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基于背景数据增强和改进 YOLOv4的断路器
试验机器人接线定位方法

何胜红，吴小平，王俊波，张 殷

（广东电网有限责任公司佛山供电局，广东 佛山 528000）

摘 要：为提高断路器试验机器人接线的准确性和可靠性，以双目视觉和深度学习目标检测技术为基础，提出一种

基于背景数据增强和改进 YOLOv4的断路器试验机器人接线定位方法。该方法利用本文提出的背景混合剪切的

数据增强方法，解决因断路器训练图像背景特征不足而导致所训练的目标检测模型泛化能力和准确率低的问题，

可以极大地提高不同试验场所（背景）和人员走动等背景扰动下机器人接线的准确性和可靠性；将标准YOLOv4的
特征网络 CSPDarknet⁃53替换为Mobiledets，可以优化目标检测模型的推理时间，提高机器人接线效率。仿真结果

表明，本文方法的准确率为 99.9%；实测结果表明，接线准确率为 98.8%，全项目试验接线时间减少了 57 s。通过对

比分析，本文方法在接线准确率和时间上优于其他方法，可为断路器机器人试验平台的实用化提供技术支持。
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Wiring locating method for circuit breaker test robot based on background
augmentation and improved YOLOv4

HE Shenghong，WU Xiaoping ，WANG Junbo，ZHANG Yin

（Foshan Power Supply Bureau，Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Foshan 528000，China）

Abstract：In order to improve the accuracy and reliability of circuit breaker test robot wiring，a locating method with
background augmentation and improved YOLOv4 on the basis of binocular vision and deep learning object detection
technology is proposed in this paper. Background mixed shear method is adopted in the proposed method to solve the low
generalization ability and accuracy problems caused by insufficient training background features. Therefore，the accuracy
and reliability of wiring under the background disturbance such as different test sites and people walking are increased.
Furthermore，the backbone of YOLOv4 is replaced to Mobiledets to optimize the reasoning period of the object detection
model. So that the efficiency of robot wiring is improved. Simulation and test results show that the accuracy of detection
model based on the proposed method is 99.9%，the robot wiring accuracy is 98.8%，and the wiring time is reduced by 57 s.
Comparison and analysis indicate that，the method proposed in this paper is superior to other methods in robot wiring
accuracy and time，which can provide technical support for the practicability of breaker robot test platform.
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准确可靠接线是断路器试验机器人实用化的

