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摘    要：为了降低影响并提高对变压器渗漏油巡检图像的检测效率，提出一种基于深度可分离空洞卷积金字塔
的变压器渗漏油检测模型。首先，将空洞金字塔中普通卷积块修改为深度可分离卷积块，以此扩大金字塔感受
野，使特征提取网络提取到的特征图语义信息更加丰富；然后，改进了特征提取阶段低阶语义特征与高阶语义
特征融合过程，进一步增强特征提取网络产生特征图的语义信息；最后，为了避免经过多次卷积、池化操作后
特征图语义信息的损失，在融合过程中引入空间注意力机制和通道注意力机制，进一步增强特征图中的语义信
息。与 UNet(convolutional networks for biomedical image segmentation)、PSPNet(pyramid scene parseing network)、
DeepLabv3+(encoder-decoder with atrous separable convolution for semantic image segmentation) 和 MCNN(multi-class
convolutional neural network) 等算法进行对比实验发现，本文所提出网络检测模型效果好，查准率达到了
76.85%，平均交并比达到了 64.63%，召回率达到了 73.56%，检测速率达到了 30 f/s。为了验证本文提出方法的有
效性，设计了消融实验，与基础网络模型相比，查准率提高了 9.33%，平均交并比提高了 7.15%，召回率提高了 5.66%。
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Detection of transformer oil leakage based on
deep separable atrous convolution pyramid

ZHAO Wenqing1,2，LIU Liang1，HU Jiawei1，ZHAI Yongjie1，ZHAO Zhenbing3

(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 2. Engineering Re-
search Center of the Ministry of Education for Intelligent Computing of Complex Energy System, Baoding 071003, China; 3. School
of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)
Abstract: To improve the detection efficiency of the transformer oil leakage patrol inspection image, a deep separable
atrous convolution pyramid-based transformer oil leakage detection model is suggested. First, the ordinary convolution
block in the atrous pyramid is modified into a deep separable convolution block for expansion of the pyramid receptive
field and further enrichment of the semantic information of the feature graph extracted by the feature extraction network.
Afterward, the fusion of low-order and high-order semantic features in the feature extraction stage is improved for fur-
ther enhancement of the semantic information of the feature graph generated by the feature extraction network. Finally,
to avoid semantic information loss in the feature graph after several convolution and pooling operations, spatial atten-
tion and channel attention mechanisms are introduced into the fusion process to further enhance the semantic informa-
tion in the feature graph. It is found by comparing with algorithms such as traditional UNet (Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation), PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network), DeepLabv3 + (Encoder-Decoder with At-
rous Separable Convolution for Semantic Image Segmentation), and MCNN (Multiclass Convolutional Neural Network)
via tests that the proposed network detection model is effective, with 76.85% precision, 64.63% average cross-merger
ratio, 73.56% recall rate, and 30 frames per second. To confirm the effectiveness of the proposed method, an ablation
experiment is designed. Compared with the basic network model, the precision, average intersection ratio, and recall rate
are increased by 9.33%, 7.15%, and 5.66%, respectively.
Keywords: transformer; oil spill detection; semantic information; deep separable atrous convolution pyramid; low-or-
der features; high-order features; feature fusion; attention mechanism

 

变压器渗漏油是造成变压器故障的最主要原

因，严重时会发生击穿事故[1]，导致大面积停电甚

至电网崩溃事故的发生 [2]，常规的变压器巡检主
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要采取人工巡检通过目测法判断变压器是否渗漏

