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改进 YOLOv5 在电力生产违规穿戴检测中的应用 
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摘要：为了解决现有目标检测系统在电力现场识别中存在的环境复杂、检测物体形状方差过大以及视觉特征辨识

性不佳等问题，提出了一种适用于电力现场穿戴识别的目标检测模型。首先，通过在 YOLOv5 特征提取网络中嵌

入非对称卷积模块，从而得到更加具备辨识性及鲁棒性的视觉特征。其次，为了能够在全局背景噪声的影响下自

适应地关注与检测物体特征相关性更强的区域，采用全局注意力机制进行上下文信息的建模，改进了视觉信息处

理的效率与准确性。最后，通过对比现有的目标检测算法，证明了所提针对 YOLOv5 改进算法的有效性和优越性。

同时，通过消融实验证明了所改进的模块在目标检测模型中的有效性。 
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Application of improved YOLOv5 for illegal wearing detection in electric power construction 
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Abstract: There are problems in existing object detection systems caused by the complicated detection environment of 

electric power construction, large variance of detected object shape and poor recognition of visual features. This paper 

proposes an object detection model for illegal wearing detection in electric power construction. First, an asymmetric 

convolutional group is added to the feature extraction backbone network of YOLOv5 to obtain more discriminative and 

robust visual features. Second, in order to be able to adaptively focus on feature regions that are more relevant to the detected 

object under the influence of visual noise, a transformer-based global attention mechanism for modeling contextual 

information is used to improve the efficiency and accuracy of visual information processing. Finally, the effectiveness and 

superiority of the improved YOLOv5 algorithm in this paper are demonstrated by comparing with existing object detection 

algorithms. Meanwhile, the effectiveness of the improved modules in the target detection model is demonstrated by ablation 

experiments. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 62176227 and No. U2066213). 

Key words: asymmetric convolutional network; attention mechanism; object detection; illegal wearing detection; 

YOLOv5 

0  引言 

随着智慧电网项目的全面推进，如何保证电力

现场的施工安全成为了备受关注的问题。由于施工

人员常在高危环境下进行作业，因此存在大量的安 
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全隐患。在此背景下国家电网提出了多种施工规范，

通过要求施工人员规范穿戴安全保障设备来降低安

全隐患。然而，许多施工人员由于安全意识薄弱而

未穿戴安全防护器具，这个现象成为了电力施工现

场发生事故的重大导火索。因此，研究如何展开智

能化监管，从而提高施工人员安全意识并减少施工

事故，对于电力公司的可持续发展具有重要意义[1]。 
目前绝大多数违规行为的发现依赖于现场安全

员以及远程的实时监测，而人力监管一方面会造成
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人力资源的浪费，增大企业成本；另一方面长时间

工作容易视觉疲劳导致遗漏。因此，为了尽可能降

低人为干扰因素，提高监管响应的速度以及准确率，

急需引入人工智能技术以实现智能自动化监控与

响应，其中涉及到多种计算机视觉算法，如图像识

别[2]与目标检测[3]方法。与现有的电力现场视频监

控系统结合，无需额外改造成本就可以降低企业人

力成本，提高企业效益。 

目标检测方法是解决电力现场违规穿戴简单

且有效的工具，按照特征提取方法的不同可分为两

类。1) 基于数字图像处理的方法。这类方法通过设

计手工特征对头部、面部和肤色等区域进行特征提

取，进而利用分类算法对特征进行识别。文献[4]利

用 Harris 检测和方向梯度直方图特征描述图像，然

后利用支持向量机对目标进行检测。文献[5]选取尺度

不变性特征、变换角点特征和颜色统计特征的方法

对目标物体进行检测。虽然这些方法能够初步应用

于简单背景下的目标检测，但随着应用场景的变化

其准确度也会有相应的波动，泛化能力较差。随着

电力公司规模迅速扩大，这类方法已无法适应电网

发展与数字化变革的要求。2) 基于深度学习的方

法。近年来，随着人工智能技术的高速发展，采用

深度学习方法进行目标检测取得了阶段性的成果。

文献[6]利用在线困难实例挖掘方法对目标检测模

型进行优化，实现了边缘终端的实时运算。文献[7]

