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摘要：如何快速准确地对继电保护压板的异常状态进行识别，是变电站二次设备巡检工作中亟待解决的技术

难题。基于深度学习的通用目标检测算法在向诸如继电保护屏压板检测等特殊化场景的迁移中，不能够充

分利用保护屏场景中的规范透视先验特征；此外，人工标注大数据集的困难性一直以来都是通用检测模型迁

移至特殊场景时的挑战。针对上述问题，提出了一种适用于保护压板规范化分布特征的半监督目标检测模

型，该模型根据压板识别场景的特点对模型框架进行了一系列适应性改进。在模型的半监督训练阶段，使用

一致性正则化方法生成伪标签，并基于保护屏压板图像特征，以边缘吸附和点阵行列拟合等方式，优化或剔

除伪标签，从而突破了数据标注困难性带来的限制。改进后的模型达到平均精度均值为 98.12 %的应用级精

度，并额外输出图像的逆透视变换参量。该模型被应用于便携式智能终端，辅助工作人员进行继电保护压板

状态的巡检工作；模型输出的逆透视变换参量，也可为3D人机交互等下游视觉任务提供技术支撑。
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0 引言

继电保护压板是一种安装于继电保护屏上的重
要机械零件。工作人员通过投入或断开保护压板，
以选择继电保护的具体功能或决定保护装置是否动
作于断路器，因此压板是变电站二次回路的“关键”。
在变电检修及日常运行过程中，部分压板的投入或
断开状态需要按照调度指令进行人工切换，而为了
消除压板状态错误造成的事故隐患，工作人员需要
通过人工巡检的方式核对所有压板状态的正确性。
被巡检压板的数量极为可观，保护屏上压板布置方
式错综复杂，巡检人员的专业基础水平不一，加之缺
乏有效的辅助核对工具，导致工作效率低下，误检、
漏检时有发生。

在以变电站为代表的一次设备巡检工作中，智
能化的技术与装备正不断得到推广应用［1］。然而，
在以继电保护压板为代表的二次设备巡检过程中，
受到识别准确率不足、复杂背景识别能力弱、图像采
集成本高等因素的制约，相关设备难以有效推广应
用，因此，如何在便携式智能终端对压板状态进行准
确的可视化识别，及时提醒巡检人员压板状态异常
的信息，提高压板巡检的数字化水平，已成为变电站
二次设备智能巡检过程中亟待解决的技术难题。

近 10 年来，基于深度学习的目标检测技术高速
发展。以基于锚框的检测方法为例，2014 年提出的
基于区域的卷积神经网络（region-based convolutional 
neural networks，R-CNN）模 型［2］和 2016 年 提 出 的
YOLO 模型［3］分别奠定了两阶段和单阶段目标检测
模型的技术基础。此后，基于这 2 类框架的改进与
优化层出不穷：单阶段检测技术中，经过多轮改进的
YOLOR-D6 在保证检测速度的前提下，在 COCO2017
测试集上的平均精度均值（mean average precision，
mAP）达到了 57.3 %；两阶段目标检测技术也产生了
Cascade R-CNN［4］、Libra R-CNN［5］等改进方案。以
深度学习为基础的目标检测模型在 2017 年前后超
越了人眼识别的极限，并逐步在各高精度自动化检
测领域得到应用。

基于深度学习的目标检测算法曾在变电设备红
外图像识别［6］、输电线路巡检［7］等电力生产管理过
程中得到有效的工程应用，然而，与上述电力一次设
备检测工作不同的是，继电保护压板的检测过程仅
需满足准实时性标准，但对于精确度要求较高，且保
护屏集成的压板数量普遍较多，这给大规模数据集
的人工标注带来了极大的困难；同时，继电保护压板
的检测场景具有独特的先验特征，或可被用于提升
检测方法的精度或扩充数据集样本。

现存的压板状态检测方法以传统的图像特征提
取手段为主［8⁃9］，此类方法避免了大规模数据集的标
注问题，却难以满足精确性的要求，且通常需要苛刻
的图像采集条件，因此难以在移动设备上有效应用，
以文献［8］所提方法为例，该方法仅能适应本文第 4
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节所述的正面清晰图像集；此外少部分基于深度学
习目标检测算法的应用方案［10］难以解决大规模数据
集标注的成本问题，从而不可避免地因数据集规模
过小导致模型的严重过拟合现象，也未能充分、良好
地利用压板图像的规范分布特征。

针对上述问题，本文提出了一种适应于继电保
护压板规范化分布特征的半监督目标检测模型，并
在较小的标注压板图像数据集和较大的未标注数据
集上联合训练，最终使模型的 mAP 达到 98.12 % 的
应用级精度。该模型被应用于便携式终端中，辅助
工作人员进行继电保护压板状态的高效率巡检工
作。同时，该技术可被推广应用于保护端子排连接
正确性、断路器控制开关位置正确性等变电站二次
设备状态的核检工作中。

