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"网络模型对输电线防震锤的识别准确率&提出一种融合卷

积注意力机制和
002

模型相结合的新方法$该算法采用残差网络
.FIOF:

作为骨干网络&引入卷积注意力机制将通道和空间注意

力结合&通过压缩提取中间特征和利用权重系数更好地分辨出前景与背景&提高对输电线路中防震锤检测的精度和速度$训练时

引入迁移学习策略&克服了模型训练困难问题$实验结果表明&提出的算法不仅提高了检测准确率&计算效率亦得到了提升$与

经典
002

算法相比&输电线路的防震锤检测准确率提升了
"?)i

&检测速度达到了
%"X
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I

识别效果明显提升&证明了新算法的有

效性%

关键词!目标检测$防震锤$
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引言

随着我国国家电网发展规模的不断扩大&电力传输线

途经的地理环境愈加复杂&如沼泽*山脉*湖泊*盆地*

水库等&不仅在建设时存在困难&而且加大了后期维护的

难度%遭遇大风等恶劣天气时&输电线将发生振动跳跃&

导致悬挂点处会反复弯折&进而可能引发断线&甚至倒塔

事件%为了减少导线因外力因素引起的振动&输电线路中

普遍采用防震锤来吸收能量%但是由于风雨侵蚀*金属生

锈等原因&防震锤可能会出现断裂*滑移等故障&将失去

其原有的牵制力%因此及时检测防震锤发现它的故障并迅

速处理&这对电网系统的稳定运行具有深远意义'

%

(

%

无人机因为其体型小*灵活度高*反应迅速的特点已

被广泛应用于输电线路的巡检中%传统方法对无人机拍摄

图片进行目标物检测识别时&主要对输电线路及其部件的

颜色*形状以及边缘特征进行处理&如
MGGC

特征*线性反

投影 !

@Z=

&

YD5GYE86GC

J;

G::FC6

"特征等%文献 '

"

(提出

了基于分块的
MGGC

新特征以及基于区域的
@Z=

新特征&

达到减小漏检率的目的%文献 '

$

(结合直方图均衡化*形

态学处理和
.PZ

彩色模型&实现锈蚀缺陷的检测%文献

'

*

(通过提取防震锤的
MGGC

特征&并结合
>\GZDDI:

算法

进行识别&能够较好地从复杂背景中识别出防震锤%这些
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传统的图像处理算法具备占用资源小等优点&但都是针对

某种特定的环境&对于复杂的环境鲁棒性较差%

随着深度学习的快速发展&基于深度学习卷积神经网

络的输电线路部件检测已成为热点%文献 '

)

(通过构建深

度学习的网络模型提取图像特征&并设置阈值&判断原始

图像中防震锤故障的概率%文献 '

(

(提出结合
2FF

;

@GEb$

_

语义分割网络与防震锤的空间上下文关系对其进行识别

与缺陷诊断%文献 '

'

(采用
aGI:FC.LOO

卷积神经网络算

法对高重叠防震锤区域进行迭代合并&构建防震锤识别模

型%文献 '

&

(为了实现高压输电线路部件的缺陷检测和故

障诊断&提出基于改进
U/@/W$

的高压输电线路关键部件

目标检测算法%文献 '

+

(使用单目标多分类检测器 !
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&

I86

H

YFIRD:KAY:8ZDB\F:F5:DC

'

%#

(

"网络模型进行防震锤的检

测&已取得较好的效果&但是当图片中存在大量被遮挡的

防震锤时&效果较差%

综合上述的防震锤故障检测算法来看&深度学习检测

目标的方法已经成为主流&针对上述问题&鉴于
.FIOF:

'
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(

残差 网 络 结 构 比 视 觉 几 何 组 !

bPP

&

W8IAGY

H

FDKF:C

J

H

CDA

;

"网络结构的运算高效且有更强的特征提取能力&所

以本文采用
.FIOF:])#

作为
002

的骨干网络&同时在特征

提取阶段引入文献 '

%"

(提出的注意力机制&它结合了空

间注意力和通道注意力机制&能显著提高图像分类和目标

检测的正确率%当该算法应用于防震锤实时识别时&识别

准确率能达到
&%i

&同时召回率提升了
$?'i

%

?

!

相关算法介绍

?@?

