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摘 要:随着电力系统智能化与无人值守变电站的快速发展,智能巡检机器人在设备运行状态感知与安全监测中发

挥着日益重要的作用。针对巡检机器人在光照条件复杂、目标尺度变化的变电站环境下,仪表检测过程中存在漏检、
误检等问题,提出一种变电站智能巡检机器人指针式仪表检测模型(SRPMNet)。通过构建平均池化下采样(ADown)
模块来降低计算复杂度,提升对小目标仪表的检测精度;并设计轻量级注意力机制,以突出关键特征信息并抑制无关

背景干扰。为进一步提升变电站复杂环境下对指针式仪表检测的精度与特征表达能力,构建了辅助检测头策略。同

时,在边界框回归过程中提出自适应完备损失函数(Wise-CIoU),以提高模型在变电站复杂背景下的定位精度与收敛

稳定性。搭建了变电站智能巡检机器人平台进行数据采集,实验结果表明,该模型在自建变电站指针式仪表数据集及

公开工业仪表数据集上的 mAP@0.5指标分别达到了91.7%和90.4%,相较于基线模型分别提升了3.0%和5.3%,
有效解决了漏检与误检问题,为变电站智能巡检任务提供了有效的技术支持。
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Abstract:With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

power
 

system
 

intelligence
 

and
 

unattended
 

substations,
 

intelligent
 

inspection
 

robot
 

play
 

an
 

increasingly
 

important
 

role
 

in
 

equipment
 

operation
 

state
 

perception
 

and
 

safety
 

monitoring.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

in
 

the
 

meter
 

detection
 

process
 

of
 

the
 

inspection
 

robot
 

in
 

the
 

substation
 

environment
 

with
 

complex
 

lighting
 

conditions
 

and
 

changing
 

target
 

scales,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

pointer
 

meter
 

detection
 

model
 

of
 

substation
 

intelligent
 

inspection
 

robot
 

(SRPMNet).
 

By
 

constructing
 

the
 

average
 

pooling
 

down
 

sampling
 

(ADown)
 

module,
 

the
 

computational
 

complexity
 

is
 

reduced
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

small
 

target
 

meter
 

is
 

improved.
 

A
 

lightweight
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

highlight
 

key
 

feature
 

information
 

and
 

suppress
 

irrelevant
 

background
 

interference.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

feature
 

expression
 

ability
 

of
 

pointer
 

meter
 

detection
 

in
 

complex
 

environment
 

of
 

substation,
 

this
 

study
 

constructs
 

an
 

auxiliary
 

detection
 

head
 

strategy.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

wise
 

complete
 

intersection
 

over
 

union
 

(Wise-CIoU)
 

is
 

proposed
 

in
 

the
 

boundary
 

frame
 

regression
 

process
 

to
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

stability
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

complex
 

background
 

of
 

the
 

substation.
 

This
 

study
 

builds
 

a
 

substation
 

intelligent
 

inspection
 

robot
 

platform
 

for
 

data
 

collection.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP@0.5
 

index
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

self-built
 

substation
 

pointer
 

meter
 

dataset
 

and
 

the
 

public
 

industrial
 

meter
 

dataset
 

reaches
 

91.7%
 

and
 

90.4%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

3.0%
 

and
 

5.3%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model.
 

It
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection,
 

and
 

provides
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

substation
 

intelligent
 

inspection
 

tasks.
Keywords:substation

 

intelligent
 

inspection
 

robot;pointer
 

meter;object
 

detection;average
 

pooling
 

down
 

sampling;
attention

 

mechanism;auxiliary
 

detection
 

head;Wise-CIoU

 收稿日期:2025-11-04
*基金项目:国家自然青年科学基金(62006169)、虚拟现实技术与系统全国重点实验室开放课题基金(VRLAB2023A06)、山西省自然科学研究

面上项目(202303021221002)资助

0 引  言

  随着电力系统智能化与无人值守变电站的快速发展,

电力设备的运行监测与安全管控对供电系统的可靠性与稳

定性起着至关重要的作用[1]。变电站作为电网输配电的重

要枢纽,其设备运行状态直接影响整个电力系统的安全水
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平。为确保设备长期稳定运行,巡检工作是必不可少的环

