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摘　 要:为提高电力设备异常检测的精度ꎬ提出以融合双向加权特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)和三重注意力(ＴＡ)机制改

进 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 的电力设备异常检测方法ꎮ 首先ꎬ融合 ＢｉＦＰＮ 是在特征融合结构中加入跨尺度连接线以保留更多深层的

语义信息ꎬ可以有效促进目标的分类识别和位置精确定位ꎻ然后ꎬ加入采用三分支结构的注意力机制能够更好地提取

空间交互注意力和通道空间交互注意力ꎬ抑制无用的特征信息ꎻ最后ꎬ通过采用 Ｓｏｆｔ ＮＭＳ 来取代传统的 ＮＭＳ 算法可

以有效减少目标的遗漏ꎬ并提升检测的准确性ꎮ 实验数据显示ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型相较于原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ
精确率从 ８８.３％提升至 ９０％ꎬ召回率从 ８９％提升至 ９３％ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 值从 ８８.７％提升至 ９２.８％ꎬ有效地提高了检测精度ꎮ
关键词:ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎻ 深度学习ꎻ 注意力机制ꎻ 目标检测
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０　 引　 言

为了保障输电系统的稳定性和安全性ꎬ对电力

基金项目:国网四川省电力公司科技项目“基于异常事件驱动的变
电站智能巡检技术研究”(５２１９９７２３００１４)

设备的异常进行检测已成为电力系统巡检工作中的

一项重要任务ꎮ 当前ꎬ深度学习目标检测模型主要

分为两类:一类是没有候选框的单阶段( ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ)
检测模型ꎬ这种方法可以直接对图像中的目标进行

预测和分类ꎬ而不需要事先生成候选框ꎮ 常见的

ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 模型包括单次多框检测器 ( ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ
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ｍｕｌｔｉｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬＳＳＤ)、ＹＯＬＯｖ４ 等改进模型ꎮ 另一

类是基于候选区域的两阶段( ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ)检测算法ꎬ
这种方法首先通过算法生成一些候选框ꎬ然后再

对这些候选区域进行分类和位置修正ꎮ 区域卷积神

经网络( ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
Ｒ￣ＣＮＮ)、更快区域卷积神经网络( ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ)等
模型是 ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ 方法的代表ꎮ 目前ꎬ针对变电站设

备异常检测方面已有大量研究ꎮ 文献[１]为进一步

提高电力设备异常检测方法对设备信息的利用率ꎬ
通过时间序列自回归模型和自组织映射神经网络将

连续的电力设备数据离散为单个序列ꎬ计算状态变

量在时间轴上的转移概率ꎬ通过状态转移概率和聚

类算法快速检测数据异常ꎮ 文献[２]针对绝缘子缺

陷目标区域小的问题ꎬ提出了卷积块中嵌入协同注

意力(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ) [３]和多特征融合的改

进方式ꎬ增强特征图的表征能力ꎬ检测的精度和每秒

帧数( ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)分别达到了 ９３.４％和

２５.４ Ｈｚꎮ 文献[４]针对文献[５]添加了深度可分离

卷积[６]以替换传统的卷积操作ꎬ有助于减少网络的

总体计算需求ꎬ并增加了网络的检测效率ꎬ从而提高

了检测速度ꎮ 文献[７]利用文献[８]中的通道混洗

模块ꎬ引入新的通道拆分网络ꎬ减少模型检测的碎片

化操作以提高检测速度ꎮ 文献[９]提出了整合卷积

网络、区域提议网络和目标检测模块等用于识别绝

缘子中损伤区域的检测方法ꎮ 尽管这种方法在检测

精度上取得了提高ꎬ但其两阶段的检测流程导致了

较高的计算资源消耗和较长的处理时间ꎮ 文献[１０]
为实现各类巡检机器人、无人机等智能电力巡检设

备所携红外热像仪采集的红外图像自动检测ꎬ提出

基于改进 ＳＳＤ 的电力设备红外图像异常自动检测

方法ꎮ 文献[１１]在 ＹＯＬＯｖ５ 中融合了双向加权特

征金字塔网络(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢｉＦＰＮ)后ꎬ减少了特征融合时小目标信息的

