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摘 　 要:
 

针对电力物联网中设备表面缺陷自动化检测难题(如破损、污损及人为违规操作导致的缺陷),提出一种

面向边缘计算设备的轻量级 SSD 检测算法。 该算法通过 3 个关键技术创新实现高效检测。 首先,在 MobileNetV2
的瓶颈结构中引入密集连接机制,动态增强图像特征表达能力;其次,基于 Non-Local 注意力机制构建跨层注意力

隐式特征金字塔网络(CL-IFPN),通过与 MobileNetV2-SSD 的深度融合显著提升小缺陷检测能力;最后,通过在卷

积层添加特征融合模块并采用 QFL 函数,强化不同尺度缺陷的预测精度及正负样本训练平衡性。 实验结果表明:
在公共数据集 VOC2007 上,所提算法以 79. 62%的 mAP 检测精度和 36

 

帧 / s 的检测速度表现优于同类算法;在自建

电力器件缺陷数据集上,检测性能进一步提升至 95. 19%的检测精度和 24
 

帧 / s 的检测速度,充分验证了算法在电

力设备缺陷检测场景的实用价值。 所提算法为边缘计算环境下的电力物联网设备智能运维提供了有效的技术解

决方案。
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　 　 电力系统的稳定运行对社会至关重要,但设备

长期运行中可能因环境、操作不当或老化出现破损、
脏污等缺陷,影响安全。 传统人工巡检效率低、成本

高且难以发现隐蔽问题。 近年来,基于深度学习的

图像识别技术逐渐成为电力设备缺陷检测的研究热

点,但在检测精度、实时性和小尺寸缺陷识别方面仍

存在挑战。
早期目标检测方法多依赖基于规则的策略和传

统机器学习算法(如支持向量机和随机森林) [ 1] ,虽
一定程度上提高了检测精度,但严重依赖特征工程,
且对复杂背景下的小目标检测能力有限 [ 2] 。 随着

卷积神经网络( CNN)的发展,其强大的特征提取能

力使其在目标检测中得到广泛应用 [ 3] ,但在小尺寸

缺陷检测和实时性方面仍存在挑战 [ 4] 。 Two-Stage
方法(如 R-CNN 及其变体) 具有较高精度,但计算

量大,不适用于边缘设备 [ 5- 7] ;相比之下, One-Stage
方法, 如 YOLO 和 SSD ( single

 

shot
 

multibox
 

detec-
tor) ,通过端到端检测显著提升了速度 [ 8- 9] 。 然而在

边缘计算环境下,仍需在模型规模受限的前提下提

升对小目标的检测精度与鲁棒性。
SSD 融合 YOLO 的速度优势和 Faster

 

R-CNN 的

锚框机制, 实现了精度与实时性的平衡。 Mobile-
NetV2 作为轻量级 One-Stage 模型,利用倒残差结构

与线性瓶颈设计,在提升检测速度的同时保持较高

精度,性能接近 Two-Stage 方法 [ 10] 。 已有多项研究

验证其适用于小目标检测场景,如徐云飞等 [ 11] 构建

MobileNetV2-SSD 用于非合作目标检测;刘慧等 [ 12]

结合空洞卷积实现 97. 46% 的检测精度;毛亮等 [ 13]

通过与 DDB、BDM 模块结合,在挖掘机数据集上精

度达到 0. 906;任坤等 [ 14] 引入通道注意力机制,在

CCTSDB 数据集上精度达到 0. 932。
为提升小目标检测效果,特征金字塔网络( fea-

ture
 

pyramid
 

network,FPN) 被广泛用于增强多尺度

特征表达 [ 15] 。 在此基础上,出现了多种改进结构,
如可调整特征层大小的 NAS-FPN [ 16] 、融合动态特征

的 DG-FPN [ 17] 和增强残差特征的 AugFPN [ 18] ,进一

步提升了检测精度,但也带来模型结构复杂、参数量

大及速度下降等问题。
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为解决 MobileNetV2-SSD 与 FPN 及其变种在

