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摘　 要:
 

针对绞线插针金属线束较为细微,在绕制过程中难以识别断丝的问题,提出一种基于改进 YOLOv5s 的目标检测模

型。 在骨干网络引入 Swin
 

Transformer 块与注意力机制,增强模型的特征提取与识别能力。 实验结果表明,与原 YOLOv5s 相

比,改进后模型的检测精度和 mAP 分别提升了 2. 6%和 1. 6%,可有效识别并定位断丝位置区分绕线规格。 进一步地构建了

一个自动化故障检测系统,该系统由可调节支架、USB 工业相机、光源、Edgeboard 计算设备及绕线装置组成。 针对边缘设备

Edgeboard 算力资源有限的问题,对模型进行压缩优化,参数量减少 75%。 实验结果表明,该模型在 Edgeboard 上的识别准确

率为 79. 5%,平均检测时间为 36
 

ms。 本文研究有效提升了绕线金属线束的质量控制水平,为绞线插针在绕制过程中的自动

化故障监测提供了一高效的解决方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

wire
 

breakage
 

during
 

the
 

winding
 

process
 

of
 

metal
 

wire
 

harnesses
 

with
 

the
 

twist
 

pin,
 

a
 

target
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5s
 

is
 

proposed.
 

Introducing
 

Swin
 

Transformer
 

blocks
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

enhances
 

the
 

model's
 

feature
 

extraction
 

and
 

recognition
 

capabilities.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv5s,
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

improved
 

detection
 

accuracy
 

and
 

mAP
 

by
 

2. 6%
 

and
 

1. 6%.
 

It
 

can
 

effectively
 

identify
 

and
 

locate
 

the
 

broken
 

wire
 

positions
 

and
 

distinguish
 

winding
  

specifications.
 

Furthermore,
 

an
 

automated
 

fault
 

detection
 

system
 

was
 

constructed,
 

which
 

consists
 

of
 

an
 

adjustable
 

bracket,
 

USB
 

industrial
 

camera,
 

light
 

source,
 

Edgeboard
 

computing
 

equipment,
 

and
 

a
 

winding
 

device.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

computing
 

resources
 

on
 

edge
 

devices
 

such
 

as
 

Edgeboard,
 

the
 

model
 

was
 

compressed
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

75%.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

on
 

Edgeboard
 

is
 

79. 5%,
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

time
 

is
 

36
 

ms.
 

This
 

study
 

improves
 

the
 

quality
 

control
 

level
 

of
 

wire-
wound

 

metal
 

harnesses
 

and
 

provides
 

an
 

efficient
 

solution
 

for
 

automated
 

fault
 

monitoring
 

of
 

the
 

twist
 

pin
 

during
 

the
 

winding
 

process.
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0　 引　 言

目标检测算法的研究正推进工农业的智能化进
程,YOLO 系列算法[1-3]在其中扮演着关键角色。 秦
宇龙等[4] 通过改进 YOLOv5s 并实时联动 PLC 示

警,对带式输送机大块煤炭物料进行有效的检测。
Song 等[5]提出了一种基于 YOLOv5s 的 TLC 故障检

测方法,并通过两阶段迁移学习策略,增强模型在无

人机巡检数据集上的泛化性和检测精度。 Xie 等[6]

设计了基于 YOLOv8 的 LMS-YOLO 模型,该模型显

著提升了钢筋表面缺陷检测的性能。 蔡林峰[7] 利

用 YOLOv5s 实现对钢丝绳的表面损伤检测。 可见,
YOLO 系列[8]检测算法能够很好地增强机器对图像

的深度理解,以实现更精准和高效的检测与控制。
微矩形连接器广泛应用于航天军工领域,确保

了信号和能量的稳定传输。 绞线插针作为微矩形连



接器的关键结构,在生产过程中面临着断丝、散股、
压接不当、焊接不牢以及装配不当等问题[9] 。 针对

散股[10] 、切割[11] 、焊接[12] 和装配[13] 等工艺优化已

有广泛研究,但关于绞线插针绕制生产过程中的断

丝检测研究相对较少,而绕线质量直接影响最终产

品质量。 在绕制过程中,金属丝可能断裂,若绕线机

未能及时停机,将导致产品不合格,进而造成资源浪

费和生产效率下降。 传统绞线插针绕制生产的质量

检测主要依赖人眼观察工业相机放大的图像。 然

而,由于绕线金属线束直径较小(见图 1),长时间的

人工检查容易导致视觉疲劳,增加误检的风险。

图 1　 滚筒式绕制绞线插针

Fig.
 

