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基于 RetinaNet 的变压器图像小部件智能识别方法 
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摘要：变电站巡检图像中变压器小部件的自动识别是利用变压器图像进行变压器外观异常缺陷识别的基础。为了

提高变压器小部件的识别准确性，提出了一种基于 RetinaNet 的变压器小部件识别方法。首先，对图像目标检测

网络 RetinaNet 进行改进，加入分辨率更高的融合特征图，以解决变压器小部件包含的像素信息过少的问题。然

后，提出一种基于位置关联性的变压器小部件概率修正方法，利用识别难度相对较小的大部件位置与相应的小部

件之间的位置关联信息，对小部件检测框的预测概率进行修正，以避免其他外形相似部件对目标部件识别的干扰。

最后，通过实际变电站巡检图像对变压器小部件识别方法进行实验验证。结果表明，所提出的变压器小部件识别

方法在变压器三类小部件的识别准确率以及整体识别准确率上，都具有比较显著的优势。 
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Abstract: Automatic recognition of transformer small components in substation inspection images is the basis of recognizing 

transformer exterior defects by transformer images. To improve the recognition accuracy, a recognition method based on 

RetinaNet is proposed. First, the object detection network RetinaNet is improved, and the fusion feature map with higher 

resolution is added to solve the problem that transformer small components contain too little pixel information. Then, a 

probability correction method for the components based on location correlation is proposed. This can modify the probability 

of small component detection boxes according to the location correlation between large components and corresponding small 

components. This avoids the interference of other similar components to the target component recognition. Finally, the 

proposed recognition method is verified by the actual substation inspection images, and the result shows that the method has 

significant advantages both in the recognition accuracy of three types of transformer small components and the overall 

recognition accuracy. 

This work is supported by the National Youth Science Foundation of China (No. 62001416) and the Science and 

Technology Project of State Grid Zhejiang Electric Power Co., Ltd. (No. 2019-HUZJTKJ-09). 

Key words: object detection; transformer; inspection image; component recognition; RetinaNet 

0  引言 

变电站巡检机器人的应用和普及，为变压器的 
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定期巡检和图像采集提供了便利[1-2]。在此基础上，

一些研究对基于图像的变压器外观异常缺陷自动识

别进行了探索[3-4]。其中，对变压器图像中的各类部

件进行自动识别定位是实现变压器各种外观异常缺

陷识别的前提[3]。相比于体积较大的变压器部件(如

储油柜等)，变压器小部件在图像中包含的像素信息
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十分有限，要实现准确识别的难度更大。但是变压

器的很多小部件往往反映了与变压器运行状态相关

的关键信息，例如油标管的油位可以反映储油柜的

油位是否正常，呼吸器的硅胶颜色可以反映其受潮

情况等。因此对变压器的各类小部件进行自动识别，

既是变压器巡检图像目标检测的难点，也是实现变

压器缺陷自动识别的重点。 

对于变电站巡检图像中电力设备和部件的自动

识别问题，传统的研究方法大都基于人工设计的图

像特征进行识别。例如：文献[5]基于变压器图像各

个像素点的颜色特征，对变压器的呼吸器进行识别，

进而判断是否存在呼吸器硅胶受潮变色的缺陷；文

献[6]采用 SIFT 方法[7]提取图像局部的梯度特征，借

助模板图像实现了对变压器套管的自动识别；文献

[8]在 SIFT 特征的基础上，又加入了图像的稀疏编

码特征，通过联合特征对变电站图像的变压器、变

电柜等设备进行了识别。然而人工设计的图像特征

抽象程度不足，泛化能力普遍较弱，识别准确性不

稳定，难以适应于复杂的变电站场景。 

近年来随着深度学习理论的不断完善，深度学

习神经网络方法已经在设备故障诊断、故障分类以

及状态监测识别等电力领域得到了较为广泛的应

用[9-12]。基于深度学习神经网络的变压器图像部件

识别也是其中的一个研究热点。文献[13]采用深度

卷积神经网络 AlexNet[14]对电力设备图像进行特征

提取，再通过随机森林模型对变压器、断路器等设

备图像进行了分类，但未能具体识别出图像中电力

设备的位置；文献[15]采用了深度学习目标检测模

型 SSD[16]，在提取变电站图像深层特征的基础上，

实现了对变压器的识别定位；进一步地，文献[17]

