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基于多尺度特征融合与改进注意力的锈蚀螺栓螺帽检测
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摘要:针对输电线路巡检中螺栓螺帽目标尺寸小、数量多、且存在复杂背景遮挡的检测问题ꎬ提出具有多尺度特征融合机制和
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多尺度特征的高效聚合ꎬ设计基于改进注意力的尺度内特征交互模块ꎬ通过动态选择关键点降低计算复杂度ꎬ同时保持全局

信息交互能力ꎬ提出多层次注意力融合机制(全局、局部、像素级)提升特征表达能力ꎮ 实验结果表明ꎬ ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的平均

精度均值＠ ５０ 较基线算法提高 ３％ꎬ为电力设施微小缺陷检测提供有效的技术参考ꎮ
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０　 引言

输电线路作为电力系统的重要组成部分ꎬ长期暴露在复杂的户外环境中ꎬ受到风雨、雷电、温差变化等自

然因素的影响ꎬ关键部件常出现松动、腐蚀或损坏ꎬ若不能及时发现与修复ꎬ可能导致设备承载能力下降ꎬ甚
至引发严重的结构失效ꎮ 因此ꎬ如何高效、准确地检测输电线路部件的运行状态ꎬ成为电力系统安全运行中

的核心问题之一[１]ꎮ
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随着图像获取和分析技术的发展ꎬ基于计算机视觉的检测手段逐渐成为电力巡检的重要研究方向[２￣９]ꎮ
采集图像进行自动化分析ꎬ可以显著降低人工依赖与检测成本ꎮ 然而ꎬ输电线路部件种类繁多ꎬ其中螺栓螺

帽作为数量最大、分布最广的紧固件ꎬ对整体结构安全性具有决定性作用ꎮ 已有研究多聚焦于电塔[１０￣１１]、接
地线[１２]、绝缘子[１３]以及其他大型金具[１４]的检测ꎬ而针对螺栓螺帽锈蚀的自动检测研究仍较少[１５]ꎮ 螺栓螺

帽一旦发生严重锈蚀ꎬ极易导致断裂或失效ꎬ因此亟需有效的智能检测算法ꎮ
在目标检测研究中ꎬ基于卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)的快速区域卷积神经网络

( ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ) [１６]与 Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ(ＹＯＬＯ)系列[１７]

是典型代表ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 是经典的双阶段检测算法ꎬ它分为候选区域提议生成和候选区域分类及边界框

回归 ２ 个阶段ꎮ 在候选区域提议生成阶段ꎬ算法首先在输入图像中生成一系列候选区域ꎬ这些候选区域可能

包含某些对象ꎮ 这个步骤通常利用区域建议网络完成ꎮ 在候选区域分类及边界框回归阶段ꎬ第 １ 阶段生成

的每个候选区域进行更精确的边界框回归和对象类别预测ꎮ 而 ＹＯＬＯ 算法则属于单阶段检测算法ꎬ在单一

前向传播中完成目标检测任务ꎬ无须生成候选区域ꎮ 单阶段算法通过密集的网格或锚框直接预测目标的类

别和位置ꎮ 然而ꎬＣＮＮ 算法应用于输电线路螺栓螺帽检测时仍面临诸多挑战:(１)ＣＮＮ 算法倾向于聚焦局

部区域的信息提取ꎬ易丢失全局细节ꎻ(２)算法结构复杂ꎬ设计需依赖大量先验知识ꎻ(３)螺栓螺帽目标尺寸

较小ꎬ且易受遮挡和复杂背景干扰ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１８]在计算机视觉领域的应用为解决以上问题提供了新的算法ꎮ 它的自注意力机制可以同

时关注输入序列的所有部分ꎬ具有天然的全局感知能力ꎮ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的目标检测 ( ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＤＥＴＲ) [１９]算法是由 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 团队在 ２０２０ 年提出的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的端到端目标检测算法ꎮ
它既不需要非极大值抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＮＭＳ)后处理步骤ꎬ也不需要锚框等先验知识和约束ꎬ
完全依靠网络自身实现从输入到目标检测结果的直接转换ꎬ使得目标检测的流程更加简洁和直接ꎮ 然而ꎬ
ＤＥＴＲ 较高的计算量和较慢的收敛速率阻碍了它的大规模应用ꎮ 为了克服 ＤＥＴＲ 自身的缺陷ꎬ有学者提出

锚点 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 目标检测(ａｎｃｈｏｒ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ａｎｃｈｏｒ ＤＥＴＲ) [２０]、条件 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 目标检

测( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ＤＥＴＲ) [２１]、可变形 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 目标检测 ( ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ＤＥＴＲ) [２２]、基于动态锚框的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 目标检测(ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＤＡＢ￣ＤＥＴＲ) [２３]的几种变体ꎬ这些算法在一定程度上缓解了目标检测中的部分问题ꎬ
但实用性仍显不足ꎮ 实时 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 目标检测( ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＲＴ￣ＤＥＴＲ) [２４]能显著提升

实用性ꎬ然而它并非针对螺栓螺帽这类小目标检测而设计ꎮ
通过对现有研究的综合分析发现ꎬ将 ＣＮＮ 算法与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构进行有机整合并实施针对性优化ꎬ能

够为输电线路螺栓螺帽检测任务提供较为理想的解决方案ꎮ 该技术挑战主要源于以下几个关键因素:首先ꎬ
输电设备所处的复杂背景环境导致螺栓螺帽的视觉特征与周围部件存在高度相似性ꎬ显著增加了目标特征

的区分难度ꎻ其次ꎬ金属部件长期暴露在户外环境引发的锈蚀现象ꎬ不仅改变了目标表面的纹理特征ꎬ更造成

目标与背景的灰度值趋同ꎬ导致特征混淆问题加剧ꎻ此外ꎬ不同型号设备所采用的紧固件存在显著尺寸差异ꎬ
这对检测算法的多尺度适应能力提出了更高要求ꎮ 基于此ꎬ本文通过构建 ＣＮＮ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 混合架构的并

行特征提取策略ꎬ在保持 ＣＮＮ 算法局部特征捕捉优势的同时ꎬ引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局建模能力增强复杂场

