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用于变电站保护压板状态识别的增强 YOLO 网络 

施保华 1，井任月 1，杨 超 1，李振兴 1，李彦彰 2 

 (1.三峡大学电气与新能源学院，湖北 宜昌 443000；2.国网武汉供电公司，湖北 武汉 430000) 

摘要：为解决变电站保护压板识别环境复杂、前景与背景难以分割和小目标检测困难等问题，提出了增强 YOLO

算法用于变电站保护压板的状态识别。首先，提出了局部残差聚合模块，对堆叠的残差模块的局部残差特征进行

聚合，加强复杂环境下的识别能力。然后，将空域注意力机制嵌入到残差模块中，利用空间信息解决前景与背景

难以分割的问题。最后，提出交叉空间金字塔模块用于提取全局上下文信息。利用标注的数据集进行验证，实验

结果表明，增强 YOLO 算法相较于改进前算法，保护压板的状态识别效果显著提高。 
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Abstract: There are problems caused by the complicated recognition environment of a substation protection plate, the 

difficult segmentation of foreground and background, and the difficulty in detection of small targets. This paper proposes 

an enhanced YOLO algorithm for the state recognition of a substation protection plate. First, a local residual aggregation 

module is proposed to aggregate the local residual features of the stacked residual modules to strengthen the recognition 

ability in complex environments. Then, a spatial attention mechanism is embedded in the residual block and the spatial 

information is used to solve the problem that the foreground and background are difficult to segment. Finally, a 

cross-form space pyramid module is proposed to extract global context information. The labeled data set is used for 

verification. The experimental results show that the enhanced YOLO algorithm has significantly improved the status 

recognition effect of the protective plate compared with an improved algorithm. 
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0  引言 

随着我国经济的发展，用电的需求和质量也在

不断提高，因此对变电站的安全运行提出更高的要 
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求。保护压板作为一种连接保护装置和外部接线的

重要设备，在电网的运行中起着重要的作用[1-3]。 

然而，受限于变电站改造成本，多数传统变电

站保护压板的状态识别依然由人工巡检完成。人工

巡检费时费力，并且，长时间的巡检会导致视觉疲

劳，使得漏检、误检的情况时有发生。这种人为所

带来的不确定因素无法得到控制，随时都会影响电

力系统的安全稳定运行。因此，要减少这种不确定

因素，保证电力系统的稳定运行，就需要降低人为
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因素的影响，将机器视觉技术引入到变电站保护压

板的状态识别之中[4-11]。其中涉及到图像识别算法，

利用计算机对采集到的压板图像进行处理、分析和

识别，该方法具有准确、高效的特点。并且，基于

图像识别的方法不需要像软压板一样对保护压板本

身进行改造，可以大大降低变电站的升级成本。 

目前，用于变电站保护压板状态识别的图像处

理算法主要分为三类。(1) 基于传统数字图像处理的

形态学与特征分析。文献[6]通过 8 连通的方式提取

连通区域，再根据形态特征分析提取出有效压板区

域并依据有效区域方向角确定保护压板的投退状

态。文献[7]为了解决插拔式压板密集排布、颜色多

样难以识别的问题，提出了基于 RGB 颜色空间分

离与外接矩形框对保护压板的状态进行判断。(2) 基

于机器学习的模式识别。文献[8]通过 K-means 方法

对红绿蓝通道进行数据聚类，再通过阈值判断图像

中是否存在压板目标色。但上述研究[6-8]均无法对和

背景颜色相似的保护压板进行分割识别，表明基于

传统数字图像处理的形态学与特征分析和机器学习

均不能解决前景与背景难以分割问题，只能应用于

简单场景。(3) 基于深度学习算法。文献[9]提出了

一种基于深度学习的变电站硬压板的识别方法，通

过建立多分支结构进行多任务上的学习，联合完成

保护压板位置检测、投切状态检测和标识检测这 3

个任务。文献[10]提出了一种基于 OpenCV+SSD 深

度学习模型，利用传统算法的透视变换降低图像的

拍摄角度变化对识别结果的影响，并对压板图像进

行分割，建立不同压板与其功能间的映射关系，提

升状态检测精确度，再通过深度学习框架搭建目标

检测模型。文献[11]在 SSD 目标识别算法中嵌入注

意力机制，抑制无效特征，提高了算法精度，并利

用迁移学习以弥补数据集训练样本不足的问题。 

为了实现对变电站保护压板的快速准确识别，

本文结合图像处理和深度学习技术，以 YOLO v5[12]

