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基于改进 YOLOv7-tiny 的多种类绝缘子检测算法∗
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(广西大学电气工程学院广西电力装备智能控制与运维重点实验室　 南宁　 530004)

摘　 要:针对现有绝缘子检测算法识别种类单一、定位精度差、鲁棒性差等问题,提出了一种改进 YOLOv7-tiny 的多种类绝缘子

检测算法。 首先,使用 K-means++算法对先验框进行重聚类,获得更适用于多种类绝缘子数据集的先验框尺寸;其次,采用了基

于动态非单调的聚焦机制设计的 WIoUv3 损失函数,解决训练过程中正负样本不均衡问题。 在网络结构上,首先在骨干网络使

用跨阶段特征融合模块(CFFCB)捕获更多的上下文信息,对一些受到遮挡的绝缘子实现精准检测;同时,在颈部网络,提出了空

间金字塔池化模块 SPPCSPF 替换了原有的 SPPCSP,有效提高绝缘子与背景接近时的检测成功率,有效改善漏检情况。 经过实

验测试,与 YOLOv7-tiny 相比,改进后的网络模型的 mAP 提高了 2. 1% ,达到了 97. 6% ,有效提高了多种类绝缘子的检测精度。
最后,利用改进后算法的检测结果在 UR5 机械臂上进行了抓取实验,实际抓取的成功率在 90%左右,验证了算法的可行性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

limited
 

insulator
 

type
 

recognition,
 

poor
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

lack
 

of
 

robustness
 

in
 

existing
 

insulator
 

detection
 

algorithms,
 

a
 

multi-type
 

insulator
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv7-tiny
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

K-
means++

 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

recluster
 

the
 

anchor
 

box
 

to
 

obtain
 

the
 

anchor
 

box
 

size
 

which
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

multi-type
 

insulator
 

datasets.
 

Secondly,
 

the
 

WIoUv3
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

the
 

dynamic
 

non-monotone
 

focusing
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

address
 

the
 

imbalance
 

between
 

positive
 

and
 

negative
 

samples
 

in
 

the
 

training
 

process.
 

On
 

the
 

network
 

structure,
 

firstly,
 

the
 

Cross-stage
 

Feature
 

Fusion-ConvNeXt
 

Block
 

( CFFCB)
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

more
 

context
 

information
 

at
 

the
 

Backbone,
 

and
 

some
 

occluded
 

insulators
 

are
 

accurately
 

detected.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

at
 

the
 

Neck,
 

the
 

SPPCSPF
 

is
 

proposed
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

SPPCSP,
  

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

detection
 

success
 

rate
 

when
 

the
 

insulator
 

is
 

close
 

to
 

the
 

background,
 

and
 

effectively
 

improves
 

the
 

missed
 

detection
 

situation.
 

After
 

experimental
 

testing,
 

compared
 

with
 

YOLOv7-tiny,
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

improved
 

network
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

2. 1% ,
 

reaching
 

97. 6% ,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

various
 

insulator
 

types.
 

Finally,
 

the
 

grabbing
 

experiment
 

is
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

UR5
 

manipulator
 

by
 

using
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm.
 

The
 

actual
 

grabbing
 

success
 

rate
 

is
 

about
 

90% ,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

　 　 随着智能电网的快速发展,电力设备的数量得到了快

速的增长[1] 。 为保证电力系统的稳定运行,电力设备的检

测与维护面临着巨大的挑战[2] 。 作为智能电网中必不可

少的电力元件,绝缘子的检测与维护是极其重要的工作。
绝缘子的检测是电力机器人进行抓握、拧取等智能操作的
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基础内容。 而使用电力机器人进行电力场景下的作业是当

前研究的趋势[3-4] 。 因此,有关绝缘子检测依然是智能电网

当下研究的热点,与之相关的研究工作也越来越多[5-6] 。
在过去的十年中,绝缘子检测的算法得到了更新和

发展。 文献[7]利用主成分分析和活动轮廓模型,提出

了一种基于纹理的绝缘子分割算法。 然而,很多背景干

扰会影响纹理分割效果。 Otsu 算法[8] 只能通过阈值法检

测绝缘子,其泛化能力和鲁棒性较差。 文献[9] 提出了

一种基于纹理分布的活动轮廓模型,用于从航拍图像中

提取非均匀绝缘子。 该模型具有较强的抗干扰能力,但
计算成本较高。 同时,目前对于电力环境下的多种类绝

缘子的检测工作较少。 然而,这对于电力机器人智能操

作来说却是极其重要的。
近年来,基于深度学习的目标检测算法可以分为一

阶段算法和两阶段算法。 一阶段算法把目标检测转化为

回归问题,可以直接检测出结果,运行速度较快,主要包

括 YOLO(you
 

only
 

look
 

once) [10-11] 系列和 SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector) [12] ,并由此派生了诸多应用[13-14] 。 两

