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改进的轻量级 YOLOv４输电线路鸟巢检测方法
武明虎,雷常鼎,刘　聪

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]基于深度学习的输电线路缺陷检测方法往往需要昂贵的硬件支持来实现实时和高精度的技术指标要求,

难以大规模推广和普及.针对这一问题,提出一种改进的轻量级 YOLOv４神经网络模型方法.具体的,为提高检

测精度,在特征提取网络中增加了轻量级注意力机制;为提高检测速度,选用轻量级 MobilenetＧv３网络作为

YOLOv４的骨干网,同时采用了深度可分离卷积代替了传统 YOLOv４模型中的多尺度特征金字塔结构普通卷积.

实验结果表明,改进的轻量级 YOLOv４模型能有效检测出输电线路中的鸟巢,平均检测精度(AP)值达到９７．５６％,

相较于 YOLOv４模型提高了１．８０％,检测速度达到 YOLOv３的４５．８倍,是 YOLOv４的５６．６倍,具有较强的实际

应用价值.
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　　高压输电线路多处于深山、林区、旷野等环境保

护良好、水源丰富、鸟类活动频繁的区域,鸟类经常

会在输电线路的杆塔或绝缘子上方筑巢而形成鸟

害,严重威胁输电线路的安全运行,定期清除高压输

电线路的鸟巢非常重要.高压输电线路地域复杂,
人工检测非常不便,随着电网建设的扩大,新型的

无人机巡检方式逐步取代人工巡检.
目前输电线路缺陷检测方法包括传统的图像处

理和基于深度学习两类方法,传统的图像处理方

法[１Ｇ３]缺乏鲁棒性、仅能识别和定位一种部件.随着

深度学习运用在线路检测中,基于深度学习输电线

路检测领域也取得了一系列成果[４Ｇ１０],然而目前基

于深度学习的输电线路缺陷检测模型的参数量和计

算量比较大,检测速度较慢.
针对上述问题,本文提出一种改进的轻量级卷

积神经网络 YOLOv４模型.针对 YOLOv４在自建

输电线路鸟巢数据集中检测硬件要求高和参数量过

大的问题.在 YOLOv４的基础上,将主干特征网络

由 CSPDarknetＧ５３ 替换成 Google的轻量级 MoＧ
bileNetv３网络,大大降低网络参数量,减少模型计

算量,使其可以无需昂贵的硬件用于输电线路鸟巢

实时检测和通过远程控制无人机捕获的实时视频进

行实时检测和本地化.其次在加强特征提取网络

PANet中增加最新的轻量级 CoordinateAttention
注意模块,数据集实验结果显示,改进后的轻量级

YOLOv４算法模型更小,检测速度也有很大提升.

１　改进YOLOv４目标检测算法

改进 YOLOv４模型融合了轻量级网络和双重

注意力机制,其总体结构如图１所示,引入 MobileＧ
Netv３轻量级网络模型,用它替换 YOLOv４模型的

主干网络 CSPDarknet５３,可在不损失精度的前提

下,有效减少模型参数量,提高模型检测速度.针对

输电线路鸟巢目标被遮挡、多小目标的特点,在

YOLOv４特征融合网络的最后三个分支中引入CA
模块,以提高模型的检测精度.相较于通道注意力

通过将输入进行二维全局池化转化为单个特征向

量,CA模块利用两个一维全局池化操作将沿垂直

和水平方向的输入特征分别聚合为两个单独的方向

感知特征图.然后将这两个方向感知特征图编码为

两个注意力图,这样做的优点是每个注意力图都可

以沿着一个空间方向捕获长程依赖,沿着另一个空

间方向保留精确的位置信息.两个注意力图接着被

乘到输入特征图上来增强特征图的表示能力.相比

轻量级网络上的注意力方法,CA 存在以下优势:首
先,它不仅能捕获跨通道的信息,还能捕获方向感知

和位置感知的信息,这种注意力能帮助模型更加精

准地定位和识别感兴趣的目标,通过集成CA模块,
赋予特征图区分空间方向的能力,使模型更加关注

包含重要信息的目标区域,抑制不相关信息,提高目



标检测的整体精度.

