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摘    要：针对变电站绝缘子串水冲洗机器人在复杂光照环境下无法准确识别绝缘子的问题，提出了一种基于改

进 Yolov5 的绝缘子检测方法。首先针对逆光环境下图像质量差导致算法失效的问题，提出了一种模拟过曝增

强算法，并应用到数据增强过程中；此外，针对变电站绝缘子检测任务，对网络的 Neck 进行了优化裁剪，使推

理速度获得了提升；最后，使用注意力机制改善了裁剪后网络检测精度下降的问题。实验表明，改进后的

Yolov5 在检测精度基本不变的情况下推理速度提高了 25%，并且对于逆光下图像的检测精度获得了大幅提升。
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Abstract: An improved method for detecting insulators, based on Yolov5, is proposed to address the challenge faced by
substation  insulator  string  water  rinsing  robots  in  accurately  identifying  insulators  in  complex  lighting  conditions.  To
overcome  the  issue  of  poor  image  quality  in  backlight  environments  causing  algorithm failure,  the  data  enhancement
process includes the use of a simulated overexposure enhancement algorithm. The network's Neck is optimally cropped
to improve the inference speed for the substation insulator detection task, and the attention mechanism is utilized to ad-
dress the accuracy degradation after cropping. Results show that the improved Yolov5 has improved the inference speed
by 25% while maintaining the same detection accuracy and achieved significant improvement in the detection accuracy
for images under backlighting.
Keywords: Yolov5; insulator; attention mechanism; backlighting environment; computer vision; deep learning; artifi-
cial intelligence; target detection
 

绝缘子主要用于电气绝缘和机械支撑，是架

设输电线路过程中的重要原件。在输电线路的运

行过程中，绝缘子长期承受高压电流和自然环境

变化的影响，其表面堆积的污秽会导致绝缘子的

绝缘能力下降，严重时可能导致闪络事故 [1]。使

用高压水枪对绝缘子串进行水冲洗可以有效地防

止闪络事故[2]，为了不影响工业生产，目前常采用

的方法是人工带电水冲洗，这种方式操作难度高、

安全性差。目前，研制一种新型的可替代人工完成
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变电站带电水冲洗作业的智能机器人越来越受到

