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摘  要 

本文以轨道交通供电系统中的接触线为研究对象，针对接触线缺陷识别效率提升的核心问题，以

YOLOv5s_6.0算法网络结构为基础框架，对其进行改进优化：将Resunit残差模块中的普通卷积替换为

Ghost模块，并在GCSP模块后嵌入CA (Coordinate Attention)注意力模块。基于自建接触线缺陷数据集

开展对比实验，结果表明，改进后的YOLOv5s_6.0算法相较于原始算法，各项性能指标均得到优化：精

确率提升1.63个百分点，召回率提升1.89个百分点，平均精度均值提升0.67个百分点，每秒帧率(FPS)提
升13.58，模型体积缩减56MB。进一步计算可知，在精确率、召回率及平均精度均值基本保持稳定的前

提下，FPS较原始算法提升18.44%，模型体积较原始算法缩减31.46%。研究结果证实，改进后的

YOLOv5s_6.0算法具有更轻量化的模型体量与更高的识别精度。 
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Abstract 
This paper focuses on the contact wire in the power supply system of rail transit and addresses the 
core issue of improving the efficiency of contact wire defect identification. Based on the framework 
of the YOLOv5s_6.0 algorithm network structure, it is improved and optimized by replacing the or-
dinary convolution in the Resunit residual module with the Ghost module and embedding the CA 
(Coordinate Attention) attention module after the GCSP module. Comparative experiments were 
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conducted based on the self-built contact wire defect dataset. The results show that the improved 
YOLOv5s_6.0 algorithm has optimized various performance indicators compared to the original al-
gorithm: the precision rate has increased by 1.63 percentage points, the recall rate has increased 
by 1.89 percentage points, the average precision mean has increased by 0.67 percentage points, the 
frame rate (FPS) has increased by 13.58, and the model size has been reduced by 56MB. Further 
calculation reveals that, under the premise of basically maintaining the same precision rate, recall 
rate, and average precision mean, the FPS has increased by 18.44% compared to the original algo-
rithm, and the model size has been reduced by 31.46% compared to the original algorithm. The 
research results confirm that the improved YOLOv5s_6.0 algorithm has a more lightweight model 
size and higher recognition accuracy. 
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1. 引言 

接触网是牵引供电系统的重要组成部分，接触线作为电力机车受电弓取流的直接摩擦接触部件[1]，
其既是受电弓的滑道，又是牵引电流的主要承载者和传输者，是牵引供电系统的关键组成部分之一[2]，
接触线在长期运营过程中主要有 3 种失效形式：磨耗、腐蚀、疲劳断裂，具体表现为侧磨量超标、表面

拉丝、局部毛刺等缺陷[3]，若未及时对接触线进行维护检修，极易引发弓网接触不良、打火放电等故障，

严重时甚至导致接触线断线、轨道交通停运等重大安全风险。目前，接触线缺陷检测仍停留在人工目视

检查阶段，该检测方式存在作业风险高、检测效率低、识别精度不足等突出问题。因此，寻找一种能够

高效、精准检测接触线磨耗的方法，已成为近年来轨道交通供电系统运营维护领域的研究热点。 
针对轨道交通接触线缺陷检测这一工程核心问题，国内外诸多专家学者已围绕检测方法、技术设备

等方面开展了广泛而深入的相关研究。刘铭等[4]采用光学检测技术构建弓网检测系统，通过采集弓网接

触过程中的光学信号，实现了弓网受流状态的自适应分析，为接触线运行状态监测提供了可靠的光学检

测方案；李广明[5]以图像识别技术为核心，引入人工智能算法构建弓网状态监测模型，通过对弓网图像

的特征提取与分析，完成了弓网运行状态的实时监测，提升了接触线缺陷检测的智能化水平；王红艳[6]
聚焦弓网接触压力与接触线硬点检测，设计研发了弓网接触压力检测装置，通过精准采集接触压力数据，

