
 

基于改进 CenterNet 的航拍绝缘子缺陷实时检测模型 

李发光, 伊力哈木·亚尔买买提 

引用本文 

李发光, 伊力哈木·亚尔买买提. 基于改进 CenterNet 的航拍绝缘子缺陷实时检测模型[J]. 计算机科学, 2022, 49(5): 

84-91.  

LI Fa-guang, YILIHAMU·Yaermaimaiti. Real-time Detection Model of Insulator Defect Based on Improved 

CenterNet[J]. Computer Science, 2022, 49(5): 84-91. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)  

结合注意力机制的多尺度特征融合图像去雾算法 

Multi-scale Feature Fusion Image Dehazing Algorithm Combined with Attention Mechanism 

计算机科学, 2022, 49(5): 50-57. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400093 

结合注意力机制与几何信息的特征融合框架 

Feature Fusion Framework Combining Attention Mechanism and Geometric Information 

计算机科学, 2022, 49(5): 129-134. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300180 

面向对话的融入知识的实体关系抽取 

Dialogue-based Entity Relation Extraction with Knowledge 

计算机科学, 2022, 49(5): 200-205. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300198 

基于多特征融合的重叠组套索脑功能超网络构建及分类 

Construction and Classification of Brain Function Hypernetwork Based on Overlapping Group Lasso with 

Multi-feature Fusion 

计算机科学, 2022, 49(5): 206-211. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300049 

基于用户关联的立场检测 

Stance Detection Based on User Connection 

计算机科学, 2022, 49(5): 221-226. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400135 

https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/84
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I5/84
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I5/84
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/50
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400142
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/129
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400142
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/200
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400142
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/206
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400142
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I5/221
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210400142


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０４００１４２

到稿日期:２０２１Ｇ０４Ｇ１５　返修日期:２０２１Ｇ０９Ｇ０５　　
基金项目:国家自然科学基金(６１８６６０３７,６１４６２０８２)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８６６０３７,６１４６２０８２)．
通信作者:伊力哈木􀅰亚尔买买提(６５８９１０８０＠qq．com)

基于改进CenterNet的航拍绝缘子缺陷实时检测模型

李发光 伊力哈木􀅰亚尔买买提
新疆大学电气工程学院　乌鲁木齐８３００４７
　(２４３４７４０１５０＠qq．com)

　
摘　要　针对无人机在电力巡检过程中对绝缘子及其缺陷检测的准确率较低、实时性较差的问题,提出一种改进 CenterNet的

绝缘子缺陷检测模型.首先,使用轻量级网络 EfficientNetＧB０代替原始模型的特征提取网络 ResNet１８,在保证模型提取能力

的同时加快了其推理速度;其次,搭建特征加强模块(FeatureEnhancementModule,FEM),并对经过上采样后的特征通道权重

进行合理分配,抑制无效特征,并借鉴FPN(FeaturePyramidNetworks)融合浅层与深层特征,使特征层信息更加丰富;然后在

CenterNetＧHead中引入空间和通道混合的注意力机制 CA(CoordinateAttention),使类别和位置信息的预测更加准确;最后,使

用SoftＧNMS解决在模型检测过程中由中心点预测不准导致的“单目标多框”问题.实验结果表明,改进的 CenterNet比原始模

型的精度提高了１１．９２％,速度提高了８．９５FPS,模型大小减小了５４MB.与其他检测模型相比,改进模型的精度与速度均有

提高,证明了其实时性和鲁棒性.

关键词:绝缘子;缺陷检测;特征融合;注意力机制;CenterNet
中图法分类号　TM９３３;TN９１９．８;TM７６９

　

RealＧtimeDetectionModelofInsulatorDefectBasedonImprovedCenterNet
LIFaＧguangandYILIHAMU 􀅰Yaermaimaiti
CollegeofElectricalEngineering,XinjiangUniversity,Urumqi８３００４７,China

　

Abstract　Aimingattheproblemthatitisdifficulttodetectinsulatorsandtheirdefectsinrealtimeandefficientlyinthecourse

ofelectricpatrolinspectionofUAV,animprovedinsulatordefectdetectionmodelbasedonCenterNetisproposed．Firstly,lightＧ

weightnetworkEfficientNetＧB０isusedtoreplacetheoriginalmodel’sfeatureextractionnetworkResNet１８,whichensuresthe

modelextractionabilityandspeedsupitsreasoningspeed．Then,afeatureenhancementmoduleFEMisbuilt,whichdistributes

theweightofthefeaturechannelsafterupsamplingreasonablyandsuppressesinvalidfeatures．UsingFPN (featurepyramidnetＧ

works)forreference,theshallowanddeepfeaturesareintegratedtoenrichtheinformationoffeaturelayer．Secondly,thecoordiＧ

