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基于改进YOLOv5的轻量化绝缘子表面缺陷检测

郭雨*， 马美玲， 黎大林
上海理工大学机械工程学院，上海  200093

摘要  针对无人机检测缺陷绝缘子时，存在目标特征不明显、小目标检测效果差、无法同时满足检测速度和精度的问题，

提出一种基于改进 YOLOv5 的绝缘子缺陷检测算法。首先，针对目标特征不明显的问题，将 ConvNeXt 网络应用到

YOLOv5 主干网络中，以加强网络特征提取能力；其次，针对图像中的小目标特征，在主干网络中引入坐标注意力机制，

提高对小目标的检测精度；然后，对改进模型进行剪枝操作，剪去模型中冗余的通道，从而减少模型参数量，使模型更加

轻量化。实验结果表明：所提算法在绝缘子缺陷数据集 IDID 上的平均精度均值达到 93. 84%，较原始算法提升了 3. 4 个

百分点；检测速率达到 166 frame/s，较原算法速率提升了 69. 4%，可以满足对输电线路实时检测的要求。
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Detection of Surface Defects in Lightweight Insulators Using 
Improved YOLOv5

Guo Yu*, Ma Meiling, Li Dalin
College of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China

Abstract Herein, an improved insulator defect-detection algorithm, YOLOv5, is proposed to overcome the 
shortcomings, including inconspicuous target features and poor detection of small targets when detecting trapped insulators 
using unmanned aerial vehicles, which cannot satisfy both detection speed and accuracy.  First, ConvNeXt is applied to the 
YOLOv5 reference network to improve its ability to extract the features of obscure targets.  Moreover, a coordinate 
attention mechanism is introduced into the reference network to improve its detection accuracy with respect to small targets 
in an image.  Then, the improved model is pruned to eliminate its redundant channels, thus reducing the number of model 
parameters and making the model more lightweight.  The experimental results show that the improved model achieves an 
average detection accuracy of 93. 84% with respect to the insulator-defect dataset IDID, which is 3. 4 percentage points 
higher than the accuracy achieved by the original algorithm.  Moreover, the highest detection rate achieved by the proposed 
algorithm is 166 frame/s, which is 69. 4% higher than that achieved by the original algorithm.  These results prove that the 
improved algorithm meets the requirements of real-time transmission-line detection.
Key words insulator defect detection; YOLOv5; light weighting; ConvNeXt; attention mechanism

1　引 言

随着国民经济的快速发展和现代化进程的推进，

电力网络也在不断扩大规模，电力线路的安全巡检工

作面临越来越大的挑战［1］。绝缘子作为输电线路中防

范事故发生至关重要的一环，电力操作人员对于绝缘

子的日常维护自然必不可少［2］。高压输电线路中的绝

缘子是输电线路中非常重要的部件，如果挂网绝缘子

出现故障，将极大地威胁高压电网的安全。由于暴露

于大气中并长期工作在强电场、风雨雪雾、化学物质腐

蚀等恶劣环境中，再加上本身用料、制作工艺水平、人

为破坏等因素，绝缘子难以避免地会出现故障［3］。而

传统直升机巡检不但成本高且效率低。因此，电力巡

检向自动化和智能化发展是必然趋势。输电线路中的

绝缘子处于复杂的环境背景下，无人机巡检不仅效率

高，还能保证人员安全性，可实现自动化、智能化作业，
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大幅提升电网运行的可靠性，保障电网的运行安全［4］。

因此基于深度学习的无人机巡检方式研究具有重要

意义。

深度学习成长迅速，目标检测也是一个研究热点。

目前目标检测算法主要包括单阶段目标检测和两阶段

目标检测［5］。单阶段算法只需对图片处理一次就能获

得目标的分类和位置信息，运行速度较快，可以应用于

对实时性要求较高的场景［6］。代表的算法有 Redmon
等［7-9］提出的 YOLO 算法、Liu 等［10］提出的 SSD 算法

等。郑伟等［11］设计了一种改进的 YOLOv4 输电线关

键部件实时检测算法，通过添加自适应路径融合网络

来融合更多的位置信息和语义信息，提高了多尺度目

标的检测精度，减少了目标的误报率。王朝硕等［12］通

过改进 SSD 识别输电线路电力部件，该算法能够高效

地检测和辨识电力部件，而且识别精度高、反应速度

快。另一种是两阶段检测算法，又称基于候选区域

（region proposal）的目标检测。代表的算法有 Girshick
等［13］提出的 R-CNN 和 Fast R-CNN［14］以及 Ren 等［15］提

