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基于深度学习的高压隔离开关分合状态检测算法研究 
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摘要：高压隔离开关的正常工作是电力系统稳定运行的前提。为正确识别隔离开关的分合状态，提出一种轻量化

改进型 YOLOv5s 目标检测算法。首先，针对隔离开关数据集，采用二次优化 K-means++聚类算法重新获取锚框

参数。然后，将模型中的损失函数由 CIOU 替换为具有更强收敛性能的 EIOU，加快模型训练的收敛速度。最后，

在模型主干特征提取网络的最后一层添加 CBAM 注意力模块，加强模型特征提取能力。在此基础上，采用通道稀

疏化剪枝的方法对改进后的模型进行轻量化处理，减小模型体积和算力消耗。实验结果表明，改进后的模型识别

平均精度均值到达 97.4%，轻量化处理后的模型大小为 3.92 MB，使得模型更加容易部署到移动端设备完成实时

检测。 
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Abstract: Normal operation of high-voltage disconnect switches is a prerequisite for the stable operation of power systems. 

To correctly identify the breaking and closing states of disconnect switches, a lightweight improved YOLOv5s target 

detection algorithm is proposed. First, the anchor frame parameters are reacquired using a quadratic optimized K-means++ 

clustering algorithm for the disconnecting switch dataset. Then, the loss function in the model is replaced from CIOU to 

EIOU with stronger convergence performance to accelerate the convergence speed of model training. Finally, a CBAM 

attention module is added to the last layer of the model backbone feature extraction network to strengthen the model feature 

extraction capability. The improved model is lightened using the channel sparsification pruning method to reduce the model 

size and arithmetic power consumption. The experimental results show that the average accuracy of the improved model 

reaches 97.4% and the model's size is 3.92 MB after the light weighting process, making the model easier to deploy to mobile 

devices for real-time detection. 
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0  引言 

高压隔离开关是变电站中使用较多的电力设

备，其主要作用是在检修其他输变电设备时，确保 
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070055) 

电路上的安全隔离，在电力系统中扮演了重要角色[1]。

高压隔离开关在长期运行当中可能因为机械故障或

者是工作人员操作不当而使得隔离开关不能正常分

合闸，所以，正确检测隔离开关的分合闸状态对电

力系统的稳定运行起着重要作用[2-4]。 
长期以来，定期巡检[5]是电力系统故障排查的

主要方式，在巡检时又辅以技术手段来提高巡检质
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量。为了能够正确检测隔离开关的分合闸状态，有

学者从红外成像测温[6]、触头温度在线监测[7]、触

指压力检测[8]和振动加速度-超声波融合传感器[9]

