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基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型

郝　然 王红军 李天瑞

西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
可持续城市交通智能化教育部工程研究中心　成都６１１７５６
　(９８６２４１４２２＠qq．com)

　
摘　要　检测输电线路缺陷并及时维修可以确保电网的安全稳定,具有重大的实际意义.但输电线路图像背景复杂、元件尺寸

小,导致现有的目标检测模型不能取得很好的效果,因此文中提出了基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经

网络模型.该模型设计了 DBSA(DualＧbranchSerialAttention)双分支串行混合注意力,从而将更多的权重放在缺陷上,并提出

了 WCFPN(WellＧconnectedFeaturePyramidNetwork)特征金字塔,让经 DBSA 提取的特征充分融合,从而增强模型检测小目

标的能力.DBSA将特征图沿高度和宽度两个分支压缩并用一维卷积提取注意力,WCFPN 设计了一种包含跨尺度融合和跳

层连接的新型融合路径,让经 DBSA提取的高层语义信息和低层空间信息进行更充分的交互.最后在绝缘子自爆、防振锤损

坏、鸟巢异物、水泥杆破损和输电线路缺陷５个数据集上进行实验,结果显示所提模型取得了最佳的检测效果,在５个数据集上

的平均 AP５０和 AP分别为８４．３％和４６．１％,相比目前最先进的模型 YOLOv７分别提升了３．７％和３％.
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Abstract　DetectingdefectsintransmissionlinesandrepairingtheminatimelymannerisofgreatpracticalsignificanceforensuＧ
ringthesafetyandstabilityofthepowergrid．However,duetothecomplexbackgroundandsmallcomponentsizeoftransmission
lineimages,existingobjectdetectionmodelscannotachievesatisfactoryresults．Therefore,thispaperproposesadeepneuralnetＧ
workmodelfordetectingdefectsintransmissionlinesbasedondualＧbranchserialattention．ThemodeldesignsdualＧbranchserial
attention(DBSA)toallowthemodeltofocusmoreweightonthedefects,andproposeswellＧconnectedfeaturepyramidnetwork
(WCFPN)toenablefullfusionofthefeaturesextractedbyDBSA,therebyimprovingthemodel＇sabilitytodetectsmalltargets．
DBSAcompressesthefeaturemapalongtheheightandwidthbranchesandextractsattentionusingoneＧdimensionalconvolution
toachievefineＧgrainedcontroloverthefeatures．WCFPNdesignsanewfusionpaththatincludescrossＧscalefusionandskipＧlayer
connections,allowinghighＧlevelsemanticinformationandlowＧlevelspatialinformationextractedbyDBSAtointeractmorefully．
Finally,experimentsareconductedonfivetransmissionlinedatasets,includinginsulatorexplosion,damagedantiＧvibration
hammer,bird＇snestdebris,brokencementpoleandtransmissionlinedefect,andtheproposedmodelachievesthebestdetection

performance．TheaverageAP５０andAPofthefivedatasetsis８４．３％and４６．１％,respectively,whichis３．７％and３％higherthan
thatofthestateＧofＧtheＧartmodelYOLOv７．
Keywords　Powerdefect,Objectdetection,Attentionmechanism,Featurepyramidnetwork

　

１　引言

随着我国电力需求的不断增长,我国输电线路的总长度

也在迅速增加.输电线路作为电力系统重要的组成部分,其

状况关系到电力系统的安全与稳定.因此,定期检查输电线

路、及时发现输电线路的缺陷以防止大面积停电具有重大的

研究意义.

