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摘要：针对绝缘子多缺陷检测精度低、检测速度慢的问题，提出一种改进YOLOv5准确判别绝缘子多缺陷检

测算法（YOLOv5⁃GSEM）。首先通过引入GhostNet结构替换原始网络YOLOv5主干网络C3模块，提升网络运

算速度；并在SPPF后引入无参注意力模块SimAM，增强有效特征，抑制干扰特征；其次引入增强特征金字塔网

络（EFPN）和多尺度特征融合网络（multiscale feature fusion network，MFFN），充分融合多尺度特征，提升网络对

绝缘子多缺陷的检测精度。实验结果表明，文中提出的模型平均精度均值（mAP0.5）达到87.8%，较YOLOv5算

法提升了2.7%，检测速度提升了4.6%，该网络的提出为绝缘子多种缺陷检测问题提供一种更有效的方法。
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Abstract: Aiming at such issues as low detection accuracy and slow speed of multi⁃defect detection of insulator，a
kind of improved YOLOv5 accurate detection algorithm for multi⁃defect detection of insulator（YOLOv5⁃GSEM）is pro⁃
posed. Firstly，GhostNet structure is introduced to replace C3 module of the original YOLOv5 backbone network to
improve the network computing speed. After SPPF，the non⁃parametric attention module SimAM is introduced to en⁃
hance the effective features and suppress the interference features. Secondly，the enhanced feature pyramid network
（EFPN）and the multiscale feature fusion network（MFFN）are introduced to fully integrate multiscale features and
improve the detection accuracy of multi⁃defects of insulator by the network. The experimental results show that the av⁃
erage of the accuracy of the model（mAP0.5）proposed in this paper reaches 87.8%，which is 2.7% higher than that of
YOLOv5 algorithm，and the detection speed is increased by 4.6% . The proposed network provides a more effective
method for the detection of various defects of insulator.
Key words: multiple defect detection of insulator；attention mechanism；enhanced feature pyramid network

（EFPN）；multiscale feature fusion；lightweight
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0 引言

输电线路绝缘子易受外界因素影响而损坏，从

而危及到输电线路的运行稳定。随着中国输电线

路规模不断扩大[1-2]，绝缘子发生故障导致危害性更

大。因此，定期巡检输电线路，排查绝缘子故障具

有十分重要的意义[3]。

对于绝缘子故障缺陷检测，人工巡检受自然环

境与人为等因素影响，存在灵活性低、检测精度低的

缺点。目前利用巡检机器人或无人机拍摄绝缘子图

片，使用目标检测算法来辅助巡检员对绝缘子故障
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进行检测，提高了识别绝缘子缺陷故障的效率[4-6]。

