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摘 　 要:
 

变电站电力人员作业穿戴的绝缘手套有目标小、易遮挡的特点,而一般的特征融合网络往往会丢失小目

标信息。 针对此问题,构建一种多尺度小目标特征融合网络 STPFM,对 RT-DETR-R18 模型进行改进,设计了电力

人员绝缘手套穿戴模型 RT-GLV。 首先,用 STPFM 网络代替 CCFM 网络,利用 STPFM 网络的 SSFF 模块、TFE 模块

融合多尺度特征信息,此外,增加一个以 SSFF 模块为核心的小目标检测层,增强模型对小目标信息的学习能力;其

次,为解决替换的 STPFM 网络模型参数量过大的问题,构建一种轻量化 PB_Block 模块,只替换主干网络中包含小

目标信息较少的 P4、P5 层的模块,在轻量化模型的同时,又降低小目标信息的损失;最后,采用 PIoUv2 损失函数增

强模型对难易 样 本 的 学 习 能 力。 实 验 结 果 表 明:RT-GLV 模 型 在 电 力 人 员 绝 缘 手 套 穿 戴 检 测 中 表 现 优 异,与

RT-DETR-R18 相比,mAP@ 0. 5 提高 2. 1 百分点,F1 分数提高 1. 6 百分点,参数量减少 21. 5%;在小目标检测方面,
穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 提高 1. 4 百分点,未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 提高 6. 4 百分点,且模型检测速度达到

91. 3 帧 / s,满足电力人员绝缘手套穿戴检测的准确性、实时性要求。
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　 　 随着智能电网发展,变电站数量逐年增加,电力

检修任务强度加大。 变电站电力人员工作在高电

压、强电流的复杂危险环境中,长时间重复作业易使

其安全意识下降,增加安全事故发生概率。 穿戴防

护工具是保障人身安全的有效措施,传统电力作业

监管采用人工巡查及抽查方式,存在监管不全面及

主观因素干扰等问题 [ 1] 。 近年来,机器视觉技术在

识别精度等方面不输人类视觉,可实现电气作业人

员安全作业自动化检测,克服人工监管不全面的问

题 [ 2] ,具有广阔前景和高应用价值。
目前,目标检测模型凭借其强大的特征学习能

力、更高的精度和速度,以及更强的泛化性能,被众

多学者广泛地应用于各类作业人员安全穿戴检测

中 [ 3- 5] ,如 针 对 安 全 帽 [ 6- 7] 、 反 光 衣 [ 8- 9] 和 绝 缘 手

套 [ 10] 等穿戴设备进行的检测。 其中,绝缘手套穿戴

检测涉及人员手部和绝缘手套的检测,属于典型的

小目标检测问题,难度较高。 此外,在多人场景下,
还需要识别未穿戴绝缘手套的具体人员,这进一步

增加了检测难度。 针对手部小目标识别和定位的难

题,郑海洋等 [ 10] 提出了一种改进的 YOLOv3 算法,
结合人体与手部关联匹配策略,该方法相比原算法

精度提升了 33. 43%,但模型参数量较大,不利于边

缘部署和实时检测。 王茹等 [ 11] 提出了一种改进的

YOLOv8n 电力人员安全设备检测算法,能够有效检

测电力人员常用的多种安全设备,并取得了不错的

成果,但该算法训练周期较长且在未穿戴绝缘手套

的检测精度方面需要进一步提升。
实际作业场景复杂多变,电力人员在监控视频

中的尺度变化较大,同时手部具有目标小、姿态灵

活、易被遮挡等特点,这些因素会增加检测难度。 综

合考虑以上因素,本文选择综合性能较好的 RT-DE-
TR-R18[ 12] 模型进行改进,创新点如下。

(1)构建 STPFM 网络,在 CCFM 网络中引入 SS-
FF 模块[ 13] 和 TFE 模块[ 13] ;增加以 SSFF 模块为核心

的小目标检测层,利用较小的感受野增强模型对浅层

局部信息的捕获,进一步提高小目标检测精度。
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(2)为避免浅层小目标信息的损失以及增强模