电力器件缺陷检测中的应用局限,本文提出新算

法以提升检测精度与实时性,推动电力器件缺陷

检测智能化。 算法创新在于跨层注意力机制、特

征融合模块、轻量级 MobileNetV2 网络结构及 QFL
( quality

 

focal
 

loss)函数应用,从机理上提高检测精

度与速度。 本文工作如下。
(1)在 MobileNetV2 瓶颈结构中引入密集连接,

并设计动态扩张系数以控制网络规模,在降低计算

量和参数的同时保证高检测精度和速度。
(2)提出具有跨层注意力机制的隐式特征金字

塔网络( cross
 

layer
 

implicit
 

feature
 

pyramid
 

network,
CL-IFPN)并结合特征融合模块( feature

 

fusion
 

mod-
ule,FFM) ,提升对小尺寸缺陷及不同尺寸缺陷的综

合识别能力。
(3)基于 QFL 函数优化 SSD 损失函数,加强对

困难样本的关注,提高检测鲁棒性,最终将优化后的

模型部署于边缘设备,实现电力器件缺陷的实时准

确检测。

1　 本文算法

1. 1　 总体设计

本文所提出的 CL-IFPN+MobileNetV2-SSD 通过

引入跨层注意力机制的隐式特征金字塔网络 ( CL-
IFPN) ,利用其跨层级上下文信息交互机制强化小

尺寸缺陷的特征表达能力,有效解决微小缺陷漏检

问题;设计了特征融合模块 ( FFM ) 以动态整合深

层语义特征与浅层细节信息,通过双向特征交互

实现多尺度缺陷的精准定位与分类;采用轻量化

MobileNetV2 作为骨干网络,结合倒残差结构和线

性瓶颈设计,在保证检测精度的同时显著提升推

理速度;同时引入 QFL 函数,通过动态调整难易样

本权重及预测质量评估,有效缓解工业检测场景

中正负样本极度不均衡问题,最终实现高鲁棒性、
高实时性的缺陷检测系统。 算法的总体结构如图

1 所示。
采用深度卷积( Depth-Wise)与逐点卷积( Point-

Wise)相结合的方式进行特征提取。 其中,Conv_1、
Conv_3、Conv_5、Conv_7 ~ Conv_11、Conv_13 采用深

度-逐点卷积,避免仅在低维空间提取特征;Conv_2、
Conv_4、Conv_6、Conv_12 采用逐点-深度-逐点卷积,
减少 ReLU6 对特征提取的影响。 CL-IFPN 在 Conv_
5、Conv_6、Conv_12 处进行上采样和横向连接,特征

融合模块嵌入 Conv_7 内部。 Conv_14 ~ Conv_16 进

一步提取特征,提高检测效率。

图 1　 CL-IFPN+MobileNetV2-SSD 结构

Figure
 

1　 CL-IFPN+MobileNetV2-SSD
 

structure

1. 2　 MobileNetV2 瓶颈设计

本文对 MobileNetV2 的瓶颈结构进行了优化设

计,以提升特征提取能力。 引入密集连接( 全连接

层替代残差连接) ,增强不同层间的特征共享与复

用,提高信息与梯度传输效率,从而增强网络对复杂

视觉任务的适应性。 然而,该设计可能导致瓶颈输

出通道数增加,引发参数量和计算开销上升。 为此,
提出可在 1 ~ 6 间动态调节的扩张系数,以灵活控制

网络规模。
在设计网络时,尽管使用了扩张系数为 1 的瓶

颈,但是仍然保留了原有的 1×1 卷积层。 这是因为

1×1 卷积不仅能提升网络的整体性能,更重要的是,
它允许对多个特征映射进行线性组合,实现跨通道

特征的有效集成。 值得注意的是,尽管初始的 1 × 1
卷积扩张系数设置为 1,网络引入的密集连接依然

能对性能提升产生积极影响。 这一创新设计使得模

型在不同任务中表现出色,同时保证了计算效率。
本文设计的瓶颈结构如图 2 所示,为进一步研究提

供了新的思路和方法。

图 2　 改进的瓶颈结构

Figure
 

2　 Improved
 

bottleneck
 

structure

1. 3　 CL-IFPN
隐式特征金字塔网络 IFPN [ 19] 是在 FPN 基础上
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改进的一种新型金字塔网络,该网络有效降低了算

