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基于改进YOLOv5-LITE轻量级的配电组件缺陷识别 
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摘 要：为对配电组件缺陷进行精确快速的定位和识别，提出一种基于改进 YOLOv5-LITE 轻量级的配电组件缺

陷识别方法。为使模型便于部署至移动设备终端，该方法使用 ShuffleNetV2 作为骨干网提取特征构建

YOLOv5-LITE 轻量级神经网络模型，并摘除 ShuffleNetV2 的 1024 卷积和 5×5 池化，采用全局平均池化操作替代，

降低网络参数量，提升模型检测速度；通过引入有利于细粒度目标检测的 152×152 特征层，实现了对大、中、小

尺度的缺陷检测；在 PANet 架构中采用深度可分离卷积代替下采样使得网络更加轻量化。实验结果表明：该方法

能够识别电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、无环绝缘子 3 种缺陷，其检测精度分别达到 92%、95%、95%，网

络参数量约为 YOLOv5 的 1/4，检测速度达到 2 ms/张。所提出的方法具有实时性、准确率高、轻量化等特点。 
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Abstract：In order to accurately and quickly locate and identify the defects of distribution components, a lightweight 
defect identification method of distribution components based on improved YOLOv5-LITE is proposed. To make the 
model easy to deploy to mobile device terminals, this method uses Shufflenetv2 as the backbone network to extract fea-
tures, constructs YOLOv5-LITE lightweight neural network model, and removes 1024 convolution and 5×5 Pooling of 
Shufflenetv2, which is replaced by global average pooling operation to reduce the amount of network parameters and im-
prove the speed of model detection. By introducing the 152×152 feature layer, which is conducive to the detection of 
fine-grained objects, the defect detection of large-, medium- and small-scales is realized. Using deep separable convolu-
tion instead of downsampling in PANet architecture makes the network more lightweight. The experimental results show 
that this method can be adopted to identify three defects: cable separation gasket, cable and insulator falling off and acy-
clic insulator. The detection accuracy is 92%, 95%, and 95%, respectively. The amount of network parameters is about 1/4 
of YOLOv5, and the detection speed is 2 ms/piece. The proposed method has the characteristics of real-time, high accu-
racy and light weight. 
Key words：target detection; YOLOv5; ShuffleNetV2; lightweight; distribution line; defect identification 

 

0 引言1 

配电线路是电力系统运行中的基础部分，也是

将用户、配电站、发电厂相连接的纽带[1]。电力系
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统故障的 80%~90%发生在配网中，配电线路在运行

过程中会受到雷电、风暴、磁场等因素的影响，一

旦发生故障，将会对经济、工业生产、居民正常生

活造成重大影响[2-4]。通过先进的无线传感技术、通

信技术、边缘计算和数据分析技术，实现输配电设

备从业务数字化到数字业务化的转变[5]。因此，研

究配电线路故障快速定位和识别，对检修人员精准

修复缺陷、提高故障识别效率具有较大应用价值。 
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近年来，随着无人机技术的发展，无人机航拍

越来越多地被应用到配电线路巡检工作中，通过分

析航拍图像，及时修复缺陷，保障配电线路正常运

行。文献[6-7]通过对无人机巡检所需图像数据、自

主巡航技术等的分析，探索了无人机智慧巡检的可

行性研究。文献[8]改进深度卷积神经网络(deep 
convolutional neural networks，DCNN)，设计定点化

深度卷积神经网络模型自适应策略，进而延长无人

机巡检的续航里程。文献[9]串联 Faster R-CNN 网络

模型，迁移至无人机图像对绝缘子检测和自爆识别，

并采用特征金字塔(feature pyramid networks，FPN)
提取目标特征，结合区域生成网络产生候选域，提

高了绝缘子自爆检测和识别精度。以上研究均从提

升模型深度、复杂度入手，有效提高了配电线路的

故障识别精度，但将庞大、臃肿的模型部署至移动

设备终端不仅需要高性能的硬件设备支持，而且会

大大降低配电线路故障识别的速度。 
深度卷积神经网络在配电线路故障定位与识

别领域具有巨大的优越性，当前研究主要分为两类：

第 1 种是以 R-CNN[10]、Fast R-CNN[11]和 Faster 
R-CNN[12]为代表的两阶段目标检测模型。文献[13]
提 出 基 于 迁 移 学 习 的 并 联 卷 积 神 经 网 络