损失ꎮ 文献[１２]利用三重注重力( ｔｒｉｐｌｅｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ
ＴＡ)增加背景与建筑物的区分度ꎬ解决了检测区域

背景复杂导致误检的问题ꎮ 文献 [ １３ ] 将 ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 中的后处理程序换为柔性非极大值抑制

(ｓｏｆｔ ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＳｏｆｔ ＮＭＳ)算法ꎬ减少

了同类别检测框重叠时的漏检情况ꎮ 随着 ＹＯＬＯｖ４
和 ＹＯＬＯｖ５ 等方法的提出ꎬ不论是检测精度还是速

度ꎬｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 均大幅度优于 ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅꎮ 由于单阶段检

测器推理速度快ꎬ所以 ＹＯＬＯ 系列模型在电力系统巡

检中得到了广泛运用ꎮ
尽管先前的研究在检测精度方面取得了显著进

步ꎬ但仍然存在着电力设备数据集目标单一、检测效

果误检和漏检率高的问题ꎮ 此外ꎬ当前针对电力设

备智能巡检所捕获的图像不够清晰ꎬ造成现有的目

标检测算法无法充分提取特征ꎬ容易导致目标丢失

和错误识别的情况发生ꎮ 下面提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ５ｓ 改良版本的电力设备异常检测模型ꎮ 该

模型旨在提高对几类常规电力设备异常的检测精

度ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行了三方面的优化ꎮ 首先ꎬ
改进网络中的颈部(Ｎｅｃｋ)部分ꎬ将原有的特征融合

结构替换为 ＢｉＦＰＮ 结构ꎬ减少了特征融合时小目标

信息的损失ꎬ可利用这个结构的特点对原始的特征

融合方式进行改进ꎬ以增强模型的特征表示能力ꎻ其
次ꎬ引入了 ＴＡ 机制ꎬ这是一种新型的注意力机制ꎬ
电力设备所处背景通常比较复杂ꎬＴＡ 注意力机制可

以通过 ３ 个分支的结构来捕捉跨维度的交互ꎬ从而

以较低的计算成本提高了注意力权重的计算效率ꎬ
并通过强调了多维交互的重要性ꎬ同时不牺牲任何

维度ꎬ进一步提升模型的检测精度ꎻ最后ꎬ考虑到数

据集中异常类型的密集分布特点ꎬ为了防止小目标

的丢失ꎬ将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中的非极大值抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)算法替换为 Ｓｏｆｔ ＮＭＳꎬ以提升检测

性能ꎮ 实验结果表明ꎬ这些改进显著提高了对电力

设备异常类型的检测精度ꎮ

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测模型

１.１　 特征融合模式改进

ＹＯＬＯｖ５ 特征融合网络采用特征金字塔网络

( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＰＮ) 加路径聚合网络

(ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＡＮ)的特征融合模式ꎮ
底层特征图包含较强的定位特征信息ꎬ语义特征信

息相对较弱ꎮ ＰＡＮ 网络是通过自底向上的方式融

合ꎬ可以有效传递精确的位置特征信息ꎮ 而 ＦＰＮ 网

络则采用自顶向下的融合策略ꎬ通过上采样方法将

高层次的语义信息进行传播和整合ꎬ以此来强化语

义特征的表达ꎮ 然而ꎬ由于输入特征分辨率的差异

可能导致重要特征被忽略ꎮ 此外ꎬ各类电力设备异

常的尺度变化较大ꎬ因此传统的特征融合技术可能

会破坏不同尺度特征的一致性ꎮ 为解决这一问题ꎬ
利用 ＢｉＦＰＮ 网络结构对原始的特征融合方式进行
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改进ꎬＢｉＦＰＮ 的结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＢｉＦＰＮ 结构