节。而传统的人工巡检模式存在效率低、成本高等问题,且
在高压、高温或恶劣气候条件下存在一定安全风险[2]。近

年来,变电站智能巡检机器人凭借其自主导航、环境感知与

数据分析能力,成为替代人工巡检、实现无人值守和智能运

维的重要手段。
为保证变电站的平稳运行,需要使用大量的仪表对变

电站中的设备进行监测。虽然部分变电站已逐步引入数字

仪表,但其存在建设周期长、设备成本高及兼容性问题,并
且变电站内存在严重的电磁干扰,传统的指针式仪表由于

具有结构简单、成本低、环境适应能力强、抗电磁干扰能力

强等优势,仍然起着不可替代的作用[3]。因此,准确检测与

识别指针式仪表的状态,是变电站安全巡检任务中至关重

要的环节。
然而,指针式仪表检测任务具有显著的复杂性与挑战

性,主要表现为仪表类型和外观多样、光照条件复杂、目标

尺度变化大以及背景干扰严重;同时,巡检机器人在不同角

度与距离下采集的图像中,仪表目标通常占比很小且姿态

多变。因此,智能巡检机器人在仪表检测过程中往往存在

漏检、误检等问题[4]。传统基于人工特征或传统图像处理

的方法对光照与视角变化极为敏感,难以满足复杂变电站

场景下的鲁棒性要求。
针对上述问题,已有相关研究在指针式仪表检测方面

取得了一定进展。Gao等[5]利用加速鲁棒特征方法(speed
 

up
 

robust
 

features,SURF)与模板图像进行匹配,从巡检机

器人捕获的实时图像中检测仪表区域。邢浩强等[6]提出一

种完整的变电站指针式仪表的自动检测与识别方法,不依

赖于预先获取的高质量图像,避免了前期复杂的仪表位置

标定工作,可以在不同变电站中方便的迁移部署,满足变电

站实际应用需求。徐发兵等[7]采用改进的YOLO
 

9000网

络快速检测仪表表盘框的位置,有效去除冗余背景信息的

干扰。Liu等[8]采用两阶段目标检测算法Faster
 

R-CNN
来检测目标仪表的位置。陈方彬等[9]提出一种轻量化智能

电能表目标检测算法,能够满足电力现场巡检实时性需求。
胡欣等[10]提出变电站指针式仪表识别模型 YOLOv5s-
BCGS,将路径聚合网络替换为加权双向特征金字塔网络,
以更好地融合特征图中的位置与细节信息。范新南等[11]

采用 MobileNetV3作为主干特征提取网络,并引入深度可

分离卷积,利用TensorRT对模型进行优化,使其更适用于

性能有限的嵌入式设备中。何敏等[12]提出一种基于轻量

级YOLOX网络的电力仪表图像识别方法,将空间金字塔

池化结构融入到Transformer计算中,通过全局感受野下

的Transformer进行整体目标定位,实现仪表的细粒度特

征定 位。Soudeep等[13]将 动 态 图 神 经 网 络 DGNNs与

YOLO11相结合,构建随时间更新的图结构以表达对象间

交互与上下文关系,增强对小尺度、遮挡目标的检测与跟踪

能力。Li等[14]提出以
 

Transformer
 

为基础的单视觉模型

SVDIR用于仪表读数识别,通过注意力机制实现对表盘或

刻度局部细节的全局上下文建模,减弱局部噪声对判别的

影响。Shehzadi等[15]提出一种新型的端到端半监督目标

检测模型,显著改善基于Transformer的检测器在小目标

与遮挡目标上的学习效率与伪标签质量。Wu等[16]提出动

态稀疏注意力策略DSAT,结合分层特征融合以在保证计

算效率的同时选择性聚焦多尺度目标区域,提升对小尺度

与弱对比目标的检测能力,对推动变电站智能化场景具有

很好的借鉴作用。
现有指针式仪表检测研究虽在检测精度与实时性方面

取得了一定进展,但多数方法仍存在对光照干扰与复杂背

景适应性不足的问题。同时,现有模型在小目标仪表检测

方面的能力有限,难以满足无人值守变电站环境下对指针

式仪表检测的实际需求。因此,研究一种具备高鲁棒性、高
精度的指针式仪表检测模型具有重要的工程应用价值与现

实意义。
针对上述问题与挑战,本研究旨在提出一种新颖的变

电站智能巡检机器人指针式仪表检测网络(pointer
 

meter
 

detection
 

network
 

of
 

intelligent
 

inspection
 

robot
 

for
 

substation,
 

SRPMNet),专门用于变电站智能机器人巡检

任务。该模型的核心目标是有效应对变电站环境中光照干

扰强、背景复杂、目标尺度差异大等问题,从而提升对不同

尺寸与姿态的仪表的检测精度与鲁棒性。本研究期望通过

该模型为变电站智能巡检提供高效、稳定的技术支撑,助力

电力系统的自动化与智能化发展。

1 模型与方法

1.1 网络模型总体结构设计

  变电站智能巡检机器人采集的指针式仪表图像通常具

有光照干扰强、背景复杂以及目标尺度差异大的特点。实

际巡检场景中,仪表表盘的关键判别信息主要集中于刻度

线、指针和边缘轮廓等细粒度结构。在深度网络多次下采

样与特征聚合过程中,这类小目标易发生特征退化,从而导

致漏检和定位不稳定等问题,通用目标检测模型在复杂变

电站场景下仍存在一定局限性。
因此,本文提出一种变电站智能巡检机器人指针式仪

表检测模型SRPMNet,其总体结构如图1所示。该模型以

YOLOv12[17]目标检测框架为基础,在保持其端到端高效

检测优势的前提下,围绕复杂变电站环境下小目标特征保

持与鲁棒检测需求,从特征下采样、注意力建模、监督策略

以及回归优化等关键环节进行针对性设计。

SRPMNet在 骨 干 网 络 中 构 建 平 均 池 化 下 采 样

(average
 

pooling
 

down
 

sampling,
 

ADown)模块,通过融合

全局统计特征与局部显著响应,缓解传统下采样操作对小

目标细节信息的过度压缩问题;在特征增强阶段设计轻量

级注意力机制,以自适应强化与仪表表盘相关的判别特征,
抑制复杂背景干扰。在检测阶段,模型构建主-辅双检测头
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图1 SRPMNet模型框架结构