nationattention(CA)mechanism,whichisamixtureofspaceandchannel,isintroducedintoCenterNetＧHead,whichmakesthe

predictionofcategoryandlocationinformationmoreaccurate．Finally,SoftＧNMSisusedtosolvetheproblemof“singletarget

andmultipleframes”causedbyinaccuratepredictionofcenterpointsintheprocessofmodeldetection．Experimentalresultsshow

thattheprecisionoftheimprovedCenterNetisimprovedby１１．９２％,thespeedisincreasedby８．９５FPS,andthemodelsizeisreＧ

ducedby５４MB．Comparedwithotherdetectionmodels,theaccuracyandspeedareimproved,whichprovestherealＧtimeperＧ

formanceandrobustnessoftheimprovedmodel．

Keywords　Insulator,Defectdetection,Featurefusion,Attentionmechanism,CenterNet

　

１　引言

随着人们生活水平的不断提高,社会对电力的依赖程度

大大提升,保证输电线路网安全运行显得尤为重要.绝缘子

作为输电线路上的关键部件,其运行状况直接影响到输电线

路网的安全性及可靠性.由绝缘子故障引发电力系统瘫痪的

现象在电力系统故障中的占比最高,若不对其进行及时排查

并采取补救措施,则会酿成严重后果[１].

由于电网规模不断扩大,利用传统人工巡检的方式难以

按时完成电力巡检任务,因此电力巡检任务逐步向“机巡为

主,人巡为辅”的方向发展[２].使用无人机对绝缘子故障进行

自动检测与分析成为了当今热门的研究方向[３].对于绝缘子

识别及其缺陷的检测,主要采取基于图像处理的方法和基于

深度学习的目标检测方法.随着计算机硬件性能的提升,后
者取得了较好的发展,前者因其效率低下逐步被后者替代.

基于深度学习的目标检测方法主要有双阶段 RＧCNN[４Ｇ７]系列



检测算法和单阶段SSD[８Ｇ１０],YOLO[１１Ｇ１３]和 CornerNet[１４Ｇ１６]系

列算法.使用基于深度学习的目标检测方法来对绝缘子定位

及其缺陷进行检测,国内外学者在这方面进行了大量的研究.

Zhao等利用CenterNet对输变电线路中绝缘子自爆、防震锤

脱落和鸟巢３类常见的故障进行检测,其虽然可以进行实时

高效的检测,但是在特征提取阶段使用了 DLANet,使模型所

占内存较大且不易部署到无人机设备中[１７].Yi等利用 FasＧ

terRCNN对输电线路中的航拍绝缘子进行检测,但并未对

绝缘子缺陷进行检测[１８].基于锚框(AnchorＧBoxes)的 RCＧ

NN,SSD和 YOLO系列的检测模型会在一张图片上产生大

量的锚框,而一张图片上存在的目标却较少,这会造成正负样

本数量不平衡.此外,引入锚框的同时也会产生更多的参数,

从而降低模型的训练效率.因此,本文将无锚框(AnchorＧ

Free)检测模型CenterNet[１９]作为基准模型,但其会舍弃目前

双阶段及单阶段检测模型所用到的 AnchorＧBoxes.

综上所述,本文对CenterNet进行针对性的改进,使其对

绝缘子缺陷检测更有鲁棒性.首先将特征提取网络替换为

EfficientNetＧB０[２０],并构建 FEM 特征 加 强 模 块;其 次 借 鉴

FPN[２１]融合深层特征和浅层特征,使最后得到的特征图信息

更加丰富;然后在检测模块(CenterNetＧHead)中引入空间和

通道混合的CA[２２]注意力机制;最后,为解决“单目标多框”问

题,在模型后处理阶段引入 SoftＧNMS[２３]对多余的预测框进

行筛选.实验结果证明,本文模型对绝缘子及其缺陷检测有

较好的鲁棒性.

２　CenterNet目标检测模型

２．１　CenterNet网络结构

CenterNet是一种无锚框(AnchorＧFree)的单阶段检测模

型,其网络结构简单且检测性能优异.与基于锚框的目标检

测模型相比,其利用目标的中心点来代表锚框,将特征提取网

络得到的热力图的前１００个峰值作为待检测目标中心点,通

过设置阈值来筛选得到最终的目标中心点,然后根据该中心

点的图像特征回归得到目标所属的类别及位置信息.整个过

程不基于 Anchor机制,因此不需要提前设置 Anchor的超参

数,同时舍弃 NMS(NonMaximumSuppression)[２４]后处理操

作,显著地缩减了网络的计算量和训练时间.原模型分别使

用了 ResNet１８[２５],DLAＧ３４[２６]和 HourglassＧ１０４[２７]这３种卷

积神经网络来对特征进行提取,将其提取到的特征图传递给

检测模块,由３个卷积块分别对目标进行中心点与类别预测、

目标宽高预测和中心点偏置预测.CenterNet模型简图如

图１所示.