(parallel-CNN，P-CNN)训练方法，构建具有故障分

类支路和定位支路的双支路卷积神经网络。文献[14]
采用遗传算法优化支持向量机模型参数，构建电气

量故障信息特征的多支持向量机模型诊断方法。但

两阶段目标检测算法网络参数量大，需要占用更多

资源，且检测时间较长。第2种是以YOLO[15]、SSD[16]

为代表的直接进行位置回归的一阶段目标检测模

型。本文以 YOLOv5 算法为主体，不仅可以保持较

高的准确率，而且具备检测速度快、耗时短、占用

内存少的特点。 
本文针对配电组件缺陷的定位与识别问题，提

出一种改进型 YOLOv5-LITE 轻量级的神经网络模

型，端到端实现缺陷定位与识别，引入有利于小目

标检测的 152×152 尺度特征层，实现细粒度检测，

并摘除 ShuffleNetV2 骨干网的 1024 卷积和 5×5 池

化，采用全局平均池化操作代替，以减少模型参数。

同时通过迁移学习载入预训练权重并预冻结多个卷

积层，防止训练初期权值被破坏，从而提高模型精

度。该模型可实现电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱

落、无环绝缘子 3 种缺陷的精准定位与识别。 

1  材料与方法 

1.1  配电线路缺陷数据获取 

配电组件缺陷图像的采集地点为某市变电站

现场，采集时使用携带相机的无人机距缺陷 20~80 
cm 距离拍摄，通过左侧拍、右侧拍、仰拍、俯拍和

正面拍 5 个角度拍摄[17]。共采集原始图像 1000 张，

所采集图像大小为 608×608 像素，主要包含 3 类缺

陷：电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、无环绝缘

子，如图 1 方框标注所示。 
1.2  数据增广及预处理 

在深度学习模型中，为了减小过拟合问题，需

要大量数据样本用于模型训练；在模型训练阶段，

所采集的数据越充分、越全面，模型识别效果越显

著，因此通过数据增广方法扩充样本数量。本文采

用的数据增广策略包括角度旋转、饱和度调整、去

噪去雾、图像上下翻转和平移等形态学操作[18]，增

强后得到 9700 张图像作为数据集。轻量级的

YOLOv5 模型在输入端使用了 Mosaic 数据增强方

式，对 4 张缺陷图像采用随机缩放、随机裁剪、随

机排布的方式进行拼接，能够提升模型分类的表现。

Mosaic 数据增强对 4 张缺陷图片进行拼接，由于每

张图片都有其对应的框，将 4 张图片拼接后即获得

1 张新的图片，同时获得这张图片对应的框，然后

将这张新的图片传入神经网络模型学习，极大地丰

富了对配电组件缺陷检测的背景，使得模型在训练

过程中不会出现非信息像素，从而提高了模型训练

效率。 
1.3  建立图像数据库和标签数据库 

使用Labelimg或LabelMe工具对配电线路图像

中的电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、无环绝缘 

   

(a) 电缆脱离垫片   (b) 电缆绝缘子脱落  (c) 无环绝缘子 

图 1  3 种不同类型的缺陷 

Fig.1  Three different types of defects 

 



