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摘要：现有电力设备缺陷检测算法难以同时保证检测精度与速度，而且模型参数冗余、规模大，对部署在边缘端嵌入式设备中

构成了挑战。提出一种基于联邦梯度评分修正（FedGSC）算法和实时端到端目标检测器（RT-DETR）的电力设备缺陷检测技

术。首先，采用轻量化主干网络GhostNet替换RT-DETR的原有主干网络，利用通道剪枝对模型体积进一步压缩，大幅减少冗

余参数，提高推理速度；构建基于云端服务器的联邦学习架构对边缘端轻量级RT-DETR模型进行分布式训练，为解决联邦学

习训练过程中存在的非独立同分布（Non-IID）数据，引入FedGSC对每轮模型更新的梯度进行修正。实验结果显示，轻量级

RT-DETR与传统 RT-DETR以及 YOLOv8 相比较，算法模型大小仅 47 MB，均值平均精度（mAP）为 90.46%，能快速精准识别

电力设备缺陷；提出的 FedGSC 算法在训练精度和收敛性上都明显优于联邦平均算法（FedAvg）和联邦公平平均算法（Fed-

FV），并且FedGSC算法相较于FedAvg和FedFV算法分别节省40%和20%左右的通信成本。
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Abstract: Existing defect detection algorithms for power equipment are difficult to ensure both detection accura-

cy and speed, and the large scale of model parameter redundancy is a challenge for deployment in edge-side em-

bedded devices. In this paper, we propose a power equipment defect detection technique based on federated gra-

dient score correction(FedGSC) algorithm and real-time-detection Transformer(RT-DETR). First, the lightweight

backbone network GhostNet is used to replace the original backbone network of the model in RT-DETR, and the

model volume is further compressed using channel pruning, which significantly reduces the redundant parame-

ters and improves the inference speed; on this basis, the federated learning architecture is introduced into the

cloud server for the distributed training of the lightweight RT-DETR model at the edge end in order to solve the

problem of non-independent homogeneous distribution(NID) in the federated learning training process. Non-in-

dependent and identically distributed(Non-IID) data exists, FedGSC is introduced to correct the gradient of each

round of model update. Comparing the lightweight RT-DETR with traditional RT-DETR and YOLOv8, the algo-



第2期 韦宝泉，等：基于FedGSC和RT-DETR的电力设备缺陷检测技术

rithm model size is only 47 MB, and the mean average precision(mAP) is 90.46%, which can quickly and accu-

rately identify the defects of power equipment; and the FedGSC algorithm reduces communication costs by ap-

proximately 40% and 20% compared to the FedAvg and FedFV algorithms, respectively.

Key words: power equipment; defect detection; lightweighting; distributed training; federated learning; gradient

score correction algorithm
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近年来，随着我国能源互联网的发展，电力设