1　 Drum-type
 

winding
 

of
 

twist
 

pin
 

connectors

　 　 综上,对绞线插针断丝故障的自动化检测研究至

关重要。 对此,本文提出一种改进的 YOLOv5s 绕线

断丝检测模型,通过在骨干网络引入 Swin
 

Transformer
和注意力机制,提高模型对细微特征的识别能力。并

将其部署到设备上,实现对绕线断丝的故障检测,为
绞线插针生产线提供更高效、更准确的故障监测解

决方案。

1　 相关理论

1. 1　 YOLOv5s 目标检测算法

YOLOv5s 是 YOLOv5[14] 中较为轻量的单阶段目

标检测算法,以其小巧的模型尺寸(仅 14. 4
 

MB)和快

速的推理速度(140
 

FPS)而著称,适用于嵌入式系统

和资源受限的环境。 相较于 YOLOv8,YOLOv5s 在设

计上更为轻量化,可以更好地平衡模型推理速度和检

测精度[15] 。 YOLOv5s 网络架构由 4 个核心部分组成:
输入端、Backbone、Neck 和 Head。 每个部分都承担着

特定的功能,共同确保了模型的高效性和准确性。
1. 2　 Swin

 

Transformer 模型

Swin
 

Transformer[16] 是 在 Vision
 

Transformer
(ViT) [17]的基础上发展的,其引入了层次化特征映

射和窗口注意力转换机制,以应对 ViT 所面临的一

些挑战。 Swin
 

Transformer 结构如图 2 所示,主要由

图像块融合层、 线性嵌入层和 Swin
 

Transformer
 

Block 组成。 该模型将输入图片划分成不重合的窗

口(windows),然后在不同的 windows 内进行 self -
attention 计算。 随后,移动 windows 的划分方式使上

一层相邻的不重合 windows 之间引入连接,大大增

加了感受野。
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图 2　 Swin
 

Transformer 结构

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

Swin
 

Transformer

2　 改进 YOLOv5s 的绕线检测算法

本文提出一种改进 YOLOv5s 的绕线断丝检测

算法,在 YOLOv5s 骨干网络的最后两个 C3 模块中

嵌入 Swin
 

Transformer
 

Block,以提升对多尺度和复

杂特征的提取能力。 由于绕线图像之间区分度不够

高,为了增强模型对细微特征的关注,在改进后的

C3-ST 模块之间引入注意力机制模块,进一步优化

了 YOLOv5s 模型的特征提取与表征能力,改进后模

型结构如图 3 所示。 通过这种整合策略,模型能更

集中地捕获关键特征,从而提升了特征表示能力和

模型的整体性能。
2. 1　 C3-ST 模块

在本文中,将 Swin
 

Transformer
 

Block 替换掉 C3
模块中的两个卷积模块及其 Shortcut 连接,构成如

图 4 所示的 C3-ST 结构。
　 　 将改进后的 C3-ST 模块替换掉原网络中的两

个末位 C3 模块。 尽管 C3 模块在融合残差特征、增
强特征流动性和多样性方面表现出色,但在处理具

有复杂纹理和较低区分度的绕线图像时,其在特征

识别和交互方面的能力仍有待提升。 改进后的 C3-
ST 模块含有基于窗口的自注意力机制的 W -MSA
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和 SW-MSA 模块。 当一个 h × w 的图像通过第一个

包含 W-MSA 模块的子单元时,其会被分割成多个

M × M 的小窗口,计算复杂度可以表示为:
Ω(W - MSA) = 4hwC2 + 2M2hwC (1)

