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摘　 要:针对输电线路巡检中可能存在拍摄图像质量不高的问题,以及线路缺陷目标小而分布密集而导致传统方法检测精度不

高的问题,提出一种基于超分辨率重建与多尺度特征融合的输电线路缺陷检测方法。 首先,使用超分辨率网络对巡检图像进行

重建,提升清晰度,丰富图像中包含的特征信息;然后使用改进的 YOLOX 网络检测巡检图像中的缺陷,在主干网络中嵌入卷积

块注意力机制,强化模型对重叠小目标的定位能力;为进一步提升小目标的检测能力,在 YOLOX 的特征融合网络中新增浅层

检测尺度进行特征融合;最后,通过使用 CIOU 优化边界框损失函数提升模型收敛能力,降低缺陷目标的漏检率。 实验结果表

明,所提方法能在提升巡检图像质量的基础上对输电线路缺陷准确地检测,精度达到 93. 27%,相比 SSD 等经典模型,对小而密

集的缺陷目标有着更强的提取能力和鲁棒性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

captured
 

image
 

may
 

be
 

poor
 

in
 

the
 

inspection
 

of
 

transmission
 

lines,
 

and
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

methods
 

is
 

not
 

high
 

due
 

to
 

the
 

line
 

defect
 

that
 

the
 

targets
 

are
 

small
 

and
 

densely
 

distributed,
 

a
 

transmission
 

line
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

super-resolution
 

reconstruction
 

and
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

super-resolution
 

network
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

inspection
 

image,
 

improve
 

the
 

clarity
 

and
 

enrich
 

the
 

feature
 

information
 

contained
 

in
 

the
 

image.
 

Then
 

the
 

improved
 

YOLOX
 

network
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

defects
 

in
 

the
 

inspection
 

image,
 

and
 

the
 

convolution
 

block
 

attention
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

in
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

strengthen
 

the
 

positioning
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

overlapping
 

small
 

targets.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

targets,
 

a
 

shallow
 

detection
 

scale
 

is
 

added
 

to
 

YOLOX’s
 

feature
 

fusion
 

network
 

for
 

feature
 

fusion.
 

Finally,
 

by
 

using
 

CIOU
 

to
 

optimize
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

bounding
 

box,
 

improve
 

the
 

convergence
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

and
 

reduce
 

the
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

defect
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

detect
 

the
 

transmission
 

line
 

defects
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

improving
 

the
 

inspection
 

image
 

quality,
 

with
 

an
 

accuracy
 

of
 

93. 27%.
 