法的参数负担与内存损耗。 具体结构如图 3 所示。

图 3　 隐式特征金字塔网络

Figure
 

3　 Implicit
 

feature
 

pyramid
 

network

当 IFPN 中跨尺度的连接块数量堆叠到一定数

量时,输出会无限接近于一个点,该点满足:
P∗ = F θ(P

∗ ,B) 。 (1)
式中: F θ 为非线性变换,它在所有堆叠的连接块之

间共享; P∗ 为隐式特征金字塔网络。
尽管 IFPN 能在减少参数量的同时维持较高检

测精度,但其在获取深层特征图细节信息方面存在

不足,对小目标的检测能力有限。 为增强 IFPN 的

感受野范围, 提取更多小目标细节特征, 本文将
 

Non-Local 注意力机制融入 IFPN,提出一种跨层注

意力机制的隐式特征金字塔网络 CL-IFPN,其结构

如图 4 所示。

图 4　 具有跨层注意力机制的隐式特征金字塔网络

Figure
 

4　 Implicit
 

feature
 

pyramid
 

network
 

with
 

cross
 

layer
 

attention
 

mechanism
 

CL-IFPN 以图 3 中的特征图 X、Y 为输入。 首

先在 X 前添加全局平均池化层与 1 × 1 卷积获取全

局特征信息,随后对 X、Y 进行线性映射得到 Q、K、
V 特征。 经 Reshape 操作合并 3 个特征除通道数外

的维度后,对 Q 和 K 进行矩阵点乘,计算特征的自

相关性,得到每帧中每个像素与其他所有帧所有像

素的关系。 对自相关特征进行 Softmax 操作,得到

值域为[0,1]的 Self-Attention 系数。 最终将
 

Self-At-
tention 系数对应乘回特征矩阵 V,经 1 × 1 卷积后与

原输入特征图 X 做残差运算,获得输出。
1. 4　 特征融合模块

深层卷积层具备丰富语义信息利于缺陷分类,
但低分辨率导致细节缺失;浅层卷积层分辨率高有

助于定位,但语义不足,尤其是小尺寸缺陷定位十分

困难 [ 20] 。 本文基于电力器件缺陷的特点,设计了特

征融合模块,将深层低分辨率强语义特征与浅层高

分辨率细节特征融合,生成既高分辨率又富含语义

和细节的信息图用于预测不同大小的缺陷。 具体如

图 5 所示,Conv_7 和 Conv_8 先采用 Stride = 2 最大

池化和上采样,再与前层特征图融合,最后通过卷积

降维输出。

图 5　 特征融合模块

Figure
 

5　 Feature
 

fusion
 

module

1. 5　 损失函数的改进

Lin 等 [ 21] 在 2017 年 提 出 了 焦 损 ( focal
 

loss,
 

FL)函数,表达式如下所示:
FL(P t ) = - (1 - P t )

γ log P t 。 (2)
式中: P t 为不同类别的分类概率。 FL 通过调制系

数 ( 1 - P t )
γ 控制简单样本的权重,该系数降低了

训练期间易于分类的样本的权重,因此在训练期

间对模型进行训练时,更倾向于训练难以分类的

样本。
虽然 FL 函数可以解决训练过程中正负样本不

平衡的问题,但在模型的训练过程中,一些分类分数

较低,但结果是真;一些分类分数较高,但结果为假,
这将影响检测的准确性。 为了解决这个问题, Lin
等 [ 21] 改进了 FL 函数,并提出了 QFL 函数。 本文借

助 QFL 函数的思想,将 SSD 损失函数中的置信度损

失替换为 QFL 函数,调整简单样本与困难样本的权

重,使模型侧重于困难样本的训练。 QFL 函数的定

义如式(3)所示:
QFL(l) = -| y - l | β((1 - y)log(1 - l) + ylog l)。

(3)
　 　 QFL 函数主要分两步扩展 FL 函数:将交叉熵

部分-log
 

P t 扩展为 - ( (1 - y) log(1 - l) + ylog
 

l) ;
将调制系数 (1 - P t )