等方法入手展开研究。文献[10]通过分析电机电流

特征来区分隔离开关的机械故障，此方法存在一定的

缺陷，即在受到冲击电流的影响时容易出现误检。

也有学者从数据角度展开研究，如文献[11]提出一

种结合三维空间的数据扩充方法，通过求解三维坐

标、空间旋转变换、透视投影生成新的隔离开关数

据，然后使用扩充后数据训练目标检测模型实现隔

离开关状态识别。 
传统的人工巡检在巡检周期、效率以及危险性

等方面都存在一定的问题[12]，随着数字电网概念的

提出以及人工智能新技术的发展，利用无人机实现

智能化巡检已是大势所趋[13]。有学者利用机器学习

来实现隔离开关识别，文献[14]提出了一种基于霍

夫森林的设备状态识别方法，并结合了启发式算法，

能够同时检测多个设备，也提高了检测准确率。文

献[15]通过像素积分投影法对闸刀分合闸情况进行

特征提取，将提取到的特征值导入 BP 神经网络中

进行训练，得到一个能够自动识别闸刀位置的分类

器，其识别准确率可达 95%以上。然而，传统机器

学习存在模型泛化能力弱的问题，面对多目标检测、

遮挡、光照变化、尺度变化和视角变化等复杂环境

时难以有效识别。 
随着技术的进步，机器学习领域发展出了深度学

习这一分支[16]，并提出了 SSD[17]、Faster RCNN[18-19]、

Mask RCNN[20-21]、MobileNet[22]、YOLO[23-25]等一系

列优秀深度学习模型。文献[26]利用改进 YOLOv3
算法来对高压隔离开关中设备异常发热点进行检

测，通过实验验证了深度学习模型在隔离开关检测

中的有效性。文献[27]通过改进传统的卷积神经网

络来识别隔离开关工作状态，该方法首先利用非极

大值抑制和直线拟合算法实现隔离开关定位，然后

利用隔离开关长宽比实现工作状态的区分。通过对

深度学习模型的各项改进能够一定程度提升模型

的识别准确率及泛化性能，然而，由于模型过大无

法直接部署在终端检测设备上，这降低了检测的实

时性。 
基于上述分析可知，现有模型在检测准确率、

泛化能力、部署成本及检测实时性等方面还没有达

到很好的平衡，为解决该问题，本文提出了一种轻

量化改进型神经网络模型。 
经过试验对比，YOLOv5s 在几个常用 YOLO

模型中表现较好，故本文模型选择以 YOLOv5s 为

基础模型，通过改进模型来提升检测准确率和泛化

能力，再通过剪枝改进后模型来实现模型轻量化，

减小模型体积并提升检测速度，降低实际部署成本。

在模型改进方面，采用二次优化 K-means++聚类来

获取锚框参数；通过改用 EIOU 损失函数来加快模

型训练收敛速度；在模型主干特征提取网络之后添

加 CBAM 注意力模块来加强模型特征提取能力。在

模型轻量化方面，采用通道稀疏化剪枝的方法剪去

模型中冗余的通道，最终获得一个轻量化改进型

YOLOv5s 模型。通过分析实验结果可知，改进后的

YOLOv5s 模型平均精度均值(mean average precision, 
mAP)为 97.4%，与基础模型相比提升了 2.2%，剪

枝后的模型大小仅为 3.92 MB，每秒检测 345 帧。

轻量化模型使检测精度与检测速度达到了有效平

衡，能够用于部署到变电站的终端设备上完成隔离

开关分合状态检测。 

1   YOLOv5s 模型结构 

单阶段目标检测模型 YOLO(You Only Look 
Once)能够在保持检测精度的同时获得较快的检测

速度，在实时检测系统中被广泛应用。YOLOv5 作

为 YOLO 系列的第 5 版模型，各方面性能都有较大

的提升，YOLOv5 又分为 x、l、m、s、n 几个不同

版本，YOLOv5s 是其中深度最浅、特征图宽度最小

的网络，能够极大地降低模型的运算量和内存占

用量。 
YOLOv5s 模型结构依次为主干特征提取网络

(CSPDarknet)、颈部网络(Neck)和检测网络(Head)，
整体结构如图 1 所示。 
1.1 主干特征提取网络 

在主干特征提取网络中，输入为 RGB 的 3 通

道图像，图像维度为(640, 640, 3)，输入图像经过

Focus、CBS 及 CSP1_X 等模块的处理后完成特征

提取。 
在图像特征信息提取中，常常采用下采样的方

法。一般的下采样操作包括最大池化和平均池化，

但这些池化操作会损失部分图像信息。为了解决这

个问题，引入了 Focus 模块。该模块通过切片(slice)
操作对输入的图像进行处理，以每隔一个像素取一

个值，并形成 4 个独立特征层，然后将 4 个独立特

征层堆叠在一起，将宽高信息融合到通道维度上，

从而将原来的 3 通道扩充为 12 通道，使得特征图维

度变为(320, 320, 12)。通过这种方式，在完成二倍

下采样的同时还保留了全部的图像信息。 
主干特征提取网络中，CSP1_X 是由基础块

CBS 和残差组件(Res unit)构成的残差块。在残差组

件中，残差边对输入不做任何处理，直接与主干边 



- 116 -                                         电力系统保护与控制   

 
图 1 YOLOv5s 模型结构图 

Fig. 1 YOLOv5s model structure diagram 