1 检测场景、对象与方法

1.1　检测场景：以保护屏为例的规范透视场景
本文所述的规范透视场景是指待检测目标主体

具有显著透视规律的目标检测场景。继电保护压板
检测场景具有鲜明的规范透视场景特征，具体体现
在：①压板安装于室内保护屏上，排布规范，呈矩形
阵列状，具有显著透视规律；②压板形制、尺寸统一，
相对于图像尺寸较小，且密集度较高；③压板之间不
存在包含、依附关系。

本文旨在设计一种适应复杂光照与拍摄条件的
压板状态检测模型，充分利用规范透视场景特征缓
解标注监督数据缺失所造成的一系列问题，从而有
效提升检测方法的精度。
1.2　检测预期及对象

对压板状态检测模型的预期是能够准确地从通
用拍摄设备在工作场景下获取到的压板屏图像中标
注出各压板的位置及状态。模型预期与压板分类见
附录 A 图 A1，模型的检测对象为图像中的压板位置
与状态，压板位置以矩形框边界坐标表示；压板状态
可分为停用状态（连片被取下）、投入状态（压板正常
连通）与退出状态（压板未连通）3 种。大部分采集
到的压板图像见图 A1（a），其中少部分将由人工标
注图像中压板的位置及状态类别，形成标注数据集，
剩余的大部分图像不进行任何形式的标注组成未标
注数据集，本文使用上述 2 个数据集对模型进行半
监督训练，使其产生如图 A1（c）所示的预测结果。
1.3　检测方法：半监督目标检测模型

已有的相关研究和预测试结果显示，在本文的
保护屏检测场景下，经典的通用目标检测算法即使
仅在较小数据集上监督训练（500 张）亦能够确保
mAP 在 80 % 以上，故可以认为训练后的经典模型的
大部分预测是“基本精确”的。基于这一假设，本文
通过改进经典两阶段目标检测方法，使用同一增强
的模型框架构建教师模型与学生模型，在较小的监

督数据集上训练教师模型［11］；之后使用一致性正则
化方法对教师模型的预测输出进行修正，并结合保
护屏图像在透视关系、压板尺寸、排布规律等方面的
先验特征，剔除和纠正部分错误的预测框，从而为未
标注的数据生成一系列伪标签，并结合监督数据与
伪标签联合训练学生模型。反复迭代两学习过程，
最终达到提高训练精度的目的。

2 模型框架及其适应性改进

教师模型与学生模型在架构和训练流程上基本
一致。考虑到所使用模型的稳定性、精确性、代表性
和拓展性，本文改进增强 Faster R-CNN 作为模型框
架，同时作为对照参考半监督训练效果。本节将介
绍模型框架概要、实现细节及其在本文场景下做出
的适应性改进。
2.1　模型框架：增强的Faster R-CNN

Faster R-CNN 是两阶段目标检测的经典模型，
通过调整区域生成网络（region proposal network，
RPN），使其与检测头共享同一组图像卷积特征从而
大幅提升模型效率。

增强的 Faster R-CNN 框架见附录 A 图 A2。增
强框架使用残差神经网络［12］作为骨干网络以提取
特征图，并使用平衡特征图金字塔网络（balanced 
feature pyramid network，BFPN）融合提取多尺度的
图像特征；图像特征一方面作为 RPN 的输入，以滑
动窗口的方式生成一系列锚框，并经由分类分支与
回 归 分 支 生 成 候 选 框 ，经 由 非 极 大 值 抑 制（non 
maximum suppression，NMS）等后处理后与图像特征
进 行 兴 趣 区 域 调 优（region of interest align，RoI 
Align）［5］，将结果输入目标检测头；增强框架使用级
联边界框回归以提升检测精确度，通过使用多个级
联的回归器［4］，设置递增的交并比（intersection over 
union，IoU）样本阈值将检测框不断回归至更精确的
位置；最终合并级联的检测头的分类结果和末端检
测头的回归结果以生成预测框，完成目标检测过程。
2.2　模型框架的实现细节

在模型框架中，本文综合考虑任务复杂性和网
络能力，选择了 Resnet50-vd 作为骨干网络，其网络
结构如附录 A 图 A3 所示，其对 Resnet 的主要改进是
使用平均池化层代替了原有降采样过程从而减少信
息损失。考虑到压板图像的比例特征，在 RPN 阶段
选取（1.0，2.0，3.5）的长宽比及（12，24，48，96，192）
的尺寸生成锚框，使用平衡交并比（IoU-balanced）采
样以缓解样本“难度”之间的不平衡性，根据 IoU 的
不同将采样阈值内的区间均匀划分为若干个采样单
元，并在每单元内随机采样，检测头中的分类与回归
过程与 RPN 过程类似。模型的 RoI Align 阶段中位
于以 ( x1，y1 ) 与 ( xM，yN ) 为顶点的候选框内的任意一

