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摘　 要:为了实现输电线路的高精度、高速度巡检,设计了一种适用于移动终端设备的轻量化目标检测网络 DE-YOLO。 首先融

合深度可分离卷积、逐点卷积和 ECA 注意力机制提出了特征提取模块 NewC3,它负责显著降低网络参数、同时强化网络提取绝

缘子有效信息的能力。 再借助通道数成倍增长策略和通道注意力机制 SE 设计了轻量化模块 DC-SE,它用于削弱复杂背景对绝

缘子故障的干扰、互补提取绝缘子细微特征,进而增强浅层网络对目标特征信息的提取能力。 实验表明,DE-YOLO 网络在自制

绝缘子数据集上的 GFLOPs 降低 45%,运行参数降低 42%,自爆缺陷检测精度高达 93. 2%。 NewC3 和 DC-SE 能保证 DE-YOLO
的轻量化,同时满足绝缘子自爆缺陷实时检测的要求。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

high
 

detection
 

accuracy,
 

fast
 

inspection
 

speed
 

and
 

easy
 

to
 

be
 

embedded
 

in
 

mobile
 

devices,
 

a
 

lightweight
 

object
 

detection
 

structure
 

DE-YOLO
 

is
 

designed
 

for
 

mobile
 

terminal
 

devices.
 

Firstly,
 

combining
 

depth-separable
 

convolution,
 

point-by-point
 

convolution
 

and
 

ECA
 

attention
 

mechanism,
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

NewC3
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

responsible
 

for
 

significantly
 

reducing
 

network
 

parameters
 

and
 

strengthening
 

the
 

ability
 

of
 

network
 

to
 

extract
 

effective
 

insulator
 

information.
 

Then,
 

the
 

lightweight
 

module
 

DC-SE
 

is
 

designed
 

with
 

the
 

help
 

of
 

channel
 

number
 

multiplication
 

strategy
 

and
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

SE.
 

It
 

is
 

used
 

to
 

weaken
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

background
 

to
 

insulator
 

fault,
 

extract
 

the
 

subtle
 

features
 

of
 

insulator
 

complementary,
 

and
 

then
 

enhance
 

the
 

extraction
 

ability
 

of
 

target
 

feature
 

information
 

of
 

shallow
 

network.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

GFLOPs
 

of
 

DE-YOLO
 

network
 

on
 

the
 

expanded
 

Homemade
 

insulator
 

data
 

dataset
 

are
 

reduced
 

by
 

45%,
 

the
 

running
 

parameters
 

are
 

reduced
 

by
 

42%,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

self-exploding
 

defects
 

is
 

up
 

to
 

93. 2%.
 