出的 Faster R-CNN。黄文琦等［16］通过 Faster R-CNN
对来自不同场景的百量级绝缘子图像进行实验，验证

了 Faster R-CNN 模型在百量级图像中的可用性和鲁

棒性。程海燕等［17］基于 Faster R-CNN 对航拍图像中

的绝缘子进行识别。目前，有关无人机巡检绝缘子缺

陷的文献相对较少，大多是对绝缘子进行识别的，无法

直接对绝缘子缺陷进行检测，而且当待检测目标处于

复杂背景下时，由于小目标像素少，目标特征较小且背

景复杂［18］，算法难以识别缺陷目标，并且检测速度有待

提升，无法满足实时检测的要求。

因此，针对图像中小目标与多尺度目标特征融合

造成传统算法难以精准检测的问题，本文提出一种基

于改进的 YOLOv5 的轻量化绝缘子缺陷检测算法。

本研究所做工作主要包括以下几个方面：1） 为了提升

YOLOv5 的特征提取能力，用 ConvNeXt block［19］重构

主干网络，重构后的网络对于特征不明显的绝缘子缺

陷目标有着更好的检测效果；2） 为了提升 YOLOv5 在

复杂背景下的小目标检测能力，在 YOLOv5 的主干网

络中引入坐标注意力机制（CA）［20］，从而获取更多与目

标有关的细节信息，提升模型对于空间布局的鲁棒性；

3） 为了使 YOLOv5 模型轻量化，在保证检测精度的同

时对模型进行剪枝，减少模型的参数量，进而提升算法

的目标检测速度。

2　YOLOv5 模型改进

YOLO 系列是一种单阶段目标检测算法，Wang
等［21］在 2022 年提出的 YOLOv7 算法，其速度和准确度

都超过现有 YOLO 系列的检测器，但考虑到所提算法

要应用到无人机上，所以选择稳定性更强的 YOLOv5
算法。YOLOv5 具有快速的运算速度和相对较高的

识别准确率，在实际应用中具有广泛的适用性，但是对

于复杂背景下的小目标检测能力较弱，且应用在移动

设备时精度和速度无法同时达到要求。基于此，提出

一种改进的 YOLOv5 算法，改进模型如图 1 所示。首

先，在原始 YOLOv5 模型中采用 ConvNeXt 重建主干

网络，用 ConvNeXt block 替换 CSP 模块，解决原主干

网络对小目标提取不足的问题；其次，增强网络对小目

标的特征融合能力；然后，引入坐标注意力机制提高主

干特征提取效率；最后，对模型进行轻量化操作，减少

参数量、加快推理速度。

2. 1　重构主干网络

YOLOv5 的主干网络使用 BottleneckCSP 结构，

BottleneckCSP 结构将输入分成两个分支，一个分支进

行残差操作，而另一个分支进行卷积操作，然后将两个

分支合并起来，使得输入和输出大小一样。模型有着

更多残差结构的同时可更高效进行特征提取，但也随

之带来更多的参数量，使模型检测速度较慢，应用受限

制，在某些实际的应用场景如移动设备上难以部署。

所 提 模 型 运 用 残 差 网 络 的 核 心 理 念 ，并 采 用

ConvNeXt block 重构 BottleneckCSP 网络。相对于传

统的卷积方法，ConvNeXt block 采用深度可分离卷积

（DSC）。DSC 可以看作是一个高维的卷积核，每个卷

积核仅负责输入特征矩阵中的一个通道，通过将多个

这样的卷积核组合在一起，ConvNeXt block 可以保持

对输入特征矩阵的全局感知能力，降低了模型参数量，

并提高了模型训练速度。ConvNeXt block 结构如图 2
所示。输入首先通过 1 个 DSC，然后经过 2 个 1×1 的

卷积核卷积，并使用 GELU 激活函数激活，再用 layer 
scale 层对输出进行归一化处理，将输出的权重限制在

一定范围内，可以避免梯度爆炸和梯度消失问题，并且

使模型训练有着较高的稳定性，最后连接一个 drop 
path 来减少模型参数量。ConvNeXt block 模型不仅提

升了绝缘子缺陷目标检测的准确率，也使网络的浮点

运算次数降低。

2. 2　注意力模型

缺陷绝缘子图像常常用无人机拍摄，通常呈现出

背景大、目标小的情况，为了提高对小目标的检测精度