Compared
 

with
 

classical
 

models
 

such
 

as
 

SSD,
 

it
 

has
 

stronger
 

extraction
 

ability
 

and
 

robustness
 

for
 

small
 

and
 

dense
 

defect
 

targets.
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0　 引　 言

　 　 输电线路作为电网的基础设施,其安全稳定运行是

电能传输的基本保障[1-3] 。 随着我国电网规模不断扩大,
输电线路巡检范围也在激增,当前,基于智能化、自主化

的输电线路缺陷目标检测技术受到广泛关注,利用计算

机检测与分析采集到的输电线路图像不仅能够快速而精

准地掌握输电线路的运维情况, 还能节省大量人力

物力[4] 。
对输电线路目标识别最初主要通过对目标纹理和特

征的分析进行检测,宋伟等[5] 基于传统图像处理计算机

识别算法检测防震锤的锈蚀缺陷,但检测效果受图像拍

摄时的光线影响较大。 陈晓娟等[6] 采用 Hough 变换检测

防振锤,主要通过对图像施加形状约束进行检测。 金立

军等[7] 先采用图像匹配和形态学运算从提取间隔棒,然
后采用形状度量的方法进行故障分类。 上述传统检测方

法均局限于单一类别,且易受环境等因素影响。 之后,基
于机器学习的目标检测成为新的热点,金立军等[8] 利用

类 Haar 特征与级联 AdaBoost 算法实现了对输电线路中

的防震锤进行识别,一定程度上提高了检测精度,但过程

较为复杂。 付晶等[9] 利用类 Haar 特征和级联 AdaBoost
分类器结合层次模型检测输电线路中防振锤、螺母-销钉

部件的缺陷,与之前算法相比可靠性有所提高,但精度和

识别速度有待提高。 上述方法多为依赖人工特征提取的

单目标检测方法,对图像质量有一定要求,且对小目标检

测鲁棒性较差。
随着人工智能的不断发展,基于深度学习的方法对

输电线路航拍图像目标进行检测逐渐成为了线路巡检的

热点[10] 。 根据网络训练方式的不同,基于深度学习的目

标检测算法可以分为两类:一类是 two-stage 目标检测算

法,如 Fast
 

R-CNN[11] 、Faster
 

R-CNN[12] 、Mask
 

R-CNN[13]

等,此类方法先利用区域候选网络根据目标特征生成候

选区域,然后对每个区域提取特征图分类预测结果,精度

较高但检测慢,汤踊等[14] 先对数据集进行扩充,然后使

用调整卷积核大小之后的 Faster
 

R-CNN 识别输电线路的

部件与缺陷,提高了模型的有效性与可靠性,赵振兵

等[15] 对 Faster
 

R-CNN 模型改变回归损失函数并加入形

状约束,对于被遮挡目标有较好的应用,通过对典型金具

的检测验证该方法与原模型相比性能显著提高;另一类

为 one-stage 方法,包括 SSD[16] 、YOLO[17] 、YOLOv3[18] 等,
该类方法直接通过输入图片得到预测结果,速度更快,赵
振兵等[19] 使用嵌入遮挡关系模块的 SSD 模型检测输电

线路金具,一定程度缓解了重叠、遮挡带来的目标定位不

准确的问题,但小目标的检测精度仍有待提升,缪希仁

等[20] 先对巡检图像进行锐化处理,然后采用 YOLOv3 和

Resnet152 网络进行防鸟刺故障检测,但锐化对图像质量

的改善较为有限。
在输电线路巡检中,实际采集到的图像可能因成像

效果差而导致缺陷检测精度受到影响,同时,输电线路缺

陷目标多为小目标,不同缺陷部件往往密集重叠在一起,
如何克服图像质量问题、实现高精度的输电线路缺陷检

测仍存在挑战。 因此,本文提出一种基于超分辨率重建

和多尺度特征融合的输电线路缺陷检测方法,主要贡献

如下:1)为解决部分巡检图像质量不高的问题,采用超分

辨 率 Real-ESRGAN ( real-enhanced
 

super
 

resolution
 

generative
 

adversarial
 

network) 网络[21] 重建图像,提升清

晰度;2)搭建 YOLOX 网络[22] ,在其骨干网络中嵌入卷积

块 注 意 力 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM) [23] ,提升网络对分布密集的小目标的定位关注;
3)在 YOLOX 特征融合网络中新增检测超小目标的尺

度,形成多尺度特征融合,增强小目标检测鲁棒性;4)引

入 CIOU[24] 构建损失函数,提高对密集缺陷目标的检测

精度,同时加速模型收敛。

1　 算法框架及关键技术

1. 1　 算法框架

本文提出的基于超分辨率重建与多尺度特征融合的

输电线路缺陷检测框架如图 1 所示,算法框架如下:1)使

用无人机采集输电线路图像,将获得的图像进行筛选、标
注、数据扩充以及划分从而构建数据集;2)搭建改进的多

尺度特征融合 YOLOX 网络,使用数据集中的训练集和测

试集图像进行训练;3)采用结合 Real-ESRGAN 超分辨率

网络和多尺度 YOLOX 网络的输电线路缺陷检测方法对

测试集图像进行检测。
1. 2　 Real-ESRGAN 超分辨率网络

在电力巡检拍摄过程中,由于设备抖动、天气、光线

等因素可能产生的部分图像质量不高的情况,导致输电

线路缺陷漏检、误检,因此采用 Real-ESRGAN 对检测图

像进行超分辨率重建,提升图像质量,丰富特征信息。 超

分辨率重建是一种通过图像处理从低分辨率图像中得到

高分辨率图像的技术,可分为基于插值、重构和学习 3 种

重建方法,基于学习的重建方法在效果上最好。 基于学

习的 重 建 方 法 主 要 有 两 种, 一 种 是 以 SRCNN[25] 、
ESPCN[26] 为代表的基于卷积神经网络的方法,另一种是

以 SRGAN[27] 、ESRGAN[28] 以及 Real-ESRGAN 为代表的

基于生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

networks,
 

GAN)
的图像超分辨率重建方法。 其中,基于 GAN 的重建方法

具有博弈对抗的学习方式,在处理复杂特征分布的视觉

图像领域更具优势,已经在解决图像超分辨率问题中崭
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图 1　 检测框架

