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〈无损检测〉 

基于跨模态多层次特征融合的电力设备检测算法 

刘善峰 1，毛万登 1，李苗苗 1，周千凯 2，邹文杰 3，鲍  华 3 

（1. 国网河南省电力公司电力科学研究院，河南 郑州 450018；2. 国网驻马店确山县电力公司，河南 驻马店 463200； 

3. 安徽大学 电气工程及其自动化学院，安徽 合肥 230601） 

摘要：针对复杂环境下电力设备检测算法鲁棒性较低和小目标检测不准确的问题，本文提出一种基于

自适应融合和自注意力增强的跨模态多层次特征融合算法。首先构建双流特征提取网络，提取可见光

图像和红外图像的多层级目标表征。通过引入自适应融合模块，捕捉可见光分支和红外分支两种模态

下的互补特征，并进一步利用基于 Transformer 的自注意力机制来增强互补特征的语义空间信息。最

后通过不同尺度下的深层特征来实现目标的精确定位。本文在自建电力设备数据集上进行充分实验，

实验结果表明，所提算法的平均精确率均值（mAP50）可以达到 91.7%，相较于单一可见光支路和单

一红外支路，分别提升了 3.5%和 3.9%，有效地实现了跨模态信息的融合。与当前主流目标检测算法

相比，展现出较高的鲁棒性。 
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Abstract: A novel cross-modal multilevel feature fusion algorithm based on adaptive fusion and self-attention 

enhancement is proposed to address the low robustness of power-equipment detection algorithms and 

inaccurate small-target detection in complex environments. The algorithm begins by constructing a dual-

stream feature-extraction network to extract multilevel target representations from visible-light and infrared 

images. An adaptive fusion module is introduced to capture complementary features from both the visible-

light and infrared branches. Furthermore, a self-attention mechanism based on a Transformer is employed to 

enhance the semantic spatial information of the complementary features. Finally, precise target localization is 

achieved by utilizing deep features at different scales. Experimental evaluations were conducted on a custom-

developed power-equipment dataset, and the results show that the proposed algorithm achieved an average 

precision mean value of 91.7%. Compared with using only the visible-light or infrared branch separately, the 

algorithm shows improvements of 3.5% and 3.9%, respectively, thus effectively achieving cross-modal 

information fusion. Compared with current mainstream object-detection algorithms, it exhibits superior 