和泛化能力，引入 CA 注意力机制，具体如图 3 所示。

CA 还可以通过动态调整注意力权重，进一步提升模

型的性能和适应性，使其更加灵活有效。

CA 注意力首先对水平和垂直方向进行平均池化

操作，整合两者的特征信息并对其进行卷积。特征图

的第 c个通道可表示为

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i ≤ W

xc ( h，i )， （1）

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j ≤ H

xc ( j，w )。 （2）

随后通过批量归一化和非线性激活函数获得有效

特征，之后沿着宽度和高度进行 split操作，并分别做卷

积处理，得到和输入具有相同通道数的特征图，再经过

Sigmoid 激活，最后重新加权获得宽度和高度方向的注

意力权重：

f = δ{F 1[ zh，zw ] }， （3）
g h = σ{F h ( f h )}， （4）

g w = σ [Fw ( f w )]， （5）
yc ( i，j )= xe ( i，j )× g h

c ( i )× g w
c ( j )， （6）

式中：δ 代表下采样操作；F 1 代表 1×1 卷积核；f代表得

到的特征图，f h 和 f w 代表水平和垂直两个维度的特征

图；σ 代表 Sigmoid 激活函数；g h 和 g w 代表特征图在水

平和垂直方向的注意力权重；yc 代表最终的注意力

权重。
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积处理，得到和输入具有相同通道数的特征图，再经过

Sigmoid 激活，最后重新加权获得宽度和高度方向的注

意力权重：

f = δ{F 1[ zh，zw ] }， （3）
g h = σ{F h ( f h )}， （4）

g w = σ [Fw ( f w )]， （5）
yc ( i，j )= xe ( i，j )× g h

c ( i )× g w
c ( j )， （6）

式中：δ 代表下采样操作；F 1 代表 1×1 卷积核；f代表得

到的特征图，f h 和 f w 代表水平和垂直两个维度的特征

图；σ 代表 Sigmoid 激活函数；g h 和 g w 代表特征图在水

平和垂直方向的注意力权重；yc 代表最终的注意力

权重。
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2. 3　模型轻量化设计

为了使 YOLOv5 有着更快的检测速度，以达到实

时 检 测 绝 缘 子 缺 陷 的 效 果 并 得 到 一 个 轻 量 化 的

YOLOv5 模型，对 YOLOv5 模型进行剪枝操作。

深度神经网络中存在冗余神经元，剪枝算法可以

使用不同的标准或方法对这些神经元进行裁剪。这种

算法可以最大程度压缩空间、减少存储空间并提高速

度，同时又不会损失模型的精度。在 YOLOv5 模型

中，为了加快深度神经网络的训练速度，提高模型的鲁

棒性和泛化性能，都会对数据进行批量归一化层（BN）

处理，从而缓解网络内部协变量偏移问题，使得神经元

之间的分布更加稳定，BN 层的计算公式如下：

yi = γ ⋅ x̂ i + β， （7）

x̂ i = xi - μB

σ 2
B + ε

， （8）

式中：xi 代表输入；yi 代表输出；μB 代表均值；σB 代表标

准差；γ 代表缩放因子；β 代表位移因子；ε 是很小的非

零常数。

改进的 YOLOv5 训练后，网络的缩放因子呈现近

似正态分布，只有少数缩放因子近似为 0，剪枝过程如

图 4 所示，这使得对训练后的网络模型进行裁剪变得

困难，因此，在进行模型裁剪之前，对 BN 层的参数加

入 L1 正则化约束，可以促使网络模型进行稀疏化训

练，即稀疏训练。在改进后的损失函数中，加入了 L1
正则化项，以惩罚网络中权重的绝对值之和，从而鼓励

模型在训练过程中产生更多的零值权重，使模型更加

稀疏，损失函数公式如下：

L = ∑
( x，y )