图１　模型总体网络结构

１．１　轻量级骨干特征提取网络

图２中,卷积层由卷积层、批处理归一化层和

HＧswish激活函数组成.MobileNetv３将普通卷积

替换成深度可分离卷积,大大减少了参数,在不降低

检测精度的同时减少了计算量,实现了速度与精度

的完美结合.在训练过程中,图像被拉伸和缩放到

４１６×４１６,然后发送到卷积神经网络.经过５次３/

２卷积(卷积核大小为３×３,步长为２),缩减为１３×
１３,并选择５２×５２、２６×２６、１３×１３三个尺度输出

featuremap.

１．２　基于 MobileNetv３的yolov４网络结构改进

MobileNet网络可分为 MobileNetＧv１[１１]、MoＧ
bileNetＧv２[１２]和 MobileNetＧv３[１３]三 种 类 型.MoＧ
bileNetＧv３分为大版本和小版本.在ImageNet分

类任务中,大版本比小版本的准确率高１．４％.但是

大版本的检测速度与小版本相比降低了１０％.为

保证 实 时 检 测 和 本 地 化 需 求,使 用 小 版 的 MoＧ
bileNetＧv３取代CSPDarkNet５３作为改进 YOLOv４
的骨干特征提取网络.

MobileNetＧv３在瓶颈层增加了挤压激励结构,
将膨胀层通道修改为１/４,在不增加计算时间的情

况下提高检测精度.在 MobileNetＧv２中,平均池之

前的１×１卷积层提高特征图的维数.然而,在 MoＧ
bileNetＧv３中,特征图首先使用平均池化将其缩减

为１×１.然后增加特征图的维数,将计算量减少４９
倍,提高了特征图的计算速度.图１显示了将 MoＧ
bileNetv３与 YOLOv４融合的轻量级网络结构.为

进一步降低网络的参数,将加强特征提取网络PAＧ

Net中的普通３×３卷积替换成深度可分离卷积.

图２　MobileNetv３网络结构

１．３　特征融合网络

在 MobileNetＧv３特征提取网络后,使用特征融

合网络 PANet和SPP对提取的特征进行融合,以
提高模型的检测能力.SPP模块的作用是使卷积神

经网络的输入不受固定大小的限制,在不降低网络

运行速度的同时,可以增加接受域,有效分离重要的

上下文特征.SPP模块位于特征提取网络 MobileＧ
Netv３之后.SPP网络使用四种不同的最大池化比

例来处理输入特征图.池化的核心大小为１×１、５
×５、９×９、１３×１３,而１×１相当于不经过处理,对四

个featuremap进行concat操作.最大池化采用填

充操作,移动步长为１,池化层后featuremap的大

小不变.
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在SPP之后,使用 PANet进行参数的聚合.
与 YOLOv３的特征金字塔结构不同的是,PANet
在自顶向下的特征金字塔之后增加了自底向上的路

径增强结构,该结构包含两个 PAN 结构.并对

PAN结构进行了改性.原PAN结构采用了一种快

捷连接方式将下采样特征图与深度特征图融合,输
出特征图的通道数量保持不变.修改后的PAN 使

用concat操作连接两个输入特征映射,并合并两个

特征映射的通道号.自上而下的特征金字塔结构传

达强烈的语义特征,自下而上的路径增强结构充分

利用浅层特征传达强烈的定位特征.PANet可以

充分利用浅层特征,并针对不同的检测器水平,对不

同的主干层进行特征融合,进一步提高特征提取能

力,提高检测器性能.

２　 基 于 Coordinate Attention 的

yolov４网络结构改进

　　CoordinateAttention[１４]块可以看作是一个计

算单元.CA模块通过精确的位置信息对通道关系

和长程依赖性进行编码,具体操作分为 Coordinate
信息嵌入和 CoordinateAttention生成２个步骤.
其模块结构见图３.