robustness. 
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0  引言 

变电站的智能化巡检[1]已经成为了电力系统的重

要发展方向，现有巡检方式主要是通过巡检机器人[2-4]，

将拍摄到的电力设备图像通过视频传输到监控系统，

并由专业人员进行分析与诊断[5]。该方式完全依赖于

专业人员的检查，难以做到实时监测。为此，引入高

精度目标检测技术对变电站电力设备进行精准定位

与识别，对提高变电站安全性和稳定性具有重要意

义。 

近年来，基于深度学习的目标检测算法[6-8]在变电

站电力设备检测任务中取得了显著进展。相较于传统

算法[9-10]，深度学习相关算法能够更准确地检测电力

设备的故障，应对复杂环境的挑战。特别地，由于注

意力机制[11-13]可以有选择地自动学习图像中的特征

表示，从而能更好地适应变电站场景中电力设备的

多样性和复杂性，因此被广泛应用于电力设备检测

算法[14-17]中。例如，郑婷婷等人[18]将协同注意力模块

融入主干网络，改进了特征融合模块 PANet[19]，并在

原模型上增加了一个检测头，提高了模型在复杂场景

下的检测能力，减少了小目标的漏检和错测。 

尽管单一光源图像下的电力设备检测已经取得

了一定的效果，但模型精度依然受限于单一光源图像

的质量。随着模态融合理论的不断发展，越来越多的

研究结果表明，可见光图像和红外图像的融合能够弥

补单一光源在检测任务上的不足[20-21]。通过在合适的

位置并采用恰当的融合算法，可以有效整合两种模态

的信息，从而提升检测精度。Wagner 等人[22]基于 CNN

（Convolutional Neural Network）提出了不同模态之间

早期融合和后期融合两种检测框架，实验发现后期融

合效果要优于早期融合。在此基础上，Liu 等[23]进一

步研究了早期融合、中期融合、后期融合以及置信度

融合对模型性能的影响，得出中期融合的效果要优于

其他 3 种融合方式。因此中期融合方式成为了跨模态

融合的主要方法。马野等人[24]建立了一种端到端的神

经网络模型，利用特征权重网络可以自动地为红外图

像和可见光图像分配权重，在 M3FD[25]数据集上获得

了更优的目标检测效果。施政等人[26]基于 YOLO 算

法构建了双流特征提取网络，设计出结合注意力机制

的模态加权融合来代替级联的融合方法以提取有效

特征，在行人检测上取得了比单一模态更高的 AP

（Average Precision）值。邝楚文等人[27]通过构建基于

红外与可见光的双支路特征提取网络，并引入自适应

特征融合模块来实现不同模态图像信息的互补，在实

际变电站场景下的检测结果要高于单一可见光支路

和单一红外支路的结果，展现了基于注意力机制的跨

模态融合在变电站场景下检测的巨大潜力。上述研究

均表现出基于注意力机制的融合方式已经成为不同模

态融合的主流方法。此外，随着基于 Transformer 的架

构在自然语言处理上的大获成功，Dosovitskiy 等人[28]

将Transformer引入计算机视觉领域，凭借Transformer

结构特有的长距离依赖和全局上下文的建模关系，在

图像分类中取得了出色的结果，同时吸引了大批学者

对 Transformer 架构在计算机视觉领域的应用研究。

例如，Zhu 等人 [29]基于 YOLOv5 网络，将基于

Transformer 的预测头来代替原有的预测头，并在原有

网络结构上增加了一个预测头来处理目标的大尺度

方差，相较于 YOLOv5 网络，AP 值提高了约 7%。

Prakash 等人[30]通过将基于 Transformer 的自注意力机

制作为跨模态的融合模块提出了适用于自动驾驶场

景下的 TransFuser 网络结构。该方法将不同模态的信

息展平，拼接成一个长序列，作为融合模块的输入，

利用 Transformer 可以自动学习不同模态的权重机制，

在涉及复杂场景的城市环境中取得了优越的性能。 

因此，本文利用注意力机制自动学习跨模态图像

特征表示以及 Transformer 结构捕捉全局上下文的出

色能力，提出了一种基于自适应融合与自注意力增强

的跨模态图像融合目标检测方法。通过构建双流特征

提取主干网络，可以获取不同模态下的多尺度独有特

征。利用自适应融合模块对不同尺度的可见光图像特

征和红外图像特征进行通道特征图的自适应权重选

择，放大有效信息并抑制噪声，改善小目标的漏检问

题。进一步引入基于 Transformer 的自注意力机制，增

强特征的上下文信息和空间关系，提高模型的表达能

力和抗干扰能力。与此同时，采用特征金字塔网络和

路径聚合网络相结合的检测模式，优化融合特征的语

义信息与目标的定位信息，实现变电站电力设备的精

准定位与识别。 

1  基于跨模态多层次特征融合的电力设备检

测方法 

1.1  整体框架 

本文所设计的跨模态多层级特征融合检测网络

整体结构如图 1 所示。该网络的主体结构由双流特征

提取主干网络、自适应融合模块（Adaptive Fusion 

Module, AFM）、自注意力增强模块（Self-Attention 

Enhancement Module, SAE）和检测模块 4 部分构成。 

具体地，本文使用两个参数配置完全相同的

CSPDarkNet53[31]网络来构建双流特征提取主干网络，

以充分提取可见光模态和红外模态多层级下的独有
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特征，分别表示为 Fea_v 和 Fea_i。通过这种方式，能

