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摘　 要:采用图像视频技术对输电线路通道实时监控,通过智能目标检测算法实现外力破坏隐患目标的识别并预警的方法精确

率高,近年来被逐渐普及。 但在实际环境中,由于图片背景复杂、天气变化(如雾、雨等)等因素,训练数据无法涵盖所有条件,
目标识别算法泛化能力较弱,实际应用中常出现漏报和误报。 基于这些问题,采用 YOLOv5 作为本文算法基础,通过数据扩增

模拟不同天气,引用自注意力机制(CBAM)增强模型的特征提取能力,并加入多尺度域自适应网络对训练集进行对抗训练,增
强模型对不同天气、不同场景的泛化能力。 经实验证明,本文所用算法得到的召回率( Recall)达到了 86. 9%,较原算法有明显

提升,平均准确率(MAP)高于原 YOLOv5 算法,达到了 92. 2%,能准确的检测出待检外破目标,减少漏检、误检。
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Abstract:
 

The
 

method
 

of
 

using
 

image
 

and
 

video
 

technology
 

to
 

monitor
 

the
 

transmission
 

channel
 

in
 

real
 

time
 

and
 

using
 

intelligent
 

target
 

detection
 

algorithm
 

to
 

realize
 

the
 

identification
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

potential
 

damage
 

caused
 

by
 

external
 

force
 

with
 

high
 

accuracy
 

and
 

has
 

been
 

gradually
 

popularized
 

in
 

recent
 

years. However,
 

in
 

the
 

real
 

conditions,
 

due
 

to
 

the
 

scene
 

change,
 

weather
 

change
 

( such
 

as
 

fog,
 

rain,
 

etc. )
 

and
 

other
 

factors,
 

training
 

data
 

cannot
 

cover
 

all
 

conditions,
 

and
 

the
 

algorithm
 

model
 

generalization
 

ability
 

is
 

weak,
 

and
 

there
 

are
 

often
 

missed
 

and
 

false
 

positives
 

in
 

the
 

practical
 

application.
 

Based
 

on
 

these
 

problems,
 

we
 

use
 

the
 

YOLOv5
 

as
 

based
 

algorithm.
 

This
 

article
 

through
 

the
 

data
 

amplification
 

to
 

simulate
 

different
 

weather,
 

with
 

the
 

domain
 

adaptive
 

network
 

to
 

combat
 

training
 

of
 

the
 

training
 

set,
 

strengthen
 

model
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

different
 

weather,
 

different
 

scene,
 

citing
 

the
 

attention
 

mechanism
 

( CBAM)
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

strengthen
 

model’s
 

ability
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

data.
 

Experiments
 

prove
 

that
 

the
 

Recall
 

obtained
 

by
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

reaches
 

86. 9%,
 

which
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

(MAP)
 

is
 

92. 2%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

algorithm,
 

which
 

can
 

accurately
 

detect
 

the
 

target
 

to
 

be
 

detected
 

and
 

reduce
 

missed
 

and
 

false
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 架空输电线路是维持电能传输的重要通道,保证其

安全稳定运行对整个电力系统至关重要[1] 。 引发输电线

路故障的原因有很多,如由有因雷击[2] 、冰灾[3] 、山火[4]

等自然因素引起的输电线路跳闸,也有因外力破坏、设备

故障等非自然因素引起的跳闸。 而其中,外力破坏故障

主要表现为违规施工机械碰线、异物挂线等情况导致的

输电线路跳闸。 此类故障偶发性大,且一旦发生,线路重
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合闸动作成功率较低[5] 。 近年来,由于我国城镇化建设