备装机容量不断增大，中国已经建成世界上电压

等级最高，体量最大的电网系统 [1]，而持续可靠供

电是发展的前提。电力系统的安全稳定运行高度

依赖于电力设备的可靠性水平[2]。因此，必须定期

对电力设备进行缺陷检测，以确保设备的稳定

运行。

传统电力设备缺陷检测主要依赖人工巡检[3]，

这种方式不仅费时费力，并且检测效率很低。随着

机器视觉的发展，越来越多的研究人员将深度学习

目标检测技术应用在电力设备缺陷检测中[4]。国内

外研究人员基于Transformer提出了不同的目标检

测模型 [5]。张乃雪等 [6]提出一种 Smooth-DETR 算

法，基于 Smooth-L1损失函数的优势改进GIOU 损

失函数，对设备表面小尺寸缺陷检测精度有很大的

提高。李刚等[7]提出将先验知识融合DETR目标检

测算法，增强模型的识别能力。欧阳名三等[8]采用

Transformer stage 和残差网络（residual networks，

ResNets）中间输出特征来改进DETR算法，能更好

地捕捉绝缘子不同尺度特征信息，增强泛用性。但

上述方法在收敛速度上存在明显不足，并且模型参

数还是过于庞大，在训练过程中难以满足实际

要求。

受限于数据隐私保护要求，各训练参与者之间

会形成数据孤岛，难以收集大量电力设备数据，导

致检测模型训练十分困难[9]。联邦学习在保护数据

隐私的同时极大地推动了电力设备检测领域的发

展，然而在实际训练中，广泛存在的非独立同分布

（non- independent identically distribution，Non- IID）

数据[10-11]，会降低模型表现并且严重影响网络传输

中的通信效率。Manasa 等[12]引入层次聚类技术改

进联邦平均算法，根据本地模型和全局模型的相

似度对其聚类分离，减少通信频次。Karimireddy

等 [13]通过预估本地模型更新差异来缓解 Non-IID

数据的问题。韩沛秀等[14]提出了带个性化层的联

邦学习（federated learning with personalization lay-

ers，FedPer）算法，划分全局模型部分，然后分别训

练网络层和个性化层解决非独立同分布问题。张

瑞麟等[15]引入生成对抗网络去Non-IID化，使得参

与训练的数据都趋于独立同分布，提高了通信效

率。Wang等[16]提出的FedFV通过梯度投影在聚合

之前修正客户端梯度更新方向，缩减不同客户端之

间因Non-IID数据带来的梯度差异。但目前，联邦

学习在电力设备缺陷检测模型训练中的Non-IID数

据问题还需不断探索和研究。

针对上述模型参数过于庞大并且收敛速度不

足的缺陷，文中旨在降低占用边缘服务器的空间并

提高推理速度。将原始特征网络中的ResNet替换

成GhostNet，并结合通道剪枝策略对模型进一步压

缩，提出一种轻量级实时端到端目标检测器（real-

time-detection transformer，RT-DETR）算法，并在边

缘客户端搭载该算法。然后，在云端引入联邦学习

框架打破传统集中式训练下电力数据孤岛壁垒，引

入联邦梯度评分修正（federated gradient score cor-

rection，FedGSC）算法进行梯度修正，并将修正后的

梯度发送至云端，解决联邦学习训练过程中 Non-

IID数据的问题。最后，通过模型仿真验证所提缺

陷检测技术的有效性。

1 轻量化RT-DETR缺陷检测模型

1.1 RT-DETR网络基本架构

RT-DETR是一个基于Transformer架构改进的
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端到端实时目标检测模型[17]，消除了置信度阈值和