NewC3
 

and
 

DC-SE
 

can
 

ensure
 

the
 

lightweight
 

of
 

DE-YOLO
 

and
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

self-exploding
 

insulator
 

defects.
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0　 引　 言

　 　 输电线路是电网系统的重要组成部分,研究如何更

安全、快捷地对输电线路进行监测是十分必要的[1] 。 绝

缘子作为输电线路中机械支撑和电气绝缘支撑部件,对
输电线路的安全运行起到至关重要的作用。 绝缘子长期

暴露在自然环境下容易发生自爆、掉串、污秽等故障,绝
缘子一旦发生缺陷等故障,将直接影响到输电线路的使

用和寿命[2-3] 。
输电线路铺设范围广,地理位置特殊,传统巡检大都

采用人工作业,但是人工巡检方式不仅效率低且在不同

巡检环境下受地理环境影响,视觉上容易产生误判、漏检

等问题[4] 。 随着无人机技术的不断发展,使用搭载可见

光或红外摄像的无人机设备进行巡查,逐渐成为输电线

路巡检的重要方式之一。 利用搭载深度学习算法的无人

机装置进行巡检,很大程度上解决了人工巡检作业危险、
效率低、人工成本高等实际问题[5-7] 。

智能通信与控制设备在电力系统中的应用,能够增

加故障检测的可靠性和便利性。 近年来,深度学习领域

的学者在绝缘子检测方向开展了很多研究工作,其主流

研究方向分为两种:一是通过优化二阶网络或采用较大

网络模型直接提升网络检测精度。 二是随着 YOLO 系列

网络的不断优化,通过训练单阶段轻量化网络以实现轻

量化实时检测。
提升网络检测精度的典型成果包括,Zhao 等[8] 在二

阶模型 Faster
 

R-CNN 的基础上采用金字塔策略,优化复

杂背 景 下 绝 缘 子 的 特 征 提 取 能 力。 Feng 等[9] 对

YOLOv5x 较大网络模型优化 K-means 聚类算法,提升网

络对绝缘子目标的检测精度。 以上改进虽然提升了网络

的检测精度,但是模型参数量大、运算过程复杂对于移动

设备的算力仍然是个极大的挑战,无法满足无人机巡检

的实际应用需求。
致力于轻量化的代表成果包括, Zhang 等[10] 在

YOLOv3 的基础上提出密集金字塔结构,提高网络深层

语义信息利用率、轻量化网络体积。 刘行谋等[11] 利用

YOLOv4 单阶段检测网络的特性训练模型,通过改进平

衡交叉熵以及 SPP 结构的方式提高网络的检测精度。
颜宏文等[12] 将 YOLOv5 主干网络替换为 shuffleNetV2 网

络,将 PANet 下采样网络替换为深度可分离卷积以达到

降低网络参数的目的。 以上几种单阶检测网络优化后对

网络参数与模型体积进行大幅降低和压缩,但是在无人

机设备巡检中对绝缘子自爆缺陷的检测效果较差。
为了解决绝缘子缺陷检测阶段目标检测算法运算复

杂、模型体积庞大导致算法部署到无人机嵌入式设备较

困难的问题,设计了特征提取模块和轻量化模块,提出绝

缘子自爆缺陷的轻量化检测网络 DE-YOLO,它在保证对

模型体积进行压缩的同时使检测精度也取得较为满意的

结果。

1　 DE-YOLO 轻量化检测模型

　 　 实现架空线路中的绝缘子缺陷特征在复杂背景下的

自动识别以及轻量化智能检测网络嵌入无人机移动设

备,一直以来都是利用无人机装置对架空线路自动巡检

的两大行业难题。 在单阶段 YOLO 系列算法中 YOLOv5s
算法相较于其他目标检测算法,无论在检测精度还是检

测速度上都有较好的表现。 为此,以 YOLOv5s 作为骨干

网络,设计一种用于绝缘子自爆缺陷智能检测的轻量化

网络 DE-YOLO,网络结构如图 1 所示,它包含主干网络

(Backbone)、 颈 部 特 征 融 合 ( Neck ) 以 及 预 测 输 出

(Output)3 部分,主要创新点包含两部分:
1)设计特征提取模块 NewC3。 将原始网络 C3 模块

中的 bottleneck 优化为由深度卷积、逐点卷积与通道注意

力机制组成的 New-bottleneck-1 与 New-bottleneck-2(前者