可高效定位接触线硬点位置，为接触线维护检修提供数据支撑；李振民[7]基于线结构激光测量技术，研

发了接触网参数检测设备，突破传统接触式测量的局限，实现了接触网关键参数的非接触式连续测量，

提升了检测效率与作业安全性。 
为支撑接触线缺陷识别算法的训练、验证与性能测试，本文构建了接触线缺陷自建数据集，数据集

样本均来源于轨道交通现场实际运营场景，保证了数据的真实性与工程适用性。本文以 YOLOv5s_6.0 算

法网络结构为基础改进框架，结合接触线缺陷检测“轻量化部署 + 高精度识别”的核心需求，引入 Ghost
轻量化模块与 CA (Coordinate Attention)注意力模块对原算法进行针对性改进优化。改进设计旨在兼顾模

型轻量化与检测精度，在通过 Ghost 模块缩减网络计算量、降低模型体积的同时，借助 CA 注意力模块

强化接触线缺陷特征提取能力，确保改进后算法既具备轻量化部署优势，又拥有较高的缺陷识别精度，
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最终使其更适配轨道交通接触线缺陷现场实时检测的应用场景，为后续算法性能验证提供可靠的模型基

础。 

2. YOLOv5s_6.0 算法的改进 

2.1. 接触线缺陷数据集的制作 

本研究中接触线缺陷数据集的制作流程主要包含图像采集、数据增强、标签制作与数据集划分四个

关键步骤。本文采用自制数据集，现场采集得到 500 张接触线原始缺陷图像，涵盖偏磨、异常磨耗、电

弧灼烧等轨道交通运维中常见的缺陷类型，其中异常磨耗缺陷的典型样本如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Contact wire abnormal wear diagram 
图 1. 接触线异常磨耗图 

 
为弥补原始样本量不足的问题，提升模型泛化能力，对原始图像实施多方式数据增强。通过镜像、

90˚旋转、180˚旋转的变换及添加高斯噪声的像素处理，将样本数量扩充至 2000 张。标签制作环节选用

Labelimg 可视化标注工具，按目标检测任务要求完成所有增强图像的缺陷框选与类别标注，保证标注信

息的准确性与一致性。为科学评估模型性能，将完成标注的 2000 张图像按 8:1:1 的比例划分为训练集、

验证集与测试集，分别用于模型参数学习、训练过程调优及最终性能验证。 

2.2. YOLOv5s_6.0 算法简介 

YOLOv5 目标检测网络包含 s、m、l、x 四种不同架构，各架构的核心差异在于子模块的模型深度与

卷积层通道数配置，其调控逻辑由 yaml 配置文件中的网络深度系数与网络宽度系数两个关键参数决定。

四种架构在检测速度与识别精度之间采用不同配比设计，可灵活适配不同场景下的应用需求，满足从轻

量化快速部署到高精度检测的多样化任务要求。在四种架构中，YOLOv5s 的网络深度与宽度系数最小，

这一特性使其具备四种架构中最优的灵活性，更易于在各类硬件设备上实现快速部署，有效降低模型部

署的硬件成本与技术门槛。同时，YOLOv5s 凭借精简的网络结构，检测速度在四种架构中最优，能够满

足接触线缺陷实时检测的核心需求，因此本文选用 YOLOv5s_6.0 版本作为基础改进模型。YOLOv5s_6.0
算法的网络结构整体分为四大模块，分别为输入端(Input)、骨干网络(Backbone)、颈部网络(Neck)及预测

端(Prediction)，各模块协同工作，完成接触线缺陷的特征提取、特征融合与目标检测任务。YOLOv5s_6.0
算法的网络结构特点如图 2 所示。 
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Figure 2. The network structure diagram of the YOLOv5s_6.0 algorithm 
图 2. YOLOv5s_6.0 算法的网络结构图 

