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摘 要:针对人工检测大型工程车辆频繁进出施工现场容易出现漏检或误检的问题,文章提出一种改进DETR
(基于Transformer的端到端目标检测网络)模型对输电线路工程车辆进行检测识别。首先在原始的DETR主干网

络中,引入空洞卷积法获取更多深层次的特征,扩大感受野;其次加入特征金字塔网络(FPN),融合不同尺度的特

征,增强特征的健壮性;最后将损失函数GIOU改为CIOU,使模型在训练的过程中达到更快和更好的收敛效果。实

验结果显示,改进后的DETR模型在自制数据集中AP50(IOU阈值取0.5)和AP50-95(IOU阈值取0.5~0.95)分别

达到了92.1%和61.3%,说明该改进模型在识别输电线路工程车辆场景中具有较高的应用价值。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

or
 

false
 

detection
 

in
 

manual
 

detection
 

of
 

large
 

engineering
 

vehicles
 

frequently
 

entering
 

and
 

leaving
 

the
 

construction
 

site,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

DETR
 

(End-to-End
 

Object
 

Detection
 

with
 

Transformers)
 

model
 

to
 

detect
 

and
 

identify
 

transmission
 

line
 

engineering
 

vehicles.
 

Firstly,in
 

the
 

original
 

DETR
 

backbone
 

network,
 

the
 

dilated
 

convolution
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

obtain
 

more
 

deep
 

features
 

and
 

enlarge
 

the
 

receptive
 

field.
 

Then,the
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(FPN)
 

is
 

added
 

to
 

fuse
 

the
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

to
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

features.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

GIOU
 

is
 

changed
 

to
 

CIOU
 

to
 

make
 

the
 

model
 

converge
 

faster
 

and
 

better
 

in
 

the
 

training
 

process.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

AP50 (IOU
 

threshold
 

of
 

0.5)
 

and
 

AP50-95 (IOU
 

threshold
 

of
 

0.5~0.95)
 

of
 

the
 

improved
 

DETR
 

model
 

reach
 

92.1%
 

and
 

61.3%
 

respectively
 

in
 

the
 

self-made
 

dataset,
 

which
 

indicates
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

high
 

value
 

of
 

application
 

in
 

identification
 

of
 

transmission
 

line
 

engineering
 

vehicles.
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dilated
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0 引言(Introduction)
由于工程车辆频繁进出输电线路施工场地,采用人工检测

车辆的方式不仅会消耗大量人力资源,而且无法做到实时检

测,因此许多输电线路施工场地存在监控困难的问题。在这种

情况下,输电线路施工现场急需一种具有高精度且成本较低的

大型工程车辆自动检测方法。
近年来,随着深度学习的快速发展,研究人员发现卷积神

经网络可以有效地提取目标特征信息[1],因此产生了许多能有
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效提取 视 觉 特 征 的 目 标 检 测 模 型,包 括 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[2]、长短时记忆网络(LSTM)[3]等,并且经过不断地演

化又产生了许多成熟的目标检测模型。目前,目标检测算法有

Two-stage、One-stage和以Transformer为基础架构的检测算

法。其中,Two-stage使用卷积神经网络对候选区域的目标进

行分类定位,例如 R-CNN[4](Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)、Fast-RCNN[5](Fast
 

Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)、Faster-RCNN[6] (Faster
 

Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)、Mask-RCNN[7](Mask
 

Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)系列模型。One-stage则不需要产生候选区

域,可以直接通过神经网络进行特征提取,例如SSD[8](Single
 

Shot
 

Multibox
 

Detector)和YOLO[9](You
 

Only
 

Look
 

Once)系
列模型。

本文选用的DETR模型以Transformer为架构,舍弃了以

往算法中常用的anchor的先验,也取消了NMS后处理方法,
真正实现了端到端的目标检测。目标检测对象的种类主要有

卡车、挖掘机、推土机3种。实验结果表明,相比原始的DETR
模型,改进后的DETR模型AP50 和AP50-95 值有了较大幅度

的提高。

1DETR模型简介(Introduction
 

to
 

DETR
 

model)
DETR模型[10]是由Facebook

 