对于输电线路绝缘子缺陷识别与定位，当前研

究方法主要分为两大类。

一类是先定位图像中的绝缘子，再对绝缘子的

状态进行识别。文 [7]以 U⁃Net算法为基础，使用

GAN网络训练对绝缘子串分割，SCNN网络检测出

绝缘子缺陷类型；文[8]通过使用快速像素聚合图像

显著性算法对绝缘子目标定位，建立损伤区域颜色

模型识别绝缘子损坏区域；文[9]提出基于卷积神经网

络的分类器级联检测器来实现绝缘子的缺陷检测。

另一类是绝缘子缺陷检测一步实现定位和识

别工作，该方法将正常绝缘子和不同缺陷故障看成

检测的不同类别，可分为基于候选框的两阶段和基

于回归的单阶段目标检测算法 [10-12]，实现绝缘子多

缺陷检测。文[13]提出一种基于Ghost卷积和通道

注意力机制级联结构，将其作为YOLOv3算法的特

征提取网络，以减少网络计算量；文[14]在YOLOv5
中引入了CBAM注意力机制和轻量级Ghost模块完

成绝缘子缺陷检测；文[15]构建多尺度特征金字塔

与主干网络形成深度融合，提高准确率；文[16]采用

多尺度特征融合的方法，增大网络的小尺度特征图

提高对绝缘子的识别，增强特征图表征能力，但检

测速度不够理想；文[17-18]使用 ShuffleNetV2轻量

化模块，减少模型参数，并在颈部网络引入增强多尺

度特征模块融合提升检测精度。文[19]提出融入

SimAM注意力机制，增强网络对绝缘子的注意力，解

决了绝缘子与背景之间相互干扰致识别错误的问

题；文[20]构建多尺度特征融合模块与同尺度特征的

自适应加权融合模块，来增强检测网络对故障目标

的检测能力。以上研究在绝缘子缺陷检测中取得效

果，但大多数都针对绝缘子的一种缺陷进行检测，

种类单一，难以满足绝缘子检测实际巡检需求[21]。

为解决以上问题，文中在YOLOv5算法的基础

上提出一种GhostNet⁃SimAM(GS)轻量化主干网络、

增强特征金字塔网络(EFPN)和多尺度特征融合模块

(MFFN)的改进算法 (YOLOv5 ⁃GSEM)。GS 模块由

GhostNet与 SimAM两部分组成，使用GhostNet提升

检测速度，SimAM注意力模块提升精度。EFPN模

块减少了经过数次的卷积操作会造成目标信息的

丢失，MFFN模块引入了160×160尺度，提高模型对

绝缘子小目标缺陷的感知能力。三者的改进在精

度与速度之间达到平衡。最后，在包含正常绝缘

子、破损绝缘子和闪络绝缘子缺陷的数据集进行验

证，并与其他目标检测算法进行对比，验证了改进

算法的有效性。

1 绝缘子多缺陷检测算法

1.1 YOLOv5算法

YOLOv5目标检测算法在数据增强、特征融合

和损失函数进行了改进，相比于其他目标检测算

法，具有检测精度与速度的优势，这使得工程部署

成为可能[22-24]。YOLOv5结构见图1。其主要由输入

端(input)、主干网络(backbone)、特征融合网络(neck)
和预测网络(head)4部分组成。

图1 YOLOv5模型结构图

Fig. 1 Model structure diagram of YOLOv5

输入图像经过主干网络进行特征提取，并得到

3种尺度特征的输出。主干网络由Conv模块、C3模
块、空间金字塔池化模块 (spatial pyramid pooling ⁃
fast，SPPF)组成。其中SPPF将输入串行通过卷积核

为 5的最大值池化，解决了图像中目标大小差异较

大的情况，颈部网络(neck)特征融合部分采用了特征

金字塔网络(FPN)和路径聚合网络(PANet)[25]相结合

的结构，将高层特征和低层特征进行融合，提高网

络特征融合的能力，获取更丰富的目标信息。

将特征融合网络输出的3种不同尺度特征(20×
20，40×40，80×80)输入到预测部分(detect)进行目标

分类与边界框回归，采用非极大值抑制方法(NMS)，
保留最优目标框。YOLOv5网络中组件见图2。

图2 YOLOv5组件结构图

Fig. 2 YOLOv5 component structure diagram
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1.2 改进的YOLOv5算法：YOLOv5⁃GSEM
输电线路中的绝缘子缺陷种类不同、拍摄视角