IoU阈值对检测速度的延迟影响，在速度和精度上

获得了非常好的性能。RT-DETR整体模型网络结

构如图1所示，它一共包含三个主要部分：第一部分

为传统的CNN网络当作主干网络用于提取原始图

像的特征向量，采用了经典的 ResNet 和可缩放

HGNetv2两种网络；第二部分是颈部网络Efficient

hybrid encoder，包含 Attention-based intra-scale fea-

ture interaction（AIFI）和 CNN-based cross-scale fea-

ture-fusion module（CCFM）两个模块；第三部分为

带辅助检测头的解码器，用于优化查询对象以生成

预测方框和所属类别的置信度分数。

1.2 轻量化主干网络GhostNet

为了减少 RT-DETR-R34 模型的体积，提高检

测速度，本文将轻量化GhostNet代替原来的基础主

干网络，以降低模型初始复杂度。相较于传统卷积

神经网络的逐点卷积降维，GhostNet融合了线性运

算和深度卷积运算 [18]。通过常规卷积、Ghost 生成

和特征图拼接进行特征信息提取[19]，如图2所示。

在训练中，给定输入数据 X ∈Rc × h ×ω ，其中 c为

输入通道数，h、ω分别为高度和宽度，在任意卷积

层产生 n 个特征映射的操作过程可以表示为

Y = X∗f + b （1）

式中：b 为偏置项；f ∈Rc × k × k × n 为当前层的卷积滤波

器。其中 h′和 ω′分别为输出数据的高度和宽度，

k × k 分别为卷积滤波器 f 的核大小。在卷积过程

中，所需要的浮点数（FLOPs）可计算为 n × h′×ω′×
c × k × k ，在这个过程中会包含大量的冗余参数。

原输出的特征为某些内在特征映射的Ghost向量，

这些通过卷积滤波器产生的映射的Ghost向量一般

较小，数量为 m 的内在特征映射使用一次卷积生成

Y ′= X∗f ′ （2）

式中：f ′=Rc × k × k × m 为使用的滤波器，m≤ n ，为简化

式子，省略偏置项。通过对 Y ′中的每个特征进行

简洁的线性操作，获得所需数量为n的特征映射，根

据以下公式生成 s 个Ghost特征图

yij =Φ（y′i）, ∀i = 1,∙∙∙,m, j = 1,∙∙∙,s （3）

式中：y′i 为在特定特征图中的第 i 个特征图，Φij 为线

性变换函数，表示序列 i 的特征图经过的第 j个线性

变换，y′i 可以有一个或者多个Ghost映射，根据式（3）

可得 n = m( )s - 1 个特征映射Y =[y11,y 12,∙∙∙,yms]作为

Ghost模块的输出数据。为保留固有特征图，通过

添加恒等映射Φij ，叠加特征图到经过线性变换的

特征图上。

因为 Ghost 模块生成的特征映射与普通卷积

层输出的特征映射数量相同，为进一步分析其理

论加速比，假设一个固有单位映射，n = m( )s - 1 个

线性操作，每个通过线性操作的平均核大小尺寸

为 d × d ，其具体实现过程如下式

rs = n × h′×ω′× c × k × k
n
s

× h′×ω′× c × k × k +(s - 1)× n
s

× h′×ω′× d × d

（4）

其中 k × k 与 d × d 程度几乎相同，又 s≪ c ，所以理

论的参数压缩比为

rs = s × c
s + c - 1

≈ s （5）

1.3 基于GhostNet与通道剪枝的轻量化RT-DE-

TR模型

本文将轻量级主干网络 GhostNet 与原始 RT-

DETR-R34模型进行结合，替换后的网络结构如图

3所示。

在上述轻量化RT-DETR模型中，GhostNet先将

输入的原始图片通过卷积操作得到部分真实的特

征层，再将真实特征层通过线性操作得到剩余的

Ghost层，最后将这两个特征层拼接到一起形成一

个完整的特征层，GhostNet所提取的 3个特征图用

图1 RT-DETR网络结构
Fig. 1 RT-DETR network structure

图2 Ghost卷积过程
Fig. 2 Ghost convolution process
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S3，S4，S5标记，它们分别对图片进行了 8倍、16倍

