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摘　要: 为了在使用少量标注样本情况下提升变电站设备缺陷检测精度, 提出一种基于自监督模型 SimSiam 的改

进缺陷检测算法. 不同于原始 SimSiam, 改进后的算法无需使用标志性图像 (iconic images), 如 ImageNet数据集, 而
是直接利用非标志性图像 (non-iconic images)如 COCO数据集进行对比学习, 并在下游的缺陷检测任务上获得可

媲美有监督方法的性能. 通过在投影层 (projection head)和预测层 (prediction head)中使用全卷积网络和空间注意

力模块来代替MLP, 保留高维特征的空间结构及局部信息; 同时在计算相似度前先对特征图进行均值池化以得到

特征向量, 并对特征向量进行归一化以计算欧氏距离, 从而改进了自监督对比学习的损失函数. 实验结果表明该算

法能充分利用非标志性图像进行对比学习, 并在只标注少量样本的条件下提升变电站设备缺陷检测的精度, 在表计

表盘破损、挂空悬浮物、鸟巢、呼吸器硅胶变色及箱门闭合异常等 5类缺陷检测任务上 mAP达到 83.84%.

关键词: 变电站缺陷检测; 自监督学习; 非标志性图像; 投影层; 预测层

引用格式:  刘华锋,韩翊,茅耀斌.基于自监督学习的变电站缺陷检测.计算机系统应用,2023,32(5):112–122. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/9088.html

Substation Defect Detection Based on Self-supervised Learning
LIU Hua-Feng1, HAN Yi2, MAO Yao-Bin1

1(School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)
2(Zhejiang Huayun Information Technology Co. Ltd., Hangzhou 310030, China)

Abstract: To improve the precision of equipment defect detection of substations on the premise of only a small number of
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prediction heads, the proposed algorithm preserves the spatial structure and local information of high-dimensional
features. Furthermore, the output feature map is mean-pooled before similarity is calculated to obtain the eigenvector,
which is then normalized to calculate the Euclidean distance and further modify the loss function of self-supervised
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随着电力系统的发展以及人们对电能需求量的增

大, 变电站在当下的日常生活和工业生产中变得愈发

重要. 由于变电站设备大多处于露天环境, 可能出现诸

如表盘破损、呼吸器硅胶变色等缺陷以及存在鸟巢、

挂空悬浮物等异物, 若未能及时发现此类问题, 可能会

造成不同等级的电力事故[1], 因此, 对变电站设备进行

定期巡检维护尤为重要. 但是随着变电站规模扩大, 设
备增多, 传统的人工巡检方式由于劳动强度大、人工

成本高、效率低, 难以达到正常巡检要求[2]. 近年来, 随
着计算机视觉技术和网络技术的发展, 变电站巡检质

量和效率大大提高 ,  电力维护人员可以通过监控相

机、机器人、无人机等装备进行远程巡检, 并进行缺

陷的计算机自动识别.
传统的缺陷检测算法一般是通过使用 Canny边缘

检测、Hough检测、直线检测以及小波变换等图像处

理技术提取出巡检图片的纹理、颜色及形状等特征,
然后再采用模板匹配、支持向量机 (support vector
machine, SVM) 等机器学习算法对缺陷进行检测. 文
献 [3–7]用 Gabor滤波器进行纹理特征提取, 以进行表

面缺陷的检测. 文献 [8]利用 Gabor滤波器具有频率选

择和方向选择的特性, 对带钢表面缺陷的纹理特征进

行提取, 得到了分割后的缺陷图像. 文献 [9–11]利用小波

变换方法提取图像的纹理特征以进行表面缺陷的检测.
在电力系统中, 传统算法一般利用颜色及形状特

征来进行缺陷的检测. 陈文浩等[12] 提出一种基于无人

机电力巡检的玻璃绝缘子自爆、破损情况检测方法,
对巡检所得图像, 首先将 RGB 颜色空间转换为 LAB
颜色空间来避免光照影响; 然后使用改进后的最大类

间方差进行阈值分割; 最后通过判断绝缘子对应位置

上像素个数来准确定位绝缘子自爆或破损点的坐标, 并
在巡检图像中标识出来. Zhao等[13] 提出了一种基于方

位角检测和二值形状先验知识 (OAD-BSPK)的复杂航

空图像中不同角度多个绝缘子的定位方法. Kaftandjian
等[14] 研究设计了不同形态学的顶帽 (Top-Hat) 算子,
该算子通过对不同类型的缺陷区域进行特征提取, 再
求得缺陷特征参数并建立缺陷模板, 最后利用模板对

缺陷进行分类.
随着深度学习技术的迅猛发展, 人工特征提取方

式逐渐被基于卷积神经网络的自动特征提取方式所代

替. 2018 年, Cha 等[15] 最早将 Faster R-CNN 直接应用

于桥梁表面缺陷定位, 其主干网络被替换为 ZE-Net.