图１　CenterNet网络模型简图

Fig．１　CenterNetnetworkmodeldiagram

２．２　损失函数

CenterNet检测模型通过３个独立的卷积块分别对中心

点与分类、中心点偏执(Offset)和目标框尺寸(Size)进行预

测,因此其损失函数由３部分构成:中心点与分类的损失函

数、目标中心偏置的损失函数和目标框尺寸的损失函数.其

中心点与分类的损失函数Lk 由根据 CenterNet网络结构修

改的FocalLoss[２８]函数构成,其计算式如式(１)所示:
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其中,中心点与分类损失函数Lk 的下标k表示第k张输入图

像,N 为图片中关键点的数量,下标xyc为图像的正负样本,

Yxyc是真实值的标签,Y
∧

xyc为预测值的标签,a和b为超参数,
分别设置为２和４.

中心点偏置损失函数 Loffset采用 L１loss函数,如式(２)
所示:

Loffset＝１
N∑

p
O
∧

P~ － p
R －P

~
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其中,p为原图中目标真实值的坐标;
p

R
－P

~
为实际中心点偏

移量;R为下采样倍数,其值为４;O
∧

p
~ 为预测的偏移量;P

~
为模

型预测的中心点坐标.
目标框尺寸损失函数Lsize也采用L１loss函数,如式(３)

所示:

Lsize＝１
N ∑

N

k＝１
|S

∧

pk－Sk| (３)

其中,Sk 为原目标框尺寸,S
∧

pk为回归后的目标框尺寸.总损

失函数是将３个损失函数分别乘以相应的系数再相加,如
式(４)所示:

Lsum＝Lk＋λsizeLsize＋λoffLoff (４)
其中,λsize为０．１,λoff为１.

３　改进的CenterNet模型设计

３．１　特征提取网络EfficientNetＧB０
EfficientNet是一种利用神经网络架构搜索(NeuralArＧ

chitectureSearch)而设计的网络模型,其通过缩放因子来控

制模型的宽度和深度,以获取 EfficientNetB０~B７ 模型.由

于EfficientNetＧB０在该系列中模型最小、推理速度最快,因此

本文将其作为改进的CenterNet目标检测模型的特征提取网

络.EfficientNetＧB０网络模型的结构如表１所列.由表可知,

EfficientNetＧB０网络结构由１个普通卷积层及１６个移动倒

置瓶 颈 卷 积 模 块 (MobileInvertedBottleneckConvolution,

MBConv)构成.其中 MBConv(１/６)模块为其核心模块,其主

要借鉴 MobileNetv２[２９]倒残差结构.首先使用１×１的逐点

卷积对输入特征图通道数进行一定比例的扩大,然后使用

３×３或５×５大小的深度可分离卷积进行特征提取,最 后 使

用１×１大小的逐点卷积对得到的特征图的通道数进行缩

小.同时,在３×３或５×５大小的深度可分离卷积操作之

后引入SENet注意力机制,通过自动学习赋予各通道不同

的权重,使网络模型更关注信息量较大的通道.MBConv

５８李发光,等:基于改进CenterNet的航拍绝缘子缺陷实时检测模型



(１/６)的网络结构如图２所示.

表１　EfficientNetＧB０网络模型

Table１　EfficientNetＧB０networkmodel

stage module
module

numbers
kernel/
stride

outputs

１ Conv０ １ (３,３)/２ (２５６,２５６,３２)
２ MBConv１ １ (３,３)/１ (２５６,２５６,１６)
３ MBConv６ ２ (３,３)/２ (１２８,１２８,２４)
４ MBConv６ ２ (５,５)/２ (６４,６４,４０)
５ MBConv６ ３ (３,３)/１ (６４,６４,８０)
６ MBConv６ ３ (５,５)/２ (３２,３２,１１２)
７ MBConv６ ４ (５,５)/２ (１６,１６,１９２)
８ MBConv６ １ (３,３)/１ (１６,１６,３２０)

图２　MBConv(１/６)模块

Fig．２　MBConv(１/６)model

图 ２ 中,SENet(SqueezeＧandＧExcitation)[３０] 首 先 进 行

Squeeze操作,将尺寸大小为 H×W×C的特征图通过全局平

均池化(GlobalAveragePooling)对每个通道的 FeatureMap进

行压缩得到１×１×C的实数列;然后引入两个全连接层进行

Excitation操作,通过Sigmoid激活函数将其归一化到０~１之

间,其代表每一通道的权重;最后将权重与原始输入对应相乘,

实现对特征信息的重分配.SENet的网络结构如图３所示.