Fig. 1　 Detection
 

framework

露头角。 本文采用目前在基于 GAN 的方法中性能较好

的 Real-ESRGAN 网络进行输电线路图像的超分辨率

重建。
Real-ESRGAN 网络分为生成器和判别器两部分,生

成器用来对低分辨率图像进行超分辨率重建,判别器用

来判断输入的图像是否为真实图像,通过不断训练增强

网络的重建能力。 Real-ESRGAN 在 ESRGAN 的基础上,
通过采用高阶退化模型和 sinc 滤波器构建更优秀的数据

集进行训练,其生成器与 ESRGAN 相同,判别器使用了

带有 光 谱 归 一 化 的 U-Net ( U-Net
 

discriminator
 

with
 

spectral
 

normalization)网络结构。 本文直接使用训练成熟

的 Real-ESRGAN 生成器进行巡检图像的重建,其网络如

图 2 所示,该结构采用改进的 SRResNet 作为骨干网络,
当巡检图像输入该网络后, 首先通过下采样 ( pixel

 

unshuffle)压缩图像尺寸,扩充图像通道,然后输入改进

的 SRResNet 网络,将所有的 BN( batch
 

normalization) 层

去除,然后将原有的残差模块替换为 RRDB ( resdual
 

in
 

resdual
 

in
 

dense
 

block)模块,改进的 SRResNet 网络通过 8
个包含密集连接的残差块、卷积块以及上采样模块生成

高分辨率图像。 本文使用在公共数据集上已经训练成熟

的模型直接通过生成器对输电线路缺陷图像进行重建,
从而提高图像感知质量,改善细节和纹理。 以输电线路

的局部图像为例,经过 Real-ESRGAN 超分辨率重建之后

的图像如图 3 所示。
1. 3　 YOLOX 网络

YOLOX 网络以 YOLOv3 网络为基础进行改进,其结

构如图 4 所示。 YOLOX 网络结构主要包含 4 个部分,分
别为输入端、骨干网络、特征融合网络及预测网络。

图 2　 Real-ESRGAN 生成器网络结构

Fig. 2　 Generator
 

network
 

structure
 

of
 

Real-ESRGAN

图 3　 Real-ESRGAN 网络的重建效果(局部)
Fig. 3　 Reconstruction

 

effect
 

of
 

Real-ESRGAN
 

networks
 

(local)

输入端主要对用于图像进行尺寸归一化与数据增强

以提升训练效果。 骨干网络为 CPSDarkNet53[29] ,该网络

是在 YOLOv3 的骨干网络 Darknet 的基础上构建的,采用

多个跨区域部分连接结构,通过重复残差网络单元不断

进行特征提取。 经过骨干网络的特征提取后输出尺寸分

别为 80×80×256、40×40×512 以及 20×20×1
 

024 的 3 种

特征图,在特征融合网络中,这 3 种特征图通过特征金字

塔结构进行进一步特征融合[30-31] ,小尺寸特征图包含更

多语义信息,大尺寸特征图包含更多位置信息,通过深层

与浅层信息的融合从而提高模型的检测精度。 特征融合



　 第 1 期 基于超分辨率重建与多尺度特征融合的输电线路缺陷检测方法 ·133　　 ·

图 4　 YOLOX 网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

YOLOX

网络同样输出 80 × 80 × 256、40 × 40 × 512 以及 20 × 20 ×
1

 