基于卷积神经网络设计了 TSENet 网络，可以在对

多种变电站设备进行分类的同时，对各类设备的位

置进行识别。相比于人工设计的图像特征，采用深

度学习神经网络对图像特征进行深层次的自动提

取，提高了模型的泛化能力。然而上述方法识别的

对象都是变电站的电力设备，而非电力设备上的具

体部件，既未能解决小部件包含像素信息过少的问

题，也未考虑同一设备上各个部件之间的位置存在

关联性的特点，在应用于变压器小部件识别时，其

准确率会受到较大的影响。 

为此，本文采用改进的 RetinaNet 目标检测网

络对变压器图像中多种尺度的部件进行识别，再通

过与小部件相关的大部件位置关联信息，修正小部

件的识别概率，从而利用较易识别的大部件信息辅

助进行小部件的位置识别，以获得更为准确的变压

器小部件识别结果。 

1   基于改进 RetinaNet 的变压器多尺度部件

识别 

1.1 RetinaNet 的目标检测原理 

RetinaNet 是一个单阶段目标检测网络，由一个

基础网络和两个子网络构成[18]。由于在分类时采用

了 Focal Loss 损失函数，解决了类别不平衡问题，

并对特征进行了有效融合，RetinaNet 的目标检测准

确率不仅高于 SSD、YOLO 等单阶段网络，还高于

双阶段的 Faster R-CNN 网络[16,18-20]。 

RetinaNet 的网络结构如图 1 所示。当待识别图

像输入 RetinaNet 网络时，首先由基础网络中的

ResNet-101 网络[21]对图像进行特征提取，并通过

ResNet-101 网络 5 个不同层次的残差模块输出不同

分辨率的特征图，按照输出的顺序将特征图依次记

为 C1、C2、C3、C4 和 C5。然后，通过基础网络中

的特征金字塔网络(FPN)[22]对特征图进行特征融

合，形成分别与 C3、C4和 C5 分辨率相同的融合特

征图 P3、P4 和 P5。在此基础上，采用 3×3 的卷积

核，对 P5 进行步长为 2 的卷积运算，得到特征图

P6；再采用 3×3 的卷积核，对 P6进行步长为 2 的卷

积运算，并经过修正线性单元(ReLU)的非线性化处

理，得到特征图 P7。 

 

图 1 RetinaNet 网络结构 

Fig. 1 RetinaNet network structure 

特征融合完成后，对每一个融合特征图 P3、P4、

P5、P6和 P7，分别以每个像素点为中心设定 A 个预

选框(称为 anchor)。然后，采用两个子网络，即分

类网络和回归网络进行类别和位置的预测。分类网

络采用全卷积网络(FCN)结构[23]，通过对融合特征

图进行一系列的卷积运算，得到每个 anchor 包含第

k 类目标物体的概率( 1,2, ,k K ，K 为待识别目标

物体的类别数)；同理，回归网络也采用 FCN 结构，

通过对融合特征图进行一系列的卷积运算，得到每

个 anchor 与包含目标物体的真实区域 (称为
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ground-truth box)的一组偏移量。最后，通过取每个

anchor 的 K 个概率的最大值，以及利用 anchor 与

ground-truth box 的偏移量对 anchor 进行坐标变换，

可以得到每个 anchor包含的目标类别和精确的坐标

位置。 

1.2 变压器多尺度部件识别方法 

本文所采用图像中变压器的型号为 SSZ10- 

180000/220，如图 2 所示，其中矩形框表示对应部

件的位置。选择图 2 中 3 类尺寸较小的部件，即油

标管、瓦斯继电器和呼吸器，对变压器小部件的识

别方法进行说明。同时，为了利用部件之间的位置

关联信息，进一步修正小部件的识别结果，还需要

同时识别与 3 类小部件有比较明确的位置关联性的

大部件位置。就变压器的设计而言，一般油标管布

置在储油柜附近用以反应其油位的变化；瓦斯继电

器安装在储油柜、油箱附近，反应是否存在变压器

内部故障使油分解产生气体或造成油流涌动；而呼

吸器一般安装在距离地面较近的位置，方便工作人

员更换其中的填充物(减少填充物暴露在空气的时

间可以有效提高呼吸器使用寿命)，所以呼吸器往往

和体积较大、位置同样较低(降低重心)的散热器组

相邻布置。因此本文选择储油柜和散热器组 2 类大

部件辅助相应小部件的识别，RetinaNet 的目标物体

类别数 K=5。 

 