2.3. 基于 Ghost 模块的轻量化改进 

GhostNet 轻量化卷积神经网络是面向移动设备及嵌入式系统设计的专用网络架构，其核心设计目标

为在保障较高检测精度的前提下，显著降低网络计算资源开销，满足工程场景中轻量化部署的实际需求，

为嵌入式设备上的实时目标检测任务提供技术支撑。该网络的核心组件为 Ghost 模块，作为一种高效的

特征提取单元，该模块属于即插即用型结构，实现难度较低，无需对原有网络结构进行大幅重构。此外，

该模块的核心优势在于通过生成冗余特征图的方式，在显著降低网络计算复杂度、缩减模型参数总量、

实现模型轻量化的同时，能够有效维系网络原有的特征提取能力与检测精度，兼顾检测性能与部署效率。

从结构构成来看，Ghost 模块主要包含三个核心环节，分别为常规卷积特征图生成、Ghost 特征图生成，

以及常规卷积特征图与 Ghost 特征图的拼接融合，如图 3 所示。其中常规卷积负责生成基础特征，Ghost
特征图补充细节特征，二者融合后提升特征表达的完整性。 
 

 
Figure 3. Ghost module schematic diagram 
图 3. Ghost 模块示意图 

 
基于上述 Ghost 模块的轻量化特性，结合本文接触线缺陷实时检测的核心需求，构建轻量化改进结

构时，将 YOLOv5s_6.0 算法 Backbone 网络中 CSP1_x 结构的 Resunit 残差模块替换为 GhostBottleneck 模

https://doi.org/10.12677/mos.2026.154048
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块，具体实施方案为将 Resunit 残差模块中的普通卷积层替换为 Ghost 模块，以实现网络计算量的缩减与

模型轻量化。为便于后续表述，将替换后的卷积层定义为 GhostConv，替换后的 CSP1_x 结构定义为

GhostCSP1_x，简称 GCSP1_x，如图 4 所示，为后续算法性能验证与分析奠定基础。 
 

 
Figure 4. Diagram of the GCSP1_x module 
图 4. GCSP1_x 模块示意图 

2.4. 添加 CA 注意力模块 

YOLOv5s_6.0 算法输入端易引入大量无关冗余信息，其中以轨道交通现场检测场景中的多余背景信

息最为典型。此类无关信息会引发算法信息过载问题，不仅增加网络计算冗余、降低算法任务处理效率，

还会干扰缺陷特征的有效提取，影响算法检测准确率与泛化能力。为解决上述问题，兼顾算法处理效率

与检测性能，提升模型对接触线缺陷特征的识别针对性，需要在 YOLOv5s_6.0 算法中引入注意力机制。

通过注意力机制精准分配特征权重，强化对接触线缺陷目标特征的关注，抑制无关背景信息的干扰，有

效缓解信息过载问题，进而提升算法的任务处理效率、检测准确率及泛化性能。 
 

 
Figure 5. Diagram of the GCSP1_x module 
图 5. CA 注意力模块结构图 

 
CA 注意力模块全称为 CoordAtt (Coordinate Attention)注意力模块，如图 5 所示。其核心优势在于可

在通道注意力机制中有效存储特征图的横向与纵向位置信息。该设计思路通过精准捕捉特征图的空间位
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置特征，使 CA 注意力模块既能获取大范围的空间位置信息，又可避免额外增加网络计算量，兼顾特征

提取的全面性与算法运行效率。相较于其他注意力模块，CA 注意力模块具备良好的兼容性，可直接插入

至网络的多个位置进行应用，无需对原有网络结构进行复杂重构，因此选用 CA 注意力模块作为本研究

算法的注意力改进模块。 
在添加注意力机制中，将 CA 注意力模块添加到 YOLOv5s_6.0 算法中 Backbone 网络的最后一层，

即在 GCSP 模块后添加 CA 注意力模块。 

2.5. 改进后的算法网络结构图 

改进后的 YOLOv5s_6.0 算法的 Backbone 网络代码如图 6 所示。其中，Conv 代表 CBS 模块；GCSP
代表轻量化后的 CSP 模块；CoordAtt 代表 CA 注意力模块。 
 