型实时性,构建轻量化 PB_Block 模块对模型主干网

络的 P4、P5 层模块进行替换,利用 PConV [ 14] 仅对特

征图部分连续通道进行卷积运算,减少模型的参数

量,提高模型的实时性。
(3)采用 PIoUv2 损失函数优化边界框回归,通

过聚焦中质量预测框回归,加快模型训练速度,提高

模型处理不同难度样本的泛化能力和准确度。

1　 RT-GLV 模型

2023 年 4 月,飞桨团队发布最新 DETR 模型

RT-DETR。 作为首个端到端实时目标检测器, RT-

DETR 不需要锚框和 NMS 后处理,相比传统 DETR
及其优化版本,有效解决了参数量大、收敛慢的问

题,实现了实时性与准确性的平衡。 RT-DETR 网络

结构包括主干网络 ( Backbone) 、高效混合编码器

( Efficient
 

Hybrid
 

Encoder) 和解码器 ( Decoder) 。 主

干网络可灵活选择 ResNet 或 HGNet-V2 两种类型网

络;高效混合编码器通过内尺度交互和跨尺度融合

增强多尺度语义信息;解码器通过 IoU-Aware 查询

选择机制,解决样本类别与定位不一致的问题,提高

对象查询的准确性。 本文提出一种基于 RT-DETR-
R18 改进的电力人员绝缘手套穿戴检测模型 RT-
GLV,结构如图 1 所示。

图 1　 RT-GLV 模型结构图

Figure
 

1　 Structure
 

diagram
 

of
 

RT-GLV
 

model

　 　 对于输入的电力人员作业图像,RT-GLV 采用

STPFM 网络进行跨尺度融合编码,然后采用轻量化

模块 PB_Block 的主干网络为 STPFM 网络提取特征

图;再将融合后的特征图送入解码器进行解码,并通

过 IoU-Aware 辅助预测检测框的位置和类别;为提

升模型对目标边界框的定位精度,引入 PIoUv2 损失

函数替代 GIoU 损失函数 [ 15] ,提高模型预测准确性。
1. 1　 多尺度小目标特征融合网络 STPFM
1. 1. 1　 尺度序列特征融合模块 SSFF

为缓解模型训练过程中因采样操作造成手部等

小目标信息易丢失的问题,本文引入 SSFF 模块,如
图 2 所示。 该模块通过融合多尺度特征图来增强模

型的信息提取能力。 SSFF 首先使用最近邻插值法

( Nearest)将较小尺度的特征图进行上采样至同一

尺度;然后通过增维操作( Unsqueeze) ,将原本 3D 的

特征张量( 高度,宽度,通道) 转换为 4D 张量格式

(深度,高度, 宽度, 通道 ) ; 随后沿深度维度堆叠

( Stack)形成适用于 3D 卷积的输入;接下来依次进

行 3D 卷积、3D 批量归一化和 SiLU 激活函数操作,
实现对不同尺度特征的有效融合;最后通过降维操

作( Squeeze)将 4D 张量还原为 3D 张量格式。

图 2　 SSFF 模块结构

Figure
 

2　 Structure
 

of
 

SSFF
 

module

1. 1. 2　 三重特征编码模块 TFE
电力作业场景中,作业地点不固定和监控视角

固定会导致人体尺度变化,而模型的浅层和深层信

息对于捕捉不同尺度的人体特征至关重要。 RT-
DETR 的跨尺度融合仅是将两张相邻尺度的特征图

融合,忽略了其他尺度特征图的特征信息。 为解决

这一问题,本文引入 TFE 模块,该模块采用三尺度
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特征融合策略,能够有效整合不同尺度特征图的特