关键技术之一，它要求机器人对断路器触头识别和

定位的目标检测算法具有很强的泛化能力和很高

的准确率，使之能在不同试验场所（背景）或人员走

动等背景扰动影响下仍能准确可靠地进行试验线

夹的抓取和断路器触头的接入。目前，目标检测采

用的单阶段目标检测算法［1］通过训练好的卷积神经

网络，对图像进行识别且用矩形框定位目标。单阶

段目标检测算法主要有 SSD、RetinaNet、YOLO等

算法［2⁃6］。其中YOLOv4引入了先进的改进策略，具

有较高的检测准确率和速度［7］，因而被广泛应用于

车辆、绝缘子缺陷、输电线路异物及其他目标对象

的识别和定位［8⁃10］。实际上，因训练样本不足，往往

会导致所训练的模型泛化能力较差，从而致使目标

检测算法准确率不高［11］。针对各种训练样本不足

的问题，通常采用相应的数据增强方法对原图像训

练样本进行扩充，如：通过亮度和饱和度数据增强

方法扩充不同亮度和饱和度条件下的图像训练样

本；通过添加高斯噪声数据增强方法扩充误差正态

分布的图像训练样本；通过 mixup、cutout、cutmix和
mosaic等数据增强方法［11⁃13］扩充图像前景训练样本

等。上述数据增强方法均可使得目标特征不变但

图像特征更加多样化，变相增加了图像训练样本数

量，使得所训练的目标检测模型具有更强的泛化能

力和准确率。但对背景特征不足的训练图像而言，

不能通过上述数据增强方法扩充并得到具有足够

背景特征的图像训练样本，难以满足目标检测模型

泛化能力和准确率对训练图像样本的要求。

针对断路器试验图像背景特征不足的问题，为

提高所训练的目标检测模型的鲁棒性和泛化能力，

保证断路器试验机器人接线在任意试验场所（背

景）、试验过程人员走动等背景扰动下仍有较高的

准确率，本文提出一种新的图像背景训练样本扩充

的数据增强方法，提高目标检测模型的泛化能力和

准确率，保证接线机器人的准确可靠接线。此外，为

优化目标检测模型的推理时间，对 YOLOv4进行改

进，即将标准 YOLOv4的特征网络 CSPDarknet⁃53
替换为Mobiledets，使得改进 YOLOv4不仅准确率

高而且推理时间短。本文方法可以极大地提高真

空断路器试验机器人接线准确率和效率，为断路器

机器人试验平台的实用化提供技术支持。

1 机器人接线及视觉定位原理

真空断路器机器人试验平台由测试台、机器

人、机器视觉元件及待测断路器等组成。在真空断

路器试验过程中，机器人需要识别目标断路器触头

并获取其在机器人坐标系的三维坐标，即定位，才

能实现准确可靠接线。而机器人接线动作的准确

可靠性取决于机器人对目标断路器触头的定位精

度，为保证机器人精准定位且准确可靠接线，本文

通过视觉元件（双目相机），利用双目视觉定位技术

实现机器人准确可靠接线。通过双目视觉定位［14］

获取断路器触头在接线机器人坐标系三维坐标的

定位原理如图 1所示。
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图 1 双目视觉定位原理

Figure 1 Principle of binocular vision locating

图 1中 Camera L和 Camera R分别为左、右摄像

头，其相机坐标系的原点、Z轴分别为 O l和 Or、光轴

Zl和 Zr，2个摄像头的 X轴重合，Y轴垂直于图片向

上，b为左、右摄像头的间距，P为机器人动作目标

点，或称之为断路器触头外边缘点。P在左、右摄像

头中分别成像于点 A、B，其在各自图像坐标系中的

坐标分别为（xl，yl）和（xr，yr），利用该坐标和图 1的几

何关系，可计算机器人动作目标点 P的坐标（x，y，z）

分别为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x= xl ⋅ z/f
y= yl ⋅ z/f
z= b ⋅ f/( x l - x r )

（1）

其中，f为摄像头的焦距。由式（1）可见，已知点 A、

B的坐标即可计算点 P的三维坐标。

为实现双目视觉定位，本文采用深度学习目标

检测算法对双目相机拍摄的断路器左、右图像中的
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断路器触头进行检测，即采用预测框对图像中目标

断路器触头的位置和尺寸进行标记，根据预测框的

位置和尺寸信息得到点A、B的坐标，进而计算机器

人动作目标点 P的坐标，实现机器人对动作目标的

定位。

2 基于 YOLOv4的断路器触头目标检

测模型

本文采用 YOLOv4目标检测算法对断路器触

头目标进行检测，其目标检测模型框架如图 2所示。
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图 2 基于YOLOv4的断路器触头目标检测模型框架

Figure 2 Framework of object detection model for
circuit breaker contacts based on YOLOv4