点 ( x，y ) 处的特征向量 F ( x，y ) 可由式（1）插值产生。
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F ( x，y ) =∑
i=1

M ∑
j=1

N F ( xi，yj )
D ( ( x，y )，( xi，yj ) ) MN

（1）
式中：F 为该坐标位置的特征向量；M、N 分别为产生
插值的区域在横向与纵向的坐标范围；D（·，·）为两
坐标之间的距离函数。
2.3　模型框架中的适应性改进

相对于通用目标检测，压板状态检测存在一定
特殊性，即待检测物体之间不存在包含或依存关系，
且各物体尺寸相对一致。基于这种特殊性，可对模
型框架进行针对性改进。

首先，使用完整交并比（complete IoU，CIoU）［13］

损失函数 LCIoU 增强 IoU 损失函数，该损失函数由传统
IoU 损失函数、框 A 与框 B 的距离损失函数、两框宽
高比损失函数三部分构成，如式（2）所示。

LCIoU = L IoU + LDistance + LWH = 1 - r IoU + ρ2 (A，B)
dBound

+ αν （2）
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(1- r IoU )+ν

（3）

式中：L IoU 为传统 IoU 损失函数；LDistance 为框 A 与框 B
的距离损失函数；LWH 为两框宽高比损失函数；r IoU 为
两框的 IoU； ρ 为两框中心点的距离函数；dBound 为两

框最小外接矩形的对角线长度；ν 为衡量两框宽高
比一致性的函数；α 为调整宽高比损失占全局损失
的权重调节函数；wA、hA 和 wB、hB 分别为框 A 和框 B 的
宽、高。该损失函数可以增强原损失函数在特殊情
况下的适应性和精确性。

然后，使用“压板区域不相互包含”的先验特征
改进 NMS 过程。考虑如附录 A 图 A4 所示的情况，图
中错误交叠的预测框之间的 IoU 值均小于 0.5，而二
者置信度又均高出阈值（如 0.6），传统 NMS 过程不能
正确处理此类反例，本文使用前述先验特征增强
NMS 判别条件，当某可信的预测框可能包含另一个
时，倾向于抛弃内部的预测框。框 A 与框 B 发生包
含的概率 P include 为：

P include =|

|
|
||
| S I
SA

- S I
SB

|

|
|
||
| β

( )1- αmax{ }S I /SA，S I /SB
γ （4）

式中：SA、SB、S I 分别为框 A、框 B 及两框相交部分的
面积；α、 β 与 γ 分别为 P include 值域范围及其各部分所

占比重的调节参数。

3 伪标签生成、优化与纠错

本节在教师模型预测的基础上，结合一致性正
则化相关方法，为未标注数据生成伪标签；分析利用
压板图像的先验特征，使用边缘吸附方法优化生成
的伪标签坐标；最后利用压板的排列分布特征，使用
点阵的行列拟合以及消失点计算的方式，纠正或剔

除部分错误预测的伪标签。
3.1　基于一致性正则化的伪标签生成

平滑假设是一致性正则化乃至半监督学习中的
重要假设［11］，该假设认为：若两样本输入在样本空间
中足够相似，则其标签也应相似。具体至本文场景，
以 Auto-Augment［14］、Mixup 和 Mosaic 为代表的通用
图像样本增强手段所产生的系列输出（见附录 A 图
A5），应当对相同的物体产生相同的分类和相近的
预测框位置。基于上述假设，本文使用教师模型对
同一张图片的各类数据增广样本进行预测，经逆变
换后合并预测结果并执行目标物聚类，之后对于不
同样本的预测结果，根据其相对目标物的距离和置
信度进行“投票”，最终选取拥有足够“选票”的区域
的外接矩形作为软标签。标签的边界框伪监督信息
可通过计算某图像坐标 ( x，y ) 处的像素属于目标物 i
边界框的概率 Pi ( x，y ) 产生，Pi ( x，y ) 的计算公式为：

Pi ( x，y )= 
     1

NAug
∑
k =1

NAug 1
Nk

∑
j=1

Nk  f j [ ( x，y ) ∈Bj ] f j [ Bj ⊆ Ppredk ] Cconf ( Bj )
D (ci，cBj

)/Davg
（5）

式中：NAug 为增强样本数量；Nk 为第 k 个增强样本预
测结果中有效候选框的数量； f j [·]为条件判别函数，

当内部条件成立时函数值为 1，否则为 0；Bj 为第 j 个
预测框；Ppredk 为第 k 个增强样本的预测结果；Cconf ( Bj )
为预测框 Bj 的置信度；c 为物体或目标框的中心点；
Davg 为所有合法预测框与目标物中心点距离的调和
平均值。对于物体 i 的边界框，汇总概率 Pi ( x，y ) 高

