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摘 要:架空输电线路上的鸟巢侵占会对铁塔上的电力设备造成安全隐患,间接可能影响整个电力系统的稳定运行。
针对目前架空输电线路鸟巢检测模型在复杂场景以及小目标场景下检测精度不高,检测效率低,模型复杂等问题。本

研究提出一种基于 YOLOv5s框架的轻量化架空输电线路鸟巢检测网络。首先在主干部分采用Fasternet重构

YOLOv5s特征提取网络,降低模型复杂度,提高运行速度;然后在特征融合网络部分嵌入ConvMixer层,ConvMixer
层的结构设计有助于在特征信息中更好的捕捉空间和通道的关系,提升模型对于小目标的检测能力;最后在特征融合

网络部分引入ODConv模块,令送入检测头的特征图包含更多有效特征,提高模型对复杂场景和小目标的检测性能。
实验结果表明,本文与基线模型 YOLOv5s相比,计算量和模型体积分别减少了86%和72%,平均精度均值达到

96.4%,检测速度达到104.2帧/s,验证了本文改进模型的有效性和可行性。
关键词:轻量化;架空输电线路;YOLOv5s;鸟巢;目标检测

中图分类号:
 

TP391.4;TM75  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:510.1050

Lightweight
 

overhead
 

transmission
 

line
 

bird's
 

nest
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

YOLOv5s

Xu
 

Yedong1 Cai
 

Yaheng1 Li
 

Yan1 Liu
 

Xuelei1 Cao
 

Yingli1,2

(1.College
 

of
 

Information
 

and
 

Electrical
 

Engineering,
 

Shenyang
 

Agricultural
 

University,Shenyang
 

110161,
 

China;

2.Agricultural
 

Informatization
 

EngineeringTechnology
 

Center
 

of
 

Liaoning
 

Province,Shenyang
 

110161,
 

China)

Abstract:Bird
 

nest
 

encroachment
 

on
 

overhead
 

transmission
 

lines
 

can
 

cause
 

safety
 

hazards
 

to
 

the
 

power
 

equipment
 

on
 

the
 

towers,
 

which
 

may
 

indirectly
 

affect
 

the
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

whole
 

power
 

system.
 

Aiming
 

at
 

the
 

current
 

overhead
 

transmission
 

line
 

bird's
 

nest
 

detection
 

model
 

in
 

the
 

complex
 

scene
 

as
 

well
 

as
 

the
 

small
 

target
 

scene
 

detection
 

accuracy
 

is
 

not
 

high,
 

the
 

detection
 

efficiency
 

is
 

low,
 

the
 

model
 

is
 

complex
 

and
 

other
 

problems.
 

This
 

study
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

overhead
 

transmission
 

line
 

bird's
 

nest
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

framework.
 

Firstly,
 

the
 

YOLOv5s
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

reconstructed
 

by
 

Fasternet
 

in
 

the
 

backbone
 

part,
 

which
 

reduces
 

the
 

model
 

complexity
 

and
 

improves
 

the
 

operation
 

speed;
 

then
 

the
 

ConvMixer
 

layer
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

part,
 

and
 

the
 

structural
 

design
 

of
 

the
 

ConvMixer
 

layer
 

helps
 

to
 

better
 

capture
 

the
 

relationship
 

between
 

space
 

and
 

channel
 

in
 

the
 

feature
 

information,
 

which
 

improves
 

the
 

model's
 

detection
 

ability
 

for
 

small
 

targets;
 

finally,
 

the
 

Finally,
 

the
 

ODConv
 

module
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

part,
 

so
 

that
 

the
 

feature
 

map
 

sent
 

to
 

the
 

detection
 

head
 

contains
 

more
 

effective
 

features
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

for
 

complex
 

scenes
 

and
 

small
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model
 

YOLOv5s,
 

the
 

computational
 

amount
 

and
 

model
 

volume
 

are
 

reduced
 

by
 

86%
 

and
 

72%,
 

the
 

average
 

accuracy
 

reaches
 

96.4%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

104.2
 

frames/s,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

in
 

this
 

paper.
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0 引  言

  随着自然环境的日益改善,鸟类数量增多,由鸟类活动

引起的电网事故时有发生[1]。常见由鸟害导致的电网故障

包括鸟类直接触电短路、鸟类筑巢活动导致的短路[2]以及

鸟类排泄物覆盖绝缘器件引起的闪络[3-4]等,其中,鸟类的
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筑巢活动会对架空输电线路的安全运行造成重大威胁[5]。
因此,对架空输电线路进行定期巡视检查,及时发现并拆除