利用人体关键点检测模型提取人员图像，此后

YOLO[8] (you only look once)能够实现电力现场保

障设备的实时佩戴检测。文献 [9]基于 Faster 

R-CNN[10]算法，融合多尺度特征提取方案与特征增

强模块，通过剔除无关背景区域来提高检测精度。然

而，由于实际场景中要检测的物体种类以及数量的快

速增长，尤其是针对密集及不规则形状物体的检测难

以取得令人满意的效果。 

为了实现电力现场违规穿戴的准确检测，本文

以 YOLOv5 算法作为基线模型进行改进，提出了

一种改进 YOLOv5(improved YOLO, IYOLOv5)

算法。该方法引入非对称卷积网络[11](asymmetric 

convolutional network, ACNet)中的非对称卷积结构

(asymmetric convolutional block, ACB)，利用中心增

强机制提高视觉特征在不规则物体上的表现力与鲁

棒性。为了降低电力现场中环境背景噪声的影响，

该方法将自注意力机制[12]嵌入到模型检测中，通过

获取图像的全局依赖信息，进而改进视觉信息处理

的效率与精准程度。通过上述改进，本文所提出的

方法泛化能力与检测精度均得到有效提升。 

1   相关工作与技术背景 

1.1 目标检测 

目标检测可以根据是否包含兴趣区域搜索分

为一阶段方法和二阶段方法。二阶段方法将目标检

测任务分解为两个不同的阶段，其中第一个阶段主

要是对图片中的候选区域进行筛选，随后的第二阶

段则是对筛选出的兴趣区域物体进行分类。作为二

阶段目标检测的开创性工作，R-CNN[13]通过选择性

搜索[14]获得区域建议，然后通过提取卷积神经网络

的机器特征对结果进行细化。为了提高 R-CNN 的

速度，Fast R-CNN[15]从整幅图像中提取特征，然后

分别通过空间金字塔池和兴趣区域池生成区域特

征，最后根据区域特征对预测结果进行细化。Faster 
R-CNN[10]可以完全端到端训练，它通过区域建议

网络给出预测结果。Cascade R-CNN[16]通过多级细化

改进 Faster R-CNN，可以帮助网络实现更加准确的

预测。 
与二阶段检测方法相比，一阶段方法效率更

高，但精确度较低。SSD[17]在多尺度特征上扩展锚

盒，采用 CNN 直接预测类概率和锚偏移量。

EfficientDet[18]使用网络架构搜索算法自适应构建

最优模型。而上文提及的 YOLO[8]是第一个将目标

检测重新定义为一个简单的回归问题的，它可以直

接从图像像素中获得边界框坐标和类概率。 
1.2 注意力机制 

注意力机制的本质是根据不同的输入自适应

对特征的权重进行更新，将与检测物体更加相关的

特征权重加强，而忽略一些相关性较低的区域特征。

该机制来自于人类注意力视觉系统的启发，通过相

关性对视觉特征建立动态权重参数组合，可以有效

地帮助模型理解复杂的场景[12]。 

注意力机制已广泛用于目标检测，DERT[19]能

够有效地建模图像中的远程依赖关系，并使得目标

检测算法完全摒弃了以往算法中依赖人工先验的后

处理步骤，构造了一个完全端到端的检测框架。文

献[20]构建的方法与本文方法类似，区别之处在于

文献[20]所使用的空间注意力[21]与本文所引入的基

于 Transformer 的自注意力机制有所不同。 

2   建模方法 

2.1 YOLOv5 概述 
YOLOv5主要包括特征提取主干网络BackBone、

特征聚合网络 Neck 以及检测头 Head。其中采用

CSPDarknet53[22]作为特征提取主干网络，深度为 53
层，在主干网络输入阶段的数据操作与 YOLOv3 相
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同，都利用了 Focus 层来对输入数据进行维度上的

切片，从而对通道进行扩充，相较于 YOLOv3 所采

用 DarkNet53，其采用的 CSP 结构通过 ResNet[23]