景下的特征表征ꎬ并通过改进解码结构的多尺度融合机制提升检测器对尺寸差异的适应能力ꎮ
本文针对以上问题进行研究ꎮ 在复杂背景和图像中占比像素较小的场景下ꎬ检测螺栓螺帽的精度易受

影响ꎬ特别在锈蚀等复杂纹理存在的情况下ꎬ单独的 ＣＮＮ 算法或者 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 算法均难以有效分离目标与

背景ꎬ为此ꎬ本文提出一种结合 ＣＮＮ 算法局部特征提取与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 全局感知能力的算法ꎬ通过强化特征

的提取的和不同维度特征的融合ꎬ更好的区分目标和背景ꎮ 同时ꎬ改进现有的注意力机制ꎬ使算法能够根据

螺栓螺帽图像的内容自适应地调整处理粒度ꎬ进一步优化检测性能ꎬ因此ꎬ本文提出多尺度特征融合机制和

改进注意力机制的螺栓－螺母检测 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ｂｏｌｔ￣ｎｕｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＢＮ￣ＤＥＴＲ)算法ꎮ 为了使本

文算法在面对锈蚀纹理时能更准确地区分目标与背景ꎬ利用跨阶段部分连接网络(ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｒｋｎｅｔꎬ
ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ) 为主干网络的特征提取模块ꎬ 采用上下文特征增强的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ ( ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｒｋｎｅｔꎬ ＣＦＡＢ￣ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ) 作为主干网络ꎬ通过跨阶段特征提取兼顾

局部与全局特征ꎮ 对于不同尺寸的目标ꎬ引入动态注意力机制(ｄｙｎａｍｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ) [２５] 构建尺度
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内特征交互模块ꎬ根据螺栓螺帽图像内容自适应调整处理粒度ꎬ更精确地捕捉锈蚀螺栓螺帽等微小目标的关

键特征ꎮ 为了增强算法的特征表征能力ꎬ设计一种结合局部卷积和全局自注意力机制的特征融合模块ꎬ卷积

操作提取边缘和纹理等局部细节ꎬ自注意力机制建模目标在图像中的全局位置关系与上下文信息ꎬ实现局部

与全局特征的动态加权融合并对锈蚀螺栓螺帽检测算法优化ꎮ

１　 相关工作

１.１　 基于 ＣＮＮ 的目标检测

Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等[２６]首次将 ＣＮＮ 算法用于目标检测ꎮ 基本思路是将图像分成许多候选区域ꎬ对每个候选区域进

行特征提取和分类ꎮ 在此基础上ꎬＨｅ 等[２７]构建使用空间金字塔池化的 ＣＮＮ 算法ꎬ接受任意尺寸的输入图像ꎬ
并能够输出固定大小的特征向量ꎮ 为进一步平衡检测精度与速度ꎬＧｉｒｓｈｉｃｋ 等[１６]提出在卷积特征图上共享计

算ꎬ加速检测过程ꎮ Ｒｅｎ 等[２８]则通过引入区域提议网络(ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＰＮ)ꎬ它是一种专用于生成

候选区域的卷积网络ꎬ克服了 Ｒ￣ＣＮＮ 和 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 算法在区域提取中的效率瓶颈ꎮ Ｋｉｒｉｌｌｏｖ 等[２９]通过简单

的网络连接改变ꎬ在基本不增加原有算法计算量的情况下ꎬ大幅度提升小物体检测的性能ꎮ ＹＯＬＯ 系列算法[１７]

直接作用于整个图像ꎬ通过对图像分区域预测边界框及对应类别概率ꎬ并经加权与非极大值抑制后处理ꎬ最终

输出高置信度的检测结果ꎮ Ｌｉｎ 等[３０]使用特征金字塔网络和新的焦点损失函数ꎬ以解决对象检测中前景和

背景示例之间的不平衡ꎬ从而提高准确性ꎮ Ｄｕａｎ 等[３１] 则使用热图预测每个对象的中心ꎮ 再借助另一网络

预测对象的大小和方向ꎬ最终提高检测的精度ꎮ 尽管基于 ＣＮＮ 算法的检测算法取得了显著效果ꎬ这类算法

通常仍依赖复杂的预处理与后处理步骤ꎬ在一定程度上限制了应用效率与端到端优化能力ꎮ
１.２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的目标检测

自 Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ 等[３２]将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 引入计算机视觉领域以后ꎬ学者们提出许多基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的目标

检测算法ꎮ Ｚｈｕ 等[２２]通过提高注意机制的效率加速算法的收敛速度并降低算法复杂性ꎬ同时通过引入多尺

度特征解决目标检测中的性能问题ꎮ 在此基础上ꎬＷａｎｇ 等[３３]提出在抽象的特征空间上进行操作ꎬ并自适应

地将计算分布在空间域ꎮ Ｒｏｈ 等[３４]则采用稀疏注意力机制ꎬ仅让部分关键查询关注最相关的区域ꎬ减少计

算量ꎬ提高推理速度ꎮ Ｍｅｎｇ 等[２１]通过引入条件解码器ꎬ让每个查询点根据当前特征图的位置和上下文动态

调整ꎬ提高收敛速度、增强目标检测的精度ꎮ Ｗａｎｇ 等[２０] 借鉴 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法和 ＹＯＬＯ 算法中的先验框

设计ꎬ引入锚框机制对查询进行初始化ꎬ从而提升目标检测的精度ꎮ Ｄａｉ 等[３５]提出一种动态特征提取机制ꎬ
使算法能更灵活地关注目标区域ꎬ从而提升检测效果ꎮ 值得注意的是ꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法融合了传统 ＣＮＮ 算法

与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的优势ꎬ在保持较高检测精度的同时显著提升推理速度ꎬ成为更适合边缘设备和工业检测场

景的解决方案ꎮ 尽管上述基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的算法在检测性能上取得进步ꎬ但它们仍面临参数规模大、计算