阶段算法的基本思想是基于候选区域进行检测,检测精

度较高但速度较慢,所占的存储空间也较大,不适合用于

移动平台,主要包括 R-CNN 系列[15] 等。 事实上,两阶段

通常比较耗时且难以训练。 相比之下,一阶段具有更好

的实时性。 基于 YOLOv2 的算法可以显著提高绝缘子检

测速度[16-17] 。 一些一阶段目标检测网络,如 YOLOv3、
YOLOv4 和 YOLOv5m,其体积较大,对计算成本和内存的

要求较高,一些轻量级的 YOLO 网络也被用于绝缘子检

测[18] ,如 YOLOv5s[19] ,然而这些算法检测种类单一,模
型泛化能力差。 由此可见,提高绝缘子检测算法的检测

精度和模型鲁棒性依然是当前研究的关键问题。
为解决上述问题,本文使用噪声注入、局部擦除和几

何变换等方式对自建多种类绝缘子数据集 PCPD 进行扩

充和标注,以获得更丰富的绝缘子样本,并使用 K-means++
算法对数据集中的标签进行聚类,获得更适用于该数据

集的先验框;为了解决训练过程中的正负样本不均衡问

题,加快网络收敛速度,采用了基于动态非单调的聚焦机

制设计的 WIoUv3 损失函数;在网络的骨干网络,提出了

跨阶段特征融合模块( cross-stage
 

feature
 

fusion-convnext
 

block,CFFCB)捕获更多的上下文信息,对一些受到遮

挡的绝缘子实现精准检测,提高了主干网络的特征提

取能力;在颈部网络,提出了新的金字塔特征融合模块

(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial-fast,SPPFCSPF)
替换了原有的 SPPCSPC ( spatial

 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial-channel,SPPCSPC) ,提高了多尺度特征融

合能力,有效提高绝缘子与背景相似时的检测成功率,
有效改善漏检情况。 实验结果表明,本文提出的 CSW-
YOLOv7-tiny 算法在参数量和计算量基本不变的情况

下,提高了特征提取的能力和模型的泛化能力,明显提

高了检测精度。 最后,在 UR5 机械臂上对改进后的

CSW-YOLOv7-tiny 算法进行了抓取实验,获得了较高的

成功率。

1　 CSW-YOLOv7-tiny 网络

　 　 YOLOv7-tiny 是 YOLOv7 系列[20] 的一种面向边缘

GPU 的模型,是 YOLOv7 进行堆栈缩放和模型缩放后得

到的,比如将高效层聚合网络( efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,
 

ELAN)缩放成体积更小的 SE-ELAN。 作为适合

部署在移动平台上的算法,YOLOv7-tiny 在保证轻量化的

同时,在精度上也有很好的效果。
在 YOLOv7-tiny 的 基 础 上, 本 文 提 出 了 CSW-

YOLOv7-tiny 来提高多类绝缘子的检测速度。 如图 1 所

示,CSW-YOLOv7-tiny 框架由 3 部分组成:骨干网络、颈
部网络和检测头。 RGB 图像作为输入在骨干网络进行

特征提取,然后将特征信息输入到颈部网络进行特征融

合,最后输入到检测头进行处理,通过 3 个尺度对不同大

小的目标进行预测和分类。

图 1　 CSW-YOLOv7-tiny 网络结构

Fig. 1　 CSW-YOLOv7-tiny
 

network
 

structure
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1. 1　 K-means++聚类算法

　 　 先验框(anchor
 

box)是从训练集中所有目标框标签

中使用 K-means 算法得到的出现频率较高的几个 box 形

状和尺寸,通过先验经验对预测目标的范围进行约束,以
实现多尺度学习, 该思想有助于模型快速收敛[21] 。
YOLOv7-tiny 网 络 的 原 先 验 框 是 用 K-means 算 法 在

