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基于模型压缩的 ED-YOLO 电力巡检
无人机避障目标检测算法∗
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摘　 要:针对现有卷积神经网络模型体积大、运算量高,导致电力巡检无人机检测速率与精度无法兼顾的问题,提出一种基于模

型压缩的 ED-YOLO 网络实现无人机避障的目标检测算法。 该目标检测算法以 YOLOv4 为基础,首先在主干网络中加入通道注

意力机制,在不增加计算量前提下提高检测精度;其次在特征金字塔部分运用深度可分离卷积替换传统卷积,减少卷积计算量;
最后利用模型压缩策略裁剪网络中冗余通道,减小模型体积并提高模型检测速度。 在自主构建的 9

 

600 张电力巡检无人机飞

行障碍的数据集进行测试,ED-YOLO 与 YOLOv4 相比,其障碍物目标检测的平均精度均值只降低了 1. 4% ,而模型体积减少了

94. 9% ,浮点运算量减少了 82. 1% ,预测速度提升了 2. 3 倍。 实验结果表明,对比多种其他现存方法,本文提出的基于模型压缩

的 ED-YOLO 目标检测算法有着精度高、体积小和检测速度快的优势,满足电力巡检无机避障检测要求。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

convolutional
 

neural
 

network
 

models
 

are
 

large
 

in
 

size
 

and
 

high
 

in
 

computation,
 

which
 

results
 

in
 

not
 

being
 

able
 

to
 

consider
 

both
 

detection
 

rate
 

and
 

accuracy
 

of
 

power
 

inspection
 

UAVs,
 

an
 

ED-YOLO
 

network
 

based
 

on
 

model
 

compression
 

is
 

proposed
 

to
 

achieve
 

the
 

target
 

detection
 

algorithm
 

for
 

UAV
 

obstacle
 

avoidance.
 

The
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

based
 

on
 

YOLOv4,
 

which
 

firstly
 

adds
 

a
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

to
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy
 

without
 

increasing
 

the
 

amount
 

of
 

computation.
 

Secondly,
 

the
 

depth
 

separable
 

convolution
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

convolution
 

in
 

the
 

feature
 

pyramid
 

part
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

convolutional
 

computation.
 

Finally,
 

the
 

model
 

compression
 

strategy
 

is
 

used
 

to
 

trim
 

the
 

redundant
 

channels
 

in
 

the
 

network
 

to
 

reduce
 

the
 

model
 

size
 

and
 

improve
 

the
 

model
 

detection
 

speed.
 