Fig.1 The
 

model
 

framework
 

of
 

SRPMNet

结构,通过多层监督引导网络在浅层与中层阶段充分学习

表盘结构特征,从而提升小目标检测的稳定性与精度。同

时,在边界框回归过程中提出自适应完备损失函数(wise
 

complete
 

intersection
 

over
 

union,Wise-CIoU),以有效提高

仪表目标的定位精度与训练收敛稳定性,从而实现了在变

电站复杂环境下对指针式仪表目标的精准检测。

1.2 平均池化下采样模块

  在室外变电站巡检场景中,严重光照干扰、强反射以

及背景结构复杂等因素使得指针式仪表在图像中通常呈

现为小尺寸、低对比度的目标。在骨干网络特征提取过程

中,下采样操作虽然能够有效降低特征图分辨率并扩大感

受野,但同时也是导致小目标关键结构信息退化的主要原

因之一。传统依赖步幅卷积或最大池化的下采样方式,在
压缩特征空间时往往过度关注局部极值响应,对光照变化

和噪声较为敏感,容易放大非目标区域的高响应,从而削

弱仪表表盘等低频结构特征,最终导致漏检或误检问题。
针对上述特征退化现象,本文从下采样机理出发,构

建一种ADown模块来替代骨干网络中的传统卷积,在下

采样阶段通过融合不同统计特性的特征表示,提升小目标

特征在尺度压缩过程中的稳定性,其框架结构如图2所

示。ADown集成了平均池化和最大池化,以在保留显著

细节的同时保留全局上下文[18]。
该模块的核心思想是通过多路径、异构的特征融合方

式,在实现空间下采样的同时保留丰富的语义信息与纹理

细节。给定输入特征图X,首先采用二维平均池化对其进

行下采样处理,以抑制高频噪声并保留具有全局一致性的

低频结构信息,从而增强对仪表表盘整体形态的建模能

力,其过程如式(1)所示。

Xavg=AvgPool2d(X) (1)

其次,将特征图划分为X1 和X2 两个并行分支。X1

分支通过二维最大池化处理,保留局部显著响应,再通过

1×1卷积层提取图像特征,来补充判别性较强的局部特征:

Y1 =Conv(MaxPool2d(X1)) (2)

X2 分支则通过3×3卷积层直接执行空间下采样,压
缩特征图的空间维度,以增强对仪表指针、刻度线等纹理

细节和边缘结构的表征能力:

Y2 =Conv(X2) (3)
最终,两个分支沿着通道维度进行拼接并输出,形成

融合全局统计特征与局部判别特征的下采样结果,如
式(4)所示。

Y = Concat(Y1,Y2)= Concat(Conv(MaxPool2d(X1)),

Conv(X2)) (4)

