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摘    要：针对变电站仪表外观缺陷检测中存在外观缺陷多尺度特征提取困难及缺陷类别不平衡等问题，提出一

种融合因果知识的变电站仪表外观缺陷检测算法。在骨干网络引入全局−局部特征提取模块，增强模型对全局

和局部缺陷特征的提取能力；在颈部加入跨层上下文特征金字塔网络，增强模型的特征融合能力；通过深入挖

掘变电站仪表外观缺陷的因果机理，提出因果知识关联模块，使用融合因果知识权重的损失函数，辅助模型进

行训练，提高模型在复杂的变电站场景下对于表计缺陷检测的准确性。实验结果表明，相较于基线模型，改进

算法将平均精确率提升了 4.1%，有效地提升了变电站仪表外观缺陷检测的效果。
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Substation instrument appearance defect detection algorithm
integrating causal knowledge
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Abstract: To address the challenges of multi-scale feature extraction for appearance defects and class imbalance in sub-
station meter defect detection, a substation meter appearance defect detection algorithm integrating causal knowledge is
proposed. First, a global-to-local feature extraction block (GLFEB) is introduced into the backbone network to enhance
the model’s ability to capture both global and local defect features. Then, a cross-layer context feature pyramid network
(CCFPN) is incorporated into the neck to strengthen the model’s feature fusion capability. Finally, by deeply exploring
the causal mechanisms underlying substation meter appearance defects, a causal knowledge association block (CKAB)
is proposed.  A loss function incorporating causal  knowledge weights is  designed to assist  model training,  thereby im-
proving detection accuracy in complex substation environments. Experimental results demonstrate that, compared with
the baseline model, the proposed method improves the mean average precision (mAP) by 4.1%, effectively enhancing
the performance of substation meter appearance defect detection.
Keywords: target detection; substation instrument; appearance defect detection; attention mechanism; global-local fea-
ture extraction; cross-layer context feature pyramid network; causal knowledge association; loss function

在国家电网公司提出“三型两网，世界一流”
的战略目标后，智能电网的建设广泛采纳了以深

度学习为核心的新一代人工智能技术 [1]。基于深

度学习的电力视觉技术则成为变电站智能巡检的
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支撑，变电站作为电力系统中的核心设施，承担