含跳跃连接),并构成 NewC3-1 和 NewC3-2,分别应用到

Backbone 和 Neck 中。 此设计在降低模型参数的同时,通
过结合通道信息增强网络对绝缘子有效特征的提取

能力。
2)设计轻量化模块 DC-SE。 在 Backbone 中,融合传

统卷积与深度卷积,随着网络不断加深利用数目成倍增

长的卷积逐步扩大通道数量,助力绝缘子特征的互补提

取。 同时,引入注意力机制 SE 强化主干网络对细节特征

的表达能力,提高网络对不同尺寸绝缘子图像的特征融

合能力,改善特征融合过程对细节信息的丢失问题,从而

加强浅层网络对绝缘子自爆缺陷特征的检测性能。
1. 1　 NewC3 模块设计

　 　 YOLOv5s 采用 C3[13] 模块进行特征提取与融合,C3
结构中 bottleneck 模块采用传统卷积与 BN、SiLU 激活函

数直接堆叠而成,网络在特征提取与融合过程中容易丢

失细节信息,且该模块使用较多的传统卷积进行特征提

取,导致网络的参数量很大。
输电线路中绝缘子的特征信息与背景信息较为相

似,且绝缘子的故障点相对整张图像而言属于小目标。
为了充分提取绝缘子上的小目标特征并解决原始 C3 模

块所带来的问题,设计 NewC3-j( j = 1,2)模块,如图 2 所

示。 每个 NewC3-j 模块由 x 个 New-bottleneckj 与 2 个卷

积模块(Conv+BN+SiLU)组成,Conv+BN+SiLU 由 1×1 传

统卷积、BN 归一化以及 SiLU 激活函数组成,其通道数为

NewC3-j 模块的输入通道数。
New-bottleneckj 模块由 3 × 3 深度卷积、逐点卷积和

ECA 构成,分为 New-bottleneck1 与 New-bottleneck2 两种
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图 1　 DE-YOLO 网络结构

Fig. 1　 DE-YOLO
 

structure
 

diagram

图 2　 New-C3 模块结构图

Fig. 2　 New-C3
 

Module
 

structure
 

diagram

结构。 New-bottleneck1 输入与输出之间采用残差连接,
残差连接用于优化主干网络可以缓解梯度爆炸问题。
New-bottleneck2 采用串行的方式进行信息传输,因为其

作用于颈部的融合结构,直接输出的方式更大程度上保

留融合特征信息。 Backbone 中含有 4 个 NewC3-1,该模

块依次含有 3、6、9、3 个 New-bottleneck1。 Neck 中含有 4

个 NewC3-2,其中均含 3 个 New-bottleneck2。
绝缘子图像进入 New-bottleneckj 模块首先经过 3×3

的深度卷积进行特征提取,深度卷积与逐点卷积组成的

深度可分离卷积[14] 负责降低网络的参数量。 假设输入

特征图尺寸是 H×W×Cx,输出特征图尺寸是 H×W×Cy,则
经过传统卷积处理的运算量与经过深度可分离卷积的运

算量之比为:
Psum

Pconv

=
H × W × 1 × Cx + 1 × 1 × Cx × Cy

(H × W × Cx) × Cy

= Cy +

1
(H × W) 2 (1)

其中,Psum 表示深度可分离卷积总参数,Pcon v 表示传

统卷积总参数;H×W×1 是深度卷积的卷积核大小,Cx 为

卷积核个数,1×1×Cx 为逐点卷积核大小,Cy 为逐点卷积

核个数;H×W×Cx 为传统卷积核大小,Cy 为传统卷积核

个数。
由式(1)可知,采用 3×3 深度卷积与 1×1 逐点卷积

处理后,参数量约为传统卷积的 1 / 9,深度可分离卷积在

保证提取更多特征属性的同时减少了更多的参数量[15] 。
逐点卷积负责将深度卷积生成的特征进行新的通道

拼接,随后将信息传入 ECA[16] 注意力机制进行处理。 绝

缘子独特的重复式螺旋构造使其特征信息在局部具有相

似性,ECA 模块采用一种更有效的学习方式,通过内核

的快速一维卷积来共享相同的学习参数,让模型具有更
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轻体积的同时有效捕获了跨通道交互、强化了网络提取

