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摘　 要:针对监控图像中电厂雨排口出现的废弃油污泄漏问题,提出一种基于改进 Faster 区域卷积神经网络( Faster
 

R-CNN)的

电厂雨排口污染物泄漏检测算法。 改进 Faster
 

R-CNN 检测算法首先使用 ResNet-50 作为主干网络,在此基础上构建多尺度特

征图金字塔结构(FPN),实现高层语义和低层语义之间的信息融合,提高了检测精度;其次采用 CIoU 损失和 DIoU-NMS 方法,
提高 Faster

 

R-CNN 中边框回归的准确度;最后引入 Focal
 

Loss 损失函数,解决了区域建议网络( RPN)生成的锚点冗余导致 R-
CNN 阶段出现正负样本不均衡问题。 实验结果表明,此改进算法在真实样本中表现良好,平均准确率达到 90. 2%,与原 Faster

 

R-CNN 算法相比较,准确率提高,误报率和漏报率明显下降,可有效应用于实际生产环境中。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

waste
 

oil
 

leakage
 

from
 

power
 

plant
 

rainwater
 

outlets
 

in
 

monitoring
 

images,
 

a
 

pollutant
 

leakage
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

is
 

proposed.
 

The
 

improved
 

Faster
 

R-CNN
 

detection
 

algorithm
 

first
 

uses
 

ResNet-50
 

as
 

the
 

backbone
 

network,
 

and
 

builds
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

map
 

pyramid
 

structure
 

( FPN)
 

on
 

this
 

basis
 

to
 

achieve
 

information
 

fusion
 

between
 

high-level
 

semantics
 

and
 

low-level
 

semantics,
 

and
 

improve
 

detection
 

accuracy;
 

Secondly,
 

the
 

CIoU
 

loss
 

and
 

DIoU-NMS
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

in
 

Faster
 

R-CNN;
 

Finally,
 

by
 

introducing
 

Focal
 

Loss
 

function,
 

it
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

unbalanced
 

positive
 

and
 

negative
 

samples
 

in
 

the
 

R-CNN
 

training
 

stage
 

caused
 

by
 

redundant
 

anchor
 

generated
 

by
 

RPN
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

performs
 

well
 

in
 

real
 

samples,
 

and
 

the
 

accuracy
 

rate
 

reaches
 

90. 2%.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

Faster
 

R-CNN
 

algorithm,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

false
 

positive
 

rate
 

and
 

false
 

negative
 

rate
 

are
 

significantly
 

reduced.
 

It
 

can
 

be
 

effectively
 

used
 

in
 

the
 

actual
 

environment.
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0　 引　 言

　 　 电厂在运行、施工和检修过程中,会出现污染物未经

处理直接从雨排口排出的情况,这对护厂河及其沿线的

环境保护十分不利。 考虑到传统人工巡检方式存在着强

度大、频次高等问题,现阶段主要通过对电厂各个雨排口

安装监控摄像头替代人工巡检,实时性效果相较人工巡

检有了很大提升,但是相应问题并未完全解决,如摄像头

回传的视频或者监控图像仍然需要人工进行查验与复

核[1] 。 因此,采取图像监控和目标检测相结合的方式实

现电厂雨排口处污染物泄漏的实时监测具有重要意义。
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近年来,河道、湖泊等不同环境下的水质监测方法主

要有布局物理传感器、原位监测仪、漂浮式监测基站等,
此类检测方法使用成本较高且应用于大型水域,并不适

用于雨排口场景[2] 。 电厂雨排口处装有监控摄像头,可
以获得雨排口处的图像信息,而基于深度学习的目标检

测算法具有检测质量高、速度快和智能化的特点,可以很

好地提取出图像中被检目标的特征,实现对电厂雨排口

状态信息的判断,很好地契合实际使用场景。
目前,基于锚点(anchor

 

based)的目标检测算法主要

分为单阶检测算法 ( one
 

stage) 和双阶检测算法 ( two
 

stage)两种类型。 one
 

stage 主要有 YOLO[3-5] 、SSD[6] 等,
该类 算 法 直 接 跳 过 区 域 建 议 网 络 ( region

 

proposal
 

network,RPN),得到最终的目标类别预测概率和位置信

息,降低了网络复杂度,提高了检测速度,但是检测精度

略差,且对于小尺寸目标的检测和定位效果不佳; two
 

stage 主要有区域卷积神经网络 ( R-CNN) [7] 、 Fast
 

R-
CNN[8] 、Faster

 