颜宏文，万俊杰，潘志敏，等：基于改进 YOLOv5-LITE 轻量级的配电组件缺陷识别 1857 

子 3 种缺陷进行手工标注矩形框，建立对应图像数

据库和标签数据库。标注完成后将数据集按照 8:2
比例划分，其中 80%部分再按照 8:2 分为训练集和

验证集，剩余的 20%作为测试集，最终得到训练集、

验证集和测试集样本数分别为 6208、1552、1940 张。 

2  配电线路故障识别网络 

2.1  YOLOv5 网络模型 

配电线路的背景复杂多样，在不同角度和光线

下，可能会干扰无人机对于故障的检测，因此有必

要选择一种稳健且具有高鲁棒性的网络模型。相对

于 R-CNN、Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 基于区域

的两阶段目标检测模型，YOLOv5 算法属于一阶段

目标检测模型，可以直接预测候选框的相对位置实

现 物 体 分类 (Classification) 和 边 界 框 (Bounding 
box)，其网络结构图如图 2 所示。YOLOv5 网络结

构分为 4 个部分：输入端(Input)、骨干网(Backbone)、
颈部网络 (Neck)和预测 (Prediction)。输入端采用

Mosaic 数据增强和自适应锚框计算。Mosaic 数据增

强方式将图像以随机缩放、随机裁剪、随机排布的

方式进行拼接，增强了对小目标的检测效果[19]。在

网络训练中相比于初始设定长宽的锚框，自适应计

算不同训练集的最佳锚框值，能够降低其和真实框

(Ground truth)的差距再反向更新，减少迭代网络参

数提高目标检测速度。骨干网络采用 CSPDarknet
对输入图像提取丰富的信息特征。CSPNet 解决了在

深度卷积神经网络模型骨干网中网络优化的梯度信

息重复问题，将梯度的变化统一集成到特征图中，

因此减少了模型的参数量和计算机每秒浮点运算次

数(FLOPS)，从而提高了推理的速度和准确率，且

减小了模型尺寸。在 YOLOv5 中的 CSPNet 结构采

用了两种 CSP 结构：第 1 种是骨干网中使用

CSP1_X，采用残差(ResNet)结构，增强卷积神经网

络学习能力；第 2 种是颈部网络中使用 CSP2_X，

没有采用残差结构。骨干网络对输入特征图采用

Focus 结构，Focus 结构通过切片操作把宽度 w 和高

度 h 的信息整合到 c 维度，即将宽度 w 和高度 h 都

缩小 2 倍，通道数 c 增加 4 倍。在 CSPNet 结构中

引入 LeakyReLU 激活函数，LeakyReLU 是 ReLU
的改进版，ReLU 在训练过程中当输入值小于 0 时，

激活后的值仍然为 0，使得部分神经元不会被激活，

导致相应参数永远不能被更新，然而 LeakyReLU 激

活函数有 1 个参数 a，控制着参数的更新。

LeakyReLU 函数表达式为： 
 Leaky Re LU( ( )) max( , )a x ax x=  (1) 
式中：x 为输入值；a 取值一般为 0.01。 

YOLOv5 的颈部网络采用 FPN+PANet 结构，

FPN 主要通过融合高底层特征提升目标检测的效

果，尤其可提高对小目标的检测。PANet 在 FPN 的

基础上引入自低向上路径增强(bottom-up path aug-
mentation)结构，可以充分利用网络浅层特征进行分

割，使得顶层特征图(feature map)也可以享受底层带

来的丰富位置信息，提升对大物体的检测效果，从

而使得模型能够识别不同大小和尺度的同一个物 
 

 

图 2  YOLOv5 网络模型架构 

Fig.2  YOLOv5 network model architecture 
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体。FPN+PANet 结构如图 3 所示，其中，P 表示两

个特征图拼接生成新的特征图，N 表示对新生成的

特征图进行路径聚合网络处理。 
YOLOv5 损失函数 L 包括边界回归损失 Lcoord、

置信度预测损失 Lconf和类别预测损失 Lcls。YOLOv5
采用 GIoU Loss 计算边界回归(bounding box)损失，

BECLogits 损失函数计算置信度(objectness score)损
失，交叉熵损失函数 (BCEclsloss)计算类别预测

(class probability score)损失。其损失计算式为： 

 L=Lcoord+Lconf+Lcls (2) 

 coord GIoU= 1L σ−  (3) 
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式中： IoUσ 为交并比； GIoUσ 为广义交并比；A和 B
为候选框的个数；C 代表类别；Ctotal为总类别数，

