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基于 FEF-DeepLabV3+的电力金具锈蚀分割方法∗
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摘　 要:金具锈蚀在输电线路航拍图像中细节丰富且分布不规律,为克服分割检测过程中局部信息丢失、精度低和速度慢等问

题,提出基于 DeepLabV3+的金具锈蚀语义分割模型。 替换其主干网络为轻量化改进 MobileNetV3 网络加快运算速度,并提出自

适应特征金字塔( adaptive
 

feature
 

pyramid,AFP) 结构融合多尺度。 结合 FRN 层提出特征融合空洞空间金字塔池化( feature
 

fusion
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,FEF-ASPP)结构,能够在加强像素间联系的同时不降低分辨率。 最后优化损失函数,提高算

子的有效性。 实验表明,mIoU 和 mPA 分别达到了 87. 15%、96. 64%,相较于原模型提高了 3. 09%、4. 29%。 参数量仅为原模型

的 48%,推理时间仅为 15. 94
 

ms,降低了对设备算力的要求,实现高效高精度、轻量化的输电设备锈蚀缺陷分割检测。
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Abstract:
 

The
 

proportion
 

of
 

armor
 

clamp
 

rust
 

in
 

aerial
 

images
 

of
 

power
 

transmission
 

lines
 

is
 

rich
 

in
 

details
 

and
 

irregularly
 

distributed.
 

To
 

overcome
 

problems
 

such
 

as
 

local
 

information
 

loss,
 

low
 

accuracy,
 

and
 

slow
 

speed
 

in
 

the
 

segmentation
 

detection
 

process,
 

a
 

DeepLabV3+-
based

 

semantic
 

segmentation
 

model
 

for
 

armor
 

clamp
 

rust
 

is
 

proposed.
 

The
 

backbone
 

network
 

is
 

replaced
 

with
 

a
 

lightweight
 

improved
 

MobileNetV3
 

network
 

to
 

speed
 

up
 

computation,
 

and
 

an
 

adaptive
 

feature
 

pyramid
 

(AFP)
 

structure
 

is
 

proposed
 

to
 

merge
 

multiple
 

scales.
 

A
 

feature
 

fusion
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

( FEF-ASPP)
 

structure
 

is
 

proposed,
 

combined
 

with
 

the
 

FRN
 

layer
 

to
 

strengthen
 

pixel
 

relationships
 

without
 

reducing
 

resolution.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

is
 

optimized
 

to
 

improve
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

operator.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

mIoU
 

and
 

mPA
 

reach
 

87. 15%
 

and
 

96. 64%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

an
 

improvement
 

of
 

3. 09%
 

and
 

4. 29%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

parameter
 

quantity
 

is
 

only
 

48%
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

inference
 

time
 

is
 

only
 

15. 94
 

ms,
 

reducing
 

the
 

requirement
 

for
 

device
 

computing
 

power
 

and
 

achieving
 

high-efficiency,
 

high-precision,
 

and
 

lightweight
 

segmentation
 

detection
 

of
 

armor
 

clamp
 

rust
 

in
 

power
 

transmission
 

equipment.
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0　 引　 言

　 　 高压架空输电线路覆盖区域广阔,输电设备各部件

易出现不同程度的损坏[1] 。 暴露于大气环境中的金属设

备形成的锈蚀,以及高压直流输电系统中金具表面泄漏

电流导致的电解锈蚀[2] ,均会导致金属有效面积减少、材
料性能退化,不仅会缩短金属构件的使用寿命,还会给输

电线路的正常运输带来安全风险与经济损失,因此需要

对输电线路定期进行金具锈蚀检测[3-6] 。
输电线路巡检方法经过人工、机器人到无人机巡检

的转变,使线路的维护成本显著降低,安全可靠性增
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加[7] 。 传统锈蚀图像分割方法主要在实验室场景下,根
据纹理和颜色的视觉特征结合人工设计分割模型[8-11] 。
然而其检测结果受遮挡、光影、涂装等外界随机因素影

响,并且精度和效率不高。
近年来深度学习方法与缺陷检测相结合的方法逐渐

成为主流[12-13] 。 其中卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)用于故障识别,具有分类能力强及检测成

本低等特点。 锈蚀缺陷检测中,根据任务特点优化网络,
在锈蚀区域检测任务中的变种包括但不限于 ANN、
ECNN、Mask-RCNN 等网络[14-17] 。

Long 等[18] 在 2014 年提出全卷积神经网络 ( fully
 

convolutional
 

networks,FCN) 架构,是首个端对端像素级

的图像语义分割模型, 使用上采样方式恢复图像尺

寸[19] 。 在锈蚀分割任务中,Nash 等[20] 利用 VGG-16[21]

