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摘 要： 目的　电力设备的状态检测和故障维护是保障电力系统正常运行的重要基础。针对目前多数变电站存在

电力设备缺陷类型复杂且现有的单分类缺陷检测方法无法满足电力设备的多标签分类缺陷检测需求的问题，提出

一种面向电力设备缺陷检测的多模态层次化分类方法。方法　首先采集来自多个变电站的电力设备缺陷图像并进

行人工标注、数据增强及归一化等预处理，构建了一个具有层次标签结构的电力设备缺陷图像数据集。然后提出一

种基于多模态特征融合的层次化分类模型，采用 ResNet50 网络对图像进行特征提取，利用区域生成网络对目标进

行定位以及前景、背景预测；为避免对区域生成网络生成的位置坐标进行量化时引入误差，进一步采用 ROI Align
（region of interest align）方法连续操作，生成位置坐标。最后采用层次化分类，将父类别标签嵌入到当前层目标特征

表示进行逐层缺陷分类，最后一层得到最终的缺陷检测结果。结果　在电力设备缺陷数据集和基准数据集上，与多

标签分类电力设备缺陷检测方法和流行的常用目标检测算法进行对比实验。实验结果表明，模型对绝大部分设备

缺陷类别的检测准确率最高，平均检测准确率达到 86. 4%，相比性能第 2 的模型，准确率提升了 5. 1%，并且在基准

数据集上的平均检测准确率也提高了 1. 1%～3%。结论　提出的电力设备缺陷检测方法充分利用设备缺陷标签的

语义信息、层次结构和设备缺陷数据的图像特征，通过多模态层次化分类模型，能够提升电力设备缺陷检测的准

确率。
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Abstract： Objective　Safety state detection of power equipment is a fundamental task to ensure the safe operation of power 
systems.  The state detection and fault maintenance of power equipment are the basic prerequisites for ensuring the normal 
operation of the power system.  With the growing diversities and complexity of defects in substations， the current defect rec⁃
ognition and power detection has increasingly been required to handle multi-label classification tasks based on a large num⁃
ber of closely related defect labels.  However， due to the complex types of power equipment defects in most substations， 
most existing approaches for power equipment defect detection are inefficient at multi-label defect detection because the 
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defect category labels often have different granularities in their semantic concepts and are often closely related with each 
other.  All these problems cause existing defect detection methods to have difficulty meeting the requirements of multi-label 
classification-based defect detection tasks of power equipment.  To address these problems， this paper proposes a multi-
modal hierarchical classification for power equipment defect detection， which is suitable for defect detection in complex 
power equipment environments. Method　We propose a multi-modal hierarchical classification method， which fuses the fea⁃
ture information of defect images， hierarchical structure information， and the semantic information of category labels.  
First， defect images of power equipment from multiple substations are collected and preprocessed with manual annotation， 
data enhancement， and normalization to construct a power equipment defect image dataset with a hierarchical label struc⁃
ture.  Then， a hierarchical classification model based on multi-modal feature fusion and hierarchical fine-tuning techniques 
is proposed， which uses the ResNet50 network to extract features from images， and a region proposal network to locate 
object and predict the foreground and background.  The region of interest align（ROI Align） method is further used to con⁃
tinuously generate the position coordinates to avoid introducing errors in quantifying the position coordinates generated by 
the region proposal network.  Finally， the hierarchical structure of power equipment to be detected is used to embed the par⁃
ent category labels into the current layer’s object feature representation for layer-by-layer defect classification.  The final 
defect detection result is obtained in the final layer. Result　Comparative experiments are conducted on the real-world power 
equipment defect dataset and the PASCAL VOC2012 benchmark dataset against the current multi-label classification-based 
power equipment defect detection methods and the popularly used object detection algorithms.  Experimental results show 
that the proposed method achieved the best detection accuracy for most equipment defect categories， with a mean average 
precision of 86. 4%.  Compared with the second-best performing model， the accuracy improved by 5. 1%， and the mean 
average precision on the benchmark dataset increased by 1. 1% to 3%.  The proposed method can be executed in a rel⁃
evantly shorter time than the compared methods. Conclusion　Our method achieves superior detection accuracy performance 
against the compared methods while maintaining a lower computational cost.  It can improve the accuracy of power equip⁃
ment defect detection through a hierarchical classification model based on multi-modal feature fusion by fully utilizing the 
semantic relationship between equipment defect labels.
Key words： defect detection； image recognition； hierarchical classification； multi-modal feature fusion； label embed⁃
ding； regional feature aggregation

