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摘　要: 在输电线路防外力破坏巡检场景中, 当前部署于边缘端的轻量级目标检测算法, 存在检测精度不足、推理

速度慢等问题. 针对以上问题, 本文提出一种基于全局上下文增强的稀疏卷积电网防外力破坏检测算法 Fast-YOLOv5.
基于 YOLOv5算法, 设计了 FasterNet+网络作为新的特征提取网络, 在保持检测精度的同时, 提升模型的推理速度,
并降低计算复杂度; 在算法的瓶颈层中, 设计了具有高效通道注意力的 ECAFN模块, 通过自适应地校准通道方向

上的特征响应, 高效获取跨通道的交互信息来提升检测效果, 并进一步减少参数量和计算量; 提出了具有上下文增

强的稀疏卷积网络 SCN替换模型的检测层, 通过捕获全局上下文信息来增强前景焦点特征, 提高模型的预测能力.
实验结果表明, 改进后的模型与原模型相比, 精度提升了 1.9%, 检测速度提升了 1 倍, 达到 56.2 f/s, 参数量和计算

量分别下降了 50%和 53%, 更符合输电线路高效检测的要求.
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Abstract: In the anti-external force damage inspection of transmission lines, the current lightweight target detection
algorithm deployed at the edge has insufficient detection accuracy and slow reasoning speed. To solve the above
problems, this study proposes a sparse convolution network (SCN) with global context enhancement for anti-external
force damage detection of the power grid, Fast-YOLOv5. Based on the YOLOv5 algorithm, the FasterNet+ network is
designed as a new feature extraction network, which can maintain detection accuracy, improve the reasoning speed of the
model, and reduce computational complexity. In the bottleneck layer of the algorithm, an ECAFN module with efficient
channel attention is designed, which improves the detection effect by adaptively calibrating the feature response in the
channel direction, efficiently obtaining the cross-channel interactive information and further reducing the amount of
parameters and calculation. The study proposes the detection layer of the sparse convolutional network SCN replacement
model with context enhancement to enhance the foreground focus feature and improve the prediction ability of the model
by capturing the global context information. The experimental results show that compared with the original model, the
accuracy of the improved model is increased by 1.9%, and the detection speed is doubled, reaching 56.2 f/s. The amount
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of parameters and calculation are reduced by 50% and 53% respectively, which is more in line with the requirements for
efficient detection of transmission lines.
Key words: transmission line; object detection; lightweight; sparse convolution; attention mechanism

随着输电线路外部环境的变化, 线路遭受外力破

坏的事件频频发生, 输电线路的巡检防护工作已成为

电力系统安全运行的重中之重[1]. 近年来, 在深度学习

浪潮的推进下, 将通用目标检测算法部署于搭载高清

摄像器的无人机上, 已成为输电线路巡检的主要手段

之一[2]. 然而, 无人机等边缘端设备的存储和计算能力

有限, 所以在边缘端部署前需要对目标检测算法进行

轻量化, 因此不可避免地面临着高精度损失和较慢检

测速度等严峻挑战.
针对上述问题, 研究者们主要采用优化骨干网络

结构、改进特征融合网络、融入注意力机制或预处理

输入图像等方法, 补偿由于模型轻量化后参数量和浮

点数运算量 (floating-point operations, FLOPs) 减少而

带来的精度下降. 李有春等人[3]利用二维重叠滑动切割

方法对输入图像进行切割, 并采用融入了空间和通道

双重注意力机制的 MobileNetV2 网络[4]替换原骨干网

络, 显著提高了对切割后图片的特征提取能力; 黄磊等人[5]

提出了一种新的 FS-MobileNetV3骨干网络, 以此取代

原 YOLOv5 中的主干网络, 并为 CIoU 损失函数引入

Power变换, 构建了红外场景下道路目标检测的轻量化

模型; 韩汉贤等人[6]为提高无人机输电线路巡检的效

率, 将 SSD[7]单阶段多预测框检测算法与特征金字塔网

络 (feature pyramid network, FPN)进行结合, 局部融合

层间特征信息, 在绝缘子故障检测方面获得了良好的

检测效果; 韦圣贤等人[8]将深度可分离卷积和通道注意

力机制相结合, 提出了一种基于 AD-Block (attention
dilation block) 的输电线缆提取算法, 有效提高了网络

的感受野以及特征提取能力; 张毅等人[9]在 Faster RCNN
算法[10]基础上, 针对电力巡检图像背景复杂、目标较

小的特点, 利用光学矫正和综合去噪对图像进行预处

理, 增大、增多训练尺度, 通过 Gabor滤波器提升防震

锤的识别效果; 刘浩翰等人[11]以 YOLOv7-tiny 模型[12]