于阈值的像素区域，并以该区域的外接矩形作为软
标签坐标，并以区域内像素归属 i 的概率均值作为软
标签置信度，根据目标物所有预测结果中各类别的
占比生成软标签各分类的置信度。

可视化的软标签生成过程见附录 A 图 A6。以图
像中某一压板为例，对该压板的预测结果如图 A6 的
左下图所示。对各图进行变换后再进行预测，所得
的预测框经逆变换映射至原图，不同的预测框颜色
代表不同的类别。区域内各像素归属于该压板区域
的概率由图 A6 的右图中不同颜色的矩形半透明区
域叠加后的不透明度进行可视化，软标签各分类的
置信度则由区域内各颜色的比例进行可视化展示。
3.2　基于边缘吸附的伪标签优化

压板相对保护屏底板在图像上一般呈现明显的
梯度变化，因而本文使用边缘吸附方法优化 3.1 节生
成的伪标签坐标，该方法亦可以作为模型输出的后
处理过程以提升模型精度。

边缘吸附过程中，当判别边界框未经过、未贴合
边缘时，尝试将边界框范围调整至贴合附近的边缘。
本文使用一种基于引力梯度的自适应阈值 Canny 算
子［15］以从边缘信息丰富的保护屏图像中提取边缘。
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经典 Canny算子中使用的梯度向量计算方法表示为：
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≈ arctan || Ex

|| Ey

（6）

式中：| g |为灰度梯度值；ψ 为梯度方向角；Ex、Ey 分别

为 x、y 方向的偏导值，由 2×2 的邻域差分算子近似计

算得到。本文引入灰度值引力场改进这一计算方
法，点 i 处的近似梯度向量 Ε i 计算如下：

E i =∑
j

G (mj - mi ) || mj - mi

 r ij

2

r ij

  r ij

（7）
式中：G 为引力常数；r ij 为点 i、 j 之间的坐标向量；mi、
mj 分别为点 i、 j 的灰度值。Ε i 是对周围所有像素灰
度差产生的“场”的合并从而近似梯度向量。使用区
域梯度阈值自适应的方法，根据像素点位置周围区
域的梯度分布调整局部阈值以保证不损失边缘细
节。在执行边缘吸附算法时，若预测框的某个边界
未与任何边缘相交，则判别该边界处于目标压板图
像外侧，应向内调整；为避免发生错误的边缘吸附，
算法不向外部调整边界框。边缘检测效果的对比以
及边缘吸附流程如附录 A 图 A7 所示。
3.3　基于行、列拟合与消失点计算的伪标签纠错

保护屏压板通常以横向水平、纵向竖直的矩形
阵列排布，每行、列压板的坐标均可拟合为直线，并
汇于 2 个消失点，基于拟合生成的行、列直线以及消
失点可以排除预测框位置的显著错误。需说明的
是，图像的消失点检测问题已有许多有效解决方案，
例如使用 Hough 变换方法［16］等，这类方案大多需要
从图像内正确检测到足够多的直线或直线对，然而
当图像背景复杂时，在边缘信息丰富的保护屏图像
中检测到的直线精度将被大量噪声所干扰，类似
Hough 变换的方法易产生部分错误的估计结果，该
类方法也浪费了模型的预测结果所包含的信息。

经过一致性正则化和边缘吸附的教师模型预测
结果附录 A 图 A8 所示，但其仍包含数个错误检出的
负样本，其中 2 个远离保护屏区域，另一个则混杂于
大量压板图像之间。本节所述的处理过程旨在从该
预测结果中排除类似错误。为方便表述，将附录 A
图 A8 所示的预测结果抽象为一个带有标签的点阵，
需注意不是所有状态压板的图像中心均能充分靠近
压板的实际中心（空与投状态压板图像的中心一般
落在 2 个连接旋钮之间，而退状态压板图像的中心
则偏向一侧），因此这一抽象过程是通过抽取预测框
右上角顶点实现的，抽象点阵如图 1 所示。

行点集初步筛选的步骤如下：①统计点阵中各
点到最近邻点的距离，取中值作为压板间距估测值，

并将其乘以比例系数（如 1/5）得到阈值 T0，计算点阵
规模乘以比例系数（如 0.95）记作 T1；②对于点阵中
的每一点，均与其他所有点构成直线，统计与这些直

