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摘 要:为实现电力巡检过程的智能化,解决拍摄的巡检照片质量不高、分类准确率低的问题,本研究提出一种基

于改进YOLOv3的电力巡检照片分类命名方法。该方法利用融合通道洗牌和通道注意力提高模型的特征表征能

力,结合多层感知器神经网络与后处理模块完成最终的分类命名。实验结果表明,改进后的YOLOv3模型平均准

确率优于原YOLOv3模型,平均精度均值由85.62%提高至94.73%;与现有的主流分类模型相比,能更好地处理

拍摄质量差的巡检照片,提升电力巡检效率。
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Abstract:
 

To
 

achieve
 

intelligent
 

power
 

inspection
 

process
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

quality
 

and
 

low
 

classification
 

accuracy
 

of
 

inspection
 

photos
 

taken,
 

a
 

classification
 

and
 

naming
 

method
 

for
 

inspection
 

photos
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv3
 

was
 

proposed.
 

The
 

modules
 

of
 

fused
 

channel
 

shuffling
 

and
 

channel
 

attention
 

were
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

model’s
 

feature
 

characterization
 

ability.
 

Then,
 

the
 

final
 

classification
 

and
 

naming
 

task
 

was
 

completed
 

by
 

combining
 

multiplayer
 

perceptron
 

neural
 

network
 

and
 

post-processing
 

module
 

with
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv3
 

model
 

has
 

better
 

average
 

accuracy
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv3
 

algorithm,
 

with
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

YOLOv3
 

increasing
 

from
 

85.62%
 

to
 

94.73%.
 

Compared
 

to
 

mainstream
 

image
 

classification
 

models,
 

the
 

improved
 

model
 

can
 

better
 

handle
 

poorly
 

captured
 

inspection
 

photos,
 

thus
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

power
 

inspection
 

process.
Key

 

words:
 

electric
 

power
 

inspection;
 

deep
 

learning;
 

YOLOv3;
 

object
 

detection;
 

attention
 

mechanism

计算机视觉技术不断发展,在各行各业得到了广泛应用,其中目标检测是计算机视觉领域中的重要组成

部分。Girshick等[1]提出的R-CNN(regions
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

features)是最早成功使用

CNN进行目标检测的方法之一,也是目标检测领域的一个重要里程碑。Girshick等[2]结合SPPnet[3]提出

了Fast
 

R-CNN,其Rol
 

Pooling层沿用了SPPnet中的SPP(spatial
 

pyramid
 

pooling)层,有效提升了训练速

度与检测精度。Ren等[4]在Fast
 

R-CNN的基础上使用RPN(region
 

proposal
 

network)优化了候选框的提

取过程。Redmon等[5]提出YOLO(you
 

only
 

look
 

once)算法,与当时的主流算法不同,YOLO算法将输入

图像分为大小相同的正方形网格,目标物体中心点落在哪个网格,该网格就负责检测该目标并返回检测框,
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其检测精度比Faster
 

R-CNN低,但检测速度具有明显优势。Redmon等[6]将YOLO算法一直更新到v3版

本后不再更新,之后由其他开发者接手。
电力巡检照片的自动分类命名是实现电力巡检智能化的前提,通过无人机巡检获得的照片是未命名的,

若不经分类命名,巡检人员无法确定含有缺陷的照片属于哪条线路、哪座电线杆塔、杆塔的哪一侧或哪一相,
对巡检工作造成了极大的不便。为实现电力巡检智能化,国内外相关研究人员基于深度学习模型开展了大

量研究。Zhou等[7]提出类感知边缘辅助轻量级语义分割网络,引入类感知边缘检测,并使用区域注意力与

区域引导边缘注意力模块提取更深层的区域特征,将巡检照片中的杆塔部位分割之后再做后续处理,但该方

法更适用于城市场景,难以应对复杂的野外场景。王振[8]对点云数据进行抽稀处理,构建点云数据模型库对

输电线路和电力杆塔进行三维建模,通过巡检照片拍摄点构成的三维杆塔模型进行巡检照片分类,但该方法

工作量大,且对照片拍摄质量要求较高,拍摄位置产生偏移会导致分类准确率较低,并且无人机的巡检航线

存在安全隐患。Vieira-E-Silva等[9]发布了包含多个高压电力线组件高分辨率图像的数据集STN
 

PLAD,提
出 MS-PAD(multi-size

 

power
 

line
 

asset
 

detection)的目标检测识别方法,该方法融合了SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)与Faster
 

