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摘 要： 目的　螺栓是输电线路中数量最多的紧固件，一旦出现缺陷就会影响电力系统的稳定运行。针对螺栓缺

陷自动检测中存在的类内多样性和类间相似性挑战，提出了一种融合先验信息和特征约束的 Faster R-CNN（faster 
regions with convolutional neural network）模型训练方法。方法　在航拍巡检图像预处理阶段，设计了基于先验信息

的感兴趣区域提取算法，能够提取被识别目标的上下文区域，从而减少模型训练阶段的数据量，帮助模型在训练阶

段关注重点区域，提高其特征提取能力。在模型训练阶段，首先通过费舍尔损失约束 Faster R-CNN 模型的输出特征

生成，使样本特征具有较小的类内距离和较大的类间间隔；然后采用 K 近邻算法处理样本特征得到 K 近邻概率，将

其作为难易样本的指示以引导模型后续更加关注难样本。结果　在真实航拍巡检图像构建的螺栓数据集上进行测

试，与基线模型相比，本文模型使螺栓识别的平均精度均值（mean average precision，mAP）提高了 6. 4%，其中正常螺

栓识别的平均精度（average precision，AP）提高了 0. 9%，缺陷螺栓识别的平均精度提高了 12%。结论　提出的融合

先验信息和特征约束的输电杆塔螺栓缺陷检测方法在缺陷螺栓识别上获得了良好的效果，为实现输电线路螺栓缺

陷的自动检测奠定了良好的基础。
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Abstract： Objective　Bolts， as fasteners， play a role in connecting and fixing key components in power towers.  Adverse 
environments， mechanical vibrations， and material aging may cause the bolt cotter pins to fall off or come out， thus impact⁃
ing the normal operations of other parts on the transmission line.  Monitoring， testing， and maintenance of bolt conditions 
play crucial roles in ensuring the uninterrupted operation of a power system.  However， the timely and efficient automatic 
detection of transmission line bolt defects in a power system poses a challenge.  Aiming at the challenges of intra-class diver⁃
sity and inter-class similarity in automatic bolt defect detection， a faster regions with convolutional neural network （Faster 
R-CNN） model training method based on prior information and feature constraints is proposed in this paper. Method　In the 
pre-processing of an aerial inspection image， this paper designs a region of interest extraction algorithm based on prior infor⁃
mation that can extract the context region of the identified object so as to reduce the amount of data in the training stage， 
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help the model focus on the key areas in the training stage， and improve its feature extraction ability.  In the model training 
stage， the output features of Faster R-CNN model are initially constrained by the Fisher constraint to reduce the intra-class 
distances of the sample features while increasing their inter-class intervals， which improves the differentiation of sample 
features.  Afterward， the K-nearest neighbor algorithm is used to process the sample features to obtain the k-nearest neigh⁃
bor probability， which is used as an indication of difficult samples to make the model pay attention to difficult samples in 
the future. Result　All data used in this paper are real aerial inspection images from a power company in Central China.  
Bolts on the power tower can be divided into bolts with and without pins.  Bolts with pins connect and fix the key compo⁃
nents and need to bear a large force.  Compared with bolts without pins， those with pins are more prone to defects.  There⁃
fore， this paper treats bolts with pins as the research object.  According to the state of the cotter pin on the bolt， bolts with 
pins are divided into normal and defective bolts， of which defective bolts have fallen or loose cotter pins.  The dataset con⁃
tains 28 887 images， with each image having a resolution of 5 000 × 3 000 pixels.  The training set， validation set， and test 
set are divided according to the ratio of 8∶1∶1.  The proposed model is then tested on this dataset.  Compared with the base⁃
line model， the proposed model improves the mean average precision of bolt recognition by 6. 4%， increases the average 
precision of normal bolt identification by 0. 9%， and increases the average accuracy of defective bolt identification by 12%.
Conclusion　In this paper， the problems of intra-class diversity and inter-class similarity in bolt defect detection are 
explored ， and a method of transmission tower bolt defect detection based on the fusion of prior information and feature con⁃
straints is proposed. This improves the recognition effect of the model on bolt defects and lays a good foundation for the auto⁃
matic detection of bolt defects in transmission lines.
Key words： power inspection； bolt defect detection； intra-class diversity； inter-class similarity； prior information； feature 
constraints； faster regions with convolutional neural network（Faster R-CNN）