R-CNN[9] 以及各种变体模型[10] ,该类算法

先使用合适的方法选择出建议区域,然后对选出的区域

进行预测框的类别概率预测和位置偏移,提高了检测精

度,但是检测速度略差。 整体来讲,双阶目标检测算法在

多目标物体检测和小尺寸物体检测上的检测精度更高,
检测效果较为理想。

从实际场景出发,对电厂雨排口处的目标检测需要

考虑雨排口整体状态、吸油毡变化、油污泄漏等情况,被
检测目标的尺度变化较大,且存在小尺度物体、重叠度很

高和包含关系的物体类别。 本文提出了一种基于改进

Faster
 

R-CNN 的电厂雨排口污染物泄漏图像检测算法,
主要改进如下。

1)基于 B / S 架构搭建电厂雨排口污染物泄漏在线

检测系统,获取雨排口图像数据,构建电厂雨排口污染物

泄漏数据集。
2)针对电厂雨排口中被检目标存在类别间特征不明

显且尺度变化大的特征,本文选择 ResNet-50[11] 作为主

干网络,并在此基础上引入多尺度特征图金字塔结构[12]

( feature
 

pyramid
 

networks,
 

FPN),实现不同深度语义特征

的高度融合。
3)针对电厂雨排口被检目标存在高度重叠和包含关

系的情况,引入 Zheng 等[13] 在 AAAI
 

2020 上提出的 CIoU
损失函数和 DIoU-NMS 方法,优化预测框和目标框之间

的距离度量。
4)针对 RPN 网络生成冗余锚点导致样本不均衡的

问题,引入 Focal
 

Loss[14] 损失函数,提高检测准确率。

1　 电厂雨排口数据集构建

1. 1　 搭建电厂雨排口污染物泄漏在线检测系统

　 　 电厂雨排口各处高清摄像头通过内部网络将实时图

像存放在独立存储介质中。 基于上述实际场景,搭建电

厂雨排口污染物泄漏在线检测系统架构,如图 1 所示。
首先从管理系统服务器中读取 2020 年度的历史图像数

据,用于数据集的构建;然后在管理系统服务器和检测系

统服务器之间建立通信连接,实现图像数据的转储,用于

实时检测;最后搭建基于 B / S 架构的可视化界面,实现图

像数据的实时查验和自动预警。

图 1　 电厂雨排口污染物泄漏在线检测系统结构

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

online
 

pollutant
leakage

 

detection
 

system
 

of
 

the
 

power
 

plant
 

rain
 

drain

1. 2　 构建电厂雨排口污染物泄漏数据集

　 　 根据对电厂雨排口处的目标检测和预警要求以及电

厂相关巡检人员的指导,最终确定表 1 所示的电厂雨排

口污染物泄漏数据集标签。 表 1 中以字母 g 开头的标签

将标注为雨排口全局状态且为大尺度目标,以单词 black
结尾的标签标注在雨排口内部且大多为中小尺度目标,
落叶、漂浮物、鸟类等无关目标不作为本数据集的检测和

标注重点。
表 1　 电厂雨排口污染物泄漏数据集标签

Table
 

1　 Label
 

of
 

pollutant
 

leakage
 

data
 

set
 

of
power

 

plant
 

rainwater
 

outlet
序号 标注名称 中文含义 备注

1 whitelinoleumblack 白色油毡块 局部

2 blacklinoleumblack 黑色油毡块 局部

3 gblackwater 黑水 全局

4 gslightlymoatgreasy 护厂河轻微油污 预警依据

5 gseriousmoatgreasy 护厂河严重油污 预警依据

6 gwhitelinoleum 白色油毡 全局

7 gnormal 正常 全局

8 gmixedwater 浑水 全局

9 gslightlyoily 轻微油污 全局

10 gseriousoily 严重油污 全局
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　 　 2020 年度电厂雨排口图像数据总计 2
 