在电力系统缺陷检测中,无人机巡检因具有便捷的优点



而被广泛使用.但目前无人机采集的图片仍依赖人工肉眼检

查,这种方式效率低且容易造成漏检、误检的问题.近年来,

深度学习与计算机视觉的快速发展,使得基于深度学习的目

标检测、语义分割等算法在医疗、交通领域得到了广泛应用,

将这些目标检测算法用于输电线路缺陷检测可以让电网巡检

变得更高效和智能[１].Zhang等[２]提出了基于密集 FPN 结

构的 YOLOv３算法,在提高信息利用率的同时减少了模型参

数量,提高了绝缘子缺陷的检测精度.Lv等[３]研究了聚类算

法对检测结果的影响,提出了一种基于 YOLOv４算法的电气

设备智能检测方法.Liu等[４]将 RepVGG的参数重构思想引

入 YOLOv５,提升了电力线关键元件的检测速度和精度.

基于深度学习的目标检测算法主要分为两类:一类是基

于回归的单阶段算法,如SSD[５],YOLO[６Ｇ７]系列算法等;另一

类是基于区域建议网络(RPN)的二阶段算法,如 FasterＧRCＧ

NN[８],MaskＧRCNN[９]等.本文主要研究单阶段目标检测算

法,将其应用于输电线领域以准确高效地检测输电线路中的

缺陷.相较于一般的目标检测场景,输电线缺陷检测有以下

难点:(１)缺陷尺寸小.虽然无人机航拍的图片清晰度高,分

辨率高,但异物、绝缘子、防振锤等尺寸较小,在整张图片中只

占很小的比例,有些缺陷肉眼难以分辨.(２)背景复杂.输电

线路遍布全国各地,航拍的巡检图像背景各异,有山川、河流、

树林和雪地等,大量的无关背景给检测带来了很大干扰.

现有的先进目标检测算法如 YOLOv５[１０],YOLOv７[１１]等

不能很好地克服小目标和复杂背景这两个难点.为了提高高

分辨率巡检图片中复杂背景下的缺陷检测精度,本文提出了

基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网

络模型.本文的主要贡献如下:

(１)提出了串行双分支混合注意力 DBSA,让模型将更多

的权重放到缺陷上,以减少无关背景信息对检测的干扰.

(２)提出了特征金字塔 WCFPN 来增强 DBSA,让经 DBＧ

SA提取的特征得到更充分的融合,提高模型检测小目标的

能力.

(３)在绝缘子自爆、防振锤损坏、鸟巢异物、水泥杆破损和

输电线路缺陷５个数据集上进行实验,验证了所提模型的

性能.

２　相关工作

本文在所提模型中引入了 DBSA 注意力机制和 WCFPN
特征金字塔,下面介绍注意力机制和特征金字塔的相关知识.

２．１　注意力机制

注意力机制[１２]是一种增强卷积网络特征提取能力的方

法,它让模型聚焦于重要的目标区域,并将更多的权重投入到

该部分,从而更准确地捕捉输入中的重要信息.

对输入的特征图U∈RH×W×C,SENet[１３]对每个通道上的

空间信息 H×W 进行全局平均池化操作,生成通道维度上的

一个向量z∈R１×１×C,经过两个全连接层的ω１,ω２ 和激活函数

δ,g生成通道注意力权重s,如式(１)所示.再对原始的特征

图U 每个通道上的H×W 个值乘上对应通道权重s,得到权

重加持后的特征图,完成特征图校准,如式(２)所示.

s＝Fex(z,w)＝σ(g(z,w))＝σ(ω２δ(ω１z)) (１)

X＝Fscale(U,s)＝s􀅰U (２)

CBAM[１４]在SE通道注意力基础上加入空间注意力,如

式(３)所示,对输入U∈RH×W×C沿通道维度进行平均池化和

最大池化操作,得到两个z∈RH×W×１的空间特征,在通道维度

上进行拼接和卷积操作后,生成空间注意力.

Ms(F)＝σ(f７×７([AvgPool(F);MaxPool (F)]))

＝σ(f７×７([Fs
avg;Fs

max])) (３)

ECA[１５]使用自适应一维卷积替代SE的全连接层,在产

生更高效的通道注意力的同时减少了模型的参数量.