!

11E

目标检测算法

002

算法同时借鉴了
U/@/

'

%$

(和
aGI:FC.]LOO

'

%*

(网络

的思想并结合两者的优点%

002

基于前向传播的卷积神经网

络 !

LOO

&

5D6WDYA:8D6GY6FACGY6F:TDC7

"&使用锚点框'

%)

(的

思想)原始图像经过卷积神经网络提取特征后&由非极大值

抑制 !

O-0

&

6D6]KGB8KAKIA

;;

CFII8D6

"算法处理&可以直

接回归目标的位置和类别%其网络结构如图
%

所示%

图
%

!

002

网络结构

从图
%

可以看出&

002

由
bPP%(

基础网络和附加特征

层网络 !
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J
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"两部分构成%卷积层
LD6W*

,

$

*

LD6W'

*

LD6W&

,

"

*

LD6W+

,

"

*

LD6W%#

,

"

*

LD6W%%

,

"

构成了特征金字塔结构&可以在多个尺度上进行目标检

测%

002

将
bPP]%(

的
aL(

和
aL'

全连接层替换成
LD6W(

和
LD6W'

层&并添加
LD6W&

,

"

*

LD6W+

,

"

*

LD6W%#

,

"

*

LD6W%%

,

"

四个卷积层来获取锚点框%这
(

层的特征图相

加&共得到
&'$"

个锚点框&如表
%

所示%

表
%

!

各卷积层锚点框个数

卷积层 特征图尺寸 卷积核个数 锚点框个数

LD6W*

,

$ $&l$& * $&l$&l*f)''(

LD6W' %+l%+ ( %+l%+l(f"%((

LD6W&

,

" %#l%# ( %#l%#l(f(##

LD6W+

,

" )l) ( )l)l(f%)#

LD6W%#

,

" $l$ * $l$l(f)*

LD6W%%

,

" %l% * %l%l(f(

总计)

&'$"

默认框 !

\FXGAY:EDB

"生成及筛选)

002

算法的锚点 !

G65RDC

"生成默认框 !

\FXGAY:EDB

"

的方法与
aGI:FC.]LOO

算法基本相同%首先将输入的图像

划分成
&l&

的网格图像&设置的默认框会将图像中的目标

全部包含进去%通过设置的
1

值可以计算默认框的大小&

计算方式如下)

Q
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Q

K86
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(
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%
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(
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%

&

(

( !
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其中)

Q

K86

&

#["

为
LD6W*

,

$

与原图尺度的比例大小&

Q

KGB

&

#[+

为
LD6W%%

,

"

与原图尺度的比例大小%设置的锚

点框宽高比一般为
8

E

&

%

&

"

&

$

&

%

+

"

&

%

+

$

从而求得默认框的

宽和高&公式如下)
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8槡E
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1

&

=

1

8槡E

!

"
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鉴于过多的默认框会增加计算成本&而有的默认框中

并无目标存在&通常采用重叠度 !

3/V

&

86:FCIF5:8D6DWFC

A68D6

'

%(

(

"匹配策略对锚点框进行筛选%

3/V

用来计算预测

框与真实框的重合比率&其计算公式如下)

3MW

&

Q预
-

Q真

Q预
.

Q真

!

$

"

!!

其中)

Q预 代表的是默认锚点框&

Q真 代表的是真实框%

3MW

匹配策略中&阈值通常设置为
#?)

%

?@A
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注意力机制

注意力机制的本质就是一组注意力权重系数&即在目

标区域中提取对任务目标更有价值的信息&同时抑制或忽

略某些无关的细节信息%在深层网络中&注意力机制可以

帮助获取某些重要的目标特征&即对输入图像有针对性主

动提取特征中相关性较大的部分&使更有利于网络模型训

练的特征被学习%目前图像处理中最常用的注意力机制分

为通道注意力 !

LRG66FY>::F6:8D6

"

'

%'

(和空间注意力 !

0

;

G]

:8GYG::F6:8D6

"

'

%&

(两部分%

%?"?%

!

通道注意力

通道注意力关注的是 0

TRG:

1的问题&即关注的是这

张图上哪些内容是有重要作用的%输入图像经过由卷积核
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组成的卷积层得到特征矩阵&卷积核的个数决定了特征矩

阵的通道数&但并不是每一个通道对于主要特征的提取都

十分有用%通道注意力首先对输入的特征图
!