由图 2可见，该模型框架主要由特征网络、多

尺 度 融 合 及 非 极 大 值 抑 制（NMS）等 组 成 。

YOLOv4 的特征网络为 CSPDdarknet⁃53，由 N 个

卷积块组成，每个卷积块包含卷积层（Conv）、归一

化层（BN）和非线性激活层（Act）。该特征网络提

取的图像纹理、颜色等特征是网络预测目标的重要

依据。然后对特征网络输出的 3种尺度的特征图

进行多尺度融合，预测不同大小尺寸的目标。最后

采用 NMS算法消除冗余的目标检测框，获取最佳

目标检测框。

YOLOv4引入了Mosaic数据增强方法，对图像

前景样本进行扩充，提高了前景样本不足条件下所

训练的目标检测模型的检测准确率。但受拍摄条

件限制，本文所获取断路器训练图像的背景差异性

较小，即背景训练样本不足，使得所训练的目标检

测模型的检测准确率较低，会导致不同测试场所

（背景）或人员走动等背景扰动下机器人接线的准

确性和可靠性降低。测试表明，采用Mosaic数据增

强方法所训练的目标检测模型的检测准确率仅为

95.23%，不能满足机器人接线的技术要求。因此，

需要研究新的数据增强方法以解决背景训练样本

不足的问题。此外，本文采用双目视觉定位技术和

多帧图像定位信息均值策略，将大幅增加图像处理

量，从而导致机器人接线速度降低。因此，需要优

化目标检测模型的推理时间，以提高断路器试验机

器人的接线效率。

3 图像背景数据增强与推理时间优化

3.1 图像背景数据增强

YOLOv4断路器触头目标检测模型的训练流

程如图 3所示。

断路器断口触头
目标检测模型

训练
结束

是

否
更新权重

计算损失标签信息

图像数据 数据增强 预训练模型

预测信息

训练数据集

图 3 断路器触头目标检测模型训练流程

Figure 3 Training process of circuit breaker contact
object detection model

由图 3可见，首先，对双目摄像头拍摄获取断路

器触头的训练图像集进行标注，得到检测目标的标

签信息（置信度、类别及框的位置和尺寸），并对标

注后的训练图像进行初始化；然后，为凸显图像前

景（目标）的特征，将原始图像进行数据增强后输入

至预训练模型，得到检测目标的预测信息（置信度、

类别及框的位置和尺寸）；最后，通过标签信息和预

测信息，计算综合损失函数（含置信度损失、分类损
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失和框回归损失），并根据综合损失函数数值更新预

训练模型的权重。若训练未结束，则重复上述训练

过程，若训练结束则将模型权重保存得到训练好的

断路器触头目标检测模型。

如图 2所述，为提高断路器触头目标检测模型的

泛化能力和准确率，需要有足够的前景和背景特征

的图像样本训练目标检测模型。在断路器机器人试

验环境下，断路器试验图像训练样本是在某一试验

场所（背景）拍摄获取的，所摄取图像中的前景目标

（断路器触头）纹理特征较多，前景训练样本足够。

但受拍摄条件限制，所摄取的训练图像背景差异性

较小，即断路器背景训练样本（负样本）不足，从而导

致所训练出的模型在不同背景下的检测准确率下

降［15］。针对该问题，本文提出一种基于背景混合剪

切的数据增强方法，对原训练图像的背景进行扩充，

以获得具有足够背景特征的图像训练样本。基本思

路：对原训练图像的背景生成切片并复制提取（统称

提取），将所提取的切片粘贴到其他图像对应的背景

区域，形成新的背景。经不断扩充后可得到具有足

够背景特征的图像训练样本。

以 batch内连续 2张图像 img ( i )、img ( i+ 1 )为
例介绍图像背景切片提取与粘贴流程。

断路器触头图像背景切片提取流程如图 4所示，

object为图像 img ( i )中断路器触头标注框，( x 1，y1 )、
( x2，y2 )分别为该标注框左上角、右下角坐标。

top

top

rightright

img（i）

left left

bottom

object

（x1，y1）

（x2，y2）

bottom

背景切片 切片生成区域 切片提取

图 4 图像背景切片提取流程

Figure 4 Image background slices extraction process

图像背景切片提取流程：在图像背景的上（top）、

左（left）、下（bottom）和右（right）4个相应区域生成尺

寸和位置均为随机的矩形切片 p ti、p li、pbi和 p ri。切片

不能包含前景特征，因此，p ti底部边界应高于 y1，p li右

侧边界应小于 x1，pbi上部边界应低于 y2，p ri左侧边界

应大于 x2。提取图像中生成的切片 p ti、p li、pbi和 p ri作

为图像 img ( i+ 1 )的粘贴切片。

图像背景切片粘贴流程如图 5所示。按图 4流
程在图像 img ( i+ 1 )中提取背景切片，然后在图像

img ( i+ 1 )背景生成尺寸和位置均为随机的矩形粘

贴区域。将图像 img ( i )提取的背景切片 p ti、p li、pbi和

p ri进行尺寸调整，使得其与图像 img ( i+ 1 )对应的粘

贴区域尺寸相同，再将其粘贴至图像 img ( i+ 1 )背景

上、左、下和右对应的粘贴区域。

pt

pt
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pl pl left object
right

img（i+1）

pr pr
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pb

（x2，y2）
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..

..

.. ..