0　引 言

电力设备是电力系统的重要组成部分，电力系

统的可靠性要求需要保证输变电等过程中的电力设

备保持安全、稳定的运行状态。因此，全面、准确地

检测电力设备状态具有重要意义，提高电力设备缺

陷检测准确率能够提升电力系统的自动化和智能化

水平，减少电力设备维护的人力投入。

基于深度学习的目标检测技术是计算机视觉领

域的重要研究方向（曹家乐 等，2022），近年来被广

泛应用到电力设备的缺陷检测。一方面，部分学者

针对变电站中的具体一类设备进行单分类缺陷检

测。例如，戚银城等人（2021）针对输电线路上的螺

栓进行精细的缺陷检测，提出一种双注意力机制方

法，利用不同尺度特征图计算得到的注意力图和相

邻层注意力图的差异性，增强了小部件的精细特征，

并通过空间注意力图增大了目标与背景的差异度，

从而提高了螺栓的检测效果；赵文清等人（2021）针

对绝缘子缺陷，提出一种基于改进多尺度网络的绝

缘子识别模型，该模型通过扩大小尺度特征来丰富

绝缘子的语义信息，并改进了锚点框的参数，提升了

绝缘子的识别准确率。另一方面，部分学者针对变电

站 中 的 多 类 设 备 进 行 多 分 类 缺 陷 检 测 。 毛 进 伟

（2021）提出一种样本偏移网络，通过构建候选框偏移

模块，来计算分类回归任务的偏移量，以此得到最佳的

候选框，同时在传统实例分割网络的基础上对特征融

合、特征提取和损失函数进行改进，提高了网络的分割

检测性能。Ying等人（2020）基于Faster R-CNN（region 
convolutional neural network）算法，根据实际应用场景

提出了类间采样、中心指导 NMS（non-maximum sup⁃
pression）和类别自适应阈值等改进策略，解决了样本

分布不均匀、边界框冗余以及漏检或误检等问题。

然而，由于电力设备种类越来越丰富，设备缺陷
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也越来越复杂，现有的只对具体一类设备进行单分