算法为基础进行改进，提出了一种增强 YOLO 

(Enhanced YOLO, EYOLO)算法。该方法增加了局部

残差聚合模块[13](Local Residual Aggregation Module, 

LRA)以聚合残差块的局部特征信息，提高复杂环境

下模型的识别能力。为了解决前景与背景难以分割

的问题，将空域注意力机制 [14](Spatial Attention 

Mechanism, SA)嵌入到模型之中，使得网络更加侧

重于挖掘保护压板的空间特征信息。针对保护压板

小目标检测问题，则提出交叉空间金字塔模块 [15] 

(Cross-Form Space Pyramid Module, CFSP)获取全局

上下文信息。通过上述的设计，使得模型的泛化能

力和对保护压板的识别精度得到大幅提升。 

1   增强 YOLO 网络 

与 RCNN[16]、Fast-RCNN[17]、Faster-RCNN[18]

等基于深度学习分类方法所不同的是，YOLO 系列

是基于深度学习的回归方法，YOLO 共分为五个版

本[12,19-22]。本文所使用的基本模型是 YOLO v5，其

模型的基本结构如图 1 所示，共包含四个部分，输

入 Input、特征提取网络 BackBone、特征聚合网络

Neck 和预测层 Prediction。本文所提模块均是对特

征提取网络 BackBone 进行改进，通过挖掘更加有

用的特征信息提高模型的识别能力。 

 

图 1 YOLO v5 整体框架和 BackBone 详细结构图 

Fig. 1 Overall framework of YOLO v5 and the detailed 

structure of BackBone 

1.1 Focus 模块 

特征提取网络具体结构如图 1 虚线框中所示，

其中，Focus 模块为特征分割层，具体结构如图 2

所示。通过 4 次切片操作将每个特征通道的特征分

割为 16 个特征块，然后将编号相同的特征块进行拼

接，得到新的特征。再利用 Cat 操作，将每次切片

操作所得到的特征在通道维度进行串联，最终输入

的原始 RGB 图像所得到特征的通道维度为 12。 
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图 2 Focus 模块与切片操作 

Fig. 2 Focus module and slice operation 

1.2 CBL 模块 

为了使切片操作后的特征得到进一步融合，在

Cat 操作后加入了 CBL 模块，该模块由卷积层、批

归一化层和激活层组成。卷积层将在 1.3 节中介绍，

批归一化层和激活层主要是为了解决梯度弥散问题。 

批归一化层首先对输入的批数据求均值和方

差，假设输入的数据为 1 2{ , , , }mx x x   。 

则其均值为 
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然后进行归一化处理，让输入的批数据服从均

值为 0、方差为 1 的正态分布，归一化的结果如式

(3)所示。 
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式中， 是为了避免除数为 0 时所使用的微小正数。 

为了解决数据本身不对称而使得归一化后削弱

网络性能的问题，批归一化引入尺度变换和偏移操

作，通过两个可学习的变量对归一化后的数据进行仿

射变换，增加模型的非线性表达能力。如式(4)所示。 

ˆ
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式中： 是尺度因子；  是平移因子。 

YOLO v5 中使用的激活函数为 Leaky Relu 激

活函数，该激活函数是在 Relu 激活函数的基础上修

改而来的。 

Relu 激活函数将所有负值的斜率都设置为零，

当输入小于零时，梯度为 0，使得权重无法得到更

新。其公式为 
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为了解决 Relu 激活函数输入值为负时参数不

更新的问题，Leaky Relu 激活函数通过对所有负值

也赋予了一个非零斜率，允许在输入值为负时梯度

也能缓慢传播，参数更新。其公式为 
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式中，
ia 是 (1, ) 区间内的固定参数。 

1.3 降采样层 

在 Focus 模块后，为两个降采样层(Downsample)，

目的是降低特征的分辨率，减少计算量。每个降采

样层均为一个 CBL 模块，与 Focus 模块中卷积层所

不同的是，降采样层中卷积层卷积核的大小为 3×3，

步长为 2，其卷积过程如图 3 所示。 

 

图 3 标准卷积过程 

Fig. 3 Standard convolution process 

通过对特征边缘补 0 元素使得特征得到扩张，

卷积核各个通道中参数与特征中对应通道的参数相

乘后相加。若卷积的步长为 2，则卷积输出的特征

分辨率为输入特征分辨率的 1/2。若卷积的步长为

1，则输出特征分辨率与输入特征分辨率相同。除了

降采样层中的卷积层中卷积的步长为 2，其他卷积

层中卷积操作的步长均为 1。 

1.4 局部残差聚合 

在图像分类中，残差学习[23]被广泛应用于提高

对目标的识别能力中，图 4 展示了残差模块的结构，

每个残差模块都包含两个分支：残差分支和映射分

支。其中，残差分支上的两个 CBL 模块则被称之为

残差块，生成残差特征。 

 