图 5 图像背景切片粘贴流程

Figure 5 Image background slices pasting process

以 batch_size=4（img ( i )，i= 1，2，3，4）为例，基

于图像背景切片生成及提取和粘贴方法的图像背

景训练样本扩充方法如图 6所示，具体如下：

1）对图像 img ( 1 )按方法生成并提取上、左、下

和右 4个背景切片存入缓存；

2）对图像 img ( 2 )按方法生成并提取上、左、下

和右 4个背景切片存入缓存；

3）将缓存中的图像 img ( 1 )提取的背景切片，按

方法粘贴至图像 img ( 2 )背景对应的粘贴区域；

4）对图像 img ( 3 )按方法生成并提取上、左、下

和右 4个背景切片存入缓存；

5）将缓存中的图像 img ( 2 )提取的背景切片，

按方法粘贴至图像 img ( 3 )背景对应的粘贴区域；

6）为进一步增加背景特征的多样性，对图像

img ( 4 )背景按方法生成上、左、下和右 4个背景粘贴
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区域，将前 3张图像的背景切片统一尺寸并拼接生

成新的背景切片，按方法将其粘贴至图像 img ( 4 )背
景对应的粘贴区域。
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图 6 batch_size=4的图像背景训练样本扩充方法

Figure 6 Background samples expanding method for
batch_size=4

为使得对不同正、负比例的训练集均有较好的

增强效果，该方法设置粘贴切片数和切片缩小系数

2个参数，以调整训练的正、负样本比例。2个参数

值越小，则训练图像间的背景差异越小，训练的负

样本越少；反之，训练图像间的背景差异越大，负样

本越多。本文取每个 batch各训练图像粘贴的切片

数量比为 0∶4∶4∶12，且各切片尺寸缩小系数均为

0.8时训练效果最佳。

采用本文方法扩充的图像背景样本所训练的

模型将具有很强的泛化能力，其准确率不受背景扰

动的影响，断路器试验机器人在任一试验场所均能

准确可靠接线。

3.2 基于改进YOLOv4的推理时间优化

机器人接线耗时主要包括机器人运动、图像处

理和目标检测模型推理（识别和定位）时间。本文

对标准 YOLOv4进行改进，引入轻量化的特征提取

网络，以优化目标检测模型推理时间，提高断路器

试验机器人接线效率。

Mobiledets是一种应用于移动端和嵌入式设备

的目标检测模型，为适应边缘计算需求，其特征网

络采用了轻量化设计，具备推理时间短的优点［16］。

本文为优化目标检测模型推理时间，将 YOLOv4的
特征提取网络 CSPDarknet⁃53替换为 Mobiledets，
并调整该网络输出的特征图分支与通道数，使其与

YOLOv4的后续网络兼容。调整后的Mobiledets主

要由 4个 IBN、17个 Fused和 3个 Tucker模块组成，

其网络结构如图 7所示。

Inputs
416×416

IBN Fused Tucker 52×52 26×26 13×13

block1 block2 block3 block4 block5

图 7 Mobiledets网络结构

Figure 7 Networt structure of Mobiledets

IBN模块含深度可分离卷积块［16］和标准卷积

块（1× 1卷积核）各 1个，该模块的特征提取计算次

数K dj为

K dj= D dj×M dj× D pj+M cj× C cj× D pj （2）
式中，D dj= d dj× d dj，其中 d dj= 3为任一 IBN模块 j