γ 扩展为 | y - l | β(β ≥ 0) ,l 为
sigmoid 函数的输出,参数 β 控制正样本和负样本之

间的权重。 实验证明,当 β = 2 时,样本越容易平衡,
损失越小,从而提高了模型检测的性能。

2　 实验

2. 1　 实验准备与评估标准

为了验证本文算法对 MobileNetV2-SSD 改进效

果,在公开数据集 VOC2007[ 22] 上进行训练与测试,
同时与不同的检测算法进行了对比。 从 VOC2007
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数据集中挑选出 16
 

000 张图片对模型进行训练,然
后选择 5

 

000 张图片进行测试。 使用 mAP、帧率和

参数量这 3 类指标分别评估模型的检测精度、检测

速度和模型大小 [ 19] 。

图 6　 MobileNetV2-SSD 与本文算法的检测效果

Figure
 

6　 Detection
 

effect
 

of
 

MobileNetV2-SSD
 

and
 

the
 

proposed
 

algorithm

2. 2　 消融实验

为验证 CL-IFPN 对 FPN 的改善效果,本文将

FPN+MobileNetV2-SSD、SPP +MobileNetV2-SSD 与本

文算法进行检测精度对比。 样本根据缺陷区域像素

比例分为大型 ( > 24%) 、中型 ( 10% ~ 24%) 和小型

( < 10%) 。 在 大、 中、 小 型 样 本 上, FPN + Mobile-
NetV2-SSD 的 检 测 精 度 分 别 为 60. 3%, 55. 1% 和

91. 3%;SPP + MobileNetV2-SSD 为 63. 2%,56. 4% 和

93. 4%;本文算法为 69. 2%,59. 7%和 94. 2%。 本文

算法的检测精度在各类型样本上均优于其他方法,
与 FPN + MobileNetV2-SSD 相比,大型、中型和小型

样本的检测准确率分别提升了 8. 9 百分点、4. 6 百

分点和 2. 9 百分点,验证了 CL-IFPN 的有效改进。
2. 3　 不同检测算法对比

分别 对 SSD、 MobileNetV2-SSD、 SPP + Mobile-
NetV2-SSD、FPN+MobileNetV2-SSD 以及本文所提算

法进行对比。 5 种检测算法的对比结果如表 1 所

示,MobileNetV2-SSD 与本文算法的检测效果如图 6
所示。

表 1　 不同检测算法对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms

算法 mAP / % 帧率 / (帧·s- 1 )
SSD 0. 775

 

4 8
MobileNetV2-SSD 0. 738

 

6 35
SPP +MobileNetV2-SSD 0. 756

 

3 32
FPN+MobileNetV2-SSD 0. 762

 

1 30
本文算法 0. 796

 

2 36

　 　 由表 1 和图 6 可知,本文算法在检测速度上优

于其他 4 种算法。 SSD 仅使用多尺度特征预测,未
能充分利用深层语义和边缘特征,导致检测精度

较低且训练时易忽略难分类样本。 MobileNetV2-
SSD 提升了检测速度,但由于瓶颈结构和特征利用

限制,其小目标检测能力不足。 SPP +MobileNetV2-
SSD 通过空间金字塔池化改善多尺度特征利用,但
效果有限。 FPN + MobileNetV2-SSD 能检测部分小

