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摘 　 要:
 

为了提高变电站电气设备外部缺陷实时检测的精度,同时让检测模型更加轻量化,提出了一种基于轻量

化 YOLOv5 的电气设备外部缺陷检测方法。 首先,构建电气设备外部缺陷图像数据集并进行数据增强处理。 其

次,采用 3 种优化策略对原 YOLOv5 进行改进:通过引入 EfficientViT 网络改进算法主干网络,减少模型参数量,并

在算法 Neck 部分中加入 SimAM 无参数注意力机制来提高变电站复杂背景下的识别精度,同时采用 Soft-NMS 模块

来改进检测框筛选方式,避免出现缺陷漏检现象。 最后,通过消融实验进行验证。 结果表明:轻量化后的电气设备

外部缺陷检测模型 mAP 值稳定在 86. 4%,与原模型相比提高了 1. 2 百分点,模型参数量减少了 20%,计算量减少了

38%,模型大小为 11
 

MB,比原模型减少了 19. 7%。 改进后的模型能够满足设备外部缺陷实时检测的要求,可以实

现模型的轻量化部署。
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　 　 电气设备的稳定运行对于电网安全具有十分重

要的意义。 由于变电站中的电气设备大多处在室外

环境,容易出现表计破损、硅胶变色等各类外部缺

陷,如果不能及时发现,极易造成电力事故,致使电

网瘫痪。 因此,需要对电气设备的外部缺陷进行实

时检测来保障电网安全,但传统的人工巡检方式很

难及时发现设备的异常状态 [ 1] 。 随着变电站巡检

机器人、无人机巡检等技术的快速发展,人工巡检方

式也被逐渐取代,智能化巡检已经成为当前的研究

热点。
对于缺陷的检测目前还存在以下难点:一方面,

目标检测模型参数量大、运算量高,对于硬件设备有

很高的要求,很难在资源有限的移动设备上进行部

署;另一方面,电气设备所处环境复杂,设备种类多,
使得采集到的视频和图像背景繁杂,同时电气设备

缺陷数据集稀少,不能对特征进行很好提取,识别效

果差。 因此,将目标检测模型轻量化,同时提高巡检

机器人、无人机等移动端设备的检测精度,解决复杂

背景下特征提取问题,对于电气设备外部缺陷的检

测尤为重要。

目前,常用的目标检测算法有 RCNN ( region
 

convolutional
 

neural
 

networks) 、 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once) 、SSD( single
 

shot
 

detector)等 [ 2] 。 Girshick[ 3] 在

RCNN 的基础上提出了 Fast
 

R-CNN 模型;李文璞

等 [ 4] 对变压器等 7 种电气设备进行识别,通过改进

Faster
 

RCNN 模型来提高识别精度;林刚等 [ 5] 通过

改进 Faster
 

RCNN 提出了一种输电线巡检图像多目

标检测方法,在提高检测精度的同时使得每张图片

的处理时间达到 56
 

ms。 虽然 RCNN 系列算法识别

精度很高,但由于其模型参数量和计算量较大,在进

行部署时对移动端设备要求较高,因此实际部署时

往往不采用这类算法。 Redmon 等 [ 6] 提出 YOLO 单

阶段算法;朱惠玲等 [ 7] 对 YOLOv3 进行参数优化,在
变电 设 备 红 外 图 像 检 测 中 平 均 精 度 均 值 达

95. 97%;陈婷等 [ 8] 使用改进的 YOLOv4 算法对变电

站缺陷进行检测;王佰川等 [ 9] 将 YOLOv4 算法轻量

化,实现了配电线路绝缘子与避雷器的缺陷检测。
YOLOv5 算法 [ 10] 相比之前的版本在检测精度与推

理速度上都有很大提升,具有体积小、检测精度高、
实时性好等优点,更加适用于此类实时检测,部署在
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移动端设备上检测效果更好。
本文以 5 种常见电气设备外部缺陷为例,在