COCO 数据集上聚类得来,虽然也可用于本文的多种类

绝缘子数据集,但并不完全符合绝缘子的特征,即先验框

的长宽尺寸与绝缘子的尺寸并不完全吻合,实际检测时

会存在一定偏差。 并且 K-means 算法需要人为地确定初

始聚类中心,选择不同的初始聚类中心可能导致完全不

同的聚类结果。
针对这些问题,本文提出了使用 K-means++算法优

化先验框的方法来提高 YOLOv7-tiny 的算法精 度。
K-means++通过改变初始聚类中心的生成方式,即尽量

增大初始的聚类中心的相互距离,来增大初始先验框的

丰富性,使先验框更适用某个具体数据集。 通过得到匹

配度更好的多尺度先验框,提升模型的检测性能。 具体

而言,先从标签尺寸集合中随机选取一个点作为第 1 个

聚类中心,对于集合中的每一个点 x,计算它与最近的

聚类中心的距离 D(x),D(x)越大,被选作新聚类中心的

概率就越大。 以此原则重复进行,直到选出全部聚类中

心。 最后利用这些初始的聚类中心来运行 K-means 算

法。 3 个尺度的检测层在使用 K-means + +算法前后的

先验框尺寸变化如表 1 所示。 由表 1 可以看出,使用

K-means++算法前后,先验框的长宽尺寸发生了较大的

变化,这表明 K-means++算法可以在数据集上聚类出更

合适的先验框尺寸。

表 1　 聚类前后先验框尺寸

Table
 

1　 Anchor
 

box
 

size
 

before
 

and
 

after
 

clustering

检测层 聚类前 聚类后

80×80 [10,13,
 

16,30,
 

33,23] [23,28,
 

34,72,
 

46,89]

40×40 [30,61,
 

62,45,
 

59,119] [73,147,
 

79,56,
 

106,284,]

20×20 [116,90,
 

156,198,
 

373,326] [463,67,
 

528,160,
 

590,100]

1. 2　 WIoUv3 损失函数

　 　 损失函数是用来量化预测结果与实际标签之间的一

种工具函数,选择合适的损失函数有利于提高网络收敛

速度和网络检测精度。 原 YOLOv7-tiny 采用的损失函数

为 CIoU
 

loss[22] ,CIoU
 

loss 考虑到了预测框与真实框的重

叠面积、中心点距离和长宽比这 3 个影响较大的因素,但
是不能很好地处理标注质量较低的一些锚框。 然而,正
负样本不均衡是训练过程中不可避免的[23] ,该问题难免

会导致低质量样本出现。

因此本文引入 WIoU
 

loss[24] ,WIoU 是基于动态非单

调的聚焦机制设计的,该机制使用“离群度”来评估锚框

质量,同时采取了合理的梯度增益分配策略,有利于增强

模型的泛化能力。 WIoU 包含 v1、v2 和 v3 共 3 个版本,
其中 WIoUv1 相关公式如下:

LIoU = 1 - IoU (1)
LWIoUv1 = RWIoULIoU (2)

RWIoU = exp
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(Wg
2 + Hg

2) ∗( ) (3)

式中: RWIoU ∈ [ 1,e),可以显著放大普通锚框的 LIoU;
LIoU ∈ [0,1],将显著降低高质量锚框的 RWIoU, 有利于减少

在锚框与目标框较近时对中心点距离较多关注导致的定位

偏差;Wg、Hg 分别为最小外接矩形的宽和高;∗表示将 Wg、
Hg 从计算图中分离,防止 RWIoU 产生不利于收敛的梯度。

相较于 v1,WIoUv2 使用了单调聚焦系数 Lγ∗

IoU , 该系

数的引入使算法更关注困难示例,能够得到更好的分类

结果。 其相关公式如下:

LWIoUv2 = Lγ∗

IoULWIoUv1,γ > 0 (4)

在网络训练时,梯度增益 Lγ∗

IoU 会伴随 LIoU 的减小而减

小,这会影响后期的收敛速度,因此引入 LIoU 的均值作为

归一化因子:

LWIoUv2 =
L∗

LIoU
( )

γ

LWIoUv1 (5)