图 4 残差网络 

Fig. 4 Residual network 
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为了更好地利用残差模块的表达能力，如图 4

所示，将残差模块堆叠在一起组成残差网络。在局

部跨阶段(Cross Stage Partial, CSP)[24]模块中，残差

网络构成了 CSP 模块的主干部分。其中，CSP_4 表

达的是该 CSP 模块中残差网络所包含残差模块的

数量为 4。图 5 展示了 CSP 模块的具体结构，将输

入的特征图拆分为两个部分，一部分通过残差网络

学习特征，另一部分则与上一部分学习的结果进行

拼接，该操作可以增强卷积神经网络的学习能力，

在轻量化网络的基础上保持准确性。 

 

图 5 CSP 模块 

Fig. 5 CSP module 

然而，使用残差网络进行特征学习依然存在弊

端，堆叠的残差模块需要第一个残差块经过很长的

路径才能通过加法和卷积运算到达最后一个模块，

使得残差特征难以得到充分的利用。 

为了解决这个问题，本文提出了局部残差聚合

模块(LRA)，以便更好地利用局部残差特征。如图 5

所示，展示了包含四个残差块的 LRA 模块嵌入 CSP

模块的详细信息。可以看到，通过跳跃连接，残差

块 A、B、C 的残差特征被直接送到 LRA 模块的末

尾，与残差块 D 的输出串联在一起。在与映射分支

相加之前，应用 CBL 模块将特征进行融合并降低通

道数。与简单地堆叠多个残差模块相比，本文所提

出的 LRA 模块可以让局部残差特征被全局使用，从

而避免特征的重复学习和损失。 

1.5 空间注意力机制 

在保护压板的状态识别中，由于部分保护压板

的颜色与背景颜色极其相似而导致一般算法难以区

分。因此，利用空间信息对保护压板该类问题的识

别非常重要。为了能够最大化 LRA 模块的作用，让

残差特征倾向于关注更重要的空间信息，本文将空

域注意力机制与残差模块结合使用，设计了增强残

差模块(Enhanced Residual Module, ERM)，迫使网络

保留更多的空间信息，抑制无效特征，提高检测

精度。 

空域注意力模块的结构及其在残差模块中所嵌

入的位置如图 6 所示。残差特征经过一个降采样层

后紧跟着一个 4×4 的最大值池化操作用以提升感受

野，再通过 CBL 模块融合特征。为了与残差特征的

分辨率相一致，添加了上采样层用于恢复空间分辨

率。最后，通过 Sigmoid 层生成注意力掩码。与此

同时，使用跳跃连接将高分辨率残差特征直接送到

注意力掩码生成之前的阶段。 

 

图 6 空间注意力机制 

Fig. 6 Spatial attention mechanism 

1.6 交叉空间金字塔 

由于保护压板属于小目标检测，因此，获取全

局上下文信息对于压板的识别非常重要。本文在空

间金字塔池化模块(Spatial Pyramid Pooling Module, 

SPP)[25]的基础上，设计了交叉空间金字塔模块。图

7 展示了交叉空间金字塔模块。其中，虚线框中的

为空间金字塔池化模块，最大值池化因子分别为 5、

9、13，Conv 是步长为 1、卷积核大小为 1×1 的卷
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积层，用于降低通道数，减少计算量。为了获取更

加有效的上下文信息，本文在空间金字塔池化模块

的基础上加入了扩张卷积[26]分支。其中，扩张卷积

的卷积核大小为 3×3，D 为膨胀因子(Dilation rate)，

各个扩张卷积分支的膨胀因子分别为 2、4、6。同

样的，在每个扩张卷积分支后都跟随 1×1 卷积用于

融合特征并减小通道维度的尺寸。 

 

图 7 交叉空间金字塔模块 

Fig. 7 Cross-form space pyramid module 

扩张卷积的卷积过程如图 8 所示，以膨胀因子

2 为例，首先对特征边缘补 0 元素，0 边的宽度和膨

胀因子的大小相同。与标准卷积所不同的是，扩张

卷积对卷积核进行扩张，扩张所带来的膨胀因子便

是卷积核的点的间隔数量，标准卷积的膨胀因子为

1。相比于标准卷积，扩张卷积能够在计算量不变的

情况下带来更大的感受野，以弥补池化操作所遗漏

的上下文信息。 

图 8 扩张卷积过程 

Fig. 8 Dilated convolution process 

2   实验分析 

2.1 数据集与评估标准 

本文所使用的保护压板数据集共包含 500 张图

片，其中 400 张用于训练，100 张用于交叉验证。

图 9 展示了两份典型数据集样本。从样本图像可以

看出，保护压板具有如下特点： 

① 保护压板颜色存在多样性； 

② 存在大量的无关标签，对保护压板的识别造

成干扰； 

③ 前景压板颜色与压板柜背景颜色存在极大

的相似性，难以区分； 

④ 拍摄位置不固定，导致保护压板在图像中的

位置和形状都不固定。 

 