残差模块的叠加来扩大局部特征的感受野，同时采

用 SiLU 激活函数来替代 YOLOv3 所使用的 Leaky 
ReLU，增加了梯度的平滑程度，使其效果更好。同

时在主干网络的最后使用空间金字塔池化层[24]来

获取不同特征尺度下的空间语义信息，进而提升模

型的鲁棒性。 
然而，在电力现场中普遍存在的拍摄角度、环

境影响、检测对象不规则等不利因素，使得 YOLOv5
的表现结果并不理想。本文针对性地引入两个结构，

以挖掘更具有辨识性的语义特征信息来提高模型的

识别能力。 
2.2 非对称卷积网络 

 卷积神经网络 (convolutional neural network, 
CNN)由于其局部感受野和权值共享的特性，具有较

好的平移不变性，在计算机视觉领域倍受欢迎。然

而，在面对图像背景复杂且目标物体不规则的情况

下，普通卷积提取的视觉特征鲁棒性不佳。文献[25]
尝试将标准方形卷积核 d d 分解为1 d 和 1d  两

个非对称卷积核，在保证模型性能不剧烈降低的同

时减少了1/ 3的参数。其结果间接地说明了，在标

准卷积神经网络中，起最主要作用的是其方形卷积

核中间骨架的权重。与此同时，本文发现标准卷积

在面对电力现场情况下，其学习的视觉特征辨识度

不足，鲁棒性不佳。为了解决这个问题，本文在视

觉特征主干网络中引入了ACNet[11]中的ACB结构，

即在标准卷积核 ( )d d 中额外添加水平 (1 )d 和

垂直 ( 1)d  两个非对称卷积组，显式地增强了方形

卷积核中心骨架位置的权重，在目标检测中能使矩

形框中与物体相关性更高的中心十字区域得到了更

多的关注，加强了视觉特征的辨识力与鲁棒性。 

 图 1 以3 3 的卷积核为例，在训练阶段分别经

过所构建的 3 组不同的卷积核后，再将 3 组计算后

的视觉特征融合，可表示为 
(1) (2) (3)I K I K I K            (1) 

式中：I表示输入卷积的图像特征； (1)K 、 (2)K 和 (3)K
分别表示 d d 、1 d 和 1d  卷积核组；表示卷

积操作。在训练阶段利用不同形式的额外卷积操作

扩充特征空间，自适应地学习不同长宽比目标。相

反地，添加额外卷积操作不可避免地增加了额外的

参数量。但是根据卷积运算的可加性，利用重参数

技巧，可以将这 3 组卷积操作融合为原始标准卷积

大小，降低推理阶段的计算开销，3 3 非对称卷积

操作的推理阶段如图 2 所示。其通用形式可以表

示为 

 
(1) (2) (3)

(1) (2) (3)

( )

                  

I K K K

I K I K I K

   

    
 (2) 

式中， (1) (2) (3)( )K K K  表示将卷积核中对应位置

的权重相加。这意味着，在推理阶段非对称卷积组

被归一成了一个标准卷积，在不额外增加计算量和

参数量的同时，提高了检测模型的效果。 

 
图 1 ACB 训练阶段示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of ACB module in the training stage 

 

图 2 ACB 推理阶段示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of ACB module in the inference stage 

2.3 自注意力 Transformer 结构 

Transformer 结构最早在自然语言处理(natural 

language processing, NLP)领域中被提出[12]。该结构

利用全局自注意力机制自适应地捕获全局上下文消

息，在多项 NLP 任务中取得卓越成果。而在计算机

视觉领域中，视觉 Transformer 模型成为近年来学者

们的热门研究对象[26-27]。本文在 YOLOv5 模型中添

加了文献[27]中的视觉 Transformer 模块，增强了模

型在电力现场检测任务下的长距离上下文建模能

力，进而缓解由物体远近不一致、场景复杂度等噪

声干扰所带来的影响。 
视觉 Transformer 模块架构如图 3 所示，针对下

采样阶段输出的阶段性特征，采取与 VIT 中相同的

数据处理，对输入特征进行 Patch Embedding 操作，

即采取图像切分的方式将语义图片从二维结构信息

转化为一维序列信息，以降低计算的复杂度，同时

通过添加位置信息编码以保留图像中各个切片像素

的相对位置，本文在具体实现中将图像特征划分为

14 14 的 Patch 大小。后续的结构包含多头注意力

层(multi-head self attention, MSA)，标准化层(layer 
norm, LN)，多层感知机层 (multi-layer perceptron, 
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MLP)以及残差恒等映射，并在训练过程中添加