R-CNN的思想,使用两种检测器分别检测大目标与小目标,但两阶段检测策略

和更多的参数量导致训练模型体积较大,网络训练和检测速度较慢,更适用于待检测目标较多的场景。Ba-
yasgalan等[10]提出多种方案用于实时检测绝缘子缺陷,并通过对比所提方案的实验结果得出最佳的缺陷检

测方案,但是并没有详细给出算法使用说明,无法验证其可靠性。Ohta等[11]建立了一种无人机巡检系统,
该系统可对电线杆塔的绝缘子进行图像采集、定位与识别,使用微型飞行器链路(micro

 

air
 

vehicle
 

link,

MAVLink)协议通信,控制软件通过机器人操作系统(robot
 

operating
 

system,ROS)实现,并使用YOLOv3
作为实时目标检测网络,但相较于YOLO系列的最新版本,YOLOv3的检测速度慢,不适用于实时检测,
并且该方法没有应用缺陷识别,需要无人机操作者进行现场巡检,增加了巡检人员的工作量,未能实现巡

检智能化。
综上,针对现有算法处理存在电力巡检照片的分类准确率低、场景适配性差、检测响应慢及鲁棒性差等

问题。本研究提出一种基于改进YOLOv3巡检照片分类命名方法,通过融合通道洗牌[12]和通道注意力[13]

的多通道注意力残差模块(multi-channel
 

attention
 

residual
 

block,MCarB)提升特征表达能力,强化显著特

征并抑制冗余特征,提高检测精度。

1 YOLOv3网络结构与原理

1.1 YOLOv3网络结构

YOLOv3是YOLO目标检测系列算法的第3个版本,主要分为3部分:主干部分是特征提取模块,连接

部分是多尺度检测模块,输出部分是边界框的检测模块。YOLOv3网络结构如图1所示,Conv2D代表卷积

模块,Residual
 

Block代表残差模块,Concat代表拼接模块,UpSampling代表上采样模块。
相较于前两个版本,YOLOv3在3个方面改进了网络结构:①采用Darknet-53的网络结构,包含53个

卷积层和池化层,可以有效提高特征提取的准确性[14];②将ResNet(residual
 

network)[15]的残差块引入到

网络中并进行了改进,改进后的残差块能够更好地保留图像的低级特征和高级特征,提高检测的准确性和鲁

棒性;③引入特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)机制,使用多个不同大小的特征图来进行多

尺度检测工作,可以检测不同大小和形状的目标。

1.2 YOLOv3原理

YOLOv3是基于锚框的算法,即预先在图片上生成先验框,然后通过YOLOv3判断框内是否存在目

标,若存在则根据结果对先验框的中心及其长、宽进行调整,最终确定检测框大小和位置。YOLOv3网络的

输入图片尺寸(像素)为416×416,输出13×13、26×26、52×52等3种不同尺度的特征图,分别对应图1中

YOLOv3的输出,将图像分成多个网格,每个网格上设有预先设定宽高的3个先验框,其中13×13的特征

图用于检测大目标,26×26的特征图用于检测中等尺度的目标,52×52的特征图用于检测小目标,共返回
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图1 YOLOv3网络结构

Fig.
 

1 YOLOv3
 

network
 

structure

图2 边界框检测过程

Fig.
 

2 Box
 

detection
 

process

13×13×3+26×26×3+52×52×3个框。物体中心点

落在哪个边界框内,该边界框就负责识别这个物体。边

界框的检测过程如图2所示,其中虚线框为先验框,红色

实线框为网络输出的检测框。确定检测框的各参数计算

式为:

bx=σtx  +cx,by=σty  +cy; (1)

bw=Pwe
tw,bh=Phe

th。 (2)
式中:(bx,by)为检测框的中心坐标,bw 和bh 分别为检

测框的宽度和高度,(bx,by,bw,bh)为最终检测目标的

边界框参数,tx 和ty 为检测偏移量,tw 和th 为检测尺

度,(tx,ty,tw,th)为网络检测的边界框参数,(cx,cy)为
特征图的左上角坐标,Pw 和Ph 为先验框映射在特征层

上的宽度和高度。σ(x)为sigmoid函数,目的是将检测

偏移量缩放到[0,1],保证测得的边界框的中心坐标落在单元格内。

2 基于改进YOLOv3的巡检照片分类方法

2.1 改进模型整体结构

电力巡检的实际场景中,拍摄巡检照片时,杆塔复杂的结构也会被同时拍摄到,影响目标检测模型对巡

检照片中杆塔部位的检测效果。因此,本研究对原YOLOv3网络进行改进,达到过滤无关背景信息、精确分

类电力巡检照片的目的。
改进的YOLOv3网络主要由特征提取主干网络(主干部分)、特征融合网络(连接部分)和分类与回归器

(检测部分)组成,其整体结构如图3所示,其中4-branch
 

Conv表示4分支的分组卷积模块,检测头表示网
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络的分类器与回归器。

图3 改进的YOLOv3模型结构

Fig.
 