He等[16] 提出了基于 Faster R-CNN的带钢表面缺陷检

测网络, 该网络的改进在于将主干网络中多级特征图

组合为一个多尺度特征图. 尹子会等[17] 针对变电设备

典型视觉缺陷检测中快速定位及缺陷检测的自动化程

度和效率较低问题, 提出了一种融合边缘计算和改进

的 Faster R-CNN 变电站设备典型视觉缺陷的检测系

统. 白涛[18] 针对电力设备中的绝缘子缺陷检测问题, 提
出了“先定位、后识别”的方案, 通过改进现有目标检

测框架 Faster R-CNN和基于深度学习的方法提出了一

种新的级联式目标检测模型.

然而, 以上涉及的基于深度学习的缺陷检测方法

极度依赖于大量的有标注数据, 一般称之为有监督学

习. 这种方式的缺陷一是需要消耗大量的人力去采集

和标注数据; 二是变电站缺陷样本非常少, 难以采集到

足够数量的数据, 因此, 使用有监督的目标检测方法往

往达不到很好的效果. 基于这一认识, 越来越多的研究

者寻求如何利用大量的无标注数据来提升深度学习的

效能. 近年来, 自监督学习以其良好的数据利用效率和

泛化能力引起了人们的广泛关注, 自监督学习主要利

用辅助任务从大规模的无标注数据中挖掘自身的监督

信息, 通过这种构造的监督信息对网络进行训练, 从而

学到对下游任务有用的表征. 在自监督学习领域, 对比

学习被广泛应用于目标检测等以分类为基础的下游任

务中, 并能获得良好的性能. 如 CMC[19]、SwAV[20]、

MoCo[21]、SimCLR[22]、BYOL[23]、SimSiam[24] 等对比

式自监督学习方法, 通过在 ImageNet数据集上进行预

训练, 然后迁移到下游目标检测任务上, 其性能可以接

近甚至优于有监督方法.
已有的对比式自监督学习框架依赖于类似 ImageNet

等数据集的潜在特征: 每一幅图像内容明确, 且均是以

该单个对象为中心 .  这类图像被称之为标志性图像

(iconic images), 这使得同一图像的不同视图和裁剪

区域均对应于同一目标物[25], 如图 1所示. 然而在实际

场景中, 几乎都是包含多个目标物的图像 (如 COCO、
Pascal VOC等数据集图像), 它们称之为非标志性图像

(non-iconic images), 对此类图像进行随机裁剪或者其

他数据增强操作很可能导致增强后的图像对应于不同

的目标物, 这类图像并不适用于已有的对比式自监督

学习框架, 如图 2所示, 两次随机裁剪出来的目标不一

致且相差较大.
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图 1    标志性图像的随机裁剪

 

 

 
图 2    非标志性图像的随机裁剪

 

针对上述问题, 本文基于对比式自监督学习算法

SimSiam 提出了一种改进算法, 改进后的算法能直接

使用非标志性图像进行对比式学习. 本文验证了该算

法在通用目标检测任务上的性能, 然后将其应用于变

电站设备缺陷检测任务上. 为了证明改进后算法对目

标检测任务的性能提升效果, 本文对比了由 detectron2
官方提供的基于 ImageNet 分类任务的有监督预训练

模型和使用 SimSiam 算法在 COCO 数据集上进行自

监督预训练获得的模型在下游目标检测任务上的性能.
实验结果表明, 在 Pascal VOC 目标检测任务上,

改进后的算法可达到 77.89% 的 mAP 值, 而 SimSiam
算法和有监督模型分别为 75.50%、78.68%. 在变电站

设备缺陷检测任务上, 改进后算法可达到 83.84% 的

mAP 值, 不仅超过 SimSiam 算法的 81.44%, 也优于有

监督模型的 83.52%.