鸟巢是非常有必要的。近年来,基于无人机技术相关的巡

检方式逐渐取代了传统的人工巡检方法,并广泛应用于架

空输电线路的巡检工作[6-7]。通过对无人机航拍图像进行

目标检测,可以有效地识别输电线路上的各种缺陷[8-9]。
针对架空输电线路图像中鸟巢的识别和定位,国内外

相关研究已经开始,传统图像处理方法一般基于特征提取

和分类模型。段旺旺等[10]提出了一种基于关键区域 HOG
特征的铁路接触网鸟巢识别,通过对疑似鸟巢区域进行特

征提取,有很高的识别率。祝振敏[11]利用Sobel水平边缘

检测算子得到图像边缘,概率 Hough变换直线检测方法对

图像进行角度校正,最后对图像进行 Otsu二值化处理。

Wu等[12]利用条纹方向直方图和条纹长度直方图来描述鸟

巢,并应用进接触网的鸟巢检测。此类基于传统图像处理

方法可以在特定的条件下对鸟巢进行识别和定位,但对数

据依赖性不强,在泛用性上存在一定的局限,其本质原因是

传统图像处理方法对复杂场景中鸟巢可区分特征的提取和

描述能力不足。
近年来,随着深度学习与计算机视觉技术的不断发展,

其中以卷积神经网络为基础的FasterR-CNN[13]、YOLO系

列[14]、RetinaNet[15]等目标检测算法成为研究热点,并在无

人机输电线路目标检测中获得了一定的成果。王纪武

等[16]研究基于FasterR-CNN的多尺度高压架空输电线路

鸟巢识别方法,完善特征提取和特征增强模块。刘国文

等[17]通过改进RetinaNet模型,增加P2特征层,来扩充网

络的感受野范围,提高目标较小的鸟巢检测能力。丁建

等[18]提出了一种适用于鸟巢检测的双尺度YOLOv3网络,
其特点在于提升检测算法的精度和抗噪声能力,但缺少对

复杂背景下泛用性的测试。赵霖等[19]在YOLOv5主干网

络中引入CBAM注意力模块,自适应特征融合机制替代原

始特征金字塔结构,并使用 Mish函数作为激活函数,有效

提升模型对鸟巢目标的检测精度。张焕龙等[20]将设计的

特征平衡网络和特征增强模块引入YOLOv5的特征融合

网络部分,检测精度和FPS分别提高了4.19%和2.1ms。
赵立杰等[21]利用剪枝方法对改进后的YOLOv5s网络模型

进一步稀疏化训练,减轻模型体积的同时保持较高的检测

精度。肖粲俊等[22]使用 K-means算法对数据集进行聚类

分析,结合注意力模块和自适应特征融合模块增强网络的

特征提取能力,改进后的网络模型在精度上获得较好的提

升。郑婷婷[23]通过增加小目标检测层,将改进后的特征融

合网络和注意力机制引入 YOLOv5s模型中,检测精度提

升了5.6%。上述基于卷积神经网络的检测方法在模型体

积,检测精度和推理速度等方面做了很多工作,并取得了较

好得到检测性能。但多数模型参数规模较大,并没有更好

的平衡模型体积和识别精度,因此轻量化且具有高精确识

别能力的目标检测模型仍是当前重点研究对象。

综上所述,尽管有关架空输电线路鸟巢检测的研究在

国内外已经展开,但目前的工作仍存在一些不足。主要问

题在于视频图像尺度随无人机拍摄机位变化明显,在目标

较小的场景以及复杂背景下难以保证对鸟巢的精确定位,
检测性能下降;随着我国无人机巡检的普及与应用,为有效

嵌入移动端,需保持较小的参数规模,以确保实时检测速

度。针对 以 上 问 题,本 文 选 用 检 测 精 度 和 速 度 较 好 的

YOLOv5s作为基线模型,根据上述鸟巢检测中存在的问

题对原网络模型进行改进,保证提高网络模型检测精度的

同 时 降 低 模 型 参 数 体 积,并 与 YOLOv3、YOLOv7、

YOLOv8和YOLOv9等网络模型进行对比,以评估经过改