图３　SENet的网络结构

Fig．３　SENetnetworkstructure

３．２　FEM特征加强模块

原始CenterNet检测模型直接使用反卷积对尺寸为１６×
１６的特征图进行３次上采样,得到尺寸为１０８×１０８的特征

图,将其传递给检测模块,对目标类别及位置信息进行成功预

测.但是直接进行上采样得到的特征图会存在一些对当前任

务用处不大或无用的特征,因此设计 FEM 特征加强模块来

加强有效特征,抑制无效或者效果微乎其微的特征,使网络的

检测效果更好.在特征加强模块中,首先利用１×１卷积对输

入特征的通道数进行扩增,利用３×３普通卷积对特征图尺寸

进行调整,利 用 １×１ 卷 积 对 通 道 数 进 行 压 缩;然 后 使 用

SENet注意力机制,通过自动学习获取当前任务的重要特征;
接着使用３×３卷积对提取到的特征进行整合以减少噪声;最
后使用１×１卷积对得到的特征图的通道数进行调整,以便于

在通道维度上拼接后续特征图.FEM 模块的网络结构如

图４所示.

图４　FEM 模块的网络结构

Fig．４　FEM modulenetworkstructure

３．３　CAＧCenterNetＧHead检测模块

虽然通道注意力机制 SENet对提升模型性能具有显著

的效果,但是其通常会忽略位置信息,而位置信息对目标的检

测也非常重要.因此,本文引入轻量级CA注意力机制,该注

意力机制是在SENet通道注意力机制的基础上嵌入空间位

置信息,其网络结构如图５所示.

图５　CA注意力机制

Fig．５　CAattentionmechanism

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



该机制将通道注意力分解为两个１维特征编码过程.首

先,分别沿着w 和h方向,通过(１×w)和(h×１)全局平均池

化来聚合特征.这样既可以沿着一个空间方向捕获远程依赖

关系,又可以沿着另一个空间方向保留精确的位置信息,将生

成的特征图分别编码为一对方向感知和位置敏感的特征图.

然后使用Sigmoid激活函数,对 w 和h 两个维度的特征进行

权值重分配.最后让输入与这两个维度的权值相乘得到输

出,并将其互补地应用到输入特征图中,以增强关注对象的

表示.

为了让模型在预测目标类别信息的同时也关注位置信

息,本 文 将 其 加 入 到 CenterNet的 检 测 模 块 (CenterNetＧ

Head)１×１卷积与３×３卷积中间,构建 CAＧCenterNetＧHead
检测模块,其网络结构如图６所示.

图６　CAＧCenterNetＧHead模块的网络结构

Fig．６　NetworkstructureofCAＧCenterNetＧHeadmodule

３．４　FPN特征融合

因浅层网络更加关注位置信息,而深层网络更加关注语

义信息,若只用深层的特征来进行检测,会造成绝缘子缺陷这

种小目标检测精度不高,目标的预测框不能完全贴合真实框,

因此本文借鉴特征金字塔(FeaturePyramidNetworks,FPN)

来对EfficientNetＧB０提取到的浅层与深层特征进行融合,以

丰富特征层信息和提高检测精度.首先对尺寸大小为１６×

１６的特征图进行上采样及FEM 特征加强,与３２×３２的特征

图在通道维度上进行拼接;然后将得到的３２×３２大小的特征

图重复上述操作,得到尺寸大小为６４×６４的特征;最后将尺

寸大小为６４×６４的特征图经过上采样及FEM 特征加强与大

小为１２８×１２８的特征图进行通道维度拼接,得到富含目标信

息的特征图.

本文模型首先将轻量级卷积神经EfficientNetＧB０作为特

征提取网络,其主要由１６个移动倒置瓶颈卷积模块构成,在

保证特征提取能力的前提下,极大地减少了模型的参数量,加

快了模型的推理速度.首先进行引入了 FEM 特征加强模块

的FPN特征融合操作,通过自动学习的方式来获取对当前绝

缘子及其缺陷检测任务的重要特征,削弱复杂背景信息的干

扰,并把经过FEM 特征加强的深层特征与浅层特征融合,在

提高绝缘子缺陷检测精度的同时,使负责预测的特征层拥有

深层的语义信息及浅层的位置信息;然后在检测模块中加入

空间与通道混合的注意力机制 CA 来构建 CAＧCenterNetＧ

Head,使该模型在预测绝缘子及其缺陷类别的同时也关注其

位置信息.本文模型的网络结构如图７所示,其中虚线框 A
表示特征提取网络 EfficientNetＧB０,B 表示 PFN 特征融合

网络,C表示检测模块CAＧCenterNetＧHead.