YOLOv5 基础上进行改进,通过引入 EfficientViT 网

络 [ 11] 、SimAM 注意力机制 [ 12] 、 Soft-NMS 结构 [ 13] 等

模块实现模型轻量化以及精度的提高。 将改进后的

模型进行训练,最后使用模型评估指标进行结果分

析与模型评估。

1　 YOLOv5 算法原理

YOLOv5 在精度和速度等方面都是 YOLO 系列

中表现较好的算法,已经被广泛应用到了电力领域

各种缺陷检测中。 YOLOv5 算法包括 Input、 Back-
bone、Neck 和 Head 这 4 部分。

在 Input 部分, YOLOv5 通过对数据集进行剪

裁、缩放、拼接等方式来提高小目标检测的精度。 采

用自适应锚框计算解决输入图片大小尺寸不一的问

题,同时通过自适应图片缩放技术来减少模型计算

量,解决信息冗余的问题。 在 Backbone 部分,主要

采用了 C3 模块和 Conv 卷积模块来提取图像特征。
在 Neck 部分中,采用特征金字塔网络与路径聚合网

络来对特征进行融合 [ 14] ,同时将得到的特征图输出

到 Head 部分。 Head 部分主要对不同维度特征图进

行预测,采用 CIOU_Loss 损失函数来判断检测框与

真实框之间的差异 [ 15] 。

2　 轻量化 YOLOv5 模型

为了让检测模型更加轻量化,减小模型的体积,
提高复杂背景下电气设备缺陷检测精度,采用 3 种

优化策略来对原模型进行改进,改进后的 YOLOv5
如图 1 所示。

图 1　 改进的 YOLOv5
Figure

 

1　 Improved
 

YOLOv5

2. 1　 引入 EfficientViT 网络

将 YOLOv5 的主干网络改进成 EfficientViT 网

络,该网络具有一种新的轻量级多尺度注意力模块,
能实现全局感受野和多尺度学习,该模型最先用于

语义分割,但由于其具有较强的视觉特征提取能力,
在目标检测领域也表现出强大的性能。

EfficientViT 主干网络的结构图如图 2 所示,主
要由 Input

 

Stem 和 4 个阶段构成,Input
 

Stem 主要进

行特征抽取,在 Stage3 和 Stage4 中插入 EfficientViT
 

Module 模块,引入轻量级多尺度注意力( multi-scale
 

attention,MSA ) 。 P2、 P3 和 P4 分 别 表 示 Stage2、
Stage3 和 Stage4 的输出,形成特征图金字塔,同时将

这 3 个阶段的特征输出到 Head 层进行预测。

图 2　 EfficientViT 网络结构图

Figure
 

2　 EfficientViT
 

network
 

structure
 

diagram

EfficientViT
 

Module 部分包括轻量级 MSA 模块

和 MBConv 模块, 其结构图如图 3 所示。 轻量级

MSA 主要对上下文信息进行提取,而 MBConv 模块

主要对局部信息进行提取。 MSA 平衡了性能和效

率 2 个方面,使用基于 ReLU 的注意力来实现全局

感受野,在移动设备上性能更好。 使用 EfficientViT
网络取代 YOLOv5 的主干网络可以降低模型的参数

量和计算量,使得模型在硬件资源有限的边缘设备

上部署也具有很好的性能表现 [ 16] 。

图 3　 EfficientViT
 

Module 结构图

Figure
 

3　 EfficientViT
 

Module
 

structure
 

diagram

2. 2　 SimAM 注意力机制

变电站中复杂背景会对电气设备外部缺陷检测

造成一定干扰, 为增强模型学习特征的能力, 在

YOLOv5 结构的 Neck 部分中添加注意力机制,对

Neck 部分进行改进,提升模型鲁棒性。 注意力机制

通常分为通道注意力机制和空间注意力机制 [ 17] ,本
文所采用的无参数注意力机制 SimAM 则是将上述

2 个注意力机制相结合,其结构如图 4 所示。
该模块在空间和通道维度的基础上直接对特征

图推导 3D 注意力权重,不会向网络中增加参数量,
也不局限于特定网络,兼具轻量化和灵活性的特

点 [ 18] 。 SimAM 是在人脑注意力基础上提出的,通过
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能量函数来分析不同神经元之间的线性可分性,进
而计算每个神经元的注意力权重 [ 19] 。 能量函数的