为主干网络的 FCN 模型。 与 FCN 相似的 SegNet 在此基

础上添加了解码器结构[22] 。 上述两种方法均采用了多

次上采样加卷积的操作,会损失细粒度信息,不利于细节

繁多的金具锈蚀分割。 Katsamenis 等[23] 利用 U-Net[24] 模

型用于分割金属结构腐蚀,其独特结构兼容不同尺寸输

入,然而 U-Net 缺少对上层信息的融合,导致位置及边缘

信息丢失。 Han 等[25] 采用线性迭代聚类对图像预分割

后,结合 FPN 在 PANet 算法训练,分割钢结构表面腐蚀,
在大目标任务中表现良好。 Qian[26] 对比 RefineNet[27] 、
PSPNet[28] 、U-Net、DeepLab 系列[29-31] 在金属表面锈蚀分

割任务上的表现,其中 RefineNet 不适用于锈蚀检测,
PSPNet 使用多尺度卷积, 但细节表征能力不足, 而

DeepLab 表现出性能最佳。 Rahman 等[32] 创建自动生成

的数据集,通过 DeepLabV3+模型训练后,在锈蚀检测和

分割任务上具有一定提升。 然而 DeepLabV3+算法依旧

存在局部细节丢失、信息相关性弱、参数量大及耗时长等

问题。
针对上述问题,以及金具锈蚀在航拍图像中分布不

均匀、 细 节 信 息 丰 富 的 特 征, 提 出 一 种 基 于 FEF-
DeeplabV3+模型的高效高精度轻量化电力金具分割模

型。 首先,替换主干网络为改进 MobileNetV3 网络,优化

耗时层,加快训练速度、减少参数量及计算量大小,实现

轻量化要求。 其次,提出 AFP 结构融合多尺度,并且优

化颈部网络为 FEF-ASPP,由于空洞卷积的采样输入信

号稀疏,故增加卷积分支用于保留不同分辨率锈蚀区

域边缘信息,并级联相邻分支,使得远距离卷积之间锈

蚀像素相互依赖。 同时替换归一化层以减少模型对

batch
 

size 大小的依赖,优化损失函数以加快模型收敛。
改进后模型具有较好的实时性和较高的精度,降低了

边缘人工智能设备的性能要求,并且适用于复杂缺陷

分割环境。

1　 电力金具锈蚀分割总体架构

1. 1　 锈蚀检测框架

　 　 首先通过装载高清摄像头的无人机设备巡检输电线

路,获取含有金具的无人机巡检可见光图像。 其次人工

标注图像中锈蚀区域,制作为模型训练所需数据集。 在

特定的硬件设施及软件环境下,经过网络模型训练并保

存最佳网络权重。 使用嵌入式无人机巡检设备时,无人

机采集图像及影像数据,利用已经学习到的权重数据分

割锈蚀区域,完成无人机自动实时线路巡检。 金具锈蚀

分割技术路线如图 1 所示。

图 1　 金具锈蚀区域图像分割框架

Fig. 1　 Image
 

segmentation
 

frame
 

for
 

the
corrosion

 

area
 

of
 

the
 

armor
 

clamp

1. 2　 基础网络模型 DeeplabV3+

　 　 DeepLabV3+算法凭借其独特的空洞卷积结构,以及

结构简洁的编码解码模型,实现了较高的图像分割精度。
采用空洞卷积避免连续下采样和重复池化,导致最后特

征图分辨率过低的情况。 利用 ASPP 模块融合深层和浅

层信息。 不同空洞率的空洞卷积可以获取更多的上下文

信息,并且能够让每个卷积输出都包含较大范围的信息,
对于金具锈蚀的细节目标具有较好的提取能力。 其网络

结构如图 2 所示。

图 2　 DeepLabV3+网络模型

Fig. 2　 DeepLabV3+
 

network
 

model
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1. 3　 改进 FEF-DeepLabV3+模型

　 　 针对复杂环境背景条件下金具锈蚀区域的识别,考
虑到 DeepLabV3+架构存在局部信息丢失、运算时间长和

细节信息表征能力不足等问题,FEF-DeepLabV3+模型主

要针对金具锈蚀缺陷特征,通过替换主干网络、优化颈部

结构和调整损失函数,达成优化模型、提高精度及效率、
轻量化设计的目的,改进后模型结构如图 3 所示。

图 3　 改进后 DeepLabV3+模型结构

Fig. 3　 Improved
 

DeepLabV3+
 

model
 

structure

2　 改进 FEF-DeepLabV3+锈蚀分割方法

2. 1　 替换骨干网络

　 　 1)MobileNetV3 网络模块

MobileNetV3 网络作为轻量化网络适用于移动端及

嵌入式设备,替换 DeepLabV3+模型原主干网络 Xception,
图片提取有效特征信息的同时减少参数量和计算量。
MobileNetV3 网络运用深度可分离卷积代替基础卷积操