类缺陷检测的方法以及对多类设备进行缺陷检测的

方法存在无法充分利用设备缺陷标签之间语义关系

的问题，导致变电站内各类电力设备存在的复杂缺

陷无法得到全面准确的检测。

针对上述问题，提出了一种基于层次化多标签

分类的电力设备缺陷检测方法。首先利用设备缺陷

标签之间的语义关系和先验知识；然后利用父类别

标签嵌入和多模态特征融合（Huang 等，2021）方法

增强缺陷语义信息，逐层进行缺陷分类，通过两个

全 连 接 层 进 行 最 终 的 缺 陷 目 标 边 界 回 归 和 类 别

预测。

1　电力缺陷数据集问题分析及预处理

1. 1　问题分析

本文方法主要针对呼吸器、硅胶及硅胶桶、表

计、箱门、油封、高压线、开关柜、大型设备的零部件、

绝缘子等维护频率较高的设备进行检测。电力设备

缺陷数据集来自国网某公司，包含两级层次化缺陷

类别标签，经过数据采集和清洗、分类和数据增强，

构造的电力设备缺陷图像数据集的各类标签的层次

结构、标签名称、数量如表 1 所示。

电力设备缺陷数据集有以下几个方面的特点。

首先，从表 1可以发现，表计、绝缘子、呼吸器 3类目标

类别的图像数据中，既存在有缺陷的目标，又存在没

有缺陷的目标，因此将表计正常、绝缘子正常、硅胶正

常、油封正常作为正样本类别。其次，由于同一设备

可能包含多种缺陷，因此同一缺陷图像可能同时属

于多个细粒度类别。最后，缺陷图像数据在第 2 层的

细粒度类别上样本分布很不均衡。例如，油封破损的

样本占比（3. 1%）远小于金属锈蚀的样本占比（17%）。

即使在具有相同父类别的细粒度类别的样本占比也

差异很大，如油封破损和硅胶变色两个类别。

针对电力设备缺陷数据数据不均衡、多标签分

类的特点，本文利用电力数据的层次化类别结构，提

出基于多特征融合的层次化多标签分类方法以实现

电力设备缺陷的多目标检测。该方法利用上一层父

分类器的分类结果，来指导和优化下一层的更细粒

度的分类任务。同时，为了进一步提升缺陷特征表

示能力，将图像样本特征、样本的父类别的位置特征

以及父类别名称标签的文本语义特征等进行融合，

以提升基于多模态特征融合的电力设备缺陷层次化

分类性能。

1. 2　数据增强

采 用 Mosaic 数 据 增 强 方 法（Bochkovskiy 等 ，

2020），首先读取 4 幅图像并绘制画布和随机点（坐

标为（xi，yi）），接着对 4 幅图像分别进行随机缩放、裁

剪和色域变化等，并按照矩形框的 4 个角分别摆放，

最后进行图像组合以及边界框的结合。

图像左上角拼图、右上角拼图的拼接过程如图 1
所示，其中蓝色框表示画布，橙色框表示图像，Smosaic
是增强数据中表示画布尺寸的变量。左上角拼图

中，情况 1 表示图像超出画布，情况 2 表示图像不超

出画布，这时画布的摆放区域可表示为

( x1, y1, x2, y2 ) = {max ( xi - w, 0) ,
}max ( yi - h, 0) , xi, yi （1）

图像的区域可表示为

( x'1, y'1, x'2, y'2 ) = {w - ( x2 - x1 ) ,
}h - ( y2 - y1 ) , w, h （2）

同理，可实现右上角拼图、左下角拼图和右下角

拼图。

增强效果如图 2 所示。Mosaic 数据增强方式丰

富了数据集，特别是随机缩放以及多幅图像的拼接

表1　类别标签层次结构

Table 1　Hierarchy of category label

根结点
（目标总数）

电力设备缺陷
（15 361）

第 1 层标签（占比）

表计类（19%）

绝缘子类（11%）

呼吸器类（23%）

异物类（11%）

渗漏油类（19%）

金属锈蚀类（17%）

第 2 层标签（占比）

表计破损（5.7%）

表盘模糊（6.4%）

表计正常（6.8%）

绝缘子破裂（5.9%）

绝缘子正常（5%）

硅胶变色（12.6%）

硅胶正常（4.2%）

油封破损（3.1%）

油封正常（2.6%）

挂空悬浮物（4.3%）

鸟巢（7%）

表面油污（10.4%）

地面油污（9%）

金属锈蚀（17%）
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等操作增加了小目标的数量，更利于模型检测。并

且模型训练时可以直接计算 4 幅图像，使 batch_size
不需要很大就能够得到较好的训练效果，因此节省

了计算资源。

1. 3　图像归一化处理

图像预处理对图像进行归一化处理，并调整图

像尺寸。输入神经网络的图像特征值越大，模型在

反向传播过程中传递到输入层的梯度就越大，这会

使学习率受到输入层参数大小的严格限制，此时通

常需要降低学习率，否则模型会跳过最优解。归一

化处理将整幅图像的特征值调整到相近的范围，有

利于训练过程中动态地调整学习率，使模型更快收

敛。调整图像尺寸是为了将尺寸差别较大的图像

缩放到统一的范围，并对齐同一训练批次中的所有

图 1　图像拼接过程

Fig. 1　Process of image stitching

图 2　图像增强效果

Fig. 2　Effect of image enhancement （（a） original images； （b） enhanced images）
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图 像 ，使 神 经 网 络 对 同 一 批 次 图 像 的 操 作 能 够

