务

上的优越性。

各模型的检测结果如图 10 所示， SSD 模型存

在明显的漏检和误检现象， 而 Deformable-DETR 和 
Cascade R-CNN 在检测夹具目标时也表现出不同程

度的漏检。YOLOv8 模型的检测性能与本文提出的

方法相近。YOLOv10 和 Dino-DETR 各具特点， 

图 9　模型输出的检测结果

Fig. 9　Detection results of model output

表 3　骨干网络的消融实验

Tab. 3　Ablation experiments of backbone networks

状态空间估计
（基础Mamba）

√
√
√

交叉扫描机制

√
√

动态的多路径
激活机制

√

mAP@0.5

0.882
0.872
0.904
0.910

表 4　检测头的消融实验

Tab. 4　Ablation experiment of detection head

基于空间对齐的分离式检测头

√

mAP@0.5
0.910
0.914

表 5　对比试验

Tab. 5　Comparative test

模型

YOLOv5
Deformable-DETR[17]

SSD[18]

YOLOv8
Cascade-RCNN[20]

YOLOv10
Dino-DETR
本文模型本文模型

平均精度

0.872
0.895
0.709
0.882
0.885
0.905
0.913
0.914

帧率

17
5
5
9
4

23
10
21

514



（总第 222 期） 基于状态空间模型的输电线路隐患目标检测方法（贺慧心等）

YOLOv10 的检测速度比本文提出的模型快， 但其精

度相对较低， 在小目标检测方面容易出现漏检。Dino-
DETR 的检测精度与本模型相当， 但检测速度较慢。

本文所提出的模型在边界框的生成上精度更高， 与
目标的贴合度更好， 具有更高的帧率， 体现了该模

型在精度与速度之间的良好平衡。

4　结　论

本文提出了一种基于状态空间模型的输电线

路隐患目标检测方法， 首次将状态空间模型技术

引入YOLOv8。用Mamba代替C2f改善长距离信

息捕获和全局信息建模能力， 针对Mamba擅长处

理因果数据且对图片方向空间位置不敏感的问

题， 本文采用交叉扫描机制， 使模型更好地学习

特征中的空间结构， 缓解对方向的不敏且感性； 
用动态多路径激活机制门控聚合不同扫描方向的

状态空间估计后的输出结果， 增强对非因果数据

的建模能力， 捕获图像的全局依赖性。对于分类

和定位任务的特征分布差异， 采用空间对齐的分

离式检测头捕捉分类和定位之间的关系， 通过增

强定位任务输出的预测框， 实现输电线路隐患目

标的精准定位。实验证明了模型能够更好地平衡

精度和速度， 对比主流的模型具备一定优势。
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