Dropout 正则化层来防止网络过拟合。 

 

图 3 Transformer 模块架构 

Fig. 3 Architecture of the Transformer module 

多头注意力模块是视觉 Transformer 的核心结

构，由多个自注意力机制组成，各个注意力分别关

注不同粒度的上下文信息，聚合得到多尺度的注意

力信息。自注意力机制由 3 个关键矩阵 Q、K和 V
组成，其获得方式可表示为 

( 1)l qF Q W               (3) 
( 1)l kF K W               (4) 
( 1)l vF V W               (5) 

式中：l为网络深度； ( 1)lF  为前一层的特征输出结

果； qW 、 kW 和 vW 为可学习的权重矩阵，其目的

为对  1lF 
进行仿射变换得到 Q、K和 V。后续利用

Q和 K的相关性得到注意力信息，公式可表示为 
T

( , , ) ( )G
d

 QK
Q K V V            (6) 

式中： ( )G  为自注意力机制函数； ( )  为非线性激

活函数 Softmax；d为通道维度，1 / d 为缩放操作

以防止梯度消失。上述介绍了自注意力机制的过程，

而多头注意力机制聚合若干个注意力的结果，每个

自注意力头可表示为 
     1 1 1( , , )l l lq k v

i i i ih G F F F   W W W       (7) 

式中，下标 i 表示自注意力头的序号。多头注意力

可表示为 

1 2( ) o
nO h h h W             (8) 

式中：为特征聚合操作； oW 为输出层；O 代表

输出的特征；下标 n表示注意力头的总数，本文将

n设置为 2。 

 MLP 层由两个全连接层组成，LN 层能够调整

输入分布，残差恒等映射构建输入输出的链接关系，

防止网络层数过深、梯度消失导致的模型退化。正

如文献[26]提及的，Transformer 具有优秀的特征建

模能力。本文希望利用 Transformer 的全局注意力与

卷积建模领域像素的局部能力相结合互补，将

Transformer 作为卷积网络的补充，以提高整体网络

的特征建模关注能力[28]。 

2.4 IYOLOv5 

IYOLOv5 的整体模型结构如图 4 所示。本文针

对复杂电力施工场景中可能存在的不规则物体检测

以及背景噪声影响，基于 YOLOv5 的网络结构做出

了以下两方面的改进。 

首先，本文将特征提取主干网络中的标准卷积

模块替换为 ACB 结构。通过 ACB 的中心增强机制

将权重进行倾斜，针对不规则物体得到更具有辨识

性和鲁棒性的视觉特征。该机制能够在推理阶段不额

外增加计算开销的情况下，更好地服务于后续的下游

任务，以构建更适合不同长宽比物体的检测模型。 

其次，本文将 Transformer 结构融于 YOLOv5

中，形成卷积局部关注和全局上下文信息的互补，

在保留 CNN 的归纳偏置的同时，也避免了全

Transformer 结构在数据量偏小情况下易出现的过

拟合现象。具体实现的细节包括，在特征主干网络

的最后输出层添加了 6 层 Transformer 结构，用于对

之前所提取的不同尺度特征进行融合，利用大尺度

特征中的兴趣区域对小尺度特征图进特征重构。

Neck 层学习的目的是更好地利用 BackBone 提取的

多尺度视觉特征，从相邻尺度特征之间捕捉细节部

位。因此在特征聚合网络 Neck 中也同样应用了

Transformer 结构，为了避免之前获取的金字塔特征

因为连续的自注意力机制出现过拟合现象，在 Neck

融合中的下采样阶段并未应用注意力机制，而是将

其应用于后续的连续上采样层中，利用其对于全局

上下文信息的优秀建模能力，自适应地关注与检测

物体更加匹配的特征模式，更好地筛选出与检测对

象高度相关的特征区域，并通过着重考虑这些区域

来提高最终的检测效果。 
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图 4 IYOLOv5 模型结构 

