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摘　要　螺栓在输电线路中起到了固定线路间连接的作用,一旦出现松动或者脱落,就可能会导致电力传输发生故障而引起大

范围停电事故.显然,定时对输电线上的螺栓进行检测,对确保整个电力系统的安全稳定有着至关重要的作用.现有的检测方

法大多基于深度卷积神经网络,然而螺栓特征不明显、尺寸小的特点给检测工作带来了挑战.针对上述问题,提出了一种基于

区域注意力机制和多尺度特征融合的输电线路螺栓缺陷检测方法.首先,提出了适用于目标检测的区域注意模块,将该模块嵌

入至 ResNet５０的残差块中以增强网络对螺栓的特征提取.其次,在特征金字塔结构(FPN)的基础上,扩展一条自下而上的路

径,同时对浅层特征进行充分利用,以提高对小物体的检测精度.最后,为了缓解样本间的不平衡问题,引入了 PrImeSample
Attention(PISA)软样本采样策略.实验结果表明,所提方法在检测输电线螺栓时,均值平均精度(mAP)达到了７４．３％,平均召

回率(AR)达到了８６．４％,检测速度为８．２FPS.与其他检测网络相比,所提方法在不牺牲太多检测速度的基础上,提高了对螺

栓缺陷的检测精度.
关键词:输电线螺栓;小目标检测;注意力机制;多尺度特征融合;采样策略
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Abstract　Boltsplayaroleinfixingtheconnectionbetweenlinesintransmissionlines．Oncelooseordetached,itmaycausepoＧ
wertransmissionfailuresandcauselargeＧscalepoweroutages．Obviously,regularinspectionofboltsintransmissionlinesisesＧ
sentialtoensurethesafetyandstabilityoftheentirepowersystem．Mostoftheexistingdetectionmethodsarebasedondeep
convolutionalneuralnetworks．However,theunobviousfeaturesandsmallsizeoftheboltsposeachallengetothedetection
work．Aimingattheaboveproblems,thispaperproposesaboltdefectdetectionmethodfortransmissionlinesbasedonregionatＧ
tentionmechanismandmultiＧscalefeaturefusion．Firstly,aregionattentionmodulesuitableforobjectdetectionisproposed,
whichisembeddedintheresidualblockofResNet５０toenhancethenetwork’sfeatureextractionforbolts．Secondly,basedonthe
featurepyramidnetworks(FPN),abottomＧuppathisextended,andshallowfeaturesarefullyutilizedtoimprovethedetectionacＧ
curacyofsmallobjects．Finally,inordertoalleviatetheimbalancebetweensamples,thePrImeSampleAttention(PISA)softsamＧ
plesamplingstrategyisintroduced．Experimentalresultsshowthattheproposed methodachievesameanaverageprecision
(mAP)of７４．３％andanaveragerecall(AR)of８６．４％ withadetectionspeedof８．２FPSwhendetectingtransmissionline
bolts．Comparedwithotherdetectionnetworks,theproposedmethodimprovesthedetectionaccuracyofboltdefectswithoutsacＧ
rificingtoomuchdetectionspeed．
Keywords　Transmissionlinebolts,Smallobjectdetection,Attentionmechanism,MultiＧscalefeaturefusion,Samplingstrategy
　

１　引言

巨大的电力需求促使我国输电线路的覆盖范围不断扩

大.据中国电力企业联合会统计,２０２０年末我国输电线路回

路总长达２１５×１０４km.其中,架空输电线路是输电线的主要

形式,也是整个电力系统的动脉.而强大的电力支撑,能为国

家经济的稳定发展提供有利条件,因此定时对输电线路巡检

是保证电力系统稳定高效运行的重要任务.在输电线路中,
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螺栓作为一种紧固件被广泛应用于输电线路与各电力部件之

间的连接和紧固.但由于架空输电线常年暴露在外界环境

中,容易受到恶劣天气的影响,如受风力牵引使线路摆动,导
致螺栓松动,甚至出现销钉和螺母缺失等异常状况,严重时可

能造成大面积输电线路故障,威胁电力系统安全.因此,研究

一种有效的输电线路巡检方式,精准检测出线路上有故障的

螺栓并及时更换有着重要的现实意义.
图１给出了输电线巡检的主要方式.传统输电线巡检主

要依靠人工巡检,不仅存在作业强度大、周期长、成本高的缺

点,对于高山、河流、雪地等恶劣环境下的输电线路,人工方式

也难以到达指定地点.同时,由于螺栓尺寸小的特点,人工攀

爬式检查的方法也存在安全隐患.随着空中飞行平台的普

及,直升机、无人机巡检技术以其安全、高效、便捷的特点成为

电力系统输电线检测的主要载体[１Ｇ３].