AI团队在2020年提出的基

于Transformer[11]的端到端目标检测,利用Transformer结构

的自注意力机制为各个目标编码,取消了非极大值抑制

(NMS)处理步骤,舍弃了anchor等先验知识,没有了约束,也
没有多尺度特征融合及复杂的数据增强,大大简化了目标检测

的流程,并且在COCO数据集上的大目标检测效果比Faster-
RCNN好,迁移性好,对识别图像类别具有较好的适应性。

DETR模 型 主 要 由4个 部 分 构 成,首 先 是 CNN 的

backbone部分,其次是Transformer的Encoder部分,再次是

Transformer的 Decoder部 分,最 后 是 预 测 层 FFN。在

backbone部分,以CNN卷积神经网络为主体,提取图像的主

要特征信息,得到输入图片的特征矩阵,然后使用1×1的卷积

核对通道数进行降维,并将图像的位置编码信息一同传入

Encoder中;在Encoder中学习图像的全局信息,得到一些候选

特征,然后Decoder将得到的一些候选特征以及在Decoder中

的Object
 

Query进行独立解码,其中Object
 

Query的作用是从

原始特征中找到物体的位置;在FFN中得到预测框的准确坐

标以及类标签。

2 改进后的 DETR 模型 (Improved
 

DETR
  

model)
2.1 空洞卷积法

DETR模型以Resnet-50[12]作为主干网络,对输入图像进

行特征图的提取。Resnet-50系列网络通过引入残差结构有效

缓和了神经网络在训练时产生的梯度消失问题,但经过降维后

也丢失了很多特征信息,难以对特征信息较少的目标或者遮挡

的小目标进行有效识别,也无法为后续编码网络提供高效的特

征图,所以在Resnet-50中引入空洞卷积,通过对传统图像卷积

添加空洞完成对传统图像卷积的感受野扩张[13],空洞卷积法

如公式(1)所示:

y[i]=∑
n

i=1
x[i+r×n]w[n] (1)

其中:x为原始图像的向量值;w 为计算时的权值;y为输出的

图像向量值;r代表扩张率,它是调节感受野大小,输出图像特

征的一个重要参数,r改变,代表卷积核得到不同程度的扩张。
引入空洞卷积后,通过不同的扩张率不仅能扩大检测图像的感

受野,而且能在保持相同计算量的同时获取更多工程车辆的特

征信息,有效地提高了特征的健壮性。
空洞卷积核和感受野对应的关系式如公式(2)和公式(3)

所示:
 

Tm=t+(t-1)(r-1) (2)

Rm+1=Rm +(Tm -1)∏
m

i=1
Si (3)

其中:t表示原始卷积核的大小,本研究选择1×1的卷积核大

小;Rm 为经过m 层卷积后,感受野的大小;r为扩张率;Tm 为

经过m 层空洞卷积后,卷积核的实际尺寸的大小;Si 表示在i
层时的步长。

本研究使用扩张率r为1、2、4、8四种空洞卷积核对输入

图像进行特征提取,输出4种不同的特征图,部分不同扩张率

的卷积核示意如图1所示。利用上述公式(2)和公式(3)计算

可得每一层感受野的大小和卷积核的大小。即:

T1=3+(3-1)×(1-1)=3,感受野R1=1+(3-1)×1=3;

T2=3+(3-1)×(2-1)=5,感受野R2=3+(5-1)×1=7;

T3=3+(3-1)×(4-1)=9,感受野R3=7+(9-1)×1=15;

T4=3+(3-1)×(8-1)=17,感受野R4=15+(17-1)×1=31。

(a)扩张率为1
 

 
 

  (b)扩张率为2 
 

 
 

 
 

(c)扩张率为4
图1 空洞卷积示意图

Fig.1
 

Schematic
 

diagram
 

of
 

dilated
 

convolution

2.2 加入空洞卷积后的Resnet-50
Resnet-50主要由3个部分构成,第一部分为一个7×7的

卷积层,通道数为64,步长为2。第二部分(卷积层2_x~卷积

层5_x)为残差块的堆叠,残差块采用瓶颈结构,“瓶颈结构”由
多组大小为1×1、3×3、1×1的卷积核组成。第三部分由一个

全局平均池化、1
 

000维的全连接层和激活函数组成,主要作用

是防止参数过拟合,提高输入和输出空间变换的鲁棒性。
本研究主要对Resnet-50的第二部分,即残差网络进行改

进,在卷积层2_x~卷积层5_x的残差模块中引入不同扩张率

的空洞卷积,改进后的Resnet-50残差模块如图2所示,图2中

的Conv1×1表示卷积核的大小为1×1,64和256代表通道

数,Conv3-R中的3代表卷积核大小为3×3,R代表不同的扩

张率。在保持1×1卷积核大小和通道数量不变的情况下,将
残差模块中的3×3大小的卷积核改为扩张率为1、2、4、8的空

洞卷积核。即在卷积层2_x中的空洞卷积核扩张率为1,在卷
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积层3_x中空洞卷积核扩张率为2,以此类推。通过不同的空