油，这种巡检方式效率较低。而无人机巡检、高

清摄像头巡检和地面智能巡检机器人巡检正在成

为变压器智能巡检的常态化巡检方式。所以，目

前变压器巡检的主要痛点是大幅增长的复杂背景

下的巡检图像缺陷检测需求与检测精度、效率的

相对低下之间的矛盾。基于深度学习神经网络的

发展对目标缺陷检测起到了巨大推进作用 [3-4]。

随着深度学习发展的同时数据匮乏这个问题显得

尤为突出 [5]，因此如何在少量数据样本中训练出

高精度网络也非常值得思考。电力视觉技术的提

出在电力系统、计算机视觉、深度学习三者之间

建立了联系 [6]。近年来具有良好图像分类效果的

网络通常是由卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）构成，因为 CNN 往往具有很强的

特征提取能力，在物体检测、分割中有很好的表

现。现在的目标检测网络主要分为两大类，一类

是单阶段检测网络，如 Redmon 等[7] 提出的单次检测

算法 YOLO(you only look once)、YOLOv2[8]、YOLOv3[9]，

Bochkovskiy 等 [10] 提出的 YOLOv4、YOLOv7[11]，

Liu 等 [12] 提出的单阶段多框检测算法 (single shot
multibox detector，SSD)。另一类是双阶段检测网

络，如 Girshick 等 [13] 提出的基于候选区域的卷积

神经网络 (region-based convolutional neural net-
work, R-CNN) 和 Ren 等 [14] 提出的 Faster R-CNN。

其中单阶段检测网络的精度低于双阶段检测网

络，但单阶段检测网络在检测速度方面却明显高

于双阶段检测网络。Li 等 [15] 利用荧光标记法进

行渗漏油图像识别 ,通过构造饱和度和强度间的

线性关系实现变压器渗漏油的检测。文献 [16] 提
出了一种基于 RGB 图像与热图像特征相融合的

管道渗漏油检测网络。Li 等 [17]为了能够在日光

下利用荧光标记法实现变压器渗漏油的检测，增

加了可见光组件来获得变压器表面强烈的镜面反

射，借此补充日光下荧光标记法的不足。鲍伟超

等 [18] 利用循环训练的方法实现变压器地面渗漏

油的检测，通过引入带有阴影的变压器图像提升

模型对阴影的特征提取能力，该方法有效提高了

地面渗漏油的检测精度。Ghorbani等[19] 通过迁移

学习，利用 VGG16 检测图像中是否存在渗漏油，

随后，使用语义分割网络进行像素级溢油检测。

Wang 等 [20] 通过捕获温度与油位之间的关系，提

出了一种基于惩罚卷积的渗漏油检测模型 ,以此

捕获温度和油位之间的关系，然后，得到除温度

影响外静态油位计和油量之间的真实关系，以此

判断是否存在渗漏油情况。Chen等 [ 2 1 ] 先利用

VGG 进行溢油分类，然后利用多类分割网络完成

渗漏油检测。Li 等 [22] 提出了一种两阶段的变电

设备缺陷检测模型，第一阶段利用分割算法提取

目标设备，第二阶段通过缺陷识别方法来识别红

外图像中的变电设备存在的缺陷。文献 [15] 与文

献 [17] 实验数据停留在实验室阶段，对观测条件

和设备要求较高，无法应用到复杂背景下的变压

器日常巡检任务中。文献 [18] 提出算法对于地面

渗漏油检测精度较高，与背景复杂多变的巡检图

像相比，地面渗漏油图像背景较为单一。综上所

述，以上算法均不适用于本文所提出复杂背景下

的变压器渗漏油检测。无人机巡检、高清摄像头

巡检和地面智能巡检机器人巡检等巡检方式可以

全方位、无死角的覆盖到设备的各个层面，有利

于快速且准确地判断变压器缺陷情况。因此，利

用光学检测图像处理、计算机视觉和深度学习技

术等研究变压器巡检图像中变压器渗漏油的视觉

检测方法是非常紧迫和必要的，可提高其检测的

精度和效率，及时发现早期渗漏油，使变压器的

运行维护更为高效和智能。

针对变压器渗漏油形状的不规则性，渗漏油

所处背景的复杂性，本文选用 DeepLabv3+[23] 作为

复杂背景下变压器渗漏油检测的基本模型，Xcep-
tion[24] 作为特征提取网络。在此基础之上，提出

一种基于深度可分离空洞卷积金字塔结构的变压

器渗漏油检测模型。首先，将预处理后的变压器

图像输入到特征提取网络，为增强特征图语义信

息的同时控制计算开销，在特征提取网络中提出

了深度可分离空洞卷积金字塔结构。其次，为减

少进行采样时产生信息丢失，改进了低阶特征与

高阶特征融合过程。最后，在特征融合过程中引

入多注意力机制，进一步增强特征图中的语义

信息。 

1   基本原理

DeepLabv3+采用编码器解码器结构，如图 1
所示。编码器中采用 Xception 作为特征提取网

络。然后在特征提取网络尾端引入空洞卷积金字

塔模块，增强特征图语义信息。相比 DeepLabv3[25]，

DeepLabv3+在解码器中将低阶特征与高阶特征进

一步融合，提升语义分割边界的准确性。
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图 1    DeepLabv3+网络结构