图３　CA模块结构

２．１　Coordinate信息嵌入

为了促使注意力模块能够捕捉具有精确位置信

息的远程空间交互,本文按照公式(１)全局池化分解

为公式(２)和公式(３)的两个一维特征编码操作:

zc ＝
１

H ×W∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
xc(i,j) (１)

其中zc 是与第c个通道相关联的输出,H 和W 为图

像的高度和宽度,xc(i,j)表示高度为i宽度为j的

c通道输入,式(１)相当于将H×W×C 的输入转换

成１×１×C 的输出.式(２)和式(３)分别使用一个

尺寸为(H,１)和(１,W)的池化核分别沿着水平坐

标方向和垂直坐标方向对每个通道进行编码.

zh
c(h)＝

１
W ∑

０≤i＜W
xc(h,i) (２)

zw
c (w)＝

１
H ∑

０≤j＜H
xc(j,w) (３)

其中zh
c(h)表示c通道高度为h 的输出,zw

c (w)表

示c通道宽度为w 的输出,xc(h,i)表示c通道高度

为h 的输入,xc(j,w)表示c 通道宽度为w 的输

入.公式(２)和公式(３)相当于将H ×W ×C 的输

入转换成 H ×１×C 和１×W ×C 的输出.
式(２)和式(３)这２种特征变换利用两个一维全

局池化操作,将沿垂直和水平方向的输入特征分别

聚合为两个单独的方向感知特征图,然后将这两个

方向感知特征图编码为两个注意力图.这种注意力

机制与在通道注意力方法中只产生单一的特征向量

的SEBlock[１５]有本质不同.这样做的好处是每个

注意力图都可以沿着一个空间方向捕获长程依赖,
沿着另一个空间方向保留精确的位置信息.

２．２　CoordinateAttention生成

该部分将上面的变换后的两个特征图进行级联

操作,然后使用一个共享的１×１卷积进行变换,卷
积变换函数表述如下:

f ＝δ(F１(zh,zw[ ] )) (４)

式中δ 为 非 线 性 激 活 函 数,变 换 生 成 的 fh ∈
RC/r×(H＋W) 是对空间信息在水平方向和竖直方向的

中间特征图,这里r表示下采样比例,用来控制模块

的大小.然后沿着空间维度将f 分解为２个单独的

张量fh ∈RC/r×H 和fw ∈RC/r×W .利用另外２个

１×１卷积变换Fh 和Fw 分别将特征图fh 和fw 变

换为和输入X 具有相同的通道数,得到:
gh ＝σ(Fh(fh)),gw ＝σ(Fw (fw )) (５)

式中σ是sigmoid激活函数.为了降低模型的计算

复杂性和计算开销,这里可以使用适当的通道缩减

比r(本文取r＝１６)来减少f 的通道数.然后对输

出gh 和gw 进行一次拓展,分别作为注意力权重.
最后,CA模块的最终输出可以表述为公式(６):

yc(i,j)＝xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c (j) (６)

式中yc(i,j)表示c通道高度为i宽度为j的输出,

gh
c(i)表示c通道高度为i的注意力权重,gw

c (j)表

示c通道宽度为j的注意力权重.
在图１中,假设输入图像的大小是４１６×４１６×

３,以第一个CA模块为例,输入特征地图大小是５２
×５２×２５６,沿X 和Y 全局平均池化后,得到两个特

征图大小５２×１×２５６和１×５２×２５６,然后经过一

个拼接与共享的权重,维数变为１×１０４×１６,降维

系数是１６,然后进行标准化和非线性激活,然后再

分离并扩张维度到５２×１×２５６和１×５２×２５６,得
到了两个激活后的特征图谱,将二者分别接一个
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Sigmoid激活函数,将输入的特征图分别与两个激

活后的特征图谱相乘,得到尺寸为５２×５２×２５６的

带有位置信息的空间选择性注意力特征图.

３　实验分析

３．１　输电线路鸟巢数据集

本文数据采集自天津地区特高压与高压输电线

路杆塔照片.这些图像来自不同电压等级、不同杆

塔类型的输电线路.本文为了保证训练数据集的各

种类型数据均衡,在标注数据之前从原始的数据中

按比例抽取不同类型的杆塔.然后对数据集中不同

线路的图片进行标注.选取了遮挡、多云、晴天、背
光和强光条件下的１５００幅图像作为数据集,保证了

数据集的多样性.将标注的数据随机选取７２％作

为训练集、１４％作为验证集、１４％作为测试集.根据

VOC数据集生成数据集的格式.部分输电线路鸟

巢目标数据见图４.

