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基于 SE-YOLOv5s 的绝缘子检测 
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摘  要：在电力系统需要巡检的大环境下，人工巡检的传统方式存在很大不便和安全隐患，而采用无人机的目标

检测方法在绝缘子检测识别方向有很大的应用前景。针对绝缘子图像检测中存在的场景复杂、视角多变、设备计

算能力受限等问题，提出了一种改进的轻量级 SE-YOLOv5s 卷积神经网络来实现对绝缘子的快速目标检测，该方

法首先在 YOLOv5s 网络中融合 SE 注意力模块，以强化网络对绝缘子目标的辨识能力，随后采用 K-means 聚类

方法构建绝缘子的先验框，以提升定位精度，最后构造置信度与定位任务联合的损失函数，并引入 Mosaic 数据

增强策略训练网络，有效解决训练数据不足的问题。经过实验验证发现，与主流目标检测方法相比，提出的

SE-YOLOv5s 方法在绝缘子检测准确率、召回率、检测速度及平均精度均值等性能指标上均取得了较好的结果。

实验结果表明，该网络对于绝缘子检测有很好的效果，具有更好的鲁棒性，对电力系统的巡检方式具有参考价值。 
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Abstract: In a large environment where the power system needs to be inspected, the traditional method of manual inspection 
has great inconvenience and potential safety risks, and the object detection method of unmanned aerial vehicle has great ap-
plication prospects in the direction of insulator detection and recognition. SE-YOLOv5s, a lightweight insulator detection 
network that performs efficient detection for this task was presented. Firstly, backbone of YOLOv5s by fusing the SE atten-
tion module was strengthen. Then, the position distribution of insulator object was investigated and predefined templates of a 
priori box by K-means clustering on prior coordinate vectors were generated. Finally, the network by a multitask loss func-
tion was trained combined with confidence and position regression task. Furthermore, Mosaic data augmentation was utilized 
to supplement additional training samples. Experimental results demonstrate that the proposed SE-YOLOv5s significantly 
outperforms baseline methods at multiple criterions including accuracy, recall rate, detection rate and mean average precision. 
In comparison with the baselines, the proposed network has a flexible trade-off between robustness and memory overhead 
and it is a potential approach to promote the power system development. 
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1  引言 

对电力系统输电线路的巡检是电力部门的日

常工作以及任务之一，特别是对绝缘子的巡检。典

型的绝缘子被用于各种导体之间，或导体与接地元

件之间，其绝缘磨损程度关乎整个电力线路的安全

运行；同时绝缘子又是容易出现故障的组件，它们

经常会出现裂纹、污染、损坏等表面缺陷。截至

2009 年 10 月，我国在电力系统输电线路中已使用

了 23 亿只绝缘子。据统计，绝缘故障是电力系统中

故障率最高的，因此，智能绝缘子应用中的及时巡

检尤为重要。但目前电力系统中采用的基本巡检方

式依赖人工巡检，由于巡检轨道线路地形复杂且巡

检覆盖范围广，人工巡检的成本高、难度大。值得

注意的是，随着空中飞行平台（包括直升机和无人

机）的逐步应用，采用空中飞行平台的检测方式以

高效、准确、安全等优势逐渐成为电力系统输电线

路巡检的重要组成部分。如果能够通过无人机、智

能检测终端等智能设备获取绝缘子图像，继而利用

深度学习技术完成对图像中绝缘子的定位与识别，

就能达到减轻人工巡检压力的目的，并避免肉眼解

读数据时出现的误判。但现实环境存在无人机航拍

对设备计算能力的要求苛刻、巡检轨道线路地形复

杂、拍摄图像存在较大角度变化、输电线路的覆盖

范围广、图像采集量大等问题，需要进一步研究具

有轻量化、快速、鲁棒性高等特点的智能识别模型
[1]，辅助提高绝缘子的检测速度和精度，减少绝缘

子人工巡检的成本和安全隐患[2]，使空中智能检测

平台系统[3]的实现成为可能。因此需要研究者利用

深度学习技术检测绝缘子。综合而言，目前大多数

的绝缘子检测方法可以分为 3 个步骤：首先设计合

适的人工特征提取器，然后利用人工特征提取器捕

获特征，最后利用捕获到的特征区分航拍绝缘子图

像的前景和背景。根据提取的图像特征特点，适用

于电力系统绝缘子的人工提取特征可分为颜色特

征、形状特征和纹理特征[4]，每种特征都有其特殊

性。 
绝缘子检测方面的主要研究如下。参考文献[5]