２．２　特征金字塔

特征金字塔(FeaturePyramidNetwork,FPN)[１６]从主干

网络中提取不同分辨率的特征图,用多尺度特征融合的方式,

如图１(a)所示,通过自顶向下的路径和横向连接将低分辨率

的空间信息和高分辨率的语义信息融合,聚合不同分辨率下

的特征,有效地提升了目标检测的检测精度.

FPN这一开创性工作证明了多尺度特征融合在目标检

测任务中的有效性.PAnet[１７]指出 FPN 只有一条自顶向下

的路径存在单向路径的信息局限性,因此增加了一个额外的

自底向上的路径聚合网络,如图１(b)所示,保证了信息的可

靠传递.BiFPN[１８]引入可学习的权重来学习不同输入特征

的重要性.

(a) (b)

图１　不同结构的特征金字塔

Fig．１　Featurepyramidswithdifferentstructures

３　本文模型

本章首先在３．１和３．２小节提出了 DBSA双分支串行混

合注意力和 WCFPN特征金字塔,并在３．３小节提出了基于双

分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型.

３．１　DBSA双分支串行混合注意力

无人机拍摄的巡检图片有复杂的背景信息,在模型网络

中添加注意力机制能让缺陷得到更多的关注,减少背景等冗

余特征对检测的干扰,从而增强网络的表征能力并提升检测

精度.通道注意力关注特征的内容是什么,而空间注意力更

关注特征的位置在何处,两者是互补关系,因此混合注意力往

往会取得更好的效果.为此,本文提出了 DBSA 双分支串行

混合注意力,其结构如图２所示.

空间特征图包含了特征的空间分布信息,提取空间信息

可以更准确地定位到缺陷的位置.DBSA对输入F沿高度和

宽度两个分支分别进行全局平均池化压缩,生成１×W×C的

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



宽度特征f１ 和 H×１×C 的高度特征f２,如式(４)和式(５)
所示:

f１(wj,cz)＝１
H

􀅰∑
H

i＝１
x(hi,wj,cz),j＝０,１,２,􀆺,W;

z＝０,１,２,􀆺,C (４)

f２(hi,cz)＝１
W

􀅰∑
W

j＝１
x(hi,wj,cz),i＝０,１,􀆺,H;

z＝０,１,２,􀆺,C (５)
其中,i,j,z分别是高度h、宽度w 和通道c的下标,其最大值

分别为 H,W,C.
特征f１ 和f２ 分别再沿通道维度取平均值,如式(６)和式

(７)所示,生成１×W×１和 H×１×１的一维宽度信息g１ 和

一维高度信息g２,再用一维卷积运算得到一维宽度注意力因

子和一维高度注意力因子,两者相乘得到 H×W ×１的空间

注意力.

g１(wj)＝１
C

􀅰∑
C

z＝１
f１(wj,cz),j＝０,１,２,􀆺,W (６)

g２(hi)＝１
C

􀅰∑
C

z＝１
f２(hi,cz),i＝０,１,２,􀆺,H (７)

经空间注意力完善的特征图F′∈RH×W×C 有C 个通道,

但每个通道的重要程度不同.通过通道注意力为每个通道分

配不同的权重,模型能更好地识别输入特征的内容,从而更好

地识别巡检图像中缺陷的种类.DBSA 的通道注意力首先对

输入F′进行全局平均池化,将每个通道上的 H×W 个特征信

息加和求平均值,得到每个通道对应的特征f３,再采用一维

卷积核代替SENet的全连接层进行跨通道交互,能够在显著

降低模型复杂度的同时获得更准确的通道注意力.最后,F′
再经过通道注意力的计算得到输出F″.经 DBSA 重校准的

特征F″相比原输入F 具有更突出的缺陷信息和更少的背景

信息,从而增强了模型的特征提取能力,进而提升了对缺陷的

检测精度.

f３(cz)＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
x(hi,wj,cz),z＝０,１,２,􀆺,Z (８)

图２　DBSA注意力机制

Fig．２　DBSAattentionmechanism

　　DBSA的整体流程如算法１所示.

