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摘　要：变电站设备种类繁多、缺陷类型复杂、特征差异大，传统的基于深度学习的缺陷图像检测模型难

以同时有效处理不同设备的多种缺陷。为此，提出了一种基于语义信息距离解耦的缺陷图像检测模型

（sematic-distance based decoupling detection model，SDB-DDM）。首先对缺陷类别进行语义信息聚簇，构建解

耦式网络结构，然后对网络输出进行加权锚框融合，并在损失函数中加入局部预测损失以提升预测能力，

同时提出解耦式非极大值抑制策略以加快模型推理速度。该模型可根据缺陷类别进行自适应调整，以适用

变电运维多类别缺陷图像检测的应用场景。实验结果显示，该模型的平均精度均值达到了 69.68%。同平台

下相较于目前性能最佳的目标检测模型（YOLOX），精度提升了 1.36 个百分点，参数量下降了 5%，推理

速度提升了 34%。
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0    引言

变电站是电力系统的能量枢纽，其内部设备

种类繁多，潜在缺陷复杂多样 [1-2]，需要及时有效

的运维管理，以保障电力系统的安全稳定运行 [3-4]。

随着人工智能技术的发展，越来越多的图像视频

采集设备被投入到变电站日常运维中，收集变电

运维场景中的缺陷图像并训练基于深度学习的缺

陷图像检测模型已成为提升变电站智能化运维水

平的重要手段 [5-6]。文献 [7] 研究了基于改进型单

阶段检测模型（single stage detection，SSD）的绝

缘子红外缺陷图像检测模型，并通过实验证明其

有效性。文献 [8] 基于径向基概率神经网络，融

合传统模式识别算法，实现了对复杂背景图像中

线路的快速分割与缺陷检测。文献 [9] 采用焦点

损失检测模型（RetinaNet）实现了对架空线路中

销钉缺陷的检测，并着重考虑了对于销钉缺陷正

负样本不均衡问题的解决方案。文献 [10] 使用

3 组关键点目标检测模型（CenterNet）并结合结

构化定位，实现了复杂红外图像中变压器过热缺

陷的有效检测。文献 [11] 使用 SSD 检测监控图像

中的主变压器位置，并训练卷积神经网络用于识

别主变压器的外观缺陷。文献 [12] 通过对传统目

标检测的特征金字塔网络进行改良，并引入可变

卷积实现了绝缘子缺陷的有效检测。

上述方法均是采用深度学习模型检测特定类

型的缺陷，而变电站中复杂多样的缺陷类型要求

深度学习模型具备多类别缺陷的检测能力。文

献 [13] 将加速区域卷积神经网络（ faster region-

convolutional neural network，Faster-RCNN）、第三

代单阶段端到端目标检测模型（you only look once

version3, YOLOv3）、掩码区域卷积神经网络

（mask convolutional neural network，Mask R-CNN）

进行组合，训练组合式模型以预测杆塔和绝缘子

故障，相较于传统模型在精度上有了很大提升。

文献 [14] 使用改进型 YOLOv3 级联式分类网络，

将缺陷检测过程分解为设备定位和设备状态判

定，实现了绝缘子、螺栓和线路缺陷的检测。文
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献 [15] 通过在 Faster RCNN 中添加特征金字塔网