(a)人工巡检 (b)直升机巡检 (c)无人机巡检

图１　输电线路巡检方式

Fig．１　Transmissionlineinspectionmethods

面对拍摄到的海量巡检图像,细小的螺栓很容易使工作

人员产生视觉疲劳,难免出现判断失误从而导致漏检或误检

情况[４].因此,研究一种有效的智能图像检测技术非常有必

要.近年来,目标检测技术已经在电力系统中得到充分的应

用.但是,传统的基于手工设计特征的目标检测算法[５Ｇ７],在
处理螺栓这类小目标时,无法获得令人满意的检测结果.随

着计算机硬件的进步和大规模数据集的应用,基于深度学习

的检测方法成为了巡检图像分析的主流.目前,针对架空输

电线路检测的研究大都集中于绝缘子、防鸟刺以及防震锤等

大中型输电线设备上.相比这些设备,螺栓检测显然更加棘

手.图２给出了螺栓及其缺陷的典型样例,其检测难点主要

如下:１)螺栓的尺寸非常小,巡检图像中单个螺栓占整个图像

的比例不足１％,因此我们能提取到的螺栓的特征是非常少

的;２)螺栓的分布分散使得螺栓的检测变得更加困难;３)螺栓

所占据区域的面积小,导致检测中经常遇到的正负样本不平

衡的问题更加凸显,在模型训练时对重要样本(PrimeSamＧ
ple)的关注度不够.

(a)正常螺栓 (b)销钉缺失 (c)销钉松动 (d)螺母缺失

图２　螺栓及其缺陷示例

Fig．２　Examplesofboltsandtheirdefects

针对上述难点,本文提出了一种基于区域注意力机制和

多尺度特征融合的输电线路螺栓缺陷检测方法.该方法的主

要贡献包括:

(１)提出了区域注意力模块,将其融合至特征提取网络来

增强螺栓的特征表示.实验表明,该模块能够使网络以较少

的计算内存获得具有竞争力的结果.
(２)在FPN的基础上,提出了一种多尺度特征融合结构

(MFＧFPN),使网络更加重视对浅层特征中信息的提取,这有

利于小目标的检测.
(３)引入PISA[８]软采样策略,通过抑制对不重要负样本

的采样来增强网络对重要样本的学习,以此来缓解小目标检

测中凸显的正负样本不均衡问题,并在一定程度上也缓解了

输电线螺栓数据集中存在的缺陷类别不平衡问题.