重视[3]。在水冲洗机器人进行作业时，机器人需要

具备识别出绝缘子串位置的能力，因此如何在变电

站环境中准确地识别绝缘子是本文的研究重点。

传统方法多是利用绝缘子串的轮廓和纹理特

征进行检测。文献 [4] 先使用聚类分析的方法获

取绝缘子串特征，然后使用 Adaboost 算法对绝缘

子串进行识别。文献 [5] 将图像转换到 LAB 空间

来避免光照影响，然后使用 OTSU 算法进行阈值

分割，粗略得到绝缘子串后再通过形态学运算得

到绝缘子串的位置。文献 [6] 在对图像进行预处

理后，使用免疫遗传 Snake 算法计算绝缘子串轮

廓，然后用椭圆拟合和连通区域方法计算绝缘子

串的数目。文献 [7] 提出了基于霍夫变换与灰度

阈值分割的识别方法，在使用 OTSU 进行二值化

后，通过霍夫变换实现对绝缘子串的定位；该方

法准确率较高，但当绝缘子串倾斜角度较大时则

容易出现误判。文献 [8] 使用红外图像中的绝缘

子串的盘面和铁帽对绝缘子串进行检测，该方法

检测效果较好，但当目标出现遮挡时其识别效果

较差。文献 [9] 通过低通滤波器做散射系数处理，

集合 Gram 矩阵法来降低绝缘子串背景信息的噪

声干扰，然后结合 SSD 网络对绝缘子串进行检

测。文献 [10] 利用了绝缘子串的形状信息，研究

了绝缘子串的灰度和深度特征模型，结合视觉和

激光信息利用绝缘子串的灰度周期性与深度周期

性实现绝缘子识别。文献 [11] 利用绝缘子串沿垂

直和水平方向投影后的规律震荡曲线，定义了表

示绝缘子串空域形态一致特征的描述子，使用该

描述子对候选区域绝缘子串进行搜索定位。文

献 [12] 利用绝缘子片形似圆形的特点，使用 Canny
算法检测绝缘子的边缘特征，结合霍夫变换对其

进行检测，将检测后得到的圆心使用 RANSAC 算

法进行直线拟合，获取绝缘子串的准确位置。近

年来随着深度学习的兴起，使用深度学习方法的

绝缘子检测逐渐成为主流。文献 [13] 针对数据集

存在的复杂度不均衡与类别不均衡现象，使用

Focal loss 函数对 Yolov3 进行改进，使用迁移学习

在绝缘子数据集上进行训练，获得良好的检测效

果。文献 [14] 使用 Fast R-CNN 对绝缘子串进行

位置检测，然后再结合人工方法提取的绝缘子串

颜色和纹理信息进行融合后对绝缘子串故障状态

进行识别。文献 [15] 结合目标检测网络 Fast R-
CNN 和目标分割网络 FCN 对绝缘子进行检测，

能够有效地检测绝缘子串的位置和轮廓。文献 [16]
通过仿射变换、背景融合的方法对数据集进行了

扩充，并对比分析了不同网络的检测效果。

与空中绝缘子检测不同，因为变电站绝缘子

串的 360°都需要进行水冲洗，水冲洗作业机器人

围绕支柱式绝缘子时会不可避免地遇到逆光拍摄

的问题。其中文献 [10] 使用 SVM 计算环境加权

系数来消除光照影响，但在逆光下的检测效果欠

佳；文献 [13-16] 使用神经网络检测绝缘子串，但

在逆光环境图像质量较差的情况下仍然会出现误

检、漏检等情况。针对上述问题，本文提出了一种

模拟过曝增强方法，可以有效地增加网络对过曝

情况的鲁棒性；此外对 Yolov5 Neck 端进行了针对

性优化，删除了部分结构的同时添加了注意力机

制，在推理速度上获得了较大提升。 

1   相关技术
 

1.1    Yolov5 模型

Yolov5 是典型的单阶段目标检测网络，其结

构可以分为 Backbone、Neck 和 Output。其中，

Backbone 是基础特征提取层，负责提取图像的特

征信息；Neck 是特征融合层，其负责融合不同尺

度的图像信息以获得更好的检测效果；Output 是
输出层，负责输出检测到的目标信息。其示意图

如图 1 所示。

其中，Backbone 模块由不同数量的 CSP[17] 模

块进行叠加组成，根据 CSP 模块数量的不同可以

将 Yolov5 分为 n、s、m、l 和 x 等多种实现，其区别

在于检测精度与推理速度有所不同，Yolov5x 的检

测精度最高，但速度最慢；Yolov5n 的检测速度最

快，但精度较差。出于检测精度和实时性两方面

的考虑，本文在 Yolov5s 的基础上对其进行改进。 

1.2    注意力机制

W ×H×M

1×1×M

1×1×
(M

r

)
Relu 1×

1×M Sigmoid

注意力机制是一种可以自动学习输入数据权

重的神经网络模块，其可以嵌入在不同的检测网

络中改善其检测性能。SENet[18] 是一种简单有效

的注意力机制网络，能够嵌入到神经网络结构中

增强网络的性能。SENet 的操作是挤压 (squeeze)
和激励 (excitation)。挤压操作是对输入的特征图

进行全局平局池化，将 大小的特征图压

缩成 大小，这种操作可以使每个特征图都

具有全局感受野。激励操作是将挤压层的输出送

入两个全连接层，先降维后得到 大小的

向量，然后使用 激活后再进行升维，得到

大小的向量，再使用 激活后得到的便

是输入特征图不同通道的权重。最终，将权重与

对应的通道相乘便是最终的输出。其示意图如

图 2 所示。
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图 1    Yolov5 框架

Fig. 1    Yolov5 framework
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图 2    SENet 结构

Fig. 2    SENet structure
 
 