该双分支结构采用异构采样策略[19],在实现有效降维

的同时,降低了下采样过程中信息分布的不稳定性,使网

络在复杂变电站环境下能够更好地保持指针式仪表小目

标的关键结构特征,为后续特征增强与检测阶段提供更加

稳定的输入表示。
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图2 平均池化下采样模块结构

Fig.2 The
 

average
 

pooling
 

down
 

sampling
 

module
 

structure

1.3 轻量级注意力模块

  在变电站巡检场景中,指针式仪表常处于光照干扰严

重、背景纹理复杂且目标与背景视觉相似度较高的环境

中,仅依赖卷积操作提取特征,容易导致目标区域与干扰

区域响应混杂,从而降低模型对关键结构的判别能力。因

此,在特征增强阶段设计合理的注意力建模机制,是提升

复杂环境下仪表检测鲁棒性的有效途径。
现有的注意力模块如SE[20]、CBAM[21]、ECA[22]等通

常沿通道或空间维度对特征进行加权,其隐含假设是不同

维度之间相互独立:通道注意力在同一通道内对所有空间

位置赋予相同权重;空间注意力则对不同通道采用统一的

空间权重,这种注意力建模方式在处理指针式仪表这类结

构细粒度且空间-语义高度耦合的工业目标时,容易限制特

征区分能力,难以同时刻画刻度、指针与局部反光等复杂

响应特征。
基于上述分析,本文设计了一种基于神经元能量建模

的轻量级注意力模块(simple
 

attention
 

module,
 

SimAM),
其框架结构如图3所示,该模块无需额外参数,而是受神

经科学中“空域抑制”机理启发[23],通过评估特征图中每个

神经元在空间和通道维度上的能量密度,自适应衡量其重

要性,从而实现跨通道与空间维度的三维注意力加权。此

建模方式避免了对注意力维度的先验假设,更适合刻画复

杂变电站场景中目标与背景之间的细微差异。

图3 轻量级注意力模块结构

Fig.3 The
 

simple
 

attention
 

module
 

structure

该模块的核心思想是通过计算特征图中每个通道的

全局平均池化值,来捕捉通道间重要信息。然后将得到的

通道注意力权重与原始特征图相乘,从而实现对特征图的

加权调整。SimAM的能量函数为:

et(wt,bt,y,xi)=
1

M -1∑
M-1

i=1

(-1-(wtxi+bt))2+

(1-(wtt+bt))2+λw2
t (5)

其中,t和xi 分别为在输入特征X∈RC×H×W 中目标神经

元和单个输入特征通道的其他神经元,wt 为训练权重,bt 为

偏置,每个通道具有M =H×W 个能量函数,其解析解为:

wt = -
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2
t +2λ

(6)

bt = -
1
2
(t+μt)wt (7)

其中,μt =
1

M -1∑
M-1

i=1
xi,σ2

t =
1

M -1∑
M-1

i=1

(xi-μt)2,

μt 与σt 是目标神经元与周围神经元的均值与方差,神经元

的线性可分性可通过求得能量最小值得到:

e*
t =

4σ̂2+λ  
t-μ̂  2+2σ̂2+2λ

(8)

由上述公式可得,能量越低,神经元t与周围神经元的

差异越显著,其重要性越高。因此将神经元的重要性定义

为1/e*
t 。 为了更有效地关注关键特征,注意力机制必须

增强这些特征。这个过程有助于增加网络对输入数据的

注意力,使其能够更好地理解和利用关键信息,增强过程

如式(9)所示。

X
~
=sigmoid(

1
E
)☉X (9)

其中,E 为跨通道与空间维度的e*
t 的集合。

通过设计SimAM模块,网络能够在不增加模型复杂
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度的前提下,自适应强化与指针式仪表表盘、刻度及指针