000
 

000 张左

右,为了构建本文所需要的数据集,每隔 30
 

min 从原始

存储介质中抽取一张图像组成电厂雨排口污染物泄漏数

据集。 数据集中图像数目为 6
 

100 张,按照 70%、20%、
10%的比例划分为训练集、验证集、测试集。

通过标注软件对电厂雨排口污染物泄漏数据集进行

矩形框标注,并填写对应标签,标注结果以 Pascal
 

VOC
格式保存在 xml 文件中,其数据集标签的样例标注如图 2
所示。

图 2　 标注样例

Fig. 2　 Example
 

of
 

annotation

2　 电厂雨排口污染物泄漏检测算法设计

　 　 Girshick 在 2013 年提出了 R-CNN 算法,2015 年提出

　 　 　 　

了 Fast
 

R-CNN 算法,2016 年在原有研究基础上改进,又
提出了 Faster

 

R-CNN 目标检测算法。 本文在原有 Faster
 

R-CNN 的基础上进行改进和优化,提出了电厂雨排口污

染物泄漏检测算法,算法的流程框架如图 3 所示(深色部

分为训练流程),该算法主要包含如下 5 个步骤。
步骤 1)加载电厂雨排口污染物泄漏数据集,并对图

像进行标准化和缩放等预处理操作。
步骤 2)使用主干网络对批量输入的图片进行语义

特征提取。 网络最终生成的特征图( feature
 

map)被后续

RPN 和感兴趣区域池化层(ROI
 

pooling
 

layer)共享。
步骤 3)生成建议区域。 RPN 作为全卷积网络,对输

入特征图进行分类、边框回归和 NMS 操作,最后得到系

列建议区域(映射到原图的目标矩形框)以及相对应的

得分信息。
步骤 4)感兴趣区域池化层将主干网络生成的特征

图和 RPN 网络生成的建议区域作为输入,然后从特征图

中提取与建议区域一致的部分并且进行转换使得输出维

度相同。
步骤 5)维度一致的特征图建议区域(proposal

 

feature
 

maps)通过展平(flatten)、全连接操作获得每一个区域的

类别概率和位置偏移量,得到更加精准的目标检测框。

图 3　 电厂雨排口污染物泄漏检测算法流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

pollutant
 

leakage
 

detection
 

algorithm
 

for
 

power
 

plant
 

rainwater
 

outlet

2. 1　 主干网络设计

　 　 主干网络可以对输入图片进行语义特征提取。 本文

分别选取 VGG16 和 ResNet-50 作为 Faster
 

R-CNN 的主干

网络进行训练,通过性能评价实验(模型对测试集进行 9
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次预测,准确率评估指标取均值和标准差,其余指标选取

中位数),最后选择评价指标较高的网络作为主干网络。
实验结果如表 2 所示,ResNet-50 的各项评价指标均高于

VGG16[15] ,且 ResNet-50 在结构上增加了残差块,增加了

信息流动,也提升了网络深度,使得网络能够提取到更加

抽象、复杂的语义特征,确保训练速度和推理准确性。 因

此选择 ResNet-50 作为电厂雨排口污染物泄漏检测算法

的主干网络。
表 2　 主干网络的性能评估实验

Table
 

2　 Performance
 

evaluation
 

experiment
of

 

backbone
 

network
Backbone

 

Network Accav Accstd mAP Recall Precision
VGG16 0. 621 0. 005 0. 739 0. 634 0. 646