 1   SimSiam对比式自监督学习算法

在对比式自监督学习方法中, 孪生网络是最常用

的网络结构, 孪生网络可以比较一幅图像的两个不同

数据增强视图的相似性. 在 BYOL框架出现以前, 大部

分人认为对比式自监督模型避免坍塌的关键在于负样

本的存在, 然而随着研究的深入, 文献 [23]首次指出了

即使不使用负样本, 也可以避免模型的坍塌.

f (θ)

x1

f (θ) hi g(θ)

zi q(θ) vi x2

h j z j

vi z j

文献 [24]表明了孪生神经网络表征学习避免坍塌

的关键在于“prediction head” (预测层)和“stop-gradient”
(梯度停止策略), 其中 prediction head是一种投影变换

层, 而 stop-gradient则是在孪生网络的一个分支取消梯

度传播策略. 文献 [24] 还指出在不使用负样本对、大

的训练批次以及动量编码器的情况下简单孪生网络也

能学习到有用的特征表示. SimSiam的网络结构如图 3
所示, 首先, 在对输入图像进行编码前会对原图像进行

两种不同方式的随机数据增强 (如随机裁剪、随机灰

度化、随机高斯模糊、随机翻转等), 然后将增强后的

图像输入孪生网络中. 在孪生网络中, 编码器 使用

ResNet网络, 输出经特征图均值池化的一个 2 048维的

特征向量; 与编码器级联的是一个投影层 (projection
head), 它包括 3个全连接层, 其中最后一个全连接层不

使用激活函数. 在孪生网络的一个分支中增加了预测

层, 它也是由全连接层组成. 需要注意的是, 在网络的

反向传播过程中, 只对拥有预测层的分支进行参数更

新, 这一点和 MoCo、BYOL 等自监督框架保持一致.
不同之处在于, 在 SimSiam算法中, 并未使用动量的方

式对孪生网络的另一分支进行参数更新, 而是直接采

用了参数共享的方式. 如图 3 所示, 增强视图 经编码

器 得到特征向量 , 再经投影层 得到特征向量

, 最后经预测层 得到特征向量 ; 增强视图 只经

过编码器和投影层分别得到特征向量 和 . 损失函数

由 和 的负余弦相似度值所表示:

L =
1
2

D(v1,z2)+
1
2

D(v2,z1) (1)

D(vi,z j) = −
vi

∥vi∥2
·

z j∥∥∥z j
∥∥∥

2

(2)

L D(vi,z j)

D(v1,z2) D(v2,z1)

v1 v2

z1 z2

其中,  为总损失函数;  为特征向量之间的负余

弦相似度值;  和 为对称损失, 表示交换

增强视图输入的孪生网络分支后得到的损失; 针对两

种不同的增强视图,  和 为孪生网络中不含预测层分

支的特征向量输出值;  和 则为另一分支的特征向量

输出值.
由于在 SimSiam 中使用了梯度停止策略, 因此损

失函数可以进一步表示为:

L =
1
2

D(v1, sg(z2))+
1
2

D(v2, sg(z1)) (3)

sg stopgrad其中,  为梯度停止策略, 与文献 [24] 中 定义

一致, 表示孪生网络其中一个分支不进行梯度更新.
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图 3    SimSiam网络结构
 

 2   基于 SimSiam的改进算法

由于 SimSiam算法在使用非标志性图像进行对比

式学习时无法学到很好的表征, 因此在下游任务中性

能会下降, 而在变电站设备缺陷图像中往往会出现多

种类别的缺陷且背景复杂, 不适合做 SimSiam 的预训

练数据集. 为了合理利用大量无标注变电站缺陷数据,

本文对 SimSiam 算法进行改进. 主要包括: (1) 使用全

卷积网络代替MLP重新构建投影层和预测层, 并在投

影层中嵌入空间注意力模块; (2)将损失函数由负余弦

相似度修改为欧氏距离平方. 改进后算法能直接利用

非标志性图像数据如 COCO或者变电站设备缺陷图像

进行对比学习, 而无需使用标志性图像. 实验结果表明,

当使用非标志性图像作为预训练数据集时, 改进后算

法在下游目标检测任务上的性能不仅超越了 SimSiam,

且接近有监督模型. 论文源码地址为 https://github.com/

L-iffer/Substation-Defect-Detection-based-on-Self-

supervised-Learning/tree/master.