的 深 度 可 分 离 卷 积 块 的 卷 积 核 的 维 度 ，j=
1，2，…，m；C cj 为标准卷积块卷积核的个数或通道

数；M dj、M cj分别为输入深度可分离卷积块和标准卷

积块的特征图通道数；D pj为每个卷积核水平和垂直

滑动次数。

Fused和 Tucker模块包含 2种不同参数的 1×1
标准卷积块，其特征提取计算次数分别为

ì
í
î

Ksk= Dsk× Csk× s×Msk× D pk

Keq= Deq× Ceq× e×Meq× D pq
（3）

式中，Dsk、Deq 分别为 1×1卷积块，取 1；s、e为特征

图通道缩放倍率，s取 4或 8，e取 0.75或 0.25；Csk、

Ceq为卷积核个数或通道数；Msk、Meq为输入特征图

的通道数；D pk、D pq分别为每个卷积核水平、垂直滑

动次数。

若输入特征图维度和通道数固定不变，即 D pk、

D pq 和Msk、Meq 固定不变，则特征网络Mobiledets提
取特征总计算次数为

Fm=∑
k= 1

ns

[ Ksk ]+∑
q= 1

ne

[ Keq ]+∑
i= 1

nc

[ Kic ]+

∑
j= 1

nd

[ K dj ]+∑
g= 1

np

[ BN ( K pg )+ Act ( K pg ) ] （4）

式中，Kic为第 i个标准卷积块的特征提取计算次数；

ns=20、ne=3分别为 2种不同参数的 1×1标准卷积

块个数；nc=24为 3×3卷积块的个数；nd为深度可分

离卷积块的个数；nr= ns+ ne+ n c + nd为特征网络

卷积块总数；BN (⋅)表示对卷积输出特征图进行归一

化计算；Act (⋅)为对归一化后的特征图进行非线性
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激活计算，其计算次数均与卷积输出特征图维度线

性相关。

与Mobiledets不同，CSPDarknet⁃53由 5个跨阶

段局部网络（cross stage partial，CSP）模块组成，如

图 8所示。

Inputs
416×416

52×52 26×26 13×13

CSP4 CSP5CSP1 CSP2 CSP3

图 8 CSPDarknet⁃53网络结构

Figure 8 Networt structure of CSPDarknet⁃53

CSPDarknet⁃53的 CSP模块均由标准卷积块组

成，共计有 76个标准卷积块。CSPDarknet⁃53总的

特征提取计算次数可表示为

F c =∑
i= 1

n

[ K ci ]+∑
i= 1

n

[ BN ( K pi ) ]+∑
i= 1

n

[ Act ( K pi ) ]

（5）
式中，K ci为第 i个卷积块的特征提取运算次数；n=
76为特征网络所包含卷积块的个数；K pi 为卷积输

出特征图的参数总数。

对比式（4）、（5），由于深度可分离卷积块和 1×
1卷积块的特征提取计算次数均低于标准卷积块，

即 K dj、Ksk、Keq 分别为 K ci 的 1/9、4/9（或 8/9）、1/12
（或 1/36），Kic与 K ci相同，则Mobiledets提取特征总

计算次数 Fm 小于 CSPDarknet⁃53的特征提取次数

F c。因此，Mobiledets的推理时间 Tm= Fm ⋅T 0（不同

浮点数标准下单次特征提取所需的计算时间）小于

CSPDarknet⁃53的推理时间 T c = F c ⋅T 0。经测试，

Mobiledets 和 CSPDarknet⁃53 的 推 理 时 间 分 别 为

7.1、17.9 ms，约为 CSPDarknet⁃53推理时间的 40%。

4 机器人接线定位仿真与测试及结

果分析

4.1 机器人接线定位仿真及结果分析

采用本文所提出的断路器触头目标检测模型，

该模型由背景数据增强方法扩充的图像背景样本

训练得到，分别以图像和视频流帧图像样本为测试

对象，通过仿真试验验证模型的泛化能力、准确率

及稳定性。

1）断路器触头目标检测模型的泛化能力和准

确率仿真试验及结果分析。

断路器触头目标检测模型的准确率仿真试验

步骤如下：

① 在某一试验场所拍摄获取 504张背景特征

不足的断路器试验图像作为训练数据集，采用背景

数据增强方法对该图像背景进行扩充；

② 分别摄取断路器图像和不含断路器的图像

各 30张，通过图像变换获得测试样本共计 120张作

为测试数据集；然后对上述测试样本的断路器触头

目标进行真实框的类别、尺寸和位置的标注，作为

图像测试样本标签；

③ 利用图像背景扩充训练样本对断路器触头

目标检测模型进行训练；每代训练后即采用训练的

目标检测模型对图像测试样本进行预测，利用预测

框和真实框信息计算断路器触头的定位准确率；按

以上流程训练，得到损失函数和定位准确率随训练

代数变化的趋势分别如图 9、10所示；断路器触头识

别结果如图 11所示。
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图 9 损失函数随训练代数变化趋势