算法１　DBSA算法流程

输入:特征图F
输出:经 DBSA校正计算的特征图F″

１．x＝F

２．求特征图各维度大小(n,h,w,c)＝Size(x)

３．获取特征图的空间注意力

４．在高度方向全局平均池化f１＝Gap(x)

５．在通道方向求平均值g１＝Mean(f１,dim＝c)

６．求宽度注意力因子xw＝Conv１d(g１)

７．在宽度方向上全局平均池化f２＝Gap(x)

８．在通道维度求平均值g２＝Mean(f２,dim＝c)

９．求高度注意力因子xh＝Conv１d(g１)

１０．F′＝F∗xh∗xw

１１．y＝F′

１２．获取通道注意力

１３．在通道维度全局平均池化f３＝Gap(y)

１４．一维卷积求通道注意力:xc＝Conv１d(f３)

１５．F″＝F′∗xc

１６．返回F″

３．２　WCFPN特征金字塔

本文提出 WCFPN特征金字塔对经DBSA提取的特征进

行融合,其结构如图３所示.金字塔内部共有 M,N,L,P４
个特征层,主干网络提取的特征C３,C４,C５经过跨尺度特征

融合和跳层连接最终生成特征信息更丰富的P３,P４,P５.

图３　WCFPN结构图

Fig．３　StructureofWCFPN

WCFPN的跨尺度特征融合加强了金字塔内部特征间的

连接,以 N４节点为例介绍具体的融合细节.如图４所示,当

前层 N４融合的特征来源有先前层 M３、先前层 M４和当前层

N５这３个不同大小的特征图.在融合的过程中,对 N５和

M３分别进行上采样和下采样操作,得到和 M４大小相同的

４０×４０特征图,然后在通道维度上将３个特征图拼接,再经

过LＧELAN层级聚合结构完成融合.LＧELAN 将拼接后的

特征图在通道维度上分组,下分支经过３×３卷积核不断提取

特征,最后将４个相同大小的特征图在通道维度上拼接,生成

下一层特征 N４.

为了让金字塔不同层的特征之间进行信息交互,WCFPN
还引入了跳层连接,如图３所示,在具有相同分辨率的同一特

征图维度上,第一层 M 的特征信息参与了第三层L 的特征融

合,第二层的特征信息 N 参与了第四层P 的特征融合,这让

特征融合操作考虑了相同分辨率的隔层特征,使得模型能够

７３１郝　然,等:基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型



得到更深层次的广义信息.

WCFPN的 LＧELAN 层 级 聚 合 结 构 受 CSP,ELAN 和

YOLOv７的EＧELAN网络启发,通过控制梯度路径让深层网

络更加有效地学习和收敛.

图４　LＧELAN结构

Fig．４　StructureofLＧELAN

　　LＧELAN层级聚合的整体流程如算法２所示.

算法２　LＧELAN层级聚合

输入:特征图 M３,M４,N５

输出:经 LＧELAN结构特征融合后的特征图 N４

１．对 N５上采样 N＝Upsample(N５,scale_factor＝２)

２．对 M３下采样 M＝Downsample(M３,scale_factor＝０．５)

３．将 N,M,M４通道维度拼接 L＝Concat(N,M,M４)

４．将 L沿通道维度拆分 L１,L２＝Split(L)

５．对 L１卷积操作P１＝Conv２d(L１,kernel_size＝１)

６．对 L２卷积操作P２＝Conv２d(L２,kernel_size＝１)

７．T２＝P２

８．对 T２卷积操作P３＝Conv２d(Conv２d(T２,kernel_size＝３),kernel_size＝３)

９．T３＝P３

１０．对 T３卷积操作P４＝Conv２d(Conv２d(T３,kernel_size＝３),kernel_size＝３)

１１．将P１,P２,P３和P４在通道维度拼接:P＝Concat(P１,P２,P３,P４)

１２．对P卷积操作 N４＝Conv２d(P,kernel_size＝１)

１３．返回 N４

WCFPN的跨尺度连接和跳层连接结构提供了从早期节

点到后期节点更有效的信息传输,让不同层次的特征进行更

充分的融合,从而让模型更加关注绝缘子自爆、防振锤损坏等

小目标,进而提升模型在输电线路上的缺陷检测性能.