进后的模型性能,为维护电网的安全运行和预防潜在的事

故危险提供技术参考。

1 相关理论和技术
 

  YOLOv5是由Ultralytics公司于2020年发布的单阶

段目标检测网络,在 YOLO系列中具有较高的速度和性

能,适用于实时检测的应用场景,作为YOLO系列的代表

作,是 目 前 比 较 成 熟 的 目 标 检 测 模 型 之 一[24-25]。在

YOLOv5的 官 方 代 码 中 根 据 模 型 深 度 倍 数 (depth_

multiple)和层通道倍数(width_multiple)的大小分为s、m、

l和x,同时模型的复杂度也依次增加,本文选择了参数量

和计算量较少的YOLOv5s作为基线模型。

YOLOv5网络结构包括4个部分:输入端Input、主干

网络Backbone、多尺度特征融合网络 Neck和预测分类器

Head。如图1所示,YOLOv5s整体网络框架,在输入端的

图像预处理阶段采用 Mosaic数据增强、自适应初始锚框计

算以及图片缩放。其次,本文采用 YOLOv5-6.0版本,该
版 本 模 型 的 主 干 网 络 主 要 由 CBS (Conv、

batchnormalization、silu)、C3(cross
 

stage
 

partial
 

bottle)、

SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast)组成,通过对输入图像

的特征提取,得到蕴含不同特征信息和尺寸的特征图。多

尺度特征融合网络的网络结构采用路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PANet)[26]结构,该结构对高层级特

征图中的语义信息以及低层级特征图中的位置信息进行融

合,从而获得更丰富的目标特征。预测分类器由3个检测

头组成,使用1*1卷积来代替全连接层进行预测,每个检

测头分别对应小、中、大(80×80,40×40,20×20)3个不同

尺度的特征图进行目标检测,最后输出的预测结果对应着

目标框坐标、置信度以及类别信息。
针对上述鸟巢目标检测领域存在的问题,本文提出了

基于改进YOLOv5s的轻量化鸟巢检测网络,其网络框架

如图 2 所 示。首 先 在 主 干 部 分 采 用 Fasternet重 构

YOLOv5s特征提取网络,大幅度降低模型参数数量和计

算复杂度。其次是在特征融合网络部分集成相应数量

ConvMixer层,ConvMixer层的结构设计有助于在特征信

息中更好的捕捉空间和通道的关系,提升模型对于小目标
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图1 整体网络框架

图2 改进后得整体网络框架

的检测能力。最后在特征融合网络部分的ConvMixer层

后引入ODConv模块,融合ODConv模块后的目标检测网

络在特征聚合时能够充分的捕捉上下文信息,使得送入检

测头的特征图包含更多有效特征,从而提升网络模型对于

复杂背景以及小目标的检测精度。

2 网络模型的改进

2.1 FasterNet轻量化主干网络

  与使用昂贵的计算设备以提高神经网络检测速度相

比,目前研究更趋向于开发经济高效的快速神经网络。在

当 前 轻 量 化 目 标 检 测 任 务 中 通 常 使 用 MobileNet、

ShuffleNet、GhostNet等卷积神经网络,这些网络利用深度

可分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,DWConv)[27]或
分组卷积(grouped

 