着电能输送的重要任务，站内设备的运行状态直

接关系到变电站甚至整个电网的安全稳定 [2-4]，然

而传统的变电站二次巡检方法主要依靠人工巡检

的方式[5]，存在检查效率低、人员安全隐患大等问

题，严重影响了智能变电站的发展，变电站智能

巡检技术正成为电力系统巡检的必然趋势。其中

电力仪表在电力系统中的状态检测中至关重要，

但其易受设备老化及环境影响，其状态信息具有

不确定性，导致外观缺陷检测与状态评估面临巨

大挑战。

为了方便读数来实时检测变电站设备状态[6]，

对仪表进行检测则至关重要，文献 [7] 利用深度

可分离卷积和参数重组的 Rep 卷积来对模型压

缩，并使用 Transformer 结构的金字塔池化来提升

细粒度仪表的检测精度，有效提高了电力仪表图

像检测的准确率。文献 [8] 采用自适应锚点和全

局上下文模块 (global context, GC)[9] 来提高骨干网

络的特征提取能力，并使用特征聚合网络实现了

不同特征之间的信息交互和多尺度预测。为了满

足了实际变电站智能数据采集、检测和识别需

求，文献 [10] 提出一种变电站数字仪表检测识别

方法，通过扩充数据集并利用 PANet 结构改进模

型，提高了检测的准确性。文献 [11] 采用轻量级

特征提取主干网络和单尺度物体检测算法，来减

少计算量，并采用细粒度分类网络来识别仪表细

粒度特征。针对数字仪表检测算法的问题，文献

[12] 通过双向特征金字塔网络来实现多尺度特征

融合，并采用结合 Ghostconv 的通道混洗卷积模

块实现网络轻量级设计，提高了模型检测精度和

速度。以上方法仅局限于对于仪表的检测，缺少

对于仪表外观缺陷的检测，难以满足智能变电站

的发展需要。

由于变电站仪表长期暴露于室外环境中，容

易出现各种缺陷，导致其难以正常运行，从而影

响变电站的安全稳定运行，故为了能够准确检测

变电站仪表缺陷，文献 [13] 构建了变电站仪表常

见缺陷的数据集，如表盘模糊、表盘破损、外壳破

损等，并使用并行混合注意力（PHAM）模块，来提

高对于仪表缺陷特征的关注，并采用空间金字塔

快速汇集模块，来融合不同感受野的特征图，提高

对于仪表缺陷的检测能力。针对变电站仪表外观

缺陷检测中缺陷分布广、外观特征多样与特征提

取困难的问题，文献 [14] 通过对比样本策略来挖

掘仪表外观缺陷中有判别力的特征，引入全局上

下文信息模块来增强了对于仪表外观缺陷的判别

能力，利用 SIoU 损失函数提高模型的准确率。针

对表计缺陷检测模型参数量大的问题，文献 [15] 提
出一种以 Mobilenetv2[16] 为骨干网络的轻量级变

电站仪表设备缺陷检测方法，添加 SE（squeeze-
cool-excitation）注意力机制 [17] 来增强特征提取能

力，并使用深度可分离卷积来减少参数量，在保

证精度下大幅减少参数满足变电站仪表设备缺陷

检测需求。

现阶段以上方法存在一定局限性，对于变电

站仪表外观缺陷的特征表达不够充分，且主要是

通过传统的深度模型对仪表外观缺陷进行检测，

缺少先验知识的引导和内部机理的挖掘，且对于

仪表外观内部缺陷发生的因果机理缺少针对性

研究。

本文针对上述问题进行深入研究，针对变电

站仪表外观缺陷任务中存在缺陷外观特征变化多

样、特征提取困难且缺陷多尺度特征融合效果差

的问题，且以往的变电站仪表外观缺陷检测中，缺

少对于缺陷机理的挖掘，大多都是对于缺陷表面

的挖掘，故本文提出基于因果知识的变电站仪表

外观检测算法，以数据驱动和知识驱动的方式[18]，

挖掘变电站仪表外观缺陷的内部机理，提出了因

果知识关联模块 (causal knowledge association block，
CKAB)，通过挖掘不同缺陷之间的因果机理，将

因果−共现矩阵作为损失函数的一部分权重，进

一步提高模型检测的准确性；将全局−局部特征

提取模块 (global-to-local feature extraction block，
GLFEB）融入到骨干网络，来捕获变电站仪表全

局和局部缺陷空间特征，提高模型对于外观缺陷

的学习能力；将跨层上下文特征金字塔网络 (cross-
layer context feature pyramid network，CCFPN) 引入

到模型的 Neck 部分，融合来自不同层的多尺度特

征，增强模型的特征融合能力。本文方法针对变

电站仪表外观缺陷的内部因果机理进行了深入挖

掘，并快速准确地诊断出各类仪表的外观缺陷，

显著提升了变电站仪表外观缺陷检测的准确率。 

1   研究方法
 

1.1    提出的网络概述

变电站仪表处于一个复杂的工业环境下，导

致其外观缺陷的定位与周围环境密切相关，缺陷

特征提取更加困难，且变电站仪表外观缺陷的形

态多种多样，包括表盘破损、表盘凝露、示数不清

晰、表盘脏污等缺陷，其缺陷类别也处于不平衡

状态，导致使用传统的检测模型难以提取有效的

缺陷特征。本文对 YOLOv8 模型进行了改进，得

第 4 期 赵振兵，等：融合因果知识的变电站仪表外观缺陷检测算法 ·989·

 



到了一个适用于变电站仪表外观缺陷检测的网

络。本文模型网络架构如图 1 所示，将 GLFEB 引

入特征提取网络，来捕获变电站仪表全局和局部

缺陷空间特征，增强其多尺度缺陷特征的检测能

力；在特征融合部分，采用 CCFPN 接收来自特征

提取网络的多层次特征，并通过特征融合模块进

行跨层特征融合，不同层次的特征图通过特征融

合模块进行交互和整合，充分利用不同尺度下的

上下文信息，融合后的特征图被传递到后续的检

测头，用于仪表缺陷检测；最后使用 CKAB，该模

块包括因果关联构建和因果知识权重两部分，其

中因果关联是基于表计缺陷类型之间的因果关系

进行推理，构建因果知识关联（图中紫色节点表

示仪表缺陷类别，连线表示仪表缺陷类别之间的

因果关联），帮助模型理解不同缺陷类型之间的

内在因果联系，因果知识权重则是为分类损失函

数中不同仪表缺陷类别的因果关系分配权重，以

量化其对模型决策的影响程度，该模块通过对分

类损失函数进行部分加权因果−共现矩阵，并结

合回归损失函数 DFL loss 和 CIoU loss 来更新网

络参数，优化模型的推理能力，提升模型的检测

能力，最后，通过检测头得到输出结果。
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图 1    本文模型网络架构

Fig. 1    Network architecture of this model
 
 

1.2    全局−局部特征提取模块

因为变电站仪表外观缺陷中，存在多尺度目

标难以检测的问题，且当前缺陷检测方法大多是

基于卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 实现的，所以其在建立长程依赖关系和获

取全局上下文信息方面存在局限性。由于 CNN
模型大多只能关注于本地信息，缺乏全局信息，

而基于 Transformer 的模型能够有效地构建远程

上下文信息，故为了捕获变电站仪表全局和局部

缺陷空间特征，本文将采用一种新的 CNN 与

Transformer 结合方式作为特征提取主干，如图 2
(a) 为 CNN 的网络架构，其中 CB 表示卷积块，图 2
(b) 为传统的 CNN 与 Transformer 结合方式，其中

TB 表示 Transformer 块，它们几乎都在浅层阶段

单调地采用卷积块，仅在最后一级或两级叠加

Transformer 块，在检测任务中难以有较好的表

现，检测任务需要依赖每个阶段的特征来对目标

进行提取，以取得更好的效果，仅在最后几个阶

段堆叠的策略，无法获取有效的全局信息，故难

以取得好的结果。
 

CB×N1 CB×N3CB×N2
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(a) CNN 框架

(b) CNN 与 Transformer 结合
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(d) CNN 与 Transformer 新结合方式 

图 2    CNN 与 Transformer 融合网络结构

Fig. 2    CNN and Transformer hybrid network architecture
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图 2(c) 采用的结构通过在每个阶段的最后叠

加 Transformer 块，使模型能够在浅层中学习全局

特征，能够有效地对每个阶段的特征进行学习，

但对于计算资源的占用较大。故本文采用一种新

的 CNN 与 Transformer 结合方式，其结构如图 2(d)，
该双流结构的设计保留了局部和全局建模能力，

并使用分离通道来平衡精度与计算资源，能够有

效地提高模型的检测性能。

F H×W ×C C

故提出了全局−局部特征提取模块，该模块融

合了两个独立的全局和局部特征提取模块，如图 3
所示，将输入特征图 为 的通道 划分

C1 C2为 和 ，并分别经过全局特征提取模块 (global
feature extraction block, GFEB) 和局部特征提取模

块 (local discriminant feature extraction block, LFEB)，
将这两部分输出经过 1×1 卷积连接起来，GLFEB
模块的计算过程总结为

F1,F2 = split(F)

F′ = Conv1×1(Concat(LFEB(F1),GFEB(F2)))

F ∈ RH×W×C F1 ∈ RH×W×C1 F2 ∈ RH×W×C2 F′ ∈
RH×W×C LFEB() GFEB()

Concat()
Conv1×1()

式中： ， ， ，

，其中 表示局部特征提取模块，

表示全局特征提取模块， 表示沿着通道维

度进行拼接， 代表 1×1 卷积。
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图 3    全局−局部特征提取模块

Fig. 3    Global-to-local feature extraction block
 

H×W ×C2 F2

F′2

GFEB 能够帮助网络更加有效地学习缺陷特

征的关键信息并且减轻复杂背景的干扰，它强调

对于空间中长距离特征的捕捉，首先输入尺寸为

的特征图 ，通过归一化进行特征转

换，经过多头自注意力模块，得到丰富的全局注

意力信息，再使用 Droppath 正则化，保留清晰的

纹理特征，然后将得到的特征图与输入特征图相

加得到特征图 ，计算公式为

F′2 = Droppath(MHSA(Norm(F2)))+F2

F′2 GFEB(F2)