0　引 言

螺栓作为紧固件在电力杆塔中起着连接、固定

关键部件的作用（赵振兵 等，2020）。恶劣环境（如

冰雹、酸雨和大风）、机械振动和材料老化等因素会

导致螺栓的开口销脱落或脱出，影响输电线路上其

他部件的正常运行（曾勇斌 等，2020）。为了保证电

力系统的不间断运行，螺栓状态的监测、检测和维护

发挥着至关重要的作用。过去几十年，电网公司采

用了多种检查方法，包括徒步巡逻、直升机和攀爬机

器人。无人机巡检因其便捷、安全及成本较低的特

点被电力部门广泛采用。但航拍巡检图像数量庞大

且价值密度低，依靠审核人员对海量巡检数据进行

检查的方式效率低下。因此，基于计算机视觉技术

的电力智能巡检开始兴起，并取得了一定的研究进

展（赵振兵 等，2021）。

输电杆塔上存在带销和不带销螺栓，二者仅靠

销钉或销孔这种细微特征区分。当天气环境和无人

机拍摄角度不佳时，不同类螺栓的视觉形态相似。

无人机在不同角度拍摄时，螺栓的三维结构会产生

不同的二维视觉信息，这使得航拍图像中同类螺栓

的视觉表现不一致（Toth 和 Gilpin-Jackson，2010）。

此外，光照和遮挡也使螺栓呈现多种形态。图 1 展

示了螺栓数据集中存在的类内多样性和类间相似性

问题，这对螺栓缺陷检测造成很大的干扰。

研究人员一直在研究快速、准确的螺栓缺陷检

测方法。早期研究大都基于传统图像处理算法。徐

丹等人（2017）和冯敏等人（2018）分别提取螺栓的方

向梯度直方图和局部二值模式后使用支持向量机分

类。这种基于人工设计特征的缺陷检测方法难以提

取到小尺寸螺栓的有效特征，无法真正应用于复杂

的电力巡检场景（赵振兵 等，2021）。

自从卷积神经网络在图像分类任务中取得突破

性成功，许多基于卷积神经网络的目标检测方法被

提 出 ，如 两 阶 段 R-CNN（regions with convolutional 
neural network）系 列（Girshick 等 ，2014；Girshick，

2015；Ren 等，2017）和一阶段 SSD（single shot multi⁃
box detector）（Liu 等，2016）以及 YOLO（you only look 
once）系 列（Redmon 等 ，2016；Redmon 和 Farhadi，
2017，2018；Bochkovskiy 等，2020；Jocher 等，2021）。

这些方法在通用目标检测数据集上表现良好，因此

研究人员开始使用上述算法识别电力巡检数据集中

的螺栓缺陷。Jiao 等人（2021）在 Faster R-CNN 的基
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础上引入残差单元和多尺度特征金字塔以弥补小尺

寸螺栓因下采样信息丢失严重的问题。戚银城等人

（2021）提出一种双注意力机制方法，分别对不同尺

度和不同位置的视觉特征进行分析和增强，增大螺

栓与背景的特征差异程度。李雪峰等人（2021）针对

带 销 螺 栓 设 计 了 PinFPN（pin feature pyramid net⁃
work）网络，加强对低层语义信息和位置信息的提取

能力。赵文清和徐敏夫（2022b）以 SSD 模型为基础，

加入隔级交叉特征金字塔结构，增强特征图的视觉

信息和语义信息。赵文清等人（2022a）在 YOLOv5s
（YOLOv5 small）的基础上嵌入 CA（coordinate atten⁃
tion）注意力模块，并新增一条“自顶向下”特征信息

传递路径，增强对螺栓特征信息的学习能力。

以上方法重点针对螺栓物理体积小、特征语义

信息不强以及背景复杂等问题进行算法设计，对螺

栓存在的类内多样性和类间相似性问题关注较少。

Zhao 等人（2020）通过对螺栓视觉形状聚类来构造

关系树，以减少类内数据差异过大而形成的数据矛

盾对神经网络学习的误导。但关系树对数据质量和

标注质量要求较高，也未考虑类间相似性对模型的

影响。

同类螺栓间视觉形态的差异性和不同类螺栓间

视觉形态的相似性会加大模型的分类难度，从而影

响目标的识别精度。针对这个问题，本文设计了一

种基于密度空间聚类（density-based spatial cluster⁃
ing of applications with noise，DBSCAN）（Ester 等 ，