征信息,从而提升模型细粒度信息提取能力。 如图

3 所示,TFE 模块首先对大尺度特征图进行混合池

化(最大池化和平均池化) 下采样,使其尺度与中尺

度特征图一致,从而保留丰富的局部特征信息并避

免小目标特征丢失。 同时对小尺度特征图进行最近

邻插值上采样,使其尺度也与中尺度特征图匹配,有
助于保留全局特征信息。 通过这种方式,TFE 模块

能够充分利用不同尺度特征图的优势,实现更有效

的多尺度特征融合。 最后 3 个尺度的特征图沿通道

维度进行拼接融合。

图 3　 TFE 模块结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

TFE
 

module

1. 1. 3　 以 SSFF 为核心的小目标检测层

通过在 RT-DETR 中增加小目标检测层 [ 16] ,利

用更小的感受野,增强对小目标细粒度特征提取能

力和在特征图上捕捉局部细节信息的能力,从而弥

补原始模型在处理不同尺度目标时的差异,最终提

高小目标的检测精度,降低误检率和漏检率。 主干

网络中 P2 层输出的特征图尺度是输入图片尺度的

1 / 4,蕴含着丰富的浅层表征信息,而在深层网络中

蕴含着大量的高级语义信息。 通过 SSFF 模块将浅

层表征信息和高级语义信息融合,增强网络捕获小

目标语义信息的能力。
具体来说,首先,通过 SSFF 模块将主干的 P2

特征图以及在 CCFM 网络中的 P3、P4 层特征图进

行融合;其次,将 CCFM 的 P3 特征图上采样后变为

P2 特征图大小,再与主干的 P2 特征图拼接后,传递

给 RepC3 模块计算;最后,将 SSFF 与 RepC3 的结果

进行相加操作。 这种策略使模型同时关注不同尺度

的小目标信息,从而有助于模型更有效地捕捉小目

标特征信息。
1. 2　 基于 BasicBlock 的改进轻量化模块 PB_Block

 

为提升模型对小目标的检测能力,增加小目标

检测层虽是有效手段,但也会导致模型参数量显著

增加 [ 17] ,不利于电力人员穿戴检测任务对实时性的

要求。 因此,本文提出采用 PConv 模块来改进主干

网络的 BasicBlock 模块,改进后的模块 PB_Block 如

图 4 所示。 PConv 轻量化的核心在于利用特征图之

间存在高度的相似性,仅对部分通道进行卷积操作。
通常选择特征图首端或末端的连续通道,以替代传

统对整个特征图的卷积运算。 普通卷积、部分卷积

参数量计算公式 [ 17] 分别为

MConv = co( khkw c i + 1) ≈ cohwc i ; (1)
MPConv = cpo(khkwcpi + 1) ≈ cpohwcpi 。 (2)

式中:h、w 分别为卷积核的高和宽;c i 、 co 分别为普

通卷积的输入、输出通道数;cpi 、cpo 分别为部分卷积

的输入、输出通道数。 部分卷积通道数为普通卷积

通道数的 1 / 4,由于输入、输出通道数相等,故部分

卷积的参数量为普通卷积的 1 / 16。 采用此种策略,
不仅能有效缓解模型的计算负担,优化资源利用效

率,还能在保证模型性能的前提下,提升其在实际应

用中的实时性。

图 4　 PB_Block 模块结构

Figure
 

4　 Structure
 

of
 

PB_Block
 

module

1. 3　 PIoUv2 损失函数

RT-DETR 的损失函数 GIoU 采用目标框与预测

框的最小外接矩形框,很好地解决了 IoU 在目标框

与预测框没有重叠部分时模型无法训练的问题。 然

而,GIoU 主要关注目标框与预测框重叠部分的相关

变量,并未考虑小目标等难检测样本回归问题。 为

解决上述问题,本文提出用 PIoU( Powerful-IoU) [ 18]