加快,输电走廊面积逐渐被建筑施工压缩,输电线路的外

破故障发生率大幅升高,严重影响着电力系统的安全稳

定运行。 目前针对输电线路外力破坏故障的措施主要有

人工巡线、无人机巡检及图像视频监控等。 人工巡线成

本高、工作周期长,效率不高,无人机巡检可无视复杂的

地形条件开展巡视任务[6] ,但是其飞行受天气、空域限制

等影响,无法随时随地开展巡检任务。 图像视频监控与

传统人巡方式相比,成本更低,能够实时监控输电线路的

运行状态,更适用于外破故障的巡视。 但是该方法需要

通过将图像视频装置定时拍摄的图片传送至后台,后台

工作人员对图片进行筛查,遴选出具有外破隐患的图片

后进行告警,仍需耗费一定的人力物力,且与现场情况还

是具有滞后性,因此实现外破隐患实时自动识别报警是

当前亟待解决的问题。
对具有外破威胁的目标进行准确无误的识别是实现

精准自动报警的重要前提,是至关重要的一步。 在外力

破坏隐患的目标识别方面已有一定研究。 赵庆杭等[7] 结

合吊车自身特点进行“形状-纹理-颜色” 特征融合,并采

用随机森林分类器进行目标识别,但识别类别单一,难以

满足外破隐患检测要求。 深度学习采用卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 对目标进行特征提

取,在图像处理和目标检测方面应用广泛,近年来发展迅

速,在输电线路故障检测方面已有一定应用,郝帅等[8] 针

对输电线路待检测目标易受复杂背景和部分遮挡影响问

题,提出一种基于卷积块注意力模型的 YOLOv3 输电线

路故障检测方法;魏贤哲等[9] 采用部分边界框标注的实

例分割神经网络算法,将检测分支的特征迁移到掩模分

支,对常见外破类别的平均识别准确率高于 91%。 但实

际应用环境复杂,场景变换、天气变化、光线的影响、检测

目标互相遮挡等各种因素对外破隐患目标检测影响

较大。
针对以上问题,本文提出一种改进 YOLOv5 目标检

测算法。 本文的主要工作如下:1)在一阶段目标检测算

法 YOLOv5 的基础上,采用多尺度领域自适应网络,对提

取到的特征进行对抗训练,增强整体模型的泛化能力。
2)通过模拟天气变化、亮度变换以及添加噪声等方式对

数据集进行扩充,以满足本文的研究要求。 3)在主干网

络中增加一个自注意力机制( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM) 层,增强网络特征提取能力。 4) 采用

DIOU-NMS 非极大值抑制方法减小在同类目标遮挡时的

漏检率。

1　 智能图像视频外破监测技术

　 　 当大型施工机械等外破隐患物体与架空输电线路的

距离小于安全距离时就可能导致放电,进而引起输电线

路接地短路故障。 而放电距离受到温度、气压、湿度、电
压等级、电流大小等多种因素影响,所以施工的安全距离

往往无法准确界定。
智能图像视频外破监测技术是利用深度学习算法对

摄像头捕捉到的外破隐患图像进行处理和识别,并实现

自主告警的一种技术,其工作示意图如图 1 所示。 当输

电线路存在外破隐患,通过摄像头捕捉到图像,然后经

4G 网络传输到后台服务器中进行算法识别并告警。 通

过深度学习算法的应用,本文基本上已实现了外力破坏

的实时监控与告警。 但是大型施工机械作业的背景环境

较为复杂,并且户外天气、光照等因素时常变化,导致对

图像的处理难度大,增加了外破隐患目标的误判率与漏

判率,是当下急需解决的一个难点。

图 1　 智能图像视频外破监测示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

intelligent
 

image
and

 

video
 

outbreaking
 

monitoring

2　 基于改进 YOLOv5 的外破目标检测算法

2. 1　 YOLOv5 算法的目标检测原理

　 　 YOLOv5[10] 结构如图 2 所示,输入端采用 Mosaic 数

据增强,在初始锚框的基础上基于训练数据输出预测框,
并和真实框 groundtruth 进行比对,计算两者差距,再反向

更新,同时对原始图片自适应填充黑边并缩放至统一大

小,然后再送入 Backbone,提高算法速度。
主干网络( Backbone) 部分主要由 Focus[11] 结构和

CSP 结构组成。 Focus 模块在图片进入 Backbone 前,对
图片进行切片操作,将 640

 

