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基于改进YOLOv5算法的接触网绝缘子定位方法

刘仕兵，周诗涵，但业光

（华东交通大学电气工程学院，江西 南昌 330013）

摘要：【目的目的】针对高速铁路接触网绝缘子在复杂背景下检测效率不高的问题提出一种检测算法。【方法方法】首先对样本数据集进

行大规模扩充，在原有YOLOv5s算法的基础上，为有效的提升模型的表征力，增加ECA注意力机制，进行无降维的跨信道方

式来聚焦绝缘子位置信息；使用BiFPN特征金字塔网络，进行多尺度的特征融合来丰富语义信息；选用Meta-ACON自适应控

制激活函数，在函数允许的最大范围内，严格把控函数的上下限，防止模型出现失控现象；将原有GIOU损失函数更换为EIOU

损失函数，从梯度的角度对锚框进行更深一步的划分，进而提升网络的收敛速度。【结果结果】实验结果表明，通过对YOLOv5s改进

后的检测算法，可以对绝缘子进行更精确的定位与识别，准确率达到了99.4%。【结论结论】所提出的检测算法为绝缘子定位检测提

供了更加准确快捷的方法。
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Abstract:【Purpose】A detection algorithm is proposed to address the issue of low detection efficiency of high-

speed railway contact line insulators in complex backgrounds.【Methods】On the basis of the original YOLOv5s

algorithm, in order to effectively improve the representation power of the model and increase the ECA attention

mechanism, a cross-channel method without dimensionality reduction is carried out to focus on the position infor-

mation of insulators. The BiFPN feature pyramid network is used to enrich the semantic information by multi-

scale feature fusion. The Meta-ACON adaptive control activation function is selected and the upper and lower

limits of the function is strictly controlled within the maximum range allowed by the function to prevent the mod-

el from running out of control. The original GIOU loss function is replaced with the EIOU loss function, and the

anchor box is further divided from the perspective of gradient, so as to improve the convergence speed of the net-

work.【Results】Acoording to the experimental results, the improved detection algorithm of YOLOv5s can be

used to locate and identify the insulator more accurately, and the accuracy rate reaches 99.4%.【Conclusion】The

proposed detection algorithm provides a more accurate and faster method for insulator positioning detection.
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【研究意义研究意义】作为高铁牵引供电体系中的关键