024 这 3 种尺寸的特征图,这 3 种特征图分别负责预测

图像中不同大小的目标,在预测网络中,通过解耦头将得

到的 3 种特征图进行分别分类与回归,输出最终检测

结果。

2　 YOLOX 网络改进

　 　 现有目标检测方法中,YOLOX 网络拥有更加均衡的

检测性能,但在输电线路缺陷目标检测中,如果直接应用

仍存在一些问题:航拍巡检图像背景更为复杂,缺陷目标

多为小目标且分布密集,因而模型可能出现漏检问题。
为了解决上述问题,本文基于 YOLOX 网络提出一种融合

CBAM 注意力机制的多尺度输电线路缺陷检测模型,其
结构如图 5 所示。

图 5　 改进的 YOLOX 网络结构

Fig. 5　 Network
 

structure
 

of
 

improved
 

YOLOX

2. 1　 嵌入通道注意力的骨干网络

为提升复杂背景下输电线路缺陷目标的检测效果,
本文将 CBAM 注意力分别添加骨干网络中每个输出层之

后,在输出特征图层的通道、位置之间建立特征映射关

系,充分利用这些全局信息,将缺陷目标区域的通道与位

置特征信息重要程度进行提高,帮助模型加强对小目标

区域的关注。
CBAM 注意力包含通道注意力和空间注意力两个子
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模块,它们分别从通道和空间位置信息上提取模型所需

关注的信息。 图 6(a)展示了通道注意力结构,假设输入

特征图为 F1,其尺寸为 H×W×C,F1 首先通过全局最大池

化和全局平均池化聚合空间信息,生成两个尺寸为 1×1×
C 的特征图, 然后经过一个共享参数的多层感知器

(multilayer
 

perceptron,
 

MLP),将 MLP 输出的两个特征图

沿通道合并,使用 Sigmoid 特征激活后生成包含通道权重

的特征向量,该过程可由式(1)表示:

Mc(F1) = Sigmoid
MLP(MaxPool(F1)) +

MLP(AvgPool(F1))( ) (1)

如图 6(c)所示,将通道注意力和空间注意力结合即

为 CBAM 注意力模块。 在输电线路缺陷检测中,CBAM
能够帮助模型过滤复杂背景中的无效信息,避免背景信

息干扰,帮助模型增强对如 U 型挂环等分布密集的小目

标缺陷位置的关注,提升检测精度。

图 6　 通道注意力与空间注意力结构

Fig. 6　 Channel
 

attention
 

structure
 

and
 

spatial
 

attention
 

structure

2. 2　 多尺度特征融合网络

YOLOX 原模型使用 3 种尺寸的特征图分别针对图

像中不同大小的目标进行检测。 由于浅层网络特征图中

包含的位置信息更多,而深层网络特征图中包含的语义

信息更多,故尺寸为 80 × 80 的特征图用于检测大目标,
40×40 的特征图用于检测中目标,20×20 的特征图用于

检测小目标。
在输电线路巡检图像中,缺陷多为整张图像中占比

很低的小目标,原网络在对其检测时可能会因丢失浅层

网络中包含的位置信息而导致检测小目标的能力受到限

制,因此,本文在原网络基础上增加一个检测尺度,具体

为:在骨干网络的第 2 个残差模块后增加一个 160×160
的特征图输出,将其与原来的 3 个尺度的特征图同时输

入特征融合网络进行多尺度特征融合。
改进后的多尺度特征融合网络如图 7 所示,新增的

检测尺度由更浅层的网络输出,包含更多的定位信息,改
进后的特征融合网络拥有比原三检测尺度更强的小目标

提取能力,在特征融合网络中,新增尺度特征图与原来的

3 个尺度特征图相同,通过下采样参与特征的进一步整

合,从而实现浅层网络定位特征和深层网络语义特征的

交叉融合,在原网络的基础上增加更多目标细节信息,使
得模型对输电线路缺陷小目标的检测更加精确。

图 7　 改进的特征融合网络

Fig. 7　 Improved
 

feature
 

fusion
 

network

2. 3　 优化边界框损失函数

损失函数在目标检测方法中用来评估预测的输出值

与实际值之间的差距,以提升模型的运行情况。 YOLOX
的损失函数由 3 部分组成,分别为真实框与预测框的位

置损失 LReg、类别损失 LCls 以及置信度损失 LObj,如式(2)
所示:

Loss
 

=
 

LReg
 +

 

LCls
 +

 

LObj (2)
其中,真实框和预测框的位置损失

 

使用交并比 IOU
进行计算。 对于真实框 A 和预测框 B,方框 C 为一个能

够包住 A 和 B 的最小方框,IOU 损失定义如式(3)所示:

LIOU = 1 - | A ∩ B |
| A ∪ B |

(3)

但在实际检测中 IOU 也存在两个较大缺点:1)当真

实框与预测框没有重叠部分时,无法判断两框的相对远

近位置,如图 8(a)所示;2)当 IOU 相同的情况下,无法反

映真实框与预测框的实际重叠方式,如图 8(b)所示。
输电线路巡检图像中的目标小而密集,模型预测框

与真实框的位置情况复杂,IOU 损失函数在不能很好地

指导模型训练,限制了模型的检测能力。 因此,本文使用

CIOU 构建真实框与预测框的位置损失函数,如式(4) ~
(5)所示:

LCIOU = 1 - IOU - ρ2(b,bgt)
c2

- αυ( ) (4)

α = υ
(1 - IOU) + υ

υ = 4

π2 arctan ωgt

hgt
- arctan ω

h( )
2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(5)
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图 8　 IOU 示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

IOU

其中,预测框中心点用 b 表示,真实框中心点用 bgt

表示,ρ2(b,bgt)表示欧氏距离,c 代表相交的预测框与目

标框之间所构成最小外接矩形的对角线距离,α 是一个

权重参数,υ 为衡量长宽比一致性的参数。
如图 9 所示,c 为真实框和预测框的最小外接矩形对

角线距离,d 为两框中心点距离,通过 c 和 d 即可在无重

叠或者重叠面积相同的情况下反映两框之间的真实位置

关系,克服了 IOU 的不足。
此外,除了考虑重叠面积和中心点距离,CIOU 还引

入 α 和 υ 以考虑长宽比因素,从而更加全面地衡量两框

的距离,并且当真实框与预测框不重合时,能够为预测框

提供移动的方向,在模型训练时加快收敛速度,同时提高

缺陷检测中对于密集小目标的检测精度。

图 9　 CIOU 计算示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

CIOU
 

calculation

3　 实验结果与分析

　 　 本文实验环境如下:操作系统为 Windows10,深度学

习模型基于 Pytorch1. 2 搭建,计算机 CPU 为 AMD
 

R7-
4800H,GPU 为 NVIDIA

 

GTX
 

1660Ti,显存 6
 

GB,使用的

GPU 加速库为 CUDA11. 2。

3. 1　 数据集与预处理

如图 10 所示,本文选取绝缘子缺失、鸟巢等 5 类输

电线路常见缺陷进行检测。 本文使用的原始图像来源于

某输电检修公司的输电线路巡检图像以及网络收集,在
构建数据集时参考《架空输电线路设备缺陷影像标注规

范(试行)》以及 VOC 数据集格式[32] 筛选得到 698 张包

含各类缺陷的图像,然后使用 labelimg 工具进行标注。
由于深度学习中,样本图像数量往往影响模型训练效果,
图像数量不足可能导致模型未能有效训练使得检测性能

受限,因此,本文通过随机对每张图像采用镜像、色彩反

转、改变亮度、唯一变换及添加高斯噪声的方式对原始图

像进行扩充,从而提高训练模型的泛化能力[33] ,考虑到

服务器训练模型时的算力因素,将图片扩充为原来的 5
倍,得到 3

 