络，对损失函数和非极大值抑制（non maximum
suppression，NMS）进行适当调整，实现了变电站

中常见缺陷的有效检测。文献 [16] 采用改进型卷

积神经网络结合模式识别策略，对变电设备红外

图像中的电流互感器、隔离开关、避雷器等 7 类

设备缺陷进行了检测。文献 [17] 采用改进型 SSD
网络识别变电设备，并利用对抗生成网络提升模

型的缺陷检测能力，实现了电压互感器、表盘、

柜门、绝缘子等多类缺陷的有效检测。

现有的缺陷图像检测模型大多用于处理变电

运维场景下单类缺陷或数个语义信息较为接近的

缺陷类别，对计算、存储等硬件资源需求高。然

而，在变电站智能运维场景下，潜在缺陷包括设

备损坏、人员违规、异物入侵等语义信息差异较

大的缺陷类别，现有模型在上述场景中缺乏对这

种多类别缺陷的综合处理能力，难以满足灵活可

靠部署的需求。这是由于传统目标检测方法在训

练模型时忽略了标签间真实存在的语义信息距离

差异，将其强行拟合为独立分布，无形中增加了

网络的计算和存储成本。随着数据集类别的增

加，这种强行拟合会带来显著的资源消耗。而在

变电运维场景中，这一问题会更加严重。一方

面，变电运维场景中潜在类型多样且影响深远，

需要对其进行全局监管；另一方面，这些潜在缺

陷由于发生场景不同，呈现语义信息距离的显著

差异（例如表盘模糊与表计读数损坏语义信息接

近，与绝缘子破裂信息相去甚远）。

综上，本文提出一种基于语义信息距离解耦

的缺陷图像检测模型（ sematic  dis tance based
decoupling detection model，SDB-DDM），以实现

对变电运维多类型缺陷的灵活检测。首先针对变

电站潜在缺陷复杂繁多的问题提出一种面向变电运

维场景缺陷的自适应分组策略，然后根据分组结

果搭建模型，并结合网络结构特征，提出面向训

练阶段的模型性能提升策略和面向模型推理阶段

模型推理加速策略。实验结果显示，本文所提模

型架构灵活，相对于主流模型，在具备近似检测

精度的同时，显著降低了模型的参数量和推理时间。 

1    SDB-DDM 网络模型

在充分考虑变电运维缺陷检测场景特征的基

础上，将缺陷类别按照语义信息距离聚集为若干

簇，提出基于语义信息距离解耦的缺陷图像检测

模型 SDB-DDM，使用多个子网络分别检测不同

簇内的缺陷类别。SDB-DDM 整体架构如图 1 所

示，具体的实现过程主要包括以下 5个步骤。

1）构建变电运维场景下多类别缺陷图像数据

集，训练跨阶段局部连接网络（cross stage partial
darkNet，CSPDarkNet）分类网络。

2）从不同缺陷类别中抽取同数量的缺陷图

像，构成评估集并输入到训练好的 CSPDarkNet
中，获得具有不同网络深度的特征图，并生成对

应的空间金字塔池化（ spatial pyramid pooling，
SPP）向量，在此基础上构建评估函数以确定解

耦位置，并对 SPP 向量聚簇以确定各簇内的缺陷

类别组成。

3）根据解耦位置和聚簇策略，搭建 SDB-DDM
网络，其前端网络通过公共特征提取网络对图像

的浅层信息进行筛选，后端网络根据聚簇结果搭

建若干解耦子网络负责各簇缺陷的特征融合。

4）为解决解耦式子网络中正负样本不均衡的

问题，对子网络的输出应用加权锚框融合（weighted
anchor fusion，WAF）策略形成全类别预测向量，

并搭配简化型最优传输分配（ simplified optimal
transport assignment，SimOTA）策略选取正负样本

以计算全局损失 [18]。同时，在损失函数中加入局
 

……
……

……

变电设备缺陷图像 训练 CSPDarkNet 搭建 SDB-DDM 闭合式训练 解耦式预测
 

图  1   SDB-DDM 整体架构

Fig. 1    Architecture of SDB-DDM
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部预测损失（ local prediction loss，LPL），进一步

提升子网络的预测能力。

5）在推理过程中，为了节约推理时间，采用

解耦式非极大值抑制策略（decoupled non maximum

suppression，D-NMS）加快边框抑制以减少计

算量。

SDB-DDM 的网络结构如图 2 所示，网络参数

如表 1所示。 
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图  2   SDB-DDM 网络结构

Fig. 2    Structure of SDB-DDM
 
 

 

  
表 1   SDB-DDM 网络参数

Table 1   Parameters of SDB-DDM

网络 层 具体说明 备注

公共特征

提取网络

Focus

BaseConv
(BC)

Conv2d+
BN+SiLU

卷积核(k)尺寸为3时，步长为

2，填充尺寸为「(k–s)×0.5」
卷积核(k)尺寸为1时，步长为

1，无填充
MaxPooli
ng (MP)

Maxpooling2d
默认池化尺寸(k)为3，步长为

1，填充尺寸为「(k–s)×0.5」

Concate
w×h×c1+
w×h×c1→

w×h×(c1+c2)