S 为网络大小；I 表示特征图(feature map)的第 i 个
方格；j 表示该方格预测出的第 j 个预测框；上标

obj 与 nobj 表示第 i 个方格中有对象与无对象； iC 、

ˆ
iC 分别表示预测和真实框的类别； iP 、 îP 分别表

示预测目标置信度和实际目标置信度。 

2.2  轻量级 ShuffleNetV2 网络模型 

深度卷积神经网络在图像分类领域已经极大

地提高了准确度，但除准确度外，计算复杂度也是

神经网络需要考虑的重要指标，过复杂的网络可能

速度很慢，对于一些特定场景如无人车领域需要低

延迟模型，另外移动设备终端也需要既快又准确的

小模型。因此为了达到速度–精度的权衡，一些轻量

级架构如 MobileNet、ShuffleNet 模型被提出，它们

在速度和精度之间做了很好的平衡。然而在同等复

杂 度 下 ， ShuffleNetV2 模 型 比 ShuffleNet 、
MobileNetv2 更准确。 

在设计轻量化神经网络领域，当前研究主要有

两种方法：压缩已训练好的模型和直接训练轻量化

网络模型；在线子类知识蒸馏(OSKD)是典型的压缩

已训练好的模型，能够提高分类性能[20]。本方法采 

 

图 3  FPN+PANet 结构 

Fig.3  FPN + PANet structure 

 
用直接训练轻量化 ShuffleNetV2 网络模型，并提出

如下设计高效网络的 4 条准则[21]，使其具有较好的

鲁棒性。当检测不同设备或环境下的配电线路组件

缺陷时，也能够精准识别。 
1）相同输入、输出通道宽度可以最小化内存

访问成本(memory access cost，MAC)。 
2）过多的组卷积会增加内存访问成本。 
3）网络内部碎片化操作会降低并行度。 
4）减少 Element-wise 操作，如 add、Relu 等。 

2.3  改进的 YOLOv5-LITE 网络模型设计 

YOLOv5 网络的骨干网采用 CSPDarknet53 提

取特征，虽然提升了检测的精度，但模型计算复杂，

需要耗费较多的内存空间，不利于部署至无人机用

于配电线路故障的实时监测。本研究提出一种基于

YOLOv5 的轻量级网络，在传统的 YOLOv5 模式基

础上，将 ShuffleNetV2 架构替代 CSPDarknet53 作

为特征提取网络，构建 YOLOv5-LITE 轻量级网络

模型。ShuffleNetV2 既继承了 ShuffleNet 分组卷积

和通道重排的特点[22]，又遵循了设计轻量级网络的

4 条准则。在同等条件下，ShuffleNetV2 相比其他

模型速度快，且准确度更好。YOLOv5 模型输入由

ShuffleNetV2 提取的目标特征量，根据每次迭代返

回的损失值，自适应地调整网络模型的参数，等待

损失值收敛趋于稳定，便可得到评估指标最佳的检

测模型。 
配电线路作为识别目标，因此引入有利于小目

标检测的 152×152 尺度特征层，实现细粒度检测。

从 YOLOv5-LITE 轻量级神经网络模型的骨干网

ShuffleNetV2 中，提取 19×19(特征层 P5′)、38×38(特
征层 P4′)、76×76(特征层 P3′)和 152×152(特征层 P2′)
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共 4 个尺度特征，如图 4 所示。其中 P5′大感受野