l [ f ( x，W )，y ]+ λ∑
γ ∈ Γ

g ( γ )， （9）

式中：W 代表权重值；f 代表模型的输出；y 表示样本标

签值；l 表示正常训练模型的损失函数；g ( γ )代表对 γ
的 L1 正则化约束；λ代表两个求和项的可变参数。

3　实验结果与分析

3. 1　实验环境和数据集

本实验的软硬件平台配置参数如表 1 所示。采用

的数据集为网络开源 IDID 数据集，图片全为无人机实

地拍摄而得，数据集中共有 1688 张破损绝缘子和闪络

绝缘子，为了与输电线路保持安全距离，无人机拍摄距

离较远，所以航拍到的绝缘子表面缺陷目标较小。航

拍得的图片像素大约都为 4000 pixel×3000 pixel，绝
缘子缺陷的目标像素都在 100 pixel×100 pixel 以内，

而 YOLOv5 会把图片自适应成 640 pixel×640 pixel大

小。YOLOv5 算法中新增自适应锚定框，可以对预设

定好的锚框大小进行更改，所提算法把最小锚框大小

改为了 10 pixel×10 pixel，足以满足本研究检测需要。

利用 LabelImg 标注工具对数据集进行标注，一共两

类，绝缘子破损标注为 broken insulator，闪络标注为

flashover damage。按照 8∶2 的比例划分训练集和验证

集，训练集用不同的方法和策略来训练不同的模型，可

以使用交叉验证技术来比较和选择不同的模型，并挑

选出最优的模型。这个过程通过不断地迭代和优化模

型，以达到对结果进行准确预测的目的。

3. 2　评价指标

为了评估 YOLOv5s 算法对绝缘子缺陷的检测效

果，采用精确率（P）、召回率（R）、平均精确率（RAP）、平

均精确率均值（RmAP）、模型大小、模型检测速度（FPS）
作为评价指标。当 FPS 达到至少 80 时，才能满足日常

的检测需求。各指标的计算公式如下：

P = N TP

N TP + N FP
， （10）

R = N TP

N TP + N FN
， （11）

图 4　剪枝过程。（a）剪枝前；（b）剪枝后

Fig. 4　Pruning process. (a) Before pruning; (b) after pruning

表 1　软件和硬件平台配置参数

Table 1　Software and hardware platform configuration parameters
Environment

GPU
CPU

operating system
framework

CUDA

Configure
NVIDIA GeForce RTX3050

Intel Core i5-11400H@2. 7GHz
Windows 10

PyTorch 1. 9. 0
cuda 11. 1

RmAP = 1
C ∑

i = 1

C

RAPi， （12）

式中：N TP 表示预测为正例而且实际上也是正例的数

量；N FP 表示预测为正例然而实际上却是负例的数量；

N FN 表示预测为负例然而实际上却是正例的数量；C 表

示检测目标的类别数。

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　不同主干网络实验对比

针对不同主干网络对 YOLOv5 的影响，设计 3 种

不同主干网络对比实验，验证 ConvNeXt block 对主干

网络的改进效果，实验结果如表 2 所示。