解耦式检

测网络

（以一簇

为例）

上采样层
默认上采样比例为2，填充模

式为就近填充
BaseConv
(BC)

Conv2d+
BN+SiLU

卷积核(k)尺寸为3，步长为

1，填充尺寸为「(k–s)×0.5」

Concate
w×h×c1+
w×h×c1→

w×h×(c1+c2)
 
 

公共特征提取网络：考虑到变电运维场景中

不同类别缺陷图像的浅层特征较为相近，基于

CSPDarkNet[19-20] 搭建了公共特征提取网络，参见

图 2。

解耦式检测网络：根据步骤 2）的聚簇结果，

∗

结合各簇内缺陷类别数在总类别数中的占比，将

公共特征提取网络输出的特征图按照通道数切分

为若干子特征图。将其输入到解耦式子网络中对

特征信息进行筛选和融合，并最终输出尺寸为 (80 |
40 |20)×(80 |40 |20)×1、 (80 |40 |20)×(80 |40 |20)×4、
(80 |40 |20)×(80 |40 |20)×C（C 为类别数）的簇内目

标置信度、边框回归、簇内缺陷类别预测向量，

非簇内缺陷在该网络学习过程中被视为背景。以

80×80× 的预测向量为例，由于卷积操作的空间不

变性，每个预测向量即对应了原图中尺寸为 8×8×
3 的局部区域，将其称为锚框，解耦式子网络输

出的目标置信度、边框回归、簇内缺陷类别预测

向量分别表示该锚框包含目标的可能性、包含目

标时边框回归参数以及目标属于簇内各类缺陷的

概率 [21]。 

2    基于 SDB-DDM 的变电运维场景多类

别缺陷图像检测
 

2.1    基于语义信息距离的缺陷类别聚簇

考虑到变电运维场景下缺陷种类众多，且不
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同缺陷类别间语义信息距离差异性较大，同类设

备上不同缺陷间的语义信息距离显著小于不同设

备不同缺陷间语义信息距离。本文基于图像语义

信息距离对变电运维场景下缺陷图像类别进行聚

簇，即将语义信息相近的缺陷类别归为同一组，

称为簇。具体算法步骤如图 3所示。 

  

抽取评估集
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图  3   基于语义信息距离的缺陷类别聚簇

Fig. 3    Clustering of defect classes base on semantic information distance
 
 

1）按照缺陷类别随机抽取同数量的缺陷图像

构成评估集，若单张图像中有多类缺陷可重复抽

取，否则仅可抽取 1 次，每类缺陷的图像数量在

150~200张为宜 [22]。

2）将评估集输入到前期训练好的 CSPDarkNet
中，提取具有不同网络深度的特征图，并生成对

应的空间金字塔池化 SPP 向量。SPP 向量 [23] 起初

是用于将不同尺寸的特征图转为固定尺寸的特征

向量，而后多用于提取特征图中的语义信息，弱

化或滤除特征图中的目标尺寸、目标位置信息。

SPP 向量的生成步骤如图 4 所示，在输入尺寸为

w×h×c 的特征图后，将其分别输入到全局最大值

池化层和区域最大值池化层，然后将输出张量按

照通道数拼接，得到特征图的 SPP向量。

3）构建评估指标 feval 以量化不同深度的局部

网络对多类别缺陷图像的语义区分能力，从而选

 

输入特征图 (w×h×c)

全局最大值池化 区域最大值池化

1×1×c 1×1×(4c)

特征图拼接 (1×1×(5c))

 

图  4   SPP 向量生成过程

Fig. 4    Process of generating SPP vectors
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出具有最优语义信息区分能力的公共特征提取网