Fig. 1    DeepLabv3+ network structure

 
  

1.1    Xception 特征提取网络

Xception 主要由普通卷积层和深度可分离卷

积层组成。深度可分离卷积层采用前向特征传

播，上一层的输出用作本层的输入，在每 2 层深度

可分离卷积层后引入残差边，提高网络的特征提

取能力。同时在每一个深度可分离卷积层后添加

最大池化层来减少计算量。 

1.2    空洞卷积金字塔

空洞卷积金字塔由 1 个 1×1 卷积层、3 个不

同倍率的空洞卷积层（膨胀系数分别为 6、12、
18）、一个池化层组成，将提取到的特征输入空洞

卷积金字塔后得到 5 个具有不同感受野的特征

图，最后，将得到的特征图进行拼接，并通过卷积

调整通道数大小。 

2   基于深度可分离空洞卷积金字塔
的变压器渗漏油检测模型

图 2 为本文提出的基于深度可分离空洞卷

积金字塔的变压器渗漏油检测模型（depth-separ-
able atrous convolution pyramid，DSACP）。该模型

主要包括图像预处理模块、深度可分离空洞卷

积金字塔模块、特征融合模块、多注意力模块

等。图像预处理模块会对变压器渗漏油图像进

行不失真调整，将原图像调整至 5 1 2 像素 ×
512 像素。深度可分离空洞卷积金字塔模块起

到特征提取作用，相较于普通卷积，该模块在卷

积核大小相同情况下，感受野更大且计算开销更

低。特征融合模块将低阶语义信息特征图与高

阶语义信息特征图融合，进一步丰富特征图语义

信息，在融合过程中引入多注意力机制，可以使

模型对变压器渗漏油图像中渗漏油部分有更好

的特征提取能力。在此基础之上，完成变压器渗

漏油检测。 

2.1    图像预处理

首先，对变压器渗漏油图像进行预处理，将图

像长宽限制为 512 像素×512 像素。然后将预处

理后的变压器图片输入到特征提取网络。 

2.2    变压器渗漏油图像特征提取网络

特征提取网络完成变压器渗漏油图像特征提

取。该主干网络由多层深度可分离卷积块构成，

块内前向传播实现变压器特征信息重用，增强特

征图的语义信息。同时块间添加残差边来丰富特

征图的语义信息，在特征提取网络后部引入深度

可分离空洞卷积金字塔结构。

图 3 为深度可分离空洞卷积金字塔结构。深度

可分离空洞卷积金字塔由深度空洞卷积 (Depthwise
Atrous Convolution) 和点卷积 (Pointwise Convolu-
tion) 两部分构成。Depthwise Atrous Convolution
的计算方式十分简单，空洞卷积可以在卷积核不

变的情况下扩大感受野，它对输入特征图的每一

个通道进行空洞卷积，其中 rate 代表空洞倍率，最

后将卷积结果进行拼接，然后通过 1×1 卷积得到

最终特征图。Pointwise Convolution 实际上为 1×1
卷积，它主要有两个作用。第 1 个作用是能够调

整期望输出通道数，第 2 个作用是对 Depthwise
Atrous Convolution输出的特征图进行通道融合。
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图 2    基于深度可分离空洞卷积金字塔的变压器渗漏油检测模型

Fig. 2    Transformer leakage oil detection model based on depth-separable atrous convolution pyramid
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图 3    深度可分离空洞卷积金字塔结构

Fig. 3    Depthwise-separable dilated convolutional pyramid structure
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下面对深度可分离空洞卷积金字塔和普通卷

积的计算量进行分析，假设输入特征图尺寸为

，卷积核尺寸为 ，卷积核数

量为 。假设对应特征图的每一个点都会进行一

次卷积操作。

单个卷积核计算量为
DK ×DK ×DF ×DF ×M (1)

N个卷积核计算量为
DK ×DK ×DF ×DF ×M×N (2)

Depthwise Atrous Convolution 计算量为
DK ×DK ×DF ×DF ×M (3)