ＢｉＦＰＮ 是一种用于目标检测和语义分割任务的

特征金字塔网络[１７]ꎬ它引入了双向连接和加权融合

来处理不同尺度输入特征信息ꎮ ＢｉＦＰＮ 旨在解决传

统的特征金字塔网络在处理多尺度特征时存在的信

息丢失和冗余的问题ꎬ主要包括两个关键的特征:双
向连接和加权融合ꎮ 首先ꎬ通过双向连接ꎬＢｉＦＰＮ 在

特征金字塔网络中引入了从高分辨率到低分辨率和

从低分辨率到高分辨率的连接ꎬ以便在不同尺度之

间传播信息并促进特征的跨层融合ꎻ其次ꎬＢｉＦＰＮ 使

用加权融合来学习不同尺度输入特征信息的重要

性ꎬ并对重要的特征信息进行融合ꎬ从而调节了不同

尺度特征图的贡献度ꎬ增强了模型对不同尺度目标

的检测能力ꎮ 总的来说ꎬＢｉＦＰＮ 能够更好地学习和

利用不同尺度的特征信息ꎬ从而改善了目标检测任

务的性能ꎮ ＢｉＦＰＮ 加权特征融合公式为

Ο ＝ ∑
ｉ

Ｗｉ

ｅ ＋ ∑
ｊ

Ｗ ｊ

Ｉｉ (１)

式中:Ｏ 为输出值ꎻＷｉ和Ｗ ｊ为可学习权重ꎬ是特征图

在不同层级的融合过程中的权重系数ꎻｅ 为极小值

学习率ꎬ用于约束数值的震荡ꎻＩｉ 为特征图ꎮ 该方法

通过类似于归一化指数函数(Ｓｏｆｔｍａｘ 函数)的操作ꎬ
将每个归一化权重调整至 ０~１ꎬ这种基于 Ｓｏｆｔｍａｘ 函

数的融合方式展现出了与 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数相似的学习

特性和准确度ꎬ同时具备快速高效的训练优势ꎮ
１.２　 加入注意力机制

为了提高电力设备异常检测任务的准确性ꎬ加

入了一种三分支结构的 ＴＡ 注意力机制ꎮ 该注意力

机制通过捕获不同维度之间的交互作用来计算注意

力权重ꎬ同时还建立了维度之间的依赖关系ꎬ可以更

有效地编码通道和空间信息ꎬ并且保持较低的计算

成本ꎮ ＴＡ 注意力机制既考虑了维度间复杂的交互ꎬ
又优化了计算效率ꎬ从而提高了模型的性能[１８]ꎮ 其

结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＴＡ 网络结构

图 ２ 中ꎬ从左往右第 １ 条分支为空间注意力计

算分支ꎬ该分支首先将输入特征经过通道池化处理ꎬ
特征图形状大小发生变化ꎬ转换为 ２ ´Ｈ ´Ｗ 的大小ꎻ
然后ꎬ通过 Ｃｏｎｖ 层和 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ 层ꎬ并由激活函数

处理ꎻ最后ꎬ将注意力权重与原始特征图相乘ꎬ使其

恢复到与输入特征图相同的维度[１９]ꎮ 第 ２ 条分支

的操作是对通道 Ｃ 和空间 Ｗ 维度进行交叉捕捉ꎻ第
３ 条分支的操作是对通道 Ｃ 与空间 Ｈ 维度进行交叉

捕捉ꎮ 第 ２ 条和第 ３ 条分支与第 １ 条分支操作类

似ꎬ但在其中加入了组合池化(Ｚ￣Ｐｏｏｌ)技术ꎬ它结合

了最大池化和平均池化的优点ꎬ从而增强了特征提

取的能力ꎮ 最后ꎬ将 ３ 个分支结果进行相加求平均

后输出ꎮ ＴＡ 注意力机制通过这种方式实现了对各

个通道信息的有效利用ꎬ并促进了通道与空间之间

的交互ꎬ显著提升了对图像信息的综合利用效率ꎮ
改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构如图 ３ 所示ꎮ
１.３　 ＮＭＳ 改进

原始网络中采用的是 ＮＭＳ 算法用来筛选预测

框ꎬ其主要是抑制冗余的预测框的重叠度ꎬ如果重叠

度高于一定阈值ꎬ则将该候选框删除ꎮ这样就可以
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图 ３　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构