以及 32倍的下采样。将 3个特征图与RT-DETR多

尺度特征进行拼接，进入编码器部分，AIFI只处理

S5特征图，经过多头自注意力与FFN，将其调整成

二维，生成F5。F5经过 1×1的卷积与S4融合，第 1

次融合特征图经过1×1的卷积与S3再融合输出第1

个结果；生成的第一个结果特征图经过3×3的下采

样再与第一次融合图进行计算输出第 2个结果；生

成的第2个结果图经过3×3的下采样后与F5的1×1

卷积特征图进行融合计算生成第 3个结果，最后将

3个结果特征图相加后输出。解码器接收到编码器

输出的特征序列，通过 IoU-aware Query Selection，

训练期间约束检测器对高 IoU 的特征产生高分类

分数，对低 IoU 的特征产生低分类分数，从而使得

模型根据分类分数选择的Top-k特征对应的预测框

同时具有这两种类型的 IoU 特征。

轻量化 RT-DETR 网络损失函数 l 由两个部分

组成：框回归重建的损失函数 L1 loss 和 GIoU loss 、

分类损失函数 Focal loss ，其定义如下

l1(x,y) = 1
n∑i = 1

n

|| yi - f ( )xi （6）

lGIoU = GIoU - Ac -U
Ac , - 1≤GIoU≤ 1 （7）

lF( )p t = -α t( )1 - p t

λ
log( )p t （8）

式中：lGIoU 为样本 i的真实值；xi 为模型对样本 i 的

预测标签；GIoU loss 中 IoU 表示预测框与真实框

的相似程度；Ac 为真实框和预测框最小外接矩形

的面积；U 为预测框与真实框之间重合以外的面

积；分类损失函数 Focal loss 中 p t 表示模型预测类

别的概率（置信度）；α t 用来平衡正负样本数量，样

本数量多即赋予更小的 α t 值，样本数量少的则与之

相反；λ用于调节难分易分样本不均衡问题，一般

情况下 λ ≥1。

尽管替换了轻量化的GhostNet主干网络，然而

在实际训练过程中还是会产生较大的冗余参数。

为解决这个问题，在训练具有GhostNet主干网络的

RT-DETR模型时，对其采用通道剪枝的方法进一步

轻量化。在对模型进行剪枝时，需要判断每个特征

图的重要程度，将得分比较低的特征图去掉，在本

文方案中将 γ 值的大小作为判断特征图重要性的

标准。将正则化 L1 引入BN层，让重要的特征图 γ

趋于更大，不重要的特征图 γ值趋于0，从而更有效

判断哪个特征图更加重要。在模型训练中 L1 正则

化具有稀疏参数的作用，将其添加到权重中，将权

重稀疏化，L1 正则化具体公式如下

L1 = μ∑
j = 1

n

||wj （9）

联合训练的损失函数如下

L =∑
(x,y)

l( f (x,W ),y) + μ∑
y ∈ L

g(γ) （10）

式中：x，y分别为训练的输入与输出，W为可训练的

权重参数，l( f (x,W ),y) 为常规的卷积神经网络训练

损失函数，g(⋅) 为对缩放因子的惩罚函数，在本文

中取 g(s) = |s| ，权重系数 μ用来平衡损失函数和正

则化项在系数训练过程中，由于正则化项的存在，

迫使 γ趋向于0。具体裁剪通道数据由实验设定的

阈值决定，由于剪枝深层网络带来的误差要大于浅

层网络，将浅层网络的阈值设为0.8，深层网络的阈

值设为0.2。本文基于GhostNet结合通道剪枝的轻

量化RT-DETR模型检测流程如图 4所示。剪枝完

图3 轻量化RT-DETR网络结构图
Fig. 3 Network structure of lightweight RT-DETR
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成后模型参数和运算量大幅减少，运行速度更快，