络结构。feval 的计算式为

feval =

n∑
i=1

di
e

di
o

di
e =

n∑
j=1

(
Xi j−Xi

)2
di

o =

n∑
k = 1
k , i

n∑
j=1

(
Xk j−Xi

)2
（1）

di
e

di
o

Xi

式中： 为同类缺陷所对应 SPP 向量间的欧几里

得范数； 为异类缺陷所对应 SPP 向量间的欧几

里得范数；c 为缺陷类别数；n 为每类缺陷对应的

图像数；i、k 为类别序号；j 为单类缺陷中图像序

号；Xij 为第 i 类缺陷中第 j 张图像对应的 SPP 向

量； 为第 i 类缺陷对应 SPP 向量组的中心向量。

考虑到同类缺陷的图像语义信息距离应较

小，对于多类别缺陷图像语义区分能力越强的网

络，其对应 feval 的越小。

4）确定解耦层后，将层中的 SPP 向量按缺陷

类别求均值，得到各类缺陷的 SPP 中心向量。计

算典型 SPP 向量距离均值作为聚簇阈值。创建空

列表，放入第 1 个 SPP 向量，将其作为此列表的

初始中心向量。

5）依次遍历剩余 SPP 中心向量并执行后续操

作直到遍历完成。计算当前 SPP 中心向量与各个

列表中心向量的距离；若距离低于聚簇阈值，则

将其放入符合要求的列表中，并重新计算列表中

SPP 中心向量的均值作为新的列表中心向量；若

与所有列表中心向量距离均高于阈值，则创建空

列表，将此 SPP中心向量放入新创建的列表中。

6）若出现同时存在于多个列表中的 SPP 中心

向量，则计算此 SPP 中心向量与其所在各个列表

中心向量的距离，保留计算结果最小的列表内的

SPP 中心向量，其余列表中的重复向量均舍去。

若不存在上述情况，此步跳过。

执行完上述步骤后，同一个列表中的 SPP 向

量对应的缺陷类别归为一簇，列表数即聚簇数。 

2.2    闭合式训练策略

根据聚簇结果，按照图 2 所示的方式完成解

耦式检测网络的搭建。其中，各个解耦式子网络

将输出每个预测向量所对应的锚框中包含目标的

置信度、边框回归以及目标归属于簇内各个缺陷

的概率。实测中发现，由于后端网络的解耦，分

配给各个子网络检测的目标非常稀少，造成了正

负样本的严重失衡，影响了模型的检测精度。因

此，提出闭合式训练策略如图 5 所示。将各簇的

预测结果按照其对应的锚框，整合为对所有缺陷

位置和类别进行预测的向量。
 

  
位置

簇类别

置信度

位置

簇类别

置信度

预
测
向
量

真
实
标
签

计算损失
反向传播

 
图  5   闭合式训练策略

Fig. 5    Closed training strategy
 
 

对整合后的预测向量使用 SimOTA[14] 进行正

负锚框匹配，而后对置信度和类别预测向量计算

交叉熵损失，对位置预测向量计算 CIoU 损失 [17]，

得到模型训练的全局损失。

在进行闭合式训练时，为了提升模型整体预

测精度并保证子网络的预测准确率，本文提出加

权锚框融合策略和局部预测损失约束。

1）加权锚框融合。每个子网络的输出向量可

分为 3 个部分，分别表示其对应锚框中包含目标

的置信度、锚框与真实框的修正向量以及目标归

属于簇内各缺陷的概率。在执行闭合式训练时，

将各个子网络的检测结果整合为对所有缺陷的预

测向量。

在整合过程中，对于每个子网络的类别预测

向量，将子网络的特征图按照对应锚框进行拼

接，对拼接后的向量进行多类别逻辑回归函数

Softmax 操作，得到锚框内包含各类缺陷的概率分

布。对子网络的置信度和位置预测向量进行加权

融合，其计算公式为

C =

 n∑
i=1

wiCi

/
 n∑

i=1

wi


B =

 n∑
i=1

wiBi

/
 n∑

i=1

wi


wi =

√
ni

N

（2）

式中：C i 为第 i 个子网络预测的置信度向量；

Bi 为第 i 个子网络预测的边框向量；ni 为第 i 个子
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网络负责的缺陷类别数；N 为总类别数；C、B 分

别为整合后的置信度、位置预测向量；wi 为加权

锚框融合策略中的加权系数。

2）局部精度损失约束。在执行闭合式训练

时，仅对整合后的网络计算损失无法保证子网络

预测结果的准确性。考虑到子网络输出向量中，

簇内缺陷类别预测向量已经整合到全局预测向量

中，位置向量的采纳与否取决于置信度的高低。

因此，提升子网络预测能力的核心在于保证子网

络置信度预测向量的准确性。故本文提出局部预

测损失 LPL，其工作过程如图 6所示。
 

  