3 Structure
 

of
 

improved
 

YOLOv3
 

model
 

  主干网络结构如图4所示,输入图像尺寸为416×416,首先经过卷积模块将通道数扩充至32,然后经过

一个分组卷积模块输出尺寸为208×208×64的特征图,再经过两个分组卷积模块输出尺寸为104×104×
128的特征图。接下来依次使用8个、8个、4个串联残差模块,输出尺寸为52×52×256、26×26×512和

13×13×1
 

024的特征图,作为连接部分的输入。

图4 主干部分结构

Fig.
 

4 Structure
 

ofbackbone

  连接与检测部分结构如图5所示。该部分以主干部分输出的3张不同尺寸的特征图作为输入,分别通

过 McarB模块获得融合注意力权重后的特征图,尺寸不发生改变。最后输出的3个特征图尺寸分别为52×
52×21、26×26×21和13×13×21,以检测不同大小的目标。输出维度中包括检测框对应的5+N 个值,其
中5个值分别为检测框的中心坐标(x,

 

y)、检测框的宽和高(w,
 

h)以及检测框置信度,N 为检测类别个数,
输出值为检测框各个类别的概率。

相较于原YOLOv3模型,本研究提出的模型主要进行两方面的改进:

1)
 

巡检照片通常存在较多与检测目标无关的背景信息,这些信息会干扰网络提取目标的特征,导致原

图像的特征提取不准确。因此,主干网络与FPN的连接处添加了 MCarB模块。
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图5 连接与检测部分结构

Fig.
 

5 Structure
 

of
 

connection
 

and
 

detection
 

  2)
 

添加的多通道注意力残差模块 McarB使整个模型更加复杂,导致运算量增加,对模型训练有一定的

影响。因此使用ResNeXt[16]网络中的分组卷积替换原网络图1中的前两个残差块中的卷积,从而提高模型

的训练速度,避免模型训练过拟合。

2.2 多通道注意力残差模块

MCarB模块结构如图6所示。图6中,FC1 和FC2 是全连接层,融合是将得到的权重加权赋予每个通

道特征。MCarB模块整体采用残差结构,融合了通道洗牌与通道注意力的思想。通道洗牌是在组卷积的基

础上改进,组卷积虽然减少了计算量,但是分组会导致原特征图不同组之间的特征信息不交互。通过通道洗

牌可以重组输入特征图,使每一组卷积的输入来自不同的组,以保证信息流的连续性,有利于模型的特征提

取。通过学习,通道注意力自动获取每个特征通道的权重占比,然后根据权重强化原图像中的显著特征并抑

制冗余特征,从而过滤与检测目标无关的背景信息。该过程首先进行特征压缩,将一个通道中整个空间特征

编码为一个全局描述特征,然后通过全连接层生成每个特征通道的权重,最后将所得权重逐个加权到之前的

特征。

图6 MCarB模块结构

Fig.
 

6 Structure
 

of
 

MCarB
 

module

  MCarB模块的输入为W×H×C 的特征图,W 和H 分别代表特征图的宽和高,C 代表通道数。通过通

道洗牌模块打乱特征图通道顺序后再将通道拼接成4个分支,通道洗牌的具体流程如下。

1)
 

将输入特征图分为g 组,在 MCarB模块的实际应用中分为4组,总通道数C=g×n。将原输入的
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通道维度拆分为(G,N)两个维度,将整个特征图展开为(G,
 

N,
 

W,
 

H)的四维矩阵。

2)
 

将矩阵沿着G 轴和N 轴进行转置,形成(N,
 

G,
 

W,
 

H)的四维矩阵。

3)
  

将转置后的矩阵重塑成(G,
 

N,W,
 

H)的四维矩阵。

4)
 

将G 轴平铺得到4个(N,
 

W,
 

H)的特征图,形成4个分支再进行卷积提取特征。
然后进行压缩与激励(squeeze

 

and
 

excitation,SE)的通道注意力机制操作。在进行通道洗牌后的每个

分支中,先使用1个1×1卷积层将输入特征降维,再在各分支的每个通道中进行注意力压缩操作,将输入特

征图压缩成1个1×1×C 的特征向量Z,如式(3)所示。

zc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
xci,j  。 (3)