1996）的数据预处理方法，能够将不同类螺栓安装在

不同位置的先验信息引入模型，以此来辅助模型分

类。在模型训练阶段，通过为 Faster R-CNN 模型引

入并学习费舍尔判别层（Fisher discriminant layer，
FD），实现视觉特征的类内相聚和类间相离；然后利

用 K 近邻学习区分简单和困难样本，并依据近邻概

率调整难易样本对分类损失的贡献，以引导检测模

型重点关注难例。

1　研究方法

图 2 展示了基于 Faster R-CNN 模型构建的螺栓

缺陷检测模型的整体训练流程。在数据预处理阶

段，利用 DBSCAN 算法对巡检图像进行预裁剪来获

取感兴趣区域。预裁剪可以减少模型后续处理的数

据量，获得螺栓所在的结构区域信息和抑制复杂背

景对模型的干扰。本文对 Faster R-CNN 模型结构进

行 微 调 ，在 第 2 个 全 连 接 层（full connection layer，
FC2）后添加一个新的全连接层 FD 层。在训练阶

段，首先通过对 FD 层的输出特征施加费舍尔约束训

练该层，使其输出特征类内距离小、类间间隔大；然

后使用 K 近邻算法对 FD 层的样本特征进行处理，获

得 K 近邻概率，并根据 K 近邻概率设计调节因子 w

缩放样本的交叉熵分类损失，引导检测模型重点关

注难例。

1. 1　聚类裁剪

航拍巡检图像尺寸大，螺栓尺寸小。受计算资

源的限制，检测模型训练时会将航拍图像调整到较

小的尺寸。这导致原本就不多的螺栓像素信息丢

失，使螺栓缺陷检测模型难以提取到有效特征进行

图 1　类内多样性和类间相似性

Fig. 1　Intra-class diversity and inter-class similarity （（a） diversity within class of normal bolts； 
（b） diversity within class of defective bolts； （c） similarity between classes of defective bolts and bolts without pins； 

（d） similarity between classes of defective bolts and normal bolts）
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学习和训练。

为了解决这个问题，目前常用的解决方案是将

原始巡检图像均匀裁剪成多个子图，然后使用这些

子图训练模型。均匀裁剪过程如图 3 所示，在原始

图像上从左到右、从上到下依次裁剪固定大小的子

图。虽然这缓解了分辨率的挑战，但这种无差别的

预裁剪方法不仅产生大量子图，造成计算资源的浪

费，而且破坏了螺栓的区域结构信息。

在电力杆塔上，带销和不带销螺栓被安装在不

同的位置。带销螺栓通常安装于三角挂板、绝缘子

串连接处。为了将这一先验信息引入检测模型，利

用基于密度的空间聚类算法准确提取螺栓出现的上

下文区域，然后模型在此区域上做进一步识别。这

种预裁剪方法不仅可以减少模型后续处理的数据

图 2　模型训练流程

Fig. 2　Process of model training

图 3　聚类裁剪和均匀裁剪

Fig. 3　Cluster cropping and uniform cropping
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量，而且能够帮助模型隐式建模螺栓安装的位置信