 2.1   投影层的改进

多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 也叫人

工神经网络, 由单层感知机演变而来. 单层感知机只有

一个全连接层, 拥有简单的非线性变换能力, 而多层感

知机拥有多个全连接层, 具有更强的非线性变换能力,

可以对复杂的数据特征进行拟合. 在 SimSiam模型中,

投影层和预测层就是由多层感知机组成, 除了对编码

网络输出的特征进行非线性变换拟合之外, MLP 在自

监督学习中被广泛用于提升模型对数据的表征能力[26].

另外, 值得注意的是, 在只有正样本的对比式自监督学

习框架中, 如 BYOL、SimSiam等, 预测层是避免模型

坍塌的重要原因之一, 它的存在避免了直接拉近正样

本对, 而是让模型去不断学习孪生网络中预测层分支

到另一分支的映射.

在文献 [24]中, 作者使用的预训练数据集为 Image-

Net 中的大规模视觉识别挑战 (ImageNet large scale

visual recognition challenge, ILSVRC) 2012数据集, 用

于图像分类和目标定位任务 ,  包含 1  000 个类别共

1 281 167张图像, 该数据集绝大多数为标志性图像. 然

而, 就数据收集的难易程度而言, 非标志性图像的来源

更广泛, 更容易收集. 为了利用大量的无标注变电站设

备缺陷数据, 本文基于 SimSiam算法进行改进, 使得改

进后算法能直接使用非标志性图像 (如 COCO 和变电

站设备缺陷图像)进行自监督对比式学习.

在 SimSiam模型中, 投影层和预测层均由MLP构

成, MLP的非线性变换能力来自全连接层后面的 ReLU

激活层, 将多个全连接层进行堆叠后, 可以大大增强

MLP 的非线性变换能力, 从而拟合出表征能力更强的

特征向量. 对标志性图像而言, 增强前后其中心目标物

不发生改变, 因此使用特征向量便可对原始图像进行

表征; 而对于非标志性图像, 图中同时具有多个目标,
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增强前后其中心目标物极有可能不一致, 甚至存在多

个目标物, 此时再利用特征向量进行表征则会丢失图

像的空间结构和局部信息, 使得计算出来的相似度不

够准确. 这一点在自监督的预训练过程中得以体现:
SimSiam 模型在使用非标志性图像进行对比学习时,
最终的损失值会比使用标志性图像更低, 但是在下游

目标检测任务上的性能却不如后者, 原因就在于使用

特征向量对非标志性图像进行表征时, 将所含目标物

差异较大的视图认为相似.

3×3

为了解决这一问题, 本论文使用全卷积网络代替

MLP, 并适当地嵌入空间注意力模块 (spatial attention
module, SAM) 来加强局部特征之间的联系. 在投影层

和预测层中, 用特征图代替特征向量, 可以始终保留特

征的空间结构和局部信息; 嵌入空间注意力模块的主

要作用是在特征图中基于通道方向获取关键区域信息,
如图 4 所示. 在投影层的第 1 个卷积层和第 2 个卷积

层后面嵌入空间注意力模块, 空间注意力模块的卷积

核大小为 , 如图 5 所示. 在前文提到, 预测层是避

免模型坍塌的重要原因, 为了和 SimSiam 模型保持一

致而不破坏其结构, 仅将全连接层替换为全卷积层, 而
不嵌入空间注意力模块, 如图 6所示.
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图 4    空间注意力模块
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图 5    投影层网络结构
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图 6    预测层网络结构

 

C×H×W由于全卷积网络输出的是  (C、H、W 分

别表示特征图的深度、高度和宽度)大小的特征图, 因

f (θ)