Figure 9 Trend of loss function varies with training steps
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图 10 定位准确率随训练代数变化趋势

Figure 10 Trends of locating accuracy varies
with training steps
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图 11 断路器触头识别结果

Figure 11 Detection result of breaker contact

由图 9可见，训练初期，模型对训练图像数据集

背景的差异性适应较差，损失函数数值较大；随着

训练代数增加，损失函数数值下降逐渐趋缓；训练

至 300代，训练图像背景的差异性对损失函数数值

的影响很小且收敛。

由图 10可见，预测框的回归损失函数 ciou⁃loss
数值随着训练代数的增加而下降逐渐趋缓，定位准

确率则逐渐提高；当训练至 300代，模型输出的预测

框位置和尺寸的准确率 d⁃accuracy、c⁃accuracy均达

到 99.9%。

仿真试验结果表明，采用背景数据增强方法扩

充得到的图像样本训练的断路器触头目标检测模

型，不受测试样本背景的影响，具有很强的泛化能

力和很高的准确率。

2）基于不同数据增强方法训练的断路器触头

目标检测模型准确率仿真计算结果及对比分析。

利用背景数据增强方法和典型数据增强方法

（mosaic、cutmix、mixup和 cutout）对原图像样本进行

扩充，然后分别基于扩充后的图像训练样本对模型

进行训练，得到对应的目标检测模型。利用已训练

好的目标检测模型对测试图像样本进行预测并计

算准确率，仿真计算结果如表 1所示。

表 1 基于不同数据增强方法训练的断路器触头目标

检测模型准确率仿真计算结果

Table 1 Simulation results of detection models based on
various data augmentation methods %

数据增强方法

无任何一项

背景数据增强

mosaic

cutmix

cutout

mixup

mAP

80.91

99.88

95.23

95.78

91.64

88.45

d⁃accuracy

82.14

99.89

96.21

96.02

91.42

87.74

c⁃accuracy

78.43

99.89

94.76

94.47

91.05

88.67

由表 1可知，采用背景数据增强方法训练的断

路 器 触 头 目 标 检 测 模 型 的 平 均 精 度 均 值（mean
average percise，mAP）为 99.90%，预测框位置和尺

寸 的 准 确 率 均 为 99.90%，优 于 mosaic、cutmix、
mixup和 cutout等典型数据增强方法训练的断路器

触头检测模型的准确率。

3）不同数据增强方法训练的断路器触头目标

检测模型稳定性分析。

断路器触头目标检测模型是通过双目摄像头获

取的视频流帧图像进行目标检测并输出预测框位置

和尺寸信息。实际上，由于光强、摄像头传感器和测

光算法等因素的影响，视频流帧图像的像素值均存

在随机性波动，从而增强了背景扰动的影响，使得断

路器触头目标检测模型输出的预测框出现抖动而影

响定位结果的稳定性。因此，本文将利用视频流帧

图像作为测试样本，通过预测框尺寸和位置信息的

样本方差来评估断路器触头检测模型的稳定性。

截取视频流连续 100帧图像，用不同数据增强

方法的训练目标检测模型进行检测，得到的样本方

差的统计如图 12所示。
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图 12 不同数据增强下的视频流帧图像测试样本方差统计

Figure 12 Sample variance statistics for video streaming
frame image with different data augmentation

由图 12可见，采用背景数据增强方法训练的断

路器触头目标检测模型的测试样本方差约为 0.23，
且仅用 10帧图像的预测框位置和尺寸的均值就可

基本消除视频流帧图像波动对模型检测结果的影

响，具有较高的稳定性，优于其他方法扩充得到的

图像样本训练的断路器触头目标检测模型。

4.2 断路器试验机器人接线准确率和时间测试结

果及分析

本文利用所研制的断路器试验机器人在采用

背 景 数 据 增 强 方 法 和 不 采 用 该 方 法 对 改 进

YOLOv4进行训练，并进行接线准确率测试；同时，还
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对标准YOLOv4和改进YOLOv4的机器人试验所需