损失函数中的 PIoUv2 来替换原本的 GIoU 损失函

数。 图 5 为 PIoU 目标框、预测框和最小外接矩形框

的关系图,其中,右上角阴影是目标框,左下角阴影

是预测框,虚线框表示最小外接矩形框。
PIoU 的预测框质量惩罚函数的惩罚因子是依

据目标框与预测框的各个对应边的距离设计的,反
映了预测框与目标框之间的位置关系,可以将预测

框分为高、中、低 3 个等级。 其中,中质量预测框在

目标检测任务中占据最大的比例,应着重关注。 随

着训练进程的推进,被关注的中质量预测框变为高
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图 5　 目标框、预测框和最小外接矩形框

Figure
 

5　 Target
 

box,
 

prediction
 

box,
 

and
 

minimum
 

external
 

rectangular
 

box

质量预测框,而低质量预测框也会向中质量预测框

转变,继而被非单调注意力函数关注,推动其向高质

量预测框转变,以此提高模型对于难易样本的适应

能力。 PIoU 采取这种策略有助于提高小目标检测

的准确率,增强模型的泛化性能。 PIoU 共有两个版

本,PIoUv1 是基于预测框质量惩罚函数设计的;PI-
oUv2 是在 PIoUv1 的基础上增加非单调注意力函数。
本文最终选择 PIoUv2 来替换原本的 GIoU 损失函数。

    

PIoUv1 损失函数的 LPIoUv1 为

LPIoUv1 = L IoU f(P) + 1 - e -P2
,LPIoUv1 ∈ [0,2] ; (3)

P = 1
4

dw1

w gt

+
dw2

w gt

+
dh1

h gt

+
dh2

h gt
( ) ,P ∈ [0,1] ; (4)

　 　 　 　 　 　 f(P) = 1 - e -P2
。 (5)

式中:P 为预测框的质量;预测框惩罚函数 f(P)根据预

测框的质量调整惩罚力度,使预测框回归更加有效。
为使模型进一步注重占据最大比例的中质量预

测框,提升模型性能,PIoUv2 引入非单调注意力函

数,损失函数 LPIoUv2 为

LPIoUv2 = u(λq)LPIoUv1 ; (6)

u(λq) = 3λqe -λq2
; (7)

q = e -P ,q ∈ (0,1] 。 (8)
式中:q 为代替 P 的惩罚因子,当 q = 1 时 P = 0,意味

着边界框与目标框完全重叠,当 P 变大时,q 变小,
表示边界框质量低;u(λq)为非单调注意力函数,用
于增强对中质量预测框的关注;λ 为超参数。

2　 算法性能评估

2. 1　 数据集及实验环境

本文数据集来自广东智慧电网现场作业挑战赛

的绝缘手套数据集,共 2
 

821 张图片,利用 LabelImg
软件进行人工标注,并以 txt 文件格式输出。 数据集

被划分为训练集 2
 

030 张、验证集 508 张和测试集

283 张,共包含 7 类标签,具体样本名称及解释如表

1 所示。 其中,未穿戴绝缘手套包括徒手和穿戴针

织手套。

表 1　 绝缘手套数据集样本划分说明

Table
 

1　 Insulating
 

gloves
 

data
 

set
 

sample
 

division
 

description

样本名称 含义 样本个数

worker 电气作业人员 3
 

097
supervisor 现场监督员 1

 

065
glove 穿戴绝缘手套 1

 

985
wrongglove 未穿戴绝缘手套 2

 

132
badge 监督员袖标 836

powerchecker 验电笔 840
operatingbar 操作杆 729

　 　 本文训练模型时采用 Windows 操作系统,CPU
为 Inter

 

Core
 

i9-14900K,内存 64
 

GB, GPU 为 RTX
 

4090D
 

24
 

G,深度学习框架为 PyTorch2. 0. 1,CUDA
 

Version 为 11. 8。 输入图片设置为 640×640 像素,批
次为 4,训练轮数为 150,优化器为 AdamW。
2. 2　 实验评价指标

本文选用 F1 分数、平均均值精度(mAP) 、参数

量和帧率作为模型性能的评价指标,计算公式为

P = TP
TP + FP

; (9)