　 　 其中, Ω为 W-MSA 模块的计算复杂度; h、w、C
为输入特征图的高度、宽度、和通道数;M 为划分的

窗口的边长。

替换C3

加入SE

替换C3

图 3　 改进
 

YOLOv5s模型结构

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

improved
 

YOLOv5s
 

model

图 4　 C3-ST 结构

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

C3-ST

　 　 经过第一个子单元处理后的特征被传递至第二

个包含 SW-MSA 的子单元。 原本“孤立” 的 patch
会被移动至包含不完整 patch 的窗口中进行特征融

合。 Swin
 

Transformer 块是按照图 5 的流程来处理

输入的绕线图片,先将其细分为 8×8 的小区块,通
过窗口机制将图像进一步均匀划分为 4×4 大小的 4
个窗口,自注意力机制对每个窗口内的特征进行深

入计算。 再通过滑动窗口技术灵活的移动窗口位

置,促进了绕线图像中各窗口间特征的互动和融合,
提取到更复杂和更具丰富纹理的绕线图像特征。
2. 2　 注意力机制融合

为了提升模型对细节特征的捕捉能力,使其更

加注重不同通道间的关键特征,本文引入了注意力

机制 SE 模块[18] ,并将其集成到 YOLOv5s 的骨干网

络中。 SE 模块的核心功能在于通过动态调整网络

中各通道的权重,使得模型能够自主地聚焦于那些

携带丰富信息的特征,同时抑制那些贡献度较低或

相对不那么重要的特征。 SE 模块可分为挤压

(Squeeze)和激励(Excitation)两个主要步骤,具体结

构如图 6 所示。

图 5　 Swin
 

Transformer 块窗口划分流程

Fig.
 

5　 Swin
 

Transformer
 

block
 

window
 

division
 

process

W?H?C
1?1?C 1?1?C

W?H?C

压缩 激励
Scale

图 6　 SE 模块结构

Fig.
 

6　 Structure
 

of
 

SE
 

module

　 　 若输入为 X
 

∈
 

RW × H × C,W 和 H
 

表示特征映射

的宽度和高度,C
 

是通道号。 在挤压步骤中,模块通

过全局平均池化压缩特征图,生成 1 × 1 × C
 

向量。
随后在激励步骤中,通过 1×1 的卷积层来重新计算

特征,并通过 ReLU 激活函数引入非线性,以增强特

征的表达能力。 随后,通过另一个 1 × 1 的卷积层,
结合 Sigmoid 激活函数,为每个通道分配一个权重。
激活公式如下:

Xex( z,W) = Sigmoid(W2·ReLU(W1z)) (2)

式中: W1 ∈ R
c
r ×c,W2 ∈ R

c
r ×c,z ∈ Rc。

在模型训练过程中,可以利用自动反向传播机

制来指导训练过程, 并通过梯度下降法来优化权重

W1 和 W2 的值,从而提升模型的整体性能。 这个过

程可以表示如下:
      

Y = X·Sigmoid(W2·ReLU(W1·Pool(X))) (3)

3　 实验和分析

3. 1　 实验数据集及实验配置

构建的图像采集系统包括支架、工业相机、光
源、PC 端和绕线装置几部分。 对 3 种规格的金属线

束进行数据采集。 考虑到实际工业应用中图像数据

可能因拍摄角度、光照条件或采集设备位置的变化

而呈现多样化的特性,进行数据增强扩充数据集以
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提高模型泛化能力。 图 7 是数据增强之后的部分效

果图。

原图 垂直翻转 随机亮度

随机饱和度 随机cutout擦除 随机锐化

图 7　
 

数据增强后的数据样本

Fig.
 