式中: LIoU 是动量为 m 的滑动平均值,动态更新该滑动平

均值可以保持较高的梯度增益 r =
L∗

LIoU
( )

γ

。 WIoUv3 在

v2 的基础上引入动态非单调聚焦系数。 其相关公式

如下:

β =
L∗

IoU

LIoU

∈ [0, + ∞ ] (6)

LWIoUv3 = rLWIoUv1,r = β
δαβ-δ (7)

式中:β 为离群度,给离群度较大的低质量锚框分配较小

的梯度增益,可以减少低质量锚框对模型精度的损害;α
和 δ 是调节梯度增益 r 的超参数。 当满足 β 为定值时,
锚框会获得最大的梯度增益。
1. 3　 CFFCB 模块

　 　 随着深度学习的大量研究,基于深度神经网络的视

觉算 法 迅 速 迭 代。 近 两 年, 随 着 Vision
 

Transformers
(ViTs) [25] 的提出及其与卷积神经网络的结合,越来越多

的研 究 人 员 开 始 测 试 卷 积 神 经 网 络 的 极 限 性 能。
ConvNeXt[26]作为一个纯卷积神经网络,它对标的是公认

性能优异的 Swin
 

Transformer。 当在计算机视觉任务中遇

到困难时,比如语义分割和目标检测,通常可以通过在
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Swin
 

Transformer 中增加更多的卷积层来解决这个问题。
虽然 这 种 混 合 方 法 的 大 部 分 有 效 性 归 因 于 Swin

 

Transformer 的内在优势而不是卷积,但这一现象引发了

对纯卷积网络所能达到的极限的更深入的思考和探索。
这一探索的结果是一系列称为 ConvNeXt 的纯卷积模型。

ConvNeXt 在 Swin
 

Transformer 的基础上进行了改进,
通过 Swin

 

Transformer 的宏网络设计、网络宽度、大尺寸

卷积核、激活函数、独立的下采样层、反向瓶颈、数据处理

方式和深度卷积来提高分类的准确率。 ConvNeXt 完全

由标准的卷积模块构建,在准确性和可扩展性方面比

Swin
 

Transformer 具有优势。
CFFCB 模块基于 inception 模块[27] 中采用多个串联

卷积支路实现多尺度提取的思想,在 ConvNeXt 的基础上

添加了卷积分支,充分融合了多尺度特征信息,可以有效

提高主干网络的特征提取能力,进而提高模型的精度。
ConvNeXt 模块和 CFFCB 模块如图 2 所示。

图 2　 ConvNeXt 模块与 CFFCB 模块

Fig. 2　 ConvNeXt
 

module
 

and
 

CFFCB
 

module

1. 4　 SPPCSPF 模块

　 　 空间金字塔池化模块是目前 YOLO 网络中实现局部

特征 和 全 局 特 征 相 融 合 的 重 要 部 分。 YOLOv3 和

YOLOv4 中的空间金字塔池化( spatial
 

pyramid
 

pooling,
SPP)模块[28] 借鉴了空间金字塔的池化思想,主要由 SPP
模块实现特征图局部特征和全局特征的融合,丰富了最

终特征图的表达能力,从而提高了 mAP ( mean
 

average
 

precision)。 SPPF(SPP-Fast)是在 SPP 的基础上提出的,
具体而言,SPP 中的 3 个池化操作是分别进行维度变换,
再进行拼接操作的,而 SPPF 是对这 3 个池化操作进行逐