 
Figure 6. Improved Backbone network code 
图 6. 改进后的 Backbone 网络代码 

 
改进后的 YOLOv5s_6.0 算法的网络结构，如图 7 所示。 

 

 
Figure 7. The network structure diagram of the improved YOLOv5s_6.0 algorithm 
图 7. 改进后的 YOLOv5s_6.0 算法的网络结构图 
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3. 网络训练及模型评价 

3.1. 网络训练环境 

改进后的 YOLOv5s_6.0 算法的网络训练的环境配置如表 1 所示。 
 

Table 1. Environment configuration for network training 
表 1. 网络训练的环境配置 

名称 版本号 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-12700F @2.10 GHz 

GPU NVIDIA RTX 3080 

运行内存 32 GB 

操作系统 Windows10 64 位 

编程语言 Python3.9 

深度学习框架 Pytorch1.71 

GPU 加速环境 CUDA10.1 

 
训练过程采用的优化算法为随机梯度下降优化算法(SGD)，每次训练的批次(batch size)设置为 32，训

练的权重衰减率(weight decay)为 0.0005，训练的初始学习率(learning rate)为 0.01,训练的动量因子(momen-
tum)设置为 0.937，训练的次数(epochs)为 200 次。 

3.2. 改进后算法的训练结果 

常见的模型评价指标有精确率(Precision)、召回率(Recall)和平均精度均值(mAP)。精确率是模型在训

练过程中，正确预测为正的数量占所有预测为正的比重；召回率是模型在训练过程中，正确预测为正的

占所有实际为正的比重；平均精度均值是模型在训练过程中，所有类别的 AP 的平均值。 
改进后的 YOLOv5s_6.0 算法训练结果如图 8 所示。由图可知，训练完成后的模型，其精确率、召回

率及平均精度均值均达到良好收敛状态，未出现过拟合现象，验证了改进后 YOLOv5s_6.0 算法训练过程

的稳定性与有效性，表明模型训练效果良好。 
 

 
Figure 8. Improved training results of YOLOv5s_6.0 
图 8. 改进后的 YOLOv5s_6.0 训练结果 
 

为更直观地验证改进后 YOLOv5s_6.0 算法的实际缺陷识别效果，本文将图 1 所示的接触线异常磨耗

样本图像输入该算法进行接触线缺陷检测，其缺陷识别示意图如图 9 所示，其置信度为 0.91。 
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Figure 9. Defect identification diagram 
图 9. 缺陷识别示意图 

3.3. 改进后的算法与原始算法对比 

为了进一步验证改进后的 YOLOv5s_6.0 算法的能力，将原始的算法按照相同的训练环境和训练过程

进行网络训练。将原始的 YOLOv5s_6.0 算法的训练结果与改进后的算法进行比较，结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison between the improved algorithm and the original algorithm 
表 2. 改进后算法与原始算法的对比 

识别模型 精确率 召回率 平均精度均值 FPS 模型体积 

改进后的算法 97.35% 97.43% 98.13% 87.21 122MB 

原始算法 95.72% 95.54% 97.46% 73.63 178MB 
 

由表 2 可知，改进后的 YOLOv5s_6.0 算法与原始算法相比，各项性能指标呈现优化态势：精确率提

升 1.63 个百分点，召回率提升 1.89 个百分点，平均精度均值提升 0.67 个百分点，每秒帧率(FPS)提升

13.58，模型体积缩减 56MB。上述对比结果表明，改进后的 YOLOv5s_6.0 算法在精确率、召回率及平均

精度均值三大核心识别指标上，与原始 YOLOv5s_6.0 算法基本持平；而 FPS 较原始算法提升 18.44%，

模型体积较原始算法缩减 31.46%。研究证实，改进后的 YOLOv5s_6.0 算法具备更轻量化的模型体量，同

时保持较高的缺陷识别准确度。 

3.4. 消融实验 

为进一步验证改进后模型的性能，将 YOLOv5s_6.0、YOLOv5s_6.0 + Ghost 模块、YOLOv5s_6.0 + CA
模块(Backbone 网络的最后一层)、YOLOv5s_6.0 + CA 模块(Backbone 网络的第一层)、YOLOv5s_6.0 + 
Ghost 模块 + CA 模块进行消融实验，实验情况如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of ablation experiment results 
表 3. 消融实验结果对比 