文献 [19] 发现降维操作并不是必须的，因此

提出了 ECA-Net。ECA-Net 通过添加少量的参数

避免了降维操作，并使用一维卷积来实现跨通道

的信息交互，显著提高了网络性能。其流程为：

1） 对输入数据进行全局平均池化操作，得到

一个 1×1×M的向量。

2） 通过一维卷积获取相邻 k个邻居的跨通道

信息，完成通道间的信息交互。其中，k的大小可

以自适应获取：

k = ϕ (c) =
∣∣∣∣∣ log2 (c)

r
+

b
r

∣∣∣∣∣
odd

(1)

|t|odd式中：c是通道维数； 表示离 t最近的奇数；r取

2；b取 1。本文中 k值选取 5。 

2   改进的 Yolov5
 

2.1    模拟过曝增强

变电站绝缘子串水冲洗机器人在执行作业

时，需要 360°环绕绝缘子串进行冲洗，而相机的

拍摄是自底向上的，因此不可避免地会受到光照

的影响，当光照直射相机时，图像会出现局部的

过度曝光，导致图像泛白、部分信息缺失，影响神

经网络的检测结果，如图 3 和图 4 所示。
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图 3    绝缘子拍摄视角

Fig. 3    Insulator shooting view
 
 

为了解决这种问题，本文设计了一种模拟过

曝增强算法，通过在数据增强过程中对输入图像

处理，增加网络对逆光缺失情况的鲁棒性。
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图 4    逆光拍摄的图片

Fig. 4    Pictures taken against the light
 
 

Ic对给定的一张图片 ，可以通过式 (2) 添加模

拟过曝效果。

Ic (i, j) = Ic (i, j)+ s

1−
√

(i− x)2+ ( j− y)2

r

 (2)

x,y i, j

s

rand

式中： 分别是过曝范围的中心坐标； 是施加

影响的像素点； 是曝光强度，取 255~400 的随机

值；r 为曝光半径。其中，r 的取值如式 (3) 决定，

表示随机数。r = rand {σ,2×σ}
σ =min {w,h}

(3)

改进后，训练的整体流程如图 5 所示，模拟过

曝增强应用在了数据增强过程中，可以有效地增

强逆光环境下检测网络的鲁棒性。
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图 5    训练流程

Fig. 5    Training process
 
  

2.2    Neck 裁剪

Yolov5 的 Neck 在 FPN[20] 结构的基础上，还

使用了 PAN[21] 结构。FPN 层从顶层向底层传递

强语义信息，PAN 层从底层向顶层传递强定位信

息，此外通过融合不同尺度层的预测结果，提高

了检测精度，改善了对小目标的检测效果。其示

意图如图 6 所示。

通过文献 [22] 发现多尺度输出层的数量影响

网络的推理速度和检测精度，因此本文针对变电

站水冲洗任务对 Neck 进行了针对性优化。机器

人在执行绝缘子水冲洗作业时，需要识别出位于

机器人面前的绝缘子串，完成定位后使用高压水

枪对其进行水冲洗。在这一过程中，机器人需要

靠近要清洗的绝缘子串，从机器人视角拍摄到的

图像中，绝缘子属于中等目标或大目标，占据视

野较大比例。图 7 是机器人视角中拍摄到的绝缘

子串图片，可以看到，绝缘子在图像中占据比例

较大，目标较为明显。
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图 6    FPN 和 PAN

Fig. 6    FPN and PAN
 
 
 

 

 
图 7    机器人视角中的绝缘子图像

Fig. 7    Image of insulators in robot view
 
 

表 1 是对绝缘子串训练集中目标大小的统计

结果，其中极小目标表示其标签 (Label) 所占面积

小于 1% 的目标，小目标表示所占面积位于 1%~
5% 的目标，中等目标指 5%~10% 的目标，超过

10% 被认为是大目标。可以看到，多数的待检测

绝缘子目标为中等目标，少数为大目标；其中小

目标数量极少，无面积小于 1% 的目标。
 

  
表 1    绝缘子大小分布图

Table 1    Insulator size distribution chart
 

统计结果 极小 小 中等 大

数量 0 17 2 134 507
 
 

