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基于改进型 Faster R-CNN的变电站设备缺陷检测
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 摘　要                为了保障变电站设备的稳定运行，准确检测变电站设备缺陷，提出一种基于改进型 Faster R-CNN 的设备

缺陷检测方法。通过引入哈希辅助分支，抑制背景区域干扰，提高了检测精度，同时避免了非目标区域

的无效计算，可以有效提高检测效率。实验表明，引入深度哈希辅助分支后，与原 Faster R-CNN 模型

对比，在非目标区域上的计算时间从 0.082 2 s/ 张提高到 0.044 3 s/ 张，检测结果的 mAP 从 76.43% 提高

到 81.24%，在保持较高检测速度的同时可以有效地提高检测精度，验证了模型的可靠性与高效性。   
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0  引言

变电站是电网不可或缺的一环，在运行过程中，其金

属设备可能会出现放电痕迹、坏点损伤、漆泡损伤等问题。

为保障电力系统的稳定运行，对无人值守变电站设备进行实

时检测 [1] 已然成为一项重要的任务。传统基于机器学习的

设备表面缺陷损伤检测方法，如图像分割方法 [2]、特征提取

方法 [3]、光谱算法 [4] 采集图像受环境因素影响较大，且变电

站设备的缺陷具有连续扩展性，所以需要泛化性能更强的深

度学习模型用于设备表面缺陷损伤检测。为了有效提高检测

准确率和检测速度，本文提出一种基于改进型 Faster R-CNN

的金属缺陷检测方法。样本采用 NEU-DET 数据集，将无目

标背景图像块与有目标图像块分开，统计加入深度哈希辅助

分支前后的平均测试时间与检测准确率。实验结果表明，加

入深度哈希辅助网络模型不仅能大幅度缩短模型检测时间，

还可以提高检测精度。
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1  基于改进型 Faster R-CNN 设备缺陷检测