能更好地在智能移动设备端进行实时检测。

2 基于联邦学习的缺陷检测系统

2.1 基于联邦学习的分布式训练框架

联邦学习作为一种分布式训练方法，可以在不

泄露隐私数据的同时训练出高性能的检测模型。

本文将目标检测技术和联邦学习结合，提出一种全

新的分布式模型训练架构系统，用于电力系统设备

缺陷检测。系统架构如图5所示。

每个客户端都拥有自己的数据集，通过无人机

实时采集上传，并在本地采用轻量化 RT-DETR 算

法进行电气设备缺陷检测模型的训练。训练完成

后，客户端将模型关键指标和局部参数模型上传至

云端服务器，云端服务器接收到所有参与训练的客

户端梯度后经过加权聚合得到全局模型参数，以模

型关键指标为基准通过云端搭载的联邦学习算法

得到全局参照梯度，之后再将全局模型参数和参照

梯度发送到各个客户端，各客户端接收后，利用全

局参数更新本地模型，并结合参照梯度修正下一轮

训练，经过多次迭代直到损失函数收敛。

结合图 5系统架构，建立一个虚拟的电力系统

联网场景，若该场景中有N个变电站，无人机利用

蜂窝网络将拍摄的电力设备图像上传到边缘客户

端服务器中。具体检测流程如下。

1）移动智能检测设备（无人机）对数据进行采

集后将所需有效图片上传至客户端服务器。

2）客户端下载初始化的云端全局模型，通过本

地轻量化 RT-DETR 算法训练局部模型，并将局部

模型参数上传至云端服务器。

3）云端服务器接收各个客户端的局部模型参

数，利用联邦学习算法聚合局部模型，再更新下发

新的全局模型。

4）重复上述 3个步骤，检验全局模型参数，多

次迭代训练直至参数达标收敛，结束训练。

2.2 面向Non-IID数据的FedGSC算法

目前通常采用 FedFV 算法聚合各个客户端参

数来计算全局模型，该方法在独立同分布条件下十

分有效[20]。然而实际模型训练时，通常会存在Non-

IID数据，并且在每一轮通信过程中，服务器只会随

机选择部分客户端去训练。不同终端设备所拥有

的数据分布不同，各个客户端梯度差异性较大[21]。

这种情况下，由于数据的分布差异，直接将各个终

端设备的数据进行聚合可能会导致模型性能下

降。为了尽可能缩小各个客户端梯度之间的差异，

需要更多关键指标来提高全局梯度的质量，使其成

为参照梯度。本文选取 3个最重要的指标，即模型

准确率（model accuracy，MA），数据质量（data quali-

ty，DQ）和模型差异（model differences，MD）来描述

局部模型梯度对全局梯度的影响，为了更好地量化

训练指标，给出关键训练指标的定义，使用式（11）

中的标准Min-Max归一化操作将其量化到相同的

取值范围

Normalize( )z =
z -minval

maxval -minval

（11）

图4 轻量化流程图
Fig. 4 Flowchart of lightweight

图5 系统框架图
Fig. 5 System frame diagram
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式中：minval 和 maxval 分别为训练中指标的最大值

和最小值，z 为当前轮次中的指标值，各关键指标

的定义如下所示。

MA：

C k
MC = Normarlize( )acck （12）

式中：客户端 k 上的模型准确率 C k
MC 为 acck 的归

一化值。

DQ：

C k
DQ = Normarlize

æ

è

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷∑

i = 1

M∑
j = 1

N

dij fij

∑
i = 1

M∑
j = 1

N

fij

（13）

式中：M 和 N 分别为局部数据标准和全局数据标

准分布的标签号；dij 为 i 和 j 之间的标签距离；fij

代表局部数据分布中第 i 个标签与全局数据分布中

第 j 个标签的权重差。

MD：

C k
MD = Normarlizeæ

è
ç

ö
ø
÷( )e - f

T( )e - f （14）

式中：C k
MD 为客户端 k 上局部模型和全局模型的参

数差，其为归一化值；e 和 f 分别为全局模型和局

部模型的输出层矩阵。数据分布的差异会导致模

型的权重参数不同，因此局部梯度与全局梯度的差

异也在一定程度上反映了局部数据与全局数据分

布的差异。

由于客户端模型的训练需要经过多次迭代与

同步才能收敛，且在每一轮迭代中 3个关键指标的

数值可能动态变化，难以直接评估模型质量。为

此，本文综合考虑关键指标及其相互依赖关系，定

义了一个模型质量评分，该评分能够有效反映局部

模型的质量。具体如式（15）

Mk =ω1∙C
k
MC +ω2∙C

k
DQ +ω3∙C

k
MD （15）

s.t.