统一。

2　基于层次化分类的缺陷检测方法

层次化结构包括两层，每一层步骤如下：

1）主干网络特征提取。

2）区域生成网络（region proposal network， RPN）

（Ren 等，2017）生成建议框。

3）区域特征聚集。

4）多模态特征融合及层次化分类。第 1 层分类

网络的训练执行以下步骤：将图像特征向量依次输

入分类网络的两个全连接层，得到本层预测标签和

边界回归参数，并保存预测标签；第 2 层分类网络

的训练执行以下步骤：首先，将上一层保存的预测

标签的向量化表示wi-1 与本层图像特征向量联合嵌

入，得到联合向量；然后，将联合向量分别输入分类

网络的两个全连接层，得到本层预测标签的向量化

表示wi。

5）分别计算 RPN 损失和分类网络损失，并进行

反向传播，更新 RPN 和分类网络参数。

算法每一层的流程示意如图 3 所示。

2. 1　主干网络

将 ResNet50（He 等，2016）作为主干网络，对图

像进行特征提取，并使用特征金字塔网络（feature 
pyramid networks， FPN）（Lin 等，2017）对特征图进行

多尺度训练和预测。ResNet50 网络及特征金字塔网

络的结构如图 4 所示。

其中，ResNet50 网络有 50 层，共分为 5 个块。

Conv1（BN+ReLU）块包含 1 个卷积核，之后进行批量

归一化和 ReLU 激活函数处理；Conv2_x 块包含 1 个

池化层和 3 个残差块，每个残差块的主分支包含 3 个

卷积核，捷径分支包含 1 个卷积核，其中残差块的结

构如图 5 所示；Conv3_x 包含 4 个残差块，每个残差

块的主分支包含 3 个卷积核；Conv4_x 包含 6 个残差

块，每个残差块的主分支包含 3 个卷积核；Conv5_x
包含 3 个残差块，每个残差块的主分支包含 3 个卷积

核。Upsample 为一个上采样块，Maxpool 是一个最大

池化层。图像首先从 Conv1 向前传播，每经过一个

卷积块会输出特定尺度的特征图，并通过一个大小

为 1 × 1 的卷积核分别调整各个尺度特征图的通道

数；接着从 C5 得到的特征图开始，自顶向下对较小

尺寸的特征图进行上采样后与相邻的较大尺寸特征

图进行融合，并将融合后的特征图进行上采样后继

续与相邻的较大尺寸特征图进行融合，直到全部特

征图融合完成；最后，分别通过大小为 3 × 3 的卷积

核后输出上一步每次融合得到的特征图，作为最后

的多尺度特征进行后续的预测。

特征金字塔网络将不同尺度的特征图进行融

合，并在每个尺度的特征图上进行预测，因此特征金

字塔网络能够提高对各种尺寸物体的识别精度，尤

其提高了对小目标的检测准确度。

图 3　方法每一层的操作流程

Fig. 3　Process of each layer of the method

2015



Vol. 29，No. 7，Jul. 2024

2. 2　区域生成网络

经过主干网络的特征提取后，采用区域生成网

络生成建议框（proposals）。RPN 的输入是图像不同

尺度的特征图，输出是一系列的建议框。

RPN 在每一尺度的特征图上进行操作的具体步

骤如下：

1）利 用 滑 动 窗 口 在 特 征 图 上 生 成 k 个 锚 框

（anchor boxes），并将每个锚框分别输入两个全连接

层得到 2k 个类别概率分数和 4k 个边界回归参数，

RPN 生成锚框的过程如图 6 所示；

2）利用边界回归参数将锚框调整为建议框，利

用非极大值抑制算法进行正、负样本划分，其中与实

际目标边界重叠度大于 0. 8 的建议框为正样本，反

之，与目标边界重叠度小于 0. 2 的建议框为负样本，

然后对正样本进行筛选，并随机选取一定数量的负

样本；

3）利用正、负样本分别计算分类损失和边界框

定位损失，并通过反向传播调整网络参数。

区域生成网络进行分类的作用是识别出图像中

可能存在目标的区域，以便后续的网络进行类别预

测，因此 RPN 输出的类别概率表示该目标为前景或

图 4　主干网络与特征金字塔网络结构

Fig. 4　Structure of backbone and feature pyramid network

图 5　ResNet50-Conv2_x 结构

Fig. 5　Structure of ResNet50-Conv2_x

图 6　RPN 生成锚框过程

Fig. 6　Process of generating anchor boxes in RPN
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背景的概率，而后续分类网络输出的类别概率则表