过滤掉多余的候选框ꎬ确保每个目标只被保留一个

最具代表性的候选框ꎮ 因此ꎬＮＭＳ 存在一定的局限

性ꎬ特别是在两个目标相互靠近并有重叠的情况下ꎬ
仅仅通过筛选掉得分较低且重合度较高的框ꎬ可能

会引发遗漏检测的问题ꎮ 而由于绝缘子数据集密

集ꎬ并且异常类型之间距离很近导致漏检这个问题

引入 Ｓｏｆｔ ＮＭＳꎬ该方法与传统 ＮＭＳ 方法相比ꎬ区别

在于它不会直接把交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＩｏＵ)超出特定阈值的边框得分设置为 ０ꎬ而是通过

减少这些边框的得分来处理ꎮ 在应用 Ｓｏｆｔ ＮＭＳ 时ꎬ
一旦选出一个参考边框ꎬ当其他的预测边框的 ＩｏＵ
超过了设定的阈值ꎬ这种算法不会简单地将它们剔

除ꎬ而是选择性地通过降低其置信度来减弱它们的

影响力ꎮ 这样的处理手段有助于保留那些可能被错

误丢弃的有效检测ꎬ从而在复杂场景下提升了目标

检测的性能和可靠性ꎮ 然后保留置信度最高的检测

框ꎬ并将次高的检测框作为新的基准ꎮ 按照这种循

环方式ꎬ最终得到一组经过综合筛选的最优预测框ꎬ
其数学表达式为

ｓｉ ＝
ｓｉꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ) < Ｎｔ 　 　 　 　 　 　 　

ｓｉ(１ － ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ))ꎬ ｉｏｕ(Ｍꎬｂｉ) ≥ Ｎｔ
{ (２)

式中:Ｍ 为得分较高的侯选先验框ꎻｂｉ 为要处理的侯

选先验框ꎻＮｔ 为设定的阈值ꎻｉｏｕ为衰减高分的侯选

先验框与前一帧侯选先验框的重叠分数ꎻｓｉ 为剩余

的第 ｉ 个侯选先验框的分数ꎮ

２　 实验数据处理

２.１　 数据集处理

目前ꎬ关于电力设备异常缺陷的数据集相对较

为稀缺ꎬ主要来源于现场拍摄的图片以及变电站智

能巡检系统历年来保存的图片人工筛选后得到ꎮ 数

据集缺陷类型涵盖了陶瓷绝缘子破损、陶瓷绝缘子

闪络、表计破损、表计模糊、设备漏油 ５ 类情况ꎬ其中

绝缘子原始图像仅为 ４２２ 张ꎮ 由于绝缘子缺陷的尺

寸较小ꎬ考虑到数据量的限制可能会影响网络模型

训练的效果ꎬ因此对绝缘子数据进行了数据扩充ꎮ
具体的图像增强方法如下:

１)翻转:对图片进行翻转ꎮ
２)亮度:对图片的亮度进行变换ꎮ
３)噪声:对图片进行高斯噪声添加ꎮ
通过数据增强后最终获得 ３５４１ 张包含 ５ 种缺

陷的电力设备异常数据集ꎬ其中绝缘子数据图片

１６８８ 张ꎬ表盘数据图片 １０６４ 张ꎬ漏油数据图片 ７８９
张ꎮ 在网络训练前将数据集按照训练集、测试集、验
证集以 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分ꎮ
２.２　 数据标注

采用了 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对电力设备图像数据集

进行标记ꎬ通过人工标注的方式对数据集进行标签

标注ꎮ 由于数据集中的图像特点是密集分布ꎬ其中

包括尺寸较小的破损和闪络异常目标ꎬ以及这些异

常目标之间距离相近的情况ꎬ因此在进行异常类型
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标注时需要格外细致ꎮ 标注过程完成之后ꎬ每一幅