分析表 2 可知，以 YOLOv5s 为基线（baseline），当

使 用 轻 量 化 Ghost 为 主 干 网 络 时 ，模 型 大 小 降 低

27. 7%，FPS 增大了 10. 2%，减少了参数量并加快了

检测速度，但 RmAP 只有 88. 71%，下降了 1. 72 个百分

点。当 C3TR 作为主干网络时，RmAP 降低了 2. 97 个百

分点，模型也增大了 6. 4 MB，检测速度也下降明显。

当使用 ConvNeXt block 作为主干网络时，RmAP 增大了

2. 84 个百分点，模型也降低了 0. 5 MB，减少了参数

量，FPS 也增大了 7. 1%。可见以 ConvNeXt Block 作

为主干网络不仅提高了检测精度而且加快了检测速

度，改进效果明显。

3. 3. 2　不同注意力机制对比实验

为了验证所提 CA 注意力机制的有效性，与 4 种主

流的注意力机制进行了对比实验，实验结果如表 3
所示。

由表 3 可知，相较于基线，SE 的 RmAP 下降了 0. 12
个百分点，模型大小增大了 1. 2 MB，检测速度没有变

化，而 CBAM 与 ECA 的 RmAP 分别提高了 1. 83 个百分

点和 1. 32 个百分点，检测精度提升得并不是很明显，

CA 的 RmAP提升了 3. 05 个百分点，检测精度提升明显，

FPS 增大了 8. 2%，保持了良好的检测速度，表明 CA
注意力机制对绝缘子缺陷具有较好的检测效果。

为了更加直观说明 CA 注意力的效果，用 Grad-

CAM 绘制 CA 注意力的前后对比图，颜色越深代表网

络对相关特征的关注度越高，会更积极提取有效特征，

如图 5 所示。

3. 3. 3　不同轻量级算法对比实验

为确保模型在修剪过程中不被过度裁剪以及找到

最合适的修剪率，图 6 是稀疏训练前后的对比图，在训

练到 50 次时，缩放因子稳定下来，接着确定剪枝率大

小，分别设置 40%、50%、60%、70% 的剪枝率，测试结

果如表 4 所示。随着剪枝比例的增加，检测精度会出

现不同程度的下降。剪枝率为 40% 时，检测精度最

高，但模型大小最大，达到 6. 8 MB，检测速度也最慢，

为 137 frame/s。当剪枝率分别为 60%、70% 时，虽然

模型最小，FPS 最大，但其检测精度相对较低。而剪枝

率分别 50% 时，虽然精度不是最高，但较大程度地保

持检测精度又提高了检测速度。

为了进一步验证所提剪枝模型相对于其他轻量化

网络的优越性，将其与 YOLOv3-tiny、YOLOv4-tiny、
YOLOX-nano 等算法进行了实验对比，结果如表 5
所示。

表 2　不同主干网络对比

Table 2　Comparison of different backbone networks

表 3　不同注意力机制对比

Table 3　Comparison of different attention mechanisms

(a)

(b)

(c)

图 5　CA 前后对比图。（a）原图；（b）加入前；（c）加入后

Fig.  5　Comparison diagrams before and after CA.  (a) Original image; (b) before joining; (c) after joining
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RmAP = 1
C ∑