Tests
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

dataset
 

independently
 

constructed
 

with
 

9
 

600
 

flight
 

obstacles
 

of
 

power
 

inspection
 

UAV,
 

the
 

obstacle
 

target
 

average
 

detection
 

accuracy
 

for
 

ED-YOLO
 

is
 

reduced
 

only
 

by
 

1. 4%
 

compared
 

with
 

that
 

for
  

YOLOv4,
 

while
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

94. 9% ,
 

the
 

amount
 

of
 

floating
 

point
 

operations
 

is
 

reduced
 

by
 

82. 1%
 

and
 

the
 

prediction
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

2. 3
 

times.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

various
 

other
 

existing
 

methods,
 

the
 

ED-YOLO
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

model
 

compression
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

high
 

accuracy,
 

small
 

size
 

and
 

fast
 

detection
 

speed,
 

and
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

detection
 

for
 

power
 

inspection
 

UAVs.
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0　 引　 　 言

近年来,随着国家电力方面的发展,我国的电力线路

越来越长,这对电路的巡检发起了很大的挑战。 伴随着

无人机( unmanned
 

aerial
 

vehicles,
 

UAV)的异军突起,凭
借其体积小、易部署和经济效益高等优势,在电力巡检中

具有重要地位[1] 。 自此能自主飞行的电力巡检无人机成

为了当下发展的新潮流。 但电力巡检无人机能自主飞行

的最大的困难就是实现自主避障,伴随着深度学习的迅

速发展,计算机视觉已经部署在各种应用场景,其中利用

目标检测技术[2-4] 可以大幅提高感知能力,这使电力巡检

无人机自主飞行成为可能。 目前传统无人机避障普遍使

用传感器用于障碍物检测,其类型主要有超声波、雷达、
激光、红外线等。 Meng 等[5] 利用超声波传感器进行检测

异物实现了无人机的避障,超声波传感器虽然结构简单,
成本低,但是检测目标单一并且容易受到外界环境的影

响。 2018 年西安电子科技大学的陈洪攀[6] 利用毫米波

避障雷达结合单目视觉进行障碍物检测,雷达抗光干扰

性强,具有较高的精度和良好的方向性,但经济效益低。
现有传统无人机避障方法均存在一定的短板和不足,相
比之下相机可以提供丰富的视觉信息,也可以提供低成

本的高分辨率图像,本文使用该方法去弥补传统方法的

不足,提高经济效益。 2020 年杨娟娟等[7] 提出基于目标

检测的智能避障系统,使用改进的
 

YOLOv3 进行目标检

测并实现避障,该方法有着高障碍物检测精度与检测速

度。 随着图像处理和嵌入式设备计算能力的快速发展,
搭配卷积神经网络后的摄像机已经成为感知现场环境的

流行传感器[8] 。
文献[7]虽然实现避障,但网络模型较大限制了其

实时检测。 由于卷积神经网络参数量大而且模型深,例
如 VGG-16 模型[9] 的规模已经超过 500

 

M,导致难以部署

在无人机等移动设备中。 基于移动设备的部署有助于边

缘计算和实时检测,但是巨大的存储成本限制了神经网

络模型在移动端的集成[10] 。 因此,研究轻量级模型和模

型压缩对于减轻模型权重和加快模型推理非常重要的

意义[11-12] 。
目前,卷积神经网络的压缩方法与轻量化模型的

发展日新月异。 模型压缩的方法主要有知识蒸馏,低
秩分解,量化和通道剪枝。 Chen 等[13] 在卷积神经网络

中引入知识蒸馏实现模型压缩,将大型网络模型蒸馏

提取到小型简单模型上;Denton 等[14] 利用近似矩阵乘

积来代替卷积神经网络的权值矩阵,将卷积神经网络

进行低秩分解,从而降低参数减少运算。 Liu 等[15] 提出

通道剪枝算法,针对卷积层结构冗余结点进行剪枝,并

且保证卷积神经网络完整性的情况下有效减少参数量

和计算量。 针对轻量化模型,2017 年,Howard 等[16] 提

出轻量化骨干网络
 

MobileNets,引入深度可分离卷积模

块,减少了大量的卷积运算与浮点运算,但网络本身参

数少,提取特征能力不足,且识别精度较低。 后续在其

基础上改进的 MobileNets
 

V2[17] 和 MobileNets
 

V3[18] 网

络解决了识别精度问题并且得到大幅提升。 模型轻量

化的方法有很多,思想与模型压缩类似,均是利用不同

方法对不重要的权重或卷积核进行处理,然后训练去

恢复模型的精度。 本文提出一种基于模型压缩的 ED-
YOLO( efficient-depthwise

 

YOLO)网络模型,该模型利用

深度可分离卷积替换传统卷积,再加入通道注意力机

制,最后采用通道剪枝去除一定数量的通道和层使模

型参数更少,实现推理时间更短。

1　 YOLOv4 目标检测算法

YOLOv4 网络[19] 由 Bochkovskiy 等在 2020 年提出,
该网络在 YOLOv3 网络的基础上添加多种插件模块从而

大幅提升性能,其网络结构图如图 1 所示。 YOLOv4 在

YOLOv3 的基础上分别在输入端、特征提取骨干网络、特
征融合颈部、检测头 4 个方面进行了优化,其各模块的主

要优化功能如下:
1)输入端:与传统 CNN 网络不同,YOLOv4 网络在

训练时加入数据增强,生成对抗训练等进行图片预处理,
从而丰富了目标数据集。

2) 特 征 提 取 骨 干: YOLOv4 的 特 征 提 取 网 络

( CSPDarkNet53) ,采用 CBM(由卷积、批归一化和 MISH
激活函数组成) 模块 和 CBL ( 由 卷 积、 批 归 一 化 和

Leaky-ReLU 激活函数组成) 进行特征提取。 激活函数

由 Leaky-ReLU 更换成 MISH,函数更加光滑检测精度

更高。
3)特征融合颈部:在特征提取骨干和最后的输出

层之 间 加 入 空 间 金 字 塔 池 化 模 块 ( spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