图像都会生成一个与其文件名相匹配的. ｘｍｌ 文件ꎬ
该文件记录了被标注目标的名称(ｎａｍｅ)和该目标

左上角及右下角的坐标信息ꎮ 标注标签为:陶瓷绝

缘子损坏(ｊｙｚ＿ｓｈ)ꎬ缺陷数量为 １２６０ꎻ陶瓷绝缘子闪

络(ｊｙｚ＿ｓｌ)ꎬ缺陷数量为 ２７２３ꎻ表计模糊( ｂｊ＿ｍｈ) ꎬ
缺陷数量为 ４５９ꎻ表计破损 ( ｂｊ＿ｐｓ)ꎬ缺陷数量为

６０５ꎻ设备漏油(ｌｙ)ꎬ缺陷数量为 １３１８ꎮ 各类缺陷的

样本如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 异常类型样本

３　 实验结果及分析

３.１　 训练参数

实验的软件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ １６.０４ꎬＰｙｔｏｒｃｈ ２.０.１ꎬ
Ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ ０.１５.２ꎬＣＵＤＡ １０.２ꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎꎬ
实验硬件环境如表 １ 所示ꎮ 训练使用余弦学习率

衰减方法使模型精确收敛ꎬ最大学习率为 ０.０１ꎬ最小

学习率为 ０.０００ １ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ８ꎬｅｐｏｃｈ 设置为

１００ꎮ
表 １　 实验硬件环境

硬件名称 型号 数量

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ ｉ７￣６８００ｋ １
内存 / ＧＢ ３１.３ １

显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ １
硬盘 / ＧＢ ５２０ １

３.２　 评价指标

选择使用训练后模型检测的交并比 ＩｏＵ 精确

率、召回率 Ｒ、单类别平均精度值 ＡＰ、平均精度 ｍＡＰ

作为模型检测精度的评价指标[１８]ꎬ其计算公式为

ＩｏＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

(３)

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
(４)

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
(５)

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ( ｒ)ｄｒ (６)

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰｉ

(７)

式中:Ａ 为实际的边框ꎻＢ 为模型预测出的边框ꎻＴＰ

为真正例的数量ꎬ即那些正确被识别为正例的情况ꎻ
ＦＰ 为假正例的数量ꎬ即错误地将负例识别为正例的

情况ꎻＦＮ 为假负例的数量ꎬ即那些错误地被判定为负

例的正例ꎻＡＰ 为根据 Ｐ( ｒ)即精确率－召回率曲线计

算的面积ꎻｍＡＰ为不同类别中 ＡＰ 值的平均值ꎬ它的高

低直接反映了检测模型整体的精确性水平ꎬｍＡＰ值越

高意味着模型的准确度越高ꎬ下面的实验中采用交并

比为 ０.５ 时的平均精度来评价ꎬ表示为 ｍＡＰ＠ ０.５ꎮ
３.３　 消融实验

为验证所提出的几种改进方法是否有效ꎬ使用

所获得数据集进行消融实验ꎬ分别测试每种改进以

及混合使用的效果ꎮ 实验结果如表 ２ 所示ꎬ“√”表
示模块混合改进ꎬ可用于证明各添加模块的正面影

响ꎮ 通过实验结果可知ꎬ原始网络结构的精确率

为 ８８.３％ꎬ召回率为 ８９％ꎬ平均精度为 ８８.７％ꎮ 以

此为基准ꎬ比较改进方法的有效性ꎮ 实验 １ 是将原

始的 Ｙｏｌｏｖ５ｓ 中 Ｎｅｃｋ 的特征融合方式替换为 ＢｉＦＰＮ
结构ꎮ 实验 ２ 是在原始基础模型中加入 ＴＡꎬ引入这

种注意力机制能够在提取物体特征信息的过程中ꎬ
更加有效地筛选输出通道ꎬ从而传递更有价值的数

据信息ꎬ以此来提升检测的准确度ꎮ 实验 ３ 是将

原始模型中 ＮＭＳ 改进为 Ｓｏｆｔ ＮＭＳꎬ由于绝缘子缺

陷数据较为密集ꎬ破损绝缘子及闪络绝缘子与正

常绝缘子之间距离较小ꎬ因此引入 Ｓｏｆｔ ＮＭＳ 解决

该问题ꎮ 实验 ４ 是同时加入了 ＢｉＦＰＮ 结构和 ＴＡꎮ
实验 ５ 是加入了 ＴＡ 以及替换为 Ｓｏｆｔ ＮＭＳꎮ 实验 ６
是对模型加入了 ＢｉＦＰＮ 结构以及替换为了 Ｓｏｆｔ
ＮＭＳꎮ 实验 ７ 是同时将 ３ 种方式一起改进原始模