i = 1

C

RAPi， （12）

式中：N TP 表示预测为正例而且实际上也是正例的数

量；N FP 表示预测为正例然而实际上却是负例的数量；

N FN 表示预测为负例然而实际上却是正例的数量；C 表

示检测目标的类别数。

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　不同主干网络实验对比

针对不同主干网络对 YOLOv5 的影响，设计 3 种

不同主干网络对比实验，验证 ConvNeXt block 对主干

网络的改进效果，实验结果如表 2 所示。

分析表 2 可知，以 YOLOv5s 为基线（baseline），当

使 用 轻 量 化 Ghost 为 主 干 网 络 时 ，模 型 大 小 降 低

27. 7%，FPS 增大了 10. 2%，减少了参数量并加快了

检测速度，但 RmAP 只有 88. 71%，下降了 1. 72 个百分

点。当 C3TR 作为主干网络时，RmAP 降低了 2. 97 个百

分点，模型也增大了 6. 4 MB，检测速度也下降明显。

当使用 ConvNeXt block 作为主干网络时，RmAP 增大了

2. 84 个百分点，模型也降低了 0. 5 MB，减少了参数

量，FPS 也增大了 7. 1%。可见以 ConvNeXt Block 作

为主干网络不仅提高了检测精度而且加快了检测速

度，改进效果明显。

3. 3. 2　不同注意力机制对比实验

为了验证所提 CA 注意力机制的有效性，与 4 种主

流的注意力机制进行了对比实验，实验结果如表 3
所示。

由表 3 可知，相较于基线，SE 的 RmAP 下降了 0. 12
个百分点，模型大小增大了 1. 2 MB，检测速度没有变

化，而 CBAM 与 ECA 的 RmAP 分别提高了 1. 83 个百分

点和 1. 32 个百分点，检测精度提升得并不是很明显，

CA 的 RmAP提升了 3. 05 个百分点，检测精度提升明显，

FPS 增大了 8. 2%，保持了良好的检测速度，表明 CA
注意力机制对绝缘子缺陷具有较好的检测效果。

为了更加直观说明 CA 注意力的效果，用 Grad-

CAM 绘制 CA 注意力的前后对比图，颜色越深代表网

络对相关特征的关注度越高，会更积极提取有效特征，

如图 5 所示。

3. 3. 3　不同轻量级算法对比实验

为确保模型在修剪过程中不被过度裁剪以及找到

最合适的修剪率，图 6 是稀疏训练前后的对比图，在训

练到 50 次时，缩放因子稳定下来，接着确定剪枝率大

小，分别设置 40%、50%、60%、70% 的剪枝率，测试结

果如表 4 所示。随着剪枝比例的增加，检测精度会出

现不同程度的下降。剪枝率为 40% 时，检测精度最

高，但模型大小最大，达到 6. 8 MB，检测速度也最慢，

为 137 frame/s。当剪枝率分别为 60%、70% 时，虽然

模型最小，FPS 最大，但其检测精度相对较低。而剪枝

率分别 50% 时，虽然精度不是最高，但较大程度地保

持检测精度又提高了检测速度。

为了进一步验证所提剪枝模型相对于其他轻量化

网络的优越性，将其与 YOLOv3-tiny、YOLOv4-tiny、
YOLOX-nano 等算法进行了实验对比，结果如表 5
所示。

表 2　不同主干网络对比

Table 2　Comparison of different backbone networks
Model

YOLOv5s
+Ghost
+C3TR

+ConvNeXt

RmAP@0. 5 /%
90. 43
88. 71
87. 46
93. 27

Model size /MB
14. 1
10. 2
20. 5
13. 6

FPS
98

108
82

105

表 3　不同注意力机制对比

Table 3　Comparison of different attention mechanisms
Method
Baseline

+SE
+CBAM

+ECA
+CA

RmAP@0. 5 /%
90. 43
90. 31
92. 26
91. 75
93. 48

Model size /MB
14. 1
15. 3
13. 8
13. 8
13. 2

FPS
98
98

103
99

106

(a)

(b)

(c)

图 5　CA 前后对比图。（a）原图；（b）加入前；（c）加入后

Fig.  5　Comparison diagrams before and after CA.  (a) Original image; (b) before joining; (c) after joining
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由表 5 数据可知，YOLOv3-tiny、YOLOv4-tiny 的