图４　部分输电线路鸟巢数据集

３．２　实验环境

为了进一步加快网络训练速度,引入迁移学习

技术,将预先训练好的模型加载到voc数据集上,对
输电线路鸟巢数据集进行训练,模型的训练环境和

测试环境是相同的.本文中使用的实验装置硬件由

windows１０操作系统,Intel(R)Xeon(R)Gold５２１８
CPU ＠２．３０GHz,３２GB 的内存,NVIDIA TITAN
RTX ３２GB 显 存 的 显 卡. 软 件 版 本 为 PycＧ
harm２０２０,pytorch框架,Python３．６．８,Opencv３．４．
３,CUDA１０．０和CUDNN７．５.

训练网络参数:批量大小设置为１６,初始学习

率设置为０．００１,迭代次数２００,学习速率衰减０．１,
固定图像尺寸４１６×４１６.

３．３　输电线路鸟巢目标检测性能比较

为了验证改进的 YOLOv４网络的有效性,对原

始 YOLOv４训练模型与改进的 YOLOv４网络模型

进行了对比实验.原来的 YOLOv４训练参数与改

进后的 YOLOv４训练参数一致.采用常用的目标

检测评估 mAP对改进前后的模型进行比较.在目

标检测任务中,根据交集(IOU)来判断目标是否被

成功检测,模型的预测框与地面真值框交集并的比

例为IOU.对于数据集中某一类型的目标,假设阈

值为α,当预测框和groundtruth框的IOU均大于

α时,表示模型预测正确;当预测框和groundtruth
框的IOU 小于α 时,表示模型预测错误.TP 是正

确预测的阳性样本数,FP 是错误预测的阴性样本

数,FN 是错误预测的阳性样本数,TN 是正确预测

的阴性样本数.精准率和召回率的计算公式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

　　AP值通常用来作为目标检测模型性能的一个

重要评价指标.AP值为 PＧR 曲线下的面积,以查

全率为x轴,以精度为y轴.AP表示一个模型在

某一类别中的准确性.mAP表示一个模型在所有

不同类别的平均准确率,可以衡量网络模型在所有

类别中的性能.其中N 为检测到的类别个数.

mAP＝
１
N∑

N

１∫
１

０
P(R)dR

本文算法的检测速度用 FPS(FramePerSecＧ
ond)来评估.它表示每秒可以处理的帧数.相同

的模型在不同的硬件配置下有不同的处理速度.因

此,本文在比较检测速度时使用相同的硬件环境.
其中tavg 为处理一张图片所用的平均时间.

FPS ＝
１

tavg

PMs是神经网络模型各层计算所用的参数.
卷积层和全连通层的参数按照通用标准计算.对于

m 层的卷积层,假设输入通道数为Cin,卷积核大小

为h×w,输出通道数为Cout,每个输出通道有Cin×
h×w 参数,加上一个偏移参数.对于k层的全连

接层,假设输入通道数为Fin,输出通道数为Fout,每
个输出通道都有 Fin 参数,加上一个偏移参数.

PMs(Parameters)指总参数:

PMs＝ ∑
m

１
(Cin ×h×w＋１)×Cout ＋

∑
k

１
(Fin ＋１)×Fout

将测试集的数据发送到训练的目标检测模型

中,选择不同的模型进行实验比较(表１).由表１
可 以 看 出,结 合 MobileNetv３ 和 CA 算 法 的

YOLOv４的 mAP(IoU＝０．５)得到改进,与原始

YOLOv４算法相比,其 mAP提高１．８０％.由于增

加了三个 CA 模块,模型的体积变大,从３２．４３MB
增加到３４．８０MB,平均时间增加了０．２９ms,模型权

重增加了２．３７MB.注意力机制增加了特征图的计

算量,提高了检测精度,降低了检测速度,但速度仍

然满足实时性要求.相较于原始 YOLOv４算法,本
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文漏检率下降了１３％,召回率也提升了１３．８３％.
表１　不同检测模型的性能比较