convolution,GConv)[28],以实现轻量化

检测任务的目的。深度可分离卷积将完整的卷积运算分

成两个步骤实现,这种分解方式可以在一定程度上减少参

数数量和计算量,提高模型的检测效率。其中模型在逐点

卷积阶段尝试整合不同通道信息,但由于深度卷积阶段每

个通道上都是独立操作,这就会导致不同通道之间的信息

交互受到限制,进而导致模型学习到的特征信息不够丰

富。分组卷积将输入通道分为多个组,每个组内的通道共

享权重,各组之间独立计算,这种方式可以有效地减少模

型复杂度,带来计算效率上的提升,但这也导致跨组的信

息交互受限,模型无法充分利用整体信息进行特征学习,
这对于识别航拍架空输电线路鸟巢图像并不利。

在FasterNet神经网络中,香港科技大学运用了部分

卷积(partial
 

convolution,PConv)[29]操作,旨在减少计算冗

余和内存访问,其主要原理如图3所示。
由图3可知,PConv只需要对输入的一部分通道上应

用Conv来进行空间特征提取,并保持其余通道不变,在处

理连续的通道规则访问时,将第一个或最后一个连续通道

视为整个特征图的代表进行计算,有限提取特征的同时减

少了计算量和内存的访问,计算公式如式(1)所示。

h×w×k2×c2p (1)
式中:h,w 为特征图的宽和高,k 为卷积核的大小,cp 是

常规卷积作用的通道数。PConv的内存访问情况如式(2)
所示。

h×w×2cp +k2×c2p ≈h×w×2cp (2)
式中:h,w 为特征图的宽和高,k 为卷积核的大小,cp 为

常规卷积作用的通道数。

2.2 ConvMixer
  在计算机视觉任务中,卷积神经网络一直是深度学习

系统常用的主导结构,但近年来,基于Transformer模型的

体系结构,例如视觉Transformer(vision
 

transformer,ViT)[30]
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图3 FasterNet架构和PConv工作原理

架构在此类任务中表现出良好的性能,通常优于经典卷积

体系结构。ConvMixer[31]是最近计算机视觉应用研究中出

现的一种新型架构,它最初应用于验证ViT架构性能是否

归因于补丁的使用,其主要思想是采用分离空间和通道维

度的混合来提升性能。尽管它的结构简单,但实验表明该

架构相比于ViT架构更高效,同时占用更少的计算时间和

资源空间。ConvMixer架构如图4所示,ConvMixer
 

Layer
层 由 深 度 卷 积 (depthwise

 

convolution)和 逐 点 卷 积

(pointwise
 

convolution)以及残差连接组成,在每一个卷积

操作 之 后,会 接 一 个 激 活 函 数 GELU 和 批 量 归 一 化

BatchNorm,而残差连接则用于跨层的直接连接来传递信

息,帮助模型减轻梯度消失问题,加快模型的快速收敛。

图4 ConvMixer架构图

针对架空输电线路鸟巢检测问题,在本文改进模型的

特征融合网络C3模块后集成ConvMixer架构增强小目标

检测性能。ConvMixer的设计有助于在特征图像中更好

的捕捉空间和通道之间的关系,而ConvMixer在通道维度

上的特征融合,促进了特征之间的交互和信息传递,从而

提高模型对小目标图像特征的理解能力。

2.3 全维动态卷积

  基于无人机航拍鸟巢图像存在小目标,复杂背景,推理

速度慢等问题,本文模型引入Intel实验室姚安邦团队提出

的全 维 动 态 卷 积(omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution,

ODConv)[32],用以对基线模型的特征融合网络部分进行改

进,实现尽可能的提升网络性能的同时不增加网络参数量

以及计算量。
全维动态卷积采用一种新颖的多维注意力机制,在所

有卷积层沿着卷积核的4个维度进行(卷积内核数、卷积

核空间大小、输入信道数、输出信道数)以并行的策略进行

注意力加权,动态地对不同类型的关注点来分配不同权

重,提升卷积核的自适应性能,以此来提升卷积神经网络

的特征提取能力[33],其结构图如图5所示。相较于传统卷

积,全维动态卷积具有更强的灵活性和表达能力。

图5 ODConv模块结构图

由图5可知,将输入x 通过通道级全局平均池化

(global
 

average
 

pooling,GAP)操作压缩为长度为cin 的特

征向量,然后经过全连接层(fully
 

connected,FC)和ReLU
激活函数进行进一步处理。其中全连接层会将压缩后的

特征向量映射到较低维空间。4个分支头中每一个分支都

有一个输出大小为k×k,cin×1,cout×1,n×1的全连接

层,第1~3分支经Sigmoid激活函数生成归一化注意力标

量asi、aci、afi;第4个分支经Softmax激活函生成归一化

注意力标量awi。 其中wi 表示卷积核,asi 是空间位置分

配的关注标量,aci 是输入通道分配的关注标量,afi 是输

出通道的关注标量,awi 是整个卷积核的注意力标量。通

过全维动态卷积增强卷积神经网络的基本卷积运算的特
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征提取能力,可有效弥补目标信息量不足的缺陷。