(

T

$

0

;

0

7 进

行最大值池化和平均池化&将两个特征图进行维度压缩&

转发到多层感知器 !

-AY:8]@G

J

FC=FC5F

;

:CD6

&

-@=

"&共享

全连接&将两个特征图基于元素对应相乘的加和操作后&

再经过
I8

H

KD8\

函数进行激活&得到含有权重的通道注意力

特征图&其网络结构如图
"

所示%

图
"

!

通道注意力机制

我们用
$

代表输入特征图的通道数&

;

代表输入特征

的长&

7

代表输入特征图的宽&

!

是输入的特征图&

!

-

KGB

和

!

-

GW

H

分别为经过最大值池化和平均值池化的特征图&

7

%

和

7

"

为多层感知机的权重&通道注意力机制的计算方法

如下)
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空间注意力

空间注意力关注的是 0

TRFCF

1的问题&即图像在整张

图片的哪个位置&空间注意力是通道注意力的补充&通过

空间特征的加权来有选择地聚合各个空间特征%空间注意

力首先对输入不同的特征图
!

(

T

$

0

;

0

7 的相同位置进行最

大值池化和平均池化&再将特征图进行维度的压缩&然后

将两个结果基于通道融合%本文通过一个卷积操作&将结

果降维为
%

个通道%再经过
I8

H

KD8\

函数操作&得到含有权

重的空间注意力特征图
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&方法如下)
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&

-

!

'

'

0

'

!'

!

=

GW

H

$

!

=

KGB

("" !

(

"

!!

其中)

-

为
I8

H

KD8\

操作%本文经过多次实验对比&选

用比
$l$

卷积核效果更好的
'l'

卷积核%空间注意力的网

络结构如图
$

所示%

A

!

融合卷积注意力机制的防震锤检测方法

A@?

!

整体网络架构

针对
002

中原来的特征提取网络对小目标定位能力差&

且运算量大&检测效率较低的问题&本文采用
.FIOF:

残差

网络结构代替
002

的
bPP

网络结构作为目标检测的骨干

网络&并在该骨干网络中引入融合卷积注意力机制&通过

图
$

!

空间注意力机制

压缩提取中间特征&提高对物体检测的精度和速度%整体

网络结构如图
*

所示%

A@A

!

特征提取网络

通常加深网络模型的层数&可以提高模型的学习能力&

但是更深的网络模型使用随机梯度下降 !

0P2

&

I:D5RGI:85

H

CG\8F6:\FI5F6:

"优化算法会变得更困难&同时会出现梯度

消失的情况%为了解决这个问题&文献 '

%%

(提出了残差

网络
.FIOF:

&它在速度和精度上都优于
bPP

&它的核心是

通过建立前面层与后面层之间的 0短路连接1!

I78

;

5D66F5]

:8D6

"&有助于训练过程中梯度的反向传播&能训练出更深

的网络%

无人机拍摄输电线路部件图像的背景往往十分复杂&

可能有些部件粘连在一起&导致部件无法呈现它原本的特

征%而浅层网络
bPP

对特征抓取能力不够强&

.FIOF:])#

残差网络中包含了
)#

个
LD6W

的操作&能更好地提取图像

特征&其结构如表
"

所示%

表
"

!

.FIOF:])#

网络结构

层数名 输出尺寸
)#]YG

J

FC

LD6W

,

% %%"l%%" 'l'

&

(*

&步长

LD6W"

,

B )(l)(

$l$

&最大值池化&步长
"

'l'

&

(*

$l$

&

(*

%l%

&

7

8

9

:

")(

l$

LD6W$

,

B "&l"&

%l%

&

%"&

$l$

&

%"&

%l%

&

7

8

9

:

)%"

l*

LD6W*

,

B %*l%*

%l%

&

")(

$l$

&

")(

%l%

&

7

8

9

:

%#"*

l(

LD6W)

,

B 'l'

%l%

&

)%"

$l$

&

)%"

%l%

&

7

8

9

:

"#*&

l$

%l% >WFCG

H

F

;

DDY

&

%###]\X5

&

IDX:KGB

输入图像在经过卷积和池化后进入第一层残差块中&

在接下来的每一个阶段都要进行经过一次卷积和归一化的

操作&残差结构块如图
)

所示%

!