式中:zc 为特征向量Z 的第c个元素;xc 为第c个输入特征图;c的取值范围为[1,C],C 为输入特征的通道

总数。
经过激励操作,得到每条通道的权重。拼接模块将4个分支输出的特征进行拼接,经过第1个全连接层

和ReLU激活函数将特征降维,再经过1个全连接层将特征恢复至原先的维度,使用sigmoid激活函数将每

个特征通道的权重值固定在[0,1]中,激励过程如式(4):

s=δ W2σ W1z    。 (4)

式中:δ为ReLU激活函数,δ(x)=max(0,x);σ为sigmoid激活函数,σ(x)=
1

1+exp(-x)
;W1 为第1次

全连接层操作;W2 为第2次全连接层操作;s是通道权重值,其中包含了C 个通道权重值。
将激励操作中所得权重赋予每个特征通道并进行拼接,然后使用1个1×1卷积层将拼接后的特征通道

维度调整为输入时的维度,用于细化输出特征,捕获图像中的深层特征。模块的输出为赋予每个通道权重后

的特征图。

2.3 主干网络中的分组卷积

原YOLOv3网络中的残差结构如图7(a)所示,原残差块由1×1和3×3两个卷积层组成。MCarB模

块虽然能提高模型的检测性能,但是在原网络结构基础上添加模块会使网络结构更加复杂。为避免改进时

增加参数量,使改进后的模型获得更好的检测效果,将原残差块中的卷积用分组卷积代替,如图7(b)所示,
将原来的1条支路分为4个分支,每个分支卷积后的通道数变为原结构的1/4,然后通过拼接模块进行特征

拼接,再使用1×1卷积层恢复维度,将输入特征与经过卷积后的特征相加并输出分组卷积后的特征。图7
中“+”表示残差块的输出叠加。

图7 主干残差块示意图

Fig.
 

7 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

main
 

residual
 

block

  参数量(P)和计算量(每秒浮点运算次数,F)是衡量模型复杂度的间接衡量标准,
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P=∑
D

l=1
Cl-1·K2

l·Cl, (5)

F=∑
D

l=1
M2

l·Cl-1·K2
l·Cl。 (6)

式中:D 为卷积层数;M 为卷积核输出特征图的边长;K 为卷积核边长;Cl 表示第l个卷积层的输出通道

数,也是该层的卷积核数。已知模块中所用两种卷积核边长为1和3,输入输出通道数如图7所示,并且输

出特征图边长相等。计算得出改进后结构参数量是改进前参数量的31%,能有效提高模型的训练速度,同
时降低模型训练过拟合的风险。

3 实验结果分析

3.1 训练数据集与实验环境

训练数据集选取60座双回直线杆塔,共有1
 

320张巡检照片及其对应的云台数据,图像分辨率为

5
 

472×3
 

078。为提高模型训练速度,将图像大小统一调整为416×416。使用LabelImg工具制作相应的

XML标签,并将数据集随机划分为80%训练集和20%验证集。改进YOLOv3算法所用数据集为其中的导

线端、横担端巡检照片,这两类照片中每一类有360张,图像增强扩充数据集至3
 

600张,图8展示了某张图

像通过不同数据增强方式后的对比。

图8 数据增强后的数据集图像

Fig.
 

8 Dataset
 

images
 

after
 

data
 

enhancement

  实验使用 NVIDIAGeForce
 

RTX
 

3060显卡,在 Windows
 

11操作系统、Python3.6版本和PyTorch
 

1.8.1深度学习框架下进行训练。

3.2 分类命名流程

分类命名流程如图9所示。输入待分类巡检照片以及照片对应的云台数据,先利用待分类云台数据中

的海拔高度信息初步分类出地线、塔基,然后将每张巡检照片拍摄位置的经度、纬度和海拔高度数据以及无

人机云台的偏航角数据,输入经典多层感知器(multilayer
 

perceptron,MLP)神经网络,输出初始分类结果:
杆塔的左侧上相、左侧中相、左侧下相、右侧上相、右侧中相、右侧下相,每个类别下有3张巡检照片。经过改
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进YOLOv3的目标检测模型对每个类别下的3张巡检照片中的导线端与横担端进行检测,得到带有检测框

的巡检照片。后处理模块的输入为通过改进YOLOv3模型获得的带有检测框的巡检照片,输出分类包括杆

塔的导线端、横担端和绝缘子,并结合初始分类结果得到最终分类结果。最后,将巡检照片命名为最终分类

结果中的名称。

图9 分类命名流程

Fig.
 