不同和图像背景复杂时，原始YOLOv5算法提取到

关键信息少，容易对绝缘子缺陷检测造成错检、漏

检。为解决以上问题，文中在YOLOv5模型算法基

础上进行了改进：①C3 模块替换为轻量型的

GhostNet模块；②引入无参注意力模块SimAM；③增

强特征金字塔模块(EFPN)；④多尺度特征融合模块

(MFFN)，提升了模型的检测精度与速度，改进模型

整体结构(YOLOv5⁃GSEM)见图3。

图3 YOLOv5⁃GSEM模型结构图

Fig. 3 Model structure diagram of YOLOv5⁃GSEM

1.3 Ghost卷积与SimAM注意力模块

GS模块包含了Ghost卷积与SimAM两个部分，

在无较大损失精度情况下，提升检测精度，能以较

少的网络参数和计算量达到其他主干网络的精度。

Ghost卷积生成的特征图是两部分特征图拼接

而成：①先使用部分卷积核进行标准卷积操作，生

成一部分特征图；②运用线性运算对①生成的特征

图进行处理，得到另一部分特征图。将两部分的特

征图拼接，输出最终的特征图，大量减少了主干网

络计算量和参数量。Ghost卷积过程见图4。

图4 Ghost卷积过程

Fig. 4 Ghost convolution process

当输入 C ×H ×W 的特征图、k × k 与 d × d 的线

性运算，设输出的特征图为 h ×w × n ，C3模块标准

卷积的运算量为 Conv = n × h ×w ×C × k × k ；使用

GhostNet模块Ghost卷积，特征图数量 n =m × s ，运
算量为

G = n
s
× h ×w ×C × k × k +

(s - 1)× n
s
× h ×w × d × d (1)

两者运算量压缩比为

rs = Conv
G

≈ sC
s +C - 1 ≈ s (2)

注意力机制是根据人类视觉与大脑信号结合

处理而发现的一种全新的注意力模块。Woo S等人[26]

提出的空间与通道卷积块注意力模型(convolutional
block attention module，CBAM)对目标信息进行增强，

但给模型增加额外的参数量。Yang 等人 [27]提出

一种无参注意力模块 SimAM。相比其他注意力模

块，SimAM不引入额外的学习参数，可以更好的评

估特征权重，增强绝缘子缺陷特征，减少干扰特

征。通过度量目标神经元与相邻神经元之间的线

性可分性，定义能量函数为

et(wt,bt,y,xi) =(yt - t̂)2 + 1
M - 1∑i = 1

M - 1(y0 - xi)2 (3)
式(3)中：t̂ =wtt + bt 和


xi =wtxi + bt 是 t和 xi 的线

性变换；t为目标神经元；x为相邻神经元；M为通道

的神经元数量。

文中在主干网络加入SimAM注意力模块，并将

注意力SimAM加入到卷积块中，构成注意力卷积模

块(CSBS)见图5。先经过卷积操作提取特征图，再将

特征图输入到注意力模块，最后进行归一化与激活

函数。

图5 注意力卷积块—CSBS
Fig. 5 Attention convolutional block⁃CSBS

由注意力卷积块拼接构成的下采样块C2见图6。

图6 下采样块C2
Fig. 6 Down sampling block C2

1.4 增强特征金字塔与多尺度特征融合模块

增强特征金字塔(EFPN)中的 Concat层只拼接

了两层特征图，由于Concat层不会引入额外参数，

所做的仅将不同层处理的特征图按维度进行拼

接。因此考虑Concat层对更多的层处理得到的特

征图进行拼接，即拼接后特征图可以同时拥有浅层

特征所重点表达的位置信息与深层特征所重点表

达的语义信息，获取更丰富的特征信息[28]。

研究与分析 伍箴燎，吴正平，孙水发. 基于改进YOLOv5算法的绝缘子多缺陷检测 ··97
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浅层网络感受野小，特征图的分辨率高，包含