投稿网址!
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5Y

J

7̂!5DK
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基于卷积注意力的输电线路防震锤检测识别
#

)%

!!!

#

图
*

!

整体网络结构图

图
)

!

残差结构块

由图
)

可以看出&残差学习块主要基于自身映射 !

8]

\F6:8:

J

KG

;;

86

H

"和残差映射 !

CFI8\AGYKG

;;

86

H

"两个映

射&输出是卷积计算部分加上自身映射&

CFYA

函数再次激

活%

bPP

网络用于提取小目标的特征层在传递信息时&总

会存在特征信息丢失问题&但
.FIOF:

残差结构能直接将输

入信息直接传递到输出&可以解决信息丢失问题&降低学

习目标难度&且
.FIOF:

模型的参数量比
bPP

网络显著减

少&如表
$

所示%

表
$

!

bPP

与
.FIOF:

计算过程中参数量对比

模型 参数量 计算量!

Pa@/=0

"

.FIOF: "$!)%&$- $!&

bPP %$&!$)'(- %*!"

表
$

中可以看出&

bPP

前向传播一次需要
%*?"

亿次浮

点数据计算&而
.FIOF:

仅需要
$?&

亿浮点数据计算&运算

量约减少了
*

倍左右&且
.FIOF:

网络模型占用空间更小&

有利于更多图片进行一次性批量训练%

A@B

!

卷积注意力机制模块

为了使图像的有益信息在整个网络框架中传递&抓取

到防震锤的关键特征&加强关键信息对整张图片的增益&

提高对防震锤的检测能力%本文在残差网络
.FIOF:])#

的

卷积块中引入卷积注意力机制&结合通道和空间注意力&

记为通道空间注意力模型 !

L0>-

&

5RG66FYI

;

G5FG::F6:8D6

KD\AYF

"&如图
(

所示%

图
(

!

通道空间注意力模块 !

L0>-

"

输入的中间特征图为
3

(

"

$

0

;

0

7

&该特征图首先输入

通道注意力机制模块&获得含有权重的通道注意力特征图

J

-

(

"

$

0

%

0

%

&图中
-AY

代表对应矩阵元素相乘&将含有权

重的通道注意力特征图与原特征图相乘&获得中间特征图

仍然为
3

(

"

$

0

;

0

7

&然后将此中间特征图输入空间注意力

机制模块&获得含有权重的空间注意力特征图
J

=

(

"

$

0

%

0

%

&

将获得含有权重的空间注意力特征图与上一层特征图相乘&

得到同时获得空间注意力与通道注意力的特征图%

上述过程也就是将通道注意力与空间注意力相结合&

实现层级间信息的最大化&引导模型在迭代时获得更显著

的防震锤检测网络模型%

L0>-

模块对
.FIOF:])#

网络可能产生不利影响&导

致预训练模型参数不能匹配新的网络模型&因此
L0>-

不

能直接加在
.FIOF:])#

网络内部%本文将
L0>-

模块置于

LD6W

,

%

!

'l'

"卷积层之后&即原始输入
$##l$##

的彩

色
.PZ

图像&通过一个
'l'

卷积层后的特征图作为

L0>-

模块的初始特征图输入%由
L0>-

模块找出特征图

!

投稿网址!

TTT!

4

I

4

5Y

J

7̂!5DK
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卷#

)"

!!!

#

中任意位置之间的空间依赖&对所有位置上的特征加权和

更新%相应两个位置之间的特征相似性作为权重用来提升

获取主要特征的能力&而不需要关注于它们之间的距离%

相较于
0̀ OF:

'

%+

(

&

L0>-

模块通道注意力中加入的全局最

大池化在一定程度上弥补了平均值池化
>W

H

=DDY

丢失的信

息&且在
L0>-

模块空间中&生成的二维空间注意力特征

图使用卷积核大小为
'

的卷积层进行编码&避免了选用较

小卷积核只关注局部特征的缺点&对保留重要的空间信息

很有帮助%同时&本文在
LD6W*

,

B

的第一个
EYD57

中将

I:C8\F

设置为
%

&让通过
LD6W*

,

B

之后的特征图尺寸缩小

一半&这样
LD6W$

,

B

输出特征图尺寸为
)%"l$&l$&

&

LD6W*

,

B

输出为
%#"*l$&l$&

&而不是原来
.FIOF:

网络

中的
%#"*l%+l%+

%本文提出的网络在
.FIOF:

残差结构

之后增添了
)

个层后&再加上
.FIOF:

的
LD6W*

,

B

的特征

图&一共提取
(

张特征图&这些选出的各个层的特征图将

被用于种类和位置的预测&如表
*

所示%

表
*

!