ResNet-50 0. 801 0. 014 0. 792 0. 732 0. 721

　 　 将 ResNet-50 作为主干网络的同时,通过 CNN 解释

器[16] 实现中间特征图可视化,ResNet-50 网络结构和不

同深度网络层输出的特征对比如表 3 所示,网络浅层部

分输出的特征图富有细节,特征更明显,可以看出目标物

体的位置和轮廓等局部细节信息;随着网络结构的不断

深入,一方面图片尺寸被不断压缩,通道数不断增加,另
一方面,网络中卷积核的感受野[17] 不断加大,网络输出

的特征图变得抽象,方便提取出语义层次更高的全局

特征。
表 3　 ResNet-50 不同深度网络输出的特征图

Table
 

3　 Feature
 

map
 

of
 

ResNet-50
 

network
output

 

with
 

different
 

depth
Layer

 

Name Layer Output
 

Size Output
 

feature
 

map

Input
Normalize

Resize
[1,3,576,1024]

Conv1
7×7,64,stride

 

2
maxpool

 

stride
 

2
[1,64,144,256]

Layer1
1×1,64
3×3,64

1×1,256

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×3 [1,256,144,256]

Lyaer2
1×1,64
3×3,64

1×1,256

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×4 [1,512,72,128]

Layer3
1×1,64
3×3,64

1×1,256

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×6 [1,1024,36,64]

Layer4
1×1,64
3×3,64

1×1,256

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×3 [1,2048,18,32]

　 　 针对于电厂雨排口污染物泄漏数据集尺度变化较大

和浅层网络比深层网络输出特征图细节更加丰富,特征

更加明显的特点,引入了多尺度图像特征金字塔结构,进
一步提升主干网络特征提取的能力。

由表 3 可知,ResNet-50 主干网络可划分为 Conv1、
Layer1、Layer2、Layer3、Layer4,且生成 5 个不同尺度的特

征图(生成顺序自下而上,图 4( a)),基于 FPN 原理,本
文采用后面 4 层( Layer1 ~ Layer4) 为基础构建多尺度特

征图金字塔(生成顺序自上而下,横向连接,图 4( b))。
首先,Layer4 层网络输出通过池化层( MaxPooling2D) 生

成新特征图 P1,特征图尺寸为[1,256,9,16];其次,分别

对主干网络当前层(Layeri,i= 4,3,2,1)使用 1×1 卷积进

行降维处理,对生成的新特征图 Pi( i = 1,2,3,4)采用上

采样;最后,将新特征图 Pi 和经过 1 × 1 卷积处理过的

Layeri 层相加在一起再经过一个 3x3 卷积,生成和当前层

尺度一致的新特征图 Pi( i = 2,3,4,5),实现效果如图 4
所示,可以看出两种特征图存在较大的差别。 通过这种

方式使得当前层在保持尺度不变的基础上,得到了高层

语义的补充,进而增强了主干网络对多尺度特征的表达

和提取能力。 从性能评估实验中得出的实验数据(表 4)
表明 FPN 网络对算法的评价指标提升很明显。

图 4　 ResNet-50 与 FPN 相结合效果

Fig. 4　 Effect
 

picture
 

of
 

resnet-50
 

combined
 

with
 

FPN

表 4　 加入 FPN 结构的性能评估实验

Table
 

4　 Performance
 

evaluation
experiment

 

with
 

FPN
 

structure
Backbone
Network

FPN Accav Accstd mAP Recall Precision

ResNet-50
√ 0. 850 0. 008 0. 842 0. 770 0. 783

0. 801 0. 014 0. 792 0. 732 0. 721

2. 2　 基于 RPN 网络的分析与改进

　 　 由图 3 可以看出,RPN 网络生成多个建议区域,主干

网络会输出 5 个不同尺度的增强语义特征图作为 RPN
网络的输入,由于 RPN 网络采用了基于锚点的多尺度、
多比例设计机制实现不同尺寸建议区域的选取,所以

RPN 网络需要进行调整以适应输入的多特征图。
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原始 Faster
 