9 Classification
 

and
 

naming
 

process

图10 后处理流程

Fig.
 

10 Process
 

of
 

post-processing
 

module

  后处理模块的流程如图10所示,使用模型依次检测每一相中的3张未分类巡检照片,检测后保存带有

检测框的巡检照片,通过后处理流程得到每张巡检照片中的各类别检测框中心点与照片中心点的欧式距离。
最小欧式距离对应的巡检照片被分类为检测框对应类别,未得到分类的巡检照片被分类至绝缘子串类别。

完成整个分类流程后,结合初步分类结果和后处理模块得到的分类结果,得到每张巡检照片的最终分类

结果,最后使用最终分类结果为巡检照片命名。图11为单座电线杆塔的6个相共18张巡检照片的最终命

名结果。

3.3 超参数设置与评价指标

实验训练参数如表1所示,为加快训练速度,提高模型的可解释性,训练过程采用冻结训练与解冻训练

策略,使用改进YOLOv3在VOC2007数据集上预训练的权重。在前50次迭代中冻结主干网络,并微调其

他网络层,在冻结训练阶段,输入的批量大小设置为8,学习率设置为0.001。后50次迭代中解冻主干网络,
在解冻训练阶段,输入的批量大小设置为4,学习率设置为0.000

 

1。
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图11 最终命名结果

Fig.
 

11 Final
 

naming
 

results

表1 实验训练参数

Table
 

1 Experimental
 

training
 

parameters

训练参数 参数值

冻结训练迭代次数 50

解冻训练迭代次数 100

冻结训练输入批量大小 8

解冻训练输入批量大小 4

冻结训练学习率 10-3

解冻训练学习率 10-4

Cuda调用 True

  训练得到目标检测模型后,根据给出的3个模

型评价指标:平均精确率均值(mAP)、网络每秒传输

的帧数(frame
 

per
 

second,FPS)以及单张照片的检

测时间对该模型的性能进行评价。其中,mAP 用于

评估模型的检测精度,mAP 值越大,说明模型性能越

好,计算式为:

mAP=
∑
N

i
Ai

N
。 (7)

式中:N 为数据集中目标类别个数,i为类别编号,

Ai 为第i个类别的平均准确率。Ai 通过精确率p
与召回率r获得,是p-r曲线下的面积,p(r)表示纵轴为p、横轴为r的函数,如式(8)~(10)所示。

p=
TP

TP+FP
, (8)

r=
TP

TP+FN
, (9)

Ai=∫
1

0
p(r)dr。 (10)

式中:TP 表示为正样本被正确检测为正样本的数量,FP 表示为负样本被错误检测为正样本的数量,FN 表示

为正样本被错误检测为负样本的数量。FPS数值越大,神经网络的处理速度越快,FPS和单张照片的检测

时间常用于评估模型的检测效率。

3.4 实验对比与分析

1)
 

改进前后对比

改进YOLOv3在训练过程中的损失值变化曲线如图12所示,其中横坐标代表训练的迭代次数,纵坐标

表示损失值大小。训练开始时初始损失值为307.498,经过5轮迭代损失值迅速下降到7.758,经过前50轮

迭代损失值下降到2.920。在第51次训练迭代时损失值升至3.521,之后损失值不断下降逐渐趋向稳定,具
有较好的收敛,最后损失值收敛至2.150左右。

选择损失值最小时对应的权重文件作为检测时的权重,对测试集进行测试,得到各个类别检测精度,并
使用同样的训练策略在YOLOv3模型上进行测试。改进前后YOLOv3模型各类别检测精度如表2所示,
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图12 改进YOLOv3在训练过程中的损失值变化曲线

Fig.
 