级拼接,进而融合多维度特征信息。
YOLOv7-tiny 中 的 SPPCSP 是 对 YOLOv7 中 的

SPPCSPC(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial)进行

模型缩放之后的结果。 基于 SPPF 的思想, 我们在

SPPCSP 的基础上提出了 SPPCSPF 模块,将 SPPCSP 中

的 3 个池化操作分别进行维度变换之后再进行拼接操

作,调整为对这 3 个池化操作进行逐级拼接,进而融合多

维度特征信息,在保持感受野不变的情况下提高了速度。
特征的多级池化提高了特征的利用能力和模型性能。
SPPCSPF 模块如图 3 所示。

图 3　 SPPCSPF 模块

Fig. 3　 SPPCSPF
 

module

2　 实　 　 验

2. 1　 实验设置

　 　 实验所使用的是扩充后的 PCPD 数据集[29] ,PCPD
是之前提出的多类绝缘子数据集。 该数据集模拟了电力

机器人对绝缘子进行维修操作的工作环境,由原始数据

和标签组成。 原始数据包含 RGB 图像、深度图像和点

云;标签包括语义信息,边界框和 6D 姿态。 其中 RGB 图

像包含了电力线和 9 类绝缘子的类别和位置信息,如图 4
所示。 该数据集共有 600 幅图像,每幅图像包含 5 ~ 8 个

绝缘子或电力线。 这些绝缘子有的被遮挡,有的接近背

景纹理。 本文使用噪声注入、局部擦除和几何变换等方

式对自建数据集 PCPD 进行扩充和标注,最终扩充数据

集至 2
 

400 张。 实验时按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分训练集、验证

集和测试集。
实验环境所使用的 CPU 为 Intel

 

Xeon
 

Gold
 

6126,主频

为 2. 6
 

GHz,内存为 128
 

GB。 GPU 为 NVIDIA
 

TITAN
 

V,



　 第 9 期 刘　 熹
 

等:基于改进 YOLOv7-tiny 的多种类绝缘子检测算法 105　　

　 　 　 　

图 4　 PCPD 数据集示例

Fig. 4　 Examples
 

of
 

PCPD
 

dataset

操作系统为 Ubuntu
 

16. 04,PyTorch 和 Python 的版本为分

别为 1. 8. 0 和 3. 6,CUDA 版本为 10. 0。 模型训练次数为

100 个 epoch,批量大小为 16。 每个 epoch 结束后,保存模

型权重,最终得到理想的模型权重,并在后续的测试过程

中加载模型权重。
2. 2　 评价指标

　 　 为了评估模型的性能,将目标检测任务普遍采用的

mAP、精准度(P)和召回率( R)作为精度评价指标,将参

数量、浮点运算数(floating
 

pointoperations,FLOPs)和推理

时间作为速度指标。 相关的计算表达式分别为

R = TP
TP + FN

(8)

P = TP
TP + FP

(9)

mAP =
∑

n

i = 1
AP i

n
(10)

式中:TP(true
 

positive)代表图像中正确分类的绝缘子数

量;FP( false
 

positive)代表将背景预测为绝缘子的数量;
FN(false

 

negative)代表将绝缘子误分类为背景的数量,n
表示数据集中绝缘子的种类数。
2. 3　 实验结果分析

　 　 1)损失函数对比实验

　 　 为了验证损失函数 WIoU 的版本选择和参数选择对

模型性能的影响,实验对这些损失函数分别进行了检测

性能对比,如表 2 所示。

表 2　 损失函数效果对比图

Table
 

2　 Comparison
 

diagram
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

loss
 

function

Loss mAP / % P / % R / %

CIoU 95. 5 98. 1 91. 8

WIoUv1 95. 1 97. 2 92. 1

WIoUv2(γ = 0. 5) 95. 9 95. 0 93. 7

WIoUv3(α = 1. 4,
 

δ = 5) 95. 7 95. 2 93. 1

WIoUv3(α = 1. 6,
 

δ = 4) 96. 2 97. 2 93. 3

WIoUv3(α = 1. 9,
 

δ = 3) 95. 7 97. 5 90. 7

　 　 实验结果表明,使用 WIoUv2 和 WIoUv3 均会使网络

模型精度提升,但采用 WIoUv3 作为损失函数,模型整体

的精度表现要优于 WIoUv2 和 WIoUv1,尤其是参数 α 取

1. 6,δ 取 4 的时候,网络模型检测效果最好。
2)消融实验

为了验证本章的各个模块和方法的有效性和彼此之

间的兼容性,本文以 YOLOv7-tiny 作为基准模型,做了以

下消融实验,结果如表 3 所示。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments

CFFCB SPPCSPF K-means++ WIoUv3 mAP / % P / % R / % 参数量 / 106 Flops / G

95. 5 98. 1 91. 8 6. 04 13. 3

√ 96. 5 98. 8 92. 6 5. 99 12. 6

√ 96. 3 96. 9 93. 9 6. 63 13. 3

√ 96. 3 97. 5 93. 2 6. 04 13. 3

√ 96. 2 97. 2 93. 3 6. 04 13. 3

√ √ √ √ 97. 6 96. 5 95. 3 6. 63 13. 9
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　 　 实验结果显示,原 YOLOv7-tiny 模型存在召回率明