绝缘子有效信息的能力、提高了特征融合的质量进一步

提高了网络检测精度。
1. 2　 DC-SE 轻量化模块设计

　 　 YOLOv5s 主干网络中采用大量由 3×3 传统卷积、归
一化模块与激活函数串行的卷积块进行特征提取。 传统

卷积对输入的图像进行特征提取,使得网络对自爆缺陷

较小的像素信息提取能力稍有不足,且参数量较大,难以

在使用较小算力的情况下更大限度地提取有效特征信

息。 此外,主干网络所处理的特征图中包含着大量的目

标信息,但是浅层网络的感受野较小、提取有效特征有

限、容易丢失局部信息,难以对输入的图像信息进行全面

的感知和提取[17] 。 为解决上述问题,设计一种基于深度

卷积的轻量化模块 DC-SE,结构如图 3 所示。

图 3　 DC-SE 模块结构

Fig. 3　 DC-SE
 

Module
 

structure
 

diagram

DC-SE 模块通过 1 个 1×1 卷积和 d 个深度卷积串联

并经 BN 处理和 SiLU 激活后再与 1×1 卷积拼接,实现特

征提取,它能在一定程度上保留原始特征信息,避免了网

络对自爆缺陷的小目标提取不充分的问题。 然后利用通

道注意力机制 SE[18] 解决输电线路巡检时所拍摄图片背

景复杂干扰信息过多的问题。 SE 模块通过全局池化将

每个通道的权重信息提取出来,进一步强化了主干网络

对绝缘子自爆缺陷的特征提取能力,提高目标检测的精

确度[19] 。
在 Backbone 中使用 4 个 DC-SE 模块,其中深度卷积

的数量分别为 128、256、512、和 1
 

024,它们利用数目成倍

增长的卷积逐步扩大通道数,强化提取绝缘子上的小缺

陷特征。 DC-SE 模块的计算过程为:
Y0 = Conv(K i) (2)
Y1 = Concat Dwd(…Dw2(Dw1(Y0)))( ,Y0 ) (3)
K i +1 = SE(Y1) (4)
其中,Y0 表示对输入 K i( i = 1,2,…,n)经 Conv 卷积

提取的特征图,Y1 表示对 Y0Dw 卷积后再和 Y0 拼接的结

果,K i+1 表示 SE 模块最终提取的特征图。
DC-SE 模块在对通道信息全局提取的同时,借助 SE

自适应学习不同通道之间的依赖关系,自适应的增强目

标的特征像素,削弱复杂背景信息对绝缘子故障检测的

干扰,在扩大浅层网络感受野的同时保证网络对缺陷的

精准提取。

2　 实验与结果分析

2. 1　 绝缘子数据集

　 　 绝缘子图像数据来自中国电力绝缘子数据集

(CPLID),并收集了某地区实际输电线路的绝缘子图像。
由于原始数据集数量较少,且样本数目不平衡,故采用随

机 HSV、镜像翻转、随机去除等方式进行数据增强,如图

4 所示。 将数据集扩充至 4
 

000 张,按照 7 ∶ 2 ∶ 1 划分训

练集、验证集与测试集。 划分完成后使用 LabelImg 标注

工具,将图片进行逐一标注。

图 4　 图像扩充样例

Fig. 4　 Sample
 

image
 

expansion

2. 2　 实验环境与评价指标

　 　 设备配置:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080Ti 的 GPU,Intel
 

Core
 

i7-10700k@ 3. 80
 

GHz 的 CPU,Windows10 系统,基
于 Pytorch 框架,Cuda10. 0、Cudnn7. 6. 5 加速,实验参数

如表 1 所示。
表 1　 实验参数

Table
 

1　 Experiment
 

parameter
实验参数 参数量

Epoch 200
Batch

 

size 8
Learning

 

rate 0. 001
Optimizer SGD

Size 640

　 　 选用 Parameter、GFLOPs 与@ mAP0. 5 作为网络模型

性能的评价指标。 精准率的计算如式(5) 所示,召回率

的计算如式(6)所示,AP 计算基于式(7),@ mAP0. 5 表

示阈值为 0. 5 时,每个检测种类的平均 AP。 其中,预测

值为正样本记为 P ( positive),预测值为负样本记为 N
(negative), 预测正确记为 T ( true), 预测错误记为 F
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(false),预测值与真实值一致时记为 TP,预测值与真实

值不一致时记为 FN,预测值与真实值不一致时记为 FP。

Precision = TP
TP + FP

(5)

Recall = TP
TP + FP

(6)

AP = ∫1

0
P(R)dR (7)

2. 3　 验证 DE-YOLO 网络的合理性

　 　 1)消融实验

为了验证 DE-YOLO 网络设计的轻量性与合理性,需
要验证 NewC3 和 DC-SE 模块的效果,其中 NewC3 模块

中主要是验证 New-bottleneck(同时使用 New-bottleneck1
和 New-bottleneck2)的作用。 为此,开展表 2 所示的 4 个