接线时间进行测试。断路器试验机器人接线测试现

场图片如图 13所示；不同背景扰动下的图像测试样本

如图 14所示。接线准确率和时间测试步骤如下：

1）以图 14（a）所示的某试验场所背景拍摄获取

训练图像，采用背景数据增强方法对训练图像背景

样本进行扩充，得到训练后的目标检测模型；

2）利用不同背景扰动条件下的图像测试样本

进行目标检测模型准确率测试；

3）根据测试过程中机器人接线出现的碰撞逼

停和准确可靠接线次数计算机器人接线的准确率；

4）根据机器人接线（含拆线等）识别、定位以及

动作的时间，计算各试验项目接线时间。

（a）视觉定位

抓取组件

（b）测试线夹插入

断路器触头

（c）抓取线夹

图 13 断路器试验机器人接线测试现场图片

Figure 13 Scene photos of wiring test for circuit breaker test

（a）试验背景 （b）试验场所改变

（c）人员走动干扰 （d）外来物干扰

图 14 不同背景扰动下的图像测试样本

Figure 14 Image test samples under different
background disturbances

根据上述测试步骤进行 50次断路器全试验项目

机器人接线准确率测试（一次全试验项目测试需要

机器人进行 80次接线），50次全试验项目机器人接线

准确率测试中准确率最低的测试结果如表 2所示。

表 2 断路器试验机器人接线准确率测试结果

Table 2 Wiring accuracy results of circuit breaker test robot

测试模型

标准YOLOv4
（无背景增强）

标准YOLOv4
（有背景增强）

改进YOLOv4
（有背景增强）

碰撞逼停/

次

18

1

1

准确接线/

次

62

79

79

接线准确率/

%

77.50

98.80

98.80

由表 2可见，采用背景数据增强方法训练的

YOLOv4和改进 YOLOv4的准确率均为 98.80%，

优于未进行背景数据增强方法扩充样本训练的

YOLOv4的准确率。测试结果表明，在试验场所改

变、人员走动等背景扰动影响时，断路器试验机器

人仍能准确可靠接线，也表明采用背景数据增强方

法训练的目标检测模型具有很强的泛化能力和很

高的准确率。

全试验项目机器人接线时间（回路电阻、绝缘

电阻、交流耐压、机械特性等 4个试验项目接线时间

之和）测试结果如表 3所示。因 50次全试验项目机

器人接线时间测试结果基本相同，故表 3仅列出某

次全试验项目机器人接线时间测试结果。

表 3 全试验项目断路器试验机器人接线时间测试结果

Table 3 Test results of wiring time of circuit breaker test
robot in different test items s

YOLOv4

标准

改进

试验项目接线时间

回路电阻

89.3

74.4

绝缘电阻

114.2

96.8

交流耐压

89.3

74.4

机械特性

59.5

49.6

总计

352.3

295.2

由表 3可见，基于改进 YOLOv4目标检测模型

的全试验项目的接线时间小于基于标准 YOLOv4
目标检测模型的接线时间。断路器机器人接线测

试结果表明，本文提出的基于背景数据增强和改进

YOLOv4的断路器试验机器人接线定位方法，不仅

接线准确率高而且接线时间短，可满足断路器机器

人试验平台应用的技术要求。

5 结语

为保证断路器机器人试验接线的准确可靠性
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以及接线效率，本文提出了一种基于图像背景数据

增强和改进 YOLOv4的断路器试验机器人接线定

位方法，主要结论如下：

1）针对断路器机器人试验原图像训练样本背

景特征不足而导致所训练的断路器触头目标检测

模型泛化能力和准确率不高的问题，采用本文提出

的背景数据增强方法对原图像训练样本背景特征进

行扩充，利用扩充后的图像样本训练得到的断路器

触头目标检测模型具有很强的泛化能力和很高的准

确率，使得在不同试验场所（背景）和人员走动等背

景扰动下，断路器试验机器人均能准确可靠接线；

2）对标准 YOLOv4的特征网络进行了改进，

用 Mobiledets替代 CSPDarknet⁃53，优化并减少了

断路器触头目标检测模型的推理时间，提高了断路

器试验机器人的接线效率。

实际测试结果表明，本文提出的断路器试验机

器人接线定位方法的接线准确率高达 98.80%，且接

线时间可缩短 57 s。本文的研究成果为断路器机器

人试验平台的实用化提供了有效的技术支持。
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