主要基于颜色特征进行算法构建，Reddy M J B 等人[6]

首先提出将原始图像转换成实验室色彩空间，然后

用 K-means 聚类重现实验室色彩空间中的色彩特

征，最后通过自适应网络模糊推理系统（adaptive 
network fuzzy inference system，ANFIS）对电压强

度为 11 kV 的配电网进行检测识别，共同构成了一

套用于处理绝缘子图像的系统。在此研究的基础

上，Reddy M J B 等人[6]又用支持向量机代替 ANFIS
作为特征分类器，提高了检测识别的精度。其他基

于颜色特征的方法要求图像的背景颜色尽量简单，

导致实际应用时识别效果与开放环境下的图像背

景不能够很好地匹配。 
基于形状特征和纹理特征的方法更能适应图

像背景的变化，鲁棒性更高。Oberweger M 等人[7]

提出了一种基于椭圆描述算子角度的检测算法来

有效解决问题，该算法利用高斯差分模型提取特

征，然后利用 K 近邻算法逼近顶点，最后利用基

于局部梯度的描述符进行判别训练，并在随后的定

位投票方案中判断与目标相关的顶点。Zhao Z B 等

人[8]提出了一种基于多角度识别和二元形状的先

验方法，从算法图等中提取形状图对先验知识进

行分类。彭向阳等人[9]提出了一种基于皂苷直方图

特征的隔离点检测算法，可自动提取和定位可见光

图像中的隔离点。Wu Q G 等人[10-11]使用半块算子

提取图像的半块分布，并使用最优化的活动轮廓来

分割隔离器。Wang W G 等人[12]提出了通过融合各

种元素（如颜色、形状等特征）来识别图像中的

隔离器和平行线段，然后利用区域二值模式和连

接域分析来识别绝缘子。 
上述方法均依赖人工提取特征，而人工提取特

征对图像预处理的要求极高；另外，利用人工提取

精细的特征虽然提高了精度，但牺牲了绝缘子的检

测速度。因此，绝缘子特征提取器的设计有很大的

研究前景，需要权衡检测速度与检测精度，达到检

测速度和检测精度双赢的效果。但是面对目前大量

的巡检绝缘子图像，高效率的检测方法才能保证日

常巡检工作的时效性，保障电力系统的安全可靠，

而人工提取特征的方法并不适用于大量图像数

据。针对上述问题，本文提出一种改进的轻量级

SE-YOLOv5s 卷积神经网络来实现对绝缘子的目标

检测，该网络可以同时进行特征提取和检测，方

便预处理并且提高了检测精度和检测速度，在面

对大量的绝缘子图像时也能高效地完成绝缘子检

测任务。 

2  数据处理 

本文的绝缘子数据集中的图像以山丘和土地为

主要背景，绝缘子主要在铁塔上，所有图像来自实际
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的无人机巡检电网线路。图像尺寸为 1 152×864 像