C×H×W

此在编码网络 中取消均值池化操作, 保证编码网络

的输出为 的特征图. 改进后的投影层和预测

层不仅拥有MLP的非线性变换能力, 还保留了特征图

的空间结构以及局部信息, 可以对非标志性图像进行

良好的表征.
 2.2   损失函数的改进

在图像分类领域, 通常利用余弦相似度来度量图

像间的相似性, 例如在人脸识别领域[27], 使用余弦相

似度作为衡量人脸相似的标准. 余弦相似度通过测量

两个向量内积空间的余弦值来度量它们之间的相似

性, 两个向量之间的角度余弦值可以用于确定两个向

量是否大致指向相同的方向. 因此, 在对比式自监督

学习中, 也常采用余弦相似度作为度量图像相似程度

的手段.
在 SimSiam 算法中, 作者利用余弦相似度方法来

计算投影层和预测层输出的特征向量的相似值, 并以

此作为孪生网络输入图像的增强视图相似程度的衡

量. 如式 (1) 和式 (2) 所示, 采用负余弦相似度值作为

损失函数, 损失函数由对称损失组成, 对称损失表示交

换增强视图输入的孪生网络分支后所获取的负余弦相

似度值.
尽管余弦相似度在衡量图像相似性上有一定优势,

但欧氏距离度量对特征向量的具体数值差异更加敏感.
为了验证这一点, 本文使用欧氏距离对特征向量之间

的差异进行度量, 并将欧氏距离平方作为损失函数. 实
验结果表明, 采用欧氏距离平方作为损失函数确实能

进一步提升模型的性能. 具体描述如下:

L =
1
2

d2(v1,z2)+
1
2

d2(v2,z1) (4)

d(a,b) =

√∑n

i=1
(ai−bi)2 (5)

L d(a,b)

a b n a = (a1,a2, · · ·,
an) b = (b1,b2, · · ·,bn) d2(v1,z2) d2(v2,z1)

v1 v2 z1 z2

其中 ,   为使用欧氏距离度量后的损失函数 ;  
为欧氏距离度量;  和 为 维特征向量, 

,  ;   和 为两个特征

向量的欧氏距离平方;  、 、 、 和式 (1) 中定义

一致.
C×H×W

C

C

在投影层和预测层中, 输出均为 的特征

图, 为方便计算欧氏距离, 首先在通道 方向对特征图

进行均值池化, 获得 维特征向量; 然后进行 L2 归一

化处理, 归一化后的特征向量其欧氏距离平方等价于
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余弦相似度 (具体证明见附录 A). 也就是说, 当采用欧

式距离平方作为损失函数值时, 不仅可以在特征向量

方向上进行度量, 在数值上也能进行度量. 最终的损失

函数为:

L = 2+D(v1, sg(z2))+D(v2, sg(z1)) (6)

D(v1, sg(z2)) D(v2, sg(z1))其中,  和 与式 (3)一致.
基于 SimSiam 改进后算法如图 7 所示, 虚线框中

部分为对原 SimSiam的改动.
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图 7    基于 SimSiam模型改进算法的网络结构
 

 3   实验数据集及评价指标

 3.1   自监督学习数据集

本文的自监督学习算法所使用的数据集由两部分

组成.
1) COCO2017数据集. 包含 118 287张训练集图像、

5 000张验证集图像以及 40 670张测试集图像, 实验中

仅使用训练集图像进行自监督学习预训练.
2) 变电站设备缺陷数据集. 包含表盘破损、表盘

模糊、绝缘子破裂、呼吸器硅胶变色等 25类缺陷, 合计

36 136张图像, 全部用于自监督学习预训练.
 3.2   下游任务数据集

在自监督学习领域, 需要通过下游任务去评估自

监督学习的效果, 下游任务的实现仍然需要使用少量

有标注数据, 实现方式是将自监督学习到的预训练模

型在下游任务的有标注数据上进行迁移训练并进行

性能评估. 本文中, 为了验证改进后算法是否能在非

标志性图像数据集上获得更好的表征, 从而提升模型

的检测性能, 首先将预训练模型迁移到 Pascal VOC
目标检测任务上 . 在 VOC2007 数据集中 , 包含训练

集+验证集图像 5  011 张 ,  测试集图像 4  952 张 ;  在

VOC2012 数据集中, 包含训练集+验证集图像 11 540
张. 混合 VOC2007数据集和 VOC2012数据集的训练

集+验证集图像后得到 5011+11540=16551张图像, 作
为目标检测任务的训练集, 并使用 VOC2007数据集的

4 952张测试集图像作为目标检测任务的测试集. Pascal
VOC 目标检测任务中训练集和测试集各类别实例分

布如图 8所示.
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图 8    Pascal VOC数据集实例分布

 

针对变电站设备缺陷检测任务, 同样进行了相关

实验. 通过变电站现场监控相机抓拍和互联网图像抓
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取方式, 本文获取了 9 671 张变电站设备缺陷图像, 包
括表计表盘破损、挂空悬浮物、鸟巢、呼吸器硅胶变

色以及箱门闭合异常等 5 类缺陷. 随机挑选其中 8 032
张图像作为训练集、其余 1 605张图像作为测试集, 所
有图像均使用 LabelImg 工具进行标注. 变电站设备缺

陷检测任务中训练集和测试集各类别实例分布如图 9
所示.
 