定义如下:

E = 4(σ2 + λ)
( t - μ) 2 + 2σ2 + 2λ

。 (1)

式中:t 为目标神经元;λ 为常数; μ、σ2 定义为

μ = 1
M∑

M

i = 1
x i; (2)

σ2 = 1
M∑

M

i = 1
( x i - μ) 2 。 (3)

式中:x i 为周围神经元;M 为每个通道神经元个数。

图 4　 SimAM 注意力机制

Figure
 

4　 SimAM
 

attention
 

mechanism

由式(1)可知,能量越低,目标神经元与周围神

经元的区别越大,神经元重要性越高。 将权值通过

sigmoid 函数进行归一化,通过式( 4) 对输入特征进

行增强,输出最后的特征图。

X
~

= sigmoid
1
E( ) ☉X。 (4)

　 　 SimAM 可在不增加网络参数的前提下找到设

备缺陷特征中的重要神经元,将重要特征提取出来,
抑制背景特征,有效解决复杂背景下特征提取的

问题。
2. 3　 引入 Soft-NMS

在模型预测过程中,通常通过非极大值抑制

( non-maximum
 

suppression,NMS)操作来对检测框进

行筛选 [ 20- 21] ,将交并比大于设定阈值的框进行删

除。 由于变电站中电气设备布局较为密集,拍摄到

的图片往往出现设备重叠现象,导致生成的检测框

重叠在一起,使用 NMS 来筛选容易发生误判,而采

用 Soft-NMS 可以避免这一现象。 Soft-NMS 通过减

小交并比大于设定值的框的置信度来完成检测框的

选取,将获得的交并比数值取高斯指数后与原得分

相乘, 最后通过加权的方式选出真正的检测框。
Soft-NMS 的公式为

S i = S ie
-
IOU(B,b i)

2

σ 。 (5)
式中:IOU 为交并比;B 为置信度最高的检测框;b i

为第 i 个检测框;S i 为第 i 个检测框的置信度。 IOU
越大,对其取指数运算后所得数值越小,且该数值小

于 1,因此再与 S i 相乘后使得检测框得分越低,经过

不断循环、不断排序,最终筛选出所需的目标框。

3　 基于轻量化 YOLOv5 的缺陷检测

3. 1　 训练环境搭建

模型训练之前需要搭建所需的训练环境。 本文

选用的环境配置为 Windows 系统、AMD
 

EPYC
 

7371
处理器、RTX

 