适用于大目标检测，P4′适用于中等目标检测，在

P3′基础上进行上采样，融合 P2′特征层实现对小目

标的缺陷检测。 
在特征传输过程，19×19 尺度特征层经过 SPP

结构采用 1×1、5×5、9×9 和 13×13 的最大池化方式，

进行多尺度融合得到特征层 P5′。在特征融合获得

更加丰富的特征图时，为了防止网络过于冗余，对

特征金字塔(FPN)融合后输出的 152×152 特征层进

行剪枝操作，即特征金字塔输出的 152×152 特征层

不再进行 YOLO Head 的预测输出，而是直接在

PANet 结构进行上采样。因此改进的算法仍保留

YOLO Head 的 19×19、38×38、76×76 共 3 个尺度

的特征层预测输出。 
YOLOv5-LITE 的骨干网增加 152×152 特征层

负责小目标检测时，必然会带来网络数量的增加，

为降低网络参数，在 PANet 结构使用深度可分离卷

积(Depthwise separable convolution)代替原模型的下

采样(Downsample)，实现各层的特征信息交互，有

效减少模型的网络计算量和参数。由于采集的数据

具有 3 个类别缺陷，因而摘除 ShuffleNetV2 骨干网

的 1024 卷积和 5×5 池化操作，采用全局平均池化

操作代替，在节省内存消耗的同时也提高了模型的

速度和精度。 

3  算例仿真及结果分析 

3.1  实验条件 

3.1.1  实验平台 
本研究在 Pythono3.8 环境下使用 Pytorch 框架

来改进 YOLOv5 网络模型实现整个算法，部分实验

环境如表 1 所示。 
3.1.2  网络模型训练和评估指标 

通过构建改进的 YOLOv5-LITE 目标检测网络

与原模型、其他模型进行对比实验，并在相同条件

和验证集上验证模型的效果。首先对采集的原始图

像进行预处理和数据增广，然后对所有样本使用

Labelimg 工具对其中的缺陷部位进行方框标记，包

含 3 种缺陷：电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、

无环绝缘子，其类别标签分别标记为 disengage 
gasket、drop、no buckle 并生成对应的 XML 文档，

每个 XML 文档包含缺陷的 4 个位置属性和 1 个类

别属性，最后生成对应的图像数据库和标签数据库。

将图像数据库和标签数据库分别采用使用预训练权

重和不使用预训练权重的训练方法进行网络模型的 

 

图 4  改进的 YOLOv5-LITE 网络结构图 

Fig.4  Improved YOLOv5-LITE network structure diagram 
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训练，防止整张图像输入模型中其他背景特征量对

模型学习产生干扰；再通过 ShuffleNetV2 架构提取

出具备内容丰富、属性全面的配电组件缺陷目标特

征量，保证特征量选取的合理性，进而保证模型学

习精度并提高学习效率。模型训练时，为防止网络

过拟合采用早停法训练技巧。配电线路缺陷检测流

程如图 5 所示。 
为客观评估不同模型对配电线路故障检测效

果，使用准确度(Precision)、召回度(Recall)、调和

均值 F1值、网络参数量、权重大小和检测速度来评

估训练后的模型，其准确度、召回度和 F1值计算式

如(7)—式(9)所示： 

 TP
pre

TP FP

100%VV
V V

= ×
+

 (7) 

 TP
rec

TP FN

100%VV
V V

= ×
+  (8) 

 
pre rec

1
pre rec

2V V
F

V V
=

+
 (9) 

式中：Vpre 为精确率；Vrec 为召回率；VTP 为真实的

正样本数量；VFP为虚假的正样本数量；VFN为虚假

的负样本数量。平均准确率(average precision，AP，
用 σ表示)是对不同召回率点上的准确率进行平均，

AP 的值越大，说明模型的平均准确率越高，其计

算式如(10)所示： 

 
1

pre rec
0

dV V rσ = ∫  (10) 