图 2 变压器图像示例 

Fig. 2 Sample of transformer images 

同时，由于变压器小部件所包含的像素信息更

少，识别难度相对更大，需要在特征提取和融合

时尽可能保留更多的像素信息。因此，将图 1 所示

的 RetinaNet 结构改进为图 3 所示的网络结构。 

改进的 RetinaNet 网络结构在采用基础网络对

变压器图像进行特征提取和融合时，加入特征图 C2

的特征，并与特征图 P3进行融合，生成比 P3分辨 

 

图 3 改进的 RetinaNet 网络结构 

Fig. 3 Improved RetinaNet network structure 

率更高的融合特征图 P2。具体方法是：采用 1×1 的

卷积核对 C2进行卷积运算，生成与 C2分辨率相同

的特征图
2C；同时，通过最近邻上采样方法提高

P3 的分辨率，生成与
2C分辨率相同的特征图

3P；

最后将特征图
2C和 3P相同位置的像素值相加，得到

融合特征图 P2。相比于 P3到 P7，生成融合特征图

P2所进行的卷积运算次数更少，虽然特征的抽象程

度较低，但保留了更多像素信息，有利于提高小部

件识别的准确率。 

2   基于位置关联性的变压器小部件概率修正 

2.1 变压器部件的位置关联性分析 

按照图 2 所示的变压器型式，可以对变压器各

类部件之间的位置关联性进行分析，以获得更多关

于小部件位置的先验知识。 

在图像目标检测中，通常用类似图 2 中的矩形

检测框来表示目标物体的位置，每个检测框的位置

和大小由 4 个坐标 x、y、w 和 h 进行表示，其中(x，

y)表示检测框中心的坐标(以图像左下角为直角坐

标系原点)，w 和 h 分别表示检测框的宽度和高度。

小部件和大部件之间固定的位置关系，可以通过它

们检测框的坐标进行表达：若小部件紧贴在大部件

表面使得小部件的检测框整体位于大部件的检测框

内，考虑到大部件的尺寸远大于小部件，则小部件

的上下左右界限必然包含在大部件检测框内；若小

部件未完全包含在大部件内部而是在大部件附近相

邻区域，同样考虑到其关联大部件的尺寸远大于小

部件自身，可以选取关联大部件的宽高尺寸作为参

照值建立位置关联方程或不等式。位置关联性设计

的核心思想是尽量简化筛选逻辑，同时保留足够的

裕度，使得当图像数据的采集位置和角度发生变化

时，小部件和大部件的位置关联性仍然可以保持一
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致。下面分别对油标管、瓦斯继电器、呼吸器三个

小部件及其关联大部件的位置关联性进行分析。 

对于油标管，与其位置相关的大部件为储油柜。

由于油标管整体位于储油柜侧面，所以油标管的检

测框整体位于储油柜的检测框内，故有 
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式中： x油 、 y油
、 w油

和 h油分别表示油标管检测框

的 4 个坐标； x储、 y储
、 w储 和 h储

分别表示储油柜

检测框的 4 个坐标。 

对于瓦斯继电器，与其位置相关的大部件也是

储油柜。从图 2 可以看出，瓦斯继电器的实际空间

位置在储油柜的下方，因此瓦斯继电器的检测框中

心在储油柜的检测框中心的下方，但两者在竖直和

水平方向上相距不大，竖直距离不会超过储油柜高

度的 2 倍，水平距离不会超过储油柜宽度的 2 倍。

同时，随着拍摄角度的变化，两者在图像中的左右

相对位置也会变化，但瓦斯继电器检测框在图像中

的宽度和高度始终小于储油柜检测框的宽度和高

度，故有 
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式中， x瓦 、 y瓦、 w瓦和 h瓦 分别表示瓦斯继电器检