SPP)与特征金字塔( feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN) + 路径聚合网络结构 ( path
 

aggregation
 

network,
 

PAN) 。 SPP 空间金字塔池主要利用不同大小的池化核

增加感受野从而将上下文特征进行明显区分。 而为了

实现更好的小目标识别效果在 YOLOv3 的 FPN 层基础

上,自底向上添加了一个包含两个 PAN 结构的特征金

字塔。 该结构可以传达强语义特征,更好加强特征提

取能力。
4)检测头:在 YOLOv3 网络的基础上将原训练损失

DIOU_Loss 更换成
 

CIOU_Loss,采用 CIOU_Loss 后的预测

速度回归速度与精度都得到提升。
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图 1　 YOLOv4 网络结构图

Fig. 1　 The
 

network
 

structure
 

diagram
 

of
 

YOLOv4

2　 ED-YOLO 目标检测算法

2. 1　 添加通道注意力机制

由于无人机飞行时,背景经常会出现障碍物单一

但是背景复杂的情况。 通过加入注意力机制,可以解

决环境带来的干扰从而提高检测精确率。 目前大多数

现有注意力机制虽然提高了精度但同时也增加了计算

量。 为了同时兼顾二者,本文引用高效通道注意模块

( efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA) ,该模块几乎不增加计

算量,却能明显提升各方面性能。 所以本文在每个

CSPX 的残差模块( CSP_unit) 后添加一个 ECA 模块去

计算特征图在通道位置上的权重信息,根据权重分配

提高网络区分目标和背景的能力而几乎并不增加的计

算开销。 ECA 通道注意力机制模块不仅可以通过学习

来获得每个特征通道的重要性,增强更有用的特征通

道并抑制不重要的通道,同时通过执行该模块,重要信

息可以从融合的特征中被过滤和增强,而无用的特征

将被抑制[20] 。
ECA 模块在保持通道维度的前提下,对特征通道进

行全局平均池化,执行一维卷积来产生通道权重。 其中

卷积核大小(k)可以自适应确定,即交互的覆盖范围(即

内核大小 k)与通道维数成正比。 所以,如果已知通道维

数 C,那么卷积核大小(k)可由式(1)计算得:

k = Ψ(C) = log(C)
a

+ b
a odd

(1)

其中,k 是通过信道维数 C 的映射自适应确定的;
 

· odd 表示最近的奇数;a 与 b 为线性函数系数,本文将 a
设置为 2,b 设置为 1。 在 CSPX 模块中的 CSP_unit 后添

加一个 ECA 模块如图 2 所示。

图 2　 CSPX 的改进

Fig. 2　 Improvement
 

of
 

CSPX

2. 2　 PANet 中引入深度可分离卷积

将 PANet 中的 CBL 块连续卷积“ ×5”用深度可分离

卷积代替,可以克服由于传统卷积带来的高额计算量而

无法提高运行速度的问题,同时减少参数,降低模型

体积。
深度可分离卷积 ( depth

 

separable
 

convolution ) 是

2017 年谷歌团队提出的轻量化网络 MobileNet 的核心,
它由深度卷积(depthwise

 

convolution)和点卷积( pointwise
 

convolution)两部分组成,深度可分离卷积可以达到与传

统卷积相同的效果。 传统卷积:对于 7 × 7 像素,三通道

(大小为 7×7×3),经过通道数为 4 具有 3×3 卷积核的卷

积层(大小为 3×3×3×4),输出结果为 4 个特征图。 其卷
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积层的参数数量为:
3×3×3×4 = 108
深度可分离卷积中的第一部分是深度卷积。 深度卷

积是在一个二维平面上执行,卷积核的数量与上一层的

通道数量相同。 可以计算出卷积层的参数数量是:
 

3×3×3 = 27
因此,三通道图像在计算后生成三个特征图。 另一

部分是点卷积过程,它类似于传统的卷积。 其卷积核的

大小为 1×1×3,3 是上层的通道数。 因此,点卷积与上一

步的深度卷积相结合,生成新的特征图。 卷积核的数量

与生成的特征图的数量相同为:
 

1×1×3×4 = 12
综上,进行比对:传统卷积的参数个数为 108;深

度可分离卷积的参数个数为 39。 可以看出,深度可分

离的卷积可以使用大约 1 / 3 的计算量来产生与传统

卷积相同的效果。 本文将利用深度可分离卷积来代

替 CBL 块连续卷积“ × 5” 中的传统卷积,以减少计算

量,提高模型识别速度。 改进前后的卷积块模型如

图 3 所示。

图 3　 连续 CBL 块改进

Fig. 3　 Continuous
 

CBL
 

block
 

improvement

YOLOv4 中 PANet 模块含有“ CBL × 5” 单元,其中 5
次传统卷积的卷积核分别为 1×1、3×3、1×1、3×3、1×1。
本文将原“CBL×5” 单元中的 5 个卷积核分别改为 3 × 3
( depthwise )、 1 × 1 ( reduction )、 1 × 1 ( expansion )、 3 × 3
(depthwise)、1×1(reduction),实现深度可分离卷积代替