×
 

640
 

×
 

3 的图像先变成

320×12 的特征图,如图 3 所示。 再经过 3
 

×
 

3 的卷积操

作,形成 320
 

×
 

320
 

×
 

64 的特征图,在下采样的同时最大

限度的保留了原图的特征信息。 CSP 模块将基础层的特

征映射划分为两部分,然后通过跨阶段层次结构将它们

合并,减少了计算量,提高了算法准确率。
YOLOv5 的 Neck 结构采取多尺度特征金字塔 FPN+

PANet 的结构。 如图 4 所示,FPN 自顶向下将深层特征
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图 2　 YOLOv5 结构图

Fig. 2　 Structure
 

chart
 

of
 

YOLOv5

图 3　 Focus 结构图

Fig. 3　 Structure
 

chart
 

of
 

Focus

图通过上采样和浅层特征融合,增强特征图的语义信息,
而 PANet 自底向上将带有强位置信息的浅层特征图下采

样与深层特征图再融合,以增强 Neck 网络的特征融合

能力[12-13] 。
最后在输出端,YOLOv5 以 GIOU_Loss[14] 作为边界

框回归的损失函数。 其定义如下:

FLoss = 1 - IOU + | C / (A ∪ B) |
| C |

(1)

式中:FLoss 表示损失函数,IOU 表示交并比,A 表示标注

框,B 表示预测框,C 表示预测框与标注框的最小外接矩

形面积,A∪B 表示预测框与标注框的并集。

2. 2　 改进方法

　 　 本文为改善
 

自身因素的影响,提出基于领域自适应

和注意力机制的改进 YOLOv5 输电线路外破隐患目标检

图 4　 FPN+PAN 结构图

Fig. 4　 Structure
 

chart
 

of
 

FPN+PAN

测算法。 算法的具体结构如图 5 所示。
1)CBAM 自注意力模块

在输电线路外破隐患监测中,拍摄图片背景有时较

为复杂,无关车辆、建筑物等会对外破目标的检测造成干

扰,降低识别准确率。 为降低干扰,本文通过在 YOLOv5
算 法 的 Backbone 结 构 中 加 入 注 意 力 机 制 模 块

( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM) [15] ,以提升

算法模型的特征提取能力,其结构如图 6 所示。
CBAM 将通道注意力与空间注意力相结合,以中间

特征图 F = RR H×W×C 为输入,沿着两个独立的维度(通道和

空间),依次计算出注意图,然后将注意图乘以输入特征

图进行自适应特征细化。 在特征图信息提取时同时使用
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图 5　 算法总框图

Fig. 5　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

algorithm

图 6　 自注意力机制 CBAM 结构图

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

self-attentional
 

mechanism
 

CBAM

全局平均池化和最大池化,减少信息丢失。
通道注意力模块利用特征图通道间的关系,采用全

局平均池化和最大池化聚合特征图空间信息,再经过多

层感知器 MLP、Sigmoid 激活函数处理,生成通道注意图,
侧重于提取检测目标的轮廓信息特征,通道注意图 Mc 计

算公式如下:
Mc = σ(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F)))=

σ(W1(W0(F
c
avg )) + W1(W0(F

c
max ))) (2)

式中: σ 表示 Hard
 

Sigmoid 激活函数, Fc
avg 、F

c
max 分别表示

利用平均池化和最大池化在空间上生成的特征映射,
MLP 表示 CBAM 中的共享网络,W1、W0 分别表示 MLP

 