对于网络训练参数设置，在使用预训练权重

时，模型冻结阶段超参数迭代总轮次(epochs)为
150，批次大小(batch-size)为 8，权重初始学习率为

0.0001，余弦退火超参数为 0.114，学习率动量

(momentum)为 0.873，权重衰减系数为 0.0005，解

冻阶段超参数迭代总轮数为 150，批次大小为 4，权
重学习率为 0.001，余弦退火超参数为 0.114，学习

率动量 (momentum)为 0.873，权重衰减系数为

0.0005，冻结和解冻阶段总训练轮次为 300；在不使

用预训练权重时，模型训练总轮次也为 300，批次

大小(batch-size)为 2，权重初始学习率为 0.001，余

弦退火超参数为 0.114，学习率动量为 0.873，权重

衰减系数为 0.0005。其使用预训练权重和不使用预

训练权重两种训练方式均采用 BN(batch normaliza-
tion)正则化对网络权值更新，在训练集上每训练一

轮(epoach)均保存一次权值文件，第 300 轮得到损失

值最低的权重文件。训练集和验证集损失曲线如图

6 所示。 
图 6 给出了训练集、验证集损失和平滑训练、

平滑验证损失，采用平滑损失是为了防止图像在训

练时梯度过大。在冻结阶段前 150 轮训练时，训练

集和验证集在前 50 轮损失持续下降，50~150 轮损

失总体呈现减少趋势；在第 150 轮训练时由于解冻 
表 1  实验环境 

Table 1  Experimental environment 

配置 参数 

GPU 个数 2 

操作系统 Windows10 

开发平台、环境 PyCharm、Python3.8 

加速环境 cuda11.1、CUDNN11.1 

其他 Numpy1.21.2、Pycocotools 

 

 

图 5  配电线路缺陷检测流程图 

Fig.5  Distribution line fault detection flow chart 

 

图 6  训练集和验证集损失曲线图 

Fig.6  Loss curve of training set and verification set 
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训练使得训练集损失升高，验证集损失仍在下降；