式中：Droppath() 表示正则化，MHSA() 表示多头

注意力，Norm() 表示归一化。再通过 Norm 归一

化，再经过卷积门控线性单元（convolutional gated
linear unit, CGLU）[19]，将全局特征的通道注意力整

合起来，增强模型的鲁棒性，再使用 Droppath 正

则化，保留清晰的结构特征，将得到的特征图与

特征图 相加得到全局特征图 ，其表达

式为

GFEB(F2) = Droppath(CGLU(Norm(F′2)))+F′2
式中 CGLU() 代表卷积门控线性单元。

H×W ×C1 F1

LFEB 用于在给定特征图的空间维度上提取

感兴趣区域的局部特征，例如小目标特征。首

先，输入尺寸为 的特征图 ，通过 1×1

F1

F′1

卷积来调整通道数；然后，使用 3×3 的细节增强卷

积，来捕捉一些容易被忽略的边缘和轮廓信息，

将其产生的特征图与输入特征图 相加得到特

征图

F′1 = DEConv3×3(Conv1×1(F1)))+F1

DEConv3×3() Conv1×1()

F1

F1

LFEB(F1)

式中： 表示 3×3 细节增强卷积，

表示 1×1 卷积。再通过 1×1 卷积和 Sigmoid 函数

来获取相应的权值，再与输入特征图 逐点相

乘，然后与输入特征图 相加得到局部特征图

，计算公式为

LFEB(F1) = σ(Conv1×1(F′1))⊙F1+F1

σ() ⊙式中： 表示 Sigmoid 激活函数， 代表逐点乘法

element-wise 乘积。 

1.3    跨层上下文特征金字塔模网络

在早期的研究阶段，变电站仪表外观缺陷检

测主要依赖于特征金字塔网络 (feature pyramid
network，FPN)[20] 作为特征融合的手段。FPN（结

构如图 4(a) 所示）引入了自上而下的路径来融合

多尺度特征，来融合浅层和深层的特征，但由于

其流动的单向性，对于浅层到深层的结构和纹理

特征融合效果不理想；考虑到单向信息流的局限

性，路径聚合结构 (path aggregation network，PAN)[21]
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（结构如图 4(b) 所示）采用额外的由底向上的路

径来更好地融合多尺度特征，但逐层特征转移会

导致详细的纹理和结构特征信息丢失。
 
 

(a) FPN

C

C

C

(b) PAN (c) CCPPN

C

C

C
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C
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F
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F
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图 4    特征融合网络结构

Fig. 4    Feature fusion network structure
 

为了更好地融合来自低层的缺陷结构信息、

颜色纹理信息以及高层的语义信息，实现对变电

站仪表外观缺陷的准确检测，基于 RepGFPN(re-
parameterized generalized FPN)[22] 提出了 CCFPN，

其结构如图 4(c) 所示，其由串联和并联支路组

成，串行分支用于融合来自前一层和当前层的多尺

度特征，可以充分交换来自低层的缺陷空间信息

和来自高层的细粒度语义信息，并且多尺度特征

在前一层和当前层的层次特征中都被融合。同

时，并行分支建立了跳层连接，能够将信息传输扩

展到更深层次的网络中，通过连续的下采样进一

步减少了信息丢失。由于传统的上采样容易忽略特

征图的细粒度语义信息，导致小目标（例如示数

不清晰缺陷）特征信息的丢失，故使用动态上采样

模块（DySample） [23]，通过点采样的角度来指定上

采样，来使不同尺度特征图之间的语义信息充分

交互，这种密集的特征交互有效地融合了来自浅

层的缺陷结构、颜色纹理信息与来自深层的细粒

度语义信息，进一步提高了多尺度缺陷的检测精度。

Pi ∈ RC×H/2×W/2 P j ∈ RC×H×W Pk ∈ RC×2H×2W

i、 j k
C、H、W

其融合模块的详细结构如图 5 所示，令

， ， ，表示具有

不同尺度 和 的输入多尺度特征图，其中

表示特征图的通道数、高度和宽度。
 
 

C

1×1

1×1 3×3 3×3 CAA
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CAA 1×1

可变卷积卷积

下采样保持 上采样

上下文锚框注意力
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Pk

Pj
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图 5    融合模块结构

Fig. 5    Fusion module structure
 

首先将来自不同层的输入特征图进行连接：

P′ = Concat(P′i, P j, P′k)
P′i Pi

P′k Pk

P′

其中： 表示输入特征图 经过上采样得到，

表示输入特征图 经过下采样得到。然后，将

拼接得到的特征图 发送到 3 个分支，在第 1 个

分支中，它经过一个 1×1 的卷积层，用于提取特征

图的基础信息；在第 2 个分支中，它首先经过一

个 1×1 的卷积层，然后经过一个 3×3 的可变卷积

层，能够精确地捕捉特征图的局部细节，从而提

升特征表达能力；在第 3 个分支中，在第 2 个分支

的基础上，再经过一个 3×3 的可变卷积层，旨在进

一步挖掘特征图的深层信息，确保模型捕捉更有

效的特征；之后，每个分支再经过上下文锚框注

意力（context anchor attention, CAA）[24] 模块，它不仅

能够增强模型对检测对象本身特征的理解，还能

够深化模型对对象与周围场景之间关系的认识。

这种对上下文信息的全面整合，有效地提升了模

型在复杂场景下的检测能力，使得变电站仪表外

观缺陷的检测更加准确和可靠。具体操作为

P′′

k = CAA(Conv1×1(P′))

P′′

j = CAA(DConv3×3(Conv1×1(P′)))

P′′

i = CAA(DConv3×3(DConv3×3(Conv1×1(P′))))

P′′

k P′′

j P′′

i

Conv1×1

DConv3×3

式中： 、 和 表示不同分支的输出特征图，

CAA 表示上下文锚框注意力， 表示 1×1 标

准卷积运算， 表示 3×3 的可变性卷积运

算。最后，将 3 个不同分支的输出特征图进行拼接：

P′′
= Conv1×1(Concat(P′′

k , P
′′

j , P
′′

i ))

P′′其中 表示最终输出的特征图，提出的融合模块

从不同层次提取多尺度特征并进行融合，使得结

构和语义信息得到有效融合，能够有效提高外观

缺陷检测能力。 

1.4    因果知识关联模块

在变电站仪表外观缺陷检测领域，面临的主
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要挑战是缺陷样本类别不平衡等问题，仪表外观