中

多层感知器中的隐藏层权重和输出层权重。
通道注意力模块之后,再引入空间注意力模块,提取

目标特征图的空间位置信息作为通道注意特征图的补

充。 将上述 Mc 与初始输入 F 相乘得到 F′ 作为空间注意

力模块的输入,通过卷积操作,并同样使用两种池化方法

聚合位置信息,拼接之后再利用卷积及 Sigmoid 激活函数

得到一个具有空间注意力的空间矩阵,最后与 F′ 相乘得

到新的特征图。 其计算公式为:
MS = σ f 7 ×7([AvgPool(F′),MaxPool(F′)])( ) =

σ f 7 ×7([F′S
avg ,F′Smax ])( ) (3)

本文在 YOLOv5 模型的 Backbone 中引入自注意力

模型 CBAM。 利用 Grad-CAM[16] 进行引入 CBAM 前后的

效果可视化,前后对比如图 7 所示(图中中间深色部分表

示算法模型对物体的注意力程度较高)。 从图中明显可

见,在引入 CBAM 后,特征覆盖到了待识别物体的更多部

位,有效提升了算法模型的特征提取能力。

图 7　 CBAM 效果可视化图

Fig. 7　 Effect
 

visualization
 

of
 

CBAM

2)基于 YOLOv5 的多尺度特征域自适应

为尽可能解决在户外由于天气、光照等因素的变化

而引起的输电线路外破隐患误检与漏检,本文提出一种

多尺度特征域自适应模型。
域自适应网络[17] ( domain

 

adaptation
 

neural
 

network,
 

DANN)属于迁移学习的一种。 在域自适应中,将数据集

分为源域以及目标域两部分,源域含有数据标签,目标域
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不含数据标签。 域自适应的任务是通过对源域数据集特

征提取并实现精确分类,将特征分布不同的源域和目标

域数据映射到一个特征空间中,并进行特征对齐,以此将

源域集训练好的分类器迁移至目标域集上,实现跨域检

测,因此属于无监督学习。 如图 8 所示,DANN 的结构主

要可分为特征提取器、分类器以及域判别器 3 个部分。

图 8　 域自适应网络结构示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

domain
 

adaptive
 

network
 

structure

特征提取器提取源域和目标域数据集的特征信息,
分类器对源域数据集的特征信息进行分析并计算出数据

集的类别损失,同时通过反向传播不断更新优化。 目标

域数据集和源域数据集特征输入到域判别器中,判别输

入特征属于目标域还是源域,计算域分类损失,并也采用

反向传播方式对域分类损失不断更新优化。
本文将 Backbone 结构作为域自适应网络的特征提

取器,分别使用第 1 次上采样前、第 2 次上采样前及即将

输入至 Neck 结构时的 3 处不同尺度的特征作为 DANN
的输入(如图 4)。 采用不同尺度特征作为域自适应网络

的输入能够充分利用图片的特征信息,避免在不断地卷

积操作中造成梯度消失,提高域自适应网络的分类效率。
源域数据集图片输入至 YOLOv5 的 Neck 模块中进行标

签分类,计算标签分类损失,同时将源域数据集和目标域

数据集特征输入域判别器( domain
 

classifier,
 

DC img ) 中,
通过多个卷积层结构进行域分类,并使用二元交叉熵分

别计算不同尺度的域分类损失(domain
 

classification
 

loss,
 

LossDC),计算公式如下:

LossDC =- ∑
i,u,v

[D i lnP
(u,v)
i + (1 - D i)ln(1 - P(u,v)

i )]