一环[1]，接触网主要作用是将电能传输给动车组，并

确保动车组正常运行[2]。绝缘子在高速线路中起到

支撑接触网导线、防止电流回地的作用。近年来，

接触网悬挂状态检测监测装置利用接触悬挂相机

对接触悬挂装置进行图像的采集，并采用智能分析

算法对其进行自动识别。但不断增加的图像数据

造成分析工作量的大幅增加，同时现有算法存在检

测效率低、漏检的情况，无法满足现场需求，因此，

利用优化的深度学习网络模型实现绝缘子快速精

准的检测，为接触网的巡检提供了新的方向。

【研究进展研究进展】目前应用最广泛的深度卷积网络

主要涉及 Faster R-CNN（faster region-based convo-

lutional neural networks）[3]、SSD（single shot multi-

box detector）、YOLO（you only look once）[4]、Mask

R-CNN[5]等。赵文清等[6]将注意力机制与 Faster R-

CNN相结合，弱化了其他无关的特征通道，检测速

度相对较慢。裴莹玲等[7]通过改进的Faster R-CNN

法对高铁扣件进行检测，一定程度上提高了检测精

度。冯小雨等[8]将目标检测应用于防空背景下，对

静态和动态目标进行检测，但模型的参数选取和网

络设计存在冗余现象。卞建鹏等[9]通过改进的Effi-

cientDet算法对吊弦进行定位与故障诊断，但对于

跨接触线重合时的吊弦状态检测效果不佳。任之

俊等[10]对Mask R-CNN目标检测进行了改进，利用

FPN（feature pyramid networks, FPN）反向连接路径

进行多次采样，但对不同特征层之间的信息无法得

到很好的融合。刘正庭等[11]为解决红外分割的问

题，提出了基于分水岭算法的图像分割方法，但容

易受到背景影响，定位检测的正确率有待提高。潘

翀等[12]将Gram矩阵法和SSD网络结合实现对绝缘

子实时定位计算，但该方法在计算量上过于复杂。

【创新特色创新特色】综合现有研究，本文从轻量化、高效

化的角度展开分析。【关键问题关键问题】首先对样本数据进

行扩充，其次采用改进的YOLOv5s检测算法进行定

位检测。从特征提取的角度，采用 ECA（efficient

channel attention, ECA）注意力机制与颈部网络 C3

模块融合形成C3ECA（C3 efficient channel attention,

C3ECA）模块，不仅增强特征聚合，而且将通道与空

间注意相结合；从特征融合角度，改用BiFPN（bidi-

rectional feature pyramid network, BiFPN）网络来对

信息进行多尺度的特征融合；从损失优化角度，采用

EIOU（efficient intersection over union, EIOU）加速

模型的收敛，实现对绝缘子的高效定位识别。

1 基于CYCLEGAN样本扩充方法

生成对抗网络（generative adversarial network,

GAN）是一种无监督化的深度学习，主要是由一个

生成网络G和一个判别网络D构成，生成网络从潜

空间中，随机取样作为输入，输出的结果，需尽可能

的满足模拟训练集中真样本数据的概率分布。

风格迁移是指将目标区域中图像所具有的风

格迁移到原有的区域，使原图中风格和目标区域中

的图像风格类似，该方法只需较少的训练图像就可

生成较高分辨率的图像。目前，最常用的风格迁移

模型是CycleGAN（cycle-consistent generative adver-

sarial networks，CycleGAN）[13]，生成网络通过所有

正常样本和缺陷样本数据分别进行训练。其中，

CycleGAN的架构如图1所示，x, y分别表示原区域

和目标区域中的图像，G反映的是将原域映射到目

标域的生成器，F表示的是将目标域映射到原域的

生成器，x′, y′分别表示两个生成器生成的另一个域

的图像，x″, y″分别代表从另一个域重建回自己原来

所属域的图像，Dx, Dy分别代表原域和目标域的判

别器，用来判定输入图像的真假。

由于绝缘子目标集数量较少，因此，有时会人

为制造一些缺陷，但由于深度学习所需要的样本量

过大，这些方法过于繁琐，且耗费大量的时间和人

力，无法在短时间内改善数据不足的问题。因此，

本文采用 CycleGAN 的接触网绝缘子图像生成方

法，其生成过程如图2所示。

2 接触网绝缘子定位方法

YOLOv5 网络在单阶段检测网络中发挥着更
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大的作用。根据网络的深度和特征图宽度分类，其