实验,其中“ √”表示使用了该模块,实验 1 为不添加任

何改进模块的 YOLOv5s 原网络,实验 2、3、4 分别为引入

DC-SE 模块、引入 New-bottleneck 模块与同时引入两种模

块后的 DE-YOLO 轻量化网络。

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

results
Test DC-SE New-bottleneck Parameter / M GFLOPs @ mAP0. 5

1 7. 2 16. 0 93. 0%
2 √ 6. 2 13. 9 92. 4%
3 √ 5. 0 10. 6 93. 5%
4 √ √ 4. 2 8. 8 93. 2%

　 　 由表 2 可知,实验 1 中原始 YOLOv5s 模型参数量为

7. 2 M,浮点运算为 16. 0,其检测精度为 93. 0%。 实验 2
是在 YOLOv5s 的主干网络中使用 DC-SE 模块进行特征

提取,替换后网络的参数量下降了 13. 8%,浮点运算量降

低 13%,网络检测精度仅损失 0. 6%;实验 3 将 YOLOv5s
的 C3-bottleneck 模块替换为 New-bottleneck 模块后参数

量减少了 30%、浮点运算量降低了 33. 8%,检测精度相较

于原网络有较大提升,高达 93. 5%;实验 4 在网络中同时

引入 New-bottleneck 模块与 DC-SE 模块,模型参数量低

至 4. 2 M,大幅度压缩了近 42%,浮点运算降低至 8. 8 减

少了 45%且检测精度高达 93. 2%。
综上,NewC3 和 DC-SE 模块的设计是合理的,NewC3

在降参的同时会使精测精度略有降低,DC-SE 在降参的

同时还能有效提高检测精度。 两个模块能够保证 DE-
YOLO 在高效检测绝缘子自爆缺陷的同时实现网络轻

量化。
2)检测精度及损失

公平起见,使用 YOLOv5s 网络的损失函数测试 DE-
YOLO 网络的效果。 图 5 与 6 分别为 DE-YOLO 网络与

YOLOv5s 网络的检测精度和损失值对比结果。 由图 5 可

以看出 DE-YOLO 网络收敛速度相对于 YOLOv5s 有较快

提升且趋于稳定, 训练 200 批次后其检测精度高于

YOLOv5s。 由图 6 可以看出 DE-YOLO 网络在 80 批次左

右损失趋于稳定,且其训练损失和验证损失在收敛后都

低于 YOLOv5s 的损失值。 综合上述对比结果,表明 DE-
YOLO 网络相较于 YOLOv5s 网络有较快的收敛速度和较

好的鲁棒性。

图 5　 准确率对比

Fig. 5　 Accuracy
 

comparison
 

chart

图 6　 损失对比

Fig. 6　 Loss
 

comparison
 

chart

综上,引入 DC-SE 模块后在牺牲极小检测精度的情

况下,通过深度卷积与普通卷积拼接的信息提取策略,大
大降低了网络参数。 引入 New-bottleneck 模块,使用深度

可分离卷积显著降低模型复杂度的同时,依托轻量化注

意力机制跨信道交互策略,增强了浅层网络对绝缘子目

标特征的提取能力,进一步提升了网络的检测精度。
New-bottleneck 与 DC-SE 模块同时作用时,在压缩模型体

积与降低运行参数方面的优化能力可以达到令人满意的

结果,对绝缘子有效特征提取的能力也达到较为理想的

状态,可以实现在复杂背景下对绝缘子进行较高精度的

自爆缺陷检测。
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2. 4　 验证 DE-YOLO 网络的性能

　 　 为了验证 DE-YOLO 的检测效果,将它与 Faster
 

R-
CNN[20] 、SSD[21] 、 YOLO 系列[22-23] 5 个经典目标检测网

络,在增强后的绝缘子数据集上开展对比试验,结果如表

3 所示。
表 3　 不同检测模型对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experiment
 

of
different

 

detection
 

models
网络结构 Parameter / M GFLOPs Precision Recall @ mAP0. 5

Faster
 

R-CNN 72. 4 26. 8 91. 8% 90. 89% 94. 3%
SSD 25. 6 33. 6 79. 5% 75. 1% 81. 9%

YOLOv3 62. 5 156. 1 91. 5% 89. 9% 93. 6%
YOLOv4 52. 5 119. 7 88. 8% 89. 1% 92. 6%
YOLOv5s 7. 2 16. 0 88. 7% 90. 2% 93. 0%
DE-YOLO 4. 2 8. 8 90. 7% 90. 3% 93. 2%