目标,但因结构复杂导致参数增加、检测速度下

降。 本文算法通过密集连接提升特征复用,CL-IF-
PN 增强小目标特征提取,特征融合模块提高不同

尺寸缺陷的识别能力,并通过改进损失函数优化

训练,显著提升了检测精度和速度。 结果表明,本
文算法较 MobileNetV2-SSD 能更准确地检测各类

目标,减少漏检情况。
2. 4　 电力器件缺陷检测效果

实验结果表明, 本文算法在 MobileNetV2-SSD
的基础上取得了显著改进,并在 VOC2007 数据集上

表现良好。 为进一步验证其在电力器件缺陷检测中

的有效性,本文构建并标注了一个电力器件表面缺

陷数据集。 数据集涵盖锈迹、脏污、漏油和破损等缺

陷,共 2
 

500 张 640×640 像素图像,来源于巡检过程

和实验室模拟环境。 标注由专业电力工程师完成,
并通过交叉验证确保准确性。 数据按 7 ∶2 ∶1划分为

训练集、验证集和测试集,以评估模型泛化能力,类
别包括锈迹、脏污、漏油和破损,数量分别为 720,
570,680 和 530。

实验采用 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier
 

NX 边缘计算板,
配备摄像头、STM 控制板、蓝牙通信模块及语音交互

装置。 软件使用 ROS 框架、OpenCV
 

3. 4 和 Tensor-
Flow

 

2. 0。 通过模型量化和参数优化,将算法部署至

边缘设备,并在变电站环境下实现实时缺陷检测。 训

练过程中,图像分辨率为 640×640 像素,迭代 150 次,
检测效果见图 7,不同算法的对比结果见表 2。

由表 2 可知,本文算法在 mAP 方面大幅超越

其他 4 种算法, 分别提升了 13. 4 百分点、 9. 8 百



144　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2026 年

　 　 　

图 7　 本文算法检测效果

Figure
 

7　 Detection
 

effect
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

表 2　 不同算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms

算法
mAP

锈迹缺陷 脏污缺陷 漏油缺陷 破损缺陷 平均
帧率 / (帧·s- 1 ) 参数量 / 106

Faster
 

R-CNN 0. 901
 

2 0. 773
 

1 0. 742
 

1 0. 857
 

1 0. 818
 

4 6
SSD 0. 896

 

2 0. 818
 

9 0. 775
 

2 0. 923
 

7 0. 853
 

5 10
MobileNetV2-SSD 0. 923

 

3 0. 833
 

1 0. 788
 

5 0. 937
 

7 0. 870
 

7 26 19
MobileNetV2-YOLOv3 0. 781

 

3 0. 713
 

1 0. 701
 

3 0. 821
 

1 0. 754
 

2 38 16
本文算法 0. 988

 

0 0. 924
 

2 0. 933
 

1 0. 962
 

3 0. 951
 

9 24 21

分点、8. 1 百分点和 19. 8 百分点,得益于 CL-IFPN
和特征融合模块的优化,使模型更精准地检测不同

尺寸缺陷。 尽管帧率和模型大小不及 MobileNetV2-
SSD 与 MobileNetV2-YOLOv3,但二者 mAP 过低,难

以满足边缘设备的准确性要求。 因此,本文算法在

检测精度、检测速度和模型大小 3 个方面均达到较

优平衡。

3　 边缘设备移植与验证

为实现电力器件缺陷的实时检测,本文对算法进

行量化,将浮点数据转换为等效的 int8 定点数据,以
减少内存占用和计算复杂度,同时确保 mAP 不受影

响。 量化通过等效转换替换每个已知操作,使计算更

高效,适用于边缘设备。 一般算法因包含大量浮点参

数,难以压缩,而采用定点数据可降低计算资源消耗

并提升速度。 以 ReLU 为例,其量化过程如图 8 所

示,量化前后输入输出仍为浮点数据,但内部计算采

用 int8 定点数据。 本文算法量化后参数量由 21×106

降至 8. 2 × 106 , 且 MobileNetV2 远 小 于 原 SSD 的

VGG16,便于在 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier
 

NX 等边缘设备

上部署。
完成算法量化后,本文构建移动智能缺陷识别

装置验证算法在边缘计算设备上的有效性,装置整

体工作流程图如图 9 所示。 该装置包括 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier
 

NX 边缘计算板、
 

基于 STM 的控制板、
摄像头、支架、蓝牙通信与采集模块、语音交互装置,
以 及 Robot

 