2 500

2 000

1 500

实
例

 (
个

)

1 000

500

0

表
盘
破
损

挂
空
悬
浮
物

鸟
巢

呼
吸
器
硅
胶
变
色

箱
门
闭
合
异
常

类别

训练集 测试集

 
图 9    变电站设备缺陷数据集实例分布

 

 3.3   评价指标

在文献 [24] 中, 为了评估预训练模型在下游目标

检测任务上的性能, 作者使用了两种不同的评价指标

进行评估: 在 Pascal VOC 目标检测任务中使用 VOC
评价指标; 在 COCO目标检测任务中使用 COCO评价

指标. 因此, 对于变电站设备缺陷检测任务, 本文统一

采用 COCO 评价指标进行模型性能评估; Pascal VOC
目标检测任务则使用 VOC评价指标. 采用此种评估方

法的另一优势在于: 对于不同的评价指标, 若模型的性

能均有提升, 则更具说服力.
P R查准率 、查全率 计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
, R =

T P
T P+FN

(7)

T P

FP

FN

其中,  表示实际为某类正样本, 预测为该类别且预测

框与真实框交并比 (intersection over union, IoU) 大于

0.5 的框的数量;  表示预测类别错误或交并比小于

0.5 的框的数量;  表示实际为负样本但预测为正样

本的框的数量.
对不同置信度阈值求取不同的 P、R 组合, 即可得

到 P-R 曲线, 该曲线与坐标轴围成的面积表示为 average
precision (AP), 它用来衡量对某个类别的检测精度,
AP 越大, 精度越高. 对所有类别的 AP 求平均值, 可得

到各类别的平均检测精度 mAP, 它用于衡量模型的整

体检测精度.
COCO 评价指标中, 在计算 P-R 曲线与坐标轴围

成的面积时, 使用的是 101 点插值法, 相较于 VOC 评

价指标中使用的 11 点插值法或者平滑 P-R 曲线面积

法, 计算方式更加严格, 计算结果更加精确[28].

 4   实验结果

实验过程分为对比式自监督学习、下游 Pascal
VOC 目标检测性能评估、下游变电站设备缺陷检测

性能评估 3部分. 实验流程图如图 10所示.
 

开始

算法设计

投影层和预
测层改进

损失函数
改进

自监督模型
预训练

下游目标
检测任务

通用目标检测
变电站设备
缺陷检测

模型训练 模型训练

模型评估 模型评估

结束

 
图 10    实验流程图

 

 4.1   对比式自监督学习

在自监督模型训练中, 实验平台为运行 Ubuntu
16.04.1 操作系统的服务器 ,  它内含两张 NVIDIA
GeForce GTXTITAN X 显卡, 每张显卡运行内存均为

12 GB. 深度学习软件环境为 CUDA 10.1、Python
3.7.10、PyTorch 1.7.1.

1) 数据集. 无标签的 COCO 2017训练集, 包含图像

118 287张.
2) 数据增强方式. 和文献 [24]中保持一致, 包括随
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机裁剪、随机灰度化、随机高斯模糊、随机翻转等. 数
据增强用于孪生网络的不同分支进行对比学习, 原始

图像数量保持不变, COCO数据集图像数量为 118 287,
变电站设备缺陷数据集图像数量为 36 136.

224×224
3) 网络结构. 编码器采用 ResNet-50 作为主干网

络, 网络输入的大小为 ; 在本文改进后的算法

中, 取消 ResNet-50最后的均值池化层和全连接层.
4) 优化器. 使用权重衰减为 1E–4的 SGD优化器,

初始学习率大小为 0.05, 按照 BatchSize/256策略进行

学习率的调整, 并在训练过程中使用余弦衰减策略调

整学习率大小. 在数据集上训练模型 400 个 epoch, 并
使用两个 GPU进行分布式训练, 由于运行内存的限制,
每批次的大小为 96个样本.
 4.2   Pascal VOC 目标检测性能评估

在下游任务实验中 ,  实验平台为运行 Ubuntu
18.04.5操作系统的 PC机, 其显卡为 NVIDIA GeForce
RTX 3090, 运行内存为 24 GB. 使用深度学习平台

detectron2搭建 Faster R-CNN C4目标检测框架并实现

下游任务.