图７　本文模型的网络结构

Fig．７　Networkstructureoftheproposedmodel

３．５　SoftＧNMS协同后处理

虽然CenterNet检测算法是通过热力图找到中心点,然

后根据该中心点的图像特征来预测目标的类别及位置信息,

但是对于绝缘子这种呈长条状的目标,难以通过热力图找到

正确的中心点,可能会找到多个中心点,进而出现“单目标多

框”问题,即不止一个预测框对应同一个真实物体的情况.因

此,引入非极大值抑制(NonＧMaximumSuppression,NMS)对

检测结果进行后处理操作,NMS的计算式如式(５)所示:

si＝
si,iou(M,bi)＜Nt

０, iou(M,bi)≥Nt
{ (５)

其中,si 代表每个边框的得分,M 为当前得分最高的框,bi 为

剩余框中的某一个,Nt 为设定的阈值,iou(M,bi)表示两个目

标框的重叠面积.可以看出,当iou≥Nt 时,该边框的得分直

接置零.

由于本文数据集中存在部分互相遮挡且连接紧密的绝缘

子,因此使用传统的 NMS进行后处理操作会将本属于两个

物体但得分低的框删除,从而降低模型的召回率.为了避免

出现错误抑制的情况,使用 SoftＧNMS对检测结果进行协同

后处理,其未将iou大于阈值的边框的得分直接置０,而是降

低该边框的得分.SoftＧNMS的计算式如式(６)所示:

si＝
si, iou(M,bi)＜Nt

si(１－iou(M,bi)),iou(M,bi)≥Nt
{ (６)

从式(６)中可以看出,利用边框的得分与iou来确定新的

边框得分,当前边框与边框 M 的iou 超过阈值Nt 时,不会直

接置０,而是将它按一定比例进行衰减.

４　实验

４．１　实验环境

本实验环境为:Windows１０操作系统,计算机 CPU为i７/４
核,内存为１２GB,GPU 为 GTX１６６０Ti/６GB.运行程序软件

为Pycharm２０１９,Python３．７,安装了Cuda１０．１和Cudnn７．５．１
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来进行深度学习加速运算,深度学习框架是Pytorch１．４,安装

Opencv３．４和numpy１．１８．４等一系列第三方库来协助代码

运行.

４．２　数据集

实验使用的绝缘子数据集是由无人机巡检拍摄的３０００
张包含玻璃绝缘子和复合型绝缘子的图片构成.从中随机选

取６００张作为测试集,将剩余的２４００张作为训练集.为了提

高模型的泛化能力,避免过拟合,对训练集图片进行数据增强

处理,主要包括旋转、随机裁剪、色彩变换、加入高斯噪声及椒

盐噪声,将其数量扩充至６０００张.然后使用 Labelimg目标

检测图像标注软件对数据集中的玻璃绝缘子(Insulator)、玻

璃绝缘子缺陷(Flaw)、复合型绝缘子(Insulator１)和复合型绝

缘子缺陷(Flaw１)这４类目标进行标注.

其中,一张图片中大多包含多个目标,它们背景信息复

杂,涵盖了山地、森林、农田、农庄、城市等多个场景.由于晴

天、阴天、雾天等天气状况的影响,图片中光线强度变化较大.

无人机在拍摄过程中偶尔会出现抖动现象,导致图片模糊,且

存在拍摄角度随机性导致的绝缘子及其缺陷被杆塔等电力部

件遮挡的情况.在这些因素的影响下,检测任务变得更有挑

战性.数据集中部分玻璃绝缘子、复合型绝缘子如图８所示.

图８　绝缘子样本

Fig．８　Insulatorsamples

４．３　评价指标

本文采用模型大小(ModelSize)、推理速度(FPS)、平均

精度(AveragePrecision,AP)、均值平均精度(MeanAverage

Precision,mAP)作为模型的评价指标.AP和 mAP的计算

式如式(７)－式(１０)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(７)

R＝ TP
TP＋FN

(８)

AP＝∫
１

０
P(R)dR (９)

mAP＝
∑
k

i
APi

k
(１０)

其中,TP(TruePositive)代表原本为正样本且被检测为正样

本的目标,FP(FalsePositive)代表原本为负样本但被检测为

正样本的目标,FN(FalseNegative)代表原本为正样本但被

检测为负样本的目标,P 为精确率,R 为召回率.AP 代表某

一类P~R曲线下阴影部分的面积,k代表待检测目标的类

别数,mAP 代表所有类AP 值总和的平均值.