示该目标为具体目标类别的概率。

RPN 从图像的特征图中选取候选区域，因此相

比传统的选择性搜索算法，滑动窗口的计算量大大

降低；由于 RPN 可以和 ROI（region of interest） Pooling
共用基础的神经网络，实现参数共享，因此 RPN 可以

大大地减少参数量和预测时间。同时，RPN在特征空

间生成候选框，可以使网络学习到高层语义的图像特

征，这使RPN生成的候选区域具备更高的可靠度。

2. 3　区域特征聚集

在区域生成网络生成一系列候选框后，采用

ROI Align（He 等，2017）进行区域特征聚集，其作用

是映射 RPN 生成的候选框位置坐标并池化特征图，

将特征图输入后续的分类网络进行分类任务和边界

框回归任务。常见的两阶段目标检测算法通常采用

ROI Pooling 进行区域特征聚集，但是，由于 RPN 回

归得到的候选框位置坐标一般为浮点数，而池化后

特征图的尺寸要求为整数，故 ROI Pooling 需要进行

两次量化操作：将候选框边界坐标量化为整数坐标

值，以及分割量化后的边界区域，对分割后的每一个

单元的边界再进行一次量化。然而，上述两次量化

产生的偏差会影响检测的准确度。

为解决上述 ROI Pooling 的缺点，ROI Align 取消

量化操作，将整个特征聚集过程转化为连续的操作。

而且 ROI Align 不是将候选区域边界上的坐标点进

行补充后池化，而是重新以如下的流程进行操作：

1）对每一个候选区域，保持边界的浮点数值不

做量化；

2）将候选区域平均分割成若干个单元，单元边

界不做量化；

3）在每个单元中选取固定的 4 个坐标位置进行

最大池化。

2. 4　多模态特征融合

目前常用的多模态特征融合方法有 3 种，第 1 种

是特征拼接（Huang 等，2021）；第 2 种是跨模态注意

（Zhang 等，2023）；第 3 种是条件批量归一化（Liao
等，2022）。由于模型所涉及的文本数据为电力设备

缺陷的父类别标签，其中包含的语义信息有限，因此

为了降低计算复杂度，提出的层次化分类方法采用

基于特征拼接的多模态特征融合方法。特征融合过

程如图 7 所示。

首先，通过特征提取、区域生成以及特征聚集等

一系列操作得到图像特征向量，然后将此特征向量

展平得到图像特征向量Pl；接着利用 Word2Vec 进行

父类别标签的词向量表示，得到父类别标签的词向

量Wl-1；然后将展平后的图像特征向量 Pl 和父类别

标签对应的词向量Wl-1 在第二维度上进行拼接，得

到联合向量Vl，具体为

V l = P l⊕W l - 1 （3）
式中，符号 ⊕ 表示向量拼接运算。最后使用一个全

连接层和一个 softmax 层，输出最终的目标类别分数

预测结果，计算过程为

ì
í
î

ïï
ïï

V 'l = ReLU ( )K1V l + B1
W l = softmax ( )K2V 'l + B2

（4）
式中，K为权重，B为偏置项，V 'l 为经过 ReLU 激活函

数变换的结果，Wl 为第 l 层分类网络输出的分类结

果。每层分类网络均进行上述操作，直到得出最后

一层的分类结果。

由于电力设备数据集的标签层级结构共两层，

因此本文方法的结构也共有两层，每一层的分类网

络中包含两个全连接层，其中一个全连接层预测目

标的类别分数，另外一个全连接层预测目标的边界

框回归参数。为了不使父类别标签的特征影响边界

框回归参数的预测，将融合后的特征Vl 只输入到预

测目标类别分数的全连接层，而将单一的图像特征

Pl 输入预测目标边界框回归参数的全连接层。

2. 5　层次化分类网络

目前，在文本分类和图像分类等领域中，层次化

分类算法可分为两类：全局算法和局部算法。全局

算法（Aly 等，2019）采用一个分类器，输出样本在所

有层次类别上的分类结果。局部算法大致有 3 种，

第 1 种算法针对每个结点，训练一个二分类器，判断

样本是否属于该结点表示的标签；第 2 种算法针对

每个父节点，训练一个多分类器，下一层分类器的分

类结果则由该父节点所属类别的子类别产生，依此

类推；第 3 种算法为每一层训练一个多分类器，每个

分类器负责训练当前层的所有类别。全局算法不

会产生层级之间的错误传递，且模型的参数量较

少，但难以有效地学习到各个层级内部的信息。局

部算法的计算成本较高，而且会产生层级之间的错

误传递。

提出的层次化分类方法为局部算法，其中的层

次化分类网络共有两个分支，分别是父类别预测分

2017
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支和子类别预测分支。父类别预测分支的预测结果

嵌入到子类别预测分支，以辅助子类别的分类。层

次化分类网络结构如图 8 所示。首先，针对电力设

备缺陷目标父标签类别差异大、子标签类别差异小

的特点，增大父分类器的学习率参数，减小子分类器

的学习率参数，加快模型的收敛速度。其次，利用父

分类器隐藏层训练参数初始化子分类器隐藏层参

数，并对子分类器网络参数进行微调，提升模型的检

测速度，图中W表示子类别分类器使用父类别分类

器权重矩阵。

3　实 验

3. 1　参数设置

实验相关的参数设置如表 2 所示。其中，缺陷

图 像 数 据 集 的 训 练 集 、验 证 集 划 分 比 例 为 8∶2，

VOC2012（visual object classes）数据集的划分比例按

照默认设置；实验采用动态学习率的训练策略，每 3