可能发生的缺陷有表盘模糊、表盘脏污、表盘破

损、示数不清晰等，但是通常情况下收集到的变

电站仪表数据中，大多反映正常状态的表计样

本，而其他存在缺陷的表计样本则较少，导致缺

陷样本难以检测。

为解决缺陷样本分布不均匀等问题，本文通

过研究表计不同缺陷出现概率的因果关联提出

了 CKAB，其推理过程如图 6 所示，在常规的数据

标注中，仪表缺陷类别分为 4 类：表计−表盘脏污

(bj_bpzw）、表计−表盘破损 (bj_bpps)、表计−表盘

凝露 (bj_bpnl）、表计−示数不清晰 (bj_ssbqx)。
 
 

bj_ssbqx

bj_bpps

bj_bpzwbj_bpnl

因果关联 bj_ssbqx

bj_bpps

bj_bpzw

bj_bpnl

bj_bpzw
_shbqx

bj_bpps_
ssbqx

bj_bpnl_
shbqx

 

图 6    因果知识关联过程

Fig. 6    Causal knowledge association process
 

通过对缺陷类别之间因果关系的分析，发现

以下因果关联：

1) 其中表盘脏污缺陷的形状比较多样、范围

比较广，且脏污容易出现漫延的现象，从而表计

的示数被遮挡，导致表计示数不清晰，故将其表

示为表计−表盘脏污−示数不清晰 (bj_bpzw_ssbqx），
可表示公式为

fbpzw_shbqx=σ(w1 · zshape+w2 · zrange+w3 · zspread) · I(θ)

fbpzw_shbqx

σ() w1 w2 w3

I(θ) θ

zshape

zrange

zspread zshape、zrange、

zspread

fbpzw_shbqx

式中： 表示表盘脏污与示数不清晰的因果

关联函数， 为 Sigmoid 函数， 、 、 表示权

重系数， 表示当脏污范围超过阈值 的激活关

联函数， 表示表盘上脏污缺陷的形状多样性

指标， 表示脏污缺陷的范围广泛性指标，

表示脏污缺陷的漫延程度指标。

的值越大，表示表盘上的脏污缺陷越严重，从

而 的值也就越大，表示表计示数的不清晰

程度越高。

2）表盘凝露缺陷通常发生在早晨或傍晚，尤

其是在气温骤降或者骤升的情况下，导致表计内

外的温差较大，水蒸气凝结，容易在表盘内侧形

成雾状，使得示数变得模糊，表计的示数不清晰，

故将其表示为表计−表盘凝露−示数不清晰 (bj_
bpnl_ssbqx），可表示公式为

fbpnl_shbqx = exp(k1 ·nambitemp,k2 ·ntempdiff) ·nfog

fbpnl_shbqx

exp()

式中： 表示表盘凝露与示数不清晰的因果

关联函数；指数函数 符合凝露的物理形成规

k1 k2 nambitemp

ntempdiff

nfog

律； 、 表示温度敏感系数； 代表环境温

度变化的突然程度，如早晨或傍晚温度较为骤降

或骤升的情况； 代表表计内外温差的大小；

代表表盘内部凝结成雾的程度。

3）表盘破损通常玻璃表面会出现明显的裂纹

或破裂，使其表面变得不均匀，容易遮挡视线，造

成示数不清晰，且裂纹的情况越严重，会导致对

于读数的干扰越大，故将其表示为表计−表盘破

损−示数不清晰 (bj_bpps_ssbqx），可表示公式为

fbpps_shbqx =

®
α · pdamage, pdamage ⩽ δ
β · √pdamage psobscure, pdamage > δ

fbpps_shbqx

α、β、δ

pdamage

pobscure

式中： 表示表盘破损与示数不清晰的因果

关联函数； 为阈值参数（轻微破损时线性

相关；严重破损时考虑裂纹与示数的交互遮挡效

应）； 表示表盘玻璃表面的破损程度，如裂

纹的数量、长度和深浅程度； 表示表盘破损

对于读数产生干扰的程度，如裂纹遮挡示数的区

域比例。

通过对表计缺陷因果知识关联过程的观察，

发现变电站仪表外观缺陷类别中呈现出因果关联

性，其中固定缺陷的仪表会导致另一类缺陷出现

的概率大大增加，本文通过挖掘数据集中标签的

因果−共现关系来表示数据集之间的因果关联，

通过数据驱动的方式构造出因果−共现矩阵 [25]：

M =
m∑

k=1

f (Ik,Oi) · f (Ik,O j) · (1−δi j) (1)
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Ik Oi,O j ∈ {0,1,2,3,4 }

δi j =

®
0, i = j
1, i , j

MT

M M′

M′ N

式中： 表示数据集图像的索引，

分别代表对象的类别， 。首先得到

转置矩阵 （因果−共现频率矩阵），将其与原始

矩阵 合并，得到对称矩阵 ，然后将对称矩阵

归一化，得到因果−共现概率矩阵 ，公式为

N =


M′√
RiC j

, i , j

1, i = j
(2)

Ri =

n∑
j=1

M C j =

n∑
i=1

M

Mi j Oi O j

式中： ， ，C 代表缺陷类别数，

表示 和 同时出现的次数。

根据式 (1)、(2) 计算得到的因果−共现矩阵如

图 7 所示。

当表计图像出现表盘凝露缺陷、表盘脏污缺

陷时，示数不清晰缺陷出现的概率会相应地增加，

故其共现概率较高，其原因如下：在变电站表计视

觉缺陷场景中，缺陷类别之间并非相互独立，而

是存在明显的因果性与共现性：由于其中某些缺陷

具有“结构性因果效应”，即会导致遮挡仪表的关键

区域，从而导致另一类缺陷发生，进而导致出现因

果−共现关系，其中由于表盘凝露缺陷、表盘脏污

缺陷都存在其形状不确定、范围面积广等问题，

容易遮挡表盘示数的观察，并且由于脏污和凝露

都存在扩散、漫延的情况，导致遮挡的概率大大

增加；表盘破损缺陷也会导致难以观察清楚表盘

示数，但是由于数据集规模较小，此类别的样本

数量小，导致其共现概率较低，表明利用因果−共

现矩阵可以辅助模型进行因果知识推理及表达。
 
 