在 150 轮训练后，训练集和验证集损失逐渐下降至

不再大幅度变化，模型收敛。 
3.2  迁移学习并冻结部分层的检测结果 

以 YOLOv5-LITE 模型为对象网络，将骨干网

提取特征量分别采用两种训练方式：即使用迁移学

习载入预训练权重并冻结部分层的训练方式和不使

用预训练权重的训练方式。使用迁移学习载入预训

练权重的训练方式为载入 COCO 数据集的

ShuffleNetV2 权 重 文 件 ， 初 始 训 练 时 冻 结

YOLOv5-LITE 中的 ShuffleNetV2 网络层，此时模

型主干被冻结，特征提取网络不发生变化，仅对网

络微调；在模型不被冻结，特征提取网络会发生改

变，网络所有参数都会发生改变。表 2 比较了两种

训练方式的结果。 
实验结果表明，不使用预训练权重的训练方式

在交并比(IoU)分别为 0.5、0.75 时平均精度分别为

88.3%、45.2%，在同等条件下使用预训练权重的训

练方式平均精度分别为 93.6%、48.5%，因而可以发

现精度均提升约 4%，同时 F1值和准确率均有一定

的提升。 
3.3  不同骨干网络特征提取实验对比  

为实现对配电组件缺陷快速识别定位，保证电

力稳定运行、传输，将轻量级的目标检测算法部署

至移动设备终端，便于检修人员精准修复缺陷。因

而以 ShuffleNetV2 作为骨干网络设计 YOLOv5-LITE
轻量级网络模型，为验证设计 YOLOv5-LITE 的合 

表 2  两种训练方式结果比较 

Table 2  Comparison of results of two training methods 

训练方式及 IoUσ 值 F1值 mAP/% 准确率/%

使用预训练权重且 IoUσ =0.5 0.92 93.6 94.1 

不使用预训练权重 IoUσ =0.5 0.85 88.3 90.6 

使用预训练权重且 IoUσ =0.75 0.56 48.5 50.3 

不使用预训练权重 IoUσ =0.75 0.49 45.2 47.8 

理性，分别以 CSPDarkNet-53、EfficientNet、Mobile- 
NetV2、MobileNetV3 作为骨干网在相同测试集上进

行对比实验，实验结果如表 3 所示。通过表 3 可以

看出，将 MobileNetV2、MobileNetV3 替换 YOLOv5
模型的 CSPDarkNet-53 作为骨干网络，在检测速度、

每秒多少次浮点运算(GFLOPs)、网络参数都有大幅

度改善，但在 mAP=0.5(mAP@0.5)和 mAP 在 IoUσ 阈

值从 0.5 到 0.95(mAP@0.5:0.95)范围内的精度均低

于原 YOLOv5 网络。采用 EfficientNet 作为骨干网

在精度上有略微提升，但其检测速度和 GFLOPs 需
要更长时间，不利于对配电线路故障的实时检测。

然而，采用 ShuffleNetV2 作为骨干网检测精度能够

和原模型相当，比 MobileNetV2、MobileNetV3 作

为骨干网精度提升 0.3 个百分点和 1.2 个百分点，对

单张 640×640 像素图像的检测速度高达 2.0 ms/张，

且网络参数比原 YOLOv5 模型减少了 78.23%。因

此将 ShuffleNetV2 作为 YOLOv5 骨干网络，并引入

有利于小目标检测的 152×152 尺度特征层，构建

YOLOv5-LITE 轻量级神经网络迁移至嵌入式上应

用具有明显的优势，解决了目标检测算法部署至无

人机难于对配电线路的实时检测问题。 
3.4  方法对比 

将目标检测算法迁移至嵌入式设备终端使得

无人机能够快速、准确识别配电线路故障，需要考

虑算法的轻量化、占用内存少和推理时间短的特点。

与两阶段目标检测算法相比，一阶段目标检测算法

(one-stage)算法参数量少，检测速度更快。因此本文

提出改进 YOLOv-LITE 轻量级的配电组件缺陷识

别神经网络模型，其改进方式如下：①骨干网络的

替换。将轻量化 ShuffleNetV2 架构替换 YOLOv5 原

CSPDarkNet-53 网络，以减少网络参数。②引入有

利于小目标检测的 152×152 特征层，实现对细粒度

目标的检测，解决了小目标检测精度低的问题。③

在 PANet结构中，使用深度可分离卷积替代下采样， 

表 3  不同骨干网络检测结果对比 

Table 3  Comparison of detection results of different backbone networks 

网络 
模型 

骨干 
网络 

检测精度/% 检测速度/ 
(ms·张−1) 

GFLOPs 
网络 
参数 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 电缆脱离垫片 电缆绝缘子脱离 无环绝缘子

YOLOv5 CSPDarkNet-53 93.8 52.0 89.2 99.1 93.2 4.2 16.3 7 059 304

YOLOv5-LITE 

ShuffleNetV2 93.6 50.8 90.1 98.8 91.8 2.0 3.6 1 536 480

EfficientNet 94.2 42.0 92.0 92.0 99.0 4.5 7.9 5 368 837

MobileNetV3 93.3 49.4 88.8 99.6 91.5 2.8 6.3 3 543 926

MobileNetV2 92.4 47.5 87.6 98.3 91.2 2.5 5.6 2 794 275
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提升模型检测的精度。④由于采集的数据具有 3 个