2.4 改进模型整体网络结构

  改进后算法网络模型架构及模块参数如表1所示。

表格中的来源代表本层来自哪一层的输出,-1代表来自

上一层的输出;参数设置包括本层所用模块的输入通道

数、输出通道数、卷积核尺寸及步长等信息。

表1 改进网络整体结构

序号 来源 参数量 模块名称 参数设置

0 -1 1
 

200 PatchEmbed_FasterNet [3,
 

24,
 

4,
 

4]

1 -1 2
 

724 BasicStage [24,
 

1]

2 -1 3
 

920 PatchMerging_FasterNet [24,
 

40,
 

2,
 

2]

3 -1 7
 

460 BasicStage [40,
 

1]

4 -1 12
 

960 PatchMerging_FasterNet [40,
 

80,
 

2,
 

2]

5 -1 88
 

560 BasicStage [80,
 

1]

6 -1 51
 

520 PatchMerging_FasterNet [80,
 

160,
 

2,
 

2]

7 -1 117
 

440 BasicStage [160,
 

1]

8 -1 64
 

480 SPPF [160,
 

160,
 

5]

9 -1 20
 

736 Conv [160,
 

128,
 

1,
 

1]

10 -1 0 Upsample [None,
 

2]

11 [-1,5] 0 Concat
 

[1]

12 -1 64
 

192 C3 [208,
 

128,
 

1,
 

False]

13 -1 8
 

320 Conv
 

[128,
 

64,
 

1,
 

1]

14 -1 0 Upsample [None,
 

2]

15 [-1,3] 0 Concat [1]

16 -1 16
 

224 C3 [104,
 

64,
 

1,
 

False]

17 -1 9
 

664 ConvMix [64,
 

64]

18 -1 40
 

377 ODConv
 

[64,
 

64,
 

3,
 

1,
 

1]

19 -1 36
 

992 Conv [64,
 

64,
 

3,
 

2]

20 [-1,13] 0 Concat
 

[1]
 

21 -1 53
 

952 C3
 

[128,
 

128,
 

1,
 

False]
 

22 -1 27
 

520 ConvMix
 

[128,128]

23 -1 154
 

297 ODConv [128,
 

128,
 

3,
 

1,
 

1]

24 -1 147
 

712 Conv [128,
 

128,
 

3,
 

2]

25 [-1,9] 0 Concat
 

[1]

26 -1 214
 

400 C3
 

[256,
 

256,
 

1,
 

False]

27 -1 87
 

808 ConvMix
 

[256,
 

256]

28 -1 603321 ODConv [256,
 

256,
 

3,
 

1,
 

1]

3 实验结果与数据分析

3.1 数据集构建与处理

  本实验数据集由3部分组成:第1部分采用大疆

Phantom
 

4
 

RTK型无人机采集的架空输电线路图像数据,
对采集到的图像进行人工筛选保留其中有效图像后,共得

到架空输电线路鸟巢图像590张;第2部分在百度飞浆公

开的200张输电线路鸟巢数据集中选取132张小目标鸟巢

图像;第3部分为公开网络收集到的243张架空输电线路

鸟巢图像。本文构建的数据集包括复杂背景、小目标鸟

巢、遮挡等多种场景,不同场景下的鸟巢图像如图6所示。

为避免数据集图像过少以及多样性不足,影响其模型

训练效果和泛化性能[34],本文对数据集采用仿射变换和添

加噪声的方式进行数据扩充,扩充后的部分数据集图像如

图7所示,经过扩充及处理后的数据集共4
 

543幅图像。
使用LabelImg图像标注软件对架空输电线路上的鸟巢目

标进行标记,并将图像数据与标签文件按照YOLO数据集

格式进行转换并整合,整合后的数据集按82%/12%的比

例划分为训练集和测试集。
由图8长宽分布图可知,本文构建的鸟巢数据集目标

的长宽分布在[0.0~0.2]范围内颜色较深,说明本文鸟巢

目标数量在此区域数量最多,且多数为小目标特征。
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图6 不同场景下的鸟巢图像