Fig. 4 Architecture of the IYOLOv5

IYOLOv5 在网络结构上与原始 YOLOv5 不同，

但其训练时损失函数与原始 YOLOv5 保持一致。本

文参考 YOLOv5 的参数设置对 IYOLOv5 进行端到

端的训练。 

3   实验验证 

3.1 数据集与实现细节 

本文所使用的电力现场穿戴检测数据集来自阿

里天池大赛广东电网智能现场运营挑战赛，其检测

对象总共有 6 种，包括施工人员、佩戴安全袖章、

佩戴绝缘手套、未佩戴绝缘手套、手持操作栏和手

持验电笔。该数据集总共有 2561 张图像，其中的标

签数目分布如表 1 所示。本文将数据标注格式处理

为 Pascal VOC[29]的组成格式，并将数据集随机划分

成两组，其中 90%的样本用于训练，而剩余 10%的

样本则作为测试集用于验证模型性能。 
本文采用 Pytorch1.7.0 深度学习框架搭建

IYOLOv5 模型，并在 NVIDIA RTX 2080Ti 上完成

模型训练。输入图像的大小为1280 1280 3  ，设定

非极大值抑制和交并比(interaction-over-union, IoU)
的阈值分别为 0.3 和 0.5。优化策略使用 Adam 优化

器进行梯度下降，设定批次大小为 2，轮次为 150，
初始学习率为 0.001。除此之外，采用余弦模拟退火

算法实现对学习率的动态衰减，并在最后一个轮次

时将学习率固定为 0.0003。 

表 1 数据集标签个数 

Table 1 Number of categories in the dataset 

标签 个数 

佩戴绝缘手套 5094 

未佩戴绝缘手套 1871 

佩戴安全袖章 796 

手持操作杠 863 

手持验电笔 801 

施工人员 4732 

3.2 评估指标 

为了对模型性能进行更好的定性评估，本文选

取平均精确度均值(mean average precision, MAP)来
衡量 IYOLOv5 对电力现场不同类别的总体识别效

果。首先需要计算每个类别的平均精确度值(average 
precision, AP)。AP 的计算方式又依赖于精确率 P和

召回率 R两项指标，P和 R可表示为 

P

P P

T
P

T F



               (9) 

P

P N

T
R

T F



              (10) 

式中： PT 表示预测为正类且实际也为正类的样本个

数； PF 表示预测为正类但实际为负类的样本个数；

NF 表示预测为负类而实际为正类的样本个数。P和

R 在某些情况下是互相矛盾的，因此通常计算 P-R
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曲线下的面积作为 AP 指标来衡量目标检测的性

能，可表示为 
1

P 0
( )dA P R R              (11) 

APM 为多个类别的 AP 值的均值，可表示为 

P
1

AP

N

i
i

A
M

N



            (12) 