Pointwise Convolution 计算量为
DK ×DK ×M×N (4)

深度可分离空洞卷积金字塔的计算总量为
DK ×DK ×DF ×DF ×M+DK ×DK ×DF ×DF ×M×N (5)

深度可分离空洞卷积金字塔与标准卷积计算

量比值为
1
N
+

1
D2

F

(6)

由式 (6) 可知深度可分离空洞卷积金字塔效

率远高于标准卷积。 

2.3    变压器渗漏油特征融合 

2.3.1   多注意力模块

多注意力模块借鉴了空间注意力和位置注意

力思想 [26]，如图 4 所示。输入的变压器渗漏油特

征图会经过一个通道注意力模块，通道注意力模

块对输入的变压器渗漏油图像特征图分别进行平

均池化和最大值池化对特征图在空间层面进行压

缩。之后，通过共享全连接层后进行元素合并。

最后，通过 Sigmod 函数得到通道注意力特征图。

空间注意力模块将通道注意力特征图作为输入，

通道注意力特征图经过平均池化和最大池化后通
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道被压缩。然后，在经过 1 次卷积层后通道数被

调整为 1。最后，根据 Sigmod 函数生成多注意力

特征图。 

2.3.2   改进的特征融合模块

图 5 是改进的特征融合过程。本文在低阶特

征 F1 与高阶特征 F3 融合的基础上，增加了低阶

特征 F2 与融合后的特征 (F1,F3) 的融合。在输入

低阶特征后，会对特征图添加注意力机制得到注

意力特征图。首先，输入高阶特征图 F3 后会对高

阶特征图 F3 进行上采样，将高阶特征图 F3 尺寸

与低阶特征 F1 调整一致。其次，上采样完成后会

对低阶特征图 F1 与高阶特征图 F3 进行拼接操

作。然后对融合后的特征图 (F1,F3) 进行上采样，

将特征图 (F1,F3) 尺寸与低阶特征图 F2 调整一

致。最后，对低阶特征图 F2 与特征图 (F1,F3) 进行

拼接操作。 

 

平均池化 最大池化

共享全连接层

Sigmod 函数

平均池化+最大池化

卷积层

Sigmod 函数

多注意力特征图

变压器渗漏油
图像特征图

通
道
注
意
力

空
间
注
意
力

特
征
提
取

特
征
提
取

 

图 4    多注意力模块

Fig. 4    Multi-attention module schematic
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最大池化

最大池化
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图 5    改进特征融合过程

Fig. 5    Improved feature fusion process
 
 

 

2.4    Dice 损失函数

Dice 系数是一种集合相似度度量函数，通常

用于计算两个样本的相似度 (取值范围为 [0,1])，
公式为

Dice =
2|X∩Y |
|X|+ |Y | (7)

|X∩Y | |X| |Y |
|X| |Y |

式中： 表示集合 X 和 Y 的交集， 和 表示

元素个数，对于语义分割任务， 和 分别代表

GroundTrue 和 PredictMask。Dice 系数越大代表重合度

越大，但作为 Loss 是越小越好，所以 Diceloss=1−Dice。

为了防止分母为零，通常会添加一个 Smooth 作为

缓冲，由此得到 Diceloss：

Diceloss = 1− 2|X∩Y |+S mooth

|X|+ |Y |+S mooth
(8)

 

3   实验及结果分析
 

3.1    数据及实验参数

本文实验数据集为变电站中实际采集数据，

共计变压器渗漏油图像 2 000 幅，以 9∶1 的比例划

分为训练集和测试集。利用开源数据标记软件

Labelme 对图像完成标记操作。本文使用的操作

系统为 Windows11，GPU 选用 NVIDIA GTX 3060Ti，
深度学习框架为 Pytorch1.12.1。为了减少特征提

取网络的初始化权重对实验结果造成的影响，本

文所选取骨干网络 Xception 已在 ImageNet 上进

行过预训练，采用随机梯度下降法进行模型参数

的更新。

本文实验参数设置如表 1 所示。
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表 1    实验参数
Table 1    Experimental parameters

 

参数名称 参数值

epoch 300
batchsize 8

learningrate 0.007
weightdecay 0.000 4
momentum 0.9

 
  