洞卷积扩张率,得到不同的特征图,以此提高对目标检测的准

确率。

图2 改进后的Resnet-50残差模块

Fig.2
 

Improved
 

Resnet-50
 

residual
 

module

2.3 特征金字塔网络
由于DETR模型中的backbone模块只输出单一的特征图

层进行检测,但是单一的特征图层经过多次的卷积以及池化过

程会丢失目标的许多关键特征信息,而且当图像分辨率不高或

者目标较小时,则无法有效识别,所以只使用单一的特征图是

无法达到精确识别效果的。特征金字塔网络通过简单的网络

连接,以极小的计算量对不同尺度的特征图进行调整融合,使
得融合后的特征具有更丰富的表达能力,大大提高了模型对小

目标或者特殊情况下的检测准确率,也获得了更高的鲁棒性。
本次研究的FPN主要由3个部分组成,分别为C1~C5自

下而上、M5~M2自上而下及特征相加3个部分,其结构图如

图3所示。

图3 FPN结构图

Fig.3
 

Structure
 

diagram
 

of
 

FPN

FPN[14]结构首先为C1~C5自下而上的过程,即空洞卷积

改进后的Resnet-50正向传播过程,在Resnet-50的每个阶段

最后输出基层特征图为{M5,M4,M3,M2}。其次为 M5~M2
自上而下的过程,通过2倍上采样操作,让高层次语义更强的

特征与低层次特征融合。最后通过1×1卷积核改变不同特征

图的channel,横向连接至基层特征图进行特征相加,得到最终

的FPN特征图{P2,P3,P4,P5},此时的特征图具有更丰富的

特征信息。

2.4 损失函数的改进

DETR模型的边框损失函数采用GIOU[15]和L1损失结

合的方法进行运算,如公式(4)所示:

Lbox(bi,̂bs(i))=λIOULGIOU(bi,̂bs(i))+λL1LL1(bi,̂bs(i))(4)

其中:λIOU 和λL1代表GIOU和L1的权重系数,bi 和̂bs(i)分别

是第i个需要检测目标的真实框坐标值以及预测的第s(i)个
的预测框的坐标值,LGIOU 和LL1 分别为GIOU和L1的损失

函数,其中GIOU损失函数如公式(5)和公式(6)所示:

IOU(b,bgt)=b∩b
gt

b∪bgt

 

(5)

LGIOU=
IOU(b,bst)-c-

(b∪bst)
c

,IOU≠0

-1+
(b∪bst)

c
, IOU=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

GIOU是一种距离度量,它的取值范围(-1,1],其中c为

关注非重合区域引入的最小闭包区面积,b∪bst 为预测框和真

实框的重叠部分,相比IOU,GIOU虽然能更好地反映两者的

重合度,但是它有如下缺点:当预测框和真实框处于包含关系

的特殊情况下,GIOU和IOU计算出的loss值就会一样,两者

的相对位置关系无法有效的区分,这样会导致边界框回归收敛

得很慢,训练时间也会大大地延长,无法达到有效回归边界框

的目的。

CIOU[16]可以很好地解决上述问题,它在原有的基础上引

入了对角线距离和中心点距离的比值关系,解决了GIOU在预

测框和真实框包含关系下无法进行收敛的问题,同时加入了预

测框和真实框的长宽比,更好地反映了两者的重合度,其中

CIOU损失函数如公式(7)至公式(9)所示:

v=4π2 arctan
wgt

hgt  -arctan w
h    

2
(7)

a= v
(1-IOU(b,bgt))+v

(8)

LCIOU=1-IOU(b,bgt)+m2(b,bgt)
c2 +av (9)

其中:wgt、hgt、w、h分别代表真实框的宽、高和检测框的宽、
高,m(b,bgt)为预测框和目标框中心点的欧式距离。改进后的

DETR模型的边框损失函数如公式(10)所示:

Lboxbi,̂bs(i)  =λIOULCIOU bi,̂bs(i)  +λL1LL1bi,̂bs(i)  
(10)

3 实验分析(Experimental
 

analysis)
3.1 实验数据集制作和实验环境

本文使用的数据集来源于电力公司实际拍摄的图像,主要
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通过装在杆塔上的摄像头进行实时拍摄,拍摄目标主要为卡

车、推土机、挖掘机3类,由于采集时间较短,所以数据集总共

只有4
 

000张目标图像,将工程车辆目标数据集以8∶2的比例

划分为训练集和测试集,并使用LabelImg图像标注工具对数

据集进行统一标注,由于DETR模型通常采用的数据集格式

为COCO数据集格式,所以需要将标注的PascolVOC格式转

化为COCO数据集格式。本文采用的数据集图片由于目标检

测数量较多,背景较复杂等,导致模型较难收敛,检测精度不

高,所以使用图像增广技术对数据集进行图像增强,即通过旋

转、增强亮度、增强对比度、增强色度、锐化等操作(图4),让模

型学习到更多的目标图像的特征。

(a)原图

 