ì

í

î

ïï
ïï

ω1 = 1

ω2 =ω1∙C
k
MC

ω3 =ω2∙C
k
DQ =ω1∙C

k
MC∙C

k
DQ

式中：Mk 为模型质量分数，C k
MC 、C k

DQ 和 C k
MD 分别为

客户端 k局部模型指标MC、DQ、MD的值，ω1 、ω2

和 ω3 分别为3个关键指标的权重。

然后根据模型质量分数 Mk 计算客户端 k上本

地模型的梯度聚合权值 Ak ，如式（16）

Ak =
Mk

∑
i

N

Mi

（16）

将式（15）和式（16）结合后，得到第 n轮训练后

的全局聚合参照梯度 g w
n ，如式（17）

g w
n =∑

k = 1

N Mk

∑
i

N

Mi

wk
nw

t + 1
k （17）

式中：wk
n 为本地客户端训练更新参数。

客户端 k 首先从服务器端获取参照梯度方向

g w
n 和全局模型 wt ，之后根据本地数据训练得到新

的客户端 wt + 1
k ，然后计算客户端更新梯度 g t + 1

k 。随

后客户端判断参照梯度方向和客户端更新梯度方

向之间的冲突，进行梯度修正，并将修正后的梯度

发送至服务器。本地客户端在训练时根据式（15）

和式（16）计算得到局部模型质量分数和本地模型

梯度聚合权值，服务器接收到所有参与训练的客户

端梯度后，根据式（17）更新全局聚合参照梯度，再

聚合所有局部模型更新的梯度，最后将新的全局模

型和参照梯度下放到客户端。

3 实验过程及结果分析

3.1 轻量化RT-DETR算法有效性验证

3.1.1 数据集与实验环境设置

本文的实验数据来自某省电网公司变电站和

输电线路无人机巡检采集到的数据集。通过对图

像进行翻转、剪裁和平移等操作增加样本多样性，

扩充数据集到 4 000 张。其中包含了挂点螺栓缺

失、变压器火灾、鸟巢和避雷器损坏 4 类设备缺陷

图，图像分辨率为480像素×300像素。为了训练和

测试神经网络，将数据集按 8∶2的比例分为训练集

和测试集，其中训练集包括正常图像1 600张，缺陷

图像 1 600张，测试集包括正常图像 400张，缺陷图

像400张。

实验基于深度学习开源框架Paddle进行，采用

Python语言编程。本实验是对电气设备进行实时缺

陷检测，故本文采用性能评价指标、速度评价指标以

及模型大小来评估检测模型，采用全面的平均精度

（mean average precision，mAP）来评价性能。

3.1.2 实验结果分析

将 原 始 RT- DETR- R34 中 Backbone 替 换 为
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GhostNet，GhostNet 预训练权重是在 ILSVRC2012

数据集上完成的，利用迁移学习的方式将其用在本

实验数据集上对电气设备缺陷进行实时检测。训

练分为两个部分：首先，将AIFI模块权值冻结，针对

主干网络做通道剪枝，批量大小设为8，学习率设定

为 0.000 5。初始模型已经具备较高的准确率和召

回率，故剪枝训练只需设置为 50次迭代，浅层网络

裁剪阈值设为0.8，深层网络的裁剪阈值设为0.2，训

练到 45次迭代时，将学习率衰减为原始值的 1/10。

然后，将AIFI模块解冻，所有参数参与训练，这一阶

段迭代300次，批量大小设为4，学习率设为0.000 1，

权重衰减设置为0.000 01，每50次迭代进行一次衰

减来保证模型更好地收敛。

通道剪枝训练和剪枝训练完成后轻量化 RT-

DETR训练Loss曲线图如图6、图7所示。通道剪枝

中Loss值前期上升，由于正则化的惩罚因子，BN层

的γ因子逐渐变小，Loss值在后续训练中又开始回

落直到稳定收敛。在完成剪枝训练后，解冻AIFI模

块，随着训练的迭代次数增加，Loss值整体呈现下

降趋势，一直到迭代300次后稳定收敛，此时已达到

最优检测效果。

图 8为部分缺陷检测的可视化实验结果图，此

图直观地体现了轻量级 RT- DETR 模型的检测

效果。

以上缺陷检测结果图中，黄色框为电气设备预

测框，红色框为设备缺陷预测框，右边数值为设备

和缺陷类型的概率输出。

实验结果表明，本文提出的轻量化 RT-DETR

检测算法对挂点螺栓缺失、变压器火灾、鸟巢缺陷、

避雷器破损的检测准确率分别为 81.13%、84.31%、

88.92%、95.44%，可以看出本文提出的算法在对挂

点螺栓这种小尺度目标的检测中精度并不算特别

高，但也能达到80%以上，总之，该算法对于大部分

的电力设备缺陷图像都具有良好的检测效果。

为了验证轻量化RT-DETR的高精度实时检测

性能，将本文算法和YOLOv8n、RT-DETR-R34这 2

种算法的性能进行对比，以mAP、每秒处理图像的

张数（FPS）、模型大小和计算量作为评价指标，对比

结果如表1所示。

从表中数据可知，RT-DETR-R34算法检测精度

和模型大小都是最高的，然而本文提出的轻量化

RT-DETR算法在RT-DETR-R34算法的基础上大大

缩减了模型冗余参数，模型大小仅有 47 MB，浮点

计算量为 18.5，并且在检测速度上明显提升，达到

图6 通道剪枝训练损失
Fig. 6 Loss of channel pruning training

图7 轻量化RT-DETR训练损失
Fig. 7 Training loss of lightweight RT-DETR

图8 部分缺陷检测可视化结果
Fig. 8 Visual defect detection results
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96 FPS，成为检测速度最快的算法，mAP 值为