轮调整一次学习率。图像裁剪为图像预处理阶段进

行的操作。

图 7　多模态特征融合

Fig. 7　Multi-modal feature fusion

图 8　层次化分类网络结构

Fig. 8　Architecture of hierarchical classification network

2018
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由于需要保证将图像的训练顺序打乱以获得更

好的泛化能力，同时还需要保证本文的层次化分类

网络能够将上一层预测的标签与下一层网络中对应

的图像特征图进行联合嵌入，因此从以下两个方面

对实验过程进行优化：

1）由于实验采用单 GPU 训练，因此设置随机种

子（seed）来保证每一层分类网络在训练时 ，每个

epoch 的图像训练顺序是不同的，但是不同层分类网

络相对应 epoch 的图像训练顺序是一致的。

2）将每幅图像生成的候选框数量固定为 500。

3. 2　评价指标

采 用 平 均 精 度 均 值（mean average precision，

mAP）作为性能评价指标，该指标综合了模型预测的

精准率（precision）和召回率（recall），表示该数据集

所有类别的平均检测准确率。

通过 PR（precision-recall）曲线在（0，1）的积分来

反映模型对于该类别目标的检测精度，该积分表示

为 AP。

3. 3　对比算法

基于电力设备缺陷检测任务，本文不仅与最新

的电力设备缺陷检测算法（毛进伟，2021）进行了对

比，还与目前较为流行的常用目标检测算法（Zhang
等 ，2022；Zhao 等 ，2019；Carion 等 ，2020；Tan 等 ，

2020）进行了比较。其中，Zhao 等人（2019）整合了

MLFPN 和 SSD，能够融合主干网络中的多层特征图

作为基本特征；Tan 等人（2020）引入更加快速的双

向多尺度和加权特征融合；Carion 等人（2020）利用

自注意力机制将图像特征图和两个维度的位置编码

进行结合并对图像特征图进行全局分析；Zhang 等

人（2022）为 了 降 低 计 算 复 杂 度 ，在 Carion 等 人

（2020）的基础上利用 Siamese Network 使 object query
更轻松地聚焦到特定区域，降低了匹配的难度。

3. 4　实验数据集

本文采用电力设备缺陷图像数据集和基准数据

集 PASCAL（pattern analysis，statistical modeling and 
computational learning） VOC2012。电力设备缺陷数

据集各类标签的名称、数量及标签结构如表 1 所示。

缺陷图像数据集包括了 11 911 幅图像文件，其中包

含的目标总数为 15 361 个，各目标数量占比如表 1
所示。每幅图像对应的子类别标签标注文件和父类

别标签标注文件大小为 1 KB。缺陷数据集总大小

为 4 GB，每幅图像为 50 KB～1. 2 MB 不等，每幅图

像的分辨率为 540 × 960 像素～1 280 × 848 像素不

等。其中，表计类、呼吸器类、绝缘子类和异物类目

标尺寸较小，渗漏油类、金属锈蚀类目标尺寸大小不

一；表计类、呼吸器类和绝缘子类子类别缺陷特征相

似度较高，异物类和渗漏油类子类别缺陷特征相似

度较低。

在 VOC2012 数据集上的实验旨在验证本文方

法的通用性，该数据集具备丰富的目标类别和良好

的图像标注，并且类别标签之间也具有一定的层次

关系，如表 3 所示。其中第 1 行为第 1 层标签，即 L1
层；第 1 层每个标签所在列的其他标签为该标签对

应的第 2 层标签，即 L2 层。

3. 5　实验结果与分析

3. 5. 1　消融实验

为验证本文方法中特征提取网络、多尺度训练

模块以及层次化分类结合多模态特征融合方法的有

效性，本文设计了 4 种不同的模型：1）以 Mobilenet_

表2　实验参数设置

Table 2　Experimental parameter settings

参数名称

训练集与验证集划分比例
batch_size，epoch
初始学习率，调整倍数

RPN 进行 NMS 处理的 IoU 阈值

RPN 生成的 anchor 尺寸

每个 anchor 的长、宽比例

图像裁剪后的最小分辨率/像素

图像裁剪后的最大分辨率/像素

值

8∶2
8，20

0.005，0.3
0.8

{32²，64²，128²，256²，512²}
0.5、1.0、2.0
800 × 800

1 333 × 1 333

表3　VOC2012数据集的目标类别标签层次关系

Table 3　Hierarchical relationship of object 
category label in VOC2012 dataset

层次

L1 层

L2 层

类别标签

Vehicles
Aero plane

Train
Car
Bus

Motorbike
Boat

Bicycle

Household
Bottle
Chair
Table

Potted plant
Sofa

Monitor

Animals
Bird
Cat

Horse
Sheep
Dog
Cow

其他

Person

2019
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v3（Howard 等 ，2019）作 为 主 干 网 络 的 模 型 ；2）以