图7 扩充后的部分数据集图像

图8 长宽分布图

3.2 实验环境及参数设置

  本实验租用云服务器,该服务器平台处理器型号为24
 

vCPU
 

AMD
 

EPYC
 

7642
 

48-Core
 

Processor,使用NVIDIA
 

RTX3090显 卡。显 存 为 24
 

GB,深 度 学 习 框 架 选 择

Pytorch,版本为1.9.0,CUDA版本为11.1,Python版本

为3.7。训练过程中,批量大小设置为16,进程works设置

为16,训练伦数设置为300轮,后续不同算法对比试验中

也将保持统一变量。实验参数设置如表2所示。

表2 实验参数设置

训练参数 参数设置

初始学习率(lr0) 0.01
动量参数(momentum) 0.937

权重衰减参数(weight_decay) 0.000
 

5
模型预热动量(warmup_momentum) 0.8

预热批数(warmup_epochs) 3.0

3.3 评价指标

  为通过检测结果来评价改进后 YOLOv5s模型的性

能,利用准确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度

均值(mean
 

average
 

precision,mAP)作为检测性能的评价

指标;采用参数量(parameters)、计算量(computation)、每
秒传输帧数(frames

 

per
 

second,FPS)、模型体积作为检测

效率的评价指标。

3.4 实验结果分析

  为测试轻量化主干网络Fasternet与ConvMixer架构

相结合对模型性能的影响,本文将ConvMixer架构分别应

用进YOLOv5s-Fasternet网络的不同层级中,并从 mAP、
参数量、计算量3个方面来进行测试评估,实验结果如表3
所示。

在表3中,实验2表示在YOLOv5s-Fasternet模型主

干网络的第7层BasicStage模块后应用此架构;实验3表

示在主干网络的第9层SPPF特征金字塔模块后应用此架

构;实验4表示在颈部网络的第13层C3特征提取模块后

应用此架构;实验5表示在颈部网络的第13、18、22、26层

4个C3特征提取模块后应用此模块;实验6表示在颈部网

络的第17、21、25层3个C3特征提取模块后应用此模块。

  
表3 ConvMixer架构替换位置对比结果

实验 模型 mAP/% Parameters/M Computation/G
1 YOLOv5-Fasternet 95.1 1.046 2.2
2 ConvMixer_backbone1 94.0 1.086 2.2
3 ConvMixer_backbone2 95.0 1.086 2.2
4 ConvMixer_neck1 94.1 1.074 2.3
5 ConvMixer_neck2 95.0 1.207 2.6
6 ConvMixer_neck3 95.9 1.043 2.2
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由表3可知,将ConvMixer架构应用进颈部网络的第17、

21、25层后,较为明显地提升模型的检测精度,且最小限度

的增加参数量和计算量。
为对比嵌入不同位置的 ODConv全维动态卷积模块

对结合Fasternet与ConvMixer改进模型的影响,本文将

ODConv 模 块 分 别 应 用 进 YOLOv5-Fasternet +
ConvMixer网络的不同层级中,并从mAP、参数量、计算量

3个方面进行测试对比,实验结果如表4所示。

表4 ODConv模块替换位置试验结果

实验 模型 mAP% Parameters/M Computation/G
1 YOLOv5-Fasternet+ConvMixer 95.9 1.043 2.2
2 ODConv__backbone1 95.4 1.426 2.5
3 ODConv__backbone2 95.5 1.426 2.5
4 ODConv_neck1 96.0 1.325 2.5
5 ODConv_neck2 96.1 2.132 2.5
6 ODConv_neck3 95.5 1.194 2.2
7 ODConv_neck4 96.3 1.841 2.2
8 ODConv_neck5 96.4 1.841 2.2