(a) 因果−共现频率矩阵

bj_bpps

bj_bpnl
50

归一化
0bj_ssbqx

bj_bpzw

bj_bpps

bj_bpnl

bj_ssb
qx

bj_bpzw

(b) 因果−共现概率矩阵
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bj_bpnl 1.0
0.5
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bj_bpzw

bj_bpps

bj_bpnl

bj_ssb
qx
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图 7    因果−共现矩阵

Fig. 7    Causal-co-occurrence matrix
 

在仪表缺陷检测任务中，因果知识关联与共

现矩阵的协同作用体现在理论指导实践与实践验

证理论的双向优化过程中。具体而言，因果知识

关联通过揭示缺陷间的内在逻辑（如“表盘破损→
示数不清晰”的因果链），为数据分析提供了方向

性的理论框架：它明确了哪些缺陷对存在非对称

的依赖关系，从而指导共现矩阵仅统计具有因果

关联的变量共现频率，避免无关缺陷对的噪声干

扰。与此同时，共现矩阵通过量化因果关联缺陷

对的共现强度（例如统计“表盘破损”与“示数不清

晰”在数据集中同时出现的次数），将抽象的因果

逻辑转化为可计算的数值指标，其中因果−共现

矩阵的数值被设计为模型损失函数的权重系数：

高频共现的因果缺陷对被赋予更高权重，迫使模

型在训练过程中优先拟合这些强关联模式；而低

频共现的无关缺陷对则权重较低，减少对模型决

策的干扰。这种权重设计本质上将因果知识嵌入

模型优化目标，使得分类器不仅依赖数据表面的

统计关联，更能捕捉缺陷发生的根本原因。

在目标检测领域上，模型的最终效果很大程

度上受到损失函数的影响，损失函数能够帮助模

型衡量预测与实际目标的差距。本模型的损失函

数由多个部分组成，边框回归损失函数采用的是

DFL Loss 和 CIOU Loss；分类损失函数受到文献 [26]
的启发，提出了 WVF Loss，在平衡正负样本的同

时，采取部分加权因果−共现矩阵的方法作为一

种先验信息，帮助模型对预测结果进行一定程度

矫正，利用因果−共现矩阵辅助模型调整样本之

间的因果−共现关系，并对于因果强相关的样本，

可以适当增加其缺陷权重，对于因果弱相关的样

本，适当减少其缺陷权重，降低对模型的干扰，减

少误判，通过对模型样本权重的调整，能够引导

模型关注于同一图像的潜在因果−共生对象，其

公式为

LWVF = (1−λ) ·Lvf +λ ·Wco ·Lvf

λ

λ

式中： 是调整权重因子的超参数，用于控制权重

的平衡，引入的 实现了根据预测结果来调整样
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Wco

Lvf

本对于损失的贡献程度，当潜在因果−共生对象

较多时，适当增加其因果知识权重的比例； 表

示因果知识权重； 计算公式为

Lvf =Lbce ·W f

Lbce = −[Gloga(σ(P))+ (1−G)loga(1−σ(P))] (3)

W f =

®
α|σ(P)−G|β, G ⩽ 0
G, G > 0

(4)

α、β

σ(x) =
1

1+ e−x

式中： 是超参数，用于控制损失的平衡和衰

减；P 为预测分数；G 为真实标签； 。

其中式 (3) 主要用来衡量模型预测概率与真实标

签差异，式 (4) 更侧重于根据特定条件来反映预

测值与真实值的偏差情况以及特殊情况下的预测

结果处理。 

2   实验结果及分析
 

2.1    实验环境

本文的实验环境为：Ubuntu20.04、PYTorch-
1.13.1、Torchvision0.14.1、Python3.8，输入训练集

的图片尺寸为 640 像素×640 像素，batchsize 为

16，总 epoch 数为 200，随机梯度下降法作为模型

训练优化器，动量系数为 0.937，权重衰减为 0.000 5，
初始学习率为 0.01，实验硬件环境如表 1 所示。
 
 

表 1    实验环境
Table 1    Experimental environment

 

名称 型号

操作系统 Ubuntu20.04
CPU Intel Xeon Silver 4310 CPU @ 2.10GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090

Memory 24 GB

Python 3.8
 

2.2    实验数据集

为验证文中所提出方法在变电站仪表外观缺

陷检测的有效性，对来自变电站巡检机器人以及

固定机位拍摄获取的变电站仪表图像进行检测实

验，图像像素包括 2 048 像素×1 536 像素、2 848 像

素×2 136 像素等不同尺寸，并在专家知识的指导

下，选取了 4 类变电站仪表外观缺陷图像以及正

常图像作为实验对象，使用 LabelImg 对表计进行

标注，共 1 925 张图片，原始训练集和测试集本图

像按 8∶2 比例进行随机划分，划分后的训练集和

测试集图像分别为 1 540 张和 385 张，其中变电站

仪表外观缺陷包括表盘破损、表盘凝露、示数不

清晰、表盘脏污，详细情况如表 2 所示。

 

表 2    数据集详细情况
Table 2    Dataset details

 

类别 数量 标签名称

表盘正常 616 bj_zc

表盘破损 339 bj_bpps

表盘脏污 686 bj_bpzw

表盘凝露 202 bj_bpnl
示数不清晰 452 bj_ssbqx

  

2.3    评估指标

为了评估模型的准确性，本文使用平均精度

(average precision, AP) 以及平均精度均值  (mean
average precision, mAP)作为评价标准，AP 由召回

率 R、准确率 P计算得到，准确率表示将真实目标

检测为正确目标的概率，用于评估变电站仪表外

观缺陷检测的有效性，其计算公式为

P =
NTP

NTP+NFP

式中：NTP 对应于真阳性数量，NFP 对应假阳性数

量。NTP 和 NFP 分别表示模型识别表计正确或错

误的数量。

召回率表示目标被正确识别为真实目标的概

率，并用于评估变电站仪表外观缺陷检测的漏检

情况，其计算公式为

R =
NTP

NTP+NFN

其中 NFN 对应假阴性数量，表示模型未识别仪表的

数量。

平均精确度（AP）定义为准确率−召回率曲线

与 x轴之间的面积，计算公式为

PA =

1w
0

P(R)dR

对于多类目标，mAP 是我们评估模型精度的

主要指标，mAP 是每个类别的 AP 的平均值，定义为

PmA =
1
N

N∑
n=1

PAn

除了优先考虑模型的准确性外，还同等考虑

了其成本。采用参数量 (Parameters) 来衡量模型

的复杂度，通常参数量越大，模型越复杂；采用每

秒进行的十亿次浮点运算数量 (GFLOPs) 来衡量

模型的速度和性能；采用每秒帧数 (FPS) 作为检

测速度的指标。 

2.4    消融实验

λ

λ

为探究因果知识权重系数对于预测结果最合

适的影响程度，对于权重系数 进行调整，首先为

确定 的大致取值范围，在区间内取步长为 0.1 进
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λ

λ

行实验，最终实验结果见表 3。因果知识关联模

块中得到的因果知识权重系数 决定了模型学习

因果知识信息的多少，进而影响模型的检测结

果。因此，表 3 通过设计因果知识权重系数消融

实验来验证不同 对模型的影响。当因果知识权

λ

λ

重系数取 0.4 时，模型拥有最佳检测效果，其原因

在于：若 过小，从其中学习到的因果−共现知识

比较有限，对检测的帮助较小；若 过大，因果−共

现知识会影响模型对于缺陷特征关系过度地学

习，从而影响模型检测的效果。
 
 