490 张图像,按照 9 ∶ 1 ∶ 1 随机划分为训练集、
验证集以及测试集,构建数据集之后,将对模型进行训

练,然后通过多组实验验证所提方法的效果。

图 10　 输电线路部件及缺陷目标

Fig. 10　 Transmission
 

line
 

components
 

and
 

defect
 

targets

3. 2　 模型训练

在模型训练时,输入的图像尺寸统一调整为 640 ×
640,IOU 阈值设定为 0. 5,前 100 轮训练中使用预训练权

重初始化主干网络参数并保持其不变,初始学习率设定

为 1×10-3,后 200 轮允许骨干网络变化,初始学习率设定

为 1×10-3,每个批次训练 4 张图片,共训练 300 轮,所有

模型均按照此参数设定进行训练。
改进前后 YOLOX 算法的迭代损失曲线如图 11 所

示,其中,实线为改进后 YOLOX 模型训练损失变化,虚线

表示原始 YOLOX 模型训练损失变化。 可以看出,算法训

练在前 20 轮迭代中损失下降迅速,随后平稳,说明骨干

网络以外的参数已经区域收敛,在 100 轮时骨干网络参

数开始进行调整,损失函数继续下降,直到 200 轮后几乎
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不再变化,两种模型在 300 轮附近已经收敛。 对于不同

模型,均取损失值最低的权重载入模型进行实验。

图 11　 训练中损失函数下降曲线

Fig. 11　 Decline
 

curve
 

of
 

loss
 

function
 

in
 

training

3. 3　 评价标准

为衡 量 所 提 方 法 检 测 的 有 效 性, 采 用 准 确 率

(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(AP)以及平均精

度均值(mAP)对模型进行评价,如式(6) ~ (9)所示:

Precision = TP
TP + FP

(6)

Recall = TP
TP + FN

(7)

AP = ∫1

0
p( r)dr (8)

mAP =
∑AP

N(Class)
(9)

式中:TP 表示检测正确的正样本、TN 表示检测正确的负

样本(true
 

negatives,)、FP 表示检测错误的正样本、FN 表

示检测错误的负样本,N 为目标类别个数。
3. 4　 不同超分辨率重建方法对输电线路缺陷检测结果

的影响

为验证本文所提检测方法中超分辨率 Real-ESRGAN
网络的有效性,使用改进后的 YOLOX 模型对 3 种典型的

超分辨率网络重建输电线路图像后的结果进行对比,结
果如图 12 所示。

图 12 ( b) 所示为使用 SRCNN 方法重建的结果,
SRCNN 首次将深度学习应用于超分辨率领域,对比原图

可以看出,在绝缘子串以及金具图像的细节部分有一定

提升,但效果比较有限,改进后的模型仅检测到了一个绝

缘子缺失以及两个锈蚀的 DB 调整版;图 12( c) 使用的

ESPCN 在超分辨中提出亚像素卷积并将其应用,可以看

出相对于 SRCNN,图像质量有了进一步的提升;图 12
(d)为 SRGAN 模型,其首次将生成对抗网络应用于超分

辨率重建,重建后的效果有了较大提升,可以明显看出,
绝缘子串的轮廓相比 ESPCN 更加清晰,且右图中模型能

图 12　 不同超分辨率网络处理后图像的检测结果

Fig. 12　 Image
 

detection
 

results
 

after
 

different
super-resolution

 

network
 

processing

够检测到两个之前漏检的 U 型挂环;图 12( e)即为本文

所使用的 Real-ESRGAN 重建结果,虽然图像有轻微失

真,但重建的细节已经非常丰富,放大后也很清晰,并且

在该重建图像的基础上,改进的 YOLOX 模型检测到了图

12(b)、(c)、( d)方法漏检的绝缘子缺失小目标。 综上,
前 3 种方法重建后的图像检测结果都出现了不同程度的

漏检且主观上清晰度不够, 说明本文使用的 Real-
ESRGAN 重建方法的在输电线路缺陷目标检测任务中有

着更好的表现。
3. 5　 YOLOX 网络改进对比实验及消融实验

本文在 YOLOX 主干网络使用 CBAM 注意力改进策

略进行特征权重的分配,为探究不同注意力机制对网络

检测能力的影响,在主干网络中嵌入不同的注意力模块

进行实验,检测结果如表 1 所示。 使用经典注意力 SE 模
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块[34] 、ECA 模块[35] 以及 CBAM 注意力在网络中同一位