A5000 显卡、28
 

G 内存、Python3. 8. 10、
Pytorch1. 9. 0、CUDA11. 1。
3. 2　 数据集预处理

通过变电站实地拍摄与网络获取等方式共获得

电气设备外部缺陷原始图片 1
 

242 张,由于缺陷数

据集较少,在进行模型训练时容易出现过拟合现象,
因此需要在已收集到的数据集上进行扩充,通过几

何变换、像素变换、背景替换等操作对缺陷数据集进

行图像预处理,实现数据增强。 具体方式包括:缩

放、翻转、任意角度旋转、降低或提高亮度、增强或减

弱对比度、添加高斯噪声、图像背景替换等。 部分数

据增强方式如图 5 所示。

图 5　 数据增强示例

Figure
 

5　 Examples
 

of
 

data
 

enhancement

经过数据增强后的电气设备外部缺陷图像数据

集共有 3
 

442 张图片,数据集示例如图 6 所示。 将

数据集划分成训练集、验证集和测试集,比例为 6 ∶
2 ∶2。 变电站中的电气设备外部缺陷种类很多,以常

见的 5 种电气设备外部缺陷为例制作缺陷标签,分
别是表计破损、变压器漏油、呼吸器破损、硅胶变色、
箱门闭合异常。 使用 LabelImg 软件对构建好的缺

陷数据集进行数据标注,各类电气设备外部缺陷标

签数量分布如下:表计破损 550 个、变压器漏油 836
个、呼吸器破损 455 个、硅胶变色 1

 

148 个、箱门闭

合异常 766 个,各类标签数量总计 3
 

755 个。
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图 6　 电气设备外部缺陷数据集示例

Figure
 

6　 Example
 

of
 

external
 

defect
 

data
 

set
 

for
 

electrical
 

equipment

3. 3　 模型训练

对预处理后的数据集进行模型训练,利用迁移

学习的知识,使用预训练权重,保证主干部分的权值

不会太随机。 在模型训练过程中,应预先设置网络

的超参数,以获得最优的实验结果。 超参数的设置

对网络模型的性能影响很大,在缺陷检测模型训练

过程中,所设置的超参数如下:学习率 lr0 设置为

0. 01,迭代次数 Epoch 为 100,batch-size 为 16,优化

器选用 SGD。
超参数设置完成之后,输入电气设备缺陷图片

进行检测,通过对输入图片进行特征提取,边界框预

测、边界框筛选等操作输出预测结果,依据改进后的

YOLOv5 电气设备外部缺陷检测算法流程运行项目

代码完成模型训练。 具体算法如下。
算法 1

 

电气设备外部缺陷检测。
输入:电气设备缺陷图片;
输出:带有标注的缺陷图片。

①
 

加载改进后的 YOLOv5 目标检测模型

②
 

读取输入图像并进行图像预处理

③
 

提取图像特征并输出特征图

④
 

利用特征图对每个网格单元进行预测

⑤　 for
 

有缺陷目标
 

in
 

网格单元:
⑥　 　

 

预测缺陷目标的类别、位置

⑦　 　
 

生成预测的边界框

⑧　 end
⑨

 

使用 Soft-NMS 对预测得到的边界框进行筛选

⑩
 

输出预测结果,包括目标的类别、置信度和位置

信息

4　 结果分析

4. 1　 评估指标

模型评估指标包括:精确率(Precision) 、召回率

(Recall) 、平均精度均值(mAP) 、模型参数量、模型

计算量、帧率,以及 P-R 曲线等 [ 22] 。 其中,P-R 曲线

的横坐标为 Recall,纵坐标为 Precision。 P-R 曲线与

坐标轴所包围面积的大小为平均精度值,曲线越靠

近右上角,面积越大,平均精度值越高。 而 mAP 值

就是对所有缺陷类别的平均精度值取平均值 [ 23] ,公
式如下:

mAP = 1
N∑

N

i = 1
∫1

0
P(R) dR。 (6)

4. 2　 实验结果分析

为了让模型更加轻量化,采用了一种较新的轻量

级网络 EfficientViT 来代替 YOLOv5 的主干网络,目前

应用较多的主流轻量级网络结构还有 MobileNetV3、Ef-
ficientFormerV2、PoolFormer 等,将 EfficientViT 与这几

种网络进行实验对比,如表 1 所示。 MobileNetV3 网

络和 EfficientFormerV2 网络相比其他模型参数量和

计算量都很小,但是 mAP 值较低,识别效果较差。
PoolFormer 网络虽然 mAP 值高,但计算量和参数量

成倍增加,且检测速度较低,不能满足轻量化的要

求。 EfficientViT 网络相比 MobileNetV3 网络和 Effi-
cientFormerV2 网络识别精度高,同时计算量是 Pool-
Former 网络的近 1 / 3,因此,在综合考虑模型计算