素，经过预处理后的尺寸为 640×640 像素，并将预

处理后的图像作为输入。绝缘子图像共 600 张，本

文随机抽取出 540 张作为训练集，余下的 60 张作

为测试集。绝缘子数据集标记框宽高归一化后的分

布如图 1 所示。 

 
图 1  绝缘子数据集标记框宽高归一化后的分布 

标记框宽高归一化后的分布能够很好地反映出

绝缘子数据集的特点。从图 1 可以看出，绝缘子数据

集中检测目标的宽高集中于两类尺寸，这可以帮助研

究者有效地选择合适尺度的锚框对数据集目标物体

进行检测，同时有效提高训练速度和检测效果。 
PIL（Python imaging library）提供了大量的图

像处理函数以及各种基本图像处理操作，可以高

效地实现对原始绝缘子图像的旋转、翻转、亮度

增强、对比度增强、颜色增强等预处理操作。利

用 PIL 对原始绝缘子图像进行预处理的效果示例

如图 2 所示。 

 
图 2  利用 PIL 对原始绝缘子图像进行预处理的效果示例 

由图 2 可知，采用旋转、翻转、亮度增强、对

比度增强、颜色增强的数据增强策略可以增大绝缘

子训练集的规模，提高模型的泛化能力，有效地提

升模型的鲁棒性。 

3  目标检测相关工作及算法模型 

3.1  基于 K-means 聚类的初始候选框构建策略 
本文采用的标记框到类簇中心的距离 D 如下： 

 IO1 ( , )D U b c= −  （1） 

其中， IOU 为求交并比运算，b 为标记框，c 为类簇

中心。对数据集中的绝缘子标记框进行维度聚类，

具体过程如算法 1 所示。 
算法 1  K-means 算法 
输入  类簇个数 k，迭代结束的阈值 T，所有

标记框的数据样本 n 
输出  聚类锚框 
for i=1,2,3,…,k
  for each n 
    计算标记框到类簇中心的距离 D； 
    将所有标记框的数据样本 n 分到距离最近

的类簇中； 
  end 
  更新所有类簇中心； 
  计算相邻 2 次迭代的差值 UΔ ； 
  if U TΔ <
    输出聚类结果； 
    break； 
  end 
end 
聚类之后得到的 9 个先验框的尺度如下：

[84,19]、[112,31]、[113,54]、[269,45]、[271,121]、
[282,86]、[289,65]、[291,176]、[321,116]。 

从机器学习的角度来看，聚类是一个无监督的学

习过程，而分类是一个有监督的学习过程，它们之间

的区别在于分类依赖于对其属性值的先验知识进行

操作，而聚类主要依赖于算法。从统计学的角度来看，

聚类分析是一种通过数据建模进行数据简化的方法，

在很多数据分析中占有很重要的地位。 
3.2  Mosaic 数据增强 

作为一种进阶的数据增强方式，Mosaic 数据增强

的基本策略是将 4 张绝缘子图像拼接在一起，随后进

行随机缩放、随机裁剪、随机放置等数据增强操作。

其优点如下：不需要增加最小批次（mini-batch）的大

小，这是因为Mosaic 数据增强在计算批量归一化时能

够丰富绝缘子检测对象的背景和目标；可以一次计算

4 张绝缘子图像的数据，使GPU 获得更好的检测效果；
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可以显著增加用于检测的绝缘子数据集，使网络的鲁

棒性更高；可以简化GPU 的功能，使性能得到很大的

提升。Mosaic 数据增强后的图像示例如图 3 所示。 

 
图 3  Mosaic 数据增强后的图像示例 

Mosaic 数据增强后的图像有利于在训练过程

中更好地拟合训练集中的图像，Mosaic 数据增强策

略是一种仅需较小的代价就能大概率提升模型性

能的训练策略。 
3.3  注意力机制 

有研究者提出将注意力机制[13]作为一种有效

的策略引入再识别领域来增强特征，主要捕捉绝缘

子的各种辨别性外观。将注意力模块插入卷积神经

网络已经被证明可以有效地增强卷积神经网络丰

富的表示能力[14]。在更深的层次上，注意力模块可

以通过对特征映射进行重新加权求和来接收辨别

能力较高的权重注意力特征。可信的注意力权重可

以提高注意力模块的性能，并且经过全局比较后的

权重分布会更加可信。大多数注意力模块是通过有

限的感受野的局部卷积操作实现的，不利于得到更

多的全局信息去实现后面的工作，许多增加注意力

的工作尝试通过增加网络的深度或者使用更大尺

寸的滤波器来挖掘丰富的全局结构信息。 
多种增加注意力的方法[15]已经被提出用于增

强绝缘子特征表示的辨别能力，输入引用的残差部

分为全局池化、两层全连接层和 Sigmoid 激活函数，

最后输出不同的尺度。这些增加注意力的方法根据

作用的通道可以分为两种：通道注意力（channel-wise 
attention）和空间注意力（spatial-wise attention）。
通道注意力主要探索不同特征通道之间的特征映