对比指标结果如表 1 所示。其中检测速度单位为

ms，参数单位为 M。为了绝缘子定位检测能更好地

满足检测的实时性和准确性，本文选用 YOLOv5s

作为定位网络的基本模型。YOLOv5s算法框架如

图3所示。

2.1 融合注意力机制

在注意力机制方面，最具代表性的就是SENet，

主要是进行 Squeeze 和 Excitation 两大操作。EC-

ANet主要对SENet模块进行了一些改进，是一个相

对轻量级的通道注意力模块，该模块对模型复杂度

的增加很小，但改进效果明显。图中 k代表自适应

卷积核的大小，可以通过通道维度C的映射自适应

来确定，如下

k =
|
|
||

|
|
||
log2C + b

γ
odd

（1）

式中：C代表通道数；| |odd表示 k只能取奇数；γ和b分

别设置为2和1。

ECANet在SENet的基础上进行了改进，通过引

入无降维的局部跨信道交互策略（ECA模块）和自

适应选择一维卷积核大小的方法，实现适当的跨通

道交互，而不是像全连接层一样全通道交互，性能上

得到了提升。其中，通道与空间注意力机制融合后

的主要模型如图4所示。

本文对原有的 C3 模块进行了替换，将其改进

为 C3ECA，无需在原有 Backbone 的 SPPF[14]层之后

再加入ECA模块，简化模型如图5所示。

2.2 双向特征金字塔网络

为提高检测算法效率，在引入参数量更小的情

况下，既能对网络信息有更好的提取，又不影响检

测速度，本文在 YOLOv5s 算法的颈部网络中更换

为更高效的BiFPN[15]，该模块目的是为了实现跨尺

度连接和加权特征融合。由于原有算法中无法充

分利用不同尺度之间的特征，导致检测网络的检测

精度受到限制，因此，通过BiFPN特征金字塔网络

对原网络的缺点进行弥补。

图1 CycleGAN模型架构
Fig. 1 Model architecture for CycleGAN

图2 绝缘子生成图像过程示意图
Fig. 2 Schematic diagram of the process of insulators

image generation

表1 YOLOv5各项指标对比
Tab.1 Comparison of various indicators of YOLOv5

Network model

YOLOv5n

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5l

YOLOv5x

Size

640

640

640

640

640

mAP@0.5（IoU=0.5）

45.7

56.8

64.1

67.3

68.9

Number of Conv

16，32，64，128，256

32，64，128，256，512

48，96，192，384，768

64，128，256，512，1 024

80，160，320，640，1 280

Detection speed/ms

6.3

6.4

8.2

10.1

12.1

Parameters/M

1.9

7.2

21.2

46.5

86.7
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从双向跨尺度连接角度来看，如图6所示，蓝色

部分是一条自上向下的通路，传递的是高层特征的

语义信息；红色部分是自底部向上的通路，传递的

是低层特征的位置信息；紫色部分是一条新引入的

在同层之间输入节点和输出节点之间的线段。因

此，BiFPN不会因为删除初始输入节点而影响特征

融合网络，将BiFPN看作一个整体的单元，可以重

复叠加使用，来进行更高层次的特征融合。

2.3 Meta-ACON自适应控制激活函数

为更好地连接感知机和神经网络，防止神经元

由于模型参数更新太大而出现失控，本文将Meta-

ACON[16]激活函数代替原有的SiLU激活函数，可以

明确控制网络每一层的非线性程度，严格把控函数

上下限，从而自适应地选择是否需要激活神经元。

Meta-ACON激活函数公式为

Meta - ACON(x) =(p1 - p2)xσ[ ]β(p1 - p2)x + p2c∗x （2）

通过β参数的值来控制是否激活（β为 0 时，即不激

活），p1, p2是两个可学习的参数。Meta-ACON激活

函数设计了一个计算β的自适应函数，用来控制激活

函数的线性和非线性，提高了泛化和传播性能，计算

式为

βc = σW1W2∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

xc,h,w （3）

为验证Meta-ACON激活函数具有良好的优越

性，对接触网绝缘子定位进行了不同激活函数更

换，得到的结果如表2所示。

2.4 优化损失函数

YOLOv5s模型的损失主要包含3个部分，边界

框损失（Lbox），置信度损失（Lobj）和分类损失（Lcls）。一

个较好的损失函数，不仅可以加快模型的收敛，还可

图3 YOLOv5框架
Fig. 3 YOLOv5 framework

图4 ECA module结构
Fig. 4 ECA module structure

图5 引入C3ECA机制的骨干模型图
Fig. 5 Backbone model diagram when the C3ECA

mechanism is introduced

图6 特征融合网络图
Fig. 6 Feature fusion network diagram
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以降低预测值和真实值之间的差距。损失公式如下

Loss = Lbox + Lobj + Lcls （4）

为了解决样本不平衡的问题，减少与目标框的

重叠，并对锚框中的BBox回归进行了优化，在回归

的过程更关注高质量锚框。本文采用EIoU损失函

数，它主要是通过重叠面积，中心点距离、长宽边真

实差，并引入Focal Loss来解决回归中存在的样本

不平衡的问题，它的损失主要包括重叠损失（LIoU），

中心距离损失（Ldis），宽高损失（Lasp）。在EIOU的基

础上提出一种 Focal EIOU Loss，从梯度的角度出

发，将高、低质量的锚框分别开来，计算公式如下

LEIOU = L IOU + Ldis + Lasp

= 1 - IOU +
ρ2(b,b

gt
)

c2 +
ρ2(w,w

gt
)