测框的 4 个坐标。 

与呼吸器位置相关的大部件是散热器组。由于

在变压器的两侧均有散热器组，所以呼吸器和散热

器组的左右关系也不固定。但是，无论哪一侧的散

热器组，在空间位置上都位于呼吸器的上方，且两

者的竖直距离不会超过散热器组的高度。同时，散

热器组的宽度和高度都大于呼吸器。因此，两者的

位置关系可以表示为 

y y

y y h

w w

h h
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式中： y呼表示呼吸器检测框中心的纵坐标；w呼和

h呼分别表示呼吸器检测框的宽和高； y
散
表示散热

器组检测框中心的纵坐标；w
散
和 h

散
分别表示散热

器组检测框的宽和高。 

此外，对于外观与图 2 差异较大的其他型号的

变压器，依然可以按照上述思路进行小部件和大部

件的位置关联性设计：即首先根据变压器的外观构

造为每个小部件关联合理的大部件，然后以该大部

件的宽高尺寸为参照值，建立两者的位置关联方程

或不等式。 

2.2 变压器小部件概率修正方法 

RetinaNet 在对变压器图像进行识别后，会生成

带有部件类别名称和概率的检测框，代表将检测框

内的区域以一定的置信概率预测为某一类部件。利

用置信概率，可以对检测框进行初步筛选，即设定

概率阈值 p1，将概率小于 p1 的检测框剔除，以保留

较大可能包含目标部件(包括大部件和小部件)的检

测框，如图 4 所示。 

 

图 4 初步筛选后的图像识别结果 

Fig. 4 Recognition results after preliminary screening 

但是，初步的概率筛选难以剔除所有误识别的

小部件检测框，同时由于小部件占据的像素少，只

依靠其本身的像素信息难以保证识别准确性，在图

像中存在较多相似外形部件的干扰时，容易出现错

误检测框概率反而高于正确检测框概率的情况，例

如图 4 的瓦斯继电器。因此，需要利用相关大部件

的位置关联信息，对小部件检测框的概率进行修正。 

以油标管为例，对小部件的概率修正方法进行

说明。对经过初步筛选后的每一个油标管检测框，

按照以下步骤进行概率修正： 

1) 记油标管检测框的概率为 p油； 

2) 在所有初步筛选后的储油柜检测框中，选择

与油标管检测框的位置关系符合式(1)的储油柜检
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测框，并取其中概率最大的储油柜检测框，记其概

率为 p储
；如果找不到与油标管检测框的位置关系

符合式(1)的储油柜检测框，则令 p储
等于 0； 

3) 设定权重值 λ，按照式(4)计算油标管检测框

修正后的概率。 

(1 )p p p      油 油 储           (4) 