图 9 两份典型数据集样本 

Fig. 9 Two typical data set samples 

为了能够对网络的性能进行评估，本文选取精

确度(Precision, P)、召回率(Recall, R)和平均精确度

均值(mean Average Precision, mAP)衡量对保护压板

的状态识别效果，计算公式如式(7)—式(9)所示。 
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表示是正类但是被预测为负类的实例个数。 
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式中：
cP 表示类别 c 的精确度； cN 表示类别c 的实

例总数；C 表示总类别数。 

2.2 实验细节 

对于本文所改进的网络，使用 Adam 优化器进

行训练，batch size 设置为 2，初始学习率设置为

0.01，共训练 1 000 epochs。所有的实验均在单张

3090 GPU 上进行，使用 Pytorch 深度学习框架，由

于我们所标注的数据集数量较少，因此采用迁移学

习的方式，在 COCO 数据集上预训练，再将预训练

的模型在我们所标注的数据集上进行训练。 

2.3 消融实验 

消融实验将从几个方面对 EYOLO 进行设置，

包括局部残差聚合模块、增强残差模块和交叉空间

金字塔模块。实验结果如表 1 所示。 
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表 1 EYOLO 网络的消融实验结果 

Table 1 EYOLO network ablation experiment results 

Network Setting 
P R mAP 

LRA ERM CFSP 

   82.23% 95.24% 90.21% 

√   84.73% 96.01% 92.94% 

√ √  85.21% 97.59% 93.71% 

√ √ √ 85.46% 97.83% 94.07% 

表 1 展示了包含不同模块时 EYOLO 的精确度

P、召回率 R 和平均精确度均值 mAP。实验结果表

明，本文所提出的 LRA 模块、ERM 模块和 CFSP

模块都对保护压板的状态预测具有积极作用。其中，

LRA 模块对网络的提升效果最好，其精确度、召回

率和平均精确度均值分别提升了 2.50%、0.77%和

2.73%，专注于识别的精度问题。ERM 模块主要是

解决前景与背景颜色难以区分的问题(如灰色压

板)，利用空间信息查找与背景颜色相似压板的位置

并状态识别，使得召回率得到较大提升，达到

97.59%。最终，包含 LRA、ERM 和 CFSP 的 EYOLO

网络的 P=85.46%，R=97.83%，mAP=94.07%。 

2.4 对比试验 

图10展示了EYOLO的预测实例，可以看到，本

文所提EYOLO算法能够对保护压板进行准确地识

别。但由于一般保护压板图像的推理结果不能有效

区分改进前和改进后的模型性能，因此，为了能够

直观地体现本文EYOLO算法相比于未改进之前的

优越性，分别让EYOLO和YOLO v5算法对三组含有

玻璃反光干扰的图像进行推理(训练集中不含有带

玻璃反光的图像)。 

 

图 10 EYOLO 对保护压板的识别结果 

Fig. 10 EYOLO's recognition result of the protection plate 

原算法对含有反光干扰的灰色压板存在漏检，

对背板上的圆孔存在误检，如图 11 所示。该结果证

明 EYOLO 算法相比较于原算法而言，对于复杂环

境下的压板识别具有更高的预测精度。从图 11 中可

以看出，原算法对于与背景颜色相似压板的识别效

果并不理想，受玻璃面板反光干扰，难以对前景和

背景进行有效分割。而 EYOLO 借助空间注意力机

制充分利用空间信息，很好地解决了前景与背景分

割问题，使得该类保护压板的漏检率大大降低。 

 

图 11 左为 EYOLO 预测结果，右为 YOLO v5 预测结果 

Fig. 11 The left is the EYOLO prediction result, and the right is 

the YOLO v5 prediction result 

3   结论 

本文以 YOLO v5 算法为基础，提出了 EYOLO

算法。首先为了使残差模块的局部残差特征得到充

分利用，设计了局部残差聚合模块，将局部残差特

征全局化。然后，将空域注意力机制嵌入到残差块

中，迫使局部残差特征更加倾向于关注空间特征信

息，让局部残差模块的作用最大化。最后，设计了

交叉空间金字塔模块，获取更加全面的全局上下文

信息。实验结果表明，本文所提出的 EYOLO 算法

可以准确地识别出保护压板的状态，并且针对复杂

环境下的识别具有更强的应对能力。接下来的任务

是将该算法进行移植，以满足微型嵌入式仪器仪表

的应用需求。 
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