线的距离小于阈值 T0 的点构成点集 S，选择合适的

直线使 S 的规模最大，对于多个相同规模者按照 S 内

各点的最大间距 dmax 对各直线进行升序排列；③根

据各直线所对应 dmax 按比例对步骤②中选择的点集

S 进行投票，统计点阵中各点的投票，选择票数最高

且互不重叠的点集 S0 — Sk，使其总规模高于阈值 T1，
从而得到行点集的初步划分结果。

上述方法要求点阵的行列之间的规模存在显著

的差异，否则将无法确定步骤③所得投票结果为行

点集或列点集；且该方法要求图像的倾角不过分大，

否则将存在步骤③为斜向点集投票的可能。上述要

求并不会显著减少无监督数据集对模型的训练质

量，不符合要求的图像由人工判别并剔除，不参与训

练过程。图 2 为上述过程输出的行点集划分示例。

使用完全最小二乘法（total least squares，TLS）
分别对划分出的行点集进行直线拟合。点  p i =( xi，yi )
到 直 线 ax + by + c= 0（a2 + b2 = 1）的 距 离 可 以 表 示 为

|| axi + byi + c ，因此期望寻找直线参数 (a，b，c ) 以最小

化规模为 n 的行点集 R ={ }p i =( xi，yi ) | i∈[1，n ] 到直

线的距离平方和误差 δ，δ 的计算公式为：

δ =∑
i=1

n (axi + byi + c ) 2 （8）
令 δ 对 c 的偏导为 0，则有：

图1　预测结果坐标点阵

Fig.1　Dot matrix of prediction results

图2　行点集划分示例

Fig.2　Division example of dot matrix in lines





第 7 期 韩 畅，等：规范透视场景的半监督目标检测及其在保护压板巡检上的应用

∂δ
∂c

=∑
i=1

n  [ ]-2 ( )axi + byi + c = 0 （9）
求解可得 c 为：

c= a
n∑

i=1

n

xi + b
n∑

i=1

n

yi = ax̄ + bȳ （10）
式中：x̄、ȳ 分别为 x1 — xn、y1 — yn 的均值。

故 δ 可表示为如下形式：

δ =
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式中：N =[ a，b ]T，为待求解的参数矩阵。

令 δ 对 N 的导数为 0，则有：
dδ
dN

= U TUN + N TU TU = 2(U TU )N = 0 （12）
式中：U TU 为关于 x、y 的二阶矩。U TU 为对称矩阵，

又由于 N 2 = 1 的限定，故 U TU 最小特征值对应的

特征向量即为所求 N。直线拟合结果如图 3 所示。
使用 DBSCAN［17］对 TLS 过程所求得的行直线簇产生
的交点进行聚类，从而生成行消失点。

在此基础上，本文使用以下最优化算法完成对
点阵的列直线拟合。算法的输入为点集的划分结果
R1 — Rn 与过其消失点 V r =( xVr，yVr ) 拟合生成的直线

lr1 — lrn，划分中点的集合 S = ∪
i = 1

k

R i = { s1，s2，…，sk }，待

拟合的列直线条数为 m；输出为列消失点 Vc =( xVc，yVc )
及对 S 拟合的 m 条列直线 lc1 — lcm。

规定矩阵 Xa × b 的 p 范数为：

 Xa ×b p
=( )∑

i=1

a ∑
j=1

b  xp
ij

1
p

（13）
直线 lr1 — lrn、lc1 — lcm 均以直线倾斜角表示为：

ì
í
î

F (θi，xV，yV )=( x- xV ) sin θi +( y - yV ) cos θi = 0
x sin θi + y cos θi - xV sin θi - yV cos θi = 0 （14）

式中：θi 为第 i 条行直线倾斜角，按升序排列。
同样地，按照升序排列列直线倾斜角 βi，本条列

直线与前一条列直线倾斜角之差 Δ βi = βi+1 - βi，从而

构成 m - 1 行的矩阵 Δ β，如式（15）所示。

Δ β=[ Δ β1，Δ β2，…，Δ βm-1 ]T （15）
联立行、列直线方程（若平行，则向列直线方程

中的 βi 值添加一极小量 γ），解得 m × n 个交点坐标，

记为 Sc，如式（16）所示。
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式中：p ij 为第 i 行直线与第 j 列直线相交形成的交