7　 Data
 

samples
 

after
 

data
 

augmentation

　 　 使用 LabelImg 工具以图像的凹陷处作为区分

特征进行打标签。 共采集到有效图像 2
 

400 张,随
后进行数据增强使得数据量达到 4

 

300 张。 采取了

7 ∶ 2 ∶ 1 的比例将数据集划分为训练集、验证集和

测试集。 实验在 Windows10 下进行,处理器为 i7 -
10750H, GPU 为 GeForce

 

GTX
 

3090, 选用 Python
 

3. 9. 18 作为编辑语言,基于 PyTorch 框架实现模型

训练与测试。 实验中,输入图像的尺寸统一为 224×
224 像素大小,训练过程设置为 100 次迭代,每次批

处理的数据量(batch-size)为 16,学习率为 0. 01,选
择随机梯度下降法为优化器。
3. 2　 评价指标

为了客观地评估模型在绕线断丝检测任务中的

表现,用精确率( Precision)、mAP、参数量以及平均

检测时间来进行评估。 mAP 代表的是平均精度均

值,用于衡量模型在多个类别上的检测效果。 精确

率指模型对正类别判断正确的程度,即模型认为属

于正类别的图像中真正属于正类的占比。
3. 3　 不同模型对比实验

为验证本文改进的 YOLOv5s 模型性能,将其与

SSD[19] 、Faster
 

R-CNN[20]及原 YOLOv5s 模型进行对

比。 SSD 适合于需要快速检测的应用场景,而 Faster
 

R-CNN 则在高精度检测方面表现突出。 通过与这

两种模型的对比实验, 可以全面评估改进后的

YOLOv5s 在速度和精度方面的优势。 结果见表 1。
　 　 实验结果表明,尽管 SSD 和 Faster

 

R -CNN 在

mAP 上超越了 YOLOv5s,但两者较大的参数量导致

GPU 上的检测速度变慢,并且占用了更多的计算资

源。 相比之下,本文提出的改进 YOLOv5s 模型尽管

参数量略有增加,但在精确率、mAP 和检测时间等

核心性能指标上均优于其他模型,证明了改进措施

的有效性。
表 1　 不同模型的检测性能

Table
 

1　 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models

模型 Precision / % mAP / % 参数量 / M 检测时间 / ms

SSD 77. 4 76. 9 24. 79 36

Faster
 

R-CNN 79. 2 76. 3 27. 57 83

YOLOv5s 79. 7 75. 8 7. 02 12

本文模型 82. 3 77. 4 8. 12 17

3. 4　 消融实验

通过消融实验分析改进模型在绕线故障检测中

的有效性,实验结果见表 2。 具体来说,YOLOv5s_
ST1 模型通过将一个 C3 模块替换为改进的 C3-ST
模块,而 YOLOv5s_ST2 模型则替换了两个 C3 模块。
此外,YOLOv5s_ST2E 模型在 YOLOv5s_ST2 的基础