识别模型 精确率 召回率 平均精度均值 FPS 模型体积 

YOLOv5s_6.0 95.72% 95.54% 97.46% 73.63 178 MB 

YOLOv5s_6.0 + Ghost 模块 94.12% 94.36% 96.55% 89.84 98 MB 

YOLOv5s_6.0 + CA 模块(Backbone 网络的第一层) 98.34% 98.54% 98.81% 68.52 202 MB 

YOLOv5s_6.0 + CA 模块(Backbone 网络的最后一层) 98.75% 98.77% 99.42% 69.16 202 MB 

YOLOv5s_6.0 + Ghost 模块 + CA 模块 97.35% 97.43% 98.13% 87.21 122 MB 
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如表 3 中数据所示，YOLOv5s_6.0 + CA 模块(Backbone 网络的最后一层)与 YOLOv5s_6.0 + CA 模块

(Backbone 网络的最后一层)相比，其精确率提升了 0.41 个百分点，召回率提升了 0.23 个百分点，平均精

度均值提升了 0.61 个百分点，FPS 提升了 0.64，模型体积基本保持不变，表明将 CA 模块放置于 Backbone
网络的最后一层相比于放在第一层为最优解。YOLOv5s_6.0 算法在加入 Ghost 模块后，其精确率、召回

率和平均精度均值都有所下降，但是 FPS 提升了 16.21，模型体积降低了 80MB；YOLOv5s_6.0 算法在加

入 CA 模块后，其精确率、召回率和平均精度均值都有所提升，但是 FPS 略有下降，模型体积增加了

13.5%。YOLOv5s_6.0 算法在加入 Ghost 模块和 CA 模块后，相比于 YOLOv5s_6.0 + Ghost 模块，其精确

率、召回率和平均精度均值都有所提升，FPS 降低了 2.63，模型体积增加了 24 MB；相比于 YOLOv5s_6.0 
+ CA 模块，其精确率、召回率和平均精度均值略微下降，FPS 和模型体积均得到了优化，这说明 Ghost
模块可以提升模型的 FPS 和减少模型体积，但是会降低平均精度均值，而加入了 CA 模块可以降低对平

均精度均值的影响，表明 YOLOv5s_6.0+Ghost 模块+CA 模块的综合性能在表中的模型中最优。 

4. 结论 

本文针对传统轨道交通接触线缺陷检测存在的作业风险高、检测效率低、识别精度不足等工程痛点，

以 YOLOv5s_6.0 算法为基础网络框架，开展针对性改进优化：将算法 Backbone 网络中 Resunit 残差模块

的普通卷积替换为 Ghost 轻量化模块，并在 GCSP 模块后嵌入 CA 注意力模块。基于自建接触线缺陷数

据集的对比实验结果表明，改进后的 YOLOv5s_6.0 算法相较原始算法，各项性能指标均实现优化提升：

精确率提升 1.63 个百分点，召回率提升 1.89 个百分点，平均精度均值提升 0.67 个百分点，每秒帧率(FPS)
提升 13.58，模型体积缩减 56MB。即在精确率、召回率及平均精度均值三大核心识别指标基本保持稳定

的前提下，改进算法的 FPS 较原始算法提升 18.44%，模型体积较原始算法缩减 31.46%。研究结果证实，

改进后的 YOLOv5s_6.0 算法在保持较高缺陷识别精度的同时，实现了模型的轻量化与检测速度的提升，

但是由于数据集中的图片数量较少，未来需要在实际工作中采集更大规模、更多样化的数据进行进一步

验证。 
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