显偏低的问题。 本文中对 YOLOv7-tiny 模型做出的 4 点

改进,mAP 分别提升了 1% ,0. 8% ,0. 8%和 0. 7% ,召回率

分别提升了 0. 8% ,2. 1% ,1. 4% 和 1. 5% ,这表明这些改

进方法对于提升算法精度均具有正面影响,且模型的参

数量和计算量没有明显增加,这对于算法的应用很重要。
将这些改进方法融合后,命名为 CSW-YOLOv7-tiny,相比于

原始 YOLOv7-tiny,mAP 提高了 2. 1%,达到了 97. 6%,召回

率提高了 3. 5%,达到了 95. 3%。 这表明本文对 YOLOv7-

tiny 算法在先验框、损失函数和网络结构方面的改进使合

理有效的。 可以对绝缘子进行较好的识别检测。
经过 100 个 epoch 的训练,CSW-YOLOv7-tiny 模型的

各个参数指标随训练周期的变化曲线如图 5 所示。 其中

横坐标为训练步数,纵坐标为具体指标的值。 图中的

10 个子图,纵坐标分别为子图标题对应的数值。 训练过

程比较平滑,且在很短的时间内就已经收敛,表现出了很

好的稳定性。 CSW-YOLOv7-tiny 部分测试结果示意图如

图 6 所示。

图 5　 参数指标

Fig. 5　 Parameter
 

indicator
 

diagram

图 6　 测试结果

Fig. 6　 Test
 

results
 

diagram

　 　 3)对比实验

为了进一步验证 CSW-YOLOv7-tiny 算法的有效性,
选取了目前主流和常用的目标检测算法进行多个指标对

比实验,然后对实验结果进行分析,评估各算法的优劣。
其中,Faster

 

R-CNN 是两阶段目标检测的经典算法,SSD
是和 YOLO 系列同为单阶段目标检测的经典算法,其余

均为 YOLO 各个版本适合部署在移动平台的优秀算法。
实验结果的各个指标汇总,如表 4 所示。

实验结果表明,CS-YOLOv7-tiny 算法整体上优于其

他对比模型。 两阶段目标检测算法 Faster
 

R-CNN 模型参

数量和运算量都很大且极难训练,而精度方面与其他模

型相比并没有明显优势。 单阶段目标检测算法中,
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　 　 　 　 　 表 4　 对比实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

the
 

comparative
 

experiments

模型 mAP / % P / % R / % 参数量 / 106 Flops / G

SSD 87. 5 89. 7 86. 8 26. 3 31. 8

Faster
 

R-CNN 94. 6 95. 3 92. 8 134. 7 181

YOLOv3-tiny 91. 5 93. 1 90. 2 8. 69 12. 9

YOLOv5n 92. 4 95. 8 89. 0 1. 77 4. 2

YOLOv5s 93. 5 97. 8 90. 0 7. 04 15. 8

YOLOv5m 93. 5 96. 5 89. 1 20. 89 48. 0

YOLOv8n 92. 2 97. 6 93. 0 3. 01 8. 2

YOLOv8s 96. 3 96. 5 96. 0 11. 14 28. 7

YOLOv7-tiny 95. 5 98. 1 91. 8 6. 04 13. 3

Ours 97. 6 96. 5 95. 3 6. 63 13. 9

YOLOv5n 和 YOLOv8n 虽然参数量和计算量较小,但其

mAP 和精准度依然低于 YOLOv7-tiny 算法;YOLOv3-tiny、
YOLOv5s 和 YOLOv8s 参数量超过 YOLOv7-tiny 算法不多,
但其精度指标也低于 YOLOv7-tiny 算法;SSD 和 YOLOv5m
在参数量数倍于 YOLOv7-tiny 算法的前提下,仍得不到较

好的检测结果。 YOLOv7-tiny 原算法在参数量较少的前提

下,精度优于绝大多数模型,本文对 YOLOv7-tiny 算法改进

之后得到的 CSW-YOLOv7-tiny,在速度指标优于绝大多数

模型的前提下,在精度上的优势更加明显。
综上所述,本文提出的算法对 YOLOv7-tiny 的改进

和优化是合理有效的,性能优于其他检测算法,提高了在

多类绝缘子检测任务中的检测性能。
2. 4　 机械臂抓取实验

　 　 为了验证 CSW-YOLOv7-tiny 算法在电力机器人上的

　 　 　 　