融合卷积注意力及残差网络结构表

层数名
)#]YG

J

FC

输出尺寸

LD6W

,

% 'l'

&

(*

&步长
%)#l%)#

L0>-

模块

LD6W"

,

B

$l$

&最大池化&步长
"

%l%

&

(*

$l$

&

(*

%l%

&

7

8

9

:

")(

l$

')l')

LD6W$

,

B

%l%

&

%"&

$l$

&

%"&

%l%

&

7

8

9

:

)%"

l* $&l$&

LD6W*

,

B

%l%

&

")(

$l$

&

")(

%l%

&

7

8

9

:

%#"*

l( $&l$&

!特征图
%

"

额外添加模块

层数名
YG

J

FC

输出尺寸

特征图
" %l%

$

PY

$

$l$

&

)%"l%+l%+

特征图
$ %l%

$

PY

$

$l$

&

)%"l%#l%#

特征图
* %l%

$

PY

$

$l$

&

)%"l)l)

特征图
) %l%

$

PY

$

$l$

&

)%"l$l$

特征图
( %l%

$

PY

$

$l$

&

)%"l%l%

B

!

实验结果与分析

B@?

!

实验平台

本文实验所用的软*硬件平台参数配置如表
)

所示%

表
)

!

实验平台参数设置

软硬件平台 型号参数

操作系统
VEA6:A%&!#*

L=V 36:FY

!

.

"

LDCF

!

<-

"

8']'&##Q

1

$!)#PM̂

P=V P<Q%#&#<8

显存
%"PZ

框架
=

J

:DC5R

编程环境
=

J

:RD6

B@A

!

数据集与实验参数

$?"?%

!

数据集

本实验采用标准数据集与自建数据集结合的方式来测

试网络的性能%标准数据集采用
=GI5GYb/L"##'

和
L/]

L/"#%'

%

=GI5GYb/L"##'

训练集共
)#%%

幅&测试集共
*

+)"

幅&数据集包含了
"#

个分类且光照*拍摄角度等因素

各不相同%

L/L/"#%'

数据集是一个大型的*丰富物体检

测数据集&由复杂的日常景物截图组成&共标注了含背景

在内
&%

类经过精确分割进行位置标定的目标%训练集
%%&

"&'

张图片&验证集
)###

张图片&测试集
*#('#

张图片%

标准数据集可以作为衡量图像分类识别能力的基准&对模

型的评判具有一定的意义%

自建数据集由某市供电公司提供&共
&"+)

张无人机拍

摄的输电线路高清原始图&将其中的
'*()

张图片作为测试

集&

&$#

张图片作为验证集&其中共包含防震锤的数量为

%%&'(

个%

$?"?"

!

实验参数

在进行训练时&所有的批处理 !

EG:5RI8̂F

"均设置为

(*

&初始学习率设置为
%#

9$

&动量参数设置为
#?+

&权重衰

减为
"l%#

9*

%

对于
b/L"##'

数据集&共训练
*####

次&算法分别在

"(*#

次和
$"$#

次学习率衰减%对比改进前后算法的收敛

性&改进后的
.FI6F:

结构算法收敛性要略优于原
bPP

结

构算法&同时两种算法针对
b/L"##'

数据集在
"(###

次左

右均已经趋于收敛&如图
'

所示%

图
'

!

b/L"##'

数据集上的损失曲线对比

对于
L/L/

数据集&共训练
**#

&

###

次&以便得到对

该数据集的较好拟合和较佳预测%

B@B

!

实验结果及分析

首先在
b/L"##'

数据集上进行测试&其中
K>=

1

#?)

为网络模型在
3/V

阈值大于
#?)