90.46%，以牺牲少量的精度大幅压缩参数量，减少

推理过程中的计算开销，实时检测性能得到显著

提高。

3.2 FedGSC模型性能对比实验

3.2.1 数据集制作

本实验数据来自 3.1中所采用的电力数据集，

通过对图像数据扩充得到数据集 7 800张，包含了

正常图像和缺陷图像。通过划分训练集和测试集，

随机选取800张（包含缺陷图像）作为全局模型的测

试集，剩余的 7 000张图片随机作为 10个边缘客户

端的本地模型训练样本。

3.2.2 数据集制作

1）FedGSC 与集中式云计算训练对比实验。

为了直观体现出联邦学习算法在模型训练方面的

优势，进行FedGSC模型训练模式与传统云计算训

练模式的对比。随机选取5个客户端分别进行集中

式云计算训练和联邦分布式训练，全局通信频次设

置为 45 次。每个客户端的局部模型采用轻量化

RT-DETR检测模型，集中式训练等价于每轮只有一

个客户端参与训练，为了得到高性能的配置以及实

验的准确性，每个客户端需要迭代训练3次，评价指

标为检测精度与通信轮次。

从表 2可知，相同的通信轮次下，采用FedGSC

模型训练模式的检测精度要比传统集中式训练模

式高，另外在达到相同检测精度的前提下，FedGSC

训练模式所用的通信轮次明显要比集中式训练少，

且集中式训练次数越多，模型的检测精度越接近于

联邦学习模型。由此可知，基于FedGSC的联邦分

布式训练无论是在通信效率还是检测精度都优于

传统集中式云计算。

2）精度和收敛性能对比实验。将提出的

FedGSC与善于处理Non-IID数据的联邦公平平均

算法（federated fair averaging，FedFV）算法以及联

邦平均算法（federated averaging algorithm，FedAvg）

一同在具有Non-IID数据分布下的电力数据集上展

开对比。

为测试不同算法对Non-IID数据的抗性，每个

客户端将原始电力数据集通过预处理、清洗和转换

得到不同程度的Non-IID数据，并实验对比 3种算

法在不同程度Non-IID数据下的精度。

如图 9所示，FedGSC与 FedAvg的测试精度随

着Non-IID程度的增加而迅速下降，意味着当迭代

次数越来越多时，各个客户端之间差异的增加导致

聚合全局模型的性能降低，特别是当Non-IID程度

为 1 时，测试精度低至 66%和 58%。本文提出的

FedGSC全程保持稳定并无太大的浮动，并且其在

Non-IID程度达到 1时依然能具有 92%的精度。因

此使用FedGSC训练模型时，梯度修正机制能有效

解决Non-IID数据带来模型性能下降的问题。

在原始电力数据集验证 3 种算法性能的有效

性，图 10 和图 11 分别是训练的准确率和损失值。

由图可知，在性能表现上本文提出的FedGSC算法

表1 各算法性能对比

Tab.1 Performance comparison of algorithms

检测算法

YOLOv8n

RT-DETR-R34

轻量级RT-DETR

mAP/%

83.58

92.11

90.46

处理速度/
（帧/s）

71

83

96

模型
大小/MB

37.6

68.0

47.0

GFLOP/s

8.9

23.2

18.5

表2 设备缺陷检测中不同训练方式的mAP对比
Tab. 2 Comparison of mAP for different training

methods in equipment defect detection %

通信轮次

5

15

25

35

45

FedGSC

45.2

57.6

64.3

78.9

87.2

集中式云计算训练

局部训练
1次

37.4

42.3

54.7

64.7

74.1

局部训练
2次

38.2

46.8

58.9

69.5

77.8

局部训练
3次

40.1

53.2

61.5

73.2

79.3

图9 不同非独立同分布程度下各算法的精度
Fig. 9 Accuracy of each algorithm under different non-

independent co-distribution degree
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相较于 FedFV 和 FedAvg 算法都具有明显的优势，