真
实
标
签

预
测
向
量

全局损失

局部损失
前景/背景标签

位置

簇类别

置信度

位置

簇类别

置信度

 
图  6   局部精度损失

Fig. 6    Local precision loss
 
 

将真实标签按照聚簇结果转为各个子网络的

置信度标签，即每个预测向量对应的锚框中是否

包含目标。根据子网络输出结果，计算交叉熵损

失 [17] 作为局部损失以约束子网络的置信度预测结

果，从而提升子网络的缺陷检测能力。将局部损

失与全局损失加权融合后，作为模型训练过程中

的综合损失函数。 

2.3    解耦式模型推理策略

完成模型训练后，在推理阶段需要将子网络

的输出结果转换为带有类别和置信度信息的预测

框，再对模型进行非极大值抑制 NMS[24] 后滤除冗

余的预测框。考虑到所提模型结构的特殊性以及

在现实应用场景下模型输入图像中目标数量较为

稀少的特点，在推理阶段提出解耦式非极大值抑

制 D-NMS，其主要流程如图 7所示。

在完成模型推理后，遍历子网络的输出向量，

计算其置信度的最大值是否高于 0.5。若当前子网

络所有预测向量的置信度均低于 0.5，则继续读取

下个子网络的输出结果；否则，将子网络中置信

度高于 0.5 的预测向量还原为带有缺陷类别信息

的预测框，并对这些预测框执行传统的 NMS。由

于不同子网络负责的缺陷类型不同，不同子网络

的预测框不可能存在同类缺陷交并比高于阈值的

情况。故对每个子网络的预测结果进行 NMS 后，

可直接输出预测结果，无须进行其他操作。 

3    实验结果与分析
 

3.1    基于语义信息距离的缺陷类别聚簇

采用南瑞集团公司收集标注的变电运维场景

下缺陷图像数据集，包含 17 类缺陷，共计约

25 000 张图片，其中标签名称和含义如表 2 所

 

遍历子网络输出向量

NMS

是否有同类别
预测向量?

子网络遍历完成?

得到预测结果

否

是

否

是

是

否

模型推理

输入图像

输出预测结果

取出置信度高于 0.5

的预测向量

置信度最大值
低于 0.5?

 

图  7   D-NMS 算法流程

Fig. 7    Process of D-NMS
 

 
表 2   数据集缺陷类别

Table 2    Defect classes of dataset

类别序号 类别含义 类别序号 类别含义

1 表计：表盘模糊 10 开关柜：压板合

2 盖板破损 11 呼吸器：硅胶变色

3 油温状态：油封异常 12 异物：鸟巢

4 未穿安全帽 13 表计读数异常

5 呼吸器：硅胶桶破损 14 吸烟

6 渗漏油：地面油污 15 未穿工装

7 绝缘子破裂 16 表计：表盘破损

8 异物：挂空悬浮物 17 箱门闭合异常

9 表计：外壳破损
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示。可以看出，该数据集中的 17 类缺陷发生场景

跨度很大，关联设备不尽相同，但也存在数个缺

陷来源于同一类设备的情况。本数据集缺陷类别

间的语义信息距离有较大差异，忽略这种差异而

直接对缺陷采用独热编码是不合适的。因此，需

考虑类别间语义信息距离带来的影响，搭建更加

适配于变电运维场景的深度学习模型。 

3.2    聚类解耦策略应用及效果分析

选取 3 个位置的特征图，计算 2.1 节中提到的

空间金字塔池化向量以表征各个类别的语义信

息，而后根据式（1）对由相同位置特征图生成

的 SPP 向量计算 feval，以量化特征图中各个缺陷

间的语义信息差异，在此基础上评估生成特征图

的子网络对于不同种类缺陷的语义区分能力，结

果如表 3所示。feval 越小，表明网络对于多类别缺

陷的语义区分能力越强。对比表 3 中的计算结果

可知，CSP3 输出特征图对应的评估结果 feval 最
小，故选取 CSP3的输出作为解耦的起始位置。
 

  
表 3   特征图评估结果

Table 3   Results of feature map evaluation

层 特征图像素尺寸 评估结果

CSP1 80×80×128 0.003 201 18

CSP2 40×40×256 0.001 697 94

CSP3 20×20×512 0.000 936 42
 
 