点。若 S 的规模为 k，则定义每个交点 p ij 与 S 中每一

点的距离向量 D ij 为：
D ij =[ D ( p ij，s1 )，D ( p ij，s2 )，…，D ( p ij，sk ) ]T （17）

优化式（18）所示的目标函数 FOPT 以拟合列直
线簇。

FOPT =∑
i=1

n ∑
j=1

m   D ij
ω
+ λσ (Δ β ) +η Δ β -1

κ
（18）

σ (Δ β ) = 1
m - 1 ∑

i=1

m -1 (Δ βi -- -----Δ β ) （19）
式中：∑

i = 1

n ∑
j = 1

m   D ij
ω
为所有交点到 S 内所有点距离的 ω

范数；λ、η 为超参数；σ (Δ β ) 为相邻直线间夹角的均

方差；
- -----Δ β 为相邻直线间夹角的均值； Δ β -1

κ
为直线

间夹角 κ 范数的倒数。

值得指出的是，式（18）中的∑
i = 1

n ∑
j = 1

m   D ij
ω

用于衡

量直线簇 lc1 — lcm 对点集 S 的拟合程度。在式（18）中
设置 σ (Δ β ) 的目的是防止直线倾角间的差距过大，

设置 Δ β -1
κ

的目的是避免直线簇间的夹角过小而

仅拟合某一列点集。在实践中，可以取 ω =-2、κ =-2。
具体而言，最优化计算过程分为 2 个阶段。
1）第一阶段统计给定行的点集规模，选择规

模为中值的点集 R i，随机选定列消失点位置 V (0)
 c ，过

点 V (0)
c 与 R i 中各点分别构造 || R i 条直线以构造列直

线簇参数矩阵计算交点矩阵 Sc，此时目标函数是
对变量 Vc =( xVc，yVc ) 的二元函数，分别对 xVc、yVc 求偏

导，使用梯度下降法优化该目标函数，迭代生成消
失点 V *

c 。
2）第二阶段固定列消失点 V *

c ，以第一阶段中的
直线构造方法生成列直线倾角参数 θ (0)c ，作为迭代初
始值输入式（18），此时目标函数是对直线簇倾角 θc
的 m 元函数，使用梯度下降法优化目标函数，迭代生
成列直线簇倾角参数 θ*c。

使用上述最优化计算过程，可以计算点到行、列
拟合直线的距离，以剔除位置错误的预测点，拟合结
果与错误点剔除示例如图 4 所示。

综合使用本节所提方法，可以实现无监督数据
集的伪标签的生成、优化与错误剔除。

图3　直线拟合结果

Fig.3　Fitting results by using straight lines
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4 实验与评估

4.1　数据集及数据增强方法

根据图像拍摄环境及识别的复杂程度，对采集
到的压板图像进行差异化选择并标注 1 000 张图像
归入 4 个难度类别，其中 500 张作为教师模型的监督
训练数据，其余 500 张作为测试集评估模型能力，并
针对各类数据集各采集 2 500 张作为未标注数据以
训练学生模型。各数据集采集要求和样本参数如附
录 A 表 A1 所示。特别地，所采集的无监督样本需确
保图像包含且仅包含 1 个保护屏及其上的所有压
板，否则将导致伪标签生成错误。本文在教师模型
训练阶段与伪标签一致性正则化阶段中均结合应用
Auto-Augment 与 Mosaic 数据增强方法，另外根据半
监 督 通 用 目 标 检 测 相 关 研 究 的 经 验 ，使 用 Auto-

Augment 方法进行数据增强时，教师模型训练阶段
设置相较于生成伪标签时相等数量的图像变换方式
和更高的数据增强强度，一致性正则化阶段的强度
被启发式地设置为教师模型训练阶段的 40 %。
4.2　半监督训练过程

半监督训练由监督和无监督过程交替迭代完
成，为确保教师模型的初始准确率，采用 AI Studio
开源的 ResNet50-vd-SSLDv2-FPN 模型参数进行初始
化［18］，然后完全在监督数据集上完成第一次 Fine-

Tune 过程，此时模型在测试集整体上的 mAP 已达
91.89 %。再从无监督数据集中按类别随机抽取与
当前监督数据集规模大致相同的图像，使用第 3 节
所述方法为这些图像生成伪标签并加入监督数据集
内，使用新的监督数据集继续训练该模型，迭代上述
过程直至所有无监督数据均被标注。每阶段训练所
使用的图像均以 4∶1 的比例划分为训练集与验证
集，与表 A1 所示的测试集不存在重叠。

实验的训练与测试均运行于 2 张 RTX A6000 显
卡，使用 CUDA11.2 与 CUDNN-v8.1.1.33 架构进行并
行化加速。教师模型的第一次训练使用监督数据集
中的 500 张图像，共计 250 个阶段、迭代 7 813 次，开
始阶段使用线性 warmup 策略执行 250 次，之后以
0.002 5 的初始学习率和余弦学习率衰减策略调整学

习率；使用基于 Adam 的优化器完成梯度更新。各
训练阶段均选取前一阶段在测试集上拥有最佳表现
的模型作为教师模型。之后的训练阶段中，除不使
用 warmup 策略外，仅对学习率与训练阶段数进行调
整，其余策略及参数配置不作改变，各训练阶段具体
参数及其训练用时见附录 A 表 A2。另考虑到初次
训练后的教师模型在大倾角复杂测试集上的 mAP
仍不理想，因此第一次伪标签生成时所选择的无监
督数据集不包括大倾角复杂数据集。
4.3　模型效果评估

各训练阶段的全局模型损失及在 4 类测试集上
的 mAP 如图 5 所示。图中：PmAP⁃0.5 为 IoU 阈值为 0.5
时的 mAP；波形截断了少量训练初期的极高模型损
失数据，如图中黑色点线所示，使用 k（k=10）移动平
均对损失数据进行平滑处理。由图可见，每个新的
无监督训练阶段开始时全局模型损失会有小幅上
升，但模型在测试集上的表现基本不受此影响，每个
阶段的全局模型损失及模型在验证集和测试集上的
表现最终均趋于稳定。