型ꎮ 改进后的网络结构有效提升了各类设备异常

的检测精度ꎮ 由消融实验结果可知ꎬ３ 种改进方式

对原网络检测精度均有正面影响ꎬ并且 ３ 种改进

方式同时加入到模型中时使最终的电力设备异常

检测效果达到最好ꎮ
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表 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进模型的消融实验结果比较

模型 ＢｉＦＰＮ ＴＡ Ｓｏｆｔ ＮＭＳ Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ＠ ０.５ / ％
原模型 ８８.３ ８９ ８８.７
实验 １ √ ８８.７ ９１ ９１.８
实验 ２ √ ９０.７ ９７ ９１.９
实验 ３ √ ９１.１ ９７ ９０.９
实验 ４ √ √ ９０.４ ９７ ９２.５
实验 ５ √ √ ９０.４ ９２ ９２.２
实验 ６ √ √ ９２.０ ９２ ９１.９
实验 ７ √ √ √ ９０.０ ９３ ９２.８

３.４　 对比实验

３.４.１　 与主流模型对比分析

为了验证模型的有效性ꎬ将模型和其他主流

检测模型同时以相同的超参数进行训练ꎬ用上述

评价指标进行对比ꎬ对比模型包括 ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ４、
ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ结果见表 ３ꎮ 可以看出与其

他主流算法相比ꎬ所提模型检测精度最高ꎬ平均精度

ｍＡＰ达到了 ９２.８％ꎬ特别是相较于原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型ꎬ其 ｍＡＰ值提高了 ４.１ 个百分点ꎮ 同时对比其他

模型ꎬ单个类别的检测精度也是最好ꎬ特别是相较于

原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ所提模型陶瓷绝缘子闪络、陶
瓷绝缘子损坏、设备漏油异常、表计破损异常、表计

模糊异常等类型的 ＡＰ 值分别提升了 ４.２、４.５、４.６、１.３、
５.５ 个百分点ꎮ 该对比实验结果验证了所提模型对于

变电站设备异常检测精度提升的有效性ꎮ
表 ３　 模型对比实验结果

算法 ｍＡＰ＠０.５/ ％
ＡＰ

ｊｙｚ＿ｓｌ ｊｙｚ＿ｓｈ ｌｙ ｂｊ＿ｐｓ ｂｊ＿ｍｈ

ＳＳＤ ７９.４ ７５.２ ８２.４ ７９.１ ８１.３ ７８.９

ＹＯＬＯｖ４ ８１.２ ７８.１ ８１.６ ８７.０ ８２.８ ７６.４

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８８.７ ８６.５ ９１.７ ９１.９ ８９.９ ８３.６

ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ７９.９ ７９.２ ８３.１ ７６.９ ８２.１ ７８.４

所提算法 ９２.８ ９０.７ ９６.２ ９６.５ ９１.２ ８９.１

３.４.２　 与基线模型对比分析

将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 基线模型与改进的模型进行详细

对比ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ 在检测结果中ꎬ基线模型将

第 １ 组的表计破损错误识别成表计模糊ꎬ还将第 ４
组 中的绝缘子损坏位置检测错误ꎮ在加入ＢｉＦＰＮ

图 ５　 检测效果对比
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特征融合模块后ꎬ由于该模块能够对不同尺度的特