R-CNN 算法对 Anchor 的尺寸和宽高比

进行了预设,3 个尺度{128,
 

256,
 

512},3 种比例{1 ∶ 1,
 

1 ∶ 2,
 

2 ∶ 1},特征图中的每一个点都会生成 9(3×3 = 9)
个锚点框( anchor

 

boxes)。 本文在应用中增加尺度到 5
个,分别为{32,

 

64,
 

128,
 

256,
 

512},比例保持不变,特
征图与锚点尺度进行单一对应,所以基于 FPN 地 RPN 网

络特征图中的任意一点共生成 15(3×5 = 15)个锚点。
RPN 网络的损失函数为:

Loss({prei},{o i}) = 1
Nclss

∑
i
Lcls(prei,pre

∗
i ) +

λ 1
Nregress

∑
i
pre∗

i (prei,pre
∗
i )Lregress(o i,o

∗
i ) (1)

其中预测框回归损失采用了 smoothL1 函数,如式(2)
和(3)所示。

Lregress(o i,o
∗
i ) = smoothL1(o i - o∗

i ) (2)

smoothL1( z) =
0. 5z2, | z | < 1
| z | - 0. 5,其他{ (3)

实际上,上述预测框回归损失在计算的时候,存在如

下 3 个方面的问题。
1)提前假设目标框 4 个点坐标相互独立,无相关性。

上述公式先求出 4 个点的损失,然后在进行相加得到最

终的损失输出,实际上目标框 4 个点坐标因为长度和宽

度的存在具有坐标相关性。
2)真实目标标注框和目标预测框之间采用的评价指

标为交并比( IoU),这与上述回归损失计算并不是等价

的,多个检测框可能存在相同大小的 smoothL1 损失,但是

IoU 可能差别很大,如图 5 所示。

图 5　 相同 smoothL1 损失,不同 IoU
Fig. 5　 Same

 

smoothL1
 Loss,

 

different
 

IoU

3)本文制作的电厂雨排口污染物泄漏数据集中,真
实标注目标框之间存在重叠和包含关系,加大了回归的

难度。
针对回归损失缺点和数据集特征,本文将使用 IoU

作为回归损失函数并且引入 Zheng 等[13] 提出的 CIoU
(complete

 

IoU
 

loss)损失函数和基于 DIoU( distance-IoU)
的非极大值抑制(NMS)预测框选择方法。

IoU 损失函数的定义如下:
Loss = 1 - IoU + ω(B,G t) (4)
其中 ω(B,G t)作为预测框和真实目标框之间的惩罚

项。 DIoU 的定义如下:

LossDIoU = 1 - IoU +
ρ2(b,g t)

c2 (5)

其中,
ρ2(b,g t)

c2 作为惩罚项可以最小化距离 d,其中

b 和 t 表示为 B 和 G t 的中心点,ρ2( b,g t)表示为欧氏距

离,c 为最小 B 和 G t 之间的对角线长度,示意图如图 6
所示。

图 6　 DIoU 示意图

Fig. 6　 DIoU
 

diagram

从定义和图例可以看出,DIoU 考虑了两大因素:重
叠面积和中心点距离,但是没有考虑到长宽比。 针对这

个问题,本文在 DIoU 的基础上增加一个影响因子 βγ,形
成 CIoU 回归损失函数,相应地在训练过程中也缓解了发

散问题。
CIoU 的定义如下所示:

 

LossCIoU = 1 - IoU +
ρ2(b,g t)

c2
+ βγ (6)

其中 β 作为平衡参数,定义为:

β = γ
(1 - IoU) + γ

(7)

γ 用来衡量长宽比一致性,定义为:

γ = 4
π2 tan -1 wgt

hgt

- tan -1 wb

hb
( ) (8)