作,能够降低参数量和运算成本。 深度可分离卷积采用

倒残差结构,先将特征层通道数根据扩张率扩张到一定

大小后,通过深度可分离卷积和 SENet 注意力网络,并压

缩特征层通道数。 当步距为 1 且特征层输入输出通道数

相同时,采用 shortcut 连接输入输出特征层,倒残差结构

如图 4 所示。
2)替换注意力模块

模型中采用了通道注意力模块 SENet,如图 5( a)所

示,对输入特征层进行全局平均池化后,进行两次全连

接,之后归一化权重与原输入特征层点乘,用于泛化模

型。 SENet 主要实现对通道注意力机制的预测,然而捕

获所有通道的依赖关系是低效且不必要的。 由于卷积具

有良好的跨通道信息获取能力,因此 ECANet 模块中去

除 SENet 中的全连接层,改用 1×1 卷积可以避免降维损

图 4　 倒残差结构模块

Fig. 4　 Inverted
 

residual
 

network
 

block

失的信息,提高跨通道交互的覆盖率,如图 5(b)所示。
加入 ECANet 模块后,删减主干网络中耗时层以显

著减少模型参数及计算复杂度,使其在金具锈蚀分割任

务中可以大幅降低训练及预测所需时间,表 1 为改进后

MobileNetV3 模型结构。
3)AFP 自适应特征金字塔模块

金具锈蚀分割任务中,锈蚀区域在输电线路航拍图

像中的占比小且细节信息丰富,因此需要保存图像高像

素的优势。 语义分割不仅要关心语义信息,还要关注图

像像素点包含的浅层信息。 因此需要对网络进行融合,
使其同时具有浅层纹理信息和深层语义信息。 为防止损

失锈蚀细节信息和整体锈蚀间的联系提出 AFP 模块。
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图 5　 SENet 与 ECANet 结构对比

Fig. 5　 Structure
 

comparison
 

of
 

SENet
 

and
 

ECANet

表 1　 改进 MobileNetV3 模型结构

Table
 

1　 Improved
 

MobileNetV3
 

model
 

structure
编号 输入矩阵 序列操作 扩张率 输出通道数 步距

b0 5122 ×3 Conv,3×3 - 16 2
b1 2562 ×16 bneck,3×3 16 16 1

b2 2562 ×16 bneck,3×3 64 24 2
1282 ×24 bneck,3×3 72 24 1

b3

1282 ×24 bneck,5×5 72 40 2
642 ×40 bneck,5×5 120 40 1
642 ×40 bneck,5×5 120 40 1
642 ×40 bneck,3×3 240 80 1
642 ×80 bneck,3×3 200 80 1

b4

642 ×80 bneck,3×3 184 80 2
322 ×80 bneck,3×3 184 80 1
322 ×80 bneck,3×3 480 112 1
322 ×112 bneck,3×3 672 112 1

b5

322 ×112 bneck,5×5 672 160 2
162 ×160 bneck,5×5 960 160 1
162 ×160 bneck,5×5 960 160 1
162 ×160 Conv,1×1 - 1

 