传统卷积。

2. 3　 损失函数

YOLOv4 进行预测时,会在不同尺度下分为 3 类网

格,每个区域由其适应的网格大小进行检测。 预测时每

个网格产生 9 个候选框,预测框则由候选框对应形成,真

实框为人工标注的目标框。 损失函数则由预测框和真实

框差异决定,YOLOv4 检测模型训练中使用的损失函数

主要包括定位损失( LossCiou)、置信度损失
 

(Lossconf ) 和

分类损失(Lossclass ), 总体损失如式(2)所示。
Loss = LossCiou + Lossconf + Lossclass (2)
定位损失( LossCiou) 公式如下:

LossCiou = 1 - IoU + d2

c2
+ αV (3)

α = V
(1 - IoU) + V

(4)

V = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(5)

其中,IoU 表示预测框与真实框的相交和并集之比,
c 和 d 分别表示两个边界框的中心之间的距离和对角距

离。 wgt 和 hgt 是真实框的宽度和高度,而 w 和 h 表示预测

框的宽度和高度,α 是一个正的权衡参数。 置信度损失

(Lossconf ) 公式如下:

Lossconf = ∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
K[ - log(p) + BCE( n̂,n)] (6)

BCE( n̂,n) = - n̂log(n) - (1 - n̂)log(1 - n) (7)
K = Iobji,j (8)
其中, S 表示网格的数量,B 是每个网格对应的候选

框个数。 K表示权重,I表示第 i个网格第 j个先验框含有

目标的概率,如果概率存在其值为 1,0 否则为 0,1;而 n
与 n̂ 则表示预测框和真实框的置信度,p 是预测对象的概

率。 分类损失(Lossclass ) 公式如下:

Lossclass =∑
S2

i = 0
Iobji,j ∑

c∈D
[ m̂log(m) + (1 - m̂)log(1 - m)]

(9)
其中,m 表示单元格中目标实际概率;m̂ 表示预测

概率。

2. 4　 模型压缩

由于目前卷积神经网络模型体积大,致使在许多实

际应用中受到了高算力成本阻碍[21] 。 利用模型压缩,可
以在训练过程中将大型网络中冗余部分去除,把不重要

的通道通过一些手段将其自动识别并修剪,从而得到具

有高精度的微型和紧凑型模型。
1)稀疏训练

稀疏训练的目的是区分重要通道与非重要通道,为
剪枝非重要通道进行准备。 针对通道的重要性需要一个

指标进行评判,由于批量归一化 ( batch
 

normalization,
 

BN)层具有信道级缩放与移动参数的作用,所以大多数

卷积神经网络选择在卷积层后加入归一化处理通道数

据,所以可以利用 BN 层中参数作为评判指标。
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算法 1　 稀疏训练阶段的批归一化算法流程[22]

输入:一个 batch: B = {x1,x2,x3,…,xbatch_size }
 

输出: {y i = BNγ,β
 (x i)}

μB = 1
m∑

m

i = 1
x i / / 计算批处理均值

σ2
B = 1

m∑
m

i = 1
(x i - μB) 2 / / 计算批处理数据方差

x̂ i =
x i - μB

σ2
B + ε

/ / 规范化

y i = γx̂ i + β ≡ BNγ,β(x i) / / 尺度变换和偏移

BN 层的做法是先将一批图片进行归一化处理得到输入

xi,然后通过数据集训练输入 xi 与输出 yi 实现参数 γ与 β的

更新。 从“尺度变换和偏移” 中可以得出 γ 参数直接影响输

出 yi,γ数值越小该通道信息越不重要。 因此,将γ参数作为

通道重要性的量化指标并将其称为通道的缩放因子。

针对引进缩放因子 γ 的通道剪枝算法中的总损失函

数如式(10)所示。

L = ∑
(x,y)

l( f(x,W),y) + s∑
γ∈Γ

g(γ) (10)