量、识别精度、推理速度等因素后,选用 EfficientViT
作为改进后模型的主干网络。
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表 1　 不同主干网络实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

backbone
 

networks

YOLOv5 主干网络
mAP@

0. 5
参数量 /

M
计算量 /
GFLOPs

帧率 /

(帧·s- 1 )
EfficientViT 0. 816 5. 6 9. 8 70
MobileNetV3 0. 764 3. 5 6. 3 89

EfficientFormerV2 0. 786 4. 1 8. 2 61
PoolFormer 0. 843 12. 6 31. 4 51

　 　 除了引入 EfficientViT 网络作为主干网络之外,
还在 YOLOv5 算法的 Neck 部分引入 SimAM 无参数

注意力机制,同时加入 Soft-NMS 进行目标框筛选,
在模型轻量化的同时提高了模型的检测精度,使其

更适用于移动端的部署。 针对 YOLOv5 模型的不同

改进方式进行消融实验,同时与其他算法进行对比,
在对模型训练 100 个 Epoch 后,实验对比结果如表 2
所示。

表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results

网络模型 Precision Recall mAP@ 0. 5 参数量 / M 计算量 / GFLOPs 帧率 / (帧·s- 1 )
YOLOv5 0. 861 0. 841 0. 852 7. 0 15. 8 112
YOLOv7 0. 880 0. 803 0. 840 36. 5 103. 4 123

YOLOv5+EfficientViT 0. 847 0. 768 0. 816 5. 6 9. 8 70
YOLOv5+EfficientViT+SimAM 0. 870 0. 791 0. 840 5. 6 9. 8 68

YOLOv5+EfficientViT+SimAM+Soft-NMS 0. 871 0. 792 0. 864 5. 6 9. 8 65

图 7　 P-R 曲线对比

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

P-R
 

curves

　 　 由消融实验对比结果可知,在缺陷检测数据集

上,YOLOv5 的 mAP 值和参数量都要优于 YOLOv7
算法,因此选用 YOLOv5 模型进行一系列的改进。
改进主干网络后的模型相较于 YOLOv5 模型 mAP
值降低了 3. 6 百分点,但模型参数量和计算量相较