的输出结合。这种残差结构的跳跃连接可以缓解深

度神经网络中梯度消失的问题[28]，从而提升网络提

取特征的能力。而残差块则是一个更大的残差网络，

其中的主干部分通过堆叠不同数量的残差组件来构

建，同时另外一个残差边经过少量处理后直接与主

干相结合。 
经过主干特征提取网络处理后输出 3 个有效特

征层，3 个特征层的维度分别为(20, 20, 1024)、(40, 
40, 512)、(80, 80, 256)，这 3 个有效特征层将用于颈

部网络的构建。 
1.2 颈部网络 

颈部网络中包含特征金字塔网络[29]和路径聚

合网络[30]两个部分。特征金字塔网络是自顶向下

的，将高层的语义特征信息通过上采样的方式进行

传递融合，而路径聚合网络与特征金字塔网络的信

息传递方向正好相反，路径聚合网络自底向上传递

定位特征，并对高、低特征层进行参数聚合。这两

个网络的结合增强了不同特征层之间的信息融合，

从而保留对目标检测有利的特征信息。 
1.3 检测网络 

经过颈部网络处理的加强特征图将被传送到检

测网络中，3 个加强特征图完成一次卷积操作后获

得3个检测模块，它们的维度依次为(20, 20, 75)、(40, 
40, 75)、(80, 80, 75)，这 3 个检测模块分别用于检测

大、中、小目标，模型根据待检测目标的大小自动

选择检测模块，最终输出检测结果。 

2   改进 YOLOv5s 模型 

2.1 基于二次优化的 K-means++锚框聚类 

在目标检测模型训练之前，需要人为设定锚框

(anchor)，模型训练时调整锚框以接近标注框，在使

用模型进行目标检测时也是依据训练后的模型参数

来调整锚框以正确框选出待检测目标。原始

YOLOv5s 模型的锚框参数是对 COCO 数据集采用

K-means 聚类得到的。然而，COCO 数据集与隔离

开关数据集的待检测目标尺寸存在一定的差异，故

本文采用基于 K-means 改进的 K-means++算法对隔

离开关数据集进行聚类处理，以获得最终的锚框参

数。K-means++与 K-means 聚类算法的区别在于聚

类中心的初始化过程，K-means 算法对聚类中心的

选取是完全随机的，而 K-means++算法在聚类中心

初始化过程中会使聚类中心之间的距离尽可能远，

并逐步选取 K 个聚类中心。 

二次优化 K-means++聚类的具体计算过程如下。 
1) 从数据集 Y中随机选取一个样本点作为第一

个初始聚类中心。 
2) 对于数据集中的每一个样本点 ix ，计算它与

已选择的聚类中心之间的距离 ( )iD x 。 

3) 选择下一个聚类中心，从数据集中选择具有

最大 ( )iD x 的样本点作为新的聚类中心，选择该样

本点作为新聚类中心的概率为 ( )iP x 。 
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4) 重复步骤 2)和 3)，直到 K 个聚类中心都被

确定。 
5) 二次优化：所有样本点到各自所属聚类中心

的距离最短。 
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m
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J x c


              (2) 

式中： J 表示所有样本点到各自所属聚类中心的距

离之和；m 表示样本点总数； kc 表示第k 个聚类中心。 

完成上述步骤所求得的聚类中心则为最优聚类

中心。 

2.2 EIOU 损失函数 
在 YOLOv5s模型中，原本的损失函数CIOU_Loss

被替换为 EIOU_Loss[31]。这两个损失函数都由 3 个

部分组成，分别是交并比损失 IOUL 、中心距离损失

disL 和宽高损失 aspL 。在 CIOU_Loss 中通过宽高比

来计算宽高损失，而 EIOU_Loss 是分别计算预测框

与真实框的宽度损失和高度损失，这将有助于提升

模型的收敛速度。 
2

CIOU IOU dis asp 2

( , )
1

gtb b
L L L L I

c

         (3) 

式中： CIOUL 表示 CIOU 损失； IOUL 表示交并比损失；

disL 表示中心距离损失； aspL 表示宽高损失； I 表示

交并比； 表示求两个中心点的欧式距离；b 、 gtb

分别表示预测框和真实框的中心点； c 表示的是能

够同时包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角

线距离； 表示权重参数； 表示预测框与真实框

宽高比的距离。 

EIOU IOU dis asp

2 2 2

2 2 2

=
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w h

L L L L
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   
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式中： EIOUL 表示 EIOU 损失；w 、h分别表示预测