其中第一项为网络的训练损失,x 和 y 分别为训练的输入

与输出,W 为网络中的训练参数;第二项为 BN 层系 γ 数

的 L1 正则约束项, g(γ) 是对缩放因子的稀疏性引起的

惩罚,而 s 平衡了这两个项。 本文在稀疏训练中选择了

g(γ) = γ , 该等式被广泛用于实现稀疏性,s 为本文实

验时设置的惩罚因子。
2)通道剪枝与微调

在通道级稀疏性引起的正则化条件下进行训练之后,
获得了一个其中许多缩放因子都接近于零模型,模型如

图 4 所示。 然后,将稀疏好的缩放因子 γ 进行升序排列,
缩放因子越接近 0 的通道越不重要,将不重要的通道进行

去除可以很好的降低网络模型体积,所以将缩放因子接

近 0 的通道的输入和输出连接以及相应的权重进行剪枝。

图 4　 通道剪枝策略

Fig. 4　 Channel
 

pruning
 

strategy

　 　 在缩放因子 γ 进行升序排列后,需要给定剪枝率进

行剪枝,剪枝率越高,得到模型体积越小。 但是当设定的

修剪率过高时,修剪后的精度会有大幅度的降低,但这可

以利用微调使修剪后的网络进行精度恢复。 在模型压缩

中的许多情况下,经过微调的狭窄网络甚至可以获得比

原始未修剪网络更高的准确性。

3　 实验与分析

3. 1　 实验平台

实验的算法训练环境为 Ubuntu18. 04. 3
 

LTS 系统的服
务器,搭载 Intel@

 

Xeon( R)
 

Gold
 

6230
 

CPU@ 2. 10
 

GHz ×
80、256

 

GB
 

RAM 和 4 块 8
 

GB 显存的
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080Ti
 

GDDR6
 

GPU,项目代码基于 Pytorch
 

深度学

习框架开发。
3. 2　 数据集构建

1)数据集类型

由于无人机避障目标检测模型训练效果对数据集的

质量有着很高的要求,并且为了保障无人机实时避障的

准确性与数据集样本的多样性,本文实验数据集采用电

网巡线照片、人工飞行障碍物拍摄、百度图库以及 COCO
数据集这 4 种方式去获取无人机巡线避障数据集,障碍

物示例如图 5 所示。

图 5　 原始数据

Fig. 5　 Raw
 

data
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该数据集主要从电力巡检无人机工作环境的角度出

发收集人( 电网检修工作人员)、风筝( 空中飞行的风

筝)、建筑物(电线周围建筑物)、鸟类、树木、电线杆、电
力高架桥和无人机( 电力巡检) 构的多样性数据集共

8 类,每一类 200 张,最后选出 1
 

600 张图片。
2)数据集增强

由于原始数据集数量较少,为了进一步增加数据集

的数量与多样性,本文采用增加高斯噪声、水平翻转、改
变亮度、Mosaic 数据增强以及雾化 5 种方式随机组合对

数据标注后的 1
 

600 幅图像进行数据增强。 最终得到电

力巡检无人机避障数据集共 9
 

600 幅,数据增强效果如

图 6 所示。

图 6　 数据增强

Fig. 6　 Data
 

enhancement

3. 3　 模型性能的评价指标

为了 验 证 模 型 的 性 能, 本 研 究 采 用 预 测 精 度

(mAP )、 浮 点 型 运 算 量 ( BFLOPS )、 模 型 参 数 量

( parameters ) 模 型 体 积 ( model
 

volume )、 预 测 时 间

(inference
 

time)4 个指标进行评价。 其中 mAP 的计算公

式如式(11)所示。

mAP =
∑

C

C = 1
AP(C)

C
(11)

式中:C 是检测的类别数,本文使用了 C = 8;mAP 是检测

到障碍物时平均精度( AP)的平均值,该值越高,障碍物

的检测结果就越好。 AP 是以召回率( recall) 为横轴,准
确率 ( precision ) 为纵轴形成的 PR 曲 线 下 的 面 积。
precision,recall 的计算公式为:

precision = TP
(TP + FP)

× 100% (12)

recall = TP
(TP + FN)

× 100% (13)