２　相关工作

早期的输电线检测研究采用传统图像处理技术来对输电

线设备进行识别,文献[９]首先使用阈值分割结合形态学的方

法分割巡检图像中的防震锤,然后计算生锈面积比和色泽指

数两个参数来定义出阻尼器的锈蚀程度.Zhao等[１０]基于方

向角检测和二值形状先验知识对多个不同方向角的绝缘子进

行定位.对于深度学习框架,在电力行业中首先被用于检测

典型的输电线金具.Tao等[１１]采用定位器与检测器级联的

方法检测绝缘子及其缺陷,检测精度达到９１％.此后,Zhao
等[１２]提出了一种改进的区域全卷积网络(RＧFCN)检测航拍

巡线图像中的绝缘子目标.文献[１３]在 CenterNet的基础上

结合EfficientNetＧB０,提出了一种新的绝缘子缺陷检测模型,
检测精度得到进一步提升.文献[１４]通过结合锐化滤波器与

YOLOv３网络的方法检测电力巡检图像中的防鸟刺设备.
虽然输电线巡检技术取得了重大进展,但已有方法都侧

重于典型输电线部件的检测,如绝缘子、防震锤等特征明显的

部件.对于螺栓,由于其目标小的特性,难以获得满意的检测

结果.近年来,小目标检测逐渐成为研究的一大热点.文献

[１５]在采样阶段为了使小目标被充分采样,改进 RetinaNet
网络中的FPN结构,使小目标得到充分训练.Liang等[１６]提

出了一种基于特征融合和尺度变换的单阶段检测器(FSＧ
SSD),用于检测无人机图像中的小目标物体.随着小目标检

测技术愈发的成熟,其被应用至输电线螺栓的检测.Zhao
等[１７]构建了一种针对输电线销钉缺失的自动视觉形状聚类

网络(AVSCNet)检测模型.文献[１８]针对输电线路中的销

钉缺陷,在FPN的基础上,设计了 PinFPN,进一步增强了底

层的语义信息和位置信息,提高了检测销钉的能力.然而,目
前的方法仍然存在以下不足:１)航拍图像复杂的背景信息对

输电线螺栓检测的干扰;２)螺栓有限的分辨率和特征信息易

丢失的问题仍然没有得到有效解决;３)对小目标的特征提取

能力亟待加强.

３　输电线路螺栓缺陷检测方法

３．１　整体框架

针对上述不足,本文提出了一种基于区域注意力机制

和多尺度特征融合的检测模型,用于解决输电线路巡检

中螺栓检测存 在 的 难 题.模 型 的 整 体 结 构 如 图 ３ 所 示,
在 Fasterrcnn的基础上 进 行 了 三 大 改 进:１)融 合 区 域 注

意机制的特征提取网络;２)基于多尺度特征融合的 FPN
模块(MSＧFPN);３)针 对 区 域 提 案(RPN)后 样 本 的 采 样

过程,引入 PISA 软样本采样策 略,增 加 对 重 要 样 本 的 关

注,缓解正负样本不平衡问题,同时提高稀疏种类的检测

精度.
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图３　基于区域注意力机制和多尺度特征融合检测模型的结构示意图(电子版为彩图)

Fig．３　StructureofdetectionmodelbasedonregionattentionmechanismandmultiＧscalefeaturefusion

３．２　区域注意力模块

３．２．１　设计动机

在目标检测中,由于注意力的作用机制,其往往不能获得

令人满意的性能提升.轻量级注意力模型(如 SENet[１９]和

CBAM[２０])通过挤压和激励特征映射来建立通道间的相互

依赖关系,以提高模型对通道信息的敏感程度.虽然这种

机制有助于对象的分类,但它侧重于编码图像通道间的信

息,对目标位置信息的关注不够,这对目标回归是致命的.
自注意力机制(如 Nonlocal[２１]和 DANet[２２])通过计算像素

间嵌入特征的相似度,来聚合通道维度上的权重,以探索

像素之间的关系.尽管这种方法在捕获图像中的长距离

依赖性和上下文信息方面非常强大,但它通常需要相当大

的计算成 本.进 一 步 考 虑,螺 栓 只 占 整 幅 图 像 中 的 很 小

一部分,如果给每个像素都计算相互间的依赖关系,则大

部分计算都为背景像素与背景像素之间的关系,这对全局

和局部的影响都是有限的.很显然,这种操作在目标检测

中还会涉及到很多无效计算.因此,本文提出区域注意力

模块,用于减少自注意力机制中由 HW×HW 操作而引起

的庞大计算空间.特 征 分 别 在 X 和Y 方 向 上 进 行 聚 合,
生成的结果被编码到区域敏感的注意图中,以增强感兴趣

区域的特征表示.

３．２．２　区域注意力模块

区域注意力模块可以看作是一个即插即用的网络操作单

元,可以插入任何基于卷积的检测网络中.该模块可以在不

改变输入大小和深度的情况下,输出权重变换后的特征图,结
构如图４所示.

图４　区域注意力模块

Fig．４　Regionattentionmodule

　　区域注意块的输入定义为Inputs∈RC×H×W .首先使用

两个１×１卷积层Wtheta和 Wthi将其转换为潜在的特征空间,
然后两个空间池化内核对卷积层的输出沿 X,Y 方向进行编

码,编码方式可表示为:

Pc(h)＝１
W ∑

０≤i＜W
WthetaInputc(h,i)∈RC×H×１ (１)

Pc(w)＝１
H ∑

０≤j＜H
WthiInputc(j,w)∈RC×１×W (２)