  在 表 4 中,实 验 2 表 示 在 YOLOv5-Fasternet+
ConvMixer模型主干网络的第7层BasicStage模块后应用

此模块;实验3表示在主干网络的第9层SPPF特征金子

塔模块后应用此模块;实验4表示在颈部网络的第14层

C3特征提取模块后应用此模块;实验5表示在颈部网络的

第13、19、24、29层C3特征提取模块以及ConvMixer架构

后应用此模块;实验6表示在颈部网络的第9、13、18、22层

替换Conv卷积模块为ODConv全维动态卷积模块;实验7
表示在颈部网络的第17、21、25层3个C3特征提取模块后

应用此模块;实验8表示在颈部网络的第18、23、28层3个

ConvMixer架构后应用此模块。分析表4可知,实验8在

平均精度均值上较其他实验提升的最多达到96.4%,且参

数量仅增长0.798M,最终确认在颈部网络的第18、23、28
层应用此模块。

为 验 证 本 文 所 提 改 进 策 略 的 有 效 性,本 文 以

YOLOv5s作为基线模型,进行多种不同改进策略之间的

消融实验:1)FasterNet轻量化主干网络;2)ConvMixer架

构;3)ODConv模块。消融对比实验结果如表5所示。

表5 消融对比实验结果

实验 FasterNet ConvMixer ODConv P/% R/% mAP/% Parameters/M Computation/G 模型体积/MB
1 93.9 92.8 95.5 7.012 15.8 14.4
2 √ 95.8 92.1 95.1 1.046 2.2 2.4
3 √ 95.0 91.9 95.7 7.434 16.6 15.3
4 √ 95.2 91.5 95.9 10.181 16.0 20.8
5 √ √ √ 97.2 93.0 96.4 1.841 2.2 4.0

  由表5可知,与基线模型相比,实验2在主干位置引用

FasterNet轻量化主干网络后计算量、参数量以及模型大

小均大幅减少,mAP下降0.4%,验证本文提出的轻量化

主干网络能够极大的压缩模型体积,并保持一定的检测精

度;实验3引入ConvMixer架构后,mAP提升了0.2%,这
是因为ConvMixer架构包含全局注意力机制和多层感知

器,能够更好的捕捉图像中全局和局部特征,提高模型对

于小 目 标 局 部 特 征 的 学 习 能 力;实 验 4 在 颈 部 嵌 入

ODConv模块,模型的 mAP值提高了0.4%,这是因为

ODConv能够精准定位鸟巢局部颜色特征,提高改进模型

对复杂背景下鸟巢的检测精度;在实验5中本文提出的优

化模型 mAP值提高0.9%,精确率上升3.3%,召回率上

升0.2%,参数量下降74%,计算量下降86%,模型体积下

降72%。可以看出本文模型的参数量、计算量以及模型体

积大幅下降,并且检测精度有一定的涨幅。综上所述,本
文模型满足轻量化模型部署的要求,并保持较高的检测精

度。mAP值曲线变化对比图如图9所示。

图9 mAP值曲线变化对比图
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在2021年9月5日以后YOLOv5更新了早停机制,
当模型在训练过程中性能未获得提升,自动提前终止训

练。由图9可知,基线模型训练至212轮触发早停机制;本
文模型在训练过程中mAP值稳定提升直至300轮。两个

实验模型mAP值最终都趋于收敛,但在训练后期本文模

型在mAP值上的提升更为明显且稳定。
为进一步验证本文改进策略的有效性,将消融实验模

型在测试集上进行可视化性能比对,选取复杂背景、小目

标鸟巢、遮挡3种场景的航拍图像来展示其改进性能,实
验结果如图10所示。

图10 消融实验模型结果对比

  由图10(b)可知,基线模型对小目标鸟巢和复杂背景

的特征提取能力较弱,置信度相较于本文改进后的模型偏

低;由图10(c)可知,实验2将 YOLOv5s的CSP-Darknet
主干特征提取网络替换为FasterNet轻量化主干网络后,
存在较为明显的误检现像以及精度损失;由图10(d)可知,
实验3在YOLOv5s特征融合网络中引用ConvMixer架构

增强多尺度小目标辨识能力,有效提取图像中小目标的局

部特征,获得较好的检测能力;由图10(e)可知,实验4中

的ODConv动态卷积模块细化鸟巢的细粒度特征,有效的

提取复杂背景以及遮挡场景下的鸟巢颜色特征,提高了模

型的检测效果;由图10(f)可知,本文改进的整体模型相比

于基线模型具有较好的检测效果,在复杂背景、小目标以

及遮挡场景中均表现出良好的检测精度,且轻量化主干特

征提取网络后的误检问题有较大的改善,以上数据结果以

及可视化性能对比实验均说明本文改进模型有效性。
为了更深入评估本文改进模型的检测性能,将当前主

流目标检测算法YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8
和YOLOv9等模型进行比较测试。所有模型均在同一台

训练设备下采用控制变量原则进行实验,不同目标检测模

型性能实验结果对比如表6所示。

表6 不同目标检测模型性能实验结果对比

模型 mAP/% Parameters/M Computation/G FPS(帧/s)