为基础, 将改进后的 ShuffleNet 网络[13]作为新的特征

提取网络, 并采用 GSConv 算子改进模型的特征聚合

层, 引入Mish激活函数, 提升了网络的泛化能力, 在提

高了模型精度的同时, 降低了参数量与计算量; 郭璠等

人[14]基于 YOLOv3 算法[15], 引入基于语义分割引导的

空间注意力机制和通道注意力机制方法, 使网络在两

个维度上聚焦和增强有效特征, 提升了小目标物体的

检测精度.
综上所述, 研究者们主要通过使用 MobileNet[16]、

ShuffleNet 和 GhostNet[17]等轻量级特征提取网络替换

目标检测算法中的骨干网络, 利用计算成本较低的深

度卷积 (DWConv)或组卷积 (GConv)来提取输入图像

特征, 以达到降低模型参数量和 FLOPs 的目的. 尽管

上述更换骨干网络的轻量化方式取得了好的效果, 但
是却面临着模型精度损失较大的问题. 并且, 改进后模

型的检测速度并不会随着 FLOPs 的减少而获得相应

程度的提升, 甚至可能会下降. 这主要是因为在减少计

算量的过程中, 卷积算子经常会受到内存访问增加的

副作用影响, 从而导致模型的检测速度变慢. 此外, 对
于小型模型来说, 上述轻量级网络附带的级联、通道

混洗和池化等额外的数据操作会进一步增加模型的运

行时间.
为使目标检测模型轻量化后既保持原有的检测精

度, 又加快模型的检测速度, 本文提出了一种基于全局

上下文增强的稀疏卷积电网防外力破坏检测算法 Fast-
YOLOv5. 首先, 以目标检测算法 YOLOv5模型为基础,
设计 FasterNet+网络作为新的骨干网络, 提升模型的特

征提取能力; 其次, 在特征融合阶段, 提出融入高效通

道注意力的 ECAFN模块改进模型的瓶颈层, 增强网络

获取跨通道交互信息的能力; 最后, 将稀疏卷积引入到

模型检测层, 提出了基于全局上下文增强的稀疏卷积

网络 (sparse convolutional network (SCN) based on
global context enhancement), 通过捕获的全局上下文信

息来增强前景焦点特征, 提高模型的检测性能. 改进后

的算法在模型规模、准确性和检测速度等方面有了大

幅改善, 做到了 3个方面性能的有效平衡, 满足输电线

路实时高效检测的要求. 本文的主要贡献如下.
(1)提出 Fast-YOLOv5算法模型, 设计 FasterNet+

网络作为新的特征提取网络, 不仅大幅缩小了模型规

模, 而且在保持检测精度的同时, 具有更快的检测速度.
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(2) 设计具有高效通道注意力的 ECAFN 模块, 通
过对通道间的关系建模, 自适应地校准通道方向上的

特征响应, 捕获跨通道的交互信息, 增强模型的特征表

达能力, 并进一步减少模型的参数量和计算量.
(3) 提出了一种基于全局上下文增强的稀疏卷积

网络 SCN作为模型的检测层, 设计基检测器分类和回

归解耦头方法, 通过具有全局上下文增强的稀疏卷积

模块 SC-CE, 将前景焦点特征与全局特征进行融合, 提
升模型的检测性能. 

1   算法原理 

1.1   YOLOv5 算法

YOLOv5 算法作为经典的单阶段目标检测算法,
因其在检测速度和精度上都取得了很好的效果, 被广

泛应用于工业场景中.
YOLOv5主要由骨干网络、瓶颈层、检测层 3部

分组成. 模型在接收输入图像后, 首先完成一系列的预

处理, 包括 Mosaic 数据增强、自适应锚框计算, 并将

图像进行调整和填充等归一化和标准化, 以满足模型

所期望的输入尺寸. 骨干网络采用了 CSPDarkNet网络

作为特征提取网络, 其主要由 CBS (conv batch norma-
lization SiLU)、C3以及特征金字塔池化 (spatial pyramid
pooling fast, SPPF)模块组成. C3模块主要针对网络优