上集 成 了 SE 模 块。 实 验 结 果 显 示, 与 原 始

YOLOv5s 相比, YOLOv5s _ ST2 在 mAP 上提升了

1. 3%,验证了 Swin
 

Transformer
 

Block 的加入显著增

强了模型对绕线图像细微特征的识别能力。 进一步

集成 SE 模块的 YOLOv5s_ST2E 模型,mAP 提升了

1. 6%,尽管参数量增加了 1. 1
 

M,检测时间增加了

5
 

ms,但整体识别精度提升了 2. 6%。
表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment

模型 Precision / % mAP / % 参数量 / M 检测时间 / ms

YOLOv5s 79. 7 75. 8 7. 02 12

YOLOv5s_ST1 80. 7 76. 5 7. 25 14

YOLOv5s_ST2 81. 5 77. 1 7. 89 16

本文模型 82. 3 77. 4 8. 12 17

　 　 图 8 为改进模型在训练过程中的预测可视化结

果。 该模型能够准确定位断丝位置和识别绕线规

格,该模型在 3 股绞线断丝识别上表现尤为出色。
但模型仍存在漏检现象,如图中蓝色矩形框所示,在
第三列的后三幅图像中未能准确识别断丝,在第四

列的第二幅图像中同样出现漏检。 这可能与断丝和

未断丝金属线束的区分度不高有关。 同时,模型性

能也受人工标注数据准确性的影响。
3. 5　 故障检测系统

Edgeboard
 

FZ3B 是百度为嵌入式和边缘计算场

景设计的硬件设备[21] ,在该平台上进行断丝检测实

验。 通过摄像头捕获绕线视频流,V4L2 接口采集图

像数据,判断断丝情况并识别绕线规格。 检测到断

丝时,系统会通过蜂鸣器发出警报,实现故障监测。
实验中,应用到 EdgeBoard 的多种外设:USB3. 0 端

口连接工业摄像头进行数据采集,GPIO 接口连接蜂
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鸣器,而电源接口则负责供电,如图 9 所示。
　 　 为了在 Edgeboard 等边缘计算平台上有效执行

故障检测等任务,需要完成图 10 中的内容。 经过实

验,将模型大小由 8. 12
 

MB 量化到 2. 07
 

MB,实现了

74. 5%的显著缩减。

图 8　 改进模型的训练预测可视化

Fig.
 

8　 Visualization
 

of
 

the
 

training
 

and
 

prediction
 

of
 

the
 

improved
 

model

图 9　 故障检测系统

Fig.
 

9　 Fault
 

detection
 

system

图 10　 检测系统的实现过程

Fig.
 

10　 Implementation
 

process
 

of
 

the
 

detection
 

system

　 　 系 统 启 动 后, 相 机 将 视 频 流 数 据 传 输 至

Edgeboard,系统随即开始采集并处理图片帧以进行

断丝检测。 如图 11 所示,蜂鸣器连接的 GPIO 端口

被设置为 LOW 状态,为防止误识别引发的连锁反

应,只有在连续 4 帧图像均检测到断丝时才会触发

警报。 一旦触发,GPIO 端口将向蜂鸣器发送高电平

信号,蜂鸣器持续发出警报声。

通过蜂鸣器发送警报
（延时500ms）

j大于4?

断线与否？

j=j+1,k=k+1 k=k+1
绕线断线识别

图像预处理

获取第k张图片数据

j=1

设备连接正常？

USB相机输入视频

k=1

系统初始化

开始

Y

Y

N

N

N
视
频
图
像
采
集

图 11　 检测系统软件流程

Fig.
 

11　 Detection
 

system
 

software
 

process

　 　 表 3 展示了在 Edgeboard 平台上,经过压缩优

化后部署改进模型的推理结果,记录了系统在识别

不同规格绕线及其断丝情况的性能,主要指标为识

别准确率和平均检测时间。
表 3　 在 Edgeboard 上的识别结果

Table
 

3　 Recognition
 

results
 

on
 

Edgeboard

指标 图像帧数 正确识别 准确率 / % 检测时间 / ms

D3 30 25 83. 3 34

M3 30 26 86. 7 35

D6 30 23 76. 7 38

M6 30 23 76. 7 39

D9 30 22 73. 3 38

M9 30 24 80. 0 34

　 　 系统的平均识别率达到了 79. 5%,平均检测时

间仅为 36
 

ms。 识别率相较 PC 端下降 2. 8%,这可

能与 Edgeboard 的计算能力限制或模型压缩过程中

的精度损失有关。 改进模型部署在 Edgeboard 上,
能够高效且实时地满足工业环境中对绕线断丝故障

处理的需求。

4　 结束语

本文提出一种改进的 YOLOv5s 绕线断丝检测

151第 4 期 杨兰,
 

等:
  

改进 YOLOv5s 的绞线插针断丝检测



算法,该方法可准确识别并定位出断丝位置,为绞线

插 针 的 故 障 检 测 提 供 了 解 决 方 法。 以 原 始

YOLOv5s 为 研 究 基 础, 深 入 分 析 了 引 入 Swin
 

Transformer 和 SE 模块所带来的影响,与其他目标检

测模型相比,改进后的模型检测精度提升了 2. 6%,
mAP 提升了 1. 6%。 展现出了显著的性能优势。 随

后将改进后的模型部署到边缘设备 Edgeboard 平

台,实现了对绕线规格及断丝与否的成功识别和检

测,识别率达 79. 5%。
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