够有效减少不同模态之间的干扰，并且充分利用每个

模态所提供的信息。为获取具有跨模态信息的互补特

征，本文将两个模态的多层级特征 Fea_v 和 Fea_i 分

别输入到自适应融合模块中，通过调整不同通道的权

重，可以使模型更关注具有判别力的通道，同时抑制

不必要的噪声和冗余的通道。为了获取具有全局依赖

的增强特征，将自适应融合模块输出的 3 个尺寸特征

进一步分别输入到自注意力增强模块中，以建立长距

离的依赖关系，提高网络对上下文的感知能力，并最

终得到增强特征 Fea_0、Fea_1 和 Fea_2。此外，为了

充分利用多尺度特征的信息，本文的检测模块采用特

征金字塔（Feature Pyramid Networks，FPN）和路径聚

合网络（Path Aggregation Network，PAN）相结合的网

络结构，以增强网络的检测和分类能力。 

1.2  自适应融合模块 

目前对于跨模态特征的融合，大多是基于不同模

态特征的简单加和或拼接，这种处理方式较为粗糙，

并不能充分地挖掘不同模态下的互补信息，还可能会

引入噪声。因此为有效融合可见光图像和红外图像提

取到的特征，本文提出了适用于跨模态融合的自适应

融合模块，通过自适应学习各个特征之间的权重或相

互关系，可以将不同特征的优势进行有效融合，以获得

更具表达能力和区分度的特征表示，实现可见光和红

外图像信息的互补。自适应融合模块结构如图 2 所示。 
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图 1  跨模态多层级特征融合目标检测框架 

Fig.1  Cross-Modal multilevel feature fusion object detection framework 
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图 2  自适应融合模块 

Fig.2  Adaptive fusion module 

为保留更丰富的目标信息，将可见光和红外分支

提取到的特征（Fvi
i，Fir

iRH×W×C）进行元素级相加融

合，以获得具有丰富细节信息的融合特征图。随后对融

合的特征图做全局平均池化（GAP），汇总空间信息的

同时，也避免了过拟合的问题，全局平均池化原理如图

3 所示，得到全局通道权重iR1×1×C： 

( )vi ir

1 1

1 H W
i i i

h w

F F
H W


= =

= +


         (1) 

式中：Fvi
i和 Fir

i表示双流特征提取网络分别从可见光

图像和红外图像提取到的第 i 层特征。为了减少全局

表示i 的信息量，引入一个 1×1 的卷积操作对其进

行压缩，得到中间向量 TR1×1×d： 

Global averaging

Feature maps

outputs

H×W×C 1×1×C

 
图 3  基于空间压缩的全局平均池化策略 

Fig.3  The strategy of global average pooling based on spatial 

compression 
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( )( )( )conv

iT F  =          (2) 

式中：和分别表示 ReLU 激活函数和批归一化；Fconv

表示 1×1 的卷积；d 表示 Fconv 的通道维度，本文将

d 设置为 32。为了得到最终不同分支特征图的权重，

将中间向量 T 分别通过 1×1 的卷积，同时将维度从

d 提高到原始输入的维度 C，再经由 softmax 激活函

数得到归一化的权重比例vi
i 和ir

i。将该权重分别与

原可见光图像和红外图像特征相乘，得到自适应特征 

vi

iF 和
ir

iF ，最后两个自适应特征进行元素级相加，获

得最终的互补特征 Fi： 

( )( )vi conv_vsoftmaxi F T =        (3) 

( )( )ir conv_isoftmaxi F T =          (4) 

vi vi ir ir* *i i i i

iF F F = +           (5) 

式中：Fconv_v 和 Fconv_i 分别代表 1×1 的卷积；*代表

元素级相乘操作。 

1.3  基于 Transformer 的自注意力增强模块 

普通卷积对输入特征图的运算受限于卷积核的

大小，只能处理一定范围内的特征，不能获取全局信

息，而基于 Transformer 的自注意力机制可以利用相

关矩阵对特征图的每个位置进行加权计算，自动选取

有效特征，提高模型的表达能力和对全局信息的捕捉

能力，如图 4 所示。 

(b)自注意力机制(a)卷积
 

(a) 卷积          (b) 自注意力机制 

(a) Convolution    (b) self-attention mechanism 

图 4  卷积与自注意力机制的区别 

Fig.4  The difference between convolution and self-attention 

mechanism 

因此，本文利用自注意力机制对互补特征进行信

息增强。自注意力增强模块主要包括位置编码

（Position Embedding）、两个层归一化（Layer Normal）、

多头自注意力机制（Multi-Head Self-Attention）和多层

感知机（MLP）。具体组成如图 5 所示。 
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图 5  自注意力增强模块 

Fig.5  Self-attention enhancement module 

 