C 2
w

+
ρ2(h,h

gt
)

C 2
h

（5）

LFocal-EIOU = IOU
γ
LEIOU （6）

式中：IOU为预测框和真实框的交集和并集之间的

比值；Cw和Ch分别为覆盖两个最小外接框的宽度和

高度；γ为控制异常值抑制程度的因子。

通过引入注意力机制模块、双向特征金字塔网

络以及对激活函数和损失函数的优化，最终得到的

网络架构图如图7所示。

表2 激活函数精度
Tab.2 Activation function precision

Activation function

ReLU

HardSwish

Meta-ACON

Accuracy/%

94.9

94.7

95.1

图7 改进的YOLOv5绝缘子定位网络架构图
Fig. 7 Improved architecture diagram of YOLOv5 insulator positioning network

3 实验与结果分析

3.1 环境配置及数据集划分

为了验证本文方法的有效性和实效性，搭建了

Pytorch实验环境，硬件配置如下：操作系统为Win-

dows 11，处理器（CPU）为 i7，显卡（GPU）为8G内存

的 NVIDIA GeForce RTX3050Ti，GPU 加速软件为

CUDA10.0和 CUDNN8.5.0。模型训练的超参数设

置如表3所示。

本文以武乌区间下行线高速铁路接触网4C绝缘

子图像数据为研究数据集，原始图片像素为5 120×

5 120，共 1 400 张，在训练时统一将像素缩放为

640×640。利用LabelImg图像标注软件对绝缘子图

像进行标注，并随机将训练集、验证集、测试集比例

按8∶1∶1划分。

3.2 绝缘子定位评价指标

为了更加客观的评价定位模型的性能，采用普

遍使用的平均精度值 AP（average precision），平均

精度均值 mAP（mean AP）以及模型检测的平均检

测速度对模型的检测性能进行评价。其正确率P、

召回率R、平均精度AP、平均精度均值mAP定义为

P = TP
TP + FP

（7）

R = TP
TP + FN

（8）

表3 模型超参数设置
Tab.3 Model hyperparameter settings

Mome-
ntum

0.937

Initial
learning

rate

0.01

Termination
learning

rate

0.1

Iterations

300

Batch
size

8

Weight
attenuation

0.000 5

IOU

0.5
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AP = ∫01P(R)dR （9）

mAP =
∑

i = 1

N

APi

N
（10）

式中：N代表集合中图像的总数；P(k)表示计算 k张

图像时对应的精度；R(k)表示计算k-1张图像和计算

k张图像时召回率的变化值。

3.3 不同模块的消融实验

为证明ECA模块、BiFPN各模块有效性，用控制

变量法设计4组消融实验，如表4所示，其中GFLOPs

表示每秒10亿次的浮点运算数，mAP代表平均精度。

通过对比表4中A、B方案，可知在主干网络引

入C3ECA注意力机制后，不仅避免了维度缩减，而

且对提取输入特征图通道特征的能力也得到了加

强，这样改进的同时，既不增加模型的复杂程度，也

缩短了检测时间mAP增加2.21%；A、C方案对比可

知，通过引入BiFPN特征金字塔网络，将特征复用变

得更加绝对化，重复多次对特征层进行融合，丰富语

义信息，引入该模块后mAP增加1.37%，检测速度也

在加快。

3.4 不同模型的定位实验

为了验证该定位识别算法相对于其他算法的

可靠性，使用上述 1 400 张训练集，对 YOLOv5、

Shufflenetv2、GhostNet 以及本文算法进行对比，如

表5所示。可以看出本文算法与其他几种检测模型

相比，改进后mAP最高可达99.4%，在检测速度上，

优于原有YOLOv5网络。由于加入了BiFPN模块，

模型大小发生了相应的变化，在平均检测速度上略

差于轻量级的Shufflenetv2和GhostNet，但由于模型

精度的提升较大，而且对小目标的识别能力较好，本