４．４　模型训练

按照改进部分完成本文网络模型的构建,将批处理大小

设置为８,选用 Adam 作为优化器,分两步完成训练,共对模

型训练３２７个epoch.其中,前１０个epoch对模型进行预热,

将初始学习率设置为１０－３,学习率调整方式为阶梯式下降:每
经过１个epoch,学习率下降为原来的９０％,将剩余３１７个

epoch的学习率设置为１０－４.为避免模型陷入局部最优,学
习率调整方式设置为余弦退火衰减.最终在第３２７个epoch
附近,训练集、验证集损失趋于稳定,损失函数值收敛于０．９
左右.训练中的损失变化过程如图９所示,其中train_loss为

训练集损失,val_loss为验证集损失.

图９　损失变化过程

Fig．９　Lossofchangeprocess

５　实验结果及对比分析

５．１　验证各改进策略

为了 验 证 本 文 模 型 中 特 征 提 取 网 络 EfficientNetＧB０、

FEM 特征加强模块、CAＧCenterNetＧHead检测模块,FPN 特

征融合及SoftＧNMS协同后处理的有效性,采用消融实验的

方式对它们进行实验对比分析.消融实验结果如表２所列.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationtestresults

Experiment EfficientＧB０ FEM CA FPN SoftＧNMS mAP/％ FPS/(f/s) Modelsize/MB
１ － － － － － ８０．３３ １９．９２ ８８．００
２ √ － － － － ８４．８６ ３０．３０ ３２．４０
３ √ √ － － － ８６．１３ ３０．００ ３２．８０
４ √ √ √ － － ８８．９４ ２９．４０ ３３．２０
５ √ √ √ √ － ９１．９０ ２９．００ ３４．００
６ √ √ √ √ √ ９２．２５ ２８．８７ ３４．００

　　从表２可以看出引入不同的改进策略对检测效果的影

响.与实验１相比,实验２将原始检测模型 CenterNet的特

征提取网络 ResNet１８替换为轻量级卷积神经网络 EfficientＧ

NetＧB０,由于其网络层数较深,特征提取能力较强,并使用了

移动倒置瓶颈卷积模块,因此参数量减小得较多,mAP 提高

了４．５３％,FPS提高了１０．３８f/s.与实验２相比,实验３在
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实验２的基础上引入了 FEM 特征加强模块,其将注意力机

制SENet与卷积操作融合,通过自动学习获取到当前任务的

重要特征,抑制无效或者效果微乎其微的特征,以提高背景较

为复杂的绝缘子及其缺陷的检测效果;在略微降低检测速度

的情况下,mAP 提高了１．２７％.与实验３相比,实验４在实

验３的基础上构建了 CAＧCenterNetＧHead检测模块,在检测

模块中引入嵌入空间位置信息的轻量级通道注意力机制

CA,使该模型在预测绝缘子及其缺陷类别信息的同时也关注

位置信息.CA的引入使模型FPS降低了０．６f/s,mAP 提高

了２．８１％.与实验４相比,实验５在实验４的基础上对 EffiＧ

cientNetＧB０提取到的特征进行 FPN 特征融合操作,将浅层

与深层的特征进行融合,以丰富特征层,提高绝缘子位置的准

确性 及 绝 缘 子 缺 陷 的 召 回 率;特 征 融 合 使 mAP 提 高 了

２．９６％,FPS降低了０．４f/s.与实验５相比,实验６在实验５
的基础上加入SoftＧNMS来协同后处理操作,其主要解决检

测阶段对中心点预测不准导致的“单目标多框问题”,并 对多

余的框进行剔除,使模型FPS降低了０．１３f/s,mAP 提高了

０．３５％.通过上述实验对比分析得出,５种改进策略的检测

精度与速度均优于原始算法.

５．２　本文模型与原始CenterNet检测模型的对比结果

　　 将本文改进的 CenterNet模型与原始模型 ResNet１８Ｇ

CenterNet进行比较,各类评价指标AP,mAP,FPS及 Model

size如表３所列.

表３　本文模型与原始检测模型的对比

Table３　Comparisonbetweentheproposedmodelandtheoriginal

detectionmodel

Model
insulator
AP/％

flaw
AP/％

insulator１
AP/％

flaw１
AP/％

mAP/％
FPS
f/s

Modelsize/
MB

ResNet１８Ｇ
CenterNet

６９ ７９ ８３ ９０ ８０．３３ １９．９２ ８８

ours ９４ ９２ ９２ ９２ ９２．２５ ２８．８７ ３４

由表 ３ 可 知,本 文 模 型 的 mAP 比 原 始 模 型 提 高 了

１１．９２％,FPS提高了８．９５f/s,模型大小减小了５４MB.由于

玻璃绝缘子拍摄场景大多处于山地、森林等,与背景颜色较为

相似,因此 ResNet１８ＧCenterNet在进行检测时难以区分,导

致对其检测的精度较低.但对于复合型绝缘子,其颜色与拍

摄场景的背景相差较大,其检测精度相比玻璃型绝缘子略有

提高.对此,本文构建特征加强模块 FEM,通过合理分配通

道权重,使模型更好地区分出前景与背景,对玻璃绝缘子、复

合型绝缘子这两类大目标的检测精度分别提高了２５％,９％.