其中,下标c表示第c通道的特征.考虑到每个批次中数据

分布不同,分别聚合X,Y 方向上的数据,这很容易导致特征

权重在两个方向上发生较大偏差.为了缓解这个问题,我们

将编码的结果concat后输入至一个１×１的卷积层,并执行

batchnorm操作以加速权重的收敛.此后,我们再次将特征

分成两个独立的张量fh ∈RC×H×１和fw ∈RC×１×W .通过该

方式,我们将原始的二维特征转化为按不同方向编码的一维

特征,大大减少了模型的计算空间,然后fh 和fw 进行矩阵

乘积,得到基于区域注意的特征图.特征图输入到sigmoid
激活函数中,并使用一个空间池化内核在通道上对其进行编

码,计算过程如下:

fregion＝１
C ∑

０≤c＜C
Sigmoid(fc(h)􀅰fc(w))∈R１×H×W (３)

同时,考虑到两个一维特征张量的矩阵乘积可能会使对

象的边界信息模糊,我们引入了文献[２３]中的unary单元来

建模物体的显著性边缘信息.因此,一条额外的分支被创建.
在这个分支中,我们采用了一个卷积核为１×１、输出通道为１
的卷积层和一个sigmoid激活函数,计算式如下:

funary＝Sigmoid(Conv１c＝１(Iuput))∈R１×H×W (４)
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最后,对funary和fregion执行元素累加,然后将结果与特征

Input相乘,区域注意力模块的最终输出可以表示为:

Output＝(fregion􀱇funary)􀱋Input (５)
图３中的红色虚框(ResＧblock)给出了将区域注意力模

块插入到 ResNet５０的残差块中的方法.

３．３　多尺度特征融合(MSＧFPN)
特征金字塔结构(FPN)旨在解决目标检测中存在的多尺

度问题,通过充分利用卷积神经网络(CNN)中的特征分层结

构,在基本不增加模型计算量的前提上,提升中、小物体的检

测精度[２４].然而,在面对输电线螺栓检测时,单个螺栓在整

幅图像中占据的区域不到１％,单纯的 FPN 已不足以满足检

测需求.然而我们发现CNN浅层特征关注的位置信息有益

于小物体的检测,因此如何充分利用这些信息成为提高螺栓

检测的关键.基于上述发现,我们在FPN的基础上提出了多

尺度特征融合网络(MSＧFPN),通过在原来结构的基础上扩

展一条自下而上的分支,使得浅层信息更容易传播,同时对浅

层特征也进行多次利用以提高网络对小目标物体的关注能

力.MSＧFPN的详细结构如图５所示.

图５　多尺度特征融合金字塔网络(MSＧFPN)

Fig．５　MultiＧscalefeaturefusionpyramidnetwork

图５中,C３－C６代表特征提取网络中输出的４个特征

层,C７为C６特征层最大池化后所得,特征分辨率分别为输入

图像的１/２i.例如,如果输入图像的分辨率是６４０×６４０,则

C３特征层的分辨率为８０×８０(６４０/２３＝８０).首先按照原始

的FPN结构完成自上向下路径的搭建,特征阶级３~６层输

出的结果与C３~C６特征层进行加权特征融合.此后,我们

在此基础上完成了自下向上的路径扩展.在自下向上路径的

特征融合中,相邻阶级的特征通过一个内核为３×３、步长为２
的卷积层调整至相同分辨率.最后,针对螺栓这类小物体检

测,我们充分利用了最浅层的特征信息,即将第３特征阶级的

特征经过内核为３×３、步长分别为２,４,８,１６的４个卷积层

后,分别与第４－７特征阶级的特征相融合,以提高对小物体

的检测精度.

３．４　PISA软样本采样策略

正负样本不平衡问题一直是目标检测中的一大难题,尽
管双阶段网络通过区域提案网络(RPN)剔除了大量的负样

本,但负样本的数量仍然远高于正样本数量,尤其在面临小目

标检测时,该问题将更加凸显.为此,我们引入了 PISA 软样

本采样策略[８],对经过 RPN 回归后产生的proposals采用分

层局部得分排序(ScoreＧHLR)对负样本进行排序,方法的

流程如图 ３ 中蓝色虚线框所示.首先使用非极大值抑制

(NMS)将负样本分组到不同的集群中,并将所有前景类别中

的最高分数用作负样本的得分.随后,按照分数对负样本进

行降序排序.排序完后抽取每个组中的 Top１放在最终rank
的前面,再抽出每个组中的 Top２放在之前放入的 Top１的后

面,持续上述步骤直到所有样本排序完成.采用这种方法,网
络将更加侧重于正样本和重要的负样本的学习.