表 3    参数调整实验结果
 

Table 3    Parameter tuning experiment results %
 

λ AP_bpps AP_bpnl AP_ssbqx AP_bpzw AP_bpzc mAP50 mAP50-95

0.1 92.0 80.1 74.9 78.2 92.3 83.5 64.9

0.2 90.8 83.7 73.1 81.9 91.4 84.2 64.7

0.3 93.7 82.2 78.1 79.8 92.6 85.3 65.2

0.4 90.6 87.2 82.3 82.8 90.1 86.6 66.3

0.5 92.7 83.1 80.0 79.0 90.3 85.0 65.1

0.6 91.3 81.7 78.8 79.5 92.0 84.7 65.0

0.7 91.0 76.7 77.6 82.2 93.8 84.3 65.3

0.8 91.6 80.9 68.7 82.5 93.0 83.3 64.7
0.9 90.2 82.1 73.7 78.6 93.2 83.6 63.6

注：加粗表示结果在该列最好。
 

此外，为了探究注意力机制对网络的影响，对

不同注意力机制进行了实验，其中包括传统的注

意力机制，卷积注意力模块 (convolutional block at-
tention module, CBAM) [27]、大可分离核注意力

(large separable kernel with attention, LSKA) 模块[28]；

CNN 结合 Transformer 的注意力机制，CNN-Swin
Transformer(CST) 模块[29]、Conv-Former(CFB) 模块[30]

以及本文提出的 GLFEB 模块，实验结果如表 4 所示。
  

表 4    不同注意力机制比较结果
Table 4    Comparison results of different attention mechan-

isms
 

%

模块 mAP50 mAP50-95 R P
CBAM 84.7 65.7 82.6 79.7

LSKA 85.3 65.5 81.9 80.6

CST 85.3 65.4 83.6 80.2

CFB 85.5 66.1 82.7 79.9

GLFEB 85.9 66.5 84.1 80.7

从表 4 中可以看出本文提出的全局−局部特

征提取模块可以有效地提升模型的特征提取能

力，并且可以发现 CNN 结合 Transformer 注意力

机制的性能要优于传统注意力机制的性能，在于

其不仅关注于本地信息，还能够有效地构建远程

上下文信息，其中 GLFEB 的特征提取能力要强

于 CST 和 CFB，有效验证了本文所提出的 CNN
结合 Transformer 注意力机制有较强的特征提取

能力，能够有效地保留局部和全局的建模能力，

来提高模型的检测性能。

进行消融实验，来评估每个模块的性能，本文

分别在基线模型上进行调整，通过全局−局部特

征提取模块 (GLFEB)、跨层上下文特征金字塔网

络 (CCFPN) 和因果知识关联模块 (CKAB) 3 个改

进部分进行消融实验，对不同类别目标检测精度

进行实验测试，评估每个改进部分的有效性，实

验结果见表 5。
 
 

表 5    模型结构消融实验结果
 

Table 5    Ablation experiment results of model structure %
 

GLFEB CCFPN CKRB AP_bpps AP_bpnl AP_ssbqx AP_bpzw AP_bpzc mAP50 mAP50-95

91.1 83.5 79.7 75.0 91.5 84.1 64.1

√ 92.1 85.1 80.7 79.9 91.7 85.9 66.5

√ 92.8 86.0 82.9 80.8 91.4 86.8 66.9

√ 90.6 87.2 82.3 82.8 90.1 86.6 66.3

√ √ 92.5 84.6 77.8 83.4 92.8 86.2 66.7

√ √ 91.7 78.4 80.8 79.3 93.9 86.7 67.3
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续表 5
GLFEB CCFPN CKRB AP_bpps AP_bpnl AP_ssbqx AP_bpzw AP_bpzc mAP50 mAP50-95

√ √ 92.4 85.3 82.1 82.4 93.2 87.1 67.1

√ √ √ 92.8 86.9 83.2 84.2 94.0 88.2 67.8

注：加粗表示结果在该列最好。
 

从表 5 中可以看出，与基线模型相比较，使用

全局−局部特征提取模块、跨层上下文特征金字

塔网络和因果知识关联模块均可以提升模型对于

变电站仪表外观缺陷检测的效果。

mAP50

mAP50−95

mAP50 mAP50−95

mAP50

mAP50 mAP50

本文检测模型的改进方法中，在加入全局−局

部特征提取模块后，表盘破损缺陷、表盘凝露缺

陷、表盘脏污缺陷的大尺度目标和示数不清晰缺

陷的小尺度目标的检测精度都有所提升， 、

分别提升了 1.8、2.4 百分点，有效增强了

模型对于浅层和深层特征的提取能力，能够提高

对大尺度和小尺度缺陷目标的感知能力，其中全

局通道主要关注于整体的纹理特征，局部通道关

注于精细的边缘特征，增强了模型对于缺陷特征

的学习能力；在加入跨层上下文特征金字塔网络

后，仪表所有缺陷的精度都有所上升，能够帮助

网络更好地融合缺陷特征， 、 分别

提升了 2.7、2.8 百分点，该模块的串联分支通过层

级特征递归式融合，在相邻层级间建立双向信息

流。其中前层特征携带的局部纹理信息（如仪表

划痕纹理）与当前层特征的语义表征（如仪表部

件定位）跨尺度对齐，形成互补性特征增强，使得

表盘破损的 提升了 1.7 百分点，表盘凝露的

提升了 2.5 百分点，表盘脏污的 提升

了 5.8 百分点，有效提升了大尺度目标的识别能

力，其中上下文锚框注意力增强了对对象本身特

征的理解，强化了对微小缺陷相关特征通道的关

mAP50

注，使得小尺度目标缺陷（如示数不清晰缺陷）的
提升了 3.2 百分点；在因果知识关联模块

后，对于表盘凝露缺陷、表盘脏污缺陷和示数不
清晰缺陷的检测精度都有所提升，由于其在表盘
凝露缺陷与示数不清晰缺陷、表盘脏污缺陷与示
数不清晰缺陷存在因果−共现机理，故在分类损
失函数中加入部分因果知识权重后，会提升其检
测精度，能够引导模型关注于同一图像的潜在因
果−共生对象，但是表盘破损缺陷与示数不清晰
缺陷在数据集中存在的比例较少，故对表盘破损
缺陷的精度有所下降。

mAP50 mAP50−95

针对外观缺陷多尺度特征提取困难以及缺陷
类别不平衡等问题，在加入全局−局部特征提取
模块、跨层上下文特征金字塔网络和因果知识关
联模块后，模型的检测能力达到最佳，有效提升
了模型对缺陷的判别能力，相较于基线模型，