化中梯度信息重复导致过度推理的计算问题, 将输入

的特征图分为两部分, 通过跨阶段的层次连接结构进

行特征的融合 ,  在保证精度的同时减少了计算量 .
SPPF 模块将输入特征图并行通过 3 个不同尺寸的最

大池化层 (MaxPool), 然后利用残差结构做进一步的特

征融合, 在一定程度上解决了目标多尺度的问题. 最终

骨干网络将提取到的特征提炼成 3个有效特征映射作

为瓶颈层的输入; 瓶颈层将 FPN 以及路径聚合网络

(path aggregation network, PAN) 结合不同层次的特征

图进行自顶向下与自底向上的联合特征融合, 获取丰

富的上下文信息, 从而增强了多个尺度的语义表达和

定位能力, 提高了网络的检测性能; 检测层对瓶颈层深

度提炼传入的特征通过非极大值抑制 (non-maximum

suppression, NMS)等后处理操作消除大量冗余预测框,
输出置信度得分最高的预测类别并返回目标位置. 

1.2   FasterNet 网络

FasterNet 网络[18]是一种基于新型算子部分卷积

(partial convolution, PConv) 构建的轻量级卷积神经网

络, 具有识别率高和运行速度快的优势. 并且该网络结

构清晰简单, 在整体上对硬件友好, 适用于边缘端设备

上部署. 对于下游目标检测任务而言, FasterNet作为骨

干网络提取图像特征非常有效.

cp

h w c

cp k× k

h×w× k2× c2
p cp

新型算子 PConv 的提出, 旨在解决模型轻量化过

程中 FLOPs 减少, 但是内存访问量增加从而导致模型

检测速度变慢的问题. 该算子通过利用特征图在不同

通道之间具有高度相似性的原理, 进一步优化卷积成

本, 以同时减少计算冗余和内存访问次数. PConv只需

在输入通道的一部分通道上应用标准卷积进行空间特

征提取, 并保持其余通道不变. 对于连续或规则的内存

访问, 将特征图第 1 个或最后一个连续的数量为 的

通道视为整个特征图的代表进行计算. 因此, 对于高为

, 宽为 , 通道数为 的输入特征图, 应用标准卷积的

通道数为 , 卷积核大小为 , 在输入和输出特征图

具有相同通道数量的情况下, PConv 的 FLOPs 仅有

. 当 占总输入通道数的 1/4 时, PConv
的 FLOPs 只有标准卷积的 1/16. 此外, PConv 具有更

小的内存访问量, 只有标准卷积的 1/4, 即:

h×w×2cp+ k2× c2
p ≈ h×w×2cp (1)

为了充分有效地利用来自所有通道的信息, Faster-
Net 将两个连续的 1×1 标准卷积附加到 PConv 层后,
组成了一个 FasterNet Block倒置残差块. 其中, 中间层

具有扩展的通道数量, 并且加入了残差结构以重用输

入特征. 如图 1 展示了 FasterNet 网络的整体结构, 该
网络共有 4 个阶段, 每个阶段都有若干个 FasterNet
Block, 除第 1 个阶段前是一个嵌入层 (Embedding, 一
个步长为 4, 大小为 4×4 的标准卷积) 外, 其余 3 个阶

段前均有一个合并层 (Merging, 一个步长为 2, 大小为

2×2的标准卷积), 用来空间下采样和通道数扩展.
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图 1    FasterNet结构
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2   本文方法

本文针对当前部署于边缘端的轻量级目标检测算

法, 存在检测精度不足、推理速度慢等问题, 提出了一

种基于全局上下文增强的稀疏卷积电网防外力破坏检

测算法 Fast-YOLOv5. 首先, 设计了 FasterNet+网络作

为 YOLOv5 算法新的特征提取网络, 大幅减少模型规

模, 并且在保持较高检测精度的情况下, 该网络通过更

少的内存访问量, 获得更快的检测速度.
其次, 提出了具有高效通道注意力 (efficient channel

attention, ECA)[19]的 ECAFN 模块, 自适应地校准通道

方向上的特征响应, 捕获跨通道的交互信息, 优化瓶颈

层的 C3模块, 增强模型的特征表达能力.
最后, 提出了一种基于全局上下文增强的稀疏卷

积网络 SCN 作为 Fast-YOLOv5 模型的检测层. SCN
利用具有上下文增强的稀疏卷积模块 SC-CE 将焦点

特征与捕获的全局信息进行融合, 以此来补偿稀疏卷

积造成的上下文损失, 并稳定前景区域的分布, 增强模

型的目标检测能力.
下面将分别介绍 Fast-YOLOv5模型的整体结构和

基于全局上下文增强的稀疏卷积网络 SCN结构. 