RmAP 分别为 84. 37% 和 86. 93%，检测精度较低，检测

速率分别为 69 frame/s 和 75 frame/s，相比剪枝后的

YOLOv5 分别下降 58. 4% 和 54. 8%，以至于不能满足

无人机实时检测的要求。YOLOX-nano 的 RmAP 达到

89. 71%，相对于前两者精度有所提升，但是模型大小

和 检 测 时 间 分 别 比 YOLOv4-tiny 增 加 1. 1 MB 和

0. 8 ms，改 进 YOLOv5 对 绝 缘 子 缺 陷 的 RmAP 达 到

93. 84%，对小目标有着较好的检测能力，检测速率也

到达 166 frame/s ，可满足正常检测需求。

3. 3. 4　所提模型与其他模型对比实验

为了全面比较不同算法的检测性能，在相同的配

置环境下使用相同的训练集和验证集，与 Faster R-

CNN、YOLOv3、YOLOv5 模型进行比较，比较结果如

图 7 所示。

Faster R-CNN 能够检测出大部分目标，但存在漏

检和检测精度低问题；YOLOv3 网络在密集情况下的

漏检较多，且有误检和精度低等缺点；YOLOv5 网络

能够识别大多数目标，但存在精度相对偏低的；所提改

进 YOLOv5 算法能够准确识别并定位出绝缘子破损

和闪络，置信度较高且模型的泛化能力更强；而在改进

YOLOv5 算法基础上进行剪枝的模型也能出色地检

测出全部目标。以上对比实验说明改进 YOLOv5 模

型对背景复杂、小目标有着很好的检测效果。

不同算法检测结果对比如表 6 所示。由表 6 可知，

所提改进 YOLOv5 的 RmAP最高，达到 93. 84%，优于其

他目标检测算法，改进 YOLOv5 相对于原始  YOLOv5
算法，RmAP 提升 3. 41 个百分点，比 Faster R-CNN 提升

5. 78 个百分点，而 SSD 的 RmAP最低，只有 81. 45%。在

模型大小方面，剪枝 YOLOv5 模型占用空间最少，只

有 5. 4 MB，比 YOLOv5 下降了 61. 7%，有显著的提

升，而且检测速率也最快，达到 166 frame/s，Faster R-

CNN 算法最慢，速率只有 18 frame/s，不能满足实时性

检测需要。因此所提轻量化网络可部署到无人机上，

能够满足电力巡检的精度与速度要求。

3. 3. 5　消融实验

上述实验结果表明改进后的模型可取得较好的检

测精度，为了进一步验证模型中的 ConvNeXt block、
CA 注意力模块及剪枝对原算法的提升效果，设计 5 组

消融实验，实验结果如表 7 所示。

由表 7 数据可知，以原始 YOLOv5 算法为基础，依

次添加 ConvNeXt block、CA 注意力模块和剪枝操作。

通过对原算法添加 ConvNeXt block 模块，增强网络的

特征提取能力，RmAP 提升 2. 84 个百分点；在原算法上

添加 CA 注意力，可获取到更多与目标有关的细节信

息，抑制一些与检测目标无关的信息，RmAP提升了 3. 05

表 5　轻量化网络对比

Table 5　Lightweight network comparison

Model

YOLOv3-tiny
YOLOv4-tiny
YOLOX-nano

Improved YOLO v5

RmAP@
0. 5 /%
84. 37
86. 93
89. 71
93. 84

Model 
size /MB

36. 2
23. 7
24. 8

5. 4

FPS

69
75
71

166

图 6　稀疏训练前后对比图。（a）稀疏训练前；（b）稀疏训练后

Fig. 6　Comparison before and after sparse training (a) Before sparse training; (b) after sparse training