置嵌入然后对比其检测精度,可以看出,主干网络中嵌入

注意力机制均能提升模型的检测精度,且本文使用的

CBAM 对网络检测性能的提升效果最好。

表 1　 不同注意力机制对模型精度的影响

Table
 

1　 Effects
 

of
 

different
 

attention
mechanisms

 

on
 

model
 

accuracy (%)
注意力类别 不添加 SE ECA CBAM

mAP 88. 37 89. 47 88. 93 89. 93

　 　 为进一步分析每个改进点对 YOLOX 模型的效果,设
计了采用不同改进策略的 YOLOX 模型对经过 Real-
ESRGAN 超分辨率重建后图像检测结果的消融实验,以
评估不同改进对输电线路缺陷目标检测模型的影响,结
果如表 2 所示。

表 2　 YOLOX 网络不同改进的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

Experiment
 

of
 

yolox
 

network
with

 

different
 

improvements
实验组别 1 2 3 4

YOLOX 网络 √ √ √ √
CBAM √ √ √

四尺度检测 √ √
CIOU √

mAP / % 88. 37 89. 93 92. 58 93. 27

　 　 表 2 中第 1 组实验为使用未改进的 YOLOX 模型进

行检测,第 2、3、4 组分别为在前一个模型的基础上使用

CBAM 改进骨干网络、使用四尺度特征融合网络以及使

用 CIOU 计算损失函数的模型检测实验。 从表 2 中可知,
在骨干网络中加入 CBAM 注意力机制后,模型的特征提

取能力有所提高,模型检测精度提高了 1. 56%,在此基础

上,特征融合网络增加新的检测头,针对线路中的绝缘子

缺失、鸟巢、U 型挂环锈蚀等小目标进行优化,使得检测

精度提升了 2. 65%,实验 4 进一步优化损失函数,同时考

虑预测框与真实框的重叠面积、中心点面积等多方面因

素,提升模型对预测框与真实框位置的感知,从而使得模

型对密集输电线路缺陷目标检测的鲁棒性增强,模型精

度提升 0. 69%。
3. 6　 本文方法与其他目标检测方法检测结果对比

对本文所提结合超分辨率重建和多尺度特征融合的

检测方法与未进行超分辨率重建的现有模型的检测结果

进行对比,为了更加清晰地反映各个类别目标的检测效

果,将每类输电线路缺陷目标的平均精度均值对比如

表 3 所示。

表 3　 不同检测方法的精度对比

Table
 

3　 Accuracy
 

comparison
 

of
different

 

detection
 

methods (%)

缺陷目标 SSD YOLOv3
Faster

R-CNN
本文

方法

绝缘子缺失 91. 23 96. 59 98. 51 99. 45
鸟巢 93. 72 95. 52 98. 87 99. 81

螺栓锈蚀 49. 56 56. 78 61. 21 75. 31
DB 调整版锈蚀 86. 81 90. 12 89. 34 96. 49
U 型挂环锈蚀 81. 62 80. 98 85. 49 95. 31

mAP 80. 59 84. 00 86. 68 93. 27

　 　 与表 3 中同为单阶段检测方法的 SSD、YOLOv3 相

比,本文方法的 mAP 分别高出 12. 68%和 9. 27%,与两阶

段检测方法 Faster
 

R-CNN 相比,本文方法的 mAP 高出

6. 59%,故本文方法在一定程度上优于部分单阶段和两

阶段的检测模型。 整体而言,本文方法由于采用了超分

辨率重建图像,所检测的图像质量更高,因而在各类目标

上均有着更高的精度,并且,在 U 型挂环以及螺栓锈蚀两

个目标的检测中,本文方法相比现有模型提升较大,说明

本文方法在输电线路小目标以及密集目标检测中的鲁棒

性较好。

4　 结　 论

　 　 针对输电线路巡检中部分图像清晰度不高且缺陷目

标小而密集造成的难以检测的问题,提出一种结合超分

辨率重建和多尺度特征融合的输电线路缺陷检测方法。
首先使用 Real-ESRGAN 超分辨率网络重建图像以提高

图像质量,然后使用改进的多尺度 YOLOX 网络对缺陷目

标进行检测。 对比多种经典图像重建方法以及经典检测

模型后可知,Real-ESRGAN 对线路缺陷图像的重建效果

最好,改进的 YOLOX 对 5 种缺陷的检测精度最高,达到

93. 27%,所提方法鲁棒性好,检测效果优势明显,在输电

线路自主巡检研究中具有一定的参考价值。
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