从式(6)可以看出,CIoU 回归损失能够解决 G t 和 B
重叠或不重叠问题,且两框处于重叠关系时,将使用基于

边界中心点距离和边界框长宽比的尺度信息来进行综合

度量。
RPN 网络会出现同一目标物体存在很多预测框的

问题,而非极大值抑制算法( NMS)采用直接设定阈值的

方法剔除认为是同一目标物体的预测框,存在造成重叠

度较高的物体漏检的可能。
利用 DIoU 可以衡量两框中心距离的特性,采用
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DIoU 加 NMS 方法来对预测框进行过滤,对比表 5 的实

验数据,本文所使用的方法对网络性能有所提升。

表 5　 CIoU 损失加 DIoU-NMS 和原始

RPN 网络性能评估实验

Table
 

5　 CIoU
 

loss
 

plus
 

DIoU-NMS
 

and
 

original
 

RPN
network

 

performance
 

evaluation
 

experiment
Backbone
Network

CIoU
DIoU+NMS

Accav Accstd mAP Recall Precision

ResNet-50
+FPN

√ 0. 864 0. 011 0. 878 0. 784 0. 826
0. 850 0. 008 0. 842 0. 770 0. 783

2. 3　 ROI 检测网络分析与改进
 

　 　 图 3 中,ROI 中 Pooling 层主要用于建议区域和主干

网络输出特征图的匹配。 通过分析发现,ROI
 

Pooling 算

法在特征图映射和特征图输出这两个步骤使用了量化操

作,造成了像素偏差且对后续分类和回归定位造成较大

的影响。
为了提高性能,减少误差,本文使用 ROI

 

Align 算法

替代 ROI
 

Pooling。 ROI
 

Align 算法在特征图映射时保留

浮点数,在特征图输出时采用双线性差值的方法获得区

域最大像素值。 性能评估实验 ( 表 6) 证明采用 ROI-
Align 能够实现算法性能的提升。

表 6　 采用 ROI
 

Align 的性能评估实验

Table
 

6　 Performance
 

evaluation
experiment

 

using
 

ROI
 

Align
Backbone
Network

ROI
Align

Accav Accstd mAP Recall Precision

ResNet-50
+FPN

√ 0. 856 0. 013 0. 852 0. 763 0. 811
0. 850 0. 008 0. 842 0. 770 0. 783

2. 4　 R-CNN 的损失函数改进

　 　 考虑到 R-CNN 部分所采用正负样本不均衡而导致

模型检测准确率降低的问题,本文引入具有正负样本均

衡能力的 Focal
 

Loss[18] ,降低模型训练时负样本损失在

损失函数中的权重,纠正模型梯度的更新方向,使网络能

够学习到更加有用的语义信息。
Focal

 

Loss 的定义为:

L loc(p i,t i) =
- α(1 - p i)

γ log(p i),　 t i = 1
- (1 - α)pγ

i log(1 - p i),　 t i = 0{ (9)

式中:p i 表示样本预测为正样本的概率;t i 表示真实样本

对应的标签(0 或者 1);α 可以控制正负样本均衡,本文

中取值为 0. 33;γ 用于使用网络专注于困难样本学习,本
文取值为 2。

性能评估实验数据如表 7 所示,R-CNN 部分引入

Focal
 

Loss 以后,算法的整体性能较改进前有所提升,位
置回归和类别预测分数也相应提高。

表 7　 引入 Focal
 

Loss 的性能评估实验

Table
 

7　 Performance
 

evaluation
experiment

 

with
 

Focal
 

Loss
Backbone
Network

Focal
Loss

Accav Accstd mAP Recall Precision

ResNet-50
+FPN

√ 0. 853 0. 007 0. 841 0. 790 0. 801
0. 850 0. 008 0. 842 0. 770 0. 783

3　 实验结果与分析

　 　 本文使用 Java 作为后端接口,VUE 框架作为前端界

面显示,以此为基础构建电厂雨排口污染物泄漏在线检

测系统并进行数据采集、数据集制作和目标实时检测。
在 Windows

 