280 1

　 　 注:block 简写 b;bneck 表示深度可分离卷积模块;HS 表示 h-
swich 激活函数,RE 表示 ReLU 激活函数

　 　 如图 3 所示,将主干网络 block3、4、5 输出特征层上

采样后与分别与 block2、3、4 输出特征层拼接,生成的特

征层经过上采样后拼接生成浅层特征,与 FEF-ASPP 结

构输出特征层一同作为解码器的输入。 此外,当下采样

倍数设为 8 时,block4 不进行下采样并且特征层的大小

不改变,网络仅进行 4 下采样,用于防止特征层分辨率降

低、金具锈蚀细节像素信息的缺失,缩短了低层纹理信息

与顶层边缘细节特征之间的信息路径。
2. 2　 FEF-ASPP 模块

　 　 FEF-ASPP 结构结合多尺度和特征金字塔的结构,
使特征图中所有像素全局相互依赖。 该模块设置不同空

洞率的空洞卷积捕捉不同距离信息,可以提高远距离卷

积算子的相关性。 增加网络通道数不仅减少参数量,而
且比高、宽维度具有更强的表示能力,可以提高细粒度信

息分割的完整度。 金具锈蚀区域像素量在整体像素中含

有率低,为了使特征图相邻像素及卷积后特征图之间联

系更加紧密,改造 ASPP 模块分支。 如图 3 所示,增加空

洞卷积分支 5,分支 2、3、4、5 的输入为各分支上层空洞卷

积输出特征层与主干网络输出特征层在通道维度拼接,
可以在保留位置信息的同时,语义信息保持不变。

为了更好地捕获分布不均匀且形状不规则的锈蚀区

域,使全局上下文信息联系紧密,并实现跨尺度融合,分
支 6 首先通过全局平均池化层,一维卷积调整通道数,归
一化后采用双线性插值方法恢复为输入特征图大小。 最

后将每个分支 concat 拼接后利用 1×1 卷积调整特征层通

道数大小。 FEF-ASPP 结构能够在扩大感受野,加强上

下文联系的同时,保证了细节像素信息的完整。
2. 3　 FEF-ASPP 模块优化

　 　 1)替换归一化及激活函数

在计算机视觉领域深度学习网络中,批归一化模块

BN 可以解决内部协变量偏移,使各层分布相似,平滑

loss 并加快模型训练速度,故被各个检测模型广泛应用。
然而在测试阶段的均值和方差的计算可能与训练集的相

差较大,并且其性能受 batch
 

size 大小影响,随着 batch
 

size 的增大,GPU 显存的占用率达峰,会导致训练中断并

影响模型性能。
为解决上述问题,将 FEF-ASPP 中 BN 及 ReLU 替换

为 FRN 层。 FRN 层沿宽、高维度去除噪声更新并减少梯

度协方差,所以没有对 batch 依赖的问题。 若 FRN 替换

BN 后与使用 ReLU 激活函数,则导致归一化后结果产生

很多 0 值,不利于模型训练。 因此,更改为与 FRN 兼容

的 TLU 后性能有所提升。 FRN 不仅消除了模型训练过

程中对 batch 的依赖,而且当 batch
 

size 较小时性能优于

BN,降低了网络精度对不同设备算力的依赖,满足嵌入

不同设备的需求。 FRN 层结构如图 6 所示。

图 6　 FRN 层结构

Fig. 6　 FRN
 

layer
 

structure

FRN 去除了 BN 中减去均值的操作,这种归一化方

式类似 BN 可以用来消除卷积和非线性激活带来的尺度

问题,有助于模型训练。 FRN 缺少去均值操作,加入 TLU
防止 FRN 的结果任意偏移于 0,TLU 如式(1)所示。
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z = max(y, ) = ReLU(y - ) + (1)
式中: 是可学习的阈值。

2)损失函数优化

Focal
 

loss 主要用于平衡正负样本的权重,以及控制

容易分类样本和难分类样本的权重,其表达式如式(2)
所示。

L fl =
- q(1 - p) γ log(p)

- (1 - q)pγ log(1 - p)
,y = 1
,y ≠ 1{ (2)

式中:y 代表前景或背景;p 的取值范围为[0,1],代表预

测模型属于前景的概率;权重因子 q 与 1-q 分别代表正

负样本,q 取 1 或 0;调制因子(1-p) γ 用来降低容易分类

样本的权重,反之,pγ 则代表增大难以分类样本的权重;
γ 取值范围[0,5],当 γ = 0 时函数变为交叉熵损失函数

(cross
 

entropy
 

loss,CE
 

loss)。
金具锈蚀分割任务中,将识别种类分为背景和锈蚀

区域,而 Dice
 

loss 也分为背景和物体两部分,因此引入

Dice
 

loss 解决样本极度不均的情况,并且重点关注锈蚀

区域的 loss。 其中,Dice 系数是衡量集合相似度的度量

函数,表达式如式(3)所示。 Dice
 

loss 设计为 Dice 系数

取反,以防止对反向传播造成的负面影响,即 Dice 系数

越大,loss 越小,两个样本越相近,Dice
 

loss 表达式如式

(4)所示。
Dice = 2 | A ∪ B | / ( | A | +| B | ) (3)

Ldl = 1 -
∑

k

i = 1
a ib i + ε

∑
k

i = 1
a i + b i + ε

-
∑

k

i = 1
(1 - a i)(1 - b i) + ε

∑
k

i = 1
2 - a i - b i + ε

(4)
式中:A、B 表示两个轮廓区域所包含的点集; | | 表示符号

内元素个数;A∪B 表示两样本之间的交集;a i、b i 指样本

A、B 中的点;k 指集合内总数;ε 防止分母为 0。 由于分

母计算实际上把交集重复计算两次,故分子系数为 2。
将 Focal

 

loss 以及 Dice
 

loss 结合提出 Mixed
 

loss,由
于两种 loss 的数量级不同,故使用负对数函数放大 Dice

 

loss,使用 α 缩小 Focal
 

loss。 Mixed
 

loss 结合两种不同损

失函数的特点,同时符合分割任务目标,其表达式如式

(5)所示。
Lml = αL fl - log(Ldl) (5)