12 Loss
 

value
  

curve
 

of
 

improved
 

YOLOv3
 

during
 

the
 

training
 

process

表2 模型对比实验结果

Table
 

2 Modelcomparison
 

experimental
 

results %

模型
导线端

检测精度

横担端

检测精度
mAP

原YOLOv3 87.40 83.83 85.62

改进YOLOv3 96.41 93.05 94.73

可以看出,改进后YOLOv3模型对横担端的检

测精度提高9.22%,对导线端的检测精度提高

9.01%,mAP 值 提 高 9.11%。因 此 改 进 后

YOLOv3模型具有更好的检测精度,能够满足

实际应用需要。

2)
 

模块消融实验对比

模块消融实验结果如表3所示。相比原

网络,两种模块对模型检测的平均精度分别

提升0.26%和8.71%。同时,分组卷积提高

了模型的检测效率,MCarB模块使模型整体

的检测速度略微减慢。从模型整体来看,改
进后YOLOv3模型精度比原YOLOv3模型提

升较大,并且检测效率基本相同。

3)
 

输入图像尺寸性能影响

低分辨率图像会对模型的性能产生一定的

影响,但在计算资源不足或者实际应用中有运

行效率的指标时,使用低分辨率图像会更符合

实际需求。输入不同尺寸图像对模型性能的影

响结果如表4所示,将输入图像分辨率从416
×416像素逐渐增大至608×608像素,本模型

的性能提升不大。增大输入图像的尺寸会增加

计算量,降低模型的检测效率,且输入图像的尺寸过大,其训练过程需要更多的内存和显存来存储和处理图

像,限制模型的可扩展性和可移植性。因此,选用416×416像素作为输入尺寸。

表3 模块消融实验结果

Table
 

3 Module
 

ablation
 

experimental
 

results

算法 mAP/% FPS
单张图片的

检测时间/ms

YOLOv3 85.62 47.75 20.9

YOLOv3+分组卷积 85.88 48.29 20.7

YOLOv3+
 

McarB 94.33 45.74 21.8

YOLOv3+McarB+分组卷积 94.73 46.03 21.7

表4 图像输入尺寸对模型性能的影响

Table
 

4 Effect
 

of
 

image
 

input
 

size
 

on
 

model
 

performance

输入图像尺寸 mAP/% FPS
单张图片的

检测时间/ms

416×416 94.73 46.03 21.7

512×512 94.82 43.69 22.9

608×608 94.87 40.25 24.8

  4)
 

算法对比

改进YOLOv3算法与目标检测经典算法的性能指标对比结果如表5所示。从表5中可以看出,Faster
 

R-CNN相较于其他算法检测性能较差,mAP 值为88.68%,且模型较大,在检测效率上不如本算法。相较于

RetinaNet,改进YOLOv3算法在精度和效率两方面上都有提高,其中检测精度提高3.81%,单张照片的检

测时间减少2.2
 

ms。
目前现有的巡检照片目标检测算法有 YOLOv3+SE与 MS-PAD两种,本算法的检测类别置信度为

0.95,较其他两种算法更高。从实验数据来看,与 YOLOv3+SE算法相比,本算法在检测精度上提升

2.45%,并且单张巡检照片的检测时间减少0.6
 

ms。与 MS-PAD算法相比,本算法的各项指标均优于 MS-
PAD。更高版本的YOLOv4、YOLOv5系列模型更加轻量并且具有更快的检测速度,但对比检测精度,本算

法比YOLOv4算法高2.5%,比YOLOv5s高2.86%,比YOLOv5m高0.34%。由于巡检照片分类对检测
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精度的要求更高,故在巡检照片分类任务中本算法更适用。YOLOv5系列算法由于模型更加轻量,更适用

于无人机的实时缺陷检测任务。

表5 算法对比实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

algorithm
 

comparison
 

experiment
 

算法 主干 mAP/% FPS 单张图片的检测时间/ms

Faster
 

R-CNN[4] VGG 88.68 29.94 33.4

RetinaNet[17] ResNet50 90.92 41.83 23.9

YOLOv3+SE[11] Darknet53 92.28 44.78 22.3

MS-PAD[9] VGG 89.27 33.23 30.1

YOLOv4[18] Modified
 

CSP 92.23 52.11 19.2

YOLOv5s CSPDarknet 91.87 107.14 9.3

YOLOv5m CSPDarknet 93.39 88.13 11.3

本算法 本算法主干 94.73 46.03 21.7

4 结论

本研究提出一种基于改进YOLOv3模型的巡检照片分类命名方法,融合通道洗牌与通道注意力机制,
提高了模型的特征提取能力;使用分组卷积代替主干网络中的部分卷积,减少了运算量,提高了模型的训练

效率。实验表明,相比于改进前YOLOv3算法,虽然本方法模型检测时间增加了0.8
 

ms,但是平均精度提

高了9.11%,在巡检照片分类任务中更具优势。相比于其他图像分类方法,本方法可以帮助巡检人员更有

效率地筛查出质量差的巡检照片,能够满足电力巡检过程中巡检照片分类的需要。
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