框的宽和高； gtw 、 gth 分别表示真实框的宽和高；
2
wc 、 2

hc 分别表示覆盖预测框与真实框最小外接框的

宽和高。 

2.3 CBAM 注意力模块 
本文选择在主干特征提取网络的最后一层之后

加入 CBAM 注意力模块[32]，以对经过主干特征提

取网络的特征图进行进一步处理。CBAM 注意力模

块如图 2 所示，在 CBAM 中综合了通道和空间注意

力机制，输入的特征图分别经过通道注意力模块和

空间注意力模块处理，获取对应的权重系数 cM 和

sM 。在通道注意力模块中，输入的特征图经过最

大池化和平均池化处理，然后通过共享感知机处理

后进行堆叠，最后使用 Sigmoid 函数将堆叠结果规

范化到 0~1 之间，最终得到特征的通道权重系数

cM 。而在空间注意力模块中，经过池化处理后的

结果直接进行堆叠，省去了共享感知机处理的环节，

最后再经过 Sigmoid 函数处理得到特征的空间权重

系数 sM 。CBAM 注意力模块与 SE、ECA 等注意力

模块相比，它可以同时兼顾特征图的通道和空间两

个维度，通过加权的方式获取更多有利于目标检测

的特征信息。 

 
图 2 CBAM 注意力模块 

Fig. 2 CBAM attention module 

3   网络模型轻量化 

改进模型能够提升模型检测精度，而模型轻量

化可以使模型更容易部署到前端以实现实时检测。

本文采用通道稀疏化剪枝[33]的方法来实现模型轻

量化。在 YOLOv5s 模型中，存在用于加速网络收敛

并提升泛化性能的批归一化(batch normalization, BN)

层，BN 层的计算公式为 
ˆii xy                  (5) 

B

2
B

ˆ i
ix

x









              (6) 

式中： ix 和 iy 分别表示 BN 层的输入和输出； 和

 分别表示缩放和位移参数； B 和 2
B 分别表示均

值和方差； 为非零常数。 
模型在 BN 层中引入了缩放和位移参数，用于

将输出结果归一化到正常范围内。可以将 BN 层的

 参数作为模型轻量化的缩放因子，通过缩放因子

来衡量各个通道对模型目标检测的贡献程度。为筛

选出利于目标检测的通道，可以将缩放因子代入到

损失函数当中进行训练，改进后损失函数计算公式

如式(7)所示。 

( , )

( ( , ), ) ( )
x y

L l f x W y g
 

 


          (7) 

式中： L 表示总损失函数； x 表示输入样本；W 表

示可训练的权重； ()f 表示深度学习模型的输出；y

表示最终的目标； ()l 表示损失函数；为平衡两个

求和项的可变参数； 表示缩放因子集合； ()g 表

示 L1 稀疏正则化。第一个求和项代表正常训练模

型的损失函数值，第二个求和项是对缩放因子 进
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行 L1 正则化稀疏处理的损失函数值，两项结合之

后得到了新的损失函数。 
通过使用新的损失函数对网络进行稀疏化训

练，可以筛选出对模型目标检测贡献度较小的通道。

如图 3 所示，经过训练后，部分缩放因子变得非常

小，将这部分缩放因子所对应的通道剪去后将获得

一个更加轻量化的网络模型。 

 

图 3 通道稀疏化剪枝 

Fig. 3 Channel thinning pruning 

4   实验与结果分析 

本实验所采用的软硬件配置情况如下：操作系

统选择 Windows10，CPU 采用 Intel Core i7-10700KF 

@3.80 GHz，内存为 32 GB，显卡为NVIDIA GeForce 

RTX 3060(12 GB 显存)，搭配 CUDA11.0 和 cudnn8. 