首先对特征 Fi 展平以及维度变换，得到特征 Fe

（尺寸为 HW×C）。接着，将相同尺寸的位置编码信息

与特征 Fe 相加，保留原有特征的空间位置信息，得到

特征 Fc。然后通过层归一化，将通道特征的数值限制

在固定范围并呈现相似的尺度分布，加快网络的训练

和收敛的速度。进一步地，多头自注意力机制对归一

化后的输入特征进行全局的位置权重计算，帮助模型

关注其重要的上下文信息和全局依赖关系。其多头自

注意力（MSA）计算公式为： 

Z＝MultiHead(Q, K, V) 

＝Concat(head1, …, headh)Wo
    (6) 

式中：Q、K、V分别表示查询向量、键向量和值向量，

是对输入特征 Fc 的空间映射，其值的计算方法如式

(7)～式(9)。h 表示头的数量，在本文中取 h＝8，Wo

是输出变换矩阵，多头自注意力可以形成多个子语义

空间，让模型关注不同维度的语义空间信息。每个头

的输出 headi 可以表示为式(10)： 

Q＝FcW
Q               (7) 
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K＝FcW
K               (8) 

V＝FcW
V                (9) 

headi＝Attention(Qwi
Q, Kwi

K, Vwi
V)     (10) 

式中：WQ、WK、WV分别是第 i 个头的查询、键、值

变换矩阵。Attention 是注意力计算的函数，在 MSA

中，一般使用自注意力机制来进行计算，如式(11)所

示： 

T

Attention( , , ) softmax
kd

 
=  

 
 

QK
Q K V V     (11) 

式中：dk 是键向量的维度，softmax 对相似度进行归一

化，将每个键向量的权重计算出来，然后将权重乘以

值向量，最后进行加权求和得到注意力的输出。 

多头自注意力机制的输出特征通过残差结构与

经过位置编码的输入特征相加，并再次对特征进行层

归一化处理。然后 MLP 层对经过 LN 层后的特征进

行非线性建模，增强模型的拟合能力。最后，将 MLP

的输出与第一次残差结构的输出相加，得到输出特征

O，如式(12)所示。并将输出特征输入到下一结构。 

O＝MLP(LN(Z＋Fc))＋Z＋Fc          (12) 

式中：LN 表示 Layer Normal 层；MLP 表示多层感知

机，由两个全连接层以及中间的 GELU 激活函数组

成。 

1.4  检测模块 

为充分利用双流主干网络提取到的特征，本文的

检测模块由自顶向下的特征金字塔和自底向上的路

径聚合网络组成，如图 6 所示。 

Fea_1Fea_2 Fea_0

CBS C3UpSample C CBS UpSample C C3

CBSCC3CBSCC3

Conv

1×1

Conv

1×1

Conv

1×1

Det_0

Det_1Det_2
C Concat

M2 M1 M0

N0N1N2

 

图 6  检测模块 

Fig.6  Detection module 

特征金字塔的顶层、中间层和底层分别是深层次

特征 Fea_2、中间层特征 Fea_1 和浅层特征 Fea_0。深

层次特征经过 CBS 模块和上采样模块后与中间层特

征在通道上进行拼接，得到拼接特征 M2。与传统的

PANet[19]不同，考虑到特征的直接加和可能会引入噪

声信息，因此本文采用特征拼接来代替特征的加和。

M2 通过 C3 模块与 CBS 模块的顺序传播，得到融合

特征 M1。将融合了深层次特征与中间层特征的 M1 经

过上采样再与浅层特征进行通道拼接，得到具有 3 个

不同层次的拼接特征 M0，如式(13)所示： 

M0＝fC(Fea_0, fUS(M1))           (13) 

式中：fC 代表拼接操作；fUS 代表上采样。 

M0 经过 C3 模块对特征进行整合后，再通过 1×

1 的卷积调整通道数，得到输出 Det_0，如式(14)所示： 

Det_0＝fconv(fC3(M0))          (14) 

式中：fC3 代表 C3 模块；fconv 代表卷积核大小为 1×1

的卷积。 

为了将具有更多细节和定位信息的浅层特征通

过自底向上的方式传递给深层特征，M0 顺序通过 C3

模块与 CBS 模块进行特征融合后，与 M1在通道上进

行拼接，得到特征 N0，如式(15)所示： 

N0＝fUS(M1, fC3C(M0))          (15) 