在检测部分,PISA还提出了分类感知回归损失(CARL)
共同优化分类和回归分支,提高重要样本的分数,同时抑制其

他不重要的样本.具体表达式如下:

Lcarl＝∑
n

i＝１
ciL１(di,d

∧

i)

ci＝
vi

１
n ∑

n

i＝１
vi

vi＝((１－b)pi＋b)k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

其中,pi 表示预测i样本为相应groundtruth类别的概率,di

指回归分支输出的回归偏移量.指数函数将pi 转换为vi

后,根据所有样本的平均值再对其进行重新缩放.L１表示回

归中常用的smoothL１损失.使用 CARL后,分类会受到回

归损失的监督,抑制了不重要样本的分数,同时增强了对重要

样本的关注度.

４　实验结果及分析

４．１　数据集及运行环境配置

本文所采用的数据集为输电线螺栓数据集,该数据集是

通过使用无人机对输电线路进行近距离拍摄所得,共包含

９７５２张传输线的航空图像.其中,９５６０张图片用于网络训

练,１９２张图片用于测试网络性能.所有图像使用 Labelme
软件进行标注,标注有正常螺栓(kkxwyc)、销钉缺失(kkxＧ

qs)、销钉松动(kkxazbgf)和螺母缺失(lmqs)４种类别.
所有实验是在 Ubuntu１６．０４操作系统和GPU运行环境

下进行的,使用的显卡为 NVIDIAGeForceGTX１０８０.我们

设置８为批处理大小,选用SGD作为模型优化器.初始学习

率设为０．０１,网络共训练３６个epoch,并分别在第２６和第３２
个epoch时,学习率衰减为原始的１/１０.

４．２　评价指标

模型的评价指标采用平均精度(AveragePrecision,AP)、
均值平均精度(meanAveragePrecision,mAP)、平均召回率

(AverageRecall,AR)以及模型推理速度(FPS),需要注意的

是在计算 AP时,我们设置IoU的阈值为０．５.Precision,ReＧ
call具体的计算式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)

Recall＝ TP
TP＋FN

(８)

AP＝∫Pecisond(Recall) (９)

mAP＝ １
Nc

∑
Nc
AP (１０)

AR＝ １
Nc

１
NIoUs

　∑
N
　 ∑

NIoUs

Max(Recall) (１１)

其中,TP 表示将正样本预测为正样本的数量,FP 表示将负

样本预测为正样本的数量,FN 则为将正样本预测为负样本

的数量.Nc和NIOUs分别为所有类别和IoUs的数量.AP 的
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值为PＧR曲线中曲线与x轴中间区域的面积,mAP 则为计算

所有类别的AP后求均值.AR 指在每幅图像中,给定固定检

测次数后的最大召回量在所有类别和IoUs之间的平均值.

FPS指每秒传输帧数,即模型推理时每秒处理图片的数量.

４．３　对比实验

为了验证本文方法在输电线螺栓缺陷检测上的优越性,

我们在输电线螺栓数据集上进行了实验,将所提方法与当前

先进的目标检测方法进行了对比,其中包括单阶段检测网络

(SSD,Yolov３,RetinaNet),以及具有代表性的双阶段检测网

络(如Fasterrcnn,Cascadercnn和 TridentNet).此外,一些

基于anchorＧfree的检测方法,如 Fcos和 Fsaf也被用于进行

对比实验.实验结果如表１所列.