相关的关键结构特征,同时有效抑制复杂背景和光照干扰

带来的无关响应,为后续检测头提供更加清晰且具有判别

性的特征表示。

1.4 辅助检测头策略

  在复杂变电站环境中进行指针式仪表检测任务时,表
盘区域往往受到光照不均、反光、污渍以及局部遮挡等因

素影响,其关键结构特征在特征提取过程中容易被削弱。
尤其是在深层目标检测网络中,随着网络深度的增加,浅
层所包含的边缘轮廓、刻度线等细粒度信息易被高层语义

特征所掩盖,从而导致模型在小尺度仪表检测任务中出现

定位不稳定或漏检现象。
现有检测模型通常仅在最终检测头阶段对预测结果

施加监督约束,这种单一监督方式在复杂变电站场景下难

以保证中浅层特征对目标结构的充分表达[24]。针对这一

问题,本文从特征学习机制角度出发,提出一种辅助检测

头驱动的渐进式特征学习策略,在主检测头之外构建辅助

检测分支DetectAux,其总体框架结构如图4所示。该策

略的核心目的并非简单增加检测头数量,而是通过在特征

金字塔的中间层引入额外监督信号,引导网络在早期阶段

即关注指针式仪表表盘的几何结构与局部纹理特征。

图4 辅助检测头框架结构

Fig.4 The
 

auxiliary
 

detection
 

head
 

framework

DetectAux在训练阶段与主检测头并行工作,对中层

特征图进行目标定位与分类监督,使网络在浅层和中层阶

段逐步形成对表盘区域的判别性表示。辅助检测头中的

Assigner采用动态匹配策略,根据预测结果与真实标注之

间的统计特性自适应调整匹配阈值,并摒弃传统基于固定

锚框尺度的约束方式,直接基于特征点生成预测框。这种

设计能够有效避免由于仪表表盘宽高比变化较大而引起

的定位偏差,同时结合Loss对边界框坐标分布的精细化学

习,提升表盘区域关键结构的定位精度。
通过构建DetectAux辅助检测头,网络在训练过程中

为主干网络(Backbone)提供更加直接且稳定的梯度引导,

有效缓解了深层网络中浅层特征退化和梯度衰减的问题,
从而增强了模型对不同尺寸、姿态、角度条件下指针式仪

表的适应能力;在推理阶段,主检测头与辅助检测头的预

测结果形成互补,进一步提升了复杂变电站环境下仪表检

测的准确性与鲁棒性。
1.5 自适应完备损失函数

  在变电站指针式仪表检测任务中,表盘目标在尺度、
完整性及可见性方面存在显著差异,尤其是在小尺度、局
部遮挡或边界模糊情况下,边界框回归过程容易出现梯度

震荡与定位不稳定等问题。现有
 

IoU
 

系列损失函数如

GIoU[25]、DIoU[26]、EIoU[27]等,尽管在一定程度上缓解了

仅以重叠区域为衡量标准的局限性,但仍存在收敛速度

慢、定位不稳定以及尺度适应性不足等问题。
针对上述问题,本文从回归误差建模与梯度分配机制

角度出发,提出 Wise-CIoU。该损失函数并非简单叠加几

何约束项,而是在CIoU的基础上引入基于预测框质量的

动态加权机制,使模型在训练过程中能够自适应调整不同

预测样本对回归优化的贡献,从而提升边界框回归的稳定

性与精度。

Wise-CIoU以CIoU 为基础损失项,引入来自 Wise-
IoU的动态权重因子,对不同预测框施加差异化约束。即

在 Wise-IoU[28]损失函数的基础上,进一步扩展CIoU 为

LWise
CIoU,以该损失函数平衡了准确性和稳定性,其公式定

义为:
LWise
CIoU =RCIoULmIoU (10)

其中,LmIoU 根据多个预测框和真实框的平均IoU计

算得到。Wise-IoU损失引入了一个额外的动态因子β,用

于平衡多目标检测场景中不同目标的重要性,该动态权重

进一步通过式(11)进行自适应调节,使高质量预测框在训

练后期获得更精细的回归约束,而低质量预测框在训练早

期仍能获得足够的梯度引导。

β=
LmIoU

LIoU

(11)

在此基础上,Wise-CIoU损失函数的最终表达式为:

LWise-CIoU =
LWise
CIoU

γαr
(12)

其中,γ、α和r是控制损失动态调整的超参数,确保边

界框中心距离、尺度一致性及纵横比约束之间的协同优

化。通过上述自适应机制,Wise-CIoU在保持CIoU几何

完备性的同时,有效缓解了不同尺度仪表目标在回归过程

中的优化不均衡问题。Wise-CIoU通过在损失函数层面

对边界框回归过程进行动态建模,使模型能够根据预测框

质量自适应分配优化重点,从而在复杂变电站环境下显著

提升指针式仪表检测任务中的定位精度。

2 实验与结果分析

2.1 变电站智能巡检机器人平台

  针对变电站指针式仪表检测任务中缺乏真实复杂环
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境下专用数据集的问题,本研究搭建了基于多传感器融合

的智能巡检机器人实验平台,以获取并构建高质量的指针

式仪表数据资源,为模型训练与性能验证提供有效支撑,
机器人平台实物如图5所示。

图5 变电站智能巡检机器人平台

Fig.5 The
 

substation
 

intelligent
 

inspection
 

robot
 

platform

智能巡检机器人平台以实验室自动驾驶底盘为基础,
进行了多传感器系统集成与结构优化设计。平台集成了

Livox
 

Mid-360多线激光雷达、RealSense
 

D435i深度相机、

ZED
 

2i双目相机、RPLIDAR-A2单线激光雷达、高精度云

台以及基于NVIDIA的边缘计算设备。通过自主设计的

支架结构与电气系统,实现了各种传感器的稳固安装、电
源管理与数据通信。该机器人平台能够在变电站复杂环

境中高效采集大量指针式仪表图像数据,为本文所提出的

指针式仪表检测模型的训练与性能评估提供了有效的数

据支撑。

2.2 数据集与评价指标

  1)数据集

由于缺乏公开且适用于变电站真实复杂环境的专用

仪表数据集,本研究构建了变电站指针式仪表数据集

(substation
 

pointer
 

meter
 

dataset,
 

SPMD),用于验证本文

所提算法的性能。另外,为了验证所提算法的泛化性能,
本文 进 一 步 在 公 开 工 业 仪 表 数 据 集(industrial

 

meter
 

dataset,
 

IMD)上进行了实验验证。关于数据集的具体情

况如下:
(1)变电站指针式仪表数据集SPMD:以上述搭建的

变电站智能巡检机器人作为数据采集平台,利用机器人上

搭载的RealSense
 

D435i深度相机作为数据采集设备,通过

从变电站现场采集与网络公开数据中搜集,最终筛选出合

适的指针式仪表图像数据并使用LabelImg工具对其进行

标注,构建了SPMD数据集。该数据集中包含1
 

314张图

像,均为JPG格式,分辨率为640×480。为了确保训练过

程中的数据分布和泛化能力,将数据集按3∶1∶1的比例随

机划分为训练集、验证集、测试集,分别用于模型的训练、
验证和测试。

(2)工业仪表数据集IMD:该数据集来源于真实工业

场景,包含2
 

136张仪表图像,涵盖多种仪表类型与尺寸,
具有丰富的拍摄角度、光照条件和背景变化,能够充分反

映工业现场的复杂视觉特征,其中1
 

973张图像用于训练、

163张图像用于验证。

2)评价指标

为了综合评估所提模型在变电站指针式仪表检测任

务中的性能,本文采用了Lin等[29]提出的在目标检测任务

中广泛使用的几个评价指标,包括平均精确率mAP@0.5、

mAP@0.5:0.95、精确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)、F1 值(F1 score)。此外,采用模型参数量(Params)评
估模型大小与复杂度,采用帧率(frames