文改进的模型基本达到识别精度和速度的平衡。

综上所述，对改进模型与 Shufflenetv2、Ghost-

Net较轻量目标定位网络模型进行了比较，由于对

绝缘子这样的小目标来说，轻量型的网络架构可以

更快更准确的定位。将训练后的平均精度均值、损

失曲线、模型精度曲线绘制如图8所示。其中，横坐

标代表训练的轮数是 300轮。从图 8（a）中可知，训

练至 100轮之后，4种网络模型的mAP都逐渐趋于

稳定。Shufflenetv2也很快趋向稳定，但准确度最高

只有97%。GhostNet网络自身可以生成更多的特征

映射，可以揭示图像内在特征背后的信息。通过本
表4 不同模块的消融实验结果

Tab.4 Ablation experimental results of different modules

Plan

A

B

C

D

YOLOv5s

√
√
√
√

C3ECA

√

√

BiFPN

√
√

mAP/%

95.3

97.5

96.7

99.4

GFLOPs

18.1

15.2

15.9

16.4

Time/ms

52

39

37

40

表5 实验结果对比
Tab.5 Comparison of experimental results

Model

YOLOv5

Shufflenetv2

GhostNet

Ours

mAP/
%

95.3

97.0

98.9

99.4

Recall
%

95.1

97.5

98.7

99.3

Parameters

7 926 792

3 788 726

3 675 726

7 161 311

GFLOPs

18.1

8.2

8.0

16.4

Time/
ms

52

24

20

40
图8 不同网络效果对比图

Fig. 8 Comparison chart of different network effects
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文改进的YOLOv5网络模型最先趋于稳定，且具有

最高的准确精度。对于本文所训练的数据集，最高

平均精度均值可达到99.4%。图8（b）为各模型的训

练损失收敛情况，在前 50轮时，YOLOv5收敛相对

最快，但损失也较大，GhostNet比Shufflenet2更先趋

于稳定，本文的方法在 50 轮左右时就已经趋于稳

定，且具有最低的损失值。图 8（c）为定位精度图，

在检测精度上，原有的YOLOv5在前 50轮训练中，

由于存在对绝缘子特征提取的不完整，造成特征信

息的缺失，以至于精度有所欠缺。相比之下，Shuf-

flenetv2 和 GhostNet 网络具有较轻的网络架构，在

提取特征时利用自身 ShuffleNe_Blk 和 GhostConv

结构来对特征进行提取，也提高了检测精度的效

果。本文的方法不仅让网络更加关注重要的层次，

还减少了一些不必要层的结点连接，可以在开始训

练时就很快提升精度，最终在100轮左右趋于稳定。

图9是改进模型在测试集上的绝缘子检测部分

结果和其他网络的对比图，通过观察和对比可知，

YOLOv5的检测精度最高只有 90%，对于边缘部分

的检测，会造成细节的丢失，准确率只有85%；从图

9（b）和图 9（c）中可知，Shufflenetv2 和 GhostNet 在

检测速度上有着良好的优越性，但细节特征融合的

把控还是有所欠缺；通过加入注意力机制提高了跨

通道交互的覆盖率，通过跨尺度特征融合，使得特

征复用更加的绝对化，使其达到一个相对较高的检

测度。

4 结论

1）利用 CycleGAN 风格迁移模型对绝缘子数

据集进行扩充，提高图像质量并保证模型的有效

训练。

2）主干网络中引入ECA 注意力机制，对骨干

特征提取层进行优化处理，提高特征图的表达能

力；颈部采用BiFPN跨尺度加权特征融合，增强对

绝缘子识别能力；使用EIOU损失函数提升网络的

收敛速度和回归精度，降低网络的漏检率。

3）利用4C检测车采集的绝缘子图片对本文算

法进行验证，仿真实验结果表明本文定位算法达到

了99.4%的检测准确率，具有较好的高效性。
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