息，关注重点区域，提高模型的分类能力。

图 3 左边流程展示了基于聚类算法生成子图边

界的过程。首先，G = {gi}
N

i = 1 表示巡检图像中的目

标注释框集合，即图 3 原始航拍巡检图像中的红色

框。N 表示一幅航拍巡检图像中的注释框总数，g i =
{x1

i，y 1
i ，x2

i，y 2
i }表示第 i 个注释框，( x1

i，y 1
i )和 ( x2

i，y 2
i )分

别表示目标注释框的左上角和右下角坐标。基于G

可以计算得到这些注释框的中心点坐标集合 P =
{p i}

N

i = 1，，即图 3 原始图像中的红色点。p i = {xi，yi}标

识一个注释框的中心点。然后，对中心点坐标集合

P 使用 DBSCAN 算法进行簇划分，获得簇集合 C =
{G i}

M

i = 1。M 表示划分后得到的簇数目，它与每幅图

像注释框的分布情况有关，并不是固定的。G i 是簇 i

中包含的目标注释框集合。然后，依据每个簇中的

注释框中心点坐标计算簇中心集合 CP = {cp i}
M

i = 1，

即图 3 聚类裁剪流程中的绿色点。cp i = (cxi，cyi )表

示簇 i 的中心点坐标，cxi 表示中心点横坐标，cyi 表示

中 心 点 纵 坐 标 。 最 后 ，定 义 子 图 边 界 集 合 为 B =
{bi}

M

i = 1，即图 3 聚类裁剪流程中的绿色框。第 i 个子

图 边 界 bi = {cxi，cyi，wi，hi}，它 把 簇 i 的 中 心 点

(cxi，cyi )做为自己本身的中心点，宽 wi 和高 hi 定义为

wi = max (1 024, (max{x2| g ∈ G i} - min{x1| g ∈ G i}) )
（1）

hi = max (1 024, (max{y2| g ∈ G i} - min{y1| g ∈ G i}) )
（2）

1. 2　改进的费舍尔损失

由于拍摄角度、光照强度及遮挡等原因导致航

拍图像中同一类别的螺栓视觉形态多样，类内差异

大；而各类别螺栓之间仅靠销或销孔这种细微特征

区分，类间视觉差异不明显。为了减少类内多样性

和类间相似性对样本分类的影响，如图 2 所示，本文

在 Faster R-CNN 模型的 FC2 层后添加一个全连接

层，称为费舍尔判别层。通过对其输出特征施加费

舍尔约束来学习一个合适的空间变换，使其输出特

征类内分散小，类间分隔大。

χFD = { χ1FD， χ2FD，⋯， χcFD}表示 FD 层输出的样本

特征，其中，c 表示样本所属类别（包括背景类），χ iFD

表示第 i 类样本特征集合。除了最小化交叉熵分类

损失 ℓcls 和回归损失 ℓreg，费舍尔判别网络还要优化

对 χFD 施加的费舍尔损失 ℓFisher，表示为

ℓ = ℓcls + ℓFisher + ℓreg （3）
借鉴费舍尔判别分析的思想，费舍尔损失 ℓFisher

可以通过最小化 χFD 的类内散度Sw 和最大化 χFD 的类

间散度Sb 实现。Sw 和Sb 定义为

Sw = ∑
i = 1

C ∑
  χ ∈ χ iFD

( )χ - m i ( )χ - m i

Τ
（4）

Sb = ∑
i = 1

C

ni (m i - m) (m i - m) Τ
（5）

式中，C 表示样本类别数，ni 表示第 i 类目标的样本

数，m i 和m分别为 χ iFD 和 χFD 的特征均值，具体为

m i = 1
ni

∑
χ ∈ χ iFD

χ （6）

m = 1
n ∑

χ ∈ χFD

χ （7）
式中，n 表示 χFD 中的样本数量。

与 Cheng 等人（2016）的方法不同，本文定义费

舍尔损失 ℓFisher 为

ℓFisher = tr ( )Sw

tr ( )Sb

（8）
式中，tr (⋅)表示矩阵的迹。

t-SNE 降 维 算 法（Van Der Maaten 和 Hinton，

2008）可以使降维后的特征保持高维空间中的分布，

即在高维空间距离近的特征降维之后也很近；在高

维空间距离远的特征降维之后也很远。为了观察改

进的费舍尔损失对样本特征的约束效果，本文使用

t-SNE 算法对特征进行降维可视化，如图4所示。图4
（a）是基线模型（未使用改进的费舍尔损失）中FC2层的

特征降维后的结果，图4（b）是FD层的特征降维后的结

果。从两幅图的对比中可以明显看出，改进的费舍尔

损失可以使特征的类内距离较小、类间间隔较大。

1. 3　基于K近邻的难例挖掘

从图 4（b）可以看出，样本特征整体呈现出类内

相聚和类间相离的特点，但仍有一些特征处于类别

交界处，较难区分。受 Focal loss（Lin 等，2017b）和 K
近邻用于小样本学习（Wang 等，2019）、图像分类（Jia
等，2021）的启发，本文提出使用 K 近邻学习识别这

些难例，并引导模型关注它们。如图 2 所示，可分为

以下 4 个步骤（沿用 1. 2 节中的符号描述）：

1）寻找 K 近邻。首先计算 χFD 中任意两个特征之
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间的欧氏距离 d ( χ1，χ2 )，∀χ1，χ2 ∈ χFD。然后为每个 χ