不同算法
平均准确率

AP/％

平均时

间/ms

权重文件

大小/MB

召回

率/％

漏检

率/％
FPS/

(帧􀅰s－１)
YOLOv３ ９１．２５ １３６．１３ ２４６．５ ３６．５７ ４８ ７．３０
YOLOv４ ９５．８３ １６８．１０ ２５６．２ ３７．８２ ４５ ５．９４

YOLOv４＋ MobileNetＧv２ ９５．２７ ５．９２ ４８．６２ ５２．３８ ４２ １６８．９１
YOLOv４＋ MobileNetＧv３ ９５．１２ ２．６８ ３２．４３ ５１．６５ ４０ ３７３．１３

YOLOv４＋ MobileNetＧv３＋CA ９７．５６ ２．９７ ３４．８０ ５１．６５ ３２ ３３６．７０

图５　比较 YOLOv４与改进的轻量级 YOLOv４算法

对输电线路鸟巢目标的检测结果

　　在图５中,第一列(a)是原始输入图片,第二列

(b)是 YOLOv４ 检测结果,第三列 (c)是改进的

YOLOv４结合 CA 算法的检测结果.在第一行图

片中,YOLOv４在高度强光照射环境下对鸟巢进行

识别的置信度为０．９３,改进后的 YOLOv４算法将鸟

巢识别的置信度提升为１;从第二、三、四、五行图片

中可以明显看出,改进后的 YOLOv４算法对小目标

的检测比原算法更准确.其中,第二、四排鸟巢目标

具有较多的背景环境干扰,改进后的 YOLOv４具有

更强的鲁棒性.由第六、七行图片可以看出,改进的

YOLOv４算法成功检测到在逆光环境和背景干扰

条件下被遮挡鸟巢小目标;从第五和第六行也可以

明显 看 出,当 鸟 巢 目 标 小 且 被 遮 挡 时,改 进 的

YOLOv４算法对小目标的检测精度比原 YOLOv４
算法高.

４　结论

本文在 YOLOv４的基础上,将主干特征网络由

CSPDarknetＧ５３替换成 Google的轻量级 MobileＧ
Netv３网络,大大降低了网络参数量,使其能应用在

移动端和嵌入式平台上.同时在加强特征提取网络

PANet中增加了最新的轻量级 CoordinateAttenＧ
tion注意模块,使神经网络更加关注包含重要信息

的目标区域,抑制无关信息,提高实时检测精度.实

验结果表明,改进后的轻量级 YOLOv４模型在目标

检测任务中比原 YOLOv４模型精度更高,权重文件

大小为原来的１/７,mAP５０提高了１．８０％,检测执

行速度可以满足实时性检测要求,验证了这种改进

算法的有效性.
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ImprovedYOLOv４TransmissionLinesBird＇s
NestDetectionMethod

WU Minghu,LEIChangding,LIUCong
SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China

Abstract:TransmissionlinedefectdetectionmethodsbasedondeeplearningoftenneedexpensivehardＧ
waresupporttoachieverealtimeandhighprecisiontechnicalrequirements,soitisdifficulttobepopularＧ
izedonalargescale．Tosolvethisproblem,animprovedlightweightYOLOv４neuralnetworkmodelis
proposed．Specifically,inordertoimprovethedetectionaccuracy,alightweightattentionmechanismis
addedtothefeatureextractionnetwork．Inordertoimprovethedetectionspeed,lightweightMobilenetv３
networkisselectedasthebackbonenetworkofYOLOv４,anddeepdeprivableconvolutionisadoptedtoreＧ
placethetraditionalmultiscalecharacteristicpyramidconvolutioninYOLOv４model．Theexperimental
resultsshowthattheimprovedlightweightYOLOv４ modelcaneffectivelydetectnestsintransmission
lines,andtheaveragedetectionaccuracy(AP)valuereaches９７．５６％,whichis１．８０％higherthanthatof
YOLOv４model．Thedetectionspeedis４５．８timesthatofYOLOv３and５６．６timesthatofYOLOv４,

whichhasstrongpracticalapplicationvalue．
Keywords:deeplearning;defectdetecting;YOLOv４;Attentionalmechanism
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