式中: Lml 为 Mixed
 

loss 函数; L fl 为 Focal
 

loss 函数; Ldl 为

Dice
 

loss 函数; α 为函数缩小因子。

3　 实验环境及评价指标

3. 1　 实验数据信息

　 　 实验数据集为某电网公司无人机航拍获取输电线路

金具 RGB 可见光影像。 使用 Labelme 标注软件像素级

标注数据集中锈蚀区域,形成含标签的 JSON 文件,转换

为 PNG 格式作为训练所需标签文件。 原始数据集中含

4
 

864×3
 

648
 

pixels
 

96
 

dpi 图像共 360 张,包含不同光线

(晴天 297 张、阴天 63 张)、角度(正视角 86 张、俯视角

274 张)、地区(包含沿输电线路 150 km 内的区域)、季节

(春 96 张、夏 76 张、秋 33 张、冬 155 张)的输电线路航拍

图像。 金具锈蚀在不同图像中位于不同的位置以及大小

不同,因此其尺寸是不固定的,但均具有形状不规则、分
布不规律、细粒度信息丰富、高分辨率、高清晰度等特点,
可以在一定程度上提高模型算法的泛化能力。

由于语义分割为逐像素预测,因此数据集在进行人

工标注锈蚀区域时,所遵循的判断标准主要为视觉特征,
这些特征通常包括纹理粗糙且颜色分布不均的表面,并
且锈蚀部位往往会呈现红棕色,严重时甚至呈现黑红色。
图 7 选取典型金具锈蚀图片,包括放大锈蚀区域及其同

比例放大标签。
采用 Python 内置库模块对图像扩充,主要采用几何

变换和颜色空间变换。 前者包括垂直翻转、旋转( 90°,
180°,-90°)等操作,用于模拟无人机在实际场景中不同

角度的拍摄情况。 后者主要包括对比度增强和亮度增强

等操作,为防止这两种操作扩充图片过多时,可能引起的

图像细节丢失或噪点增加问题,这两种方法只进行一次

扩充。 最终基于上述 6 种扩充方式得到原数据集 6 倍的

2
 

160 张子图,通过数据增强操作有效解决了数据类别不

均衡问题。 最后为了在保证训练数据充足的同时,还可

以提供足够的验证数据来评估模型性能,以 9 ∶ 1 比例随

机划分训练集 1
 

944 张和验证集 216 张,形成金具锈蚀分

割 ( armor
 

clamp
 

fittings
 

corrosion
 

segmentation, ACCS )
数据集。

选取典型金具锈蚀类型作为数据集展示,图 7 中可

以看出无人机航拍图像背景复杂,包含草木植被、塔基、
农田等。 此外,金具在图像中占比较小,金具锈蚀分割任

务需要提高对小目标的特征提取。 图 7( a)放大图像中

包含典型连接金具 U 型挂环、螺栓螺母、联板等金具的锈

蚀;图 7(b)放大图像中包含扇形联板、螺栓螺母等金具

锈蚀;图 7(c)放大图像中包含防震锤锈蚀;图 7(d)放大

图像中包含螺栓螺母、平行联板的不规则锈蚀;图 7( e)
放大图像中包含锚固金具悬垂线夹的锈蚀。
3. 2　 实验环境及参数设置

　 　 参数设置中,输入图像的大小统一设为 512×512,批
处理大小(Batch

 

size)设为 4,学习率范围设为[0. 000 01,
0. 001],下采样倍数设为 8,优化器采用动量随机梯度下

降(momentum
 

stochastic
 

gradient
 

descent,MSGD),动量参

数设为 0. 9, 选用 cos 策略作为学习率下降方式, 取

0. 000 1 作为权值衰减系数,训练世代数 epoch 设为 100。
表 2 为实验平台硬件及软件环境参数信息。
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图 7　 ACCS 数据集中典型金具展示

Fig. 7　 Typical
 

armor
 

clamp
 

display
 

in
 

the
 

ACCS
 

dataset

表 2　 实验平台及环境配置参数

Table
 

2　 Experimental
 

platform
 

and
 

environment
configuration

 

parameters
实验环境 类别 参数

硬件设备

CPU Intel
 

I5-11400F@ 2. 60GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3060
RAM 16