 

per
 

second,
 

FPS)
评估模型推理速度与实时性。mAP、P、R、F1 的计算公式

如下:

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi (13)

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

F1 =
2×P×R
P+R

(16)

其中,N 为检测类别的总数;AP表示不同召回率下的

精度平均值;mAP是所有类别平均精度的平均值,用于评

估模型的整体性能,mAP越大,表示模型定位与检测的准

确率越高;TP代表预测为正样本并且预测正确的样本数

量;FP代表预测为正样本,但是实际上是负样本的样本数

量;FN代表实际为正样本,但是预测为负样本的样本数

量;精确率P 表示模型预测的所有仪表样本中,正确预测

为仪表的比例;召回率R 表示所有实际仪表样本中,正确

预测为仪表的比例;F1 值是精确率和召回率的调和平均

值,用于综合评估模型的精确性和召回能力。

2.3 实验环境与参数设置

  为了确保评估的公平性和可重复性,所有实验均使用

PyTorch
 

2.2.2深度学习框架,环境语言为Python
 

3.10,
并采用CUDA

 

12.1提供的 GPU加速,模型训练在运行

Linux操作系统的高性能计算平台上进行,硬件配置包括

具有12
 

G显存的NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU,可实

现深度神经网络的高效训练和推理。
训练采用随机梯度下降优化器,动量设置为0.937,共

迭代150个周期(Epoch),批量大小(Batch
 

Size)设置为

32,将输入图像统一调整为640×640尺寸后做归一化处

理。初始学习率设置为0.01,权重衰减系数为0.0005。
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为保证收敛稳定性,训练过程集成了warm-up及学习率动

态调整策略。当损失和 mAP均收敛时,采用提前停止机

制,以防止过拟合,提高泛化性能。
为减小随机初始化和训练过程不确定性对实验结果

的影响,本文在相同实验环境配置下对主要实验结果进行

了多次独立重复验证,以关注模型性能提升在不同训练过

程中的一致性与稳定性。

2.4 模型对比实验

  为全面评估本文提出的SRPMNet模型在变电站复杂

环境下的指针式仪表检测性能,本文在相同的实验环境

下,将SRPMNet在自建SPMD数据集上与多种先进且具

有代 表 性 的 目 标 检 测 算 法 进 行 了 对 比 实 验,包 括

YOLOv5、YOLOv8[30]、YOLOv10[31]、YOLOv11[32] 和

YOLOv12,实验结果如表1所示。

表1 不同模型在SPMD数据集上的性能比较

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

SPMD
 

dataset
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% F1/% Params/(×106) FPS/fps

YOLOv5 91.7 86.7 91.4 68.6 89.1 2.5 81.6
YOLOv8 95.3 82.1 90.4 67.5 88.2 3.0 80.9
YOLOv10 89.1 81.2 86.4 63.5 84.9 2.7 77.6
YOLOv11 95.1 81.2 88.7 64.4 87.6 2.6 78.3
YOLOv12 91.7 80.1 87.7 62.3 85.5 2.5 75.8
SRPMNet 94.0 86.9 91.7 65.8 90.3 2.5 72.4

  实验结果表明,SRPMNet在多个关键指标上均表现

出稳定且一致的性能优势。与基线模型YOLOv12相比,

SRPMNet模型的精确 率 提 升 了2.3%,召 回 率 提 升 了

6.8%,其中mAP@0.5提高了3.0%,mAP@0.5:0.95提

高了3.5%。SRPMNet在几乎所有指标上均达到了最先

进 的 检 测 性 能,其 精 确 率 仅 略 低 于 YOLOv8 和

YOLOv11,但在召回率上显著优于所有对比算法,说明本

文所提方法有效增强了模型的整体检测覆盖率,显著减少

了仪表检测过程中的漏检情况。在模型参数量基本保持

不变的情况下,实现了检测精度的有效提升,同时推理速

度仍能满足智能巡检机器人在变电站环境下的实时性检

测需求。
定性对比结果如图6所示。根据可视化结果,在光照

条件复杂、目标尺度变化的复杂变电站环境下,本文提出

的SRPMNet模型能够在多种复杂条件下保持稳定的指针

式仪表目标检测性能,表现出良好的鲁棒性与泛化能力,
有效解决了现有方法在仪表检测过程中易出现的漏检与

误检问题。为智能巡检机器人在变电站复杂环境下实现

高精度仪表检测提供了可靠的技术支持。

2.5 消融实验与分析

  1)模块消融实验

为验证本研究中各个改进模块的有效性及其协同作

用,本文在自建SPMD数据集上进行了一系列消融实验。
所有实验均以YOLOv12为基线模型(Baseline),在相同的

实验环境配置下,分别引入 ADown模块、辅助检测头、

SimAM、Wise-CIoU单个模块及不同模块组合,以分析各

模块对模型性能的独立贡献与协同效果。具体实验结果

如表2所示,其中“√”表示当前模型中使用了对应模块。
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图6 指针式仪表检测可视化结果