3.2    实验结果及分析
采用查准率 (Precision, P)、平均交并比 mIOU

(Mean Intersection over Union, mIoU)、召回率 (Re-
call, R)、检测速率作为评价指标进行实验结果的
分析。

P =
pii

pii+ p ji
(9)

mIOU =
1

n+1

n∑
i=0

pii
n∑

j=0

pi j+

n∑
j=0

p ji−pi j
(10)

R =
1

n+1

n∑
i=0

pii
n∑

j=0

pi j

(11)

式 (9)~(11) 所用符号注释已在表 2 中给出。
 

  
表 2    符号注释

Table 2    Symbol notes
 

符号 对应注释

n 类别总数

pii 像素类别为i被预测为类别i的总数量

pij 像素类别为i被预测为类别j的总数量

pji 像素类别为j被预测为类别i的总数量
 
  

3.2.1   变压器渗漏油数据集上的消融实验

本文设计了 5组消融实验，实验结果如表 3所示。

表 3 中，B_LINE 代表基础网络，IFFN 代表改进特

征融合过程的网络，MN(多注意力机制网络，multi-
head attention net) 代表结合多注意力机制的网络，

IFFN+MN 代表结合多注意力机制和改进特征融

合的网络，DSACP 代表结合多注意力机制+改进

特征融合+深度可分离空洞卷积金字塔的网络。
 

  
表 3    消融实验结果

 

Table 3    Ablation experimental result %
 

序号 方法 P mIOU R
#1 B_LINE 67.52 57.48 67.90
#2 IFFN 70.03 61.48 69.87
#3 MN 73.19 62.52 72.97
#4 IFFN+MN 75.15 64.07 74.07
#5 DSACP 76.85 64.63 73.56

 
 

由表 3 可知，使用未经任何修改的模型进行

训练，模型的查准率、平均交并比、召回率分别为

67 .52%、 57 .48%、 67 .90%。分析 B_LINE 和

IFFN 的实验结果发现，网络的查准率、平均交并

比、召回率分别提升了 2.51%、4.00%、1.97%，说

明对特征融合过程改进后增强了特征图上的变压

器渗漏油语义信息。分析 B_LINE 和 MN 的实验

结果发现，网络的查准率、平均交并比、召回率分

别提升了 5.67%、5.04%、5.07%，说明添加多注意

力机制可以提高网络的学习能力。分析 IFFN+MN
和 DSACP 的实验结果发现，改进后的深度可分

离空洞卷积金字塔结构与原空洞卷积金字塔结构

相比，改进后的网络查准率、平均交并比分别提

升了 1.7%、0.56%，这是由于深度空洞卷积可以在

卷积核大小不变的情况下扩大特征提取网络感受

野，使特征提取网络提取到的特征图语义信息更

加丰富，从而导致网络查准率、平均交并比的提

升，以此说明提出的深度可分离空洞卷积金字塔

结构增强了特征提取网络的提取能力。分析

B_LINE 和 DSACP 的实验结果发现，网络的查准

率、平均交并比、召回率分别提升了 9.33%、7.15%、

5.66%。综上所述，说明本文提出的 3 种改进方法

对变压器渗漏油图像检测确有优势。

消融实验结果可视化如图 6 所示。
 

 

(a) B_LINE

(b) IFFN

(c) MN

(d) IFFN+MN

(e) DSACP 
图 6    消融实验可视化检测结果

Fig. 6    Visualization of ablation experiment results
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消融实验部分结论分析部分的查准率、平均
交并比、召回率的百分数提升如表 4 所示。
 

  
表 4    消融实验结果提升率

 

Table 4    Improvementrate of ablation experimental result %
 

序号 方法 ΔP ΔmIOU ΔR
#1 B_LINE — — —
#2 IFFN 2.51 4.00 1.97
#3 MN 5.67 5.04 5.07
#4 IFFN+MN 7.63 6.59 6.17
#5 DSACP 9.33 7.15 5.66

 
  

3.2.2   与其他常用语义分割模型比较

为进一步验证本文所提出模型的有效性，在
变压器渗漏油数据集上，使用本文提出模型 DSACP
与其他常用语义分割模型进行了对比。对比实验
参数的设置和本文方法的实验参数设置一致，卷
积核大小均为 3×3，实验结果如表 5 所示。