 

GB
VRAM 12

 

GB
操作系统 Windows11-64 位

软件环境

深度学习框架 Pytorch1. 11
CUDA cuda11. 3

CUDNN 8200
开发环境 Pycharm2021
编程语言 Python3. 8

3. 3　 评价指标

　 　 在图像语义分割领域,常用的性能评价指标主要包

括平均像素准确率( mean
 

pixel
 

accuracy,mPA)、平均交

并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,mIoU)。 其中,mIoU 表

示分割结果与其真值的重合度,是目前使用频率最高和

最常见的评价指标。

1)
 

mPA 用于计算正确分割的像素数量与图像像素

总量的比例,其具体计算方法如式(6)所示。

mPA = 1
N ∑

N

i = 1
X ii ∑

N

i = 1
T i (6)

2)
 

mIoU 表示分割结果与原始图像真值的重合程度

即交并比,其具体计算方法如式(7)所示。

mIoU = 1
N ∑

n

i = 1

X ii

T i + ∑
N

j = 1
(X ji - X ii)

(7)

其中,N 代表图像像素的类别数量;T i 代表第 i 类的

像素总数;X ii 代表实际类型为 i、预测类型为 i 的像素总

数;X ji 代表实际类型为 i、预测类型为 j 的像素总数。

4　 实验结果与分析

　 　 为了验证改进模型在 ACCS 数据集上的有效性,在
同一实验环境即参数设置下,分别对主干网络替换、瓶颈

结构模块以及各部分优化进行消融实验。
4. 1　 主干网络替换对比

　 　 选用 DeepLabV3 +模型作为实验的基础模型,使用

ACCS 数 据 集 作 为 训 练 数 据 集, 训 练 过 程 中, 选 用

MobileNetV3 作为基础主干网络,在同一环境参数下,使
用不同注意力机制模块进行训练。 利用 mIoU、推理时

间、帧率(frames
 

per
 

second,FPS)作为评价指标,其中,推
理时间指处理每幅图片所需要的时间,FPS 指每秒处理

帧数。
　 　 从表 3 可以看出,在原始 MobileNetV3 网络上,不添

加注意力机制模块的推理时间最低,但评价指标 mIoU 仅

有 78. 46%;引入 SENet 模块后评价指标比初始模型提升

了 2. 79%。 ECANet 模块相较于 SENet 模块推理时间加

快 2. 24 ms,帧率增加了 9. 52
 

fps,mIoU 提升了 2. 06%,故
ECANet 对于网络的性能提升优于 SENet。 当 AFP 结构

和 ECANet 共同优化主干提取网络时,与原始网络相比,
评价指标推理时间和帧率仅相差 0. 34 ms 与 2. 87

 

fps,但
mIoU 提 高 了 5. 81%。 由 此 可 得, 加 入 AFP 结 构 和

ECANet 注意力模块的主干提取网络,对锈蚀区域的分割

效果具有较好的提升。
表 3　 消融实验对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

序号 SENet ECANet AFP mIoU / %
推理时间 /

ms
帧率 / fps

1 - - - 78. 46 14. 08 72. 41
2 √ - - 80. 95 16. 49 60. 63
3 - √ - 82. 01 14. 25 70. 15
4 - √ √ 84. 27 14. 42 69. 54

　 　 为验证改进 MobileNetV3 网络的有效性,选用不同主
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干网络进行对比实验。
如表 4 所示,可以看出改进 MobileNet 对网络的优化

主要体现在 4 个评价指标的综合提升,相较于 DeepLab
系列的主干网络 VGG16、 ResNet101 以及 InceptionV3,
mIoU 分别提高了 8. 57%、5. 85%、3. 81%,mPA 分别提高

了 12. 57%、 9. 96%、 6. 72%, 且 推 理 时 间 最 短。 与

Xception 的对比中, mIoU 与 mPA 分别提高了 0. 21%、
0. 79%,并且推理时间减少了 20. 81 ms,FPS 提高了 2. 45
倍,综合 4 种评价指标,改进 MobileNetV3 网络在 ACCS
数据集上有效。