ResNet50 作为主干网络的模型；3）以 ResNet50 作为

主干网络并使用特征金字塔网络进行多尺度训练的

模型；4）以 ResNet50 作为主干网络、使用特征金字

塔网络进行多尺度训练并使用层次化分类结合多模

态特征融合的模型。各模型在电力设备缺陷图像每

一层标签上的 mAP 如表 4 所示。表中 mAP（L1 层）

表示模型在第 1 层标签检测的 mAP 值，mAP（L2 层）

表示模型在第 2 层标签检测的 mAP 值。从表 4 可以

看出，ResNet50 网络对于目标特征的表达能力更强，

因为该网络结构中卷积层数量较多且引入了残差结

构，保证梯度正常传播。FPN 能够实现不同尺度特

征图的融合，并且随着特征的融合，较浅层的特征图

同时具有深层特征图和浅层特征图的信息。这样不

仅实现了在不同尺度特征图上的预测，还有效地提

升了模型对小目标的检测能力，解决了缺陷数据集

中表计、呼吸器等小目标难以检测的问题。另一方

面，第 1 层标签的分类平均准确率达到 93. 6%，表明

模型很好地学习到了父类别的特征，将第 1 层预测

的父类别标签与第 2 层的图像特征进行联合嵌入，

父类别标签的语义特征有助于增强样本在第 2 层的

特征表示能力和分类性能，模型也能够学习父类别

标签与子类别标签的关系，通过层次化分类，提高了

子类别的分类准确率。

3. 5. 2　准确率对比实验

本文分别在电力设备缺陷数据集和 VOC2012
数据集上进行了准确率对比实验，其中模型在电力

设备缺陷数据集上的准确率对比实验结果如表 5 所

示，模型在 VOC2012 基准数据集上的准确率对比实

验结果如表 6 所示。

从实验结果可知，模型在电力设备缺陷数据集

的准确率达到 86. 4%，与流行的缺陷检测方法（毛进

伟，2021）和常用的目标检测模型（Zhao 等，2019；

Tan 等，2020；Zhang 等，2022；Carion 等，2020）相比，

准 确 率 分 别 提 升 了 5. 9%，5. 1%，6. 4%，6. 2%，

7. 6%。尤其对于表计、呼吸器等小目标，本文算法

的检测精度较高，且优于其他算法。由于父类别标

签特征的辅助，表计、呼吸器等父类别所对应的子类

别的准确率都得到了提升，而异物缺陷中的“鸟巢”