式中：fC3C 代表 C3 模块与 CBS 模块的顺序连接。 

将拼接特征 N0 经过 C3 模块与 1×1 的卷积后得

到输出 Det_1。另一方面将 N0 通过 C3 模块与 CBS 模

块得到整合特征 N1。将 N1 与原始的深层次特征进行

拼接得到具有更多语义信息的拼接特征 N2，N2 经过

C3 模块的特征整合后通过 1×1 的卷积得到输出

Det_2。 

1.5  损失函数 

由于目标检测需要兼顾多个任务，所以本实验的

损失函数主要由分类损失（Lcls）、置信度损失（Lconf）

和回归框损失（Lbox）组成，如式(16)所示。分类损失

和置信度损失均采用二元交叉熵函数来计算其损失。

对于回归框损失，采用 Complete IoU 损失算法，如式

(17)所示。具体的损失函数参考基于 YOLO 网络[33]的

计算方式： 

Ltotal＝Lcls＋Lconf＋Lbox        (16) 
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
 = − + +        (17) 

式中：IoU 代表预测框与真实框的重叠面积；(b,bgt)

为真实框中心点与预测框中心点之间的欧式距离；c

为真实框与预测框最小包围矩形的对角线长度；为

的影响因子，为真实框与预测框的宽高比相似度。 

2  实验及结果分析  

2.1  数据集与预处理 

通过巡检机器人搭载的可见光和红外相机对变

电站电力设备进行图像采集，由于两个相机处于不同

的空间位置，且拍摄到的图片范围也不一样，所以需

对采集到的可见光和红外图片进行裁剪、校准等一系

列的预处理操作，使其图片内的目标对齐。实验主要

采集了 500 kV 变电站下的避雷器（arrester）、隔离开

关（ disconnector）、绝缘子（ insulator）、断路器

（breaker）、电流互感器（current transformer）、电压互

感器（voltage transformer）、油枕（conservator）7 种

常见的变电站设备图像。依据数据质量，从中挑选出

质量较好的原始图片，通过随机旋转、平移、缩放、

翻转等预处理，将数据集扩充至 2155 对，建立了一

个 500 kV 下变电站设备目标检测数据集 TSE500。数

据集种类和数量分别如表 1 和图 7 所示。利用公开的

标注工具 labelimg 对图片中的待检测目标进行精确地

手动标注，并统一调整图片尺寸为 640×512。对处理

以后的图片按照 7:2:1 的比例划分训练集、验证集和

测试集，其中训练集 1508 对，验证集 431 对，测试

集 216 对。 

表 1  数据集不同类别数量 

Table 1  The number of different categories in the dataset 

Classes Numbers 

Arrester 210 

Disconnector 500 

Insulator 340 

Breaker 325 

Current transformer 330 

Voltage transformer 230 

Conservator 220 

 

（a）arrester （b）disconnector

（g）conservator（e）current transformer（d）breaker

（c）insulator

（f）voltage transformer

 
(a) Arrester                        (b) Disconnector                      (c) Insulator 

（a）arrester （b）disconnector

（g）conservator（e）current transformer（d）breaker

（c）insulator

（f）voltage transformer

 
(d) Breaker         (e) Current transformer    (f) Voltage transformer     (g) Conservator 