选择 K 个除了它本身之外，距离最近的特征，记为M。

M c 表示M中属于类别c的特征集合。

2）计算相似度。。两个特征之间的距离越大，相

似度越低；距离越小，相似度越高。定义相似度计算

函数为

S ( χ1, χ2 ) = e-d ( )χ1, χ2 （9）
采用指数衰减的形式主要是考虑放大近邻之间

的差异。只要近邻距离变大，相似度迅速减少。这

有助于降低较远的邻居对后续概率计算的影响。

3）计算概率分布。样本特征 χ与其 K 个近邻的

距离被转换为 C 个类别上的概率分布。样本 χ被预

测为类别 c 的概率为

pknn(c | χ ) =
|

|

|

|

|

|
|||
|

|

| ∑
χkϵMc

S ( )χ, χk

∑
c = 1

C  ∑
χkϵMc

S ( )χ, χk

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

（10）

4）难例挖掘。样本被预测为真值类别的概率

pknn 作为难易样本的指示。pknn 越大，样本越容易区

分；pknn 越小，样本越难区分。结合图 4（b），相比其他

样本，处于类别交界处的样本的 pknn 会相对较小，易

被模型误判。为引导检测模型更加关注这些误判样

本，本文定义调节因子 w = (1 - pknn ) 2
来调整简单样

本和困难样本对总损失的贡献。如图 5 所示，pknn 越

大，调节因子 w 越小，简单样本对总损失的贡献越

小；pknn 越小，调节因子 w 越大，困难样本对总损失的

贡献越大。最终式（3）可表示为

ℓ = (1 + w) ℓcls + ℓFisher + ℓreg （11）

2　实验结果及分析

2. 1　数据集

本文使用的所有数据都是来自华中地区一家电

力公司的真实航拍巡检图像。电力杆塔上的螺栓可

分为带销螺栓和不带销螺栓。带销螺栓起到连接和

固定关键部件的作用，需要承受较大的作用力，相比

不带销螺栓更容易发生缺陷，因此本文的研究对象

是带销螺栓。根据螺栓上开口销的状态，将带销螺

栓分为正常螺栓和缺陷螺栓，其中缺陷螺栓是指开

口销脱落或松动的螺栓。数据集中有 28 887 幅图

像，每幅图像分辨率约为 5 000 × 3 000 像素，按照

8∶1∶1 的比例划分训练集、验证集和测试集。

2. 2　环境设置和评价指标

本文模型使用 Python 3. 7. 12 和 PyTorch 1. 8. 1
实现，并在配置为 NVIDIA GeForce GTX 2080Ti GPU

图 4　特征降维可视化

Fig. 4　Visualizing dimensionality reduction features （（a） without Fisher loss； （b） with Fisher loss）

图 5　调节因子曲线

Fig. 5　Regulatory factor curve
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的本地服务器上训练和测试。采用 Faster R-CNN+
FPN（feature pyramid network）（Lin 等，2017a）作为基

线模型，使用在 ImageNet（Deng 等，2009）数据集上预

训 练 的 ResNet-50（deep residual network）（He 等 ，

2016）作为特征提取网络。训练时设置 batch size 大

小为 8，迭代 12 个 epoch，初始学习率为 0. 02，并在第

8个 epoch和第 11个 epoch时衰减为原来的 1/10。

目标检测中两个常用的评价模型性能的指标是

平 均 精 度（average precision，AP）和 平 均 精 度 均 值

（mean average precision，mAP）。 Everingham 等 人

（2010）给出了 AP 的详细计算方法，mAP 是各类别

AP 的平均值。一般来说，某一类目标的 AP 值越高，

模型对该类别的检测效果越好。

2. 3　实验结果

为了验证本文模型的性能，将螺栓数据集在其

他模型上进行了实验，包括两阶段模型 Cascade R-

CNN（Cai 和 Vasconcelos，2018）、Double Head R-CNN
（Wu 等 ，2020），单 阶 段 模 型 YOLOv5，基 于 Trans⁃
former 的 检 测 模 型 Deformable DETR（deformable 
detection Transformer）（Zhu 等 ，2020）和 以 Swin 
Transformer（Liu 等 ，2021）、ResNest（deep residual 
network with split-attention）（Zhang 等，2022）作为骨