R = TP
TP + FN

; (10)

F1 = 2PR
P + R

; (11)

AP = ∫1

0
P(R) dR; (12)

mAP = 1
N∑

N

i = 1
AP i。 (13)

式中:TP 表示预测为正类的正样本;FP 表示预测为

正类的负样本;FN 表示预测为负类的正样本;P 为

精确度;R 为召回率;F1 分数为精确率和召回率的

调和平均数;N 为类别的个数;AP 为单类别平均精

度;mAP 为所有类别 AP 的均值。 本文的 AP@ 0. 5、
mAP@ 0. 5 分别表示 IoU 阈值为 0. 5 时的 AP、mAP。
2. 3　 RT-GLV 模型各改进部分有效性验证

2. 3. 1　 CCFM 改进有效性验证

本文采用 SSFF 模块和 TFE 模块对 CCFM 网络

进行改进(命名为 STFM) ,在此基础上增加小目标

检测层(命名为 STPFM) 。 为验证 STPFM 在小目标

检测上的效果,与 RT-DETR-R18 基线模型进行对比

实验,结果如表 2 所示。 由表 2 可知,相较于基线模

型,STFM 改进模型中未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5
和 F1 分数分别提升 3. 1 百分点和 1. 3 百分点,
STPFM 改进模型中未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 和

F1 分数分别提升 5. 3 百分点和 3. 1 百分点;相较于



　 第 1 期 袁杰,等:基于 RT-GLV 的变电站电力人员绝缘手套穿戴检测方法
 

29　　　

STFM 改进模型,STPFM 改进模型中未穿戴绝缘手

套的 AP@ 0. 5 和 F1 分数分别提升 2. 2 百分点和 1. 8
百分点,且 STPFM 改进模型的 mAP@ 0. 5 和 F1 分数

均为最高,表明 STPFM 网络的小目标检测性能更优。
表 2　 CCFM 网络改进对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

CCFM
 

network
 

improvement

模型

wrongglove
AP@

0. 5 / %
F1 / %

mAP@
0. 5 / %

F1 / %
参数

量 / 106

基线模型 77. 5 80. 0 88. 4 87. 1 19. 89

基线模型+STFM 80. 6 81. 3 89. 1 88. 4 20. 16

基线模型+STPFM 82. 8 83. 1 90. 4 88. 7 21. 14

2. 3. 2　 PB_Block 模块改进位置有效性验证

为验证 PB_Block 模块对主干网络不同层级轻

量化的影响,在 STPFM 改进模型的基础上进行 3 组

对比实验,分别对主干网络的 P2 ~ P5 层(实验 1) 、
P3 ~ P5 层(实验 2)和 P4、P5(实验 3)层进行轻量化

改进, 结 果 如 表 3 所 示。 由 表 3 可 知, 相 较 于

STPFM 改进模型,实验 1 的参数量减少了 27. 8%,
但 mAP@ 0. 5、F1 分数、未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5
和 F1 分数 4 个指标都有所降低;实验 2 的参数量减

少了 27. 5%,mAP@ 0. 5、F1 分数有所降低,而未穿

戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 和 F1 分数变化不大;实验 3
的参数量减少了 26. 2%,mAP@ 0. 5、F1 分数略微降

低,但未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 和 F1 分数分别

提高了 0. 4 百分点和 0. 2 百分点。 对比分析 3 组实

验结果可知,实验 3 虽然在参数量轻量化方面略差于

前两组,但在 mAP@ 0. 5 和 F1 分数上的性能损失最

小,且在未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 和 F1 分数上还

得到轻微的提升。 综合考虑,选择对主干网络的 P4、
P5 层进行轻量化改进。
2. 3. 3　 损失函数替换有效性验证

为验 证 PIoUv2 损 失 函 数 的 有 效 性, 将 其 与

GIoU、 DIoU [ 19] 、 CIoU [ 20] 、 Focal _ EIoU [ 21] 、 SIoU [ 22] 、
　 　 　 　 　 　

PIoUv1 等损失函数进行实验对比,结果如表 4 所

示。 由表 4 可知,PIoUv2 损失函数相较于其他损失

函数在 mAP@ 0. 5、F1 分数两个指标上均最高,帧率

也较高,因此采用 PIoUv2 损失函数的 RT-DETR 模

型在目标检测任务中能对目标物体实现置信度高的

预测与有效定位。
表 3　 PB_Block 模块改进位置对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