YOLOv3 95.0 61.497 154.5 48.5
YOLOv5s 95.5 7.012 15.8 108.7

YOLOv5s-Ghost+CA+C3CBAM[35] 95.7 5.017 10.4 66.7
YOLOv7 95.6 36.481 103.2 53.7
YOLOv8 99.3 3.009 8.2 105.5
YOLOv9 95.4 60.756 264.9 62.5

YOLOv5s-FasterNet+ConvMixer+ODConv 96.4 1.841 2.2 104.2

  由表6可知,本文提出基于YOLOv5s的轻量化鸟巢

检测网络模型的平均精度均值 mAP达到96.4%,相较于

YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv7 和 YOLOv9 分 别 提 高

1.4%、0.9%、0.8%、1%,低于YOLOv8模型2.9%;虽然

在精度上不及YOLOv8,但本文提出的改进模型参数量和

计算量最小,参数量仅为1.841M,与上述模型相比,分别

减小了59.656M、5.171M、34.64M、1.168M、58.915M;
计算量为2.2

 

GFLOPs,与上述模型相比分别减少了99%、

86%、98%、73%、99%。从 模 型 推 理 速 度 上 来 看,

YOLOv5s的推理速度最优达到108.7帧/s,本文提出的改

进模型虽然不及YOLOv5s,但仅低4.5帧/s,在参数规模

和推理速度上取得较好的平衡,满足工程应用的需求。将

本文模型与张学立等[35]所提的轻量化改进方案进行比较,
可以看出本文模型在各项评价指标中都表现出了更好的

性能,进一步验证本文改进模型的可靠性。为了更加直观

地展示本文改进模型对架空输电线路鸟巢的关注度,选择

YOLOv3、YOLOv7、YOLOv9和本文改进的YOLOv5s模

型进行比较,不同目标检测模型实验结果如图11所示。
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图11 不同目标检测模型实验结果对比图

  由图11(b)可知,YOLOv3网络模型对鸟巢目标的检

测过程中出现误检情况,置信度较低,相比于其他模型不

能准确完成对本文鸟巢目标的识别定位;由图11(c)和(d)
可知,YOLOv7网络模型和 YOLOv9网络模型能够识别

多种场景下的鸟巢目标,没有出现误检和漏检情况,具有

较好的识别效果;由图11(e)可知,本文模型可以实现对鸟

巢目标的精准识别,在置信度上高于 YOLOv3、YOLOv7
以及YOLOv9网络模型。根据不同目标检测模型性能实

验数据以及实验对比图像可以看出,本文提出的改进模型

在参数数量以及计算复杂度上在主流算法模型中最低;平
均精度均值达到96.4%,能够准确识别出鸟巢目标,并保

持较高的置信度;推理速度达到104.2帧/s,满足对航拍架

空输电线路鸟巢图像进行实时检测的需求。

4 结  论

  本文针对架空输电线路鸟巢目标检测任务的需求,提
出一种基于YOLOv5s的轻量化检测网络,本文主要结论

如下:通 过 重 构 YOLOv5s 主 干 网 络,引 入 轻 量 化

FasterNet网络作为主干特征提取网络,有效降低了模型

的计算复杂度和参数数量,并能保持一定的检测精度。针

对应用FasterNet网络导致的精度下降以及模型对小目标

检测精度低的问题,在颈部集成ConvMixer层,保证参数

数量以及模型体积的情况下,增强模型对小目标鸟巢的检

测能力。融合ODConv模块,使得特征融合网络能够充分

的捕捉上下文信息,帮助网络更好的理解整体图像语境,
抑制复杂背景对目标的干扰,提升模型对复杂背景以及小

目标的检测性能。本文实验结果表明,本文提出的改进模

型平均精度均值mAP为96.4%,参数量为1.841M,计算量

为2.2
 

GFLOPs,模型体积为4.0MB,检测速度为104.2
帧/s。本文改进模型相比于YOLOv5s虽然检测速度略慢

4.5帧/s,但大幅降低模型体积,能更好的平衡模型的检测

精度和参数规模,可以有效对航拍鸟巢图像进行检测。本

文所作研究有一些不足,经过实验测试可知,本文改进模

型可以对航拍架空输电线路鸟巢图像进行精确定位,但对

于一些背景复杂或目标被遮挡严重的图像识别精度不高,
仍有一定的提升空间。未来研究在能保证网络参数规模

和推理速度的情况下,进一步提升在复杂背景和目标遮挡

场景任务中的检测表现。
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