FedGSC算法在 70轮左右达到收敛，并且准确率一

直在 90%以上，对比FedFV略有提升，相较FedAvg

大幅提高。模型训练过程中，损失值越小，模型的

鲁棒性越好，损失值的变化是一直下降的，证明了

FedGSC算法具有优秀的性能。

3）通信开销对比实验。本组实验对比 FedG-

SC、FedFV 和 FedAvg 的通信开销，设置 10 个节点

数，选用相同的实验环境和电力数据集来保证实验

结果的公平。图 11展示了不同算法在训练过程中

每个节点的通信传输数据尺度，表 3是达到收敛后

3个算法的具体通信开销。

如图 12所示，FedGSC算法训练模型传输的数

据尺寸小于其他 2 个算法，全程保持 55 kB 左右。

在联邦训练过程中，初始用户节点 1的通信效率最

高，随着梯度参数的传递，数据量的传输尺寸逐渐

趋于稳定。结果表明，从整体角度来说每个参与实

验的用户节点通过FedGSC算法训练模型在通信效

率方面远高于FedAvg算法，略高于FedFV算法。

表3展示了在数据集下不同算法的平均每个节

点的具体通信开销，从实验结果可以看出，传统的

FedAvg算法在通信开销中是最高的，FedFV作为善

于处理Non-IID数据的联邦算法，其基于投影映射

方式缓解梯度偏差，使得该算法在梯度信息上的通

信开销比 FedAvg 算法低了 8 倍，仅有 8.6 kB，通信

轮次 143 轮，比 FedAvg 少了 54 轮。本文提出的

FedGSC基于 FedFV进行改进，得益于梯度修正机

制减少冗余梯度数据的传输，梯度信息开销只有

4.1 kB，只有 FedFV 的一半左右，并且比传统 Fe-

dAvg算法低了17倍左右，通信轮次分别比前2个算

法少了79轮次和25轮次，相比之下FedGSC通信效

率有着显著提高，通信开销成本大幅降低。

4 结论

面向电力系统大背景，为保障电网的稳定运

行，本论文融合目标检测技术和联邦学习框架，设

计了一个基于高效联邦学习的电力设备缺陷检测

系统。系统包含云-边端，边缘端服务器搭载轻量

图10 数据集测试准确率对比
Fig. 10 Comparison of test accuracy of data set

图11 数据集测试损失值对比
Fig. 11 Comparison of test losses in data sets

图12 不同算法每个节点梯度尺寸大小
Fig. 12 Gradient size of each node in different algorithms

表3 数据集上不同算法的通信开销计算

Tab. 3 Communication overhead for different algorithms
on the dataset

训练方法

FedAvg

FedFV

FedGSC

平均信息量/（kB/节点）

梯度信息

72.2

8.6

4.1

上下文信息

92.4

69.4

43.6

总信息

198.4

104.5

92.4

通信轮次

197

143

118
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级 RT-DETR 算法，在云端服务器引入联邦学习的

架构对边缘端轻量级RT-DETR模型进行分布式训

练。通过实验仿真得出以下结论。

1）轻量化的RT-DETR，大幅减少冗余参数，推

理速度明显提高，减轻了边缘端服务器的运算压

力。实验结果表明所提出的轻量级RT-DETR检测

算法，能够快速且精准地识别常见的电力设备缺陷

且鲁棒性好，为后续高效分布式训练提供良好的深

度学习基础。

2）引入联邦学习打破了隐私保护数据的壁垒，

实现模型的迭代更新。考虑不同客户端之间设备

的差异性导致 Non-IID 数据的存在，提出 FedGSC

算法，根据局部模型的 3个关键指标生成全局参照

梯度，每轮模型更新的梯度按照参照梯度进行修

正，缓解Non-IID的影响，实验证明此方法能有效地

缩减通信轮次，显著提高通信效率。

3）在泛化性能方面，轻量级RT-DETR模型在

多种电力设备缺陷检测场景中进行了广泛的实验

验证。实验结果表明，模型在不同场景下均能保持

高mAP，显示出良好的泛化能力。表明模型能够适

应不同的检测任务，无需大量的场景特定适配工作。
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