式中：下标 i表示类别序号； N表示数据集中存在

的总类别数目。本文在实验过程中所采用的评估指

标为 AP (0.5)M 和 AP (0.5 : 0.95)M 。其中 AP (0.5)M 表

示当预测结果与真实目标的 IoU 阈值大于等于 0.5
标注为检测成功； AP (0.5 : 0.95)M 则表示在不同 IoU

阈值下(从 0.5 至 0.95，步长为 0.05)的平均值。 
3.3 对比实验 

本文通过对比现有的目标检测算法，来验证其

在电力现场检测下的优良性能。所对比的方法包括

一阶段方法(YOLOv5、SSD[17]、CenterNet[30])和二

阶段方法(Faster R-CNN[15])。在本实验中，根据对

比方法的推荐训练参数在本训练集上进行训练。 
为了对各个不同的方法进行公平的比较，首先

需要保证每一个方法在训练阶段达到收敛，不同方

法的训练损失曲线如图 5 所示，观察图 5 可得 SSD、

CenterNet、YOLOv5 以及 IYOLOv5 在 20 个 epoch 

之后损失曲线都逐渐趋于平稳，Faster R-CNN 在 20
个 epoch 后虽然整体损失曲线有所波动，但经过平

滑处理后整体还是趋于平缓，从训练曲线中也不难

看出，基于 YOLOv5 的方法在训练中收敛速度也相

对较快。测试集 APM 对比结果如表 2 所示。首先将

本文的 IYOLOv5 与改进前的基线模型 YOLOv5 进

行对比，其网络性能好于对比的基线模型，分别在

两项指标上提高了约 15%和 13%，由此证明了本文

所提出的基于 YOLOv5 的改进方法 IYOLOv5 在电

力现场环境下的优越性与有效性。对比其他方法，

IYOLOv5 的性能也表现得更好，其主要原因是由于

YOLOv5 模型的良好设计，以及本文所提出的两项

针对电力现场环境的特殊改进。 
为了更加直观地表现 IYOLOv5 在电力现场环

境下检测的优越性，随机选取两幅测试图像并分别

采用表 2 中的对比方法进行测试，检测结果如图 6
所示。由图 6 可以发现，IYOLOv5 的表现更好，尤

其是面对远景下的不规则物体，如第二行的操作杠，

IYOLOv5 能够很好地检测识别。综上所述，在电力

现场检测环境下， IYOLOv5 依赖其 ACB 和

Transformer 模块能够更好地建模视觉特征，在忽视

视觉噪声的同时能够更聚焦于检测物体上，达到更

高的检测精度和识别效果。IYOLOv5 更多的可视化

结果如图 6 示。 

 
图 5 不同方法训练损失对比 

Fig. 5 Training loss comparison results of different algorithms 
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 (a) YOLOv5                (b) Fast R-CNN                  (c) SSD                 (d) CenterNet               (e) IYOLOv5 

图6 不同算法检测结果对比 

Fig. 6 Detection results comparison of different algorithms 

表 2 违规穿戴数据集上不同物体检测器的比较 

Table 2 Comparison of different object detectors 

on the violation of wear dataset 

对比方法 APM (0.5) APM (0.5:0.95) 

YOLOv5 51.5 26.2 

Faster R-CNN 35.5 16.8 

SSD 36.5 19.9 

CenterNet 50.2 24.7 

IYOLOv5 59.2 29.7 

3.4 消融实验 

消融实验将分别从两个方面对 IYOLOv5 进行

设置，分别仅保留 ACB 以及 Transformer 模块来训

练网络，以验证每个模块的作用。其结果如表 3 所

示。实验表明，本文所添加的 ACB 与 Transformer
模块皆对电力现场检测有积极作用。其中，ACB 对 

表 3 消融实验结果 

Table 3 Experiment results of the ablation study 

网络设置 

ACB Transformer 
APM (0.5) APM (0.5:0.95)

× × 51.5 26.2 

√ × 57.4 28.7 

× √ 53.5 27.3 

√ √ 59.2 29.7 

网络的提升效果最明显，鲁棒的视觉特征是目标检

测效果好坏的基石。而一旦移除 Transformer 模块，

模型缺乏捕捉全局信息的能力将会导致结果变差。 

4   结论 

本文以 YOLOv5 为基础，提出了改进算法

IYOLOv5，并在电力现场环境下的目标检测任务上

取得了优越的结果。 首先为了得到更具有辨识性与

鲁棒性的视觉特征，将非对称卷积组添加进

YOLOv5 的特征提取主干网络。然后，利用

Transformer 的全局注意力机制建模上下文信息，进

而缓解由视觉噪声干扰所带来的负面影响，能够自

适应地关注检测物体更相关的特征区域。 实验结果

表明，本文所提出的 IYOLOv5 在电力现场检测任

务中表现卓越，尤其是针对复杂环境和物体下具有

更强的辨识能力与抗干扰能力，表现出良好的泛化

能力，为电网的智能化改革提供了解决方案。 
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