其中,TP、FP、FN 的意义分别为真阳性、假阳性、假
阴性数。 预测时间是指单张图片预测时间。
3. 4　 验证模型改进有效性

表 1 中对比了
 

YOLOv4( baseline)、添加注意力机制

ECA 模块网络模型
 

E-YOLOv4、
 

PANet 中引入深度可分离

卷积模块的 D-YOLOv4 以及二者都引入的 ED-YOLOv4。
将 4 个模型对比的目的是为了验证改进有效性,本文网络

输入图片尺寸均为 608×608,对比参数如表 1 所示。

表 1　 改进模型参数对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

improved
 

model
 

parameters

模型名称 mAP / % BFLOPS 预测时间 / ms 模型体积 / MB
 

YOLOv4
 

92. 45
 

121. 3 45. 1 245
E-YOLOv4 93. 24

 

121. 3 47. 3 245
D-YOLOv4 92. 90

 

92. 7 38. 5 227
ED-YOLOv4 93. 42

 

105. 1 41. 8 238

　 　 从表 1 中可清晰的看出,增加注意力机制 ECA 模块

的 E-YOLOv4 模型在浮点运算量和模型体积方面没有改

变,但预测时间增加而 mAP 有了小幅度提升。 引入深度

可分离卷积模块的 D-YOLOv4,各参数均有明显提升。
在将两者均引入后,运算量减少至传统

 

YOLOv4
 

模型的

86. 64% ,模型体积减小了 7
 

MB,速度在 RTX2080Ti 上提

升了 3. 3
 

ms,精度提升了 1. 27% 。
3. 5　 模型压缩实验

1)稀疏化训练

实验设置不同的惩罚项 s,通过过稀疏化训练过程中

的损失 Loss 与稀疏化效果来选择惩罚因子。 对稀疏训

练设置惩罚因子 s 分别等于 0. 0001、0. 001、0. 005、0. 01,
学习率与初始训练相同。 图 7 和 8 分别为不同稀疏因子

对应的稀疏训练 Loss 图与稀疏情况图。
对稀疏训练的模型的通道均进行 80% 剪枝率,比较

剪枝后的 mAP、模型参数量、推理时间和模型体积如表 2
所示。 从图 7 和 8 中可以看出当 s= 0. 005 时,在训练 100
个 eopch 后,训练损失 Loss 与稀疏化程度分别达到最低

和最佳。 虽然图 7 中显示 s= 0. 000
 

1 与 s= 0. 001 的 Loss
值更低,但从表 2 得出这两者经过稀疏训练后剪枝会完

全丢失精度。
秉持着低模型大小高剪枝率的前提将从 s= 0. 005 和

s= 0. 01 中选择。 从图 8 中得出 s = 0. 01 时稀疏效果最

好,但剪枝后网络 mAP 值过低且微调后效果并不理想,
故本文选取 0. 005 作为最终通道稀疏化训练的惩罚

因子。
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图 7　 稀疏训练 Loss 图

Fig. 7　 Sparse
 

training
 

Loss
 

graph

图 8　 不同惩罚因子的稀疏情况

Fig. 8　 The
 

sparseness
 

of
 

different
 

penalty
 

factors

表 2　 不同惩罚因子参数对比

Table
 

2　 Parameter
 

comparison
 

of
 

different
 

penalty
 

factors

s mAP / % 参数量 / M 预测时间 / ms
 

模型体积 / MB

0. 000
 

1 0
 

4. 522 40. 1 245

0. 001 0
 

4. 03 37. 3 176

0. 005 63. 9
 

3. 31 34. 5 128

0. 01 22. 7
 

2. 82 31. 8 82

　 　 2)模型裁剪对比

在惩罚因子 s= 0. 005 确定后,为了验证模型剪枝的

有效性,本文对模型 ED-YOLOv4 进行比例为 0. 5、0. 6、
0. 7 以及 0. 9 的剪枝。 表 3

 