干网络的检测模型。实验结果如表 1 所示，本文模

型相比于其他模型在正常螺栓识别 AP、缺陷螺栓识

别 AP 和 mAP 等 3 个指标上均有更好的表现。特别

地，相比于基线模型，本文模型使缺陷螺栓识别 AP
提高了 12%。与两阶段模型 Double Head R-CNN、单

阶 段 模 型 YOLOv5、Deformable DETR 和 以 ResNest

作为骨干网络的检测模型相比，本文模型使缺陷螺

栓 识 别 AP 分 别 提 高 了 5%、3. 8%、2. 4% 和 1. 3%。

这说明本文模型针对螺栓类间相似和类内多样问题

所做的改进是有效的。

P-R 曲线是以准确率（precision， P）为纵坐标，

以召回率（recall， R）为横坐标绘制的，可用于衡量

目标检测模型性能。P-R 曲线与横纵坐标轴围成的

面积表示 AP 值。图 6 展示了基线模型和本文模型

的 P-R 曲线。从图 6 中可以看出，本文模型在两个

类别上的 P-R 曲线均高于基线模型，特别是在缺陷

图 6　不同模型的 P-R 曲线对比

Fig. 6　Comparison of PR curves of different model （（a） baseline model； （b） ours）

表1　本文模型与其他模型的对比

Table 1　Comparison between the model in this 
paper and other models

/%

模型

基线模型

Faster R-CNN
Faster R-CNN
Cascade R-CNN
Double Head R-CNN
YOLOv5
Deformable DETR
本文

骨干网络

ResNet-50
Swin Transformer

ResNest
ResNet-50
ResNet-50

Focus+C3Net
Transformer
ResNet-50

AP
正常
螺栓

88.3
89.2

89.1
89.0
89.1
88.7
89.2

89.2

缺陷
螺栓

71.9
82.1
82.6
76.5
78.9
80.1
81.5
83.9

mAP

80.1
85.7
85.9
82.8
84.0
84.4
85.4
86.6

注：加粗字体表示各列最优结果。
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螺栓的 P-R 曲线上。这表明在相同的召回率下，本

文模型的准确率更高，检测结果更好。

图 7 展示了基线模型和本文模型检测的可视

化结果，包括预测框、预测类别和置信度分数。对

于图 7 中的第 1 幅图像，基线模型将铁架上的两个不

带销螺栓误检为销丢失螺栓，而本文通过帮助模型

建模不同类螺栓安装在不同位置的先验信息避免了

这种误判；一个正常螺栓由于拍摄角度等的原因仅

能看到开口销的头部，视觉分类特征不明显，基线模

型将这个正常螺栓误判为缺陷螺栓，而本文模型则将

其正确分类且获得了较高的置信度分数。图 7第 2 幅

图像中的两个销孔不明显的缺陷螺栓，基线模型虽

然分类正确但置信分数较低，但本文模型则给出了

较高的置信分数。

2. 4　消融实验

为了验证各个方法的有效性，在螺栓数据集上

对各个方法进行实验，结果如表 2 所示。由于基于 K

近邻的难例挖掘是在改进的费舍尔损失的基础上提

出的，因此模型Ⅲ同时使用这两种方法。

1）由表 2 知，与使用均匀裁剪的基线模型相比，

聚类裁剪使正常螺栓识别 AP 和缺陷螺栓识别 AP 分

别提升了 0. 9% 和 7. 2%，mAP 提高了 4. 1%。这表

明利用基于密度的空间聚类算法对原始航拍图像进

行预裁剪，帮助模型聚焦关键区域，可以有效地提高

检测模型对缺陷螺栓的识别精度。

在图 3 中，均匀裁剪获得了 5 个目标稀疏的子

图，分别包含 3、2、2、2、1 个螺栓，且存在螺栓被割裂

的情况（红色椭圆圈出的螺栓不完整）；而聚类裁剪

仅生成了 3 个子区域，分别包含 5、2 和 6 个螺栓。均

匀裁剪破坏了图 3 中原始巡检图像右边的三角挂板

结构，将其分割到 3 幅子图中；而聚类裁剪则完整地

保留了这一区域结构信息。

图 8 展示了使用这两种预裁剪方法处理训练集

后获得的子图情况。均匀裁剪产生了 86 199 幅子

图，其中约 43% 的子图仅含有 1 个带销螺栓；而聚类

裁剪产生了 59 676 幅子图，相比均匀裁剪减少了约

31%。这导致基线模型的训练时间比模型Ⅰ要长，

造成计算资源的浪费。

通过上述分析可知，基于密度空间聚类的预裁

剪算法不仅可以减少模型后续处理的数据量，节省

计算资源，而且能够提取目标的上下文区域，帮助模

型聚焦关键信息，提高模型的识别能力。

2）由表 2 知，相比于基线模型，使用改进的费舍

尔损失训练的模型使正常螺栓识别 AP 和缺陷螺栓

图 7　检测结果可视化

Fig. 7　Visualization of detection results
（（a） baseline model； （b） the proposed model）