10 操作系统上采用 PyTorch[19] 作为深度学习

框架;使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080 的 GPU 进行电厂

雨排口污染物泄漏检测算法的并行加速训练。
3. 1　 数据集训练过程

　 　 由于本文所做数据集拍摄角度单一,所以需要进行

数据增强[20-21] 来减少数据集的不相关特征。 本文采用线

上增强方法,进行小批量数据的图像增强操作。
本文采用的数据增强方式有改变尺寸,随机裁剪,水

平或竖直翻转,亮度、对比度、颜色改变等,具体实现效果

如图 7 所示。

图 7　 数据增强效果图

Fig. 7　 Data
 

enhancement
 

rendering

本文采用迁移学习的方法来训练网络,训练过程中

设置 batch
 

size 为 4,epoch 为 15;采用带动量参数的随机

梯度下降算法[22]( stochastic
 

gradient
 

descent,SGD),动量

参数为 0. 9,学习率为 0. 005,在开始第 1 轮训练阶段启
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用学习率预热 ( warmup ) 策略, 并设置等间隔 ( 5 个

epoch)调整学习率。
电厂雨排口污染物泄漏检测算法的学习率和损失函

数如图 8 所示,可以看出在进行 16
 

000 次迭代之后,损失

函数曲线已经趋近于收敛;当迭代到 5
 

000 次和 11
 

000
次前,曲线一直趋于震荡不下降的状态,在经过学习率调

整之后,损失函数曲线继续下降直至收敛。

图 8　 损失函数曲线和学习率曲线

Fig. 8　 Loss
 

function
 

curve
 

and
 

learning
 

rate
 

curve

3. 2　 算法测试

　 　 通过对不同电厂雨排口状态进行测试,测试效果如

图 9 所示,检测结果和巡检人员所观察到的异常状态保

持一致,检测效果优良;检测结果包含目标类别和置信度

分数,且模型可以准确检测出雨排口的状态信息和处于

雨排口之内的吸油毡块。 图 9( d)中由于雨排口处于严

重油污状态且内部含有大量黑色油毡块,所以产生了很

多的检测框,经查验,图 9 中油毡块数和检测框数目等

同,检测结果无误。

图 9　 电厂雨排口状态检测结果

Fig. 9　 Test
 

results
 

of
 

rain
 

outlet
 

status
 

in
 

power
 

plant

3. 3　 结果分析

　 　 使用 Faster
 

R-CNN 算法对数据集进行同参数训练,
并且采用平均精度均值( mAP ) 作为评价指标,每一个

epoch 后计算一次 mAP 值,训练结束后,对比改进前后两

种算法的检测效果。 如图 10 所示,以第 15 个 epoch 作为

标准,原始 Faster
 

R-CNN 算法全类平均准确率为 80%,改

进后算法的全类平均准确率为 88. 3%。 相较之下,改进

后算法的评估指标有了 8. 3%的性能提升。

图 10　 改进前后在电厂雨排口污染物数据集上的 mAP 值

Fig. 10　 mAP
 

values
 

of
 

pollutants
 

at
 

the
 

outlet
 

of
 

power
 

plant
before

 