可行性,设计并进行了基于 CSW-YOLOv7-tiny 的机器人

抓取实验。 由于绝缘子在三维空间中的抓取需要深度信

息,因此本文选择了 Intel
 

Realsence
 

D435i 相机,机械臂

为 UR5。 实验思路如下:首先,通过 Realsence 相机获取

绝缘子的 RGB 图像和深度图,将 RGB 图像输入到训练

好的网络模型中,得到绝缘子的类别及其在图像二维坐

标系中的位置信息。 然后,通过图像的二维坐标系与机

械臂(即世界坐标系)的基坐标系之间的转换关系,再根

据关键点的深度信息,便可以得到绝缘子在基坐标系中

的坐标,进而驱动机械臂到达指定位置进行抓取。 在实

验中,本文假设绝缘子在桌面上是固定且平整的。
坐标转换过程如下:利用张正友相机标定方法[30] 得到

相机内外参数,即可得到二维图像坐标系与相机三维坐标系

之间的关系。 通过手眼标定得到相机坐标系与机械臂末端

法兰的位置关系。 可以实时读取法兰在机械臂基坐标系中

的位置。 然后可以得到二维图像坐标系与世界坐标系之间

的转换关系。 坐标变换和机械臂抓取过程如图 7、8 所示。

图 7　 坐标转换

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

coordinate
 

transformation

图 8　 机械臂抓取过程
Fig. 8　 Diagram

 

of
 

the
 

grasping
 

process
 

of
 

the
 

robotic
 

arm
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　 　 根据绝缘子的特点和实验的可行性分析,本文选取

了 3 类绝缘子进行抓取,每类抓取 30 次。 每次的干扰对

象不同或位置不同,最后统计成功率。 抓取实验过程如

图 9 所示,第 2 行方框内为抓取的目标绝缘子,抓取结果

如表 5 所示。

图 9　 抓取实验过程

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

the
 

process
 

of
 

grasping
 

experiments

表 5　 抓取实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

the
 

grasping
 

experiments

成功次数 失败次数 成功率 / %

绝缘子 2 27 3 90

绝缘子 3 28 2 93

绝缘子 5 26 4 87

　 　 表 5 结果显示,尽管在利用深度信息确定绝缘子位

置的过程存在误差,但是抓取的成功率依然很高,这说明

利用 CSW-YOLOv7-tiny 算法对绝缘子进行目标检测的精

度很高,具有一定可行性。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于改进 YOLOv7-tiny 的多种类绝

缘子检测算法 CSW-YOLOv7-tiny。 该算法针对现有绝缘

子检测算法识别种类单一、定位精度差、鲁棒性差等问

题,能够在保证轻量化的同时显著提高多类绝缘子的检

测精度,对电力机器人在智能电网中的应用具有重要

意义。
首先,对 PCPD 数据集进行扩充和标注,获得更丰富

的多种类绝缘子样本,并使用 K-means++算法对先验框

进行重聚类,获得更适用于该数据集的先验框尺寸;其
次,针对训练过程中的正负样本不均衡问题,采用了基于

动态非单调的聚焦机制设计的 WIoUv3 损失函数,加快

了网络收敛速度,有效提高了网络精度。 在网络结构上,
首先在骨干网络使用跨阶段特征融合模块 CFFCB 捕获

更多的上下文信息,对一些受到遮挡的绝缘子实现精准

检测,提高了主干网络的特征提取能力;同时,在颈部网

络,提 出 了 SPPCSPF 特 征 池 化 模 块 替 换 了 原 有 的

SPPCSPC,提高了多尺度特征融合能力,有效提高绝缘子

与背景接近时的检测成功率,有效改善漏检情况,提高了

模型的泛化能力。 实验结果表明,与 YOLOv7-tiny 相比,
CSW-YOLOv7-tiny 的 mAP 提高了 2. 1% ,达到了 97. 6% ,
在 UR5 机械臂上实际抓取的成功率在 90% 左右,验证了

算法的有效性。
在未来的工作中,将对扩充 PCPD 数据集进行多指

抓取点的标注,以便进行电力机器人智能操作的深入

研究。
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