为了验证本文提出的算法在非标志性图像上获得

的表征优于 SimSiam 算法, 分别使用 SimSiam 算法和

本文算法按照第 4.1节设置进行了自监督实验, 然后将

所得预训练模型用于 Pascal VOC目标检测任务. 为了

更好地对比自监督学习和有监督学习在目标检测任务

上的性能差距, 使用 detectron2官方提供的有监督预训

练模型 (ImageNet数据集进行有监督分类任务, 主干网

络为 ResNet-50)用于 Pascal VOC目标检测任务. 使用

第 3.2 节中所述 Pascal VOC 训练集进行精调, 并在测

试集上评估模型的性能. 由于设备内存限制, 将批次大

小设置为 4, 初始学习率为 0.005, 优化器为 SGD, 总的

迭代次数为 72 000, 在第 48 000 和 64 000 次迭代学习

率会下降为原来的 0.1, 并在前 100个迭代内采用学习率

预热策略. 最终评估后的性能如表 1所示, SimSiam算

法所得预训练模型在下游任务上的检测精度最低, mAP

值为 75.50%; 而本文算法所得预训练模型的 mAP 值

为 77.89%, 不仅优于 SimSiam 算法, 且接近有监督预

训练模型的 mAP值 78.68%. 此外, 为了进一步证明改

进后算法的优势, 本文参考了文献 [25] 中 BYOL 算法

在 COCO数据集上所得预训练模型的性能, 其在 Pascal

VOC测试集上的 mAP值为 75.80%.
 

表 1     预训练模型在 Pascal VOC测试集上的检测性能 (%)
 

预训练模型 预训练数据 AP AP50 AP75
有监督 ImageNet 49.55 78.68 52.92
SimSiam COCO 48.40 75.50 52.31
BYOL COCO 50.00 75.80 54.80

本文算法 COCO 49.49 77.89 53.09
 
 

为了验证单独应用第 2.1 节、第 2.2 节改进方法

对自监督算法性能的提升效果, 本文进行了消融实验.
具体为 :  分别将第 2.1 节改进和第 2.2 节改进加入

SimSiam算法中, 然后进行自监督预训练, 将所得预训

练模型仍然应用于 Pascal VOC目标检测任务, 评估模

型在测试集上的检测性能, 实验结果如表 2所示. 从表 2
中可知, 当仅使用全卷积网络替代 MLP 时, 模型的检

测性能就得到了提升, 这说明全卷积网络保留了特征

的空间结构和局部信息从而加强了模型对非标志性图

像的表征能力, 能够在图片中获取更多的信息; 而单独

应用欧式距离平方作为损失函数同样提升了模型的检

测性能. 这是因为对于自监督学习而言, 当人工设定的

代理任务越难时, 意味着模型获取的图像语义特征更

加丰富, 因此在对比式学习中, 更加严格的相似度度量

方式有助于提升模型在下游任务中的性能, 尤其当下

游任务是以分类为基础的目标检测任务.
 
 

表 2     消融实验结果 (%)
 

预训练模型 预训练数据 AP AP50 AP75
SimSiam COCO 48.40 75.50 52.31

SimSiam+全卷积 COCO 49.18 76.65 52.31
SimSiam+欧氏距离 COCO 49.23 76.77 52.56

 
 

 4.3   变电站设备缺陷检测性能评估

在变电站设备缺陷检测任务中, 首先, 仍然按照第

4.1节的方案进行自监督实验, 使用 SimSiam算法和本

文算法进行自监督预训练, 然后在下游缺陷检测任务

上评估预训练模型的性能. 当自监督模型预训练数据

集与下游任务训练集相同或者为相同域时, 有助于提

升预训练模型在下游任务上的性能[29]. 因此, 在保证训

练集样本数量充足的条件下, 同时也为了充分利用大

量的无标注变电站设备缺陷样本 ,  本文尝试混合第

3.1 节中 COCO 数据和变电站设备缺陷数据作为新的

自监督训练集, 图像数量为 154 423, 同样使用本文算

法进行自监督学习, 所有的实验结果如表 3所示. 根据

表中数据可知, 本文算法所得预训练模型在缺陷检测

任务上的 mAP 值为 83.67%, 相较于 SimSiam 预训练
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模型提升了 2.23 个百分点, 且略优于有监督预训练模

型的 mAP值 83.52%. 当使用混合数据集时, 本文算法

所得预训练模型的检测性能得到进一步提升, mAP 值

达到了 83.84%. 一些典型缺陷检测结果如图 11 所示.