３．３　模型总体结构

本文提出的模型由输入、主干网络 Backbone、颈部 Neck
和头部 Head４部分组成,其结构如图５所示.本文将 DBSA
嵌入到 YOLOv７的 Backbone中,并用 WCFPN 作为模型的

Neck结构.输入经数据增强后进入 Backbone,经过 CBS,

DBSA和ELAN层级聚合结构等一系列卷积和池化操作提

取到３种不同大小的特征图,大小和通道数依次为８０×８０,

４０×４０,２０×２０和６４,１２８,２５６.３种特征图经 WCFPN 的跨

尺度融合和跳层连接对不同空间尺度和不同层次的潜在语义

进行信息交换,最后进入 Head检测头输出缺陷的位置和

种类.

图５　基于双分支串行混合注意力机制的输电线路缺陷检测深度神经网络模型

Fig．５　DeepneuralnetworkmodelfortransmissionlinedefectdetectionbasedondualＧbranchsequentialmixedattention

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

实验的硬件配置与参数如表１所列,实验运行的环境为:

操作系统 Ubuntu２２．０４、Python３．８、Pytorch１．１２．１.

表１　实验配置和参数

Table１　Experimentconfigurationandparameters

名称 型号 参数 参数值

GPU NVIDIATitanX 优化器 SGD

CPU Ryzen５５６００x 学习率 ０．０１

CUDA １１．６ 分辨率 ６４０×６４０

４．２　数据集

本文在５个输电线路缺陷数据集上进行了实验,分别是绝

缘子自爆、防振锤损坏、鸟巢异物、水泥杆破损和输电线路缺

陷.其中输电线路缺陷是前４个数据集的集合,用于检验模型

检测多种类缺陷的能力.表２列出了５种数据集的详细信息.

表２　输电线路缺陷数据集

Table２　Transmissionlinedefectdatasets
名称 简称 数量

绝缘子自爆 insulator ３７６
鸟巢异物 nest ３８５

防振锤损坏 hammer １８８
水泥杆破损 pole １３０

输电线路缺陷 transmission １０７９

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



４．３　评价指标

本文采用的４个评价指标为精准率P、召回率R、AP５０和

AP.P 和R 的计算式如式(９)和式(１０)所示,其中TP,FP
和FN 分别表示混淆矩阵的真阳性、假阳性和假阴性.

平均精准度AP 是PＧR 曲线的面积,计算式如式(１１)所

示,其中AP５０为IOU取０．５时的 AP值,AP 为IOU在[０．５,

０．９５]区间上每隔０．０５取一次值计算得到的所有AP 结果的

平均值.

P＝ TP
TP＋FP

(９)

R＝ TP
TP＋FN

(１０)

AP＝∫
１

０
P(R)dR (１１)

４．４　实验结果

４．４．１　注意力对比实验

为了验证 DBSA的有效性,本文在主干网络中分别加入

CBAM,ECA和 DBSA注意力机制.由表３可知,注意力机

制可以增强 Backbone的特征提取能力,从而提升检测准确

率,相比 CBAM 和 ECA,本文的 DBSA 取得了更显著的效

果.因为 DBSA从宽度和高度两个分支获取空间信息,挖掘

了更多空间各像素的相关性,获得了更多的缺陷位置信息,从

而更好地定位到缺陷的位置.