图 7  训练数据集部分样本 

Fig.7  Partial samples of the training dataset 

2.2  实验配置及参数 

所有实验均在Ubuntu18.04 LTS操作系统上完成，

在基于 Pytorch 的深度学习框架上完成实验的训练、

验证及测试。详细实验硬件及软件配置为：CPU 为

Intel i7-10700KF、GPU 为 Nvidia GeForce RTX 3060、

显存 12 GB、CUDA11.3、Python3.7。此外，本实验采

用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

来优化模型，初始学习率设置为 0.01，动量为 0.937，

权重衰减为 0.0005。Epochs 设置为 200，batch-size 设

置为 4。 

2.3  评价指标 

使用目标检测中常用的精确率（Precision）、召回

率（Recall）、平均精确率均值（mAP）、模型参数量

（Params）以及精确率-召回率（P-R 曲线）等作为评价

指标。相较于准确率和召回率，平均精确率均值指标

综合考虑了不同类别的预测结果在不同 IoU阈值下的

精确率表现，可以更加全面地衡量目标检测算法的准

确性和鲁棒性。 

本实验记 IoU 阈值在 0.5 的平均精确率均值为

mAP50， IoU 阈值在 0.75 的平均精确率均值为

mAP75，IoU 从 0.5 到 0.95，步长为 0.05 的平均精确

率均值为 mAP.95。 

2.4  对比实验 

为了验证本方法的优越性，与目前其他 6 种常用

的目标检测算法进行比较，包括单模态目标检测算法

SSD、Faster R-CNN、YOLOv4、YOLOv8，跨模态目

标检测算法 CFT[32]和 UA-CMDet[33]。单模态目标检测

算法使用 TSE500 中的可见光图像数据进行实验，单

模态与跨模态实验配置及训练超参数均与本文模型

保持一致。实验结果如表 2 所示。 
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表 2  不同检测算法的定量比较 

Table 2  Comparative quantitative analysis of different detection algorithms 

Module Backbone mAP50/% mAP75/% mAP.95/% Params/M 

SSD VGG16 82.1 68.1 50.3 24.01 

Faster R-CNN ResNet50 83.8 - 53.8 136.75 

YOLOv4 CSP DarkNet53 85.5 68.3 55.6 63.95 

YOLOv8 - 88.8 - 59.4 11.14 

CFT CSP DarkNet53 88.9 63.9 56.9 206.03 

UA-CMDet ResNet-FPN 87.6 - 57.2 - 

Ours CSP DarkNet53 91.7 74.9 61.5 44.62 

定量分析：从表 2 中可以看出，本文提出的双流

网络模型取得了最好的检测效果。对于主干网络同为

CSP DarkNet53 的单模态目标检测算法 YOLOv4，其

mAP50、mAP75、mAP.95 比本文模型分别低了 6.2%、

6.6%和 5.9%，且本文模型的参数量（44.62 M）也低

于 YOLOv4 网络（63.95 M）的参数量。与目前最新

的单模态目标检测算法 YOLOv8 相比，虽然本文模型

的参数量较大，但 mAP50 和 mAP95 比 YOLOv8 分

别高了 2.9%和 2.1%。与当前的多模态目标检测算法

CFT 和 UA-CMDet 相比，本文的模型也取得了最优

的结果。从对比实验来看，本文的算法模型在实际变

电站场景下的检测效果具有先进性，同时参数量也较

为均衡。 

定性分析：检测结果的定性对比如图 8 所示。图

中的红色三角形指向不同网络易漏检的目标。第一行

和第四行中只有本文提出的算法检测出了全部红色

三角形标示的待检目标。在第二行如此复杂的背景

下，只有 YOLOv8 和本文所提的算法成功检测出了目

标物体。而在其他行，本文提出的算法也表现出了优

异的性能，不仅精确检测出目标位置，而且其精确度

也普遍高于其他先进算法，展现出较高的鲁棒性。 

 

  
         (a) SSD       (b) Faster R-CNN     (c) YOLOv8         (d) CFT        (e) UA-CMDet       (f) Ours 

图 8  不同算法的检测效果 

Fig.8  Detection performance of different algorithms 
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2.5  消融实验 