表 4　 不同主干网络在 ACCS 数据集上结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

backbone
networks

 

on
 

the
 

ACCS
 

dataset
主干网络 mIoU / % mPA / % 推理时间 / ms 帧率 / fps

VGG16 75. 70 80. 57 14. 88 67. 21
ResNet101 78. 42 83. 18 18. 92 52. 85

InceptionV3 80. 46 86. 42 42. 18 16. 42
Xception 84. 06 92. 35 35. 23 28. 38

改进 MobileNetV3 84. 27 93. 14 14. 42 69. 54

4. 2　 瓶颈模块优化对比实验

　 　 网络瓶颈模块主要包括 FEF-ASPP 模块,对比实验

使用 ACCS 数 据 集 作 为 训 练 数 据 集, 使 用 改 进

MobileNetV3 主干网络,对 FEF-ASPP 模块改进部分进行

分析对比。
1)FEF-ASPP 模块参数对比

FEF-ASPP 模块在 ASPP 结构基础上优化,在金具锈

蚀分割任务中,需要根据分割目标调整膨胀率,以获得最

佳性 能。 为 验 证 最 佳 膨 胀 率 以 及 改 进 后 性 能, 以

DeepLabV3+为基础模型进行对比实验。 实验结果如表 5
所示。

表 5　 FEF-ASPP 模块性能对比实验

Table
 

5　 FEF-ASPP
 

ASPP
 

module
 

performance
comparison

 

experiment
序号 下采样倍数 FEF-ASPP 膨胀率 mIoU / % mPA / %

1 16 - (6,12,18) 84. 27 93. 14
2 16 √ (6,12,18,24) 86. 13 94. 53
3 8 √ (6,12,18,24) 86. 20 93. 87
4 8 √ (5,7,11,15) 86. 36 95. 47
5 8 √ (3,6,9,12) 86. 41 95. 58
6 8 √ (4,8,10,12) 86. 45 95. 65
7 16 - (2,5,7) 85. 35 93. 52
8 16 √ (2,5,7,11) 86. 61 95. 48
9 8 √ (2,5,7,11) 86. 62 95. 87

　 　 根据实验结果可以得出,使用 FEF-ASPP 结构时,评

价指标数值均优于原 ASPP 结构,并且当下采样系数为

8、膨胀率设为(2,5,7,11) 时性能最佳。 与原颈部网络

ASPP 模块相比,FEF-ASPP 模块针对金具锈蚀任务设置

最佳膨胀率时, 评价指标 mIoU 和 mPA 分别提高了

2. 35%、2. 73%。
2)不同归一化层对比

由于特征量纲差异引起的梯度震荡和收敛速度过

慢,训练过程中使用 FRN
 

Layer 为归一化层。 为验证

FRN 在网络中的作用,采用不同归一化方法在同一环境

下进行验证,对比不同批处理大小时的结果。 实验中除

了 FRN 外均配合使用 ReLU 激活函数,数值稳定性均设

为 1×10-5,BN 和 IN 动量设为 0. 1。
如图 8 所示,BN 在 batch

 

siz 较小时效果不佳,但随

着 batch
 

size 增大,其性能会大幅提升。 BRN 重新分配深

层网络,因此训练深层网络模型时会更加稳定。 LN 对中

间层的所有神经元归一化,对其分配不同的均值和方差,
因此在序列长度不一致的 RNN 上有良好的表现,但在语

义分割任务中效果不佳。 GN 而在特征图通道维度上分

组,以每组为单位求均值和方差并进行归一化,能够解除

对 batch
 

size 的依赖。 在不同硬件资源的情况下,使用

FRN 层可以使网络在不同 batch
 

size 上均有良好的表现,
当 batch

 

size 设 为 4 时 达 到 最 优 性 能, 此 时 mIoU
为 87. 15%。

图 8　 不同归一化方法下 mIoU 性能对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

mIoU
 

performance
 

under
different

 

normalization
 

methods

4. 3　 损失函数优化对比

　 　 为验证改进后的 Mixed
 

loss 在金具锈蚀分割任务上

收敛并优于原损失函数,对比原网络中使用的交叉熵损

失 CE
 

loss 和 Mixed
 

loss 损失函数的性能。
损失函数改进前后在训练过程中的训练集和验证集

的对比如图 9 所示。 可以看出,Mixed
 

loss 相对于 CE
 

loss
来说收敛速度更快,loss 值更小,且 Mixed

 

loss 每个 epoch
的 loss 比 CE

 

loss 平均低 0. 15。
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图 9　 损失函数收敛曲线对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

loss
 

function
 

convergence
 

curves

4. 4　 不同语义分割模型对比

　 　 在同一环境下,对 U-Net、 HRNet、 SegNet、 PSPNet、
DeepLabV3+5 种经典语义分割模型,与本文算法在 ACCS
数据集上进行训练,选用综合考虑模型精度、体积、速度