射关系；空间注意力利用不同空间位置上的多通道

特征构建两两之间的关系，从而起到关联空间上下

文的作用。 
3.4  目标检测的方案 

绝缘子目标检测的主要任务是找出绝缘子图

像中所有感兴趣的物体，并且确定物体的类别及位

置，属于目标检测领域研究的重要问题之一。由于

需要检测的物体具有不同的外观和形状，还要考虑

检测成像过程中光照、物体遮挡等因素的干扰，目

标检测一直是计算机视觉领域中非常具有挑战性

的问题。 
已知的基于深度学习的目标检测算法[16]主要

分为如下两类。 
（1）两阶段的目标检测算法 
两阶段的目标检测算法是一种基于候选框的

算法，主要通过特征提取生成候选区域（region 
proposal，RP），最后进行分类和定位回归。具体

地，生成候选区域的过程如下：首先产生可能包含

待检测物体的预测框集合，然后通过卷积神经网

络对各个样本进行分类，接着进行定位回归操作，

最终得到待检测物体的位置。常见的两阶段的目

标检测算法包括 R-CNN、Fast R-CNN、Faster 
R-CNN 和 R-FCN 等。 

（2）一阶段的目标检测算法 
一阶段的目标检测算法是一种基于回归的算

法，其没有使用 RP，而是直接在网络中提取特征，

然后通过提取到的特征预测物体的类别和位置。常见

的一阶段的目标检测算法包括 OverFeat、YOLOv1、
YOLOv2、YOLOv3、SSD 和 RetinaNet 等。 

YOLO（you only look once）是 Redmon J 等人[17]

针对 R-CNN、Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 推理速

度慢的问题，经过大量的研究提出的一个目标检测

网络，其核心思想是将感兴趣区域（region of in-
terest，RoI）模块和两阶段的目标检测算法替换为

一个一阶段端对端的检测算法，使得 YOLO 能够

直接输出预测框的类别以及位置信息。传统的目

标检测方法首先需要生成大量可能包含待检测物

体的先验框、感兴趣区域，然后通过分类器判断

每个先验框对应的边界框是否包含待检测物体以

及对象类别的概率或置信度。同时需要对边界框进

行后处理，最后根据一定的准则过滤掉置信度低、

重叠度高的边界框，得到检测结果。这种先生成

RoI 再检测的方法虽然检测准确率较高，但运行速

度较慢。YOLO 创造性地将物体检测任务直接当
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作回归问题，将 RoI 和检测两个阶段合二为一，