表３　YOLOv７在不同注意力下的结果

Table３　ResultsofYOLOv７withdifferentattention

模型 数据集 P R AP５０ AP

YOLOv７

insulator ０．９２５ ０．８７６ ０．９０３ ０．５９２
nest ０．８７６ ０．７８９ ０．７７０ ０．３５８

hammer ０．８６３ ０．８２６ ０．８５２ ０．４８７
pole ０．７５０ ０．８５７ ０．７８ ０．３３５

transmission ０．７９１ ０．６８１ ０．７２７ ０．３８２

YOLOv７＋
CBAM

insulator ０．９０４ ０．８９２ ０．８９５ ０．５９５
nest ０．８６２ ０．７８１ ０．７６３ ０．３４９

hammer ０．８５９ ０．８４７ ０．８５４ ０．４９４
pole ０．７５３ ０．８４４ ０．７６９ ０．３３２

transmission ０．７８７ ０．６８７ ０．７０５ ０．３９８

YOLOv７＋
ECA

insulator ０．９０３ ０．９１０ ０．９０７ ０．６０４
nest ０．８９２ ０．７９２ ０．７９１ ０．３５７

hammer ０．８７２ ０．８３３ ０．８６２ ０．４９１
pole ０．７７９ ０．８６２ ０．８１２ ０．３４５

transmission ０．７７６ ０．６９２ ０．７３２ ０．３８５

YOLOv７＋
DBSA

insulator ０．９３５ ０．８９２ ０．９１１ ０．６１３
nest ０．９０３ ０．７７２ ０．７８７ ０．３６３

hammer ０．８８３ ０．８３９ ０．８７６ ０．４９２
pole ０．７６３ ０．８６５ ０．８０１ ０．３４７

transmission ０．７８９ ０．７１２ ０．７３９ ０．３８９

４．４．２　FPN对比实验

为了验证 WCFPN 的有效性,本文将 YOLOv７的 Neck
依次转换为BiFPN和 WCFPN,从表４可以看出,WCFPN取

得了比PAFPN和BiFPN更好的效果.因为 WCFPN的跨尺

度特征融合和跳层连接让特征之间发生了更充分的融合,进

而使低层空间信息和高层语义信息发生了更有效的交换.低

层空间信息包含了整个图像的空间整体布局,高层语义信息

包含了缺陷的位置信息,两者有效的信息交换让模型更加关

注全局与局部的关系,从而更容易识别缺陷等小目标.

表４　YOLOv７在不同 Neck下的实验结果

Table４　ResultsofYOLOv７withdifferentNecks

模型 数据集 P R AP５０ AP

YOLOv７
(PAFPN)

insulator ０．９２５ ０．８７６ ０．９０３ ０．５９２
nest ０．８７６ ０．７８９ ０．７７０ ０．３５８

hammer ０．８６３ ０．８２６ ０．８５２ ０．４８７
pole ０．７５０ ０．８５７ ０．７８０ ０．３３５

transmission ０．７９１ ０．６８１ ０．７２７ ０．３８２

YOLOv７＋
BiFPN[１８]

insulator ０．９５４ ０．８７２ ０．９１４ ０．６１０
nest ０．８９２ ０．７８３ ０．７８１ ０．３４９

hammer ０．８７５ ０．８５５ ０．８８１ ０．４９２
pole ０．７６０ ０．８６２ ０．７９１ ０．３４４

transmission ０．７７６ ０．６９３ ０．７１７ ０．３７６

YOLOv７＋
WCFPN

insulator ０．９４５ ０．８９２ ０．９２３ ０．６２１
nest ０．８８２ ０．７９５ ０．７８３ ０．３４２

hammer ０．８７９ ０．８５２ ０．８７９ ０．５１３
pole ０．７８２ ０．８８３ ０．８１１ ０．３６９

transmission ０．８０３ ０．６８８ ０．７４５ ０．３９７

４．４．３　消融实验

为了评估模型 DBSA 和 WCFPN 的效果,本文设计了消

融实验,实验结果如表５所列.表中averageAP５０,average

AP 指模型在５个数据集上 AP５０和 AP的均值.结果表明

DBSA和 WCFPN两个模块均使得原模型的检测效果有所提

升,因为DBSA抑制了图像大量无关背景的干扰,让模型更关

注缺陷的信息,而 WCFPN 更充分的特征融合保证了信息的

有效交换,让模型获取了更广义的信息.两者结合使用可以

取得最高的检测精度,说明经 DBSA 提取的特征被 WCFPN
金字塔融合后缺陷的信息更加突出,进而使检测效果得到

提升.