征进行加权融合ꎬ避免了特征融合过程中的信息丢

失ꎬ从而使模型的目标误检率和漏检率有所下降ꎮ
在第 ２ 组结果中ꎬ加入 Ｓｏｆｔ ＮＭＳ 解决密集目标之间

距离过近导致检测精度低的问题ꎬ提高了检测精度ꎮ
在第 ３ 组中ꎬ原始基线模型对绝缘子破损发生了漏

检ꎬ并发生检测框重复的错误ꎬ在模型中加入了 ＴＡ
机制使得模型更好地关注目标特征ꎬ降低了漏检率ꎮ
如图 ５ 所示ꎬ所提模型在电力设备异常目标检测中

效果优于原始基线模型ꎮ
３.５　 ＤＯＴＡ 数据集对比试验

为了验证模型的泛化性ꎬ实验采用 ＤＯＴＡ[２７] 数

据集来训练和评估模型ꎬ ＤＯＴＡ 数据集 ｖ１.０ 共收录

２８０６ 张 ４０００ × ４０００ 的图片ꎬ总共包含 １８８ ２８２ 个目

标ꎮ 数据集中共有 １５ 个类别如表 ４ 所列ꎮ 将原始

模型和改进后的模型在相同的参数设置和硬件环境

下进行训练ꎮ 通过对训练结果的分析ꎬ评估所提算

法的检测能力ꎮ 由表 ４ 结果可以看出ꎬ所提算法在

ＤＯＴＡ 数据集上相较于基线模型ꎬｍＡＰ＠ ０.５ 指标从

７６％提升到了 ７８.８％ꎮ
表 ４　 ＤＯＴＡ 数据集各类别目标 ＡＰ 对比

类别 ＹＯＬＯｖ５ 所提算法

小型车辆 ０.８０７ ０.８１０
大型车辆 ０.８８３ ０.８９７

飞机 ０.９３９ ０.９５１
储罐 ０.７０２ ０.７０７
轮船 ０.９００ ０.９１０
港口 ０.８６７ ０.８８１

田径场 ０.３９６ ０.５４７
足球场 ０.４５８ ０.５４２
网球场 ０.９７１ ０.９７６
游泳池 ０.８２２ ０.８３５
棒球场 ０.８４７ ０.８４７

环形交叉路口 ０.５０５ ０.６０２
蓝球场 ０.８２３ ０.８３４
桥梁 ０.５８５ ０.６０８

直升机 ０.８８６ ０.８７４
所有类别 ０.７６０ ０.７８８

　 　 再进一步对所提改进方法和原始模型在 ＤＯＴＡ
数据集上的目标检测结果进行展示ꎮ 从图 ６ 的结果

可以看出ꎬ在第 １ 组和第 ２ 组对比结果中ꎬ原始模型

将原本属于轮船(ｓｈｉｐ)和足球场(ｓｏｃｃｅｒ￣ｂａｌｌ￣ｆｉｅｌｄ)
的目标漏检ꎬ而所提改进方法能够正确检测ꎬ其相较

于原始基线模型降低了漏检率ꎻ在第 ３ 组和第 ４ 组

对比结果中ꎬ原始模型将不属于网球场(ｔｅｎｎｉｓ￣ｃｏｕｒｔ)

图 ６　 ＤＯＴＡ 数据集可视化结果对比

和直升机(ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ)类别的目标错检ꎬ而所改进方

法没有发生错检结果ꎮ 所提改进方法相较于原始基

线模型降低了错检率ꎮ 综上ꎬ改进方法在一定程度

上能够降低漏检和错检率ꎬ从而提高了检测精度ꎮ

４　 结　 论

上面针对电力设备异常目标尺度大小不一致的

问题ꎬ将原始模型中特征融合模块改进为 ＢｉＦＰＮ 特

征融合模块ꎬ使其能够适应不同的输入分辨率和目

标大小ꎬ可用于各种不同的目标检测任务ꎬ在不增加

过多计算成本的情况下提高了检测精度ꎮ 将 ＴＡ 注
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意力机制融合到 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中ꎬ有效提升了模型

在复杂场景下的检测性能ꎮ 最后ꎬ针对数据集中绝

缘子异常目标之间距离过近容易漏检的问题ꎬ引入

Ｓｏｆｔ ＮＭＳ 替换原本的 ＮＭＳꎬ提高了检测精度ꎮ 从实

验验证结果可以看出ꎬ改进后的电力设备异常检测

模型相对于原始检测模型检测精度、精确率、召回率

均有所提升ꎬ因此ꎬ改进模型能够更好地在智能巡检

平台上实现对变电站设备异常的实时检测ꎮ
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