冗余的问题ꎮ
１.３　 输电线路金具检测

Ｌｕｏ 等[３６]设计一个两阶段检测框架ꎬ该框架的超小目标感知模块基于混合注意力机制和显著区域提取

算法ꎬ从高分辨率图像中识别螺栓密集区域ꎬ并生成对应的高分辨率图像块ꎬ该算法使用 Ｋ 均值聚类定位显

著区域ꎬ无需额外标注ꎮ 随后ꎬ局部螺栓检测模块对这些图像块进行精细缺陷检测ꎬ结合自注意力机制和多

尺度特征融合策略ꎮ Ｓｏｎｇ 等[３７]提出小目标检测的网络结构ꎬ通过无锚点设计、解耦头设计思路ꎬ结合多尺

度信息特征融合和交互显著区域捕捉策略ꎬ构建高效的小目标检测网络ꎮ Ｈｕａ 等[３８]在 ＹＯＬＯｖ８ 算法的基础

上集成特定的注意力机制和卷积模块ꎬ在不增加算法复杂度的情况下提高螺栓检测的准确性和效率ꎮ Ｑｉ
等[３９]提出基于优化 ＹＯＬＯＸ 算法的级联网络算法ꎬ首先定位重要大型金具ꎬ然后在这些金具上检测小尺寸

螺栓ꎬ显著提高了小螺栓的检测准确性ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[４０]则提出基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的端到端检测算法ꎬ通过

引入改进的相对位置编码ꎬ考虑不同图像元素之间的全方位相对位置关系ꎬ并将位置关系整合到 ＤＥＴＲ 算

法编码器的自注意力模块中ꎬ增强算法对不同目标间相对位置关系的理解能力ꎬ该算法还结合了显式的属性

知识ꎬ如螺栓所需的子组件(例如螺母和销)ꎬ通过分类后设置属性得分并乘以可学习参数矩阵ꎬ将这些属性

信息与位置信息融合ꎬ更准确地判断螺栓是否存在缺陷及其类别ꎮ 但是对于输电线路中的螺栓螺帽的复杂

背景和目标密集遮挡问题ꎬ上述算法仍存在局限性ꎬ尚未能实现稳定可靠的检测性能ꎮ 图 １ 是不同环境的螺



　 ４　　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６１ 卷　

栓螺帽样例ꎬ图中标注的方形区域为锈蚀目标ꎬ圆形区域为正常目标ꎮ

图 １　 无人机拍摄的螺栓螺帽图像示例
Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｂｏｌｔｓ ａｎｄ ｎｕｔｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ａ ｄｒｏｎｅ

２　 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法

２.１　 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的总体框架

ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法总体结构如图 ２ 所示ꎮ 图中 ｃｏｎｖ 代表卷积操作ꎬｋ 代表卷积核大小ꎬｓ 代表步长ꎬＦＢＮ是

批归一化处理ꎬ使用的激活函数是 ＦＳｉＬＵꎮ 主干网络通过 ＣＦＡＢ 模块与卷积核大小为 ３×３ꎬ步长为 ２ 的卷积逐

步提取并融合不同阶段的特征 Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５、Ｆ５ꎮ 融合块(图 ３)包含两个 １×１ 的卷积ꎬ调整通道的数量ꎬｎ 个重

参数化卷积特征融合ꎬ并通过元素相加输出 ２ 个分支ꎮ 使用 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制增强小目标区域 感知ꎬ借助卷

积和注意力加权的特征融合(ｃｏｎｖ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＡＷＦＦ)模块实现自适应加权特

征融合ꎬ再将拼接的结果通过不确定性最小查询选择与解码头部输出检测结果ꎮ 在保持高精度的同时显著

提升对螺栓螺母小目标的检测能力与场景适应性ꎮ 要解决输电线路中螺栓螺帽图像目标检测的问题ꎬ在维

持较高准确性的同时ꎬ保证快速处理能力ꎮ ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的主干网络结合跨阶段局部网络的思想ꎬ设计多

尺度特征提取的结构ꎬ不仅能保留螺栓螺帽的细节特征ꎬ还能保证算法面对复杂背景的鲁棒性ꎮ 随后ꎬ引入

ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制ꎬ形成新的尺度内特征交互模块ꎬ让算法能够动态聚焦于螺栓螺帽等小目标区域ꎬ避
免传统全局注意力对背景噪声的过度关注ꎮ 最后ꎬ在混合编码器中引入自适应加权的多源特征融合机制ꎬ弥
补单一特征在小目标检测中的局限性ꎮ 轻巧的体系结构和高级功能处理技术的整合不仅优化螺栓螺帽检测

中的性能ꎬ而且还促进各种操作场景中的可扩展性和适应性ꎮ

图 ２　 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的整体结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＮ￣ＤＥＴＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ３　 融合结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 具有多尺度特征融合机制的骨干网络

由于输电线路的环境复杂ꎬ存在大量干扰背景ꎬ如金属反光、树木、电线等ꎮ 为了解决以上问题ꎬ需要增

强算法的细节特征提取能力ꎮ 传统的 ＣＮＮ 算法从本质上来说还是只在局部进行操作ꎬ但是在输电线路的

螺栓螺帽检测中ꎬ全局信息的处理能力同样重要ꎮ 本文采用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 作为主干网络的同时ꎬ引入跨阶段

特征融合策略与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 机制ꎬ嵌入新设计的 ＣＦＡＢ 模块ꎬ克服传统卷积在特征提取中的局限性ꎮ ＣＦＡＢ
模块同时保留局部卷积操作与全局 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处理机制ꎬ能够在多个尺度上高效聚合特征ꎬ从而在复杂背

景中更好地保持目标的结构与细节信息ꎮ
ＣＦＡＢ 模块如图 ４ 所示ꎬ输入特征经过卷积层处理ꎬ随后输出分为 ２ 个部分:一部分直接传递至输出ꎬ另

一个部分则送入多个 ＣＦＡＢ 模块进一步处理ꎮ 在每个 ＣＦＡＢ 模块中ꎬ输入特征图首先通过 １×１ 卷积层调整

通道数ꎬ随后经过 ｓｐｌｉｔ 操作沿通道维度拆分为 ２ 个分支ꎮ 第 １ 个分支直接保留ꎬ作为后续拼接的一部分ꎮ
第 ２ 个分支则输入至加性注意力(ａｄｄｉｔｉｖｅｂｌｏｃｋ)模块ꎬ通过卷积、归一化和激活等一系列操作提取局部特征ꎬ
增强空间上下文信息ꎮ