基于以上原因，分别对 Yolov5 的 3 个输出层

的输出结果进行测试，测试结果如表 2 所示。其

中 P1 表示小尺度层，P2 表示中等尺度层输出，

P3 表示大尺度层的输出。可以看出，小尺度的预

测结果较差，其 mAP 只有 1.8%，而中间尺度的预

测结果在 85%，大尺度的预测结果最好，有 93.8%。

然而三者融合后的结果输出为 93.4%。这个结果

说明对于变电站绝缘子检测任务，小尺度的输出
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层是完全多余的，在参与融合后其反而拉低了检

测精度。真正起作用的输出层是大尺度和中间尺

度预测层，而大尺度预测层的效果是最好的。
 

  
表 2    Yolo5s 不同尺度层检测结果

Table 2    Yolo5s different scale layer detection results
 

检测结果 P1 P2 P3 输出

mAP 0.018 0.834 0.938 0.934
 
 

出于以上原因，对 Neck 层进行修改。本文测

试了 3 种裁剪策略，第 1 种策略为只删除小尺度

预测层，如图 8 所示；第 2 种策略同时删除小尺度

和中间尺度预测层，只保留最大尺度预测层，这

种改动实际上是删除了 Neck 中的 PAN 和 FPN 结

构，如图 9 所示；第 3 种策略是删除小尺度和大尺

度预测，只保留中间尺度预测层，如图 10 所示。
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图 8    裁剪版本 1

Fig. 8    Cropped version 1
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图 9    裁剪版本 2

Fig. 9    Cropped version 2
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图 10    裁剪版本 3

Fig. 10    Cropped version 3
 
  

2.3    注意力改进

由于网络结构的变动，Neck 删减会对后续的

定位和分类精度造成影响，因此本文选用注意力

机制改善检测精度。改进方式参考文献 [23]，如
图 11 所示。
 

 

CSP
输入 输出

全局
平均池化

K=5

Sigmoid

×

CSP
输出输入改进前:

改进后:

 
图 11    改进后的 CSP 模块

Fig. 11    Improved CSP module
 
 

修改后的网络形式为 CSP 模块后紧接一个

ECA 模块。最后，最终的修改后的网络版本如图 12
所示。 

3   实验结果分析
 

3.1    实验数据集

由于目前没有变电站支柱式绝缘子串的公开

数据集，因此数据集为自行搭建。在对从变电站

采集的绝缘子串图像进行筛选、标注、增强等处

理后，一共 1 400 张图像，其中划分训练集 1 000 张，

验证集 200 张，测试集 200 张。此外，有因为过曝

导致拍摄到的绝缘子串出现缺失的图像 96 张，单

独用来测试模拟过曝增强实验的实验结果。
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图 12    最终版本

Fig. 12    Final version
 
  

3.2    训练过程

由于数据集规模较小，容易出现过拟合，因此

采用迁移学习的方式训练网络。训练过程分为两

步，首先冻结 Backbone 前 n 层网络，使用较大学

习率进行训练；然后对模型进行解冻操作，使用

较小的学习率进行微调，为了防止陷入局部最优

解，使用余弦退火算法更新学习率。

本文选用 Pytorch 深度学习框架，在 GTX3070
上进行网络的训练，在 GTX3070 和 AMD5800H
CPU 上进行网络的测试。输入图片的大小为 640
像素×640 像素，预训练权重使用 Yolov5 官方提

供的 Yolov5s 的权重，mini batch 大小统一为 8。
在冻结训练阶段，学习率为 0.01，动量值 0.937，权
重衰减 0.000 5，训练 50 轮；解冻训练阶段，学习率