为验证本文所增强模型及本文所使用的方法所
带来的效果提升，本文使用监督数据训练了包括经
典 Faster R-CNN 与 YOLOv3 在内的各类目标检测模
型，并在 4 类测试集上进行评估测试。表 1 为以每类
测试集下不同 IoU 阈值的 mAP 为评估指标的测试结
果。表中：PmAP⁃0.75 为 IoU 阈值为 0.75 时的 mAP。由
表可见：模型本身的适应性、后处理中的边缘吸附方
法效果以及无监督训练过程效果均有了明显的提
升，其中边缘吸附的后处理流程带来了 0.35 个半分
点的提升，验证了边缘吸附过程在本文场景下的有
效性；半监督训练过程带来了 5.88 个百分点的 mAP
提升，验证了本文使用的半监督方法对数据集扩充
的重要意义；本文方法的 PmAP⁃0.5 最终达到了 98.12 %，
在正面清晰与大倾角清晰测试集上的效果尤为突
出，分别达到了 99.72 % 和 99.17 %，这意味着适当保
证图像的拍摄条件时，本文方法可保证压板识别结
果的精确性与稳定性；模型的预测速度可达 9 帧／s，
满足准实时性的检测要求；此外，并无迹象表明无监

图4　拟合结果与错误点剔除示例

Fig.4　Example of fitting result and error dots elimination

图5　各训练阶段的全局模型损失及在测试集上的mAP

Fig.5　Overall model loss and mAP on test sets

in each training stage
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督学习阶段对模型效果的提升达到饱和，更大数据
规模的无监督学习极有可能进一步提升模型效果。
4.4　压板图像的可视化比对

在压板图像识别结果的基础上，利用 3.3 节中拟
合所得的 2 组直线簇及其消失点，使用逆透视变换
方法［19⁃20］，完成图像内参数的标定，从而消除图像中
的透视形变，进而完成压板图像的可视化比对，方便
工作人员检查压板的变动。压板状态识别、逆透视
变换与结果对比如附录 A 图 A9 所示，其直观展示了
3.3 节所述的行、列直线拟合以及消失点计算结果应
用于下游计算机视觉任务的可行性。

图 A9（a）、（c）分别展示了本文模型对包含同一
块保护屏的 2 张不同图像的状态识别结果，这 2 张图
像的拍摄角度与光照条件均不相同，其中有 6 个压
板的状态发生了改变，应用第 3.3 节所述的行、列直
线拟合以及消失点计算方法，并进行逆透视变换还
原其正面图像分别见图 A9（b）、（d），构建 2 张图像的
压板状态矩阵，从而对比状态发生变化的压板并标
记压板位置，图 A9（e）展示了抽象化的对比结果。

5 结论

本文以继电保护压板屏为研究对象，重点研究
规范化透视场景下的目标检测精度提升方法，在对
Faster R-CNN 模型进行适应性增强的基础上，提出
一种使用一致性正则化与保护屏透视先验特征生成
伪标签的半监督模型训练方法，并在较小规模监督
数据集（500 张）和较大规模无监督数据集（10 000 张）
上进行联合训练，所得结论如下。

1）采用本文所提训练方法的模型识别精度达
到了不低于 98.12 % 的应用级水准，基于该方法的
智能移动终端应用在实际测试中取得良好的检测效
果，验证了本文方法的稳定性、精确性和鲁棒性。

2）本文所使用的半监督训练方法具有广泛的拓
展性，该方法可被迁移到绝大多数支持 Fine Tune 的
通用目标检测模型的训练中，例如其可在其他变电
站二次设备（如端子排）的巡检工作中推广应用。

3）本文模型对透视参数的估计可直接用于图像
的内外参数标定或被识别对象的姿态估计，并可为

增强现实或 3D 人机交互等下游任务提供技术支撑。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Semi-supervised object detection for normative perspective scenes and 
its application on protective connecting pieces

HAN　Chang1，HAN　Xiao2，CHEN　Hong1，ZHONG　Jie3，GE　Yang1，CAO　Can3，MA　Jie3

（1. School of Computer Science and Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，

Chengdu 611731，China；2. School of Electrical Engineering，Nanjing Institute of Technology，Nanjing 211167，China；