根据 2.1节聚簇策略，对变电运维缺陷的聚簇

结果如表 4 所示。选取各类缺陷典型图像按照聚

簇结果分组，如图 8所示。
 

  
表 4   类别聚簇结果

Table 4   Results of classes clustering

聚簇

序号
类别含义

1
表计：表盘模糊、表计：表盘破损、表计：外壳破损、表计

读数异常

2 盖板破损、渗漏油：地面油污、绝缘子破裂、箱门闭合异常

3
呼吸器：硅胶变色、呼吸器：硅胶桶破损、开关柜：压板

合、异物：挂空悬浮物、异物：鸟巢、油温状态：油封异常

4 未穿安全帽、未穿工装、吸烟
 
 

根据表 4 的聚簇结果和图 8 的呈现效果，不

难看出该聚簇策略能够较好地反应缺陷类别之间

的语义信息差距。例如，第 1 簇中的类别全都与

表计缺陷相关；第 2 簇主要为设备的破损缺陷；

第 3 簇主要为设备工作状态的异常缺陷；第 4 簇

中的缺陷均与工作人员违规有关。聚簇结果也进

一步佐证了虽然变电运维场景中缺陷类别种类繁

多，但是类别间的语义信息距离存在很大差异，

忽略这些差距直接对缺陷进行独热编码是不合理

的。根据聚簇结果搭建 SDB-DDM，在通过前端

网络提取公共特征后，将后端的特征融合网络解

耦为若干个子网络，以适应各个簇内不同缺陷的

检测需求。 

3.3    模型检测性能分析

根据 3.2节聚类方案，搭建检测模型并对其进

行消融实验，以验证所提改进思路的可行性，消

融实验结果如表 5所示。
 

  
表 5   消融实验结果

Table 5   Ablation experiment results

模型 模型描述
参数量/

M
mAP/
%

推理速度/
fps

SDB-DDM 基准模型 27.7 55.60 12.0

SDB-DDM+CSP 模型结构优化 19 57.10 16.1

SDB-DDM+CSP+WAF 改进训练策略1 19 64.16 16.1

SDB-DDM+CSP+LPL 改进训练策略2 19 65.29 16.2
SDB-DDM+

CSP+WAF+LPL
改进训练策略3 19 69.68 16.3

SDB-DDM+
CSP+WAF+
LPL+D-NMS

改进推理策略 19 69.64 20.2

 
 

通过对实验结果进行分析可知，在根据聚类

解耦策略搭建解耦式模型并进行训练时，初始模

 

a) 紧簇 1 b) 紧簇 2

c) 紧簇 3 d) 紧簇 4

 

图  8   聚簇效果展示

Fig. 8    Exhibition of cluster results
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型的表现并不好，推测是因为直接对各个子网络