时&多类预测时每一类的

精度 !

;

CF58ID6

"取平均值%通过表
(

对比&可以发现采用

残差网络作为骨干网络并增加注意力机制
L0>-

模块&平

均精度提升了
%?)i

左右&其中鸟类*羊类等特征明显的有

显著提升&约为
)i

左右%测试效果如图
&

所示%

!

投稿网址!
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基于卷积注意力的输电线路防震锤检测识别
#

)$

!!!

#

表
(

!

=>0L>@b/L"##':FI:

数据集上的检测结果

算法
K>=

精度
飞机 自行车 鸟 船 瓶子 巴士

002

'

%#

(

#!'))(#!&#$* #!&$*( #!'*%##!('(+#!*)&)#!&""+

本文

算法
#!''#'#!&%%% #!&))$ #!'+%%#!(+*"#!*')##!&**"

汽车 猫 椅子 奶牛 餐桌 狗 马

002

'

%#

(

#!&*#+#!&''" #!)&)+ #!&%#*#!')'##!&(#*#!&)"$

本文

算法
#!&*(&#!&'&( #!)&+' #!&%'$#!'$'"#!&'###!&()#

摩托车 人 盆栽植物 羊 沙发 火车 电视机

002

'

%#

(

#!&"%&#!''"* #!*'&% #!'$%(#!'+#$#!&)%$#!'*)"

本文

算法
#!&$$+#!'("" #!)#() #!'&+*#!'+)*#!&'(%#!''*'

图
&

!

本文算法在
b/L"##'

数据集复杂场景的检测效果

由于算法轻量化提升&整个算法模型的正向推理时间

也有所改善&检测一张图片时速度约提升了
")KI

&如表
'

所示%

表
'

!

算法检测时间对比

模型 推理时间+
I

002

'

%#

(

#!%#'

本文算法
#!#&"

在
L/L/"#%'

数据集上进行测试&用以评估算法有效

性%从表
&

中可以见到&本文算法 !

002_.FIOF:_

L0>-

"相对于几种典型算法在检测精度上均有所提高&效

果见图
+

%

表
&

!

各算法精度对比

模型 骨干结构
>= >=)# >=') >=0 >=- >=@

U/@/W"

'

%$

(

2GC7OF:9%+ "%!( **!# %+!" )!# ""!* $)!)

002$##

'

%#

(

bPP%( "$!$ *%!" "$!* )!$ "$!" $+!(

002)%"

'

%#

(

bPP%( "(!& *(!) "'!& +!# "&!+ *%!+

本文算法
.FIOF: "&!( *& "+!( +!% $%!% *'!"

在验证算法的有效性后&将含有防震锤的图片进行训

练测试&在训练时采用了迁移学习'

"#

(策略&可以加快防震

锤的网络训练&优化模型的学习效率&在相同的时间内能

训练出精度更高的网络%除了采用在标准数据集测试算法

图
+

!

本文算法在
L/L/"#%'

数据集复杂场景的检测效果

模型中的
K>=

平均准确率评价指标外&还使用了国网运检

部规定的
CF5GYY

召回率来衡量算法模型找出的防震锤相对总

数占比&得到的结果如表
+

所示%

表
+

!

算法改进前后防震锤检测结果

模型
K>=

召回率

002

'

%#

(

#!'&) #!'&$

本文算法
#!&% #!&"

由表
+

的对比可以看出&在算法引入融合注意力模块

和残差结构块后&识别防震锤的平均准确率达到了
&%i

&

相较于原来提升了
"?)i

%在面对输电线路复杂背景*光线

多变等不良因素影响下&能够减少图像信息丢失&提取到

图像更深层特征信息以提高识别精度&识别效果明显提升%

同时提取特征图经过融合预测&并结合已有的预训练的卷

积神经网络权重&查全率提升了约
$?'i

&有效解决了因监

视点距离防震锤较远造成的目标过小从而引起的漏检问题%

选取部分不同背景下无人机拍摄的包含防震锤的输电线路

图片&图像实际共拍摄到
"#

个防震锤&原
002

算法'

%#

(识别

到
%$

个防震锤目标而本文算法共识别到
%'

个防震锤目标&

检测结果对比见图
%#

%

图
%#

!

防震锤检测识别效果
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