improved
 

position
 

of
 

PB_Block
 

module

模型

wrongglove
AP@

0. 5 / %
F1 / %

mAP@
0. 5 / %

F1 / %
参数

量 / 106

基线模型+STPFM 82. 8 83. 1 90. 4 88. 7 21. 14
实验 1

 

81. 8 82. 8 89. 3 88. 2 15. 27
实验 2

 

82. 8 83. 0 89. 4 88. 2 15. 33
实验 3

 

83. 2 83. 3 89. 8 88. 4 15. 61

表 4　 损失函数对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

loss
 

functions

损失函数 mAP@ 0. 5 / % F1 / % 帧率 / (帧·s- 1 )
GIoU 88. 4 87. 1 99. 4

DIoU [ 19] 88. 8 88. 2 102. 7
CIoU [ 20] 88. 9 88. 2 102. 1

Focal_EIoU [ 21] 88. 6 87. 8 108. 6
SIoU [ 22] 89. 5 88. 3 94. 0
PIoUv1 89. 4 88. 3 104. 7
PIoUv2 89. 9 88. 5 105. 3

2. 4　 与其他模型的性能对比

为验证本文改进算法性能,同其他主流的目标

检测算法模型进行对比实验。 保持同一实验条件并

采用官方默认超参数进行对比实验,结果如表 5 所

示。 由表 5 可知,本文的 RT-GLV 模型相较于 RT-
DETR-R18 参数量减少 21. 5%,mAP@ 0. 5 提高 2. 1
百分点,F1 分数提高 1. 6 百分点,穿戴绝缘手套的

AP@ 0. 5 提高 1. 4 百分点,未穿戴绝缘手套的 AP@
0. 5 提 高 6. 4 百 分 点; 相 较 于 Faster-RCNN、
YOLOv8m 和 YOLOv11m 等较大模型,RT-GLV 在参

　 　 　 　 　
表 5　 RT-GLV 与其他算法对比实验结果

Table
 

5　 Test
 

results
 

of
 

RT-GLV
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms

模型
AP@ 0. 5 / %

worker supervisor glove wrongglove badge powerchecker operatingbar
mAP@
0. 5 / %

F1 / %
参数

量 / 106

帧率 /

(帧·s- 1 )
Faster-RCNN 71. 2 64. 9 72. 2 57. 3 87. 6 62. 1 57. 4 67. 5 64. 9 41. 38 28. 4

YOLOv8n 93. 3 93. 8 87. 0 61. 7 89. 9 73. 4 80. 9 82. 8 81. 7 3. 19 142. 4
Wear-YOLO [ 14] 94. 2 93. 0 87. 4 71. 4 91. 7 73. 4 84. 0 85. 0 82. 9 3. 21 138. 6

YOLOv8m 95. 5 95. 9 90. 5 72. 8 92. 4 81. 0 84. 9 87. 6 86. 6 25. 84 120. 3
YOLOv11m 94. 6 96. 3 89. 2 73. 6 93. 5 76. 5 82. 0 86. 5 85. 3 20. 04 126. 1

RT-DETR-R18 93. 8 92. 3 89. 5 77. 5 95. 3 84. 3 85. 9 88. 4 87. 1 19. 89 99. 4
RT-GLV 93. 3 92. 7 90. 9 83. 9 95. 3 87. 5 90. 2 90. 5 88. 7 15. 61 91. 3
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数量方面优势明显,mAP@ 0. 5、F1 分数均有提高,
未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 分别提升 26. 6 百分点、
11. 1 百 分 点 和 10. 3 百 分 点; 相 较 于 YOLOv8n、
Wear-YOLO 等较小模型,RT-GLV 的 mAP@ 0. 5、F1
分数和未穿戴绝缘手套的 AP@ 0. 5 都有较大提高。
由实验结果对比可知,本文的 RT-GLV 模型相较于