由表 5 可知，分析 UNet 与 DSACP 的实验结
果发现，本文所提模型 DSACP 的查准率、平均交
并比、召回率相较于 UNet 分别提升了 13.3%、5.75%、
10.15%，检测速率提升了 10 f/s。分析 PSPNet 与
DSACP 的实验结果发现，本文所提模型 DSACP
的查准率、平均交并比、召回率相较于 PSPNet 分
别提升了 2.75%、4.39%、5.76%，检测速率提升了
3 f/s。分析 Deeplabv3+与 DSACP 的实验结果发
现，本文所提模型 DSACP 的查准率、平均交并
比、召回率相较于 PSPNet 分别提升了 9.33%、
7.15%、5.66%，检测速率降低了 4 f/s，原因是添加
多注意力模块后模型的计算开销增加，但在计算
开销略有增长的情况下，查准率、平均交并比、召
回率明显提升。分析 MCNN 与 DSACP 的实验结
果发现，本文所提模型 DSACP 的查准率、平均交
并比、召回率相较于 MCNN 分别提升了 14.73%、
5.37%、2.56%，检测速率提升了 5 f/s。本文所提模
型 DSACP 与其他语义分割模型相比具有明显的
优势 ,  查准率、平均交并比、召回率均有提升，
DSACP 的检测速率高于 UNet、PSPNet 和 MCNN
算法，模型生成的掩码图更加贴合变压器实际渗
漏油区域，并且能够很好地捕捉变压器渗漏油图
像中的边缘渗漏油区域。进一步证明了本文模
型 DSACP 针对变压器渗漏油图像检测的优势。
 

  
表 5    与其他算法比较

Table 5    Comparison with other model arithmetic
 

方法 P/% mIOU/% R/% FPS/(f/s)
UNet 63.55 58.88 63.41 20

PSPNet 74.10 60.24 67.80 27
DeepLabv3+ 67.52 57.48 67.90 34

MCNN[19]
62.12 59.26 71.00 25

DSACP 76.85 64.63 73.56 30
 

不同语义分割模型实验结果可视化如图 7
所示。
 

 

(a) UNet (b) PSPNet

(c) DeepLabv3+ (d) MCNN

(e) DSACP 
图 7    不同语义分割算法可视化检测结果

Fig. 7    Visualization  of  detection  results  of  common
semantic segmentation algorithms

 
  

4   结束语

针对变压器渗漏油背景复杂、油液形状多

样、特征图语义信息不丰富等问题，本文在语义

分割网络 DeepLabv3+的基础上提出了基于深度

可分离空洞卷积金字塔的变压器渗漏油检测模

型。主要工作如下：
1）提出深度可分离空洞卷积金字塔结构，该

模块可以增强特征图的视觉信息和语义信息；
2）通过对特征图进行二次融合，改进特征融

合过程；
3）引入多注意力机制增强网络对图像的特征

提取能力。
实验结果表明，本文所提模型 DSACP 可以显

著提升变压器渗漏油的检测效果,模型的查准率、
平均交并比、召回率大幅提升，可为变压器渗漏
油检测提供量化依据与指导。本文的研究成果可
以推广到其他领域的渗漏油检测中，如：海洋渗
漏油检测、铁路轨道渗漏油检测，展现出十分广
阔的应用前景。
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省宁波市召开。

该会议由 CAAI 智能空天系统专委会发起，其宗旨是为本领域的专家学者、工程技术人员以及研究生提
供一个学术交流平台，以推动我国智能系统相关理论、技术与应用的发展。会上将邀请国内智能系统领域
知名学者做大会报告，同期更安排了内容丰富的分组交流与专题讨论。

一、参会信息

1．会议时间：2023 年 10 月 14-15 日

2．会议地点：宁波东港喜来登酒店

3．报到时间：2023 年 10 月 13 日全天

4．报到地点：宁波东港喜来登酒店

二、联系方式

王继强 中国科学院宁波材料技术与工程研究所

电话：152 4021 1717

E-mail：wangjiqiang@nimte.ac.cn

鄢立夏（会务）北京航空航天大学

电话：138 1090 0975

E-mail：yanlixia@buaa.edu.cn

三、大会官网

http://sias.buaa.edu.cn/
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