上限为 0.01，下限 0.001，动量大小 0.8，权重衰减

0.000 5，训练 150 轮。

本文采用 mAP (mean average precision) 和 FPS
(frames per  second) 作为评价指标，以原始的

Yolov5s 算法作为基准算法，对改进前后的网络性

能进行比较分析。 

3.3    实验结果 

3.3.1   网络裁剪实验

3 个网络裁剪版本的训练结果如表 1 所示。

其中推理延迟指标分别在 GPU 和 CPU 上进行测

试对比。其中，推理延迟指标的单位为 ms。网络

版本 1、2、3 和添加了 ECA 模块的版本分别如图 8、
图 9、图 10 和图 12 所示。

从表 3 中可以看出，原始版本的 Yolov5s 的推

理精度是最高的，其 mAP 为 94.0%。当把小尺度

预测层删除后，裁剪版本 1 的结果显示网络的推

理精度略有下降，下降到了 93.2%，但推理速度有

所提升，推理耗时下降了约 13%；当把小尺度和

中间尺度预测层删除后，即裁剪版本 2，网络的推

理速度大幅提高，耗时下降了约 30%，但其精度

明显下降，从 94% 下降到了 88.4%；最后的裁剪版

本 3，只保留中间尺度层，其推理精度小幅下降，

但其速度与裁剪版本 2 相近。
 

  
表 3    裁剪对比

Table 3    Crop comparison
 

算法 mAP 推理延迟（GPU）/ms 推理延迟（CPU）/ms
Yolov5s 0.940 12 72

版本1 0.932 10 62
版本2 0.884 8 51
版本3 0.923 8 52

版本3+ECA 0.931 8 52
 
 

从实验可以看出，只保留了大尺度层的裁剪

版本 2 在精度指标上出现了大幅下降，这表明 Neck
端的 FPN 和 PAN 网络的上下层信息融合对于最

终的回归结果是有较大影响的，缺少了 FPN 和

PAN 后，网络的精度不可避免的出现下降。总的

来说，裁剪版本 3 以较小的精度误差得到了较大

的推理速度提升，是 3 个版本中在精度和速度方

面较为均衡的版本。

改动后的网络与其他同类型网络的对比如

表 4 所示。可以看出，相比其他网络，改进裁剪后

的 Yolov5 在推理精度差距不大的情况下，推理速

度方面有着较为明显的优势。
 

  
表 4    与其他网络对比

Table 4    Comparison with other networks
 

算法 mAP FPS(GPU)/(f·s−1)

SSD-VGG16[24]
0.844 47

Yolov4[25]
0.955 30

Yolov5l 0.959 37
Ours 0.931 125

  

3.3.2   模拟过曝增强实验

模拟过曝实验在 Yolov5s 原始版本上进行比
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较。实验图片一共 96 张，均为出现过曝的绝缘子

图像。未使用模拟过曝增强时数据集的 mAP 为

42.7%，使用模拟过曝增强后数据集的 mAP 为

75.9%。可以看到，使用模拟过曝增强后，网络对

于逆光下的过曝图像的检测效果明显提升，提高

了 33.2% 的 mAP。图 13 和图 14 分别为未使用模

拟过曝增强和使用模拟过曝增强后的检测结果。
 

 

 
图 13    Yolov5s 原始版本检测结果

Fig. 13    Yolov5s original version detection results
 
 

 

 

 
图 14    使用模拟过曝增强后的检测结果

Fig. 14    Detection  results  after  using  simulated  overexpos-
ure enhancement

 
  

4   结束语

针对变电站绝缘子串检测任务，本文提出的

改进后的 Yolov5 检测方法在检测精度基本不变

的情况下，大幅提高了推理速度；此外提出的模

拟过曝增强算法大幅增加了逆光环境下算法的鲁

棒性。总的来说，Yolov5 原网络中的小尺度推理

精度极低，降低了融合后的最终检测结果，改进

后 Yolov5 性能上的提升主要针对于绝缘子串检

测任务，其舍弃了对于小目标的检测能力以换取

更好的中等及大目标的检测精度，以及更快的推

理速度。本文的工作实际上是针对特定的检测任

务、特定的数据集做出的网络改进，由此启发，在

对于特定的检测任务时，可以对检测网络的 Neck
模块进行针对性修改以适应具体的检测任务。
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