2.1   Fast-YOLOv5 算法

YOLOv5 算法采用了 CSPDarkNet 作为特征提取

网络, 其主要由 CBS、C3以及 SPPF模块组成, 总体的

参数量、计算复杂度以及模型本身规模较大, 不满足

在无人机等边缘端设备上部署的要求. 因此, 本文基于

YOLOv5算法, 提出了 Fast-YOLOv5算法模型, 该模型

结构如图 2所示.
在特征提取阶段, 本文借鉴 FasterNet 网络的 T0

级模型. 考虑到 PConv的工作原理, 虽然它利用特征图

在不同通道之间具有高度相似性的特点, 只在部分通

道上进行标准卷积, 以此降低整体的卷积成本, 显著减

少了计算冗余和内存访问量. 但是同样在一定程度上

造成了通道维度上的信息丢失. 为了克服此缺点, 本文

提出了一种融合高效通道注意力机制的 ECAFN模块,
该模块通过对通道之间的关系建模, 自适应地重新校

准通道方向上的特征响应, 捕获跨通道的交互信息, 可
以有效弥补 PConv 造成的通道信息损失, 提高网络的

特征提取能力.
ECAFN模块如图 3所示, 该模块包含一个 PConv

层和两个连续的逐点卷积 (pointwise convolution,

PWConv)层, 并在 PWConv层之间加入了高效注意力

ECA模块. ECA通过不降低通道维度的全局平均池化

来聚合卷积特征, 动态地调整不同通道的响应, 学习有

效的通道注意力, 以极其轻量级的方式获取跨通道维

度上的上下文线索, 增强特征表达能力.
 
 

Inputs
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ECAFN
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Merging

Merging

MaxPool MaxPool MaxPool

Concat

ECAFN
×2
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×8
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图 2    Fast-YOLOv5结构
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图 3    ECAFN结构

 

基于 ECAFN模块本文提出了 FasterNet+网络, 该

网络共进行了 4个层次级的空间下采样和通道数扩展,

每个层级分别包含数量为 1、2、8、2 个 ECAFN 模

块, 且每个层级前均采用与 FasterNet网络相对应的嵌

入层与合并层结构. 将 FasterNet+网络替换 YOLOv5

中 SPPF模块之前的所有网络结构, 以作为新的骨干网

络提取输入图像的特征信息. 此外, 将 FasterNet+网络
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第 2 层级、第 3 层级以及 SPPF 模块输出的不同尺度

特征图作为瓶颈层的输入.
在特征融合阶段, C3 模块采用跨阶段的层次连接

结构, 将输入特征图分为两个分支, 各自通过一个标准

卷积操作后, 其中的一个分支采用 Bottleneck 层堆叠,
然后将两个分支提炼的特征进行连接, 最终经过一个

标准卷积操作得到特征图. 本文采用 ECAFN 模块优

化 C3 模块, 替换其中的 Bottleneck 层, 来增强模型提

取跨通道维度上全局上下文信息的能力, 进一步丰富

了瓶颈层不同层次特征的语义信息. C3_ECAFN 模块

如图 2右上角所示. 

2.2   全局上下文增强的稀疏卷积网络

通过观察数据集发现, 输电线路巡检图像中前景

区域通常只占背景区域的一小部分, 说明目前大多数

基于深度学习的目标检测算法对背景进行了大量的计

算, 其中包含的对目标有用的信息要少得多. 对整个特

征图进行卷积操作虽然能够充分探索视觉线索, 有利

于对小目标物体的探测, 但是同样会带来检测层密度

大, 计算复杂度较高的问题. Figurnov等人[20]和 Yan等
人[21]将稀疏卷积应用于目标检测算法的检测层, 通过

利用稀疏掩膜来指导对前景区域进行卷积操作, 被证

明在加速目标检测任务的推理阶段是有效的. 因此, 本
文构建了基于全局上下文增强的稀疏卷积网络 SCN
优化模型的检测层.

i

Xi ∈ Rb×c×h×w

Wmask ∈ Rc×1×3×3 b c h w

Wmask Xi Si ∈
Rb×1×h×w

S i Hi ∈ {0,1}b×1×h×w

如图 4 展示了 SCN 的整体结构, 给定 PAN 第 层

的输出特征图 , 稀疏卷积应用的共享核

组成的掩膜网络, 其中 、 、 、 分

别表示特征图的批量大小、通道数量、高度和宽度.
基于 对 进行标准卷积, 得到一个中间特征

, 然后利用 Gumbel-Softmax[22]方法进一步将

转化为二元掩膜矩阵 , 公式如下:

Hi =

{
σ (Si+g1−g2) > 0.5, 训练阶段
Si > 0, 推理阶段

(2)

g1,g2 ∈ Rb×1×h×w

σ

其中,  , 表示两个随机的 Gumbel 噪声,

是 Sigmoid 函数. 在训练阶段中采用式 (2) 第 1 行的

公式, 推理阶段采用式 (2)第 2行的公式.
根据式 (2), 在推理阶段, 只对二元掩码矩阵中值

为 1的区域进行卷积, 不仅降低了整体的计算成本, 而
且加快了模型的推理速度. YOLOv5 模型在检测层的

3 个基础检测器中分别使用一个 1×1 的标准卷积在不

同尺度的特征图上进行预测, 同时完成分类和回归任

务. 对此, 本文对每个基础检测器进行优化, 设置一个

分类头和回归头分别处理分类和回归任务, 考虑到它

们通常关注不同的区域, 再为分类头和回归头分别引

入一个掩膜网络. 每个基础检测器采用 4个 Conv_GN_
ReLU 层和 1 个单独 Conv 层进行预测, 其中用稀疏卷

积取代标准卷积.
 
 

掩膜生成层 稀
疏
卷
积

稀
疏
卷
积

分
类

回
归

掩膜生成层

掩膜生成层

阈值处理

二元掩膜
矩阵 H

i

中间特征 S
i
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G
i
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i

X
i
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图 4    SCN结构

 

Yang等人[23]将知识蒸馏用于目标检测, 通过全局

蒸馏重建不同像素间的关系, 并将其从教师传递给学

生, 以补偿局部蒸馏中丢失的全局信息, 证明了全局上

下文线索有利于目标检测. 然而, 稀疏卷积仅在前景区

域上进行卷积操作, 牺牲了具有有用信息的背景区域,
在面对巡检图像中存在微小目标的情况下, 可能会破

坏整体的准确性. 为了解决这个问题, 本文提出了一种

轻量级的具有全局上下文增强的稀疏卷积模块 SC-CE,
联合利用焦点信息与全局上下文线索, 提升稀疏卷积

计算的稳定性. SC-CE模块如图 5所示.
 
 

Hi

Xi,j Fi,j

Li,j稀疏卷积
3×3

BN-CE

Gi 
图 5    SC-CE结构

 

Hi

Gi Xi

Gi

SCN 对输入特征图 使用 1×1 的标准卷积, 生成

具有全局上下文线索的特征 . 由于 中只有少部分

元素被稀疏卷积处理, 所以 在经过多轮稀疏卷积处
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Gi

Xi, j

Hi Gi j j

Gi

Fi, j

理后趋于稳定, 从而不需要更多额外的计算成本. 作为

SCN 网络的重要组成部分, 将全局上下文信息 嵌入

到 SC-CE 模块中 ,  该模块以特征图 、掩膜矩阵

和全局特征 作为输入, 其中 表示第 个 SC-CE模

块. 为了补偿稀疏卷积损失的上下文信息, BN-CE模块

通过采用 的平均值和标准差进行归一化, 该模块获

得的上下文增强特征 如下:

Fi, j = α×
Li, j−mean [Gi]

std [Gi]
+β (3)

Li, j Xi, j

mean[·] std[·] α β

其中 ,   是对 应用稀疏卷积后的输出特征图 ,
和 分别表示平均差和标准差,  和 是可

学习的参数.

Ci, j Ci, j

Fi, j

为了进一步减少在进行稀疏卷积时造成的信息损

失, 使训练过程更加稳定, 本文在训练过程中除了稀疏

卷积之外, 还保留了正常的标准卷积, 生成在全输入特

征图上卷积后的特征 . 然后采用 通过优化均方

误差损失 (mean square error, MSE)来增强稀疏特征图

:

LMSE =
1

4n

n∑
i=1

4∑
j=1

∥∥∥Ci, j×Hi−Fi, j
∥∥∥2 (4)

n其中,  是 PAN结构中的层数.
Gi

Fi, j Fi, j+ = Gi

最后, 在激活层之前采用残差结构, 将 添加到

中, 即 , 以此来加强上下文信息的保存. 