为不同剪枝率参数对比,通过

参数表现比较来选择最好的剪枝比例。
剪枝后的模型命名为 ED-YOLO-剪枝率。 进行剪枝

时为稀疏模型裁剪 16 个 shortcut,并以不同的剪枝率修

剪所获得的模型。 将修剪的 3 个全局阈值设置为 50% 、
60% 、70%和 80% 。

表 3　 不同剪枝率参数对比

Table
 

3　 Parameter
 

comparison
 

of
 

different
 

pruning
 

rates

模型名称 mAP / % BFLOPS 预测时间 / ms
 

模型体积 / MB

YOLOv4 92. 5 121. 3
 

45. 1
 

245

ED-YOLO-0. 5 92. 12 51. 5
 

31. 4 51. 8

ED-YOLO-0. 6 90. 3 44. 1
 

27. 2 37. 5

ED-YOLO-0. 7 82. 8 33. 2 23. 9 24. 2

ED-YOLO-0. 8 63. 9 21. 7 19. 6 12. 5

　 　 将不同剪枝率模型的参数进行比较。 从表 3 中得

出,4 种进行不同通道剪枝率的模型体积、推理时间和浮

点型运算量都被降低了。 同时,修剪后的 mAP 值分别为

92. 12% 、90. 3% 、82. 8%和 63. 9% 。 经过微调后,mAP 被

恢复到 93. 04% 、92. 6% 、91. 8% 和 91. 2% 。 由于微调后

的平均精度差别不大,因此在模型的大小、参数的数量和

推理时间上都有明显的差异。 因此,选择 80% 的通道剪

枝率可以使模型在较小的精度损失下获得更好的模型压

缩效果。
在构建的无人机电力巡检障碍数据集的基础上,

使用通道剪枝算法修剪冗余部分的 ED-YOLO 目标检

测模型,实验结果表明,ED-YOLO-0. 8 电力巡检无人机

避障的目标检测模型的浮点运算量为 21. 7,模型体积

为 12. 5
 

MB,障碍物检测的 mAP 为 91. 2% ,预测时间为

19. 6
 

ms。
3. 6　 模型对比实验

表 4 中 对 比 了 FasterR-CNN, Efficientdet-D0,
YOLOv3,YOLOv4,ED-YOLOv4,ED-YOLO-0. 8 分别从各

个模型的 mAP、BFLOPS、模型体积以及在 RTX2080Ti 预
测时间进行对比。 对比结果如表 4 所示。

表 4　 不同模型参数对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

different
 

model
 

parameters

模型名称 mAP / % BFLOPS 预测时间 / ms 模型体积 / MB

YOLOv4 92. 5 121. 3 45. 1 245

FasterR-CNN 94. 4 531. 2 186 1
 

034. 2

Efficientdet-D0 88. 2 52. 6 55 11. 9

YOLOv3 89. 4 151. 72 59 234

ED-YOLOv4 93. 42 63. 1 32 238

ED-YOLO-0. 8 91. 2 21. 7 19. 6 12. 5

　 　 从表 4 中分析出 ED-YOLO-0. 8 与其他 5 种模型相

比,其 mAP 分 别 高 于 2 种 模 型 ( EfficientDet-D0 和

YOLOv3) 的 88. 2% 和 89. 4% ;检测速度分别高于其他

5 种 模 型 ( FasterR-CNN、 EfficientDet-D0、 YOLOv3、
YOLOv4 和 ED-YOLOv4) 的 186、55、59、45. 1 和 32

 

ms。
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在浮点型运算量与模型体积方面,ED-YOLO-0. 8 均比其

他网络更加小。 实验表明,ED-YOLO 在精度与其他模型

接近的情况下,展现出了在模型体积、浮点运算量和预测

时间等方面的优势。 与 YOLOv4 相比其 mAP 只降低了
 

1. 4% ,但模型体积减少了 94. 9% , 预测速度提升了

2. 3 倍。 综合各个方面,证明该目标检测算放检测效果

有效可行。 ED-YOLO-0. 8 的部分识别结果如图 9 所示。

图 9　 部分识别结果图

Fig. 9　 Partial
 

identification
 

result
 

diagram

4　 结　 　 论

本文提出一种基于模型压缩的 ED-YOLO 电力巡

检无人机避障的目标检测算法,实现在移动端的障碍

物实时检测。 算法在 CSP 残差模块中加入 ECA 注意力

机制,在保证检测精度前提下增强通道中有用的信息,
抑制不重要的信息。 其次,引用深度可分离卷积模块

替换 PANet 中多层卷积模块从而使得网络整体计算量

下降。 将整个网络运用通道剪枝策略进行模型压缩

化,利用该方法显著提高网络检测速度,大大减小网络

模型体积。 结合上述改进,在自主构建的无人机障碍

物数据集测试中与现有的 YOLOv3、 YOLOv4、 FasterR-
CNN、EfficientDet-D0 等网络对比结果表明,经过模型压

缩后的 ED-YOLO 在模型体积、检测精度与速度方面均

展现出了明显的优势,易部署在嵌入式设备端进行检

测与计算,更适合于无人机电力巡检中的障碍物目标

检测任务。
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