图 ４　 ＣＦＡＢ 模块结构图
Ｆｉｇ.４　 Ｍｏｕｄｕｌｅ ｏｆ ＣＦＡＢ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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　 　 第 ２ 个分支通过 １×１ 卷积生成查询 Ｑ、键 Ｋ、值 Ｖꎮ 其中ꎬＱ 和 Ｋ 分别输入 ２ 个不同的操作模块:空间操

作和通道操作ꎮ 空间操作通过卷积捕获特征图的空间关系ꎬ首先使用 ３×３ 深度卷积(步长为 １ꎬ填充为 １)独
立处理各通道ꎬ提取空间局部特征ꎻ再通过 １×１ 点卷积融合通道信息ꎮ 该结构增强对局部区域的感知能力ꎬ
特别适合处理输电线路图像中的复杂背景干扰ꎬ同时保持较低的计算复杂度ꎮ 通道操作用于重新校准通道

间的特征重要性ꎮ 首先ꎬ通过全局平均池化压缩空间维度ꎬ生成通道描述符ꎻ再经由两个全连接层(降维比

为 １６)学习通道间权重关系ꎻ最后ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数生成权重向量ꎬ并与原始特征逐元素相乘ꎮ 该操

作自适应地增强与锈蚀螺栓、螺帽检测相关的通道特征(如纹理和边缘信息)ꎬ抑制无关噪声ꎬ从而提高算法

在小目标检测中的鲁棒性ꎮ
为了降低操作的复杂度和消除冗余特征ꎬ本文将 Ｑ 和 Ｋ 加法融合以后再与 Ｖ 投影操作ꎮ 将新生成

的 ｎ 个分支和第 １ 个分支沿通道维度进行拼接ꎬ并通过 １×１ 卷积调整通道数ꎬ最终得到输出特征ꎮ 相较

于传统的 ｒｅｓｎｅｔ１８ꎬ引入多级特征聚合 ＣＦＡＢ 模块的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 不仅减少复杂度ꎬ更能实现浅层和深层

特征有效融合ꎬ从而充分保留细粒度信息ꎬ即使面对输电线路中复杂背景的干扰ꎬ也能精确的保留螺栓螺

帽的细节信息ꎮ
２.３　 引入 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制的尺度内特征交互模块

在输电线路的螺栓螺帽图像中ꎬ目标尺寸差异显著ꎬ螺栓螺帽大小往往取决于固定的器件类型ꎮ 特别是

在目标的尺寸大小不一且分布十分密集的情况下ꎬ传统多头自我注意力层在处理此类图像块上都施加统一

的全局注意力ꎬ忽略特征中不同的潜在频率ꎬ不仅限制对复杂特征的建模能力ꎬ也在不同尺寸目标的高分辨

率图像上具有较大计算量ꎮ 所以ꎬ本文引入 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ(结构如图 ５ 所示)注意力机制ꎮ 图 ５ 中 ｗｑ、ｗｋ、ｗｖ、
ｗｏ为投影矩阵、θｏｆｆｓｅｔ为偏移网络、Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ 为参考点、Ｄｅｆｏｒｍｅｄ 为变形点、查询向量 ｑ、键 ｋ 、值 ｖ、注意力头

ｚ、位置流 Ｒꎮ 与传统自注意力不同ꎬＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 的稀疏注意力机制只关注有限的关键点ꎬ根据输入特征自适

应地调整采样位置ꎬ能够更好地处理螺栓螺帽在不同视角或距离下的几何形变ꎬ提高检测鲁棒性ꎮ 同时计算

量只与采样点数相关ꎬ而非整个特征图ꎮ

图 ５　 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构图
Ｆｉｇ.５　 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 关键点采样策略ꎮ 描述采样过程ꎬ选取 Ｅ 个关键点ꎬ例如 Ｅ＝ ６４ꎬ基于网格采样并引入自适应偏移ꎮ 即

Ｐ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＥ}ꎬ (１)
式中(ｘｉꎬｙｉ)为选取的关键点的坐标ꎮ 偏移后的网格坐标为

(ｘｈꎬｙｈ)＝ (ｘｉ＋Δｘｉꎬ ｙｉ＋Δｙｉ)ꎬ (２)
式中 Δｘｉ、Δｙｉ 为可学习偏移量ꎮ

复杂度对比ꎮ 针对传统多头注意力和 ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算复杂度的简化对比ꎮ 分析基于输入特征图尺寸

Ｈ×Ｗ×Ｃ(Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别为高、宽、通道数)ꎬ其中序列长度 Ｎ＝Ｈ×Ｗꎬ ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 中采样为 Ｅ 个关键点(Ｅ≪Ｎ)ꎮ
通过式(３)、(４)可以看出二者差异ꎮ 传统传统多头注意力通过对所有位置之间进行全局自注意力计算ꎬ捕
捉全局上下文关系ꎬ计算复杂度来自注意力分数的矩阵运算和加权求和ꎬ即

Ｏ((Ｎ) ２Ｃ)ꎬ (３)
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式(３)反映注意力计算中 ＱＫＴ 的矩阵乘法(Ｎ×Ｎ×Ｃ)ꎬ主导传统多头注意力的二次复杂度ꎬ在高分辨率图像

中导致极高的计算量ꎮ
ＤＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 通过稀疏采样仅关注 Ｅ 个关键点ꎬ降低全局交互到局部交互ꎮ 复杂度为

Ｏ(ＥＮＣ)ꎬ (４)
式(４)涵盖采样、注意力权重计算与加权求和(每个查询处理 Ｅ 个关键点ꎬ复杂度与 Ｎ ＝Ｈ×Ｗ)呈线性关系ꎮ
由于 Ｅ 为小常数ꎬ远小于 Ｎꎬ显著减少计算量ꎮ