(4)
式中:D i 表示第 i 个图像的域标签,图像属于源域时为 1,
属于目标域时为 0,P i

(u,v) 表示域分类器在特征图位置

(u,v)的域类概率输出。
此外,将对抗思想引入域自适应网络中。 通过最大

化域分类损失来混淆源域数据集与目标域数据集,最小

化标签分类损失达到图片精确分类,两者相互作用,最终

达到平衡,得到域不变特征。 但两者在反向梯度更新参

数时特征提取处的梯度方向上相反。 为了解决最大化-
最小化矛盾,在特征提取器与域判别器之间加入梯度反

转层(gradient
 

reversal
 

layer,
 

GRL) [18] 。 域分类损失进行

反向传播时自动对梯度方向取反,在前向传播时作恒等

变换,实现 DANN 网络端到端的训练。
3)DIOU-NMS 非极大值抑制

YOLOv5 源码中使用 NMS 非极大值抑制方法对图片

中生成的边界框进行后处理,进行筛选和删除。 但在多

类别检测中,使用 NMS 易造成距离很近的同类目标

漏选[19] 。
本文对 NMS 进行改进,不仅考虑 bounding

 

box 与

ground
 

truth 的重叠问题,还考虑两个 box 之间的中心点

距离,其公式为:

S i =
S i,IoU - RDIoU(M,b i) < ζ
0,IoU - RDIoU(M,b i) ≥ ζ{ (5)

RDIoU =
ρ2(α1,α2)

d2 (6)

式中:α1、α2 分别表示两个检测框的中心点,ρ 表示两中

心点的欧氏距离,d 表示覆盖两个检测框的最小封闭矩

形的对角线长度。 如图 9 所示,假设 box1 为最大得分框

M,RDIoU 作为惩罚项加入 IoU 中,当 box2 与它的中心点

距离 ρ 较大时,便认为二者有可能分别对应不同目标,则
将 box2 进行保留处理。

图 9　 DIOU-NMS 示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DIOU-NMS

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集收集与处理

　 　 本文算法所使用的原始图像数据集均由某电网的视

频智能巡检装置所拍摄。 初始数据集较为杂乱,经过整

理后将具有外破隐患的图片进行分类整合,最终的外破

数据集中包含了吊车、挖掘机、塔吊、泵车、线路异物这 5
种常见的外破隐患。 本文针对外破目标检测应用下场景

多变、天气变换等难点提出多尺度域自适应方法,将相似

场景、天气晴朗、光照适中的外破图片作为源域数据集,
而以不同场景下,雨天、雾天等条件下的外破图片作为目

标域数据集,两者共同作为本文算法模型的训练数据集,
取与目标域情况类似的复杂天气外破图片作为验证集用

于验证算法效果。
由于原始数据集中雨天、雾天等复杂天气下的图片

较为稀少。 于是本文对原始数据集采取图像变换手段模

拟上述天气情况,并进行亮度变化,增加图片的复杂性。
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对数据量较少的线路异物数据集图片进行水平翻转、旋
转、添加高斯噪声等处理,增加样本数量,既改善了不同

类型外破隐患样本之间的平衡性,又增加样本多样性。
经处理后的部分样本集如图 10 所示。

图 10　 部分数据集变换与扩增结果

Fig. 10　 Results
 

of
 

partial
 

data
 

set
transformation

 

and
 

amplification

经上述方法处理后,最终得到源域数据集 1
 

500 张,
目标域数据集 2

 

250 张,在目标域中随机选出 750 张作为

验证集用户来检验算法的效果,其余的相同数量的源域

数据集和目标数据集共同作为训练集,得到训练集与验

证集的比例为 8 ∶ 2。 数据集中各种类型的外破隐患样

本数量如表 1 所示,对原数据集中泵车、线路异物样本数

较少的两类进行扩充,使样本均衡,提高模型的鲁棒性。
随后,根据 YOLO 数据集格式,使用专门的数据集标签制

作软件 Labelimg 将源域数据打上标签。
表 1　 各种外破类型的样本数

Table
 

1　 Sample
 

numbers
 

of
 

various
 

external
 

rupture
 

types

吊车 挖掘机 泵车 塔吊 线路异物

训练集
源域 429 687 452 451 533

目标域 537 591 306 518 270
验证集 278 421 310 274 159

3. 2　 模型训练

　 　 本文算法基于 Pytorch1. 6. 0 框架搭建,设备的 CPU
处理器采用 Intel

 