很容易就能够知道每个图像中的检测对象和位

置。在检测绝缘子的问题上，本文使用 YOLOv5
进行检测。 
3.5  SENet 

SENet[18]的核心标志在于采用了 SEblock，一个

SEblock 分为两个步骤：压缩（squeeze）和激发

（excitation）。第一个步骤是压缩，即通过在卷积

后的特征图（feature map）上执行全局平均池化操

作得到当前特征图的全局压缩特征量。第二个步骤

是激发，激发通过两层全连接的瓶颈层（bottleneck 
layer）结构来获得映射特征中每个通道的权值，最

后将叠加权重后的特征图作为下一层的输入。 
特征图是通过一系列卷积池化操作得到的，通

常认为特征图上的每个通道具有相同的重要性，但

研究者最关注的是待检测的目标物体，显然同一特

征通道对于判别特征属于目标还是背景的重要性

并不相同，因此需要给出映射特征的所有特征通道

对应的可学习的权重，以区分目标物体和其他目标

的重要程度。通过特征通道重要性权重，研究者实

际要得到的真实特征图等同于通道重要性权重乘

以每个通道上特征的原始值。压缩和激发模块流程

示例如图 4 所示，图中通道的不同颜色代表这个通

道具有不同的重要性。 
c1 和 c2 为两张特征图；w、h 分别为空间通道

的宽和高；Ftr(·,)为变换算子，负责将输入 x 映射到

下一张特征图；Fsq(·)按空间通道对特征进行压缩，

将每个二维的特征通道变为一维向量，向量具有全

局的感受野；Fex(,w)通过参数 w 来产生每一个特征

通道的权重，用于表明通道间的相关性；Fscale(·)
将操作后输出的通道重要性权重缩放为与特征通

道一致的权重张量。最后权重张量与特征图进行哈

达玛乘积运算得到新的特征图 x 。 
可见，SENet 结构能够被简单地融合到常见

的卷积神经网络中，其能够在特征提取阶段增强

感受野、增加与待检测目标相关的特征通道的权

重，能够有效地抑制与待检测目标无关的特征通

道，提高特征图的语义信息，SENet 的网络结构

如图 5 所示。 

 
图 5  SENet 的网络结构 

SENet 中的压缩和激发由以下步骤构成：首先，

将 SENet 中输入的特征图经过卷积模块，再进行全

局平均池化操作，得到长度为 M 的实数序列，使得

每个通道上的特征图都有一个全局感受野，全局感

受野较小的浅层特征图可以使用全局信息提高网

络的特征提取能力，获得更丰富的图像语义信息；

然后，将长度为 M 的实数序列输入全连接层，全连

接层将序列维度降为原来的 1/r（r 为缩放系数），

再使用 ReLU 激活函数增加通道数，使用 Sigmoid
激活函数计算通道的权重系数；最后将权重系数乘

以对应的特征通道来更新特征图。 

4  改进的 SE-YOLOv5s 方法 

4.1  SE-YOLOv5s 
YOLO 算法是一种基于回归的目标检测算法，

其第 5 代版本 YOLOv5 在 2020 年被推出，YOLOv5
共包含 4 个目标检测版本：YOLOv5s、YOLOv5m、

YOLOv5l、YOLOv5x，它们分别代表不同的网络深

度、网络体积、参数量以及特征图宽度。其中

 
图 4  压缩与激发模块流程示例 
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YOLOv5s 是特征图宽度最小和网络深度最小的网