　 　 由表 3 可知,二阶目标检测网络 Faster
 

R-CNN 检测

精度比单阶网络 YOLO 系列仅高了 1%左右,但在模型体

积与浮点运算量上却远超 YOLOv5s 网络数十倍,在无人

机巡检的应用中是不可行的。 SSD 网络检测精度最低,
为 81. 9%且网络模型体积较大,运算复杂。 YOLOv3 网

络的检测精度可达 93. 6%,模型体积达 62. 5 M 远超 DE-
YOLO 数十倍、其浮点运算量更是高达 156;YOLOv4 网络

检测为 92. 6%,其模型体积与浮点运算量较为庞大不利

于绝缘子自爆缺陷实时检测。 DE-YOLO 网络在网络深

度减少的同时,模型体积仅为 4. 2 M,相较于 YOLOv5s 网

络的模型体积压缩了 41. 6%、浮点运算降低了 45%,检测

精度也有所提升可达 93. 2%。 由上述实验结果可知,
DE-YOLO 网络拥有较好的鲁棒性与较低的模型复杂度,
各项性能均达到令人满意的水准,更适合应用在无人机

巡检绝缘子的移动设备中。
为了直观显示 DE-YOLO 网络的检测效果,图 7 分别

给出了 YOLOv5s、DE-YOLO 网络在简单背景、复杂背景

以及实况拍摄下的检测效果。 图 7( a)中简单环境下绝

缘子自爆缺陷检测精度仅为 72%,表明 YOLOv5s 模型对

小目标缺陷的提取能力较弱;DE-YOLO 网络以 93%较高

的精度定位出绝缘子的位置,缺陷检测精度为 75%,实现

了绝缘子特征的有效提取。 图 7 ( b) 中面对复杂背景

YOLOv5s 对自爆缺陷检测准确率仅为 77%;DE-YOLO 网

络不仅以高达 94%的准确率定位出绝缘子位置,更以

87%的准确率检测出绝缘子自爆的小目标缺陷。 图 7
(c)中 YOLOv5 以及 DE-YOLO 网络对实际拍摄图像检测

平均精度均可达到 88. 8%,符合实际检测应用。 可见,
DE-YOLO 网络即使在不同复杂程度背景下仍具有较高

的检测精度,且在模型轻量化方面可以满足移动设备的

应用。

图 7　 YOLOv5s 与 DE-YOLO 不同背景下的检测效果

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

between
 

YOLOv5s
 

and
 

DE-YOLO
 

in
 

different
 

background

3　 结　 论

　 　 文中针对绝缘子自爆缺陷提出的轻量化检测网络

DE-YOLO,能解决无人机在绝缘子自爆缺陷检测中遇到

的目标特征提取不充分、目标与背景特征易混淆、网络运

算量大不易嵌入在移动设备等难题,经过消融与对比实

验论证了:New-C3 模块,在特征提取 New-Bottleneck 部分

提出的结合注意力机制 ECA 模块的轻量化结构,通过结

合深度卷积、逐点卷积与注意力机制,可以在减少网络参
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数、压缩模型体积的同时,进一步削弱背景信息的干扰、
增强网络提取目标特征的能力。 DC-SE 模块,在主干网

络使用深度卷积减少网络运算,通过传统卷积与深度卷

积信息拼接的操作更好地保留了输入图像的细节信息,
引入通道注意力 SE 机制可以增强浅层网络的语义信息

提取能力,极大地提高网络检测精度。
在对绝缘子数据集进行扩充后,经大量实验证明,

DE-YOLO 轻量化网络模型参数量仅为原网络的 57%,检
测精度高达 93. 2%,无论是在压缩模型体积还是提升检

测精度等方面都有着令人满意的效果,这对于推进无人

机巡检视领域中的深度学习技术的开发和应用有一定

意义。
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