3   实验设计与分析 

3.1   数据集介绍

本文在构建数据集时, 严格以《架空输电线路巡

检影像标注规范》为标准, 使用 PASCAL VOC[24]数据

集的构建方法, 构建了专业的输电线路防外力破坏数

据集. 该数据集共有图像 13 143张, 涵盖施工机械、异

物、山火等 9 类共计 23 862 个目标. 将该数据集按照

8:2划分为训练集与测试集. 标签种类详情如表 1所示,
数据集图示如图 6所示. 

3.2   实验环境配置

本文实验主要基于 Python 3.9 版本的 Torch 1.12
深度学习框架的软件运行环境. 服务器系统为 Ubuntu
18.04, 运行内存为 32 GB, 搭载 NVIDIA GeForce RTX
2080Ti显卡.

本文实验将图像的输入尺寸设置为 640×640像素,
采用随机梯度下降法 (stochastic gradient descent,

SGD), 将批处理参数设置为 8, 动量参数设置为 0.937,
权值衰减设置为 0.000 5, 初始学习率设置为 0.01, 随后

采用余弦衰减策略自适应调整学习率.
  

表 1    数据集详情
 

数据集分类 具体目标 标签数量 (个)

施工机械

吊车 5 117
塔吊 5 325

其他机械 4 283

异物

鸟巢 2 957
气球 553
风筝 527
垃圾 721

山火
山火 3 380
烟雾 999

 

  

 
图 6    数据集图示

  

3.3   评价指标

本文实验采用准确率 (Precision)、召回率 (Recall)、
AP (average precision)、mAP (mean average precision)、
FPS (frame per second) 作为模型性能的评价指标.
其中 Precision 和 Recall 的计算公式如式 (5)、式 (6)
所示:

Precision =
T P

T P+FP
(5)

Recall =
T P

T P+FN
(6)

T P

FP

FN

其中,  表示被正确地判定为正样本的个数, 表示预

测正确;  表示被错误地判定为正样本的个数, 表示

误检;  表示被错误判定为负样本的个数, 表示漏检.
通过计算某一类准确率-召回率 (Precision-Recall,

P-R) 曲线与坐标轴围成的面积, 从而求出每一类的

AP, 如式 (7) 所示. mAP 是 AP 总值在所有类别下的均
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值, 如式 (8)所示.

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (7)

mAP =
1
m

m∑
i=1

APi (8)

P R m其中,  表示 Precision,  表示 Recall,  表示防外力破

坏数据集的总类别数.
 

3.4   实验结果与分析 

3.4.1    消融实验

为了验证本文提出的各模块改进方法的有效性,
设计了若干组消融实验进行对比分析, 以 YOLOv5s模
型为基准, 训练过程中均采用相同的参数, 在本文构建

的输电线路防外力破坏数据集上进行实验. 消融实验

结果如表 2 所示, 其中“√”表示实验中采用该方法, “—”
表示不采用该方法.

 
 

表 2    消融实验
 

模型
Precision (%) Recall (%) mAP@0.5 (%) Params (106) FLOPs (109)

YOLOv5s FasterNet FasterNet+ C3_ECAFN SCN
√ — — — — 88.7 84.2 88.6 7.2 16.6
√ √ — — — 87.1 83.5 86.7 3.3 7.5
√ — √ — — 88.6 84.0 87.3 3.3 7.5
√ — — √ — 89.4 85.1 89.0 6.7 15.5
√ — — — √ 90.2 85.0 89.5 7.6 17.9
√ — √ √ — 89.8 84.8 89.2 3.2 7.3
√ — √ √ √ 90.6 85.4 89.8 3.6 7.8

 

由表 2可见, 直接将 FasterNet网络作为 YOLOv5s
的骨干网络进行实验 (表 2 第 2 行), 模型的参数量以

及计算复杂度均呈现大幅降低的表现, 但是伴随着巨

大的精度损失. 因此直接采用 FasterNet 网络, 虽然能

够有效做到模型轻量化, 但是也牺牲了检测精度, 所以

不适合直接采用. 使用本文设计的 FasterNet+网络进行

实验 (表 2 第 3 行), 相比于 FasterNet 网络 (表 2 第

2 行), 精度提升了 1.5 个百分点, 与原 YOLOv5s 算法

保持一致水平, 且参数量与计算量大幅优化, 证明了改

进的有效性. 由表 2第 4行可以看出, 采用融合了高效

注意力的 ECAFN 模块替换 C3 模块中的 Bottleneck,
相比于原 YOLOv5s模型, 精度有了 0.7%的提升, Recall
提升了 0.9%, 证明了引入高效通道注意力的有效性,
同时计算量更低一些. 这是因为 PConv 与 PWConv 的