3. Lianyungang Power Supply Company of State Grid Jiangsu Power Co.，Ltd.，Lianyungang 222000，China）
Abstract：Efficient and accurate identification of abnormal status of protective connecting piece is a pressing 
technical challenge in the inspection of substation secondary equipment. Deep learning-based generic target 
detection algorithms are not able to take full advantage of the canonical perspective priori features in protec⁃
tion screen scenarios when migrating to specialization scenarios such as relay protection panel connecting 
piece detection. The difficulty of manually labeling large data sets has been a challenge when migrating 
generic detection models to special scenarios. To address the above issues，a semi-supervised object detection 
model adapted to the normative distribution features is proposed，and a series of adaptations have been made 
to the model according to the connecting pieces identification scenes. In the semi-supervised training phase 
of the model，pseudo-labels are generated by using the consistent regularization method，and optimized or 
rejected by using edge adsorption and dotted ranks fitting based on features of protective screen，thus 
breaking through the limitations imposed by the difficulty of data annotation. The improved model can 
achieve an application-level accuracy of 98.12 % mean average precision and can additionally output the 
inverse perspective transformation parameters of the image. The model is applied to a portable intelligent 
terminal to assist staff in connecting piece inspection. The inverse perspective transformation parameters 
output by the model can also provide technical support for downstream vision tasks such as 3D human-

computer interaction.
Key words：protective connecting pieces；intellectualization of power systems；semi-supervised learning；object 
detection algorithm；inverse perspective transformation

韩 畅
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附录 A 

 
                           （a）待检测图像        （b）压板类别         （c）检测结果 

图 A1  模型预期与压板分类 

Fig. A1 Expectation to prediction and categories of labels 

 
图 A2  增强的 Faster R-CNN 框架 

Fig.A2  Enhanced Faster R-CNN 

 
图 A3 Resnet50-vd 的整体结构 

Fig.A3 Overall structure of Resnet50-vd 

 
图 A4  原 NMS 逻辑可能导致的错误案例 

Fig. A4  Bad instances that primal NMS process may lead to 
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图 A5  可使用的图像增强变换方法 

Fig.A5 Available image augmentation transformers 

 
图 A6  一致性正则化过程可视化 

Fig.A6  Visualization of consistency regulation process 

 
图 A7  边缘提取方法与边缘吸附过程 

Fig.A7  Edge detection method and edge attachment process 

 
图 A8 错误预测示例 

Fig.A8 Example of wrong prediction 
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(a)保护屏状态 1 识别结果 (b)状态 1 逆透视变换 (c)保护屏状态 2 识别结果 (d)状态 2 逆透视变换 (e)压板变动检测 

抽象化结果 

图 A9  保护屏状态变动后的检测结果对比 

Fig.A9  Comparison between detection results after state change of protection screen 

 

表 A1  保护屏图像数据集参数 

Table A1 Parameters of protective base board image dataset 

图像类型 图像采集要求 
数据集规模 压板样本数量 

有监督 无监督 测试集 共计 状态 有监督 测试集 共计 

正面 

清晰 

镜头俯仰 

倾角范围 
±10° 

充分光照，无大面积阴影，

无明显失焦模糊或运动模

糊，10M 像素以上图像 

125 2500 125 2750 

投 2426 2386 4812 

镜头左右 

倾角范围 
±10° 退 2012 2127 4139 

镜头旋转角范围 ±5° 空 1872 1961 3833 

正面 

复杂 

镜头俯仰 

倾角范围 
±15° 至少满足下列条件之一：

（1）阴暗关照（2）大面积

阴影投射（3）玻璃板反光

（4）运动或失焦模糊 

125 2500 125 2750 

投 2293 2766 5059 

镜头左右 

倾角范围 
±15° 退 2423 2278 4701 

镜头旋转角范围 ±10° 空 1749 1550 3299 

大倾角 

清晰 

镜头俯仰 

倾角范围 
15 ~ 30   充分光照，无明显失焦模糊

或运动模糊，10M 像素以上

图像 

125 2500 125 2750 

投 2809 2096 4905 

退 1904 2014 3918 

镜头左右 

倾角范围 
15 ~ 45   

空 1385 1544 2929 

大倾角 

复杂 

至少满足下列条件之一：

（1）大面积阴影投射（2）

玻璃板反光（3）运动或失

焦模糊 

125 2500 125 2750 

投 2756 2645 5401 

镜头旋转角范围 10 ~ 15   
退 2020 2349 4369 

空 1873 1869 3742 

注 1：无监督保护屏图像应确保压板行列规模的差值高于 2 

500 10000 500 11000 总计 25522 25585 51107 注 2：当拍摄倾角导致压板图像重叠时，两图像 IoU 不超过 50%，否

则弃用该图像 

 
表 A2  各训练过程配置及参数 

Table A2  Configuration and parameters of each training process 

训练过程 
训练集+验证集 

（规模/张） 
图像来源 初始学习率 

训练阶段

(Epoch) 
训练步数(Step) 训练用时(min) 

监督训练 500 4×监督集 0.0025 250 7813 83.6 

半监督训练-1 1000 
前一阶段+3×无监督集 

（不包括大倾角复杂） 
0.0020 125 7812 

85.8 

半监督训练-2 2000 
前一阶段 

+大倾角复杂 
0.0016 60 7489 

81.4 

半监督训练-3 4000 前一阶段 0.0012 30 7477 80.9 

半监督训练-4 10000 前一阶段 0.0009 15 10981 117.3 
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