络，另外 3 个网络则是在 YOLOv5s 的基础上不断

地拓宽和加深得到的，宽度和深度均可用代码控

制，非常方便。从节省计算成本和内存成本以及让

网络更轻量级的角度出发，本文实验以 YOLOv5s
为基础进行改进。 

YOLOv5s 在目标检测领域表现良好的重要原

因之一是其主干网络（backbone）具有强大的特征

表示能力。backbone 由 Focus 和 CSP[19]模块构成，

其中 Focus模块中的切片操作在 d维输入图像特征

图转换过程中表现良好，CSP 模块的作用是降低

“瓶颈”和内存成本。提取特征后，在随后的目标

检测预测框处理阶段中，YOLOv5s 使用了加权的非

极大值抑制（non-maximum suppression，NMS）方

式来过滤掉大量包含目标的重叠预测框。值得注意

的是，YOLOv5s 在设计时主要用于通用目标检测，

对绝缘子检测这类图像背景中目标混杂程度较高

的场景的辨别能力还存在不足。同时，由于通用目

标检测的训练集数据规模极大，作用于预测阶段的

区域生成网络（region proposal network，RPN）简

单地采用统一、对称的初始预定义边界就可以获得

较好的目标检测性能。而本文的绝缘子检测任务受

到已标注训练数据规模不足的限制，简单采用

YOLOv5s 模型难以有效实现目标。针对上述问题，

本文引入注意力机制，提出在主干网络提取特征后

加入 SElayer 模块强化背景混杂场景下的特征表示

能力，随后采用第 3.1 节介绍的 K-means 算法来构

建 9 类具有先验性的初始预测框，并在训练阶段联

合第 3.2节中的Mosaic数据增强策略解决绝缘子检

测任务中训练数据不足的问题，本文将这种改进后

的方法称为 SE-YOLOv5s，其整体模块如图 6 所示。 
图 6 具体说明如下，在输入尺寸为 640×640 的

图像后，使用主干特征提取网络进行特征提取，然

后通过检测头模块进行多尺度的检测。主干特征提

取网络包含集中切片模块 Focus、瓶颈模块 BCSP、
空间金字塔池化 SPP、卷积层 Conv（代表一层普通

卷积加一层标准归一化层 BN 和 HardSwish 激活函

数）。BCSP（true）代表两层卷积与残差单元相加，

BCSP（false）代表两层卷积，BCSPn 代表 Conv 加

n 个 BCSP（true）、普通卷积 conv 以及一个卷积

残差 conv，然后使用 Concat 函数进行拼接，拼接

后的特征再经过一层标准归一化层 BN、Leaky 
ReLU 激活函数和一个 Conv 卷积，进而得到输出。

蓝色 BCSPn 代表 n 个 BCSP（false）堆叠。Focus
集中切片操作是将数据切分为 4 份，切分后的每一

份数据都相当于经过 2 倍的下采样过程，然后对通

道进行拼接，最后进行卷积操作。空间金字塔池化

SPP 是在 CSP 上添加 SPP 块，因为它能够显著地增

大感受野，分离出最重要的上下文特征，并且几乎

不会降低网络运行速度。检测头部分主要包括路径

聚合网络 PANet 和检测部分 Detect（YOLOv3/v4 
head）。在尝试多个位置之后，本文选择将 SElayer
模块放在主干特征提取网络中的 BCSP1 的后面，

此时取得的实验效果较好。 

 
图 6  改进后的 SE-YOLOv5 模块 
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绝缘子检测步骤如图 7 所示。利用第 3.1 节的

K-means 算法得到 9 个尺度的先验框，然后在

SE-YOLOv5s 模块中设置这 9 个尺度的先验框以便

进行训练。输入绝缘子图像并调整图像大小，然后

进入设置好先验框的 SE-YOLOv5s 模块，最终输出

检测后的绝缘子图像。 

 
图 7  绝缘子检测步骤 

4.2  损失函数选择 
IoU 是预测的目标边界框和真实目标边界框的

交并比，计算式如下： 

 
gt

gt

| |IoU
| |
B B
B B

=
∩
∪

 （2） 

其中，B 是预测的目标边界框内所有像素点的集合，
gtB 是真实目标边界框内的所有像素点集合。 

本文将 GIoU-LOSS 作为定位损失函数，计算

式如下： 

 
gt| \ |GIoU IoU

| |
C B B

C
= −

∪  （3） 

其中，C 为包括 B 和 gtB 的最小矩形， gt\C B B∪ 的

面积为 C 的面积减去 gtB B∪ 的面积。 
定位损失为预测的目标边界框与真实目标边

界框之间的误差，其计算式为： 

 ( )
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S N

ij
i j

L I
= =

= × −∑∑  （4） 

2s其中， 为网格总数，N 是边界框的总数，
obj
ijI 用

于判断第 i 个网格中的第 j 个边界框是否负责预测

目标。置信度损失 confL 和分类损失 classL 都是使用交

叉熵损失函数计算得到的，计算式如下： 
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其中， j
iC 和 ˆ j