处理高级特征的计算过程为

Ｑ＝Ｋ＝Ｖ＝Ｆｆｌａｔｔｅｎ(Ｓ５)ꎬ (５)
Ｆ５ ＝Ｒｒｅｓｈａｐｅ(Ｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ))ꎮ (６)

式(６)中ꎬＦ５ 为经过处理后的 Ｓ５ 特征ꎬＲｒｅｓｈａｐｅ改变张量的维度ꎬ Ｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ为注意力机制ꎮ
２.４　 卷积和注意力加权的特征融合模块

在输电线路的螺栓螺帽图像中ꎬ目标的占比通常非常小ꎬ极易受到复杂背景的干扰ꎮ 经过主干网络提取

的多尺度特征 Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５、Ｆ５ 涵盖不同维度的多种信息ꎮ 为充分挖掘特征金字塔的融合潜力ꎬ本文提出的

ＣＡＷＦＦ 模块有效地传输并融合了目标位置和语义信息ꎬ通过关注不同尺度上特征表示的差异和相关性ꎬ整
合目标位置与语义信息ꎮ 为了得到最终的权重Ｗｆｉｎａｌꎬ模块接收 ２ 组特征:低层次特征 Ｘ 和高层次特征 Ｙꎮ 这

些特征通常来自网络的不同层ꎬ低层次特征包含更多细节信息(如边缘、纹理)ꎬ高层次特征包含更多语义信

息(如目标的类别、位置)ꎮ 首先将 ２ 个层次的特征进行初始融合ꎬ即
Ｉ＝Ｘ＋Ｙꎬ (７)

式中:Ｉ 为初始融合后的特征ꎬＸ 为低层次特征ꎬＹ 为高层次特征ꎮ
随后ꎬ将初步融合的特征 Ｉ 输入跨特征聚合块(ｃｒｏｓｓ￣ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬ ＣＡＦＭ)ꎮ ＣＡＦＭ 包含 ２

个分支:全局分支利用自注意力机制建模长程依赖ꎬ捕获高频上下文信息ꎻ局部分支则专注于局部结构提取

与噪声抑制ꎮ 在全局分支中ꎬ通过卷积生成 Ｑ、Ｋ 和 Ｖꎬ其形状为 Ｈ^×Ｗ^×Ｃ^ꎬ 接下来ꎬ Ｑ 变形为 Ｑ^∈ＲＨ^Ｗ^×Ｃ^ꎬＫ

变形为 Ｋ^∈ＲＣ^×Ｈ^Ｗ^ꎮ 通过 Ｑ^Ｋ^ 的对应关系计算注意力图 Ａ∈Ｒ􀭽Ｃ×􀭽Ｃꎮ 全局注意力机制的分支的输出 Ｆａｔｔ为

Ｆａｔｔ ＝Ｗ１×１Ａａｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｑ^ꎬＫ^ꎬＶ^)＋Ｙꎬ (８)
式中:Ｙ 是输入特征ꎬＷ１×１为 １×１ 卷积ꎬＡａｔｔｅｎｔｉｏｎ为注意力机制ꎬ即

Ａａｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｑ^ꎬＫ^ꎬＶ^)＝
Ｖ^Ｓｓｏｆｔｍａｘ( Ｋ^ꎬＱ^)

α
ꎬ (９)

式中:Ｓｓｏｆｔｍａｘ是归一化函数ꎻα 是一个可学习的缩放参数ꎬ可以控制 Ｑ^ 和 Ｋ^ 的矩阵乘法得到的结果的大小ꎮ
在局部分支中ꎬ首先使用 １×１ 卷积调整通道尺寸ꎬ执行通道重组操作ꎬ再混合通道信息ꎮ 随后将特征在

通道维度分组ꎬ对每组分别施加深度可分离卷积ꎬ最后合并各组输出并通过 ３×３ 卷积提取空间特征ꎮ 即输

出为

Ｆｃｏｎｖ ＝Ｗ３×３×３(Ｃｓ(Ｗ１×１(Ｙ)))ꎬ (１０)
式中:Ｆｃｏｎｖ是局部分支的输出ꎬＷ１×１表示 １×１ 卷积ꎬ Ｗ３×３×３表示 ３×３×３ 卷积ꎬＣｓ 代表通道重组操作ꎮ

ＣＡＦＭ 模块的最终输出由全局与局部分支共同决定ꎬ最终输出为

Ｆｏｕｔ ＝Ｆｃｏｎｖ＋Ｆａｔｔꎮ (１１)
为了获得最终精确模拟权重 Ｗｆｉｎａｌꎬ Ｆｏｕｔ的每个通道都根据相应的输入特征进行调整ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ通过

输入特征的内容ꎬ引导生成最终的、通道特定的模拟结果ꎮ 特别地ꎬ Ｆｏｕｔ和 Ｉ 的每个通道以交替的方式重组ꎬ
通过全局和局部分支的特征计算像素级注意力分数ꎬ使算法能够自适应地强调每个空间位置的相关特征ꎬ而
无需额外的像素级注意力模块ꎬ同时保持原有的特征信息ꎬ最终精确模拟权重为

Ｗｆｉｎａｌ ＝(Ｗ７×７(Ｃｓ( ＩꎬＦｏｕｔ)))ꎬ (１２)
式中 Ｗ７×７是 ７×７ 大核卷积ꎬ加权后的最终输出为

Ｆｆｉｎａｌ ＝ Ｉ＋ＷｆｉｎａｌＸ＋(１－Ｗｆｉｎａｌ)Ｙꎮ (１３)
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图 ６　 ＣＡＷＦＦ 结构图
Ｆｉｇ.６　 ＣＡＷＦＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实验结果和分析

３.１　 数据集和评估指标

本文采用 ＵＡＶ￣ＢＮ 数据集消融和对比试验评估 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的性能ꎬ采用 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集[４１]

和 ａ ｈｉｇｈ￣ａｌｔｉｔｕｄｅ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ (ＨＩＴ￣ＵＡＶ)数据