进行训练时，分配给各个子网络的目标过少，导

致子网络的正负样本失衡引起过拟合。引入 CSP
后，模型的精度提升了 1.5 个百分点，参数量减

少了 8.7 MB，推理速度也随之提升。实验结果与

CSP 的设计初衷相符，表明 CSP 结构更加适配算

力有限的计算平台。

为解决子网络的正负样本失衡问题，提出闭

合式训练策略，并进一步提出加权锚框融合策略

WAF 对各个子网络输出结果加权以平衡子网络的

输出贡献，在不增加网络参数和推理时间的前提

下，将网络的平均精度均值 mAP 提升了 7.06%。

在采用闭合式训练后，为提升子网络的缺陷检测

能力，提出局部预测损失 LPL，通过对子网络的

置信度预测结果构建损失函数，以保证子网络预

测的可靠性。对解耦式网络模型加入 LPL 后，模

型在保证原有检测速度的同时，mAP 提升了 8.19
个百分点。而在同时加入 WAF 和 LPL 时，由于

WAF 和 LPL 没有给模型推理带来额外的计算成

本，模型的检测速度依然没有受到影响，但是模

型的 mAP 相较于原始模型提升了 12.58 个百分点。

上述实验结果一方面说明 WAF 与 LPL 的有效

性，另一方面也从侧面反映了聚簇结果的合理性。

加入 D-NMS 后，模型在维持原有检测精度的

同时，推理速度提升了约 24%，推测是由于单张

图像中的目标有限，在进行推理时可以根据置信

度直接忽略模型中部分子网络的检测结果，从而

加快了推理速度。

将 SDB-DDM 与目前 2 种主流的目标检测算法

（YOLO-v4[20]、CenterNet[25]）进行性能对比，如

表 6 所示。相对于上述 2 种目标检测算法，SDB-
DDM 模型在保证了较高的检测精度的同时，模型

的参数量降低了 90%，推理速度提升了三四倍。

将 SDB-DDM 模型与目前最新的实时目标检

测模型 YOLOX[18] 进行性能对照，选取 YOLOX 中

与 SDB-DDM 参数相仿的 YOLOX-tiny 进行性能对

比，参见表 6。在同平台下模型参数量和检测精

度均略优于 YOLOX-tiny，其中精度提升了 1.36 个

百分点，参数量下降了 5%，但是推理速度提升

了 34%，其解耦式的网络结构也可以更好地应对

变电站中缺陷类型繁杂、缺陷类别间语义信息跨

度较大的场景特征。

选取部分模型检测效果如图 9所示。
 

  

 
图  9   缺陷图像检测结果展示

Fig. 9    Exhibition of detecting defect images
  

4    结论

针对变电运维场景缺陷种类繁杂且不同缺陷

类别间语义信息当前变电设备缺陷检测模型存储

和计算成本高的问题，提出一种基于语义信息解

耦的轻量化缺陷检测模型 SDB-DDM。首先，通

过分析变电巡检缺陷检测场景特征，提出一种基

于类别 SPP 向量的变电设备缺陷类别分组策略；

然后，根据分组结果搭建分散式检测模型，并进

一步提出 WAF 与 LPL 改进策略以提升模型的检

测精度与泛化能力；最后，在模型推理阶段，考

虑到变电缺陷检测场景特征，提出一种 D-NMS 加

快边框抑制过程，降低模型运算和存储需求量。

实验结果表明，WAF 与 LPL 策略分别能在

不增加模型推理时间的前提下使得模型的检测精

度提升了 7.06 个百分点和 8.19 个百分点，二者的

综合使用将模型精度提升了 12.58 个百分点。由

此获得了具备较高检测精度的轻量化检测模型，

从而对变电巡检缺陷类别间语义信息跨度较大的

场景特征具备更好的应对能力。

 
表 6   模型性能对比

Table 6    Models performance comparison

模型描述 模型名称 参数量/M mAP/
%

推理速度/fps

对照模型

YOLO-v4 77.50 5.38

CenterNet 191 71.40 7.30

YOLOX-tiny 20 68.28 15.10

本文模型
SDB-DDM + CSP +
WAF + LPL + D-NMS 19 69.64 20.20
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Decoupled Sematic Distance Based Multi-class Defect Scene
Detecting for Substations

ZHANG Xin1,2, YE Junjie3, CUI Yao1,2, HUANG Xin1,2, ZHONG Linlin3
(1. NARI Group Corporation (State Grid Electric Power Research Institute), Nanjing 211106, China; 2. State Key Laboratory of Smart Grid

Protection and Control, Nanjing 211106, China; 3. School of Electrical Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China)

Abstract: Due to the complexity and differences of defect types in substations, traditional deep learning models for defects detection
lack comprehensive response ability. It proposes a sematic distance based decoupling detection model. Firstly, the decoupled model
structure is determined by clustering defect classes according to the semantic information distance between each other. Then, the
weighted anchor fusion and local prediction loss techniques are used to improve the model performance. Meanwhile, the decoupled
non-maximum suppression strategy is proposed to accelerate the model inference process. The experiment results show that the mean
average precision of the model reaches 69.68%. Compared with YOLOX, which has been recognized as the best real-time object
detection model, the accuracy of proposed model is improved by 1.36 percentage points, the parameter quantity is reduced by 5%,
and the inference speed is improved by 34%.
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