and
 

after
 

improvement

本文以 ResNet-50 作为主干网络,在此基础上引入多

尺寸 FPN 结构、修改 RPN 回归损失为 CIoU 损失、替换

NMS 为 DIoU 加 NMS、 使用 ROI
 

Align 算法替代 ROI
 

Pooling、引入 Focal
 

Loss 平衡 R-CNN 阶段的正负样本这

几种方法,最后为了验证上述几种方法对模型的影响,进
行消融实验,数据汇总如表 8 所示。 实验数据表明使用

ResNet 作为主干网络能够极大提升算法性能; 使用

ResNet 加 FPN 结构的算法在进行某一方面的改进时,会
出现指标下降的情况,但是整体性能稳步提升。 后续消

融实验的数据表明,改进 Faster
 

R-CNN 检测算法在引

入 FPN 结构以后能够极大提高整体算法的性能,可以

证明 FPN 结构强化了特征图的特征表达能力;而引入

CIoU 与 DIoU+NMS 方法和 POI
 

Align 方法能够有效提

升物体的检测精度,从而提升算法性能;Focal
 

Loss 方法

通过平衡 R-CNN 阶段的正负样本来提升算法的性能且

提升有限。 整体实验表明基于改进 Faster
 

R-CNN 的电

厂雨排口污染物泄漏检测算法与改进前相比,综合性

能有了明显提升。
图 11 所示为 Faster

 

R-CNN 算法改进前后的检测效

果,图 11(a)为原算法的检测效果图,图 11(b)为改进后

算法的检测效果图。 整体来看,检测目标的类别置信度

提高,这是由于改进后的主干网络添加了 FPN 结构使得

网络可以提取到更加丰富的特征语义;对比第 2 组和第 3
组图片,可以看到改进后算法对于重叠物体的检测效果

有了明显的提升,这是因为采用了 CIoU 函数作为 RPN
部分的损失函数、使用 DIoU 加 NMS 对原始 NMS 进行了

代替,对重叠物体检测能力大大提高;对比第 4 组的图

片,改进后算法的误检测概率大大降低,这是由于在 R-
CNN 部分使用 Focal

 

Loss 均衡了正负样本,使得物体检

测变得更加的精确,训练也更快速和稳定。 综上所述,改
进后算法在预测框位置信息和类别信息上的预测能力上

大大提升,减少了误检率。
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表 8　 实验数据汇总

Table
 

8　 Summary
 

of
 

experimental
 

data

Backbone
Network

Detection
 

network
改进方法 评价指标

FPN
CIoU

DIoU+NMS
ROI

Align
Focal

 

Loss Accav Accstd mAP Recall Precision

VGG16 Faster
 

R-CNN 0. 621 0. 005 0. 739 0. 634 0. 646
ResNet-50 Faster

 

R-CNN 0. 801 0. 014 0. 792 0. 732 0. 721
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ 0. 850 0. 008 0. 842 0. 77 0. 783
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ 0. 864 0. 011 0. 878 0. 784 0. 826
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ 0. 856 0. 013 0. 852 0. 763 0. 811
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ 0. 853 0. 007 0. 841 0. 79 0. 801
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ √ 0. 862 0. 017 0. 829 0. 779 0. 731
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ √ 0. 871 0. 009 0. 848 0. 781 0. 829
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ √ 0. 882 0. 021 0. 867 0. 801 0. 786
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ √ 0. 889 0. 005 0.
 

855 0. 796 0. 821
ResNet-50 Faster

 

R-CNN √ √ √ √ 0. 902 0. 003 0. 883 0. 826 0. 848

图 11　 Faster
 

R-CNN 改进前后算法检测效果

Fig. 11　 Effect
 

picture
 

of
 

Faster
 

R-CNN
 

algorithm
 

before
 

and
 

after
 

improvement

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于改进 Faster
 

R-CNN 的电厂雨排

口污染物泄漏图像检测算法,通过线上增强的方式对输

入图片进行处理,解决数据集拍摄角度单一而引入不相

关特征的问题;主干网络采用 ResNet-50,并在此基础上

构建多尺度特征图金字塔,实现了数据集特征的融合;
RPN 网络部分使用 CIoU 作为回归损失并且使用 DIoU
加 NMS 对生成的建议区域进行后续处理,解决了重叠区

域目标检测效果差的问题;最后使用 ROI
 

Align 提升预测

框的定位精度,使用 Focal
 

Loss 均衡样本提高训练效果。
本文所研究方法可以实现电厂雨排口在线实时检测,检
测效果和巡检人员判读结果一致,未来可以通过调整雨

排口处监控摄像头位置进而实现数据集的扩充,对其他

电厂雨排口实现在线检测。
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