为了验证所提模块的有效性，在所构建的变电站

设备数据集 TSE500 上面进行训练，并取训练过程中

效果最好的训练参数进行测试。使用精确率、召回率、

平均精确率均值和模型参数量作为消融实验的评价

指标。首先对单可见光支路、单红外支路与本文的双

流分支的实验结果做消融对比实验。训练过程中 P-R

曲线变化如图 9 所示。定量的实验结果和定性的检测

效果分别如表 3 和图 10 所示。单可见光支路和单红

外支路的实验配置及参数均与本文的双流分支实验

保持一致。 

定量分析：表 3 中加粗的结果为最优结果，ir 和

vi 分别代表单红外支路和单可见光支路网络。从中可

以看出，引入跨模态融合后，最能反映检测性能的

mAP50 的值可以达到 91.7%，高于单独使用红外图像

（87.8%）或可见光图像（88.2%）的目标检测结果。具

体地，绝缘子在单红外支路的 mAP50 检测结果为

84.8%，断路器和隔离开关在单可见光支路的 mAP50

检测结果分别为 95.4%和 92.2%，而经过跨模态融合

之后，mAP50 分别提升了 2.6%、1.9%和 3.1%。说明

融合算法可以有效的借鉴两个模态的信息，从而实现

性能的有效提升。 

定性分析：图 9展现了训练过程中单可见光支路、

单红外支路以及跨模态融合的 P-R 曲线，其曲线包围

的面积代表 mAP50 的值，蓝色曲线代表所有类别的

mAP50 加权平均值。训练过程中跨模态融合的 P-R 曲

线与坐标轴所包围的面积最大，进一步说明基于跨模

态融合的算法可以充分利用不同模态的互补信息，获

得更加具有判别性的特征。此外，图 10 展示了本文

所提跨模态算法相较于单支路算法的在实际检测中

的效果。第一行和第二行中分别是单红外图像和单可

见光图像漏检了绝缘子。而第三行中的隔离开关只在

跨模态融合算法中被检测了出来。定性实验结果也表

明，所提融合算法在实际检测中充分利用了不同模态

的有用信息。 

为了进一步分析关键模块对算法性能的影响，本

文对自适应融合模块（Adaptive Fusion Module，

AFM ）、 自 注 意 力 增 强 模 块 （ Self-Attention 

Enhancement Module，SAE）进行了消融实验，定量结

果和定性对比分别如表 4 和图 11 所示。为了有效验

证模块的作用，需要保证所有的实验都是在双流主干

网络上进行，所以将用简单的元素相加替换所有的自

适应融合模块和自注意力增强模块，将其作为基本的

融合方式，送入检测模块。该网络结构作为双流网络

的基准模型，记作 baseline＋Add。每组实验均使用相

同的超参数以及训练技巧。 

vi_PR ir_PR our_PR

 
(a) vi_PR                   (b) ir_PR                 (c) our_PR 

图 9  模型训练指标 P-R 曲线对比 

Fig.9  Comparison of P-R curves for model training 

表 3  单支路与跨模态网络定量结果对比 

Table 3  Quantitative comparison of results between single-branch and cross-modal networks 

%          

 Precision Recall mAP50 

ir vi Ours ir vi Ours ir vi Ours 

All 87.2 81.7 85.6 81.9 84.2 88.5 87.8 88.2 91.7 

Arrester 90.8 86.1 91.8 68.8 70.1 75.0 85.0 81.1 86.9 

Disconnector 91.5 85.5 88.9 82.1 88.0 92.8 90.8 92.2 95.3 

Insulator 76.1 71.8 75.2 75.5 79.2 85.1 84.8 84.5 87.4 

Breaker 92.7 86.5 90.2 90.0 90.7 90.9 93.2 95.4 97.3 

Current transformer  86.1 82.1 86.1 94.1 97.4 96.9 98.0 96.2 97.8 

Voltage transformer 73.0 71.2 75.7 75.0 76.5 79.1 76.5 79.9 82.9 

Conservator 100 88.7 100 87.9 87.5 100 86.6 88.2 94.5 

Recall Recall Recall 
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(a) 红外图 (b) 可见光图 (c) 红外分支检测 (d) 可见光分支检测 (e) 本文

(a) Infrared image (b) Visible light image (c) Infrared branch detection (d) Visible branch detection (e) This paper

 
(a) 红外图           (b) 可见光图       (c) 红外分支检测     (d) 可见光分支检测       (e) 本文算法 

(a) Infrared image     (b) Visible light image  (c) Infrared branch detection  (d) Visible branch detection  (e) Ours 

图 10  单支路与跨模态融合目标检测结果定性比较 

Fig.10  Qualitative comparison of object detection results between single-modality and cross-modal fusion 

表 4  关键模块消融实验的定量结果 

Table 4  The quantitative results of the key module ablation experiments 

Module Precision/% Recall/% mAP50/% mAP75/% mAP.95/% Params/M 

Baseline+Add 82.1 83.5 88.3 62.3 54.5 11.29 

Baseline+AFM 85.8 90.6 91.2 70.8 60.9 11.38 

Baseline+Add+SAE 84.5 87.5 90.3 68.9 57.9 44.53 

Baseline+AFM+SAE 85.6 88.5 91.7 74.9 61.5 44.62 

 
      (a) Baseline+Add         (b) Baseline+AFM      (c) Baseline+Add+SAE     (d) Baseline+AFM+SAE 