于原网络都有大幅度减小,模型体积更小。 在改进

主干网络的基础上又引入无参数注意力机制 Si-
mAM,使得模型 mAP 值提高了 2. 4 百分点。 为进一

步提高检测精度,在以上改进的基础上又加入了

Soft-NMS,模型 mAP 值又提高了 2. 4 百分点,但帧率

有所下降。 通过以上几种优化策略对原模型进行改

进,最终模型的 mAP 值为 86. 4%,与改进前相比提

高 1. 2 百分点,参数量减少了 20%,计算量减少了

38%;模型大小为 11
 

MB,相较于原模型的 13. 7
 

MB

减少了 19. 7%,同时具备轻量和精准的特点。 虽然

帧率降低为 65
 

帧 / s,但依然具有较快的推理速度,
基本满足外部缺陷实时检测要求。

如图 7 所示,从模型的 P-R 曲线中可以得到所

有外部缺陷的 mAP 值,根据 AP 值的定义可知,改进

后模型的 AP 值较高,从而 mAP 值也较高,识别效果

更好。 其中,变压器漏油缺陷和呼吸器破损缺陷的

mAP 值在改进前后变化较大,提升明显。 硅胶变色

缺陷和箱门闭合异常缺陷在改进前后 mAP 值没有

发生明显变化。 在改进后的模型中,表计破损和箱

门闭合异常的识别精度较高,mAP 值分别稳定在

97. 7%和 93. 9%。
使用改进前后的模型来对外部缺陷进行识别对

比,检测结果如图 8 所示。 通过图 8 中置信度的数



122　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2024 年

值大小可以对模型识别的准确程度进行评估。 由

图 8 可知,变压器漏油和硅胶变色缺陷在改进后识

别置信度提升明显,表计破损缺陷和箱门闭合异常

缺陷在改进前后识别置信度变化不大。

图 8　 设备外部缺陷检测结果对比

Figure
 

8　 Comparison
 

of
 

equipment
 

external
 

defect
 

detection
 

results

5　 结论

本文针对目标检测模型不够轻量化,识别精度

低等问题对 YOLOv5 模型进行改进,以表计破损、变
压器漏油、呼吸器破损、硅胶变色、箱门闭合异常这

5 种常见电气设备外部缺陷为研究对象,提出了一

种轻量化 YOLOv5 模型。 改进过程中,将主干网络

替换为 EfficientViT 网络,模型参数量减少了 20%,
计算量减少了 38%;在 Neck 中加入 SimAM 注意力

机制,解决变电站复杂背景下识别精度差的问题;同
时将 NMS 改进为 Soft-NMS,减少缺陷误检现象发

生。 改进 后 的 模 型 相 比 原 模 型 mAP 值 提 高 了

1. 2%,在保证轻量化的同时提升了检测精度。 同时

模型占用内存小,对于模型部署到移动端具有一定

的优势,能够满足变电站电气设备外部缺陷实时检

测的需求。
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Electrical
 

Equipment
 

External
 

Defect
 

Detection
 

Based
 

on
 

Lightweight
 

YOLOv5

LIAO
  

Xiaohui1 ,
 

XIE
  

Zichen1 ,
 

XIN
  

Zhongliang2 ,
 

CHEN
  

Yi1 ,
 

YE
  

Liangjin1

( 1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. State
 

Grid
 

Zhengzhou
 

Pow-
er

 

Supply
 

Company,
 

Zhengzhou
 

450007,
 

China)

Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

external
 

defects
 

of
 

electrical
 

equipment
 

in
 

sub-
stations

 

and
 

make
 

the
 

detection
 

model
 

more
 

lightweight,
 

a
 

lightweight
 

YOLOv5
 

based
 

external
 

defect
 

detection
 

method
 

for
 

electrical
 

equipment
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

external
 

defect
 

image
 

dataset
 

of
 

electrical
 

equipment
 

was
 

constructed
 

and
 

processed
 

by
 

data
 

enhancement.
 

Secondly,
 

three
 

optimization
 

strategies
 

were
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

original
 

YOLOv5.
 

The
 

EfficientViT
 

network
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

algorithm
 

to
 

re-
duce

 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters,
 

and
 

the
 

SimAM
 

parameter-free
 

attention
 

mechanism
 

was
 

added
 

to
 

the
 

Neck
 

part
 

of
 

the
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

with
 

the
 

complex
 

background
 

of
 

the
 

substation.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

Soft-NMS
 

module
 

was
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

screening
 

method
 

of
 

the
 

detection
 

box
 

to
 

avoid
 

the
 

phe-
nomenon

 

of
 

defect
 

missed
 

detection.
 

Finally,
 

verified
 

by
 

ablation
 

test,
 

the
 

mAP
 

value
 

of
 

the
 

lightweight
 

external
 

de-
fect

 

detection
 

model
 

of
 

electrical
 

equipment
 

was
 

stable
 

at
 

86. 4%,
 

which
 

was
 

1. 2
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

were
 

reduced
 

by
 

20%,
 

the
 

calculation
 

amount
 

was
 

reduced
 

by
 

38%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

was
 

11
 

MB,
 

which
 

was
 

19. 7%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

improved
 

model
 

could
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

external
 

defects
 

of
 

equipment.
Keywords:

 

defect
 

detection;
 

electrical
 

equipment;
 

lightweight
 

YOLOv5;
 

EfficientViT
 

network;
 

SimAM
 

attention;
 