组合卷积方式比标准卷积更加有效. 之后采用 FasterNet+
网络 ,  同时对瓶颈层的 C3 模块进行改进 (表 2 第 6
行), 与直接采用 FasterNet网络 (表 2第 2行)相比, 精
度领先了 2.6%, mAP@0.5提升了 2.5%. 这是因为本文

提出的 FasterNet+网络通过对通道之间的关系建模, 自
适应地重新校准通道方向的特征响应, 捕获跨通道的

交互信息, 弥补了 PConv造成的通道信息损失, 获得了

更多的语义信息 ,  增强了模型的特征提取能力以及

C3模块的特征聚合能力, 提升了网络性能.
如表 2 第 5 行所示, 使用 SCN 网络改进模型的检

测层, 相比原 YOLOv5s 模型的检测精度提升了 1.5%,

mAP@0.5提升了 0.9%, 参数量与计算量出现了较少的

增加. 这是因为检测层的基检测器采用了两个分支分

别处理分类与回归任务, 并且本文引入了全局上下文

线索来增强焦点特征, 大幅提高模型检测能力的同时,
也增添了一些网络深度, 所以增加了较少的计算量. 最
后, 使用本文提出的 Fast-YOLOv5模型进行实验 (表 2
第 7 行), 可以看出, 算法整体的检测效果得到了明显

提升, 相比原 YOLOv5s, 在模型参数量与计算量分别

降低了 50.56%、53.31%的情况下, 准确度提升了 1.9%,
mAP@0.5 提升了 1.5%, 证明了将 FasterNet+网络、

C3_ECAFN模块和 SCN网络组合使用的有效性. 

3.4.2    不同骨干网络性能对比

为了证明本文提出的 FasterNet+网络作为骨干网

络对加快模型推理速度的有效性, 本文采用其他主流

的轻量级骨干网络替换 YOLOv5s的骨干网络, 在相同

的实验条件下, 进行了多组实验对比分析, 实验结果如

表 3所示.
相比于 EfficientNet[25]、MobileNet以及 GhostNet

等当前主流的轻量级骨干网络, FasterNet 网络在参数

量与计算量保持同一水平的情况下, 精度损失最少, 同
时显著提升了模型的检测速度, 相比于 YOLOv5s, 具
有近乎一倍的提升效果. 通过引入高效通道注意力构

建 FasterNet+网络, 相比于未引入前, 模型精度提升了

0.6%, 进一步补偿了由于模型轻量化造成的不可避免

的精度损失, 为后续模型继续优化提供了良好的基础.
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因此, 本文采用 FasterNet+网络作为特征提取网络对加

快模型推理速度更为有效. 

3.4.3    不同模型对比实验

为了进一步验证本文提出算法的性能, 在相同的

实验条件下, 与当前主流目标检测算法模型进行对比

实验, 包括 SSD512、RetinaNet[26]、EfficientDet[27]、
YOLOv5s、YOLOX-tiny[28]、YOLOv7-tiny. 对比实验

结果如表 4所示.

 

表 3    不同骨干网络实验对比
 

骨干网络 mAP@0.5 (%) Params (106) FLOPs (109) FPS (f/s)
YOLOv5s 88.6 7.2 16.6 28.2
EfficientNet 82.6 6.4 10.9 31.1
MobileNetV2 84.8 4.6 9.0 38.9
MobileNetV3 83.0 4.6 7.1 42.4
GhostNetv1 84.4 3.5 6.6 31.7
GhostNetv2 82.8 3.8 7.0 26.2
FasterNet 86.7 3.3 7.5 51.9
FasterNet+ 87.3 3.3 7.5 46.9

 
 

表 4    不同模型检测效果对比
 

模型 Precision (%) Recall (%) mAP@0.5 (%) Params (106) FLOPs (109) FPS (f/s)
SSD512-VGG16 87.4 75.2 82.7 24.7 177.1 81.4

RetinaNet-ResNet18 91.7 70.4 82.0 19.9 125.7 32.2
EfficientDet 91.5 68.4 82.2 3.9 5.2 12.2
YOLOv5s 88.7 84.2 88.6 7.2 16.6 28.2