1.1  深度哈希辅助网络模型设计

针对变电站金属设备缺陷图像中大部分区域为无目标

存在背景区域的问题，对 Fast R-CNN 进行改进，提出一

种基于改进型 Faster R-CNN 的设备缺陷检测模型。在双

阶段目标检测模型中构建哈希辅助分支，以快速判别输入

子图像是否为潜在目标区域。该分支由自注意力层、空间

金字塔池化层组成，这样的结构可保留局部细节信息，同

时抑制背景区域干扰，使其能够对是否存在目标做准确判

断，从而使检测模型保持较高精度。得益于哈希辅助分支

结构简单及二值计算的高效性，其判别过程引入的额外计

算可忽略，并且该分支可以避免检测模型在非目标区域上

的大量无效计算，节省了检测时间。深度哈希辅助网络整

体结构如图 1所示，该网络由哈希辅助分支及 Faster R-CNN 

检测分支两部分组成，其中两个输出分支共享一个基础网

络提取特征，基础网络由 ResNet101 中前 4 个 残差组块构

建而成 [5]。

图 1  深度哈希辅助分支网络整体结构图

1.2  网络结构设计

1.2.1  深度残差模块 

深度残差网络（deep residual network，ResNet）能够

在层数加深以提高特征提取能力的同时，不会出现其他网络

在层数过深时出现的过拟合现象 [6]。本文使用 ResNet 作为

基础网络（Backbone）[7] 提取图像的特征，通过该结构单

元使得网络在层数冗余时，冗余网络层学到的映射趋近于恒

等映射 [8]。

1.2.2  哈希辅助模块

哈希辅助分支由卷积层、自注意力层（self attention 

module，SAM）[9]、空间金字塔池化层（SPP）[10] 与哈希编

码层 [11] 组成。其中，SAM 之前为 3×3 的卷积层，通道数为

512，该层与 RPN 中的卷积层共享参数。深度哈希辅助分支

与目标检测分支 [12] 共享基础网络和 RPN 提取的特征，因此

这样的参数共享机制 [13] 可使得深度哈希辅助分支的输入特征

中包含更多的目标位置与类别信息。

1.3  网络结构函数

基于 CNN 的深度哈希辅助网络可将特征提取与量化编

码两个步骤整合成端到端的过程：由损失函数指导网络生成

语义哈希特征 [14]，在训练结束后对该特征进行量化编码得到

哈希二值序列。哈希二值序列生成及网络测试过程如图 2 所

示，对训练集 Strain 所有图像进行减均值操作 [15]，输入至训

练好的检测模型中，由深度哈希辅助分支得到 Strain 中每张

子图像对应的哈希特征向量 feat，而后用量化方式对 feat 进

行量化，将量化后的结果保存至本地，得到对应的哈希二值

序列库；对测试集 Stest 所有图像减均值后，依次输入至训

练好的检测模型。对于每张子图像 Sj，由深度哈希辅助分支

及量化过程得到对应的二值序列，比较 Bj 与 Btrain 中所有

二值序列的汉明距离，取距离前 k 的二值序列所对应的标注

集，将标注集中占多数的标注作为 Sj 的类别。若 Lj=1，则

进行后续的 RPN 候选区域提取与 Fast-RCNN 分类和回归，

若 Lj=0，则结束；对于所有 Lj=1 的子图像 Sj 的检测结果做

NMS 或者 Soft-NMS 得到最终检测结果 Pj，统计单张图像块

预测所需时间 t；对原属于同一张宽幅图像的所有子图像及

其检测结果进行合并，对合并时有结果重叠的相邻检测框进

行 NMS 操作；最后得到所有测试图像的检测结果。
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图 2  基于哈希辅助网络的目标检测测试流程图

哈希辅助分支通过对标签语义的学习来对二值编码 [16]

进行线性分类，并且最大程度地保存其结构，同时借助非线

性的哈希方程及引入离散约束的目标方程，能够使原始样本

空间的相似关系得到最大程度的保存。

2  实验结果与分析

2.1  实验环境

本文实验设备采用 64 位 Win10 系统计算机，显卡
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为 RTX2060，CPU 为 Intel CORE i7。 实 验 平 台 为 Google 