其他模型在各类目标物体检测精度方面表现更优,
尤其小目标检测结果更为可靠,虽然检测速度为

91. 3
 

帧 / s 低于 YOLO 系列模型,但也能满足实时检

测的要求。
2. 5　 消融实验

为验证改进的各个部分对模型性能的影响,本
文对 RT-GLV 模型进行消融实验。 首先,在模型的

高效混合编码器部分采用改进的 STPFM 网络;然

后,采用改进的 PB_Block 模块对主干网络的 P4、P5
层进行轻量化改进;最后,将 GIoU 损失函数替换为

PIoUv2 损失函数,实验结果如表 6 所示。 由表 6 可

知,与基准模型 RT-DETR-R18 相比,替换成 STPFM
网络后 mAP@ 0. 5 和 F1 分数有所提升,但参数量增

加 6. 3%,帧率降低 17. 3%;在此基础上采用 PB _
Block 模块后,mAP@ 0. 5 和 F1 分数略微降低,但参

数量减少 26. 2%,帧率提高 9. 4%;继续将损失函数

替换为 PIoUv2 后,mAP@ 0. 5、F1 分数和帧率分别提

高 0. 7 百分点、0. 3 百分点、1. 6%;最终的 RT-GLV 模

型相较于基准模型 RT-DETR-R18,mAP@ 0. 5 和 F1
分数分别提高 2. 1 百分点、1. 6 百分点,参数量减少

21. 5%,帧率降低 8. 1%,但也能满足实时检测的要

求,证明了本文各改进模块的有效性。
表 6　 RT-GLV 模型消融实验

Table
 

6　 Ablation
 

experiments
 

of
 

RT-GLV
 

model

STPFM PB_Block PIoUv2
mAP@
0. 5 / %

F1 / %
参数

量 / 106

帧率 /

(帧·s- 1 )
88. 4 87. 1 19. 89 99. 4

√ 90. 4 88. 7 21. 14 82. 2
√ √ 89. 8 88. 4 15. 61 89. 9
√ √ √ 90. 5 88. 7 15. 61 91. 3

2. 6　 可视化分析

为直观了解本文改进的 RT-GLV 模型在电力人

员绝缘手套检测任务的效果,将其在测试集上进行

测试,图 6 为 RT-DETR-R18 与 RT-GLV 检测结果对

比图。 从图 6 可以看出,本文在有遮挡情况下,两只

手穿戴绝缘手套的检测精度均有提升,表明本文模

型在有遮挡情况下的检测结果更优;在光线不足的

情况下,两只手未穿戴绝缘手套的检测精度有较大

提升,其他类别也略有提升,表明本文模型的鲁棒性

有进一步提升;在室外多人复杂场景下,未穿戴绝缘

手套和验电笔的检测精度提升较大,表明本文模型

在小目标检测表现更优;RT-DETR-R18 出现漏检情

况,而 RT-GLV 却能高精度地检测出,表明本文模型

能更好地减少漏检情况。 综上所述,本文模型在多

种场景下能更准确地检测手部等小目标特征信息,
为电力人员绝缘手套穿戴检测提供更可靠的依据。

图 6　 检测结果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

detection
 

results

3　 结论

为及时识别并纠正违规操作,有效降低安全事

故风险、减少人员伤亡及经济损失,本文提出一种基

于深度学习的变电站电力人员绝缘手套穿戴检测模

型 RT-GLV。 STPFM 网络使模型能更好地学习小目

标的位置和特征信息; PB _ Block 模块对主干网络

P4、P5 层进行轻量化改进,改进后模型既能达成模
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型轻量化任务又能避免损害模型小目标检测能力;
模型的损失函数替换为 PIoUv2,引入基于目标尺度