0.5.39，选择与 CUDA11.0 对应的深度学习框架

Pytorch1.7.1，编程语言环境为 Python3.6.13。 

4.1 数据预处理 

实验数据预处理过程如图 4 所示。本实验使用

的高压隔离开关数据来自于南网某公司变电站，经

过筛选，共保留原始图片 1477 张，这些图片涵盖了

夜间拍摄、多目标、小目标、阳光直射、阴雨天气

等复杂情况。对于原始数据集中的隔离开关分、合

闸两类目标，使用标注工具 LabelImg 完成对所有图

片的标注工作。在标注过程中，将隔离开关分闸状

态标注为“open”，合闸状态标注为“close”，标注

结束后，获取图片对应的标签文件，这些标签文件

将用于后续的模型训练和目标检测。 

训练神经网络模型需要充足的数据量。此外，

数据集中正负样本的不平衡也会影响最终模型的识

别效果。因此，采用旋转、平移、加噪声和改变图

片亮度等数据增强方式实现数据扩充和平衡正负样

本。经过这些变换后的图片能够模拟出拍摄角度变

化、光照强度变化、图片模糊等复杂情况，从而用

于测试模型的泛化能力。经过数据扩充后共有 7385

张图片，采用随机选取的方法预留数据集中的 10%

作为测试集，用于测试模型的各项指标，剩余数据

按照 9:1 的比例划分为训练集和验证集。 

 
图 4 数据预处理流程 

Fig. 4 Data processing processes 

4.2 模型评价指标 
在本文中，采用精确率 P、召回率 R、平均精

度(average precision, AP)、平均精度均值(mean average 
precision, mAP)和每秒检测帧数(frames per second, 
FPS)作为模型的评价指标，各评价指标的计算式分

别为 
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式中： P 表示精确率； TPN 和 FPN 分别表示正确识

别和错误识别的样本数； R 表示召回率； FNN 表示

未识别出的样本数； e表示平均精度； me 表示平均

精度均值； je 表示第 j 个类别的平均精度；n 表示

预测类别数(在本文中 2n  ，对应隔离开关的分、

合两种状态)； F 表示每秒检测帧数； avgt 表示检测

一张图片所用的时间，单位为帧/s。 

4.3 实验设置 
本文实验主要分为两个阶段。第一个阶段是改

进后 YOLOv5s 模型实验，实验对象是改进后

YOLOv5s 模型，该阶段包含模型训练和测试，用于

获取具有较高检测精确率的模型。第二阶段是轻量
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化模型实验，实验对象是第一阶段结束所获得的模

型，该阶段包含通道稀疏训练、剪枝、微调、测试

和优化训练，用于获取最优轻量化模型。整体实验

过程如图 5 所示。 

 