与油标管类似，可以分别计算瓦斯继电器和呼

吸器检测框的修正概率，相关的大部件应分别选择

储油柜和散热器组。 

求出每一个小部件的修正概率后，再设定概率

阈值
2p ，对小部件检测框进行再次筛选，即剔除修

正概率小于
2p 的小部件检测框。 

最后，对于每一类小部件，如果经过再次筛选

后仍有多个小部件检测框，就取其中修正概率最高

的一个检测框作为该类小部件最终的检测结果；如

果再次筛选后剩下一个小部件检测框，就将其作为

该类小部件最终的检测结果；如果再次筛选后该类

小部件没有相应的检测框，就判断图像中没有出现

该类小部件，未出现的原因可能是在一定的拍摄角

度下，该类小部件被变压器的其他部位遮挡。 

3   变压器小部件识别实验 

3.1 实验数据与模型 

选取某变电站的10 000张变压器巡检图像作为

实验数据集，每张图像图像的分辨率为 1920×1080，

同时为了减少网络的计算复杂度，在保证图像清晰

度的基础上对图像进行了裁剪、缩放等预处理。处

理后的图像的宽度为 800 像素点，高度为 600 像素

点。随机将实验图像中的 8 000 张图像划分为训练

集，剩余 2 000 张图像作为测试集。对于每张训练

图像，均标注出变压器的油标管、瓦斯继电器、呼

吸器等 3 类小部件以及储油柜、散热器组等 2 类大

部件的真实检测框；对于每张测试图像，只需标注

出变压器的油标管、瓦斯继电器、呼吸器等 3 类小

部件的真实检测框，用于验证变压器小部件识别的

效果。实验平台 CPU 为 Core i7-9700K，GPU 为单

核 GEFORCE GTX 1080Ti。 

为了与 RetinaNet 网络的变压器小部件识别效

果进行对比，选择图像目标检测中经典的单阶段网

络 SSD 和双阶段网络 Faster R-CNN 分别进行变压

器小部件的识别。同时，选择原始的 RetinaNet 网

络(简称“原始 RetinaNet”)和加入 P2 层的 RetinaNet

网络(简称“RetinaNet+P2”)，与本文方法(简称

“RetinaNet+P2+修正”)进行对比。其中，通过网格

搜索方法进行参数寻优，本文的方法在小部件概率

修正时概率阈值 p1 和 p2分别设定为 40%和 60%，

权重值 λ设定为 0.6；各种对照模型则在利用目标检

测网络识别小部件后以 60%的概率阈值筛选小部件

检测框，并取每类小部件概率值最高的检测框作为

该类小部件最终的检测结果。另外，根据文献[18]，

将RetinaNet在每个像素点的 anchor数量A设定为 9。 

统计变压器小部件识别的准确率时，如果预测

检测框和真实检测框的交集和并集面积之比大于

0.5，就认为预测检测框正确地定位了小部件。对于

每一类小部件，将该类小部件识别正确的图像数量

占所有测试图像数量的比例作为该类小部件的识别

准确率，分别记油标管、瓦斯继电器和呼吸器的识

别准确率为 η1、η2和 η3。同时，将 3 类小部件均识

别正确的图像数量占所有测试图像数量的比例作为

变压器小部件识别的整体准确率，记为 η。 

3.2 实验结果与分析 

用 8 000 张训练图像分别对本文方法和各种对

照模型的目标检测网络进行训练后，再用 2 000 张

测试图像分别测试本文方法和各种对照模型的变压

器小部件识别准确率，实验结果如表 1 所示。 

表 1 变压器小部件识别结果 

Table 1 Recognition results of small transformer components 

识别方法 η1/% η2/% η3/% η/% 

SSD 76.55 72.40 79.65 44.05 

Faster R-CNN 80.80 76.15 82.10 50.10 

原始 RetinaNet 83.75 80.20 84.90 56.85 

RetinaNet+P2 87.75 86.70 89.15 67.30 

RetinaNet+P2+修正 95.05 93.35 96.10 85.45 

从表 1 可以看出，本文提出的“RetinaNet+P2+

修正”的识别方法在各类小部件的识别结果以及整

体识别结果上都取得了最高的准确率。表 1 中三种

基于 RetinaNet 的识别方法在各类小部件识别准确

率以及整体识别准确率上，均高于 SSD 和 Faster 

R-CNN 模型，这表明 RetinaNet 所采用的特征融合

方法和 Focal Loss 损失函数，能有效提高小部件识

别的准确率。 

从表 1 中“RetinaNet+P2”与“原始 RetinaNet”

的对比可以看出，在原始的 RetinaNet 网络基础上

增加融合特征图 P2，可以通过引入分辨率更高的特

征图 C2，保留更多的像素信息，并融入包含深层语

义特征的特征图 P3，从而提高对变压器小部件的识

别效果。改进的 RetinaNet 对变压器小部件的平均

识别准确率提高了 4.9%，并且同时将三者识别正确

的整体准确率提高了 10.45%。这表明了浅层特征图

丰富的空间分辨率信息在识别小部件中具有巨大优

势。当然由于引入了更多的特征图，网络的计算复
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杂度会有所增加。不过变压器巡检图像识别的核心

在于如何提高对各类小部件的识别准确率，对实时

性要求并不高(实验条件下改进的 RetinaNet 平均图

像识别时间约为 0.1 s/张，远少于图像的采集时间，

这种情况下进一步降低模型的运行时间的实际应用

价值有限)。此外为了尽量减少计算复杂度，本文在

保证图像清晰度的前提下对初始图像进行了缩放等

预处理操作。与减小输入图像尺寸节省的计算量相

比，增加融合特征图 P2的开销可以被忽略，因而这

个代价是值得的。 

以图 5 为例，图 5(a)和图 5(b)分别为“原始

RetinaNet”和“RetinaNet+P2”对同一张变压器图

像的识别结果。 

 