的惩罚因子和非单调注意力函数,增强模型的泛化

能力,提高模型对难易样本适应能力。 实验结果表

明,RT-GLV 模型在检测电力人员绝缘手套穿戴的

任务中,检测精度高,模型参数量少,检测速度也能

达到实时检测的要求,为电力人员安全作业提供了

一种有效的检测方法。
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Abstract:
   

The
 

insulating
 

gloves
 

worn
 

by
 

power
 

personnel
 

in
 

substations
 

were
 

small
 

target
 

in
 

size
 

and
 

were
 

easily
 

obscured.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

general
 

feature
 

fusion
 

networks
 

often
 

lost
 

small
 

target
 

information,
 

a
 

multi-
scale

 

small
 

target
 

feature
 

fusion
 

network
 

named
 

STPFM
 

was
 

constructed.
 

The
 

RT-DETR-R18
 

model
 

was
 

improved,
 

and
 

the
 

RT-GLV
 

model
 

was
 

designed
 

for
 

detecting
 

whether
 

power
 

personnel
 

were
 

wearing
 

insulating
 

gloves.
 

Firstly,
 

the
 

STPFM
 

network
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

CCFM
 

network.
 

The
 

SSFF
 

module
 

and
 

TFE
 

module
 

of
 

the
 

network
 

were
 

utilized
 

to
 

fuse
 

multi-scale
 

feature
 

information.
 

In
 

addition,
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

with
 

the
 

SSFF
 

module
 

as
 

the
 

core
 

was
 

added
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

learn
 

small
 

target
 

information.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

excessive
 

model
 

parameters
 

after
 

replacing
 

the
 

STPFM
 

network,
 

a
 

lightweight
 

PB_Block
 

module
 

was
 

constructed.
 

Only
 

the
 

modules
 

in
 

the
 

P4
 

and
 

P5
 

layers
 

of
 

the
 

Backbone
 

network,
 

which
 

contained
 

less
 

small
 

target
 

information,
 

were
 

replaced.
 

It
 

not
 

only
 

lightened
 

the
 

model
 

but
 

also
 

reduced
 

the
 

loss
 

of
 

small
 

target
 

information.
 

Finally,
 

the
 

PI-
oUv2

 

loss
 

function
 

was
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

learning
 

ability
 

for
 

both
 

easy
 

and
 

difficult
 

samples.
 

The
 

ex-
perimental

 

results
 

showed
 

that
 

the
 

RT-GLV
 

model
 

performed
 

excellently
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

whether
 

power
 

personnel
 

were
 

wearing
 

insulating
 

gloves.
 

Compared
 

with
 

the
 

RT-DETR-R18,
 

the
 

mAP@ 0. 5
 

was
 

increased
 

by
 

2. 1
 

percent-
age

 

points,
 

the
 

F1
 

score
 

was
 

increased
 

by
 

1. 6
 

percentage
 

points,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

21. 5%.
 

In
 

terms
 

of
 

small
 

target
 

detection,
 

the
 

AP@ 0. 5
 

of
 

wearing
 

insulating
 

gloves
 

was
 

increased
 

by
 

1. 4
 

per-
centage

 

points,
 

and
 

the
 

AP@ 0. 5
 

of
 

not
 

wearing
 

insulating
 

gloves
 

was
 

increased
 

by
 

6. 4
 

percentage
 

points.
 

Moreo-
ver,

 

the
 

model′s
 

detection
 

speed
 

reached
 

91. 3
 

frame
 

per
 

second,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

of
 

accuracy
 

and
 

real-
time

 

performance
 

for
 

detecting
 

whether
 

power
 

personnel
 

were
 

wearing
 

insulating
 

gloves.
Keywords:

 

insulating
 

gloves;
 

RT-DETR;
 

multi-scale
 

fusion;
 

lightweight;
 

Powerful-IoU