和“挂空悬浮物”两个类别的目标特征相关性较低，

导致父类别特征无法得到有效的表示，子类别“鸟

巢”和“挂空悬浮物”在没有充分利用父类别特征的

情况下，分类准确率相对较低。

相比其他算法，本文算法在基准数据集上也表

现良好。但是，本文算法和对比算法在 VOC2012 数

据集上的准确率均低于在缺陷数据集上的准确率。

相较于电力设备缺陷图像数据，VOC2012 基准数据

集中图像的类别不具有明显的层次结构，这极大地

削弱了本文算法的优势。但是在训练过程中，父类

别标签与图像特征进行联合嵌入能够丰富图像特

征，使原本难分的样本更易区分，因此相较于其他方

法，本文提出的方法依然具有一定的优势。

3. 5. 3　检测时间对比实验

接下来计算各个模型在数据测试集上的平均检

测时间，即测试集上所有样本检测时间的平均值，其

实验结果如图 9 所示。结合上述实验结果可以看

出，本文算法作为一种两阶段的目标检测方法，与同

类的两阶段检测对比算法（毛进伟，2021；Zhao 等，

2019）相比，在提升检测准确率基础上，其平均检测

时间维持在较低水平。另外，本文方法在平均检测

时间上略高于 Tan 等人（2020）的一阶段检测方法以

及 基 于 注 意 力 机 制 的 对 比 方 法（Zhang 等 ，2022；

Carion 等，2020）。

3. 5. 4　可视化效果

本文算法以及其他基线算法在电力设备缺陷数

据集上的实验结果的可视化效果如图 10 所示。从

图中可以看出，本文算法能够精确地定位到目标位

置并将目标准确分类，其他算法已经能够较为准确

地检测出缺陷所属的类别，但是对于缺陷目标的定

位存在偏差，Zhang 等人（2022）、Zhao 等人（2019）的

Tan 等人（2020）的算法存在重复检测的情况，毛进

伟（2021）的算法甚至存在误检的情况。

表4　缺陷图像数据集检测准确率

Table 4　Detection accuracy （mAP） of defect 
image dataset

模型

Mobilenet_v3
ResNet50
ResNet50+FPN
ResNet50+FPN+多模态特征融合层次化分类

mAP/%
L1 层

87.6
91.3
93.5
93.6

L2 层

79.3
82.8
84.7
86.4

注：加粗字体表示各列最优结果。

2020



第 29 卷 / 第 7 期 / 2024 年 7 月
白艳峰，王立彪，高卫东，马应龙 

面向电力设备缺陷检测的多模态层次化分类

各算法在 VOC2012 数据集上的实验结果可视

化效果如图 11 所示。从图中可以看出，相较于其他

算法，本文算法能够精确地定位到目标的位置并将

目标准确分类。类似地，毛进伟（2021）的算法存在

误 检 的 情 况 ，而 Carion 等 人（2020）和 Zhang 等 人

（2022）的算法存在重复检测的情况。

4　结 论

为提高变电站中复杂电力设备环境下的缺陷检

表5　不同算法在电力设备缺陷数据集上的检测准确率结果

Table 5　Detection accuracy results of different algorithms on power equipment defect dataset
/% 

设备缺陷

表计破损

表盘模糊

表计正常

绝缘子破裂

绝缘子正常

硅胶变色

硅胶正常

油封破损

油封正常

挂空悬浮物

鸟巢

部件表面油污

地面油污

金属锈蚀

mAP

毛进伟(2021)
85.7
85.5
84.2
79.4
80.6
82.3
82.6
81.3
80.6
81.6
77.7
73.8
74.4
77.3
80.5

Zhao 等人(2019)
86.1
84.3
85.7
80.2
81.1
79.4
81.2
82.3
81.8
83.5

80.3
75.8
77.4
79.1
81.3

Tan 等人(2020)
84.5
82.1
85.2
78.3
79.9
80.7
80.6
80.8
81.3
80.5
78.3
75.2
76.4
78.1
80

Zhang 等人(2022)
83.2
82.6
83.3
82.2
81.5
83.7
77.6
76.5
78.2
74.1
80.3
78.2
79.3
83.2
80.2

Carion 等人(2020)
82.3
81.5
83.7
80.5
78.3
82.1
73.6
74.5
78.4
73.8
76.7
77.8
78.3
81.7
78.8

本文

92.7

89.8

90.2

87.4

85.3

86.7

87.9

86.4

86.8

82.4
82.1

81.9

84.3

85.8

86.4

注：加粗字体表示各行最优结果。

图 9　各算法在设备缺陷数据集上的检测时间结果

Fig. 9　Detection time results of various algorithms on 
the equipment defect dataset

表6　VOC2012数据集上的检测结果

Table 6　Detection results （mAP） of different algorithms on
VOC2012 dataset

/% 
模型

毛进伟（2021）
Zhao 等人（2019）
Tan 等人（2020）
Zhang 等人（2022）
Carion 等人（2020）
本文

mAP（L1 层）

-
-
-
-
-

92.6

mAP（L2 层）

81.2
81.4
80.2
80.8
79.5
82.5

注：加粗字体表示最优结果，“-”表示模型不支持进行相关实验。
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测准确率，提出一种多模态层次化分类方法用于电

力设备缺陷检测。通过分析电力设备缺陷标签之间

的语义关系，完善了具有层次化标签结构的电力设

备缺陷图像数据集。针对提出的基于多模态层次化

分类网络模型，在缺陷数据集和基准数据集上进行

了实验验证，实验结果显示本文方法优于当前流行

的缺陷检测方法，获得了较高的准确率，尤其对于存

在明显层次关系类别的准确率更高。本文方法为变

电站设备故障的全面、准确诊断提供了一种有效的

技术支撑。

由于词向量嵌入对父类别标签的操作引入了额

外耗时，导致本文方法的计算耗时还有待降低，因此

将来考虑采用统一区域生成网络及分类网络以缩短

检测时间。另外，考虑到图像类别极其不均衡情形

下的设备缺陷高效检测，进一步研究基于长尾分布

的图像分类方法。
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