提升了 4.1 百分点， 提升了 3.7 百分点，
证明了本文所提模型的有效性。

图 8 为消融实验结果可视化，其中改进模型
相较于基线模型有较大的提升，以第 3 行的可视
化图像为例，相较于基线模型，本文改进模型的
表盘破损缺陷提升了 6%，示数不清晰缺陷提升
了 37%，如图 8(c)~(e) 所示，当单独使用本文所提
的 3 种方法时，检测效果都比基线理想，图 8(f) 结
合本文所提的 3 种方法，模型能够更加准确地计
算目标与背景之间的重叠程度，显著提高模型的
检测精度。因此，可以证明本文改进方法的有效性。

 
 

(a) 原图 (b) 基线模型 (c) 全局−局部
特征提取模块

(d) 跨层上下文
特征金字塔网络

(e) 因果知识
关联模块

(f) 改进模型

 

图 8    消融实验结果可视化

Fig. 8    Visualization of ablation experiment results
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2.5    对比实验

将本文改进模型与其他主流目标检测算法

在变电站仪表数据集上进行对比，实验结果如

表 6 所示。本文改进算法相较于双阶段算法

Faster R-CNN (region-based convolutional neutral
network)[31]、Cascade R-CNN[32], mAP 和检测速度均

有大幅度提升，但双阶段算法对于表盘破损缺陷

和表盘凝露缺陷的检测精度都较高；相较于单阶

段目标检测算法 TOOD (task-aligned one-stage ob-

mAP50 mAP50-95

ject detection)[33]、YOLOv5、YOLOv6[34]、YOLOX、

YOLOv7[35]、YOLOv8、RT-DETR(real-time detection
Transformer)[36]、Mamba-YOLO[37]、YOLOv9[38]、

YOLOv10[39]、YOLOv11、YOLOv12[40]、Grounding [41],
mAP 获得较大提升， 达到 88.2%， 达

到了 67.8%；与其他模型相比，本模型在保持高

检测精度的同时，且保持了较低的参数量，维持

了较快的检测速度，表明了此目标检测模型的优

越性。
 
 

表 6    对比实验结果
Table 6    Comparison experiment results

 

模型
AP_bpps

/%
AP_bpnl

/%
AP_ssbqx

/%
AP_bpzw

/%
AP_bpzc

/%
mAP50

/%
mAP50-95

/%
召回率

/%
准确率

/%
参数量

/106 GFLOPs
检测速度

/(f·s−1)

Faster R-CNN 92.1 92.1 75.0 75.8 91.1 85.2 63.3 80.1 79.7 47.3 191.0 23.4

Cascade R-CNN 90.1 92.3 70.8 78.1 91.4 84.5 65.6 79.8 78.4 69.2 219.0 15.9

TOOD 88.5 93.4 74.0 77.0 90.5 84.7 66.7 75.7 83.2 32.0 182.0 17.1

YOLOv5 88.7 76.1 81.1 82.3 90.8 83.8 62.7 77.4 81.0 20.8 47.9 140.8

YOLOv6 90.4 65.9 69.5 77.0 90.5 78.7 60.6 79.1 73.5 51.9 161.2 119.3

YOLOX 74.9 68.8 65.9 65.8 87.7 72.6 54.7 66.5 69.6 25.3 36.8 45.7

YOLOv7 94.8 79.7 80.2 82.2 89.5 85.3 64.5 79.1 79.9 37.2 105.2 156.3

YOLOV8 91.1 83.5 79.7 75.0 91.5 84.1 64.1 80.8 80.2 25.8 78.7 136.9

RT-DETR 84.6 71.9 82.3 60.8 80.8 76.1 57.8 80.2 74.4 19.8 57.0 140.0

Mamba-YOLO 91.6 74.3 77.6 79.7 90.9 82.8 64.6 81.1 77.8 21.7 49.6 121.2

YOLOv9 93.4 85.2 73.2 81.4 92.8 85.2 66.7 85.1 77.9 50.7 236.7 75.7

YOLOv10 88.9 73.0 73.8 75.8 89.3 80.1 61.6 80.1 71.6 16.4 63.4 171.3

YOLOv11 93.3 81.0 75.3 76.4 90.9 83.4 63.6 81.4 79.7 20.0 67.7 193.7

YOLOv12 89.7 75.0 71.4 75.0 91.8 80.6 63.0 78.9 75.2 20.1 67.1 154.7

Grounding
DINO

92.7 87.3 82.3 82.6 92.9 87.5 72.4 82.6 83.6 156.7 456.6 10.6

本文方法 92.8 86.9 83.2 84.2 94.0 88.2 67.8 82.3 83.8 24.4 61.2 123.7

注：加粗表示在本列效果最好。
 

图 9 给出了经典算法 YOLOv5、YOLOv8、RT-
DETR、YOLOv9 与本文算法之间仪表外观缺陷检

测结果的比较，可以看出本文算法相对于其他算

法，检测精度都有所提升。其中图 9(a)、(b) 为同

一仪表下不同角度的变电站仪表缺陷图像，在

图 9(a) 中，YOLOv5 存在误检的情况，将表盘凝露

缺陷识别为表盘破损缺陷，对于缺陷的特征识别

度较差，在表盘凝露缺陷导致示数不清晰缺陷的

情况下，本文算法的示数不清晰缺陷检测精度相

较于其他算法有很大提升，表盘凝露缺陷的精度

提升了 2%，示数不清晰缺陷的精度提升了 31%；

在图 9(b) 中，YOLOv5 存在漏检、误检的情况，将

悬空的圆形电线识别为表盘破损缺陷，未能识别

出示数不清晰缺陷，对于缺陷的特征识别度较

差，YOLOv9 存在误检的情况，将悬空的圆形电线

识别为表盘脏污缺陷，本文算法能够准确识别出

存在的缺陷，并且识别的准确率较高；在图 9(c)
中，YOLOv9 存在漏检的情况，未能正确识别出示

数不清晰缺陷，对于小目标识别的情况较差，本

文算法对示数不清晰缺陷和表盘脏污缺陷的检测

精度都保持较高的水平；图 9(d) 为雨天场景的变

电站仪表缺陷图像，YOLOv5 出现了漏检现象，未

能识别出表盘破损缺陷，RT-DETR 和 YOLOv8 也

出现了漏检现象，未能识别出示数不清晰缺陷，

本文算法能够准确识别出存在的缺陷，验证了本

文算法在雨天场景下也能有良好的表现。
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YOLOv5

YOLOv8

RT-DETR

YOLOv9

(a) 示例 1 (b) 示例 2 (c) 示例 3 (d) 示例 4

本文算法

 