图 11  小目标和复杂背景下的消融实验检测效果 

Fig.11  Detection performance in small object and complex backgrounds 
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定量分析：实验结果显示使用简单的元素相加

（baseline＋Add）作为融合方法时，最终的 mAP50、

mAP75和mAP.95分别达到了 88.3%，62.3%和 54.5%，

将简单相加的融合方式替换成自适应融合（baseline＋

AFM）后分别提升了 2.9%，8.5%和 6.4%，而参数量

只增加了 0.09 M。可以看出，引入自适应融合模块可

以充分利用模态的互补信息并抑制噪声。进一步将自

适应融合模块移除，用简单相加的融合方式和自注意

力增强模块对特征进行融合增强（baseline＋Add＋

SAE），相较于只用简单相加的融合方式，其 mAP50、

mAP75 和 mAP.95 也分别提升了 2%，6.6%和 3.4%，

参数量增加了 33.24 M。从中可以得出，自注意力增

强模块可以增强其融合特征，有助于更好地判别特

征，但是会带来参数量的激增。 

最后，将简单相加融合模块移除，替换成自适应

融合模块，并引入自注意力增强模块（baseline＋AFM

＋SAE），其精准率、召回率、mAP50、mAP75 和

mAP.95 相较于简单相加的融合方式分别提升了

3.5%、5%、3.4%、12.6%和 7%，参数量达到了 44.62 

M，大幅度地提升了网络的整体性能。 

定性分析：为了更加直观地呈现本算法模块在小

目标和复杂环境下检测的有效性，选取了部分图像改

进过程中的检测结果进行定性对比，如图 11 所示。 

第一行中的绝缘子（insulator）背景十分复杂，在

只基于简单相加（Add）融合后并没有被检测出，而

经过本文设计的自适应融合模块（AFM）或自注意力

增强模块（ASE）融合后，都成功地检测出绝缘子。

第二行右侧的绝缘子目标较小，只有本文提出的方法

成功检测出目标。与此同时，第二行的电流互感器

（ current transformer ） 和 第 三 行 的 隔 离 开 关

（disconnector）只在含有 AFM 的网络结构中被检测出

来，说明 AFM 模块能够赋予有用信息更高的权重并

抑制噪声信息。与此同时，ASE 进一步提高了目标检

测的置信度，表现出优秀的鲁棒性。 

进一步地，为了探究自适应融合模块（AFM）的

中间向量 d 的维度对网络性能的影响，本文将 d 取多

个值，并进行消融实验进行定量对比，实验结果如表

5 所示。d 值在 32 的时候，其 mAP50 的值最高，为

91.7%，参数量为 44.62 M，因此本文实验的中间向量

维度取为 32。 

表 5  d 不同取值的定量实验结果 

Table 5  The quantitative results with different values of d 

d 8 16 32 64 128 

mAP50/% 88.4 90.9 91.7 91.4 91.2 

Params/M 44.55 44.57 44.62 44.71 44.88 

3  结论 

针对复杂环境下小目标易漏检和鲁棒性较低的

问题，本文建立了一种端到端的双流神经网络模型。

该模型通过构建双流特征提取网络获取多层次特征，

并将其输入自适应融合模块进行特征融合，以捕捉可

见光图像和红外图像在多个层级上的互补特征。同

时，利用基于 Transformer 的自注意力机制对互补特

征进行全局上下文建模，提取深层次特征。此外，为

了适应不同大小的变电站电力设备目标，本文采用特

征金字塔和路径聚合网络的组合对目标进行定位与

识别。通过在实际变电站检测场景中的实验结果表

明，本文所提网络可以有效整合跨模态的信息，减少

小目标的漏检率，并提高目标检测的鲁棒性，可以较

好地应用于变电站设备的检测任务。尽管本文所提网

络在一定程度上提高了目标检测的效果，但也引入了

较多的参数，增加了模型的复杂度。如何减少模型的

参数量，从而提高检测速度，可以作为今后的工作内

容。 
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