Operating
 

System、 OpenCV3. 4、 Tensor-

图 8　 ReLU 模型量化

Figure
 

8　 ReLU
 

model
 

quantification

图 9　 工作流程示意图

Figure
 

9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

workflow

Flow2. 0、Caffe、Darknet 等开发工具和框架。
将算法移植到该移动智能缺陷识别装置后,在

真实变电站环境下对电力器件的实时缺陷检测效果

如图 10 所示。 实验结果表明,本文算法在边缘计算

板上表现良好,能够检测出不同大小的缺陷,准确完

成电力器件缺陷检测任务。



　 第 1 期 蔡宇翔,等:边缘设备端轻量级 SSD 变电站缺陷检测算法
 

145　　

图 10　 实时缺陷检测效果

Figure
 

10　 Real-time
 

defect
 

detection
 

effect

4　 结论

针对电力设备与传感器等器件缺陷(如破损、故
障等)难以自动检测的问题,本文基于边缘计算设备,
提出 CL-IFPN +MobileNetV2-SSD 电力器件缺陷检测

算法。 在 MobileNetV2-SSD 的基础上,优化瓶颈结构

以增强动态特征提取能力;引入跨层注意力机制的隐

式特征金字塔网络( CL-IFPN),有效融合改进后的

MobileNetV2-SSD,降低参数量并提升小型缺陷检测

性能;设计特征融合模块,增强对不同尺寸缺陷的识

别能力;引入 QFL 函数,提高训练效果。 实验表明,
该算法在 VOC2007 数据集与自建的电力器件缺陷数

据集上分别取得了 79. 62%和 95. 19% 的 mAP,相较

MobileNetV2-SSD,在检测精度和速度上均有所提升。
此外,该算法在边缘计算设备上仍具备实时检测能

力,展现出良好的工程应用价值。 未来将进一步优化

网络结构,以提升检测精度和速度。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

automated
 

surface
 

defect
 

detection
 

( e. g. ,
 

damage,
 

stains,
 

and
 

defects
 

from
 

human
 

violations)
 

in
 

the
 

power
 

IoT,
 

a
 

lightweight
 

SSD
 

detection
 

algorithm
 

for
 

edge
 

computing
 

devices
 

was
 

pro-
posed.

 

The
 

proposed
 

algorithm
 

aimed
 

to
 

achieved
 

efficient
 

detection
 

through
 

three
 

key
 

innovations.
 

Firstly,
 

a
 

dense
 

connection
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

bottleneck
 

structure
 

of
 

MobileNetV2
 

to
 

enhance
 

image
 

feature
 

repre-
sentation

 

dynamically.
 

Secondly,
 

a
 

cross
 

layer
 

attention
 

mechanism
 

implicit
 

feature
 

pyramid
 

network
 

( CL-IFPN)
 

based
 

on
 

No-Local
 

attention
 

mechanism
 

was
 

constructed,
 

and
 

its
 

deep
 

integration
 

with
 

MobileNetV2-SSD
 

signifi-
cantly

 

improved
 

small-defect
 

detection.
 

Finally,
 

a
 

feature
 

fusion
 

module
 

was
 

added
 

to
 

the
 

convolutional
 

layer,
 

and
 

the
 

QFL
 

function
 

was
 

used
 

to
 

boost
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

defects
 

at
 

different
 

sizes
 

and
 

the
 

balance
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

training.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

VOC2007,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieved
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

79. 62%
 

and
 

a
 

speed
 

of
 

36
 

frames
 

per
 

second,
 

outperforming
 

similar
 

algorithms.
 

On
 

the
 

self-built
 

power
 

device
 

defect
 

dataset,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

95. 19%
 

and
 

a
 

speed
 

of
 

24
 

frames
 

per
 

second,
 

demonstrating
 

the
 

algorithm′s
 

practicality
 

in
 

power
 

device
 

defect
 

detection.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

offered
 

an
 

effective
 

technical
 

solution
 

for
 

intelligent
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

power
 

IoT
 

devices
 

in
 

edge
 

computing
 

en-
vironments.
Keywords:

 

defect
 

detection;
 

MobileNetV2;
 

edge
 

computing
 

devices;
 

attention
 

mechanism;
 

SSD