的目标信息更多，但语义信息表征能力弱；深层网

络感受野大，语义信息的表征能力强，特征图的分

辨率低，细节信息匮乏。在特征融合网络部分能够

获得丰富语义信息的特征融合图，但经过数次的卷

积操作会造成目标信息的丢失，不利于多缺陷目标

检测。所以将特征金字塔网络中Concat的结构由

原来的两层特征图输入衔接改进为 2层输入，结构

变化见图7。

图7 结构变化图

Fig. 7 Structural change diagram

在绝缘子缺陷检测中，绝缘子中的闪络检测目

标的尺度较小，所以在YOLOv5模型中的特征融合

部分增加一个用于小尺度目标检测的多尺度特征

融合模块(MFFN)，它的输入来自于两部分，一是来

自主干网络的浅层网络，在经过上采样得到浅层特

征图，利用浅层网络的优势获取更多的几何细节信

息，二是来自颈部网络中的增强 FPN部分，经过卷

积和上采样得到深层特征图，引入160×160尺度，获

取更多的语义信息，然后将浅层特征图与深层特征

图组合，最后输入到路径聚合网络(PANet)，从而提

高模型对绝缘子缺陷目标的检测能力。多尺度特

征融合模块见图8。

图8 多尺度特征融合模块

Fig. 8 Multiscale feature fusion module

2 数据集准备与模型训练

2.1 数据集制作

文中实验数据集图片来自于公开网络下载和

现场拍摄收集的绝缘子图像，主要选取图片中包含

破损与闪络缺陷的绝缘子，在制作数据集之前首先

对原始数据集进行了数据清洗，去掉无效的绝缘子

图片，留下清晰可见的有效图片，包含正常绝缘子、

绝缘子破损缺陷和绝缘子闪络缺陷，共有 1 688张

图像，使用 LabelImg工具对图片进行标注，最后按

8∶2的比例将数据集划分为训练集和测试集，其中

训练集包含 1 350张图片，测试集包含 338张图片，

同时将 xml格式标签转换为 txt格式，标签样本数据

分布见表1。
表1 标签样本分布

Table 1 Label sample distribution

标签名称

正常绝缘子

绝缘子破损

绝缘子闪络

标签数量

2 022
1 260
2 723

2.2 实验环境及参数

文中实验操作平台由单计算机完成，Window11
版本，硬件环境配置处理器 (CPU)为 Intel Corei9⁃
12900H 2.50 GHz，显 卡 (GPU)GeForce RTX3070，
16 GB运行内存，软件环境使用 Python编程语言，

Pytorch深度学习框架，CUDA11.6GPU加速库。训

练过程中将输入图像尺寸处理为 640×640，实验设

置的批量大小 (Batchsize)为 8，初始学习率设置为

0.01，动量设置为0.937，训练轮次设置为120轮。

2.3 模型评价指标

文中研究方法的目标时既保证模型精度的提

高，又能将模型轻量化，降低模型参数规模，缩短检

测时间。采用全类平均精度均值(mAP0.5)、平均精度

(AP)、精确率(P)和召回率(R)对模型检测效果进行评

估，mAP0.5指 IOU=0.5时的mAP，参数规模 (Parame⁃
ters)作为模型空间复杂度的评价指标即模型大小，

每秒帧率(FPS)来评估模型目标检测速度。模型的

帧率越高，就越能满足在巡检过程中的实时检测要

求。其计算公式为：

Precision = TP
TP +FP × 100% (4)

Recall = TP
TP +FN × 100% (5)

式(4)、(5)中：TP是检测正确的目标数量；FP是

检测错误的目标数量；FN是漏检的目标数量。

召回率、精确率分别为横坐标、纵坐标，绘画出

Recall⁃Precisiom曲线，对曲线求积分为AP值。由于

是多个类别检测，求平均值即为mAP值，可以衡量

模型对所有类别的检测效果，计算公式为：

AP = ∫01PdR (6)

mAP =∑i = 0

N

APi

N
(7)

式(6)、(7)中：N为数据集中检测目标的类别数；i

是当前类别的编号。本次实验中，N=3，即正常绝缘
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子、绝缘子破损和绝缘子闪络。