的评价指标,对比结果如表 6 所示。

表 6　 不同架构对比结果

Table
 

6　 Compare
 

the
 

results
 

of
 

different
 

architectures

主干网络
mIoU /

%
mPA /

%
推理时

间 / ms
帧率 /

fps
参数量 /

M
FLOPs /

G
U-Net 67. 53 71. 78 15. 52 64. 43 26. 89 452. 31
HRNet 76. 90 81. 18 70. 16 14. 25 29. 54 81. 17
SegNet 80. 38 85. 34 41. 64 24. 01 27. 36 113. 90
PSPNet 83. 44 92. 87 43. 52 21. 68 46. 71 118. 44

DeepLabV3+ 84. 06 92. 35 35. 23 28. 38 54. 71 486. 65
本文算法 87. 15 96. 64 15. 94 62. 07 26. 53 51. 14

　 　 从表 6 中可以看出,基于改进 DeepLabV3+的本文算

法在 mIoU、mPA 评价指标上的精度最高,与原方法分别

提高了 3. 09% 和 4. 29%, 与 U-Net 相比分别提高了

19. 62%和 24. 86%。 推理时间和 FPS 等表示运算速度的

评价指标与 U-Net 仅差 0. 42 ms 和 2. 36
 

fps,推理时间和

帧率分别是原 DeepLabV3+模型 45%和 2. 2 倍,并且优于

其他网络模型。 其中,帧率高达 62. 07
 

fps,能对 60 帧以

内的视频影像进行检测。 参数量表示模型的大小以及占

用显存的量,本文算法参数量仅占 26. 53 M,进一步降低

训练网络设备的算力要求,使嵌入在移动端成为可能。
计算量(floating-point

 

of
 

operations,FLOPs)用来衡量模型

复杂度,可以看作网络执行时间的长短。 本文算法参数

量和 FLOPs 均优于其他网络模型,仅为原 DeepLabV3 模

型的 48%和 10%。
如图 10 所示,在 ACCS 数据集上,分别和 U-Net、

PSPNet 以及基础模型 DeepLabV3+与本文算法分割结果

进行可视化对比。 图 10 中每一行包括原图、标签图片和

语义分割后可视化图像,将分割结果与原图融合在一起

以便于观察。 具体实验结果分析如下:
图 10 第 1 列中,除本文模型外均未检测到电力线的

锈蚀区域,U-Net 右侧悬垂线夹锈蚀未检出,PSPNet 与基

础模型将部分杆塔误检为锈蚀;图 10 第 2 列中 PSPNet
与基础模型在右侧出现部分误检,右下方锈蚀扇形联板

漏检,图像上方的防护金具仅在本文模型中被正确检出,
然而绝缘子部分连接处阴影与金具锈蚀颜色相近,导致

本文算法产生细小误检;图 10 第 3 列中其他 3 种算法在

屏蔽环内联板以及周围连接金具区域检测界限模糊,检
测结果与背景区域混同,左侧远距离锈蚀区域漏检,细小

螺栓锈蚀也并未检出,然而本文模型在细小锈蚀中仅有

一小部分未检出;图 10 第 4 列中 U-Net 将均压环细节部

分未检出,PSPNet 与原始模型分割结果在绝缘子左侧出

现误检现象,将屋舍土地识别为锈蚀,并均有误检未锈蚀

金具区域的情况。
图 10 中可以看出通过本文模型训练后,得出的分割

结果更接近标签真实值,能更完整并精准的识别和分割锈

蚀区域,边缘像素细节检测优于其他模型,分割轮廓清晰

明显,具备较强的鲁棒性。 此外本文改进模型能检测出细

小螺栓锈蚀,证明该算法在细粒度特征检测效果良好。

5　 结　 论

　 　 本文以 DeepLabV3+分割模型为基础,提出一种基于

深度学习的金具锈蚀区域分割方法,替换轻量级改进

MobileNetV3 算法作为特征提取网络,减少了下采样次

数,在保证分割精度的同时提升了效率,降低了分割任务

对设备算力的要求。 采用 FEF-ASPP 结构平衡了大范围

感受野和高像素的需求,防止割裂像素间的联系,有效提

取锈蚀细节信息,当膨胀率设为[2,5,7,11] 时,模型性

能最佳。 最后优化损失函数加快模型收敛。
实验结果得出,改进 DeepLabV3+模型在 ACCS 数据

集上的 mIoU 为 87. 15%,准确率为 96. 64%,优于其他网

络模型,与基础模型相比分别提高了 3. 09%和 4. 29%。
参数 量 与 计 算 量 均 优 于 其 他 网 络。 推 理 时 间 为

15. 94 ms,比基础网络快 19. 29 ms,相当于减少 1 / 2 的时

间。 此外,高于 60 的 FPS 能够兼容大多数视频检测任务

需求,具有小体积、高精度的实时智能输电线路巡检应用

前景。
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