原始模型直接使用３次上采样之后的特征图来对目标进行检

测,这会造成对绝缘子缺陷这样的小目标的检测效果不好,因

此在本文改进的模型中借鉴FPN网络,将深层特征经过上采

样之后与浅层特征融合,提高了小目标的检测效果.相比原

始模型,本文改进的模型对玻璃绝缘子缺陷、复合型绝缘子缺

陷这两类小目标的检测精度分别提高了１３％,２％.为了使

模型在对绝缘子及缺陷精确分类的同时关注它们的位置信

息,加入通道与空间混合的CA注意力机制,使模型预测目标

类别信息的同时关注其位置信息.相比 ResNet１８,本文使用

的特征提取网络EfficientNetＧB０使用深度可分离卷积来进行

特征提取,在降低模型参数量的同时保证了特征的提取能力,

进而使模型的推理速度FPS提高８．９５f/s,模型所占内存大

小减少５４MB.

从数据集中选取相同的图片并分别用两种模型进行测

试,图１０为检测效果对比图.其中,左侧为原始模型 ResＧ

Net１８ＧCenterNet的检测结果,右侧为本文模型的检测结果,

不同颜色的矩形框代表检测到的不同目标.受恶劣天气、强

光照、复杂背景、杆塔遮挡等多种客观因素和无人机拍摄距离

较远、拍摄抖动等主观因素的影响,同一张航拍图像上存在不

同大小及形态各异的绝缘子及其缺陷.由图１０可知,在检测

条件较好的情况下,原始算法虽可以准确检测出绝缘子及其

缺陷,但本文算法的置信度更高,且预测框也更加贴合真实位

置.在绝缘子较为密集和拍摄距离较远的复杂背景下,绝缘

子与自然背景差异较小,不易区分,且原始算法存在对绝缘子

漏检的情况.在河流背景下,由于复合型绝缘子的颜色与河

流较为相像,因此较难检测出图片中的绝缘子,导致原始算法

对绝缘子的定位不准确.受强光照及无人机拍摄抖动的影

响,原始算法可以检测到尺寸较大的绝缘子,但是对于尺寸较

小的绝缘子缺陷仍存在漏检的情况.在绝缘子被杆塔遮挡的

情况下,原始模型不仅存在绝缘子漏检的情况,还存在将电力

杆塔误检为绝缘子的情况.由于阴雨天气使得玻璃绝缘子的

缺陷颜色与天空的颜色较为相近,不易区分,因此原始算法对

尺寸较小且背景较复杂的绝缘子缺陷存在漏检.从图１０右

侧可以看出,本文模型可以很好地对此８种情况下的绝缘子

及其缺陷进行检测,证明了本文模型的鲁棒性.

　(a)检测条件较好 　　　(b)拍摄距离较远且背景复杂 　　 (c)绝缘子较为密集 　 (d)河流背景

　(e)强光照条件 　(f)无人机拍摄抖动 (g)被杆塔遮挡 (h)阴雨天气

图１０　本文模型与原始模型的检测结果(电子版为彩图)

Fig．１０　Detectionresultsoftheproposedmodelandoriginalmodel

　　我们使用SoftＧNMS来解决“单目标多框”问题,iou阈值 设置为０．５.该模型对于同一个目标上产生的多余的框可以
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进行准确的过滤,进而提高模型的检测精度,其处理效果如

图１１和图１２所示.其中,图１１为出现“单目标多框”问

题的绝缘子图片,图１２为经过SoftＧNMS协同操作的绝缘

子图片.

图１１　单目标多框

Fig．１１　Singletargetmultipleboxes

图１２　经过SoftＧNMS操作

Fig．１２　AfterSoftＧNMSoperation

５．３　本文模型与其他检测模型的对比结果

为进一步验证本文模型的鲁棒性,在同一实验环境下分

别与 ResNet５０ＧCenterNet,YOLOv３,YOLOv４,M２det,RetiＧ

naNet,Efficientdet和 YOLOv４ＧTiny这７种检测模型进行对

比分析,实验结果如表４所列.