为准确衡量模型的推理速度, 对 100 张图像的检测时

间求平均值, 结果表明: 基于 CPU 的推理速度为 1 f/s;

基于 GPU的推理速度为 11.1 f/s.
 
 

表 3     预训练模型在缺陷测试集上的检测性能 (%)
 

预训练模型 预训练数据 AP AP50 AP75
有监督 ImageNet 49.88 83.52 53.18
SimSiam COCO 47.94 81.44 48.79
本文算法 COCO 50.54 83.67 53.19
本文算法 COCO+变电站缺陷数据 50.27 83.84 51.67

 
 

 

(a) 表盘破损和呼吸器硅胶变色

(b) 箱门闭合异常和挂空悬浮物

(c) 鸟巢和挂空悬浮物 
图 11    缺陷检测结果

 

 5   结论

为提高变电站设备缺陷检测精度, 本文提出一种

基于自监督学习算法 SimSiam 的改进算法, 使用全卷

积网络取代 SimSiam中的MLP模块, 并在投影层中嵌

入空间注意力模块, 以尽可能地保留图像的空间结构

和局部信息; 同时, 将损失函数修改为欧氏距离度量以

获得更好的图像表征. 本文提出的算法可以直接使用

无标签的 COCO数据集和变电站设备缺陷数据集进行

自监督预训练. 通过上述方式, 将预训练模型应用在变

电站设备缺陷检测任务中, 实验表明, 对 5类缺陷检测

的 mAP 达到了 83.84%, 相较于有监督模型的检测性

能, 提升了 0.32%; 同时相较于 SimSiam算法预训练模

型的检测性能提升了 2.4%. 证明了基于 SimSiam改进

后的算法无需使用标志性图像进行对比学习, 在非标

志性图像上也能学到良好的表征, 有利于提升变电站

设备缺陷检测精度. 鉴于目前自监督方法性能还无法

完全超过有监督方法, 而在缺陷检测任务上, 本文改进

后算法可以与有监督方法相持平, 证明了改进后算法

的优势.
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 附录 A

a b向量 与 归一化欧氏距离与余弦距离之间的关系

如下.

定义余弦距离:

cos(a,b) =

∑n

i=1
aibi√∑n

i=1
a2

i

√∑n

i=1
b2

i

a = (a1,a2, · · ·,an) b = (b1,b2, · · ·,bn)假设:  ,  .

定义归一化欧氏距离:

d(a′,b′) =

√∑n

i=1
(a′i −b′i )

2

其中,

a′ =
1√∑n

i=1
a2

i

· (a1,a2, · · ·,an)

b′ =
1√∑n

i=1
b2

i

· (b1,b2, · · ·,bn)

为归一化向量, 则:

d(a′,b′) =

√√√√√√√√∑n

i=1

 ai√∑n

i=1
a2

i

− bi√∑n

i=1
b2

i


2

=

√√√√√√√∑n

i=1

 a2
i∑n

i=1
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i

+
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i=1
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− 2aibi√∑n
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i

√∑n

i=1
b2

i


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√√√√√∑n

i=1
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i∑n
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i

+
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−
2
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i
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i=1
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i

=

√√√√√
2−2


∑n

i=1
aibi∑n

i=1
a2

i

∑n

i=1
b2

i


=
√

2−2cos(a,b)

因此, 归一化欧氏距离与余弦距离之间的关系为:

d2(a′,b′) = 2(1− cos(a,b)) = 2(1− cos(a′,b′))

由正文式 (2)可知:

D(a′,b′) = − a′

∥a′∥2
· b′

∥b′∥2
= −cos(a′,b′)

于是:

d2(a′,b′) = 2(1+D(a′,b′))

(校对责编: 牛欣悦)
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