集[４２]实验验证 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的泛化能力ꎮ ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ１８) 是使用残差网络￣１８ ( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣１８ꎬ
ｒｅｓｎｅｔ１８)作为主干网络的 ＲＴＤＥＴＲ 算法ꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ３４)、ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ５０)同理ꎮ 因 ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ１８)算法

的轻量级架构适配无人机平台的资源限制ꎬ选择 ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ１８)算法作为消融实验基线ꎮ ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ１８)
算法的适中参数量和浮点运算次数评估所提模块对性能的贡献ꎮ

本文构建专业的数据集 ＵＡＶ￣ＢＮꎬ数据集由输电线路上锈蚀和正常的螺栓螺帽图像构成ꎮ 图 １ 为

ＵＡＶ￣ＢＮ 数据集图像ꎬ数据集中图像的分辨率各不相同ꎬ格式有 ９６０×５４０、２ ０００×１ ５００、２ ７３６×１ ５３９ꎬ图像

１ １６０张ꎮ 数据集中有两类目标ꎬ锈蚀的螺栓螺帽类别名为 ｌｓｌｍｘｓꎬ正常的螺栓螺帽类别名为 ｌｓｌｍｚｃꎮ 基于

ＹＯＬＯ 算法使用的数据集的标注格式ꎮ 为了满足实验要求ꎬ数据集分为训练集验证集和测试集ꎮ 其中训练

集图像 ８９５ 张ꎬ验证集图像 １３１ 张ꎬ测试集图像 １３４ 张ꎮ 数据集的各类别标注信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＵＡＶ￣ＢＮ 数据集标注数量信息

Ｔａｂｌｅ １　 ＵＡＶ￣ＢＮｄａｔａｓｅｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
类型 图像数量 ｌｓｌｍｘｓ ｌｓｌｍｚｃ

训练集 ８９５ １１ ９９５ ２ ５９６
验证集 １３１ １ １５０ ２２５
测试集 １３４ ９４０ ３５１
总计　 １ １６０ １４ ０８５ ３ １７２

　 　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集包含从各种城市和郊区收集的图像 １０ ２０９ 张ꎬ包括城市街道、居民区和工业区图

像ꎬ通过不同高度、相机方向和天气条件下操作的无人机获取图像ꎮ 数据集中图像的分辨率各不相同ꎬ但大

多数图像的分辨率为 ２ ０００×１ ５００ 像素ꎮ 数据集的标注信息如表 ２ 所示ꎮ
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表 ２　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集标注数量信息
Ｔａｂｌｅ ２　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ ｄａｔａｓｅｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

类型
图像
数量

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ Ｐｅｏｐｌｅ Ｂｉｃｙｃｌｅ Ｃａｒ Ｖａｎ Ｔｒｕｃｋ Ｔｒｉｃｙｃｌｅ Ａｗｎｉｎｇ
Ｔｒｉｃｙｃｌｅ Ｂｕｓ Ｍｏｔｏｒ

训练集 ６ ４７１ １０９ １８５ ３８ ５６０ １３ ０６９ １８７ ００４ ３２ ７０２ １６ ２８４ ６ ３８７ ４ ３７７ ９ １１７ ４０ ３７７

验证集 ５４８ ８ ８４４ ５ １２５ １ ２８７ １４ ０６４ １ ９７５ ７５０ １ ０４５ ５３２ ２５１ ４ ８８６

测试集 １ ６１０ ２１ ００６ ６ ３７６ １ ３０２ ２８ ０７４ ５ ７７１ ２ ６５９ ５３０ ５９９ ２ ９４０ ５ ８４５

总计　 ８ ６２９ １３９ ０３５ ５０ ０６１ １５ ６５８ ２２９ １４２ ４０ ４４８ １９ ６９３ ７ ９６２ ５ ５０８ １２ ３０８ ５１ １０８

　 　 ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集由无人机捕获的高空航空图像组成ꎬ包含从学校ꎬ高速公路和停车场等位置收集的红

外热图像 ２ ８９８ 张ꎮ 数据集中的每个图像的分辨率为 ６４０×５１２ꎮ 其中ꎬ训练集图像 ２ ０２９ 张ꎬ验证集图像 ２９０
张和测试集图像 ５７９ 张ꎮ 数据集的详细标注信息如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集标注数量信息
Ｔａｂｌｅ ３　 ＨＩＴ￣ＵＡＶ ｄａｔａｓｅｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

类型 图像数量 Ｐｅｒｓｏｎ Ｃａｒ Ｂｉｃｙｃｌｅ ＯｔｈｅｒＶｅｈｉｃｌｅ ＤｏｎｔＣａｒｅ

训练集 ２ ０２９ ８ ４７３ ５ ２４７ ３ ６１８ １０２ １１０

验证集 ２９０ １ １５２ ７１９ ５５４ １２ ７

测试集 ５７９ ２ ６０２ １ ３３８ ７９２ ３４ ３１

总计　 ２ ８９８ １２ ２２７　 ７ ３０４ ４ ９６４ １４８ １４８

３.２　 实验环境和参数设置

网络实验环境基于 Ｕｂｕｎｔｕ２０.０４ꎬＰｙｔｈｏｎ ３.８.１０ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ ２.４.１ꎬ中央处理器是 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｇｏｌｄ
６４３０ꎬ显卡是英伟达 Ａ６０００ꎬ计算统一设备架构(ｃｏｍｐｕｔｅ ｕｎｉｆｉｅｄ ｄｅｖｉｃｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅꎬＣＵＤＡ)为 １２.１ 版本ꎮ 训

练参数中ꎬ优化器为 ＡｄａｍＷꎬ批处理大小设置为 ４ꎬ训练轮次为 ３００ꎬ学习率为 １×１０－４ꎮ 为了避免过度拟合ꎬ
使用权重衰减策略ꎬ重量衰减值设置为 ０.０００ １ꎮ 实验选择的输入图像大小为 ６４０×６４０ꎮ
３.３　 模块消融实验