表 4　剪枝率对比

Table 4　Comparison of pruning rates
Pruning 
rate /%

40
50
60
70

P /%

93. 71
92. 56
89. 82
82. 59

R /%

90. 19
91. 71
85. 94
79. 24

RmAP@
0. 5 /%
94. 33
93. 84
89. 71
81. 37

Model 
size /MB

6. 8
5. 4
4. 5
3. 3

个百分点；当 ConvNeXt block 和 CA 注意力模块同时

加入时，模型的识别性能最好，达到 95. 25%，提升了

5. 3 个百分点；同时对原算法加入 ConvNeXt block 模

块、CA 注意力模块及剪枝操作时，虽然 RmAP 只提升

3. 7 个百分点，但检测速率大大加快，达到 166 frame/
s，足足提升了 69. 4%。结果表明改进 YOLOv5 算法

的检测精度较好，检测速度较快，能满足无人机对绝缘

子缺陷的实时检测要求。

4　结 论

针对绝缘子缺陷检测的特征提取不足、小目标检

测效果差、检测速度和精度无法同时满足的问题，提出

一 种 改 进 的 YOLOv5 算 法 ，并 进 行 对 比 实 验 。 用

ConvNeXt block 重构主干网络，使 YOLOv5 算法特征

提取能力更强，对背景复杂的目标有着更出色的检测

能力。引入坐标注意力机制提高主干特征提取效率，

进一步提升算法的特征提取能力，获取到更多与目标

有关的细节信息。改进 YOLOv5 在测试集上 RmAP 达

到 93. 84%，优于其他目标检测算法，改进 YOLOv5 使

模型大小减小到 5. 4 MB，检测速率达到 166 frame/s，且
具有较高的检测精度与检测速度，适合部署到无人机

上完成绝缘子缺陷检测任务。后续可对模型进行知识

图 7　不同目标检测算法对比图。（a）原图；（b）Faster R-CNN；（c）YOLOv3；（d）YOLOv5；（e）改进 YOLOv5
Fig.  7　Comparison of different target detection algorithms.  (a) Original image; (b) Faster R-CNN; (c) YOLOv3; (d) YOLOv5; 

(e) improved YOLOv5

表 6　不同算法实验结果对比

Table 6　Comparison of experimental results of different algorithms

表 7　消融实验

Table 7　Ablation experiment
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个百分点；当 ConvNeXt block 和 CA 注意力模块同时

加入时，模型的识别性能最好，达到 95. 25%，提升了

5. 3 个百分点；同时对原算法加入 ConvNeXt block 模

块、CA 注意力模块及剪枝操作时，虽然 RmAP 只提升

3. 7 个百分点，但检测速率大大加快，达到 166 frame/
s，足足提升了 69. 4%。结果表明改进 YOLOv5 算法

的检测精度较好，检测速度较快，能满足无人机对绝缘

子缺陷的实时检测要求。

4　结 论

针对绝缘子缺陷检测的特征提取不足、小目标检

测效果差、检测速度和精度无法同时满足的问题，提出

一 种 改 进 的 YOLOv5 算 法 ，并 进 行 对 比 实 验 。 用

ConvNeXt block 重构主干网络，使 YOLOv5 算法特征

提取能力更强，对背景复杂的目标有着更出色的检测

能力。引入坐标注意力机制提高主干特征提取效率，

进一步提升算法的特征提取能力，获取到更多与目标

有关的细节信息。改进 YOLOv5 在测试集上 RmAP 达

到 93. 84%，优于其他目标检测算法，改进 YOLOv5 使

模型大小减小到 5. 4 MB，检测速率达到 166 frame/s，且
具有较高的检测精度与检测速度，适合部署到无人机

上完成绝缘子缺陷检测任务。后续可对模型进行知识

图 7　不同目标检测算法对比图。（a）原图；（b）Faster R-CNN；（c）YOLOv3；（d）YOLOv5；（e）改进 YOLOv5
Fig.  7　Comparison of different target detection algorithms.  (a) Original image; (b) Faster R-CNN; (c) YOLOv3; (d) YOLOv5; 

(e) improved YOLOv5

表 6　不同算法实验结果对比

Table 6　Comparison of experimental results of different algorithms

Model
SSD

Faster R-CNN
YOLOv3
YOLOv5

Improved YOLOv5

P /%
80. 97
88. 12
85. 68
89. 53
92. 56

R /%
76. 41
84. 69
83. 58
89. 18
91. 71

RmAP@0. 5 /%
81. 45
88. 06
87. 67
90. 43
93. 84

RmAP@0. 5∶0. 95 /%
58. 39
67. 59
65. 82
90. 43
73. 61

Model size /MB
176. 4
230. 8

67. 9
14. 1

5. 4

FPS
55
18
62
98

166

表 7　消融实验

Table 7　Ablation experiment

YOLOv5

√

√

√

√

√

ConvNeXt block

√

√

√

CA

√

√

√

Prune

√

P /%

89. 53

90. 65

89. 79

94. 12

92. 56

R /%

89. 18

90. 42

90. 23

92. 86

91. 71

RmAP@0. 5 /%

90. 43

93. 27

93. 48

95. 25

93. 84

FPS

98

105

101

118

166
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蒸馏操作，使模型更加轻量化，进一步提升模型的检测

速度与检测效率。
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