iC 分别为预测的目标边界框和真实目

标边界框的置信度； j
iP 和 ˆ j

iP 分别为预测的目标边

界框和真实目标边界框的类概率。 
总的损失函数为定位损失、置信度损失、分类

损失的和，计算式为： 

 total GIoU conf classL L L L= + +  （7） 

由于本文的检测目标仅为绝缘子，因此 classL 可

忽略，对不同的损失项采用加权验证得到最后的计

算式为： 

 total GIoU conf(1 )L L Lα α= + −  （8） 

其中，α为权值。不同权值时的准确率和召回率见

表 1。 

表 1 不同权值时的准确率和召回率 

α  准确率 召回率 

− 98.24% 99.46% 

0.6 98.16% 99.17% 

0.7 98.19% 99.28% 

0.8 98.19% 99.32% 

0.9 98.21% 99.43% 
 

从表 1 可以看出，不使用α 时准确度最高，因此

本文不使用α 值，即总的损失函数如计算式（7）所示。 

5  实验验证 

本文提出的检测绝缘子的方法使用深度学习

框架 PyTorch 进行实验，使用 SE-YOLOv5s 模型进

行绝缘子检测。自建数据集按照 PASCAL VOC 数

据集格式进行构建，包括 600 张绝缘子图像，其中

540 张图像用于模型训练，60 张图像用于模型测试。

模型训练在 Ubuntu 系统中完成，实验设备的处理

器为 Intel Xenon Silver 4208，显卡为 NVIDIA Qu-
adro RTX 4000，显存为 8 GB。训练数据时采用随

机的旋转、翻转、亮度增强、对比度增强、颜色增

强和 Mosaic 数据增强的方式进行数据扩充，模型

训练的超参数设置如下：批处理（batch_size）参数

为 16，初始学习率（init_learning_rate）为 0.01，学

习率衰减策略为指数衰减，动量（momentum）设

置为 0.937，权重衰减（weight_decay）设置为 0.000 5，
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迭代（epoch）次数设置为 100。 
整个训练过程中模型的权重是随机初始化的，

选择大的学习率会使得模型非常不稳定。本文选择

的用于预热学习率的 Warmup 预热方法可以让训练

刚开始的几个 epoch 中的学习率很小，在预热的小

学习率下，模型可以通过小学习率进行调整并逐渐

稳定下来，等模型相对稳定后，再选择预先设置的

学习率进行训练。Warmup 预热方法可以使模型收

敛速度更快，模型效果更好。 
本 文 使 用 的 算 法 评 价 指 标 包 括 准 确 率

（precision）、召回率（recall）和平均精度均值（mean 
average precision，mAP）。其中，TP 表示算法将

正类预测为正类的目标个数；FP 表示将负类预测为

正类的目标个数，即检测错误的目标个数；FN 表

示将正类预测为负类的目标个数，即漏检的个数；

p 表示准确率，r 表示召回率。 
准确率的计算式为： 

 TPprecision
TP FP

=
+

 （9） 

召回率的计算式为： 

 TPrecall
TP FN

=
+

 （10） 

平均精度的计算式为： 

 
1

0

AP ( )dP r r= ∫  （11） 

利用 TensorBoard 可视化工具可以看到，加入

注意力机制后的准确度、召回率、mAP 变化情况如

图 8 所示。 
绝缘子检测的模型性能见表 2。 

表 2 绝缘子检测的模型性能 

模型 mAP 平均检测时间/ms 

Faster R-CNN 95.58% 163.7 

SSD 95.22% 53.5 

YOLOv3[19] 97.02% 64.4 

YOLOv5 98.24% 36.2 

SE-YOLOv5s 98.46% 19.8 

 

图 8  加入注意力机制后的 mAP、准确度、召回率变化情况 

  
图 9  YOLOv5 绝缘子检测结果 
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从表 2 可以看出，本文的 SE-YOLOv5s 在平均

精度均值和检测速度方面均表现较好。与 YOLOv5
相比，SE-YOLOv5s 的平均精度均值提升了 0.22%，

平均每张图像检测时间加快了 16.4 ms，总花费时间

为 19.8 ms。YOLOv5 绝缘子检测结果如图 9 所示，

SE-YOLOv5s 绝缘子检测结果如图 10 所示。从图 9、
图 10 可以看出，相较于 YOLOv5，SE-YOLOv5s 的
效果有所提升。 

6  结束语 

本文提出了一种基于SE-YOLOv5s的绝缘子检

测方法，通过加入注意力机制，平均精度均值以及检

测速度得到了提升，并在实验中证实了这个方法的可

行性。在接下来的工作中，笔者会继续探索 YOLOv5
方法，增强模型的鲁棒性和数据集的复杂性，使本文

方法能够在复杂背景下的绝缘子目标检测任务中发

挥更好的效果，提升模型对复杂场景的处理能力。 
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