模块消融实验在 ＵＡＶ￣ＢＮ 数据集上进行ꎬ基线算法为 ＲＴ￣ＤＥＴＲ(Ｒ１８)ꎮ 实验评价指标为交并比阈值

小于 ０.５ 的平均精度均值(记为平均精度均值＠ ５０)和交并比阈值从 ０.５ 到 ０.９５ 的平均精度均值(记为平均

精度均值＠ ５０￣９５)ꎬ消融实验的结果如表 ４ 所示ꎬ表中的粗体代表最优值ꎬ实验是通过逐步整合每个改进模

块进行ꎮ
表 ４　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
ＣＦＡＢ￣ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ

模块
Ｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

模块
ＣＡＷＦＦ
模块

平均精度
均值＠ ５０ / ％

平均精度
均值＠ ５０￣９５ / ％

参数量 /
１０６

浮点运算
次数 / １０９

３４.５ １３.０ １９.８ ５６.９
􀳫 ３６.３ １３.４ １４.９ ４９.８

􀳫 ３６.５ １３.８ １９.８ ５７.２
􀳫 ３６.７ １３.７ ２１.４ ６５.１

􀳫 􀳫 ３６.８ １３.９ １４.９ ５０.１
􀳫 􀳫 􀳫 ３７.５ １３.９ １６.５ ５８.７

　 　 注:“􀳫”表示当前实验含有这个模块ꎮ

　 　 实验结果表明ꎬＣＦＡＢ￣ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 替换主干网络 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 时ꎬ平均精度均值＠ ５０ 和平均精度均值＠ ５０￣
９５ 分别提高 １.８％和 ０.４％ꎬ说明 ＣＦＡＢ￣ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 在提取特征方面更有效ꎮ 参数量和浮点运算次数分别降

低 ４.９×１０６ 和 ７.１×１０９ꎬ证明 ＣＦＡＢ￣ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 模块更加轻量ꎮ 引入 Ｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力机制后ꎬ平均精度均

值＠ ５０ 和平均精度均值＠ ５０￣９５ 分别提高 ２.０％ 和 ０.８％ꎬ同时参数量和浮点运算次数基本不变ꎬ证明根据输

入特征自适应地调整采样位置以适应不同尺寸目标的有效性ꎮ 使用卷积和注意力机制加权的特征融合模块

增强特征ꎬ有效地提高检测的准确性ꎮ 最后ꎬ整合所有提出的改进策略的 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法ꎬ平均精度均值＠
５０ 为 ３.０％和平均精度均值＠ ５０￣９５ 为 １.４％ꎬ参数量降低 ３.３×１０６ꎬ表明改进策略的 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法更稳定ꎮ
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３.４　 对比实验

本文选取 ＹＯＬＯ 系列算法和 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法作为对比对象ꎮ 评价指标为精确率、召回率、平均精度均值

＠ ５０、平均精度均值＠ ５０￣９５、参数量、浮点运算次数、帧率ꎮ 以上选取的算法在实时性与准确性之间具有较

好的平衡性ꎬ在实际电力检测等类似场景中得到广泛应用ꎮ
表 ５ 为多种算法在螺栓螺帽检测任务中的实验结果ꎮ 螺栓螺帽检测方面ꎬ ＹＯＬＯｖ８ 算法的平均

精度均值＠ ５０ 为 ３４ .２％ꎬ ＹＯＬＯｖ５ 算法的平均精度均值＠ ５０ 为 ３２ .９％ꎮ 和 ＲＴ￣ＤＥＴＲ( ｒ３４) 算法相

比ꎬ ＹＯＬＯｖ５ 算法具有其高效的特征提取能力ꎬ且能冗余计算ꎬ在保持较低复杂度的同时实现较好的

检测效果ꎮ 相比之下ꎬＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法表现略逊ꎬ因为输电线路检测场景中存在大量背景干扰和目标分

布不均匀的特点ꎬ影响了 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法的全局特征提取能力ꎮ 值得注意的是ꎬ本文的算法在所有算法

中取得最高的平均精度均值＠ ５０ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ 算法相比ꎬ本文的算法的平均精度均值＠ ５０ 提高 ３.３％ꎬ
平均精度均值＠ ５０ 达到 ３７.５％ꎬ平均精度均值＠ ５０￣９５ 也从 １２.８％ 提高至 １４.４％ꎮ 此外ꎬ本文的算法在

减少算法复杂度方面表现突出ꎬ参数量仅为 １.６５×１０７ 浮点运算次数为 ５.８７×１０１０ꎬ显著小于 ＲＴ￣ＤＥＴＲ
( ｒ５０) 算法的 ４.１９×１０７和 １.２９５×１０１１ꎮ 这表明该算法在保持较低计算成本的同时ꎬ显著提升螺栓螺帽检

测能力ꎮ

表 ５　 多种算法在螺栓螺帽检测任务中的对比实验对
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｂｏｌｔ ｎｕｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔａｓｋ

算法 精确率 / ％ 召回率 / ％ 平均精度
均值＠ ５０ / ％

平均精度
均值＠ ５０￣９５ / ％

参数量 /
１０３

浮点运算
次数 / １０９ 帧率

基线 ５４.９ ４１.０ ３４.５ １３.０ １９.８ ５６.９ ７９.５

ＹＯＬＯｖ３ ４７.２ ３８.１ ３３.０ １２.１ ９８.４ ２６１.８ ５２.０

ＹＯＬＯｖ５ ４７.０ ３７.４ ３２.９ １１.４ ２２.１ ５２.５ １０２.０

ＹＯＬＯｖ６ ２３.８ ３５.７ ２３.４ ７.８ ５１.２ １５８.３ ９８.０

ＹＯＬＯｖ８ ４７.８ ３８.３ ３４.２ １２.８ ２３.３ ６７.４ １１１.８

ＹＯＬＯｖ９ ５９.０ ３７.０ ３６.４ １３.５ １６.５ ６０.０ ９９.０

ＹＯＬＯｖ１０ ４７.７ ３７.４ ３１.７ １２.０ １６.４ ６３.４ ９６.０

ＹＯＬＯｖ１１ ４９.５ ３５.９ ３３.５ １２.７ ２０.３ ６７.７ ８９.２

ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ５０) ５４.５ ３９.０ ３３.４ １２.０ ４１.９ １２９.５ ５７.４