表４　本文模型与其他检测模型的对比

Table４　Comparisonoftheproposedmodelwithotherdetection

models

Model
insulator
AP/％

flaw
AP/％

insulator１
AP/％

flaw１
AP/％

mAP/％
FPS
f/s

Modelsize/
MB

ResNet５０Ｇ
CenterNet

８４ ８７ ８５ ８７ ８５．７５ １６．０７ １２４

YOLOv３ ７２ ７３ ７２ ８１ ７４．４７ １６．０３ ２３５
YOLOv４ ８９ ９０ ９０ ８９ ８９．２３ １７．８６ ２４４
M２det ８７ ８６ ８８ ９１ ８７．９９ １３．４７ ２２８

RetinaNet ８５ ８４ ８８ ８４ ８４．９９ １８．４２ １４５
Efficientdet ８２ ６７ ７３ ７３ ７３．６２ ３４．２３ １６
YOLOv４Ｇ

Tiny
７３ ７２ ７９ ７４ ７４．５０ ３１．２８ ２３

Ours ９４ ９２ ９２ ９２ ９２．２５ ２８．８７ ３４

从表４可以看出,本文模型与同属 AnchorＧFree系列的

ResNet５０ＧCenterNet检测模型相比,在模型尺寸减小９０MB
的情况下,速度与精度均有所提升.虽然 ResNet５０可以提取

到很好的特征,但是并未将提取到的特征作进一步的融合,导
致负责预测的特征图包含的绝缘子信息并不丰富,获得的检

测精度略低.ResNet５０的参数量也比本文使用的 EfficientＧ
NetＧB０高,这会导致模型的推理速度降低,模型尺寸增大.

与 AnchorＧBoxes系列检测模型 YOLOv３、YOLOv４ 相

比,本文模型的检测速度与精度均有所提高.YOLOv３和

YOLOv４分别使用了 FPN 网络、PANet网络来对浅层特征

和深层特征进行融合,丰富负责预测的特征图信息,但是由于

其是对特征直接进行融合,可能会融合一些对当前任务无用

的特征,进而影响检测效果.M２det[３１]是一种将 MLFPN 与

SSD相结合的检测模型,其使用 VGG１６和 TUM 模块进行特

征提取,虽然可以有效提取特征,但是相比本文模型其参数量

较大,导 致 模 型 的 推 理 速 度 降 低,模 型 尺 寸 增 大.RetiＧ
naNet[３２]直接将 ResNet５０提取到的特征经过 FPN 特征融

合,没有对融合的特征进行合理删选.其在检测模块分两部

分来分别预测绝缘子的类别信息及位置信息,导致目标的预

测位置不能很好的贴合其真实位置.相比上述检测模型,本
文构建FEM 特征加强模块,对 FPN 融合的特征进行合理删

选,在加强有效特征的同时过滤无用特征,使模型更好地区分

出前景中的绝缘子及其缺陷,削弱背景信息的干扰.在检测

模块中加入空间与通道混合的 CA 注意力机制,以构建 CAＧ
CenterNetＧHead检测模块,使该模型在准确预测绝缘子及其

缺陷类别信息的同时也可以关注其位置信息.

由表４可知,本文模型与同属轻量级检测模型的 EffiＧ
cientdet[３３] 和 YOLOv４ＧTiny[３４] 相 比,mAP 分 别 提 高 了

１８．６３％,１７．７５％;FPS分别降低了５．３６f/s,２．４１f/s;Model
size分别增加了１８MB,１１MB.虽然 Efficientdet检测网络

使用特征提取网络 EfficientNetＧB０,模型尺寸及检测速度均

优于本文模型,但是对提取到的绝缘子特征并未进行特征加

强处理,使其对两类绝缘子及缺陷的识别精度远低于本文模

型.YOLOv４ＧTiny作为 YOLOv４检测模型的精简版,相比

YOLOv４,其检测速度有较大的提高,但检测精度远低于本文

模型.

结束语　为了使无人机在电力巡检过程中对绝缘子缺陷

进行实时高效的检测,本文提出了一种改进 CenterNet的绝

缘子缺陷检测模型.在特征提取方面,本文使用参数量更小、
特征 提 取 能 力 更 强 的 EfficientNetＧB０ 代 替 原 始 模 型 中 的

ResNet１８,并搭建FEM 特征加强模块,增强对当前任务重要

的特征.借鉴FPN网络将深层与浅层的特征相融合,使负责

预测的特征图信息更加丰富,以提高小目标的检测精度.在

检测部分构建 CAＧCenterNetＧHead模块,使该模型在预测目

标类别信息的同时可兼顾其位置信息.针对中心点预测不准

确导致的“单目标多框”问题,本文使用 SoftＧNMS对冗余的

框进行过滤.实验结果表明,本文改进的 CenterNet模型的

mAP 达到９２．２５％,FPS达到２８．８７f/s,模型大小为３４MB,
可以实时高效地完成对航拍绝缘子缺陷的检测.本文实验均

在实验室设备上完成,下一步工作将继续优化网络模型,提高

其检测精度及速度,并将其部署到无人机嵌入式设备中来完

成对绝缘子缺陷的检测.
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