Xeon
 

E5-2678
 

v3,显卡型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti,操作环境为 Ubuntu。
将训练集(带标签的源域数据集及目标域数据集)

输入本文模型,经过 Mosaic 数据增强、自适应填充和缩

放等操作,将所有图片统一为 640×640 尺寸。 算法初始

学习率设置为 0. 01,迭代 200 轮之后改为 0. 002,总共训

练 300 轮。 Batch_size 设置为 16,即一批输入 16 张图片

数据,数据加载线程数设置为 8。
3. 3　 训练结果分析与讨论

　 　 本文采用精度、召回率和均值平均精度等指标来综

合评估模型的效果,各指标的具体计算公式如下:

Pre = TP
TP + FP

(7)

Re = TP
TP + FN

(8)

MAP =
∑

k

i = 1
AP i

k
(9)

式中:Pre 表示精度,Re 表示召回率,MAP 表示均值平均

精确率,本文使用置信度阈值为 0. 5 时的平均精确率作

为衡量标准,AP i 表示第 i 种类别的平均精度,TP 表示正

样本预测出正样本数量,FP 表示负样本预测出正样本数

量,FN 表示正样本预测出负样本数量,k 表示本文检测

目标的类别数。
与原 YOLOv5 算法的训练数据曲线对比结果如图 11

所示。 可以看出本文算法在 MAP、精度、召回率 3 个指

标上 均 有 一 定 提 高: 精 度 达 到 92. 7%, YOLOv5 为

86. 7%,提高了 6%。 图中平均精确率 MAP 值为 92. 2%,
最终召回率由 82. 7%提升至 86. 9%,提高了 3. 8%。 各指

标收敛速度明显优于 YOLOv5 算法,本文算法在迭代至

约 40 轮时,图 10 中指标均基本达到了收敛。 从各指标

中的提高证明了本文算法的有效性,实现了跨域准确识

别,DANN 增强了模型的泛化能力。
为了进一步研究本文算法中提出的改进措施对模型

的影响。 本文进行了消融实验,其结果如表 2 所示。
表 2　 不同方法组合对模型的影响

Table
 

2　 The
 

influence
 

of
 

different
 

methods
combination

 

on
 

the
 

model

CBAM DIOU-NMS DANN YOLOv5
MAP@
0. 5 / %

召回

率 / %
精度 / % 时间 / s

√ 90. 0 82. 7 86. 7 0. 007
 

5
√ √ 88. 5 84. 3 90. 4 0. 007

 

3
√ √ 90. 6 85. 2 89. 7 0. 008

 

2
√ √ 88. 9 84. 6 90. 3 0. 007

 

5
√ √ √ 89. 6 85. 0 90. 4 0. 007

 

9
√ √ √ 91. 1 86. 4 91. 2 0. 008

 

2
√ √ √ 88. 7 85. 9 90. 3 0. 007

 

3
√ √ √ √ 92. 2 86. 9 91. 7 0. 008

 

2

　 　 表中“√”表示在训练时加入了此改进方法,从表 2
中可以看到, 本文算法的精度为 91. 7%, 相较于原

YOLOv5 算法训练下的 86. 7%有明显提升。 且可以看

出,在应用领域自适应网络与 DIOU-NMS 后,算法召回率

较 YOLOv5 同样有明显的提高。 将增加 CBAM 后的算法

与原 YOLOv5 对比,可看到在加入 CBAM 后算法准确率
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图 11　 MAP、精度、召回率对比

Fig. 11　 MAP,
 

precision
 

and
 

recall
 

ratio
 

comparison
 

diagram

　 　 　 　