Fig.6 The
 

visualization
 

results
 

of
 

pointer
 

meter
 

detection

表2 各模块消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

of
 

each
 

module

Adown DetectAuxSimAM Wise-CIoU P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%F1/%
Params/
(×106)

FPS/fps

Baseline 91.7 80.1 87.7 62.3 85.5 2.5 75.8
√ 88.7 84.4 88.5 63.4 86.5 2.1 78.9

√ 91.5 83.5 89.4 62.1 87.3 3.0 69.2
√ 91.0 81.4 90.1 62.9 85.9 2.5 73.4

√ 92.3 81.2 89.3 62.5 86.4 2.5 75.6
√ √ 93.9 85.2 91.0 65.2 89.3 2.5 72.8
√ √ 93.2 82.1 90.6 65.7 87.3 2.1 76.0
√ √ 89.3 84.4 90.2 63.1 86.8 2.1 78.5
√ √ √ 93.6 85.1 91.6 65.9 89.1 2.5 71.2
√ √ √ √ 94.0 86.9 91.7 65.8 90.3 2.5 72.4

  实验结果表明,各个改进模块的引入均有效提升了模

型的检测性能。基线模型在精确率、召回率和F1 值上分

别为91.7%、80.1%和85.5%,整体表现尚可,但在复杂背

景下存在漏检和边界定位不准的问题。从特征下采样角

度分析,当仅引入ADown模块时,模型的召回率显著提升

至84.4%,说明该模块能够有效降低特征下采样过程中细

节信息的损失,从而增强对小尺寸仪表目标的感知能力。
在同时引入ADown模块与辅助检测头后,精确率提升至

93.9%,mAP@0.5提高至91.0%,表明多检测头结构有

效融合了深层与浅层特征信息,增强了模型在多尺度目标

检测中的表现。从特征增强角度考虑,再引入SimAM后,
模型的mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别进一步提升至

91.6%和65.9%,说明该机制能够突出仪表关键区域的特

征响应,抑制无关背景信息,使模型在复杂光照、反射及遮

挡条件下仍能保持稳定的检测性能。在同时引入所有模

块的情况下,当多个模块协同作用时,模型的整体性能达

到最优,精确率提升至94.0%,召回率提高至86.9%,

mAP@0.5达到91.7%,F1 值提升至90.3%。该损失函

数通过在回归过程中引入动态权重分配,使得模型能够更

准确地拟合不同尺度目标的边界框,显著提升了定位精度

与收敛稳定性。
为进一步分析不同模块对模型的影响,本文绘制了多

种消融模型训练过程中的 mAP@0.5-Epoch学习曲线,如
图7所示,结果表明,相较于基线模型,SRPMNet在训练

早期取得了更高的检测精度,并在中后期保持更加平稳的

收敛趋势,未出现过拟合现象,证明不同模块具有良好的

协同作用与训练稳定性。
综合来看,各模块之间在不同层面形成了有效的互补

·8·
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图7 消融实验学习曲线

Fig.7 The
 

ablation
 

experiment
 

learning
 

curve

与协同作用。ADown模块增强了特征表达的完整性,

DetectAux改善了多尺度融合效果,SimAM注意力机制强

化了特征聚焦能力,而 Wise-CIoU损失函数进一步优化了

边界框回归过程。最终融合全部改进模块的SRPMNet模

型在各项指标上均取得最优表现,表现出较高的检测精度

与稳定性,说明各模块之间具有良好的协同作用,有效提

升了模型在复杂变电站环境下的整体检测性能。

2)注意力模块对比实验

在上述消融实验中,通过引入SimAM,模型在检测精

度取得了一定提升。为进一步验证SimAM模块在本研究

任务 中 的 有 效 性,本 文 在 基 线 模 型 中 加 入 Adown与

DetectAux的基础上,将SimAM 与其他常用注意力模块

进行横向对比,包括 CPCA[33]、MLCA[34]、MPCA[35]以及

Triplet
 

Attention[36],实验结果如表3所示。

表3 不同注意力模块对比

 Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

modules
(%)

注意力模块 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
CPCA 94.7 84.0 90.6 65.1
MLCA 97.5 81.9 89.8 64.9
MPCA 96.2 82.7 89.6 64.9
Triplet

 

Attention
96.9 83.3 90.7 64.5

SimAM 93.6 85.1 91.6 65.9

  不同注意力模块均在一定程度上提升了模型性能,但
提升 幅 度 存 在 差 异。SimAM 模 块 在 mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95指标上分别达到91.6%和65.9%,均为