缺陷类别，因而摘除 ShuffleNetV2 骨干网的 1024
卷积和 5×5 池化操作，采用全局平均池化操作代替。

为验证改进型 YOLOv5-LITE 算法的优越性，与原

YOLOv5 模型、YOLOX-Tiny、两阶段目标检测

(faster R-CNN)算法在相同测试集 1940 张图像进行

对比实验，实验结果如表 4 所示。 
相比于两阶段目标检测算法，一阶段目标检测

算法在检测速度和网络参数量均有所改善且检测精

度只比 Faster R-CNN 降低不到 1%，因而更利于迁

移至无人机对配电线路故障的实时检测。本文提出

的 YOLOv5-LITE 算法在网络参数均比其他模型大

幅度减少，只需要 2 ms 就可以完成检测，网络参数

约为 YOLOv5 的 1/4，表明将 ShuffleNetV2 作为骨

干网并摘除 ShuffleNetV2 的 1024 卷积和 5×5 池化

操作，采用全局平均池化操作代替具有明显的可靠

性，能够有效提高模型检测速度。从表 4 可以看出，

YOLOv5-LITE 模型对电缆脱离垫片、电缆与绝缘

子脱落、无环绝缘子检测精度分别为 90.1%、98.8%、

91.8%，3 种缺陷的检测精度均超过 90%，说明改进

特征金字塔(FPN)引入有利于细粒度目标检测的

152×152 特征层，实现了对大、中、小尺度的故障

预测，提升了模型对小目标的检测精度。 
将 YOLOv5-LITE 训练好的权重对测试集代表

性图像进行诊断，其诊断效果如图 7 所示。可以看

出，图像中电缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、无

环绝缘子 3 种缺陷都完成了定位与识别，漏检率为

0。每个配电线路缺陷的位置都被方框标记了出来，

并使用不同颜色的方框对不同类型缺陷的状态进行

了识别。其中最左边的诊断图是配电线路中电缆脱

离垫片，中间的诊断图是电缆与绝缘子脱离，最右

边的诊断图是无环绝缘子。总体来看，本文提出的

改进型 YOLOv5-LITE 轻量级神经网络比原模型

YOLOv5 具有更高的检测精度和速度，对背景复杂

的小目标缺陷检测有较高的识别率，对不同配电设

备识别也具有良好的泛化性能。 
表 4  不同模型检测结果对比 

Table 4  Comparison of test results of different models 

算法 F1值 
召回 
率/% 

检测精度/% 
检测速度/ 
(ms·张−1) 

GFLOPs
网络 
参数 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

电缆脱 
离垫片 

电缆绝缘 
子脱离 

无环 
绝缘子 

Faster R-CNN 0.93 96.0 94.7 52.8 91.8 99.3 93.0 22.3 24.4 7 322 584
SSD 0.89 93.5 92.6 49.4 88.5 98.1 91.4 2.8 12.9 6 869 431

YOLOv5 0.94 96.3 93.8 52.0 89.2 99.1 93.2 4.2 4.2 7 059 304
YOLOX-Tiny 0.91 93.8 92.9 49.3 88.0 99.9 91.0 3.1 6.8 5 061 935

YOLOv5-LITE 0.92 98.0 93.6 50.8 90.1 98.8 91.8 2.0 3.6 1 536 480

 

     

(a) 电缆脱离垫片诊断图                 (b) 电缆与绝缘子脱落诊断图                   (c) 无环绝缘子诊断图   

图 7  配电组件缺陷检测效果图 

Fig.7  Effect drawing of defect detection of distribution components 

检测精度 92% 

检测精度 95% 检测精度 95% 
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4  结论 

本文提出了一种基于改进 YOLOv5-LITE 轻量

级的配电组件缺陷识别方法。通过建立仿真模型进

行分析验证，得到以下结论： 
1）利用 ShuffleNetV2 作为骨干网构建 YOLOv5- 

LITE 轻量级神经网络模型，并摘除 ShuffleNetV2
的 1024 卷积和 5×5 池化，采用全局平均池化操作

替代，能够大幅度减少模型网络参数提高检测速度，

只需要约 2 ms 就可以实时完成对 1 张图像的检测。 
2）文中改进特征金字塔(FPN)引入有利于细粒

度目标检测的 152×152 特征层，实现了对大、中、

小尺度的缺陷检测，对 PANet 架构中使用深度可分

离卷积替代下采样使得网络更加轻量化，更有利于

部署至移动设备终端和无人机。 
3）本文提出的轻量化神经网络模型能够端到

端的实现对配电组件缺陷的实时检测，能够识别电

缆脱离垫片、电缆与绝缘子脱落、无环绝缘子 3 种

故障，其检测精度分别达 92%、95%、95%。与

YOLOv5 原模型对比，本文提出的方法网络参数约

为 YOLOv5 的 1/4，检测速度达到 2 ms/张，模型的

检测精度和速度均有所提高。通过与其他模型对比

实验，验证了该方法具有明显的优势。 
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