(b)旋转90°

(c)增强亮度

 

(d)增强色度

(e)增强对比度

 

(f)锐化

图4 图像增广处理

Fig.4
 

Image
 

augmentation
 

processing
本次研究实验使用Adam作为优化器,在图像增广处理后

的数据集上进行实验,实验平台环境为Windows
 

11操作系统,

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060显卡,i7-10870处理器,Pytorch1.70
深度学习框架,CUDA版本为11.0,CUDNN

 

v8.0.4加速训

练,Python版本为3.7,选取的batch_size为8,训练的epoch
设置为200轮,使用Python为主要编程语言。

3.2 实验结果分析
为了验证改进后的DETR模型应用在输电线路工程车辆

检测场景的准确性及适用性,从电网数据库中随机选取包含卡

车、挖掘机、推土机的图片一共800张,用于实验测试。
将测试样本放于 DETR文件夹下,分别通过原始的

DETR、改进主干网络的DETR、损失函数改进后的DETR以

及将主干网络和损失函数结合改进后的DETR模型进行测

试,结果如表1所示,本文采用平均精准度(AP)对模型的检测

精度进行验证,采用指标为AP50 和AP50-95,分别表示IOU阈

值取0.5和0.5~0.95,通过对2个AP 值的并向比较,更有效

地反映改进后的DETR模型测试效果。

表
 

1 加入不同改进策略的DETR模型测试效果

Tab.1
 

Test
 

results
 

of
 

DETR
 

model
 

with
 

different
 

improvement
 

strategies

空洞卷积+FPN 改进损失函数 AP50/% AP50-95/%

× × 86.5 58.1

√ × 88.5 60.1

× √ 87.1 59.3

√ √ 92.1 61.3

  表1中,第一行为原始的DETR模型在测试集上的测试结

果,AP50和AP50-95分别为86.5%和58.1%,在此基础上的第

一步是在主干网络中加入空洞卷积及特征金字塔网络进行实

验,结果显示AP50 和AP50-95 均提高了2百分点。第二步是对

损失函数进行改进,实验结果显示,模型收敛效果较之前有明显

的进步,AP50 和AP50-95 分别提高了0.5百分点和1百分点左

右。第三步加入所有改进策略进行实验,结果显示AP50 和

AP50-95都得到了明显的提升,分别达到了92.1%和61.3%,表
明改进后的DETR模型在识别输电线路工程车辆场景方面具有

良好的适用性。
为了进一步验证改进后的DETR模型在输电线路工程车

辆场景下的算法性能,将测试集与其他具有代表性的模型

(SSD,Faster-RCNN,YOLOv3,YOLOv5)进行测试比较,其结

果如表2所示。
表

 

2 不同模型对比实验

Tab.2
 

Model
 

comparison
 

experiment

模型 AP50/% AP50-95/%

DETR 86.5 58.1
SSD 85.6 45.3

Faster-RCNN 79.1 49.2
YOLO-v3 87.5 54.0
YOLO-v5 89.3 58.1

改进后的DETR 92.1 61.3

  由表2可知,改进后的DETR模型应用在施工现场多目标

场景下的检测精度均高于其他YOLO系列和Faster-RCNN等

常规目标检测模型,并且对比原始的DETR模型,改进后的

DETR模型取得了更高的检测精度。图5为改进后的DETR
模型的检测效果示意图。

(a)白天检测效果示意图1

 

(b)白天检测效果示意图2

(c)黑夜检测效果示意图1

 

(d)黑夜检测效果示意图2

图5 改进后的DETR模型检测效果示意图

Fig.5
 

Detection
 

effect
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

DETR
 

model
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4 结论(Conclusion)
 

本文针对人工检测大型工程车辆频繁进出施工现场容易

出现漏检或误检的问题,提出了一种基于改进DETR模型的

输电线路工程车辆检测模型,构建了4
 

000张包含卡车、挖掘

机和推土机3种目标类型的数据集。通过对原始的DETR模

型的主干网络以及损失函数进行改进,取得了较原始DETR

模型以及其他经典目标检测模型更好的检测效果。实验结果

表明,改进后的DETR模型在输电线路工程车辆数据集中获

得的AP 值都得到了明显的提升,其AP50和AP50-95分别达到

了92.1%和61.3%,能在节省大量人力资源的同时,更好地完

成工程车辆的检测工作。下一步的工作是进一步提高DETR

模型在小目标或者有雾天气等特殊场景下的检测准确率,以及

解决DETR模型参数量较大导致训练速度较慢的问题,尝试

把本文模型运用到需要检测输电线路工程车辆的实际场景中,

辅助工作人员更好地完成对工程车辆的检测。
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