Colaboratory 云平台，运行环境为 PyTorch 1.4.0，CUDA 版

本为 10.1。输入大小设置为 300 pixel×300 pixel，Batch_size

设置为 16，初始学习率与动量分别设为 0.001 和 0.9，gamma

与 weight_decay 权重衰减以及 Max_epoch 分别设为 0.1、

0.000 5、500，学习率分别在迭代次数达到 5000、15 000、

20 000、25 000、35 000 次时进行调整，在达到 Max_epoch

时训练终止。

实验采用 NEU-DET 数据集，该数据集是为东北大学公

开发布的设备表面缺陷数据库，其中收集了 6 种变电站金属

设备的典型缺陷，所有的缺陷都有 300 张图像。本文选取其

中三类典型缺陷，分别为擦花、坏点和漆泡，按 8:1:1 的比

例划分为训练集、验证集及测试集。

2.2  实验结果分析

2.2.1  哈希辅助分支有效性验证

哈希辅助分支的作用是判别输入子图像块中是否无目

标存在的背景区域，并将其快速滤去以节省整体的检测时间

的同时保持精度不变。将 NEU-DET 数据集测试集中的无目

标背景图像块与有目标图像块分开，并分别统计基准模型

Faster R-CNN（表 1 中为 Baseline）与加入深度哈希辅助分

支后在有 / 无目标测试集上的平均测试时间，单位为秒每张

（s/ 张），并统计两个模型在每个数据集上整体测试集的检

测准确率（mAP），结果如表 1 所示。

表 1  HANet 分支对 NEU-DET 中有 / 无目标图像的检测结果

对比

分支 mAP
有目标

（s/ 张）

无目标

（s/ 张）

Baseline 76.43% 0.082 3 0.082 2

+HANET 81.24% 0.084 0 0.044 3

由表 1 可知，深度哈希辅助分支的引入使得检测模型在

数据集上的无目标背景区域的时间上减少了 46.10%，该结果

表明了深度哈希辅助分支的有效性，且验证了深度哈希辅助

分支能够快速过滤无目标背景区域，节省检测时间的作用。

从深度哈希辅助分支原理上的分析可知，对于无目标背景区

域，深度哈希辅助分支的引入使得检测模型在检测无目标背

景图像时，节省了候选区域提取部分和对每个候选区域的后

续运算，从而带来了大幅度的速度提升。

深度哈希辅助分支的引入使不同输出端之间的参数共享

机制，加强了所提取特征的语义表征能力，提升了整体检测

精度，使得检测模型在精度上从 76.43% 提升至 81.24%。

同时，变换哈希辅助网络模型的不同 layer 和输入图片

的高度来进行进一步的检测，训练结果如图 3 ～图 5 所示，

其中图 3 ～图 5 分别是擦花、漆泡、坏点损伤图片的 recall

曲线，其中 hXXX 中 XXX 是指输入图片的 height，mt 代表

哈希辅助网络的开启。

图 3  擦花痕迹的 recall 曲线

图 4  漆泡损伤的 recall 曲线

图 5  坏点损伤的 recall 曲线

根据图 3 ～图 5，哈希辅助网络相较于 RPN 生成网络具

有更好的性能和健壮性，随着图片 height 的变化，recall 曲线

变化较小，表明哈希辅助网络可以改善图片尺寸对于生成精

度的影响并能够针对每一层对于与其比例匹配的对象具有最

高的精度，同时对于不同损伤的图片大小性能不会出现较大

的波动。

2.3  模糊控制器的输出

2.3.1  对比实验

将本文所提出的目标检测模型与现有模型对内含物（In）

以及点蚀表面（PS）两种缺陷检测精度对比，采用的也是

NEU-Det 数据集。参与比较的模型包括 Faster R-CNN、SSD

与 YOLOv3，其中 Faster R-CNN 为双阶段目标检测模型，
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其参数设置与深度哈希辅助网络相同。相较于 VGG16 与

ResNet101，该类基础模型具有更多的参数。SSD 与 YOLOv3

为单阶段目标检测模型，实验中使用 SSD 和 YOLOv3 的默

认参数设置，结果如表 2 所示。

表 2  目标检测模型在 NEU-Det 的实验结果与时间对比

检测模型 Back bone
类别

mAP/%
In/% PS/%

Faster R-CNN VGG16 63.21 95.46 79.3 3

SSD512 ResNet101 63.40 95.70 79.55

YOLOv3 Dark net19 56.22 89.33 72.78

Ours ResNet101 69.23 96.00 82.62

由表 2 可知，相较于基准模型（以 ResNet101 为基础网

络的 Faster R-CNN），本文提出的深度哈希辅助网络对内含

物（In）的检测准确率高达 69.23%，对点蚀表面（PS）的检

测准确率高达 96.00%，均高于 SSD512 模型、Faster R-CNN

模型以及 YOLOv3 模型的对应缺陷类别检测准确率。结果表

明，本文所提出的模型在这两种缺陷上检测能力都有较大提

升，且 mAP 值 82.62% 远高于其他模型，说明了该辅助网络

对于检测性能具有提升作用。 

3  总结

本文提出了一种基于改进型 Faster R-CNN 的变电站设

备缺陷检测的方法，通过在 Faster R-CNN 中的 RPN 构建深

度哈希辅助分支，既能有效抑制背景区域干扰，提高检测精

度，又能通过该分支对输入子图像是否为潜在目标区域做

快速判别，避免了检测模型在背景区域上的大量无效计算，

节省了检测时间。通过对比实验，本文提出的改进模型在检

测精度和检测效率方面均有所提升，验证了模型的可靠性与

高效性。
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