表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

算法 DBSA WCFPN AverageAP５０ AverageAP

YOLOv７ ０．８０６ ０．４３１
模型１ √ ０．８２３ ０．４４１
模型２ √ ０．８２８ ０．４４８

本文模型 √ √ ０．８４３ ０．４６１

４．４．４　对比实验

为了验证所提模型的有效性,本文采用不同的模型在５
个数据集上进行训练,并将AP５０,AP 作为评价指标进行验

证.实验结果如表６和表７所列.相较于原模型 YOLOv７,

本文模型在５个数据集上的平均 AP５０ 和 AP 分别提升了

３．７％和３％.取得了最好的检测效果.因为模型主干网络

中的 DBSA增强了特征提取能力,WCFPN 实现了信息的有

效传输,两者的结合使模型提取到了更多的缺陷种类信息和

位置信息,进而增强了模型在缺陷检测中的表现.

表６　不同模型的AP５０

Table６　AP５０ofdifferentmodels

模型 insulator nest hammer pole transmission average

FasterＧRCNN ０．８１８ ０．７６５ ０．８３４ ０．７１７ ０．７４８ ０．７７６

GridＧRCNN[１９] ０．７９５ ０．７２４ ０．８１５ ０．６３６ ０．７２９ ０．７４０

CascadeRＧCNN[２０] ０．８３６ ０．７４２ ０．８４６ ０．７２５ ０．７７３ ０．７８４

Ddod[２１] ０．８２８ ０．７６１ ０．８４９ ０．７４１ ０．７６２ ０．７８８

YOLOv７ ０．９０３ ０．７７ ０．８５２ ０．７８ ０．７２７ ０．８０６
本文模型 ０．９３７ ０．７９７ ０．８８７ ０．８２３ ０．７６９ ０．８４３

９３１郝　然,等:基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型



表７　不同模型的AP

Table７　APofdifferentmodels

模型 insulator nest hammer pole transmission average
FasterＧRCNN ０．５３６ ０．３１５ ０．４４２ ０．２８８ ０．３８４ ０．３９３
GridＧRCNN[１９] ０．５２５ ０．２９７ ０．４１７ ０．３０８ ０．３４８ ０．３７９

CascadeRＧCNN[２０] ０．４８２ ０．３２２ ０．４３５ ０．３４２ ０．４１３ ０．３９２
Ddod[２１] ０．４９３ ０．３２３ ０．４５１ ０．３３１ ０．３７５ ０．３９５
YOLOv７ ０．５９２ ０．３５８ ０．４８７ ０．３３５ ０．３８２ ０．４３１
本文模型 ０．６２５ ０．３６６ ０．５０９ ０．３８８ ０．４１５ ０．４６１

结束语　为了解决电网巡检中图像背景复杂、缺陷尺寸

小的难题,本文提出了基于双分支串行混合注意力机制的输

电线路缺陷检测深度神经网络模型.DBSA 双分支串行混合

注意力机制用一维卷积核先后提取特征图的空间注意力和通

道注意力,使模型提取到的特征包含更多的缺陷信息而不是

无关背景噪音;WCFPN 特征金字塔加强了金字塔内部特征

间的连接,让特征更充分地融合,提升了模型发现小目标的能

力,最后在５个数据集上测试了模型的性能,实验结果表明本

文模型取得了最好的检测结果.
本文模型虽然提升了输电线路缺陷的检测精度,但也略

微增加了模型的复杂度,下一步的研究工作还需从轻量化的

角度出发,在基本不影响检测精度的前提下,降低模型的复杂

度从而轻量化模型.
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