最高值,说明其在提升检测精度和模型泛化性方面效果最

为显著。SimAM在保持较高精确率的同时,召回率提升

至85.1%,实现了更好的检测平衡性。由此可见,SimAM
在综合性能上优于其他注意力模块,能够有效突出关键特

征区域并抑制背景干扰,使模型在复杂场景下的检测能力

更为稳定可靠。

3)损失函数对比实验

为进一步验证所提出的 Wise-CIoU的有效性,本文在

基线模型中加入Adown、DetectAux与SimAM的基础上,
对比了不同边界框回归损失函数的检测性能,实验结果如

表4所示。

表4 不同损失函数对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions
(%)

损失函数 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
WISE-IOU 93.4 82.7 90.1 65.1
WISE-DIOU 95.6 84.1 91.1 66.0
WISE-EIOU 92.0 85.0 90.6 65.2
WISE-GIOU 95.5 85.5 90.9 64.6
WISE-CIOU 94.0 86.9 91.7 65.8

  不同损失函数对模型性能的影响存在明显差异。

Wise-CIoU在召回率(86.9%)与mAP@0.5(91.7%)方面

均取得最优表现,同时在 mAP@0.5:0.95指标上也达到

最高值(65.8%),由此可知,损失函数 Wise-CIoU相较其

他损失函数更能够提升边界框精度,增强模型对变电站指

针式仪表的检测能力。

2.6 泛化实验

  为了进一步验证所提变电站智能巡检机器人指针式

仪表 检 测 模 型 SRPMNet的 鲁 棒 性 和 泛 化 性 能,将

SRPMNet模型在公开工业仪表IMD数据集上进行实验。

IMD数据集与室外变电站场景存在一定差异。变电站

指针式仪表检测通常面临光照干扰、背景复杂、目标尺度小

且姿态多变等挑战,而该数据集主要来源于室内工业环境,
整体光照条件相对稳定,但其涵盖多种工业场景下的不同

类型仪表,结构差异明显,拍摄角度、成像距离及背景环境

变化较大,部分图像存在遮挡、反射及复杂纹理干扰,对模

型的特征泛化能力和跨场景适应能力提出较高要求。
在相同的实验环境下,分别采用YOLOv5、YOLOv8、

YOLOv10、YOLOv11、YOLOv12算法与所提SRPMNet
模型进行对比实验,实验结果如表5所示。

实验 结 果 表 明,公 开 工 业 仪 表 IMD 数 据 集 上,

SRPMNet相较于基线模型始终保持了稳定且一致的性能

优势。SRPMNet的精确率提升了1.8%,召回率提升了

8.5%,其中mAP@0.5提高了5.3%,mAP@0.5:0.95提

高了4.0%。SRPMNet在精确率与召回率之间取得了良

好的平衡,说明其不仅能够准确检测工业仪表目标,同时

能够有效降低漏检率,实现更全面的目标覆盖。

SRPMNet在IMD数据集上的表现充分验证了其泛

化能力与鲁棒性,在模型参数量基本保持不变的情况下,
实现了检测精度的有效提升,同时推理速度仍能满足复杂

工业场景下的实时性检测需求。为智能巡检机器人在多

·9·
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  表5 不同模型在IMD数据集上的性能比较

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

IMD
 

dataset
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% F1/% Params/(×106) FPS/fps

YOLOv5 88.2 85.5 89.7 66.8 86.8 2.5 76.5
YOLOv8 92.5 79.3 87.3 64.1 85.4 3.0 75.4
YOLOv10 87.6 78.7 83.9 62.7 82.9 2.7 70.8
YOLOv11 91.7 80.6 88.2 61.8 85.8 2.6 72.2
YOLOv12 90.4 77.4 85.1 60.2 83.4 2.6 68.9
SRPMNet 92.2 85.9 90.4 64.2 88.9 2.5 66.7

样化工业环境下的指针式仪表检测提供了可靠技术保障。

3 结  论

  本文针对变电站复杂环境下智能巡检机器人指针式

仪表检测任务,提出了SRPMNet模型,有效解决了在小目

标、光照干扰及复杂背景下存在的漏检和误检问题。该模

型通过引入ADown模块提升小目标检测精度,利用轻量

级注意力机制突出关键特征并抑制背景干扰,同时构建辅

助检测头以增强特征表达能力,并采用 Wise-CIoU优化边

界框回归过程。实验结果表明,在自建变电站指针式仪表

数据集及公开工业仪表数据集上,SRPMNet在精确率、召
回率及泛化性能方面均表现出显著优势。消融实验进一

步验 证 了 各 模 块 的 有 效 性 与 协 同 作 用。综 上 所 述,

SRPMNet具备优异的检测精度、鲁棒性和泛化能力,可为

变电站无人值守智能巡检提供可靠的技术支撑。未来将

进一步探索模型的轻量化与端侧部署,以提升其在变电站

智能巡检机器人系统中的实时性能。
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