3 实验与结果分析

3.1 YOLOv5⁃SGSE模型参数调试

使用YOLOv5⁃SGSE算法在数据集上进行训练

和测试，训练过程的模型评价指标见图9。

图9 模型评价指标

Fig. 9 Model evaluation indicators

由图 9(a)可看出，分类损失、目标损失、定位损

失三者总损失值随着训练次数的增加，下降的幅值

逐渐缓慢，达到 120次时，总损失曲线波动较小，表

明改进网络模型训练达到稳定值，模型训练结束。

由图 9(b)、(c)可看出，随着训练次数的增加，准确率

与召回率呈现不断上升的趋势，在100至120轮时，

波动不是很大，训练效果良好，最终在测试集评估

的准确率与召回率分别达到了91.1%、82.4%；mAP0.5

曲线也随着训练轮次的增加而逐渐上升，最终各类

型缺陷检测的平均精度均值(mAP0.5)达到 87.8%，实

验训练过程各类曲线的走势反映了训练的有效性。

3.2 轻量化网络对比试验

文中在YOLOv5的3种主流轻量化网络进行对

比实验，包括基于深度可分离卷积的 MobileNet、
ShuffleNet与基于Ghost特征的GhostNet网络，来验

证GhostNet作为轻量化主干网络的改进效果。实验

过程细节：将主干网络中的C3模块分别替换为3种
主流的轻量化神经网络ShuffleNetv2、MobileNetv3和
GhostNet，分别得到3种轻量化型的YOLOv5主干结

构，进行对比实验。未改进的YOLOv5与 3种不同

主干结构YOLOv5模型评价指标见表 2。从表 2看

出，YOLOv5的 3种主流的轻量化结构模型较原始

YOLOv5，mAP0.5分别降低了 3.2%、2.2%、2.4%，但模

型参数与检测速度都有不同程度的提升。GhostNet
网 络 轻 量 化 指 标 优 于 ShuffleNetv2 网 络 和

MobileNetv3 网络，GhostNet 网络的准确率达到

87.3%，召回率78.3%，mAP为82.7%，其中mAP、参数

量、FPS三者平衡最好。通过本次实验，验证了3种
轻量化网络，GhostNet模块替换C3模块，减少计算

量和参数量，对未来部署到无人机或机器人平台更

具有优势。

表2 不同轻量化主干网络对比实验

Table 2 Comparative experiments on different
lightweight backbone networks

模型

主干网络

C3
ShuffleNetv2
MobileNetv3
GhostNet

准确

率/%
90.2
86.7
89.9
87.3

召回

率/%
80.0
77.6
76.5
78.3

mAP0.5/%
85.1
81.9
82.9
82.7

参数规

模(106)
7.03
5.61
6.16
5.75

FPS

28.90
32.36
30.67
32.07

3.3 YOLOv5⁃SGSE模型消融实验

对YOLOv5⁃SGSE进行消融实验来验证改进算

法的性能，共有 5组模型，从YOLOv5⁃SGSE模型的

精度、速度、参数规模进行比较。

第 1组为初始的YOLOv5模型；2组在 1组的基

础上，将 C3模块换成轻量化GhostNet模块；3组在

2组的基础上添加SimAM注意力模块；4组在3组的

基础上改进特征金字塔模块；5组在4组的基础上添

加多尺度特征融合模块。消融实验的 P⁃R曲线见

图 10。各性能指标见表3。
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图10 Precision⁃Recall曲线