(a)“原始 RetinaNet”的图像识别结果 

 
(b)“RetinaNet+P2”的图像识别结果 

图 5“原始 RetinaNet”和”RetinaNet+P2”结果对比 

Fig. 5 Result comparison of original RetinaNet and 

RetinaNet+P2 

图 5 的变压器图像中存在瓦斯继电器和呼吸

器，但在图 5(a)中，“原始 RetinaNet”只识别到呼

吸器，未能识别到瓦斯继电器，而在图 5(b)中，

“RetinaNet+P2”可以同时识别到瓦斯继电器和呼

吸器。RetinaNet 的 ResNet-101 网络经过卷积运算

对图像特征的多次提取，所生成的特征图 C1、C2、

C3、C4和 C5的分辨率分别只有变压器图像的 1/4、

1/16、1/64、1/256 和 1/1024。由于在图 5 的变压器

图像中，瓦斯继电器大约只占据 16×16 的像素区域，

因此在特征图 C2 中与瓦斯继电器相关的约有

4×4=16 个像素，但在特征图 C3 中与瓦斯继电器相

关的只有约 2×2=4 个像素，故加入与 C2 分辨率相

同的特征图 P2，相对于“原始 RetinaNet”只采用与

C3分辨率相同的 P3以及分辨率更低的 P4到 P7，可

以保留更多的像素信息，对于提升本身尺寸较小的

部件识别准确性，具有较为明显的作用。 

从表 1 中“RetinaNet+P2”和“RetinaNet+P2+

修正”的对比可以看出，利用识别难度较小的大部

件位置信息，对小部件检测框的概率进行修正，可

以有效避免与小部件外形相似的部件干扰，从而较

为显著地提高变压器小部件的识别准确率。以图 6

为例，图 6(a)和图 6(b)分别为“RetinaNet+P2”和

“RetinaNet+P2+修正”对同一张变压器图像的识别

结果。 

 
(a)“RetinaNet+P2”的图像识别结果 

 
(b)“RetinaNet+P2+修正”的图像识别结果 

图 6“RetinaNet+ P2”和“RetinaNet+P2+修正”结果对比 

Fig. 6 Result comparison of RetinaNet+P2 and  

RetinaNet+P2+modification 
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图 6 的变压器图像中存在油标管和呼吸器，但

在图 6(a)中，“RetinaNet+P2”只正确识别了呼吸器

的位置，油标管的位置识别出现了错误，而在图 6(b)

中，“RetinaNet+P2+修正”利用大部件的识别结果

对小部件概率进行修正，从而正确识别出了油标管

和呼吸器的位置。由于在图 6 的变压器图像中，油

标管被 A 相导线部分遮挡，而呼吸器左边存在一个

与油标管外形相似的圆盖，因此在图 6(a)中，

“RetinaNet+P2”预测出圆盖处的检测框概率高于

油标管处的检测框概率，最终误将圆盖处的检测框

作为油标管的识别结果。相反，在图 6(b)中，

“RetinaNet+P2+修正”即使在修正前圆盖处的检测

框概率高于油标管处的检测框概率，但是在小部件

概率修正时，油标管处检测框与储油柜检测框的位

置关系符合式(1)，且储油柜检测框的概率 p储
达到

了 96.2%，根据式(4)，修正后油标管处检测框概率

p油会比修正前概率 p油
更高；而圆盖处检测框不存

在与其位置关系符合式(1)的储油柜检测框，概率修

正时会令 p储
为 0，根据式(4)，修正后圆盖处检测框

概率 p油会比修正前概率 p油
更低，最终使得在概率

修正后，圆盖处的检测框概率低于油标管处的检测

框概率，因而能够保留油标管处的检测框作为正确

的油标管识别结果。 

4   结语 

本文针对变电站巡检图像的目标检测问题，提

出一种变压器图像的小部件识别方法，有效地提高

了变压器小部件的识别准确率。该方法具有以下的

特点： 

1) 针对变压器小部件像素信息有限的问题，在

目标检测网络 RetinaNet 中加入了分辨率更高的融

合特征图 P2，保留了更多的小部件像素信息，降低

了模型对小部件的识别难度； 

2) 借助识别难度较小的大部件位置信息，利用

变压器各类小部件与相应大部件之间的位置相关关

系，对小部件概率进行修正，进一步提高了变压器

小部件的识别准确率。 

对大部件的高识别准确率是应用本文方法的一

个前提条件，即本文方法只能使得对小部件的识别

准确率不断逼近大部件的识别准确率。如果能够进

一步利用变压器的各个大部件或大部件组(包括大

部件与关联到该大部件的所有小部件)的位置关联

性，理论上可以更加有效地提高变压器巡检图像的

部件整体识别准确率。此外，若能找到类似的位置

关联性特征，本文提出的利用关联大部件修正小部

件的检测概率以提高小部件的识别准确率的思想方

法同样适用于其他电力图像部件的识别。 
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