Soft-NMS
 

structure
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Effect
 

of
 

Fire
 

Extinguishing
 

Agents
 

on
 

Compressive
 

Strength
 

and
 

Splitting
 

Tensile
 

Strength
 

of
 

Concretes
 

Exposed
 

to
 

High
 

Temperatures

KUANG
  

Yida1 ,
 

YAO
  

Zhimin2 ,
 

BIAN
  

Huiting1 ,
 

ZHAO
  

Jun1 ,
 

LI
  

Xinzhe1 ,
 

ZHANG
  

Lijuan1
 

( 1. School
 

of
 

Mechanics
 

and
 

Safety
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineer-
ing,

 

Zhengzhou
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Zhengzhou
 

450064,
 

China)

Abstract:
  

To
 

study
 

the
 

influences
 

of
 

fire
 

extinguishing
 

agents
 

on
 

the
 

mechanical
 

performance
 

of
 

concretes
 

after
 

high
 

temperatures,
 

specimens
 

of
 

different
 

curing
 

ages
 

were
 

heated
 

to
 

different
 

temperatures
 

at
 

5
 

℃ / min
 

and
 

10
 

℃ / min
 

heating
 

rates,
 

and
 

then
 

they
 

were
 

maintained
 

at
 

different
 

constant
 

temperatures
 

of
 

200
 

℃ ,
 

400
 

℃ ,
 

600
 

℃
 

and
 

800
 

℃
 

for
 

one
 

hour.
 

The
 

mass
 

loss
 

rate
 

of
 

specimens
 

of
 

different
 

curing
 

ages
 

and
 

heating
 

temperatures
 

were
 

tested.
 

Specimens
 

were
 

moved
 

into
 

a
 

tempered
 

glass
 

frame.
 

Water,
 

Halon
 

1211,
 

CO2
 and

 

HFC-227ea
 

were
 

used
 

to
 

treat
 

these
 

specimens.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

mass
 

loss
 

rates
 

of
 

the
 

specimen
 

with
 

7
 

d
 

and
 

14
 

d
 

curing
 

age
 

were
 

sig-
nificantly

 

higher
 

than
 

that
 

in
 

28
 

d
 

curing
 

age
 

at
 

400
 

℃ .
 

Fire
 

extinguishing
 

agents
 

did
 

not
 

affect
 

the
 

compressive
 

strength
 

of
 

the
 

specimens
 

at
 

room
 

temperature.
 

Water,
 

Halon
 

1211,
 

and
 

HFC-227ea
 

could
 

reduce
 

compressive
 

strength
 

of
 

the
 

specimens
 

after
 

high
 

temperature
 

treatment
 

at
 

400
 

℃
 

and
 

600
 

℃ .
 

However,
 

water
 

cooling
 

treatment
 

at
 

600
 

℃
 

could
 

increase
 

the
 

compressive
 

strength
 

of
 

the
 

specimen
 

with
 

7
 

d
 

and
 

14
 

d
 

curing
 

age
 

by
 

9. 14%
 

and
 

9. 18%.
 

Curing
 

age
 

did
 

not
 

affect
 

the
 

experimental
 

results
 

of
 

Halon
 

1211
 

and
 

HFC-227ea,
 

and
 

the
 

compressive
 

strength
 

of
 

the
 

specimen
 

was
 

relatively
 

low
 

at
 

800
 

℃ ,
 

which
 

could
 

not
 

reflect
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

treatment
 

methods
 

on
 

the
 

compressive
 

strength.
 

Water,
 

Halon
 

1211,
 

and
 

HFC-227ea
 

fire
 

extinguishing
 

agents
 

could
 

reduce
 

the
 

splitting
 

tensile
 

strength
 

of
 

concrete
 

at
 

400
 

℃ .
 

CO2
 had

 

no
 

influence
 

on
 

the
 

compressive
 

strength
 

and
 

splitting
 

tensile
 

strength
 

of
 

concrete.
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