Fig. 10 Precision⁃Recall curves for ablation experiments

表3 YOLOv5⁃SGSE模型消融实验

Table 3 YOLOv5⁃SGSE ablation experiment

模型

YOLOv5+C3
YOLOv5+
GhostNet
YOLOv5+
GhostNet
+SimAM
YOLOv5+
GhostNet

+SimAM+EFPN
YOLOv5+GSEM

准确

率/%
90.2
87.3

88.0

89.9

91.1

召回

率/%
80.0
78.3

79.0

81.1

82.4

mAP0.5/%
85.1
82.7

84.2

84.6

87.8

参数规

模(106)
7.03
5.75

5.75

5.86

6.17

FPS

28.90
32.07

31.25

30.67

30.30
由消融实验结果表 3可知，使用GhostNet替换

C3后，mAP下降了 2.4%，但参数规模减少了 18.2%，

检测速度也提升 9.8%，实现结构的轻量化；为了弥

补轻量化带来的精度损失，添加了无参注意力

SimAM，聚焦网络与增强有效特征，抑制干扰因素，

提升对绝缘子缺陷的注意效果，mAP0.5较2组提升了

1.5%，充分表明SinAM注意力具有明显提升效果，较

1组mAP0.5下降了0.9%；同时进一步将特征金字塔模

块中Concat结构进行增强，4组较3组mAP0.5提升了

0.4%；最后当使用多尺度特征融合模块，进一步提

升模型的精度，mAP0.5达到了 87.8%；利用 2-4组的

模块减少了参数规模，相较于未改的YOLOv5模型，

平均精度均值提升了2.7%，参数规模缩减了12.2%，

检测速度提升了4.6%。

综上可知，文中所改进的YOLOv5模型在绝缘

子多缺陷检测效果远远优于为改进的YOLOv5模

型，本次消融实验证明了该方法对于绝缘子目标检

测的有效性。

3.4 不同检测算法对比实验

为了更全面的评估文中改进模型的性能，设计

了不同检测算法对比试验，见表 4。由表 4可得，改

进算法(YOLOv5⁃SGSE)的检测准确率达到了91.1%，

检测速度FPS为30.30，参数量为6.17 MB。YOLOv5⁃
SGSE的mAP0.5比 YOLOv5、YOLOv4、YOLOv3、SSD⁃
VGG 分别高 2.7%、5.4%、9%、7.6%，检测速度较

YOLOv5算法提升了 4.6%。当检测绝缘子多缺陷

时，文[17]算法针对绝缘子单一缺陷检测，所以比较

文中改进算法与文[17]方法，mAP0.5增加了4.7%。即

文中改进算法适用于绝缘子多缺陷检测，模型能在

精度与速度之间达到更好的平衡。并且参数量的

缩小，模型运行时能降低对硬件的要求，可以满足

电力巡检的实时检测。

表4 不同算法对比实验

Table 4 Comparative experiment of different algorithms

模型

YOLOv5
YOLOv4
YOLOv3
SSD⁃VGG
文[17]

YOLOv5⁃
SGSE

准确

率/%
90.2
87.1
79.1
83.5
85.6
91.1

召回

率/%
80.0
78.8
73.9
75.6
76.7
82.4

mAP0.5/%
85.1
82.4
78.8
80.2
83.1
87.8

参数规

模(106)
7.03
12.31
9.31
16.04
6.16
6.17

FPS

28.90
21.92
27.92
18.56
30.95
30.30

3.5 检测结果对比

对绝缘子缺陷图片检测，在相同硬件环境下，

分别使用YOLOv5⁃GSEM网络和未改进YOLOv5网

络进行检测，左图的检测结果为 YOLOv5，右图为

YOLOv5⁃GSEM，对比结果见图 11。在图 11(a)中，

YOLOv5受环境影响较大，出现了错检情况；在图11(b)
中，当绝缘子小目标缺陷较多时，改进的YOLOv5⁃
GSEM检测闪络缺陷时未出现漏检现象，且检测精

度优于YOLOv5；在图11(c)中，当检测缺陷类别较多

时，YOLOv5出现错检。综合情况表明，文中改进算
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法在绝缘子多缺陷的检测精度与速度有较好的平

衡，出现漏检与错检情况低，能更好地应对实际检

测的需要。

图11 检测结果

Fig. 11 Test results

4 结论

使用YOLOv5作为基础目标检测算法，在数据

集进行训练验证，比较了 3种主流的轻量化模块

以及改进算法与原始算法的检测效果，得出如下

结论：

1)3种轻量化模块中的GhostNet在绝缘子多缺

陷检测中，能更好的平衡平均精度均值(mAP0.5)、模
型参数规模、检测速度。

2)相比与原始 YOLOv5算法，使用了 GhostNet
轻量级特征提取网络，减少参数规模，提升了检测

速度，并添加了增强特征金字塔与多尺度特征融合

模块，对正常绝缘子、破损绝缘子、闪络绝缘子检

测，mAP0.5提升了2.7%，参数量减少12.2%，检测速度

提升了4.6%，模型性能指标明显提升。

3)未来的研究方向将在保证检测精度和提升检

测速度的同时，部署到芯片中搭载在巡检机器中，

增强实用性。
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