ＲＴ￣ＤＥＴＲ ( ｒ３４) ５７.１ ４２.０ ３５.５ １３.５ ３１.１ ８８.８ ６０.５

本文 ６３.４ ４３.５ ３７.５ １３.９ １６.５ ５８.７ ８１.２

３.５　 实验结果分析

图 ７ 为部分检测结果图分别取自于不同的背景和视角ꎮ 图 ７(ａ)—( ｆ)为基线算法检测结果ꎬ图 ７(ｇ)—
( ｌ)为 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法的检测结果ꎮ 遮挡是输电线路检测的常见问题ꎬ例如螺栓螺帽被其他目标或塔架结构

部分覆盖ꎬ导致特征不完整ꎮ 图像中除(ｃ)、( ｉ)外都显示了这种场景ꎮ 在(ａ)—( ｆ)图像中ꎬ遮挡区域的螺栓

螺帽经常被忽略或边界框偏移ꎮ 例如ꎬ左侧塔架上的绝缘子遮挡导致多个小目标漏检ꎬ见图 ７(ｂ)ꎮ 图 ７
(ｅ)—( ｆ)中ꎬ结构部件覆盖的部分螺栓未被检测ꎬ召回率较低ꎮ 这是因为基线依赖传统全局注意力ꎬ难以从

局部遮挡中恢复关键特征ꎮ 图 ７(ｇ)—( ｌ)显示 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法成功能检测更多遮挡目标ꎬ边界框紧贴锈蚀

区域ꎮ 绝缘子下的螺栓被准确标注ꎬ即使目标被电线部分遮挡ꎬ算法仍捕捉到锈蚀纹理ꎮ 提升了算法在实际

巡检中的可靠性ꎬ避免了人为干预ꎮ 背景干扰包括复杂纹理(如植被、建筑物)和光照变化ꎬ导致目标与背景

灰度趋同或特征混淆ꎮ 图 ７(ａ)、(ｅ)最为显著ꎮ 图 ７(ａ)—(ｅ)中ꎬ背景干扰导致识别错误ꎬ反映基线对全局

噪声的敏感性ꎬ易丢失小目标细节ꎮ 图 ７(ｇ)—( ｌ)显示 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法显著减少假检测ꎬ目标标注更精确ꎮ
本文算法过滤了景观干扰ꎬ聚焦锈蚀特征ꎬ整体平均精度均值＠ ５０ 提高ꎮ 该算法在干扰下保持高鲁棒性ꎬ适
合多变户外环境ꎮ
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图 ７　 基线算法和 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 的检测结果图
Ｆｉｇ.７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｎｄ ＢＮ￣ＤＥＴＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.６　 泛化实验

为了进一步验证算法的泛化性能ꎬ泛化实验采用基线算法和 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集和
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ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集上进行ꎮ 实验结果如表 ６、７ 所示ꎮ ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集中有许多图像的目标特别密集ꎬ
ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集的目标中存在较多遮挡ꎬ这都是螺栓螺帽数据集的特点之一ꎮ 实验的结果表明ꎬ不论是针

对密集小目标还是多重遮挡的小目标时 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法都具有强大的特征提取和融合能力ꎬ说明 ＢＮ￣ＤＥＴＲ
算法的可用性和可扩展性ꎮ

表 ６　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 数据集评价指标
Ｔａｂｌｅ ６　 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ ｄａｔａｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ

算法 精确率 / ％ 召回率 / ％ 平均精度
均值＠ ５０ / ％

平均精度
均值＠ ５０￣９５ / ％ 参数量 / １０６ 浮点运算

次数 / １０９

基线 ５６.０ ３８.５ ３７.１ ２１.２ １９.８ ５６.９

ＢＮ￣ＤＥＴＲ ５６.４ ３９.７ ３８.４ ２２.２ １６.５ ５８.７

表 ７　 ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集评价指标
Ｔａｂｌｅ ７　 ＨＩＴ￣ＵＡＶ ｄａｔａｓｅｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ

算法 精确率 / ％ 召回率 / ％ 平均精度
均值＠ ５０ / ％

平均精度
均值＠ ５０￣９５ / ％ 参数量 / １０６ 浮点运算

次数 / １０９

基线 ８８.２ ７５.９ ８０.８ ５１.５ １９.８ ５６.９

ＢＮ￣ＤＥＴＲ ８６.９ ８１.１ ８２.１ ５３.０ １６.５ ５８.７

４　 结语

针对输电线路锈蚀螺栓螺帽检测的问题提出 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法ꎮ 利用主干网络、注意力机制、特征融合等

多方面的设计减少特征提取过程中的信息丢失ꎬ保留丰富的螺栓螺帽特征信息ꎬ区分复杂背景ꎬ适应目标的

多尺度变化ꎮ 提高螺栓螺帽的检测精度ꎮ 实验结果表明ꎬ与基线 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法相比ꎬ本文算法在 ＵＡＶ￣ＢＮ
数据集上的平均精度均值＠ ５０ 提高 ３.０％ꎬ平均精度均值＠ ５０￣９５ 提高 ０.９％ꎬ同时减少参数量和浮点运算次

数ꎮ 对比实验表明ꎬＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法相较于 ＹＯＬＯ 系列算法和其他主干网络的 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 算法在检测精度与

算法复杂度的平衡方面较好ꎮ 此外ꎬ泛化实验证明 ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法在 ＶｉｓＤｒｏｎｅ￣２０１９ 和 ＨＩＴ￣ＵＡＶ 数据集上

的评价指标较高ꎬ进一步验证本文算法在密集小目标与多重遮挡场景下的泛化能力ꎮ ＢＮ￣ＤＥＴＲ 算法在保

持较低计算成本的同时ꎬ实现输电线路螺栓螺帽检测能力的显著提升ꎬ特别适用于无人机巡检等对实时性和

精度要求较高的场景ꎮ 未来研究可进一步探索算法轻量化与实时性的优化ꎬ同时结合多模态数据融合技术ꎬ
提升复杂环境下的检测性能ꎮ
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