图 9    不同模型对比结果

Fig. 9    Comparison results of different models
 

本文算法相较于其他算法提高了对于缺陷的

检测精度，证明了本文算法能够有效地平衡不同

尺度缺陷特征，能够引导模型关注于同一图像的

潜在因果−共生目标，提高了共生目标的检测精

度，降低了误检、漏检的可能性。

为了定性分析改进模型的检测性能，使用

HiResCAM 热力图可视化方法，对基线模型和改

进模型的预测结果进行对比，图 10 给出了基线模

型和改进模型分别用于多个变电站仪表的检测热

力图。显然，改进后的模型在目标区域上更为准

确，更加关注于变电站仪表的缺陷部分而忽略不

同的背景，相比之下，基线模型则更容易将注意

力投向一些无关区域，如图 10(a) 中，基线模型的

关注点主要在于表计的边缘和下方，并未关注于

表计的缺陷位置，而改进后的模型主要关注于缺

陷特征的位置，并且对于示数不清晰缺陷位置的

关注得到了增强；在图 10(b)、(c)、(d) 中，基线模

型的关注点比较分散，容易将一些背景混淆为关

注点，难以聚焦于主要的缺陷位置，改进后的模

型，则关注于仪表缺陷的关键特征位置。这验证

了改进方法的可行性与有效性。

为验证本文所提出方法在变电站仪表缺陷数

据集上的泛化能力，我们在公开的变电站仪表缺

陷数据集 PHAM[36] 和 Paddle 的变电站公开数据

集 SUBDEF 上进行了测试。实验结果如表 7 所

示，本文的 mAP50 分别达到 56.9% 和 88.9%，其中

由于 PHAM 公开数据集样本较少，其性能有效，

但本文算法明显优于其他模型。
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图 10    模型热力图可视化

Fig. 10    Model heatmap visualization
 

 
 

表 7    公开数据集对比结果
 

Table 7    Comparison results of public datasets %
 

模型
mAP50 mAP50-95

PHAM SUBDEF PHAM SUBDEF

Faster R-CNN 47.7 84.7 37.1 63.7

Cascade R-CNN 46.7 84.3 38.1 66.6

YOLOv6 45.8 77.7 33.0 61.6

YOLOX 44.8 74.6 32.1 55.7

YOLOV8 46.3 84.7 35.6 64.7

RT-DETR 29.5 79.5 21.1 59.7

YOLOv9 44.7 85.0 30.9 67.7

YOLOv11 43.7 84.4 35.7 64.5

YOLOv12 39.3 81.6 28.2 65.2

Grounding DINO 54.7 87.6 38.9 65.9

本文方法 56.9 88.9 40.3 68.4

为从统计学角度客观评估本文方法的性能，本

文在 3 个数据集、9 项指标的基础上，采用 Friedman
检验和后续的 Nemenyi 检验。Friedman 检验是一

种基于秩的非参数多元统计检验方法，适用于比

较多个算法在多个数据集上的表现，判断它们之

间是否存在显著差异。当 Friedman 检验结果表

明差异具有统计显著性时，进一步采用 Nemenyi
检验，对算法之间的两两差异进行事后分析，从

而明确具体的显著性差异关系。

图 11 给出了本文的 Nemenyi 可视化检验结

果。图中所有算法按其平均秩（Average Rank）升
序排列（从左至右性能递减），其中平均秩越低表

示算法性能越优。红色水平线代表临界差（critic-
al difference, CD），其值由预设的显著性水平 (α)、
参与比较的算法数量 (k) 及考察的数据集/条件数

量 (N) 计算得出。
 

Critical distance=4.656

11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

本文方法

Grounding DINO

YOLOv9

Faster R-CNN

Cascade R-CNN

YOLOv11
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图 11    Nemenyi 可视化检验结果

Fig. 11    Visualization of Nemenyi test results
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判断准则如下：若两个算法的平均秩差小于

CD 值，则二者性能无显著差异；反之，若平均秩

差大于 CD 值且未被红色水平线直接连接，则表

明二者性能存在显著差异。

根据 Nemenyi 检验结果，在显著性水平 α=0.1
下，计算得到 CD 值为 4.656。统计检验结果表

明：本文模型与基线模型的平均秩差为 4.889，大
于 CD 值 (4.889>4.656)，这表明本文模型在统计上

显著优于基线模型，同时也优于其他平均秩较低

的部分基线模型。这些结果表明，本文提出的方

法能够有效提升对于变电站仪表缺陷检测的性

能，体现了其有效性和可靠性。 

3   结束语

为了解决变电站仪表外观缺陷精准检测中存

在的缺陷特征提取困难、缺陷形状不规则等问

题，本文提出了一种基于因果知识的变电站仪表

外观缺陷检测算法：针对变电站仪表外观缺陷多

尺度目标难以检测的问题，提出了全局−局部特

征提取模块，提升模型对于缺陷全局与局部特征

的学习能力；针对缺陷特征融合效果差的问题，

提出了跨层上下文特征金字塔网络，更好地融合

低层缺陷结构信息、颜色纹理信息以及高级语义

信息；针对缺陷样本分布不均的问题，提出了因

果知识关联模块，使用包含因果−共现矩阵的部

分权重的分类损失函数对模型进行辅助训练，增

强模型的学习能力。实验结果证明，本文方法对

于变电站仪表外观缺陷检测任务平均精确率达

到 88.2%，相比原模型提升了 4.1%。相较于其他

双阶段、单阶段模型算法在平均精确率上也有较

大优势，并在公开数据集上也展现较好的泛化性

能，但是对于因果推理的研究并不深入，并且在

极端条件下的检测鲁棒性仍然需要提升，未来的

改进方向是结合图模型或者结构化因果推断的方

法进行变电站仪表外观缺陷因果推理，来构建可

学习的因果结构模型，并将其应用在实际的缺陷

检测场景。
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