表１　与最先进方法的对比实验

Table１　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethods

Method
AP(％)

kkxwyc kkxqs kkxazbgf lmqs
mAP/％ AR/％

FPS
(task/s)

Params

Fasterrcnn ８３．５ ７７．５ ５７．３ ５８．７ ６９．３ ８３．７ １０．０ ４１．１×１０６

Cascadercnn ８０．５ ７８．０ ６１．１ ６０．９ ７０．１ ８５．２ ９．３ ６８．９×１０６

TridentNet ８２．５ ７７．８ ５６．８ ６０．４ ６９．４ ８５．３ ５．６ ３２．８×１０６

SSD５１２ ７６．６ ７５．５ ４９．４ ５８．１ ６４．９ ８０．８ １４．４ ２４．８×１０６
YoloV３ ７５．５ ８０．１ ４９．６ ５７．０ ６５．６ ８３．９ １５．７ ６１．５×１０６

RetinaNet ８４．４ ８３．１ ６２．６ ５４．７ ７１．２ ８４．６ １０．０ ３６．２×１０６

Fcos ７９．４ ７７．０ ４７．５ ５０．５ ６３．６ ８２．５ １０．７ ３１．８×１０６

Fsaf ８３．７ ７７．２ ５１．６ ５０．５ ６５．７ ７４．０ １０．１ ３６．０×１０６

Our ８５．８ ８０．１ ６６．７ ６４．７ ７４．３ ８６．４×１０６ ８．２ ５０．１×１０６

　　从表１中可以发现,本文提出的模型在检测输电线螺栓

时,与当前先进的目标检测方法相比,mAP以及 AR都具有

明显的优势,虽然在速度上有一些牺牲,但与检测性能的提升

相比,这显然是能够接受的.具体而言,相比原始的 Faster
rcnn网络,我们仅用了１．８FPS的牺牲,在 mAP和 AR上就

分别获得了５％和２．７％的提升,模型的参数量也只增加了

９×１０６.继续分析表１还可以发现,由于双阶段目标检测器

采用了 RPN结构采样来处理正负样本不均衡的问题,因此表

１中除了 RetinaNet之外,双阶段检测网络的检测精度和召回

率普遍高于单阶段检测网络以及基于anchorＧfree的检测方

法.然而,Lin等[２５]在 RetinaNet中提出了focalloss,针对性

地缓解了单阶段检测网络中的正负样本不平衡问题,因此

RetinaNet在针对输电线螺栓这类小目标的检测时,也能有

很好地检 测 性 能.TridentNet[２６]提 出 感 受 野 来 提 高 对 检

测任务中不同尺度大小物体的检测精度,而螺栓检测只涉

及到小尺度目标的检测,因此 TridentNet并不适用,检 测

的 mAP也仅比 Fasterrcnn高０．１％.单阶段检测网络虽

然检测精度不高,但在速度上却优势明显,能很好地满足

实时检测的要求.基于anchorＧfree的方法由 于 小 目 标 的

特征信息少,预测点的位置容易产生偏差,因此在输电线

螺栓检测中检测性能最差.图６可视化了测试数据的检

测结果.

(a)FasterRCNN 　 (b)Retinanet

(c)CascadeRCNN 　 (d)Fcos

(e)SSD 　 (f)Fasf

(g)Yolov３ 　 (h)Our

图６　测试数据的检测结果

Fig．６　Testresultsoftestdata
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　　观察图６可以发现,由于本文提出的模型在特征提取能

力上的优秀性能,以及对输电线螺栓目标的充分训练,本文模

型可以检测出其他模型无法检测出的目标,并且检测的质量

更高,稳定性也更好,基本不会出现误检、漏检的情况.而对

于输电线关键电力部件检测,显然误检和漏检的存在是非常

致命的.具体来说,Fasterrcnn,Cascadercnn以及SSD都存

在误检情况,如第１幅测试图中,Fasterrcnn与 Cascadercnn
将正常螺栓分别识别为了销钉缺失和销钉松动,SSD则将第

２幅测试图中的正常螺栓识别为了销钉松动.至于其他检测

方法则都存在漏检的情况,如除了 Fcos之外,其余方法都在

第１幅测试图像中漏检了１个.Yolov３的第６幅测试图以及

Fsaf的第４幅测试图也都存在漏检情况.而 Fsaf也在第３
幅测试图像中漏检了一个.综上所述,本文提出的检测模型

适用于输电线螺栓检测,其检测性能优于其他检测方法.各

方法检测结果的PＧR曲线图如图７所示.

图７　各检测方法的PＧR曲线

Fig．７　PＧRcurvesofeachdetectionmethod

４．４　消融实验

本文提出的基于区域注意力机制和多尺度特征融合的输

电线路螺栓缺陷检测方法包含了区域注意力机制、多尺度特

征金字塔以及PISA 软采用策略３个新颖的模块,为了验证

这几个模块的有效性,本节执行了消融实验对它们进行对比

分析.实验结果如表２所列.