图 5 实验过程 

Fig. 5 Test procedure 

实验中，输入图像尺寸设置为 416 416 。第一

阶段的模型训练和第二阶段的稀疏训练都设置为

100个轮次，第二阶段的微调训练设置为 50个轮次。

初始学习率设置为 0.001。 
4.4 实验结果分析 

实验共分为 3 组，第 1 组为主要 YOLO 模型对

比试验，用于对比选用模型；第 2 组为消融实验，

验证各改进方法的有效性；第 3 组为轻量化试验，

用于验证模型轻量化效果。 
实验 1，几个不同版本 YOLO 模型对比试验，

如表 1 所示，本实验主要对比了模型体积、mAP、
AP 和 FPS 几项指标。 

表 1 不同 YOLO 模型结果对比 

Table 1 Comparison of the results of different YOLO models 

e/% 
模型 模型体积/MB em/% 

open close
F 

YOLOv3 117 89.9 87.1 92.7 62 

YOLOv4 244 91.4 90.9 91.8 33 

YOLOv5s 13.7 88.1 85.1 91.0 133

YOLOv5x 165 86.6 81.8 91.3 40 

YOLOv7 71.3 27.0 18.7 35.4 102

  注：open、close 分别表示隔离开关的开、关状态，下同。 

从表 1 中可以看出，YOLOv4 是所有模型中识

别精度最高的，但 YOLOv4 的模型体积也是最大

的，较大的模型体积限制了其在移动端设备的部署。

此外，冗余的网络模型也导致了较慢的检测速度，

仅为 33 帧，是所有模型中检测速度最慢的。YOLOv7

作为较新的版本，在隔离开关数据集上的表现也并

没有很好，虽然在检测速度及模型体积方面有所提

升，但是其检测精度较低，难以满足实际应用的要

求。而 YOLOv5s 在所有模型中的整体表现较好，

拥有最快的检测速度和最小的模型体积，适合部署

到前端的移动设备上进行实时检测。然而，其检测

精度仍有待提高，因此将通过改进模型来解决这个

问题。 
实验 2，此实验为消融实验，在该实验中，采

用数据增强后的数据集训练原始 YOLOv5s 基础模

型，将其作为基准模型，用于对比各项改进措施对

模型的影响。模型 a、模型 b 和模型 c 分别表示采

用了 K-means++聚类、EIOU 损失函数和 CBAM 注

意力模块，本文模型综合了 3 项改进。 
从图 6 中可以看出，采用K-means++聚类和EIOU

损失函数都能加快模型训练时的收敛速度，而采用

CBAM 注意力模块的模型 c，由于增加注意力模块

导致模型结构及参数变得更加复杂，模型训练需要

更长的收敛时间。本文模型综合了上述 3 项改进措

施，综合效果最好。可以看出，在相同训练轮次下，

其损失值最小，在加强模型特征提取能力的同时加

快了模型训练收敛时间。 

 
图 6 各模型损失值变换情况 

Fig. 6 Transformation of loss values for each model 

在表 2 中，与基准模型相比，模型 a 和模型 c
都有一定的性能提升，尤其是在召回率方面，提升

了模型的目标检测能力。另外，模型的检测速度也

有了显著的提升，F 值保持在 300 以上。模型 c 引

入了 CBAM 注意力模块，增加了模型的复杂度，使

得训练时间增加。模型 b 在检测精度及检测速度方

面的提升效果并不明显，但是通过改进损失函数，

提升了模型的收敛速度并降低了模型的训练时间。

本文方法综合了上述 3 项改进的优势，能够在提升

模型检测能力的同时平衡模型训练时间。 
实验 3，轻量化实验，共进行两轮，每一轮轻

量化包括稀疏训练、剪枝和微调 3 个环节。在第一

轮轻量化中，使用改进后的模型进行剪枝，在第二
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轮轻量化中，使用第一轮结束后的模型进行剪枝。

最后，对第二轮轻量化模型进行优化训练，得到最

终的轻量化模型。 
表 2 消融实验 

Table 2 Ablation experiments 

e/% 
模型 P/% R/% em/% 

open close 
F 训练用时/h

基础模型 96.7 94.8 95.2 92.4 97.9 204 4.474 

模型 a 97.4 96.6 96.8 95.4 98.3 333 4.513 

模型 b 96.9 95.6 95.8 94.1 97.5 312 4.380 

模型 c 97.8 96.5 97.1 95.5 98.6 333 5.082 

本文模型 97.3 97.2 97.4 96.5 98.4 322 4.473 

轻量化实验如表 3 所示，在第一轮轻量化实验

中，首先进行稀疏训练，筛选出模型中的冗余通道，

然后根据设定的剪枝阈值(本轮剪枝阈值为 0.6)剪
去冗余通道。可以发现，剪枝后模型的检测精度显

著下降， me 值仅为 12.1%。接下来，通过微调训练

来恢复检测精度。由于第一轮剪枝时剪枝阈值已经接

近极限，模型中剩余较少的冗余通道，所以在进行第

二轮轻量化实验时，模型体积基本没有减小。最后，

通过优化训练来进一步恢复轻量化模型的检测精

度。可以发现，轻量化模型对比改进后模型虽然检

测精度有一定的下降，但是模型体积更小，检测速

度也更快，这让模型在各方面都达到了较好的平衡。 
表 3 轻量化实验 

Table 3 Light weighting experiments 

模型 模型体积/MB P/% R/% em/% F 

改进后 YOLOv5s 13.7 97.3 97.2 97.4 322

稀疏训练 13.6 96.8 96.2 97.5 344

剪枝 3.94 49.7 24.8 12.1 476第一轮 

微调 3.94 96.2 88.3 88.4 384

稀疏训练 3.94 94.4 93.1 92.7 357

剪枝 3.92 23.5 68.3 19.9 333第二轮 

微调 3.92 94.5 91.3 90.9 322

优化训练 3.92 96.4 96.6 97.0 345

为了验证模型轻量化的效果，测试了 YOLOv5s

模型改进前、改进后和轻量化模型的计算量(FLOPs)