有明显提升,提高了 3. 7%,召回率同样提高了 1. 6%,证
明了自注意力机制的有效性。 检测速度上,由于在模型

中增加了注意力机制与域自适应网络,因此略有所变慢。
3. 4　 检测结果分析

　 　 将本文训练之后的权重文件用于图像视频检测装置

所拍摄图片的外破隐患目标检测。 为检验算法在实际情

况下的泛化能力,检测所用图片均采用训练时未使用的

图片。 同样,所测试图片也经过模拟各种天气与光照等

处理,检测结果如图 12 所示。
图 11 所示图片分别为原 YOLOv5 算法的检测结果

与本文算法的检测结果对照。 在雾天情况下,视野能见

度大大降低,同时图中吊车目标较小,目标特征很不明

显,在使用改进前的原 YOLOv5 算法后未能检测到图中

的吊车目标,而使用本文改进后的算法能成功识别出目

标。 在雨天情况下使用改进前的 YOLOv5 算法存在漏

检,采用改进后算法,漏检的塔吊目标可成功检测出来。
存在遮挡,导致原 YOLOv5 算法漏检,本文算法同样能够

识别出来。 图 12( c)中背景较为复杂,且多个塔吊目标

相互存在遮挡,改进前虽基本也都能识别出目标,但可以

看出仍存在漏检,改进后的算法改善了这一情况,准确并

完整的将隐患目标检测出来。 同样在图 12( d)强光的对

比中,在有遮挡情况下,本文算法仍能将原 YOLOv5 算法

中无法识别的吊车目标检测出来,弱光时并未有明显区

别,两者表现均良好,置信度得分上本文算法稍高。

图 12　 本文算法检测结果

Fig. 12　 Detection
 

results
 

of
 

this
 

algorithm

3. 5　 不同算法比较

　 　 为了说明本文算法相较于其他目标检测算法的优越

性,使用与本文相同的数据集,分别在 YOLOv4、Faster-
RCNN、SSD 等其他常用于目标检测的算法模型上进行训

练。 最后将它们的结果汇总比较,具体数据如表 3 所示。
本文算法的平均精确度和召回率远比 SSD 算法高。

Faster-RCNN 模型虽然精度与召回率均表现不俗,但检测

时间过长,在外破隐患目标检测中不适用。 YOLOv4 算

法表现同样不如于 YOLOv5 与本文改进后的算法。 再结

合前文与原 YOLOv5 算法的比较,可以看出本文算法在

外破目标检测总体上还是明显优于其他算法的。
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表 3　 不同算法训练结果

Table
 

3　 Training
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
算法 MAP 召回率 / % 时间 / s
SSD 87. 5

 

78. 5
 

0. 051
 

4
Faster-RCNN 90. 4

 

84. 2
 

3. 071
 

5
YOLOv4 89. 3

 

83. 8
 

0. 012
 

0
YOLOv5 90. 0

 

82. 7
 

0. 007
 

5
本文算法 92. 2

 

86. 9
 

0. 008
 

2

4　 结　 论

　 　 本文针对视频监测装置在外力破坏目标检测应用中

由于场景、天气、遮挡等外界因素影响导致的漏检与误检

情况,提出基于领域自适应与注意力机制的 YOLOv5 改

进算法。 结合本文实验结果,得出如下结论:
1)在 Backbone 结构中引入 CBAM 自注意力结构,增

强了模型在复杂背景下对目标检测物的特征提取能力,
提高了模型的检测精度。

2)通过在原模型中引入多尺度域自适应网络,将训

练集分为源域与目标域两个数据集,两者进行对抗训练

学习域不变特征,提高模型的泛化能力,减少了在雾天、
雨天、强光及弱光等因素影响下外破隐患目标的漏检与

误检。
3)采用改进的 DIOU-NMS 非极大值抑制方法对检测

框筛选,减少了同类目标遮挡情况下的漏检情况。
综上所述,本文算法在复杂的图片场景下准确率高、

具有较好的抗干扰性,对后续外力破坏的告警研究具有

一定的参考价值。
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