YOLOX-tiny 88.4 83.3 83.5 5.0 15.2 40.8
YOLOv7-tiny 88.5 84.2 88.4 6.0 13.1 64.6

Fast-YOLOv5 (ours) 90.6 85.4 89.8 3.6 7.8 56.6
 

与如今主流的 YOLO 系列轻量级目标检测算法

YOLOX-tiny 和 YOLOv7-tiny 相比, 本文提出的 Fast-
YOLOv5 算法在参数规模上分别减少了 28%、40%,
计算量分别下降了 48.7%、40.5%的情况下, 准确率分

别提高了 2.2%、2.1%, 同时 mAP@0.5分别提高了 6.3%、

1.4%, 这证明了本文算法的优越性; 与传统的目标检测

算法 SSD (主干网络为 VGG16) 和 RetinaNet (主干网

络为 ResNet18) 相比, 尽管在 FPS 和准确率上有微小

的差距, 但是本文提出的方法降低了 5 倍的参数量以

及 10倍的计算量, 同时 mAP@0.5指标分别提高了 7.1%
和 7.8%, 证明了本文算法更加适合部署于边缘端设备

上; EfficientDet算法采用了大量的深度可分离卷积块,
通过将乘法运算转化为加法运算, 虽然节省了卷积的

计算成本, 但是由于 DWConv 需要频繁访问内存, 从
而极大地增加了网络延迟, 降低了模型的检测速度, 本
文算法在 FPS 指标上领先其 3.7 倍, 更符合在边缘端

设备上实时高效检测的要求.
本文提出的 Fast-YOLOv5算法与 YOLOv5s算法

相比, 准确率提高了 1.9%, mAP@0.5 提高了 1.2%,
FPS 提高了 50.4%, 模型的参数量和计算量分别降低

了 50%和 53%. 综合表 2和表 4可以看出, Fast-YOLOv5
算法在进一步提升检测精度与检测速度的情况下, 大
幅降低了模型规模, 符合输电线路巡检实时高效检测

的要求, 为模型在边缘端设备上部署提供了可靠方案. 

3.4.4    检测结果展示

为了进一步直观的分析 Fast-YOLOv5算法的性能,

分别用改进前后的模型在验证集上进行测试, 如图 7(a)

为 YOLOv5s模型的检测效果, 图 7(b)为 Fast-YOLOv5

模型的检测效果. 由对比图可以看出, 以第 1 行为例,

Fast-YOLOv5模型在塔吊、吊车与其他施工机械各类

目标密集遮挡情况下, 能够识别出更多更准确的目标,

检测精度也更高; 在第 2行的山火、烟雾以及气球, 第

3行的导线垃圾、鸟巢与风筝目标的检测效果上, Fast-

YOLOv5模型整体上漏检率低, 同时定位更准确, 进一

步验证了本文提出的 Fast-YOLOv5模型在输电线路防

外力破坏巡检场景中更具优势. 

4   结论与展望

本文针对当前部署在边缘端的轻量级目标检测算

法存在的检测精度不足、推理速度慢等问题, 提出了一

种基于全局上下文增强的稀疏卷积电网防外力破坏检

测算法模型 Fast-YOLOv5. 具体而言, 设计了 FasterNet+

网络作为新的特征提取网络, 在保持较高检测精度的

情况下, 模型通过更少的内存访问量, 获得更快的检测

速度; 提出了融合高效通道注意力的 ECAFN模块改进

瓶颈层的 C3 模块, 在特征融合阶段, 通过全局平均池

化聚合卷积特征, 动态地调整不同通道的响应, 学习有

效的通道注意力, 增强了瓶颈层的特征表达能力, 同时

进一步减少模型的参数量与计算量; 提出了一种基于

全局上下文增强的稀疏卷积网络 SCN 作为模型的检

测层, 利用捕获的全局信息增强前景焦点特征, 稳定前
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景区域分布, 有效提升模型的识别能力. 改进后的算法

在模型规模、检测精度和推理速度方面有了显著提升,
做到了 3 个方面性能的有效平衡, 满足输电线路实时

高效检测的要求. 在下一步研究中, 将对输电线路恶劣

天气条件下的巡检场景 ,  存在的成像退化、目标遮

挡、微小目标等问题优化算法, 进一步提升模型的检

测能力.
  

(a) YOLOv5 检测效果

(b) Fast-YOLOv5 检测效果 
图 7    检测结果对比展示
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