与参数量(Params)等参数，具体结果如表 4 所示。 

从表 4 中可以看出，完成轻量化的 YOLOv5s 模

型计算量为 2.25 G，FPS 值为 345 帧/s，可以以更低

的成本完成快速检测。以嵌入式 AI 平台 JETSON 
Nano2 GB 为例，其每秒浮点运算数 (FLOPS)为
0.5T，将轻量化模型部署在此类嵌入式平台上可以

完成 32 位浮点数的运算，在完成快速检测的同时还

可以保证模型的检测精度。 
表 4 模型参数对比 

Table 4 Comparison of model parameters 

模型 
模型体积/ 

MB 
em/% F FLOPs/G 

Params/ 

MB 

改进前 13.7 95.2 204 3.48 7.10 

改进后 13.7 97.4 322 3.48 7.07 

轻量化 3.92 97.0 345 2.25 1.94 

图 7 展示了改进后 YOLOv5s 模型在小目标、

多目标、阳光直射和阴雨天气等复杂环境下的检测

效果。可以看出，在各项复杂环境下，模型正确区

分了高压隔离开关的分合闸状态，表现出较好的检

测效果。 

  

  
图 7 部分复杂环境下检测效果 

Fig. 7 Detection in some complex environments 

图 8 展示了 YOLOv5s 模型在改进前、改进后

和轻量化后的实际检测效果。可以看出，图 8(a)中
改进前的基础 YOLOv5s 模型对一些小目标的检测

能力较弱，在 3 张图片中均有一些小目标漏检。在

图 8(b)中，改进后的 YOLOv5s 模型在特征提取能

力方面有了明显增强，这使得一些小目标和遮挡目

标都能被检测出来。在图 8(c)中，使用轻量化模型

检测隔离开关，虽然出现了部分分闸状态隔离开关

漏检的情况，但是该模型依然能够检测出图片中主

要几个隔离开关的状态，可以满足实际检测的需求。 

   

(a) 改进前模型 
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(b) 改进后模型 

   
(c) 轻量化模型 

图 8 各阶段 YOLOv5s 检测效果 

Fig. 8 YOLOv5s test results by stage 

最终轻量化模型能够实现检测速度的提升和模型体

积的降低。从检测结果来看，改进后的模型由于增

加了注意力机制，特征提取能力得到了增强，使得

一些小目标也能被检测出来。而轻量化后的模型对

分闸状态下的部分隔离开关未能检测出来，这主要

是剪枝时部分通道被剪去，影响了小目标特征的提

取，但是也可以看出轻量化模型还能检测出被遮挡

的目标，这在一定程度上平衡了检测效果。 

5 结论 

针对隔离开关状态检测中出现的模型体积大

和检测精度低等问题，提出了一种轻量化改进型神

经网络模型算法，通过改进 YOLOv5s 基础模型来

提升检测精度和模型泛化能力，再通过稀疏化剪枝

实现模型轻量化。经过一系列模型对比实验，得出

以下结论： 
1) 采用二次优化 K-means++实现锚框聚类与在

模型主干特征提取网络最后一层之后添加 CBAM
注意力模块能够提升模型检测精度，但是模型结构

的改变也使得模型训练时间少量增加。 
2) EIOU 损失函数将原本 CIOU 损失函数的纵

横比损失改进为分别求取宽、高损失，提升了模型

的收敛速度，解决了结论 1)中出现的训练时间长的

问题。 
3) 采用通道稀疏化剪枝的方法剪去模型中的

冗余结构，降低了模型体积和参数计算量，提升了

模型检测速度。 
实验表明，改进后模型的 mAP 值为 97.4%，对

比基础模型提升了 2.2 个百分点。模型轻量化处理

后 mAP 值为 97.0%，体积为 3.92 MB，检测速度为

345 帧/s，这使得模型能以更低的成本部署到移动端

设备中完成实时检测。 
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