表２中,从上至下我们逐渐增加了一个改进策略,从实验

结果可以看出不同改进策略对检测效果的影响.实验２在实

验１的基础上引入了 PISA 软采样策略,以缓解小目标检测

中凸显的正负样本不平衡问题.同时PISA通过增强网络对

重要样本的采样,在一定程度上也抑制了对样本数量多的类

别的学习,从而提高了对稀疏缺陷类别的检测性能.实验结

果表明,引入PISA采样策略后,销钉松动(kkxazbgf)和螺母

缺失(lmqs)这两类数量少的缺陷类别的检测精度获得了提

升,而正常螺栓(kkxwyc)以及销钉缺失(kkxqs)这两种数量

多的类别的检测性能相应地受到了抑制.整体上,引入PISA
后模型的 mAP提高了０．９％,由于PISA是一种采样策略,因
此并没有增加网络的参数量,对检测速度的影响也基本没有.

与实验２相比,实验３在实验２的基础上,在特征提取网

络即 ResNet５０中嵌入了区域注意力模块以加强对目标区域

的特征提取.注意机制通常用于突出对最终检索有积极影响

的特征,本文所提出的区域注意机制通过将二维特征转换为

一维特征,使模型更加关注目标区域中的特征信息以及目标

的位置信息,同时抑制了背景信息的干扰,防止焦点位置的偏

移.实验结果表明,在仅增加３．８×１０６ 参数量的前提下,模
型的 mAP获得了２．８％的提升,效果非常明显.

与实验３相比,实验４在实验３的基础上构建了多尺度

特征金字塔模块,通过充分利用浅层信息来提高网络对小目

标检测的能力.然而,充分利用浅层特征层,使模型的尺寸相

比实验 ３中的设置增加了 ５．２×１０６,检测速度也降低了

０．６FPS,但 MSＧFPN模块使模型的 mAP提高了１．３％.经

过上述实验的对比分析得出,３种改进策略在针对输电线螺

栓上是有效的.整体而言,本文方法在牺牲１．８FPS检测速

度的基础上,模型的 mAP提高了５％.图８给出了实验１－
实验４中模型训练时的损失曲线图,可以看出,实验４的训练

损失曲线具有更快以及更加稳定的收敛速度,明显优于其他

对比实验的损失曲线.

表２　消融实验

Table２　Ablationexperiments

Setting PISA
Region

Attention
MSＧFPN

AP/％
kkxwyc kkxqs kkxazbgf lmqs

mAP/％
FPS/

(task/s)
Params

１ － － － ８３．５ ７７．５ ５７．３ ５８．７ ６９．３ １０．０ ４１．１×１０６

２ √ － － ８１．９ ７５．７ ６１．５ ６１．８ ７０．２ ９．６ ４１．１×１０６

３ √ √ － ８４．９ ７９．２ ６４．１ ６３．７ ７３．０ ８．８ ４４．９×１０６

４ √ √ √ ８５．８ ８０．１ ６６．７ ６４．７ ７４．３ ８．２ ５０．１×１０６

图８　消融实验的损失曲线图

Fig．８　Lossplotforablationexperiments

结束语　本文提出了一种基于区域注意力机制和多尺度

特征融合的输电线路螺栓缺陷检测方法.首先,考虑到注意

力昂贵的计算代价,提出了一种区域注意力模块,通过将二维

特征转化为一维特征,提高目标区域的重要性得分.该模块

可以插入到任何现有的卷积网络中,由于其高效的特征张量

计算方式,使得网络能够以较少的计算内存获得具有竞争力

的结果.其次,通过探索到卷积分层结构中的浅层特征更加

关注于小物体检测的特点,提出多尺度特征融合框架,充分利

用浅层特征来提高螺栓检测的精度.最后,在 RPN结构后引

入PISA软样本采样策略,提高对重要样本的采样关注度,缓
解了正负样本不平衡以及缺陷类别不平衡的难题.实验表

明,提出的螺栓缺陷检测模型的检测精度明显优于其他模型.
然而,模型还不足以满足实时检测的要求.在未来的工作中,
我们将继续探索提高模型检测精度以及速度的方法,进一步

优化输电线螺栓缺陷检测模型.
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