表2　消融实验

Table 2　Ablation experiment

模型

基线

模型 Ⅰ
模型 Ⅱ
模型 Ⅲ
本文

聚类裁剪

×
√
×
×
√

费舍尔损失

×
×
√
√
√

基于 K 近邻的难例挖掘

×
×
×
√
√

AP/%

正常螺栓

88.3
89.2

89.0
89.2

89.2

缺陷螺栓

71.9
79.1
78.9
81.1
83.9

mAP/%

80.1
84.2
83.9
85.1
86.6

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示当前模型采用该方法，“×”表示当前模型未采用该方法。
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识别 AP 分别提高了 0. 7% 和 7%，mAP 提高了 3. 8%。

费舍尔损失通过对特征施加约束，使特征类内相聚、

类间相离。这增大了不同类螺栓的特征差异度和同

类螺栓的特征相似度，更有助于螺栓分类。

3）由表 2 知，基于 K 近邻的难例挖掘使模型Ⅱ的

性能进一步提升，缺陷螺栓识别 AP达到了 81. 1%，提

高了 2. 2%。由此可知，通过 K 近邻学习引导模型关

注难例可以提高不易辨识螺栓的识别效果。

近邻数 K 的取值会对模型性能产生影响。本文

对 K 为 3～8 的取值进行了实验，结果如表 3 所示。可

以看出，当 K = 5 时模型达到最佳效果；而随着 K 值的

增大，模型效果开始下降。这说明选择合适的 K 值对

基于 K 近邻的难例挖掘方法是有必要的，若选取的 K

值过大，这时无关样本也会影响 K近邻概率。

4）在统计分类问题中，混淆矩阵是一种特定的

表格布局，用于可视化分类算法的性能。检测任务

的混淆矩阵与分类任务的非常相似，区别在于分类

任务的对象是整幅图像，而检测任务的对象是图像

中的各个目标。因此，为了能够绘制检测任务中混

淆矩阵的正负例，需要根据预测框和真实框的交并

比（intersection over union，IoU）区分哪些预测结果是

正确的，哪些是错误的。

为了验证费舍尔损失和基于 K 近邻的难例挖掘

方法对模型分类效果的提升，本文绘制了基线模型

和模型Ⅲ检测结果的混淆矩阵，结果如图 9 所示。

在绘制过程中，IoU 阈值设置为 0. 5，且只统计置信

度分数大于 0. 3 的预测框。测试集中正常螺栓有 
2 540 个，缺陷螺栓有 556 个。与分类任务的混淆矩

阵不同，该混淆矩阵某一行的数量之和不代表该类

目标的真实数量。因为模型的检测结果中存在对螺

栓的重复检测，即一个螺栓对应两个类别不同的预

测框，这导致非极大值抑制算法无法剔除掉任何一

个检测框。

从图 9（a）（b）的对比中可以看出，模型Ⅲ相比

表3　近邻数K的取值对检测结果的影响

Table 3　The influence of the value of the nearest 
neighbor number K on the detection results

K

3
4
5
6
7
8

mAP/%

84.8
85.0
85.1

84.7
84.7
84.1

注：加粗字体表示最优结果。

图 9　检测任务的混淆矩阵

Fig. 9　The confusion matrix of the detection task （（a） baseline model； （b） model Ⅲ）

图 8　两种裁剪方法获得的子图对比

Fig. 8　Comparison of subgraphs obtained between 
two cropping methods
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基线模型在正常螺栓和缺陷螺栓的召回率和准确率

方面均有提升。基线模型在缺陷螺栓上的召回率和

准确率分别为 67. 4% 和 46. 7%，模型Ⅲ相比基线模

型 在 缺 陷 螺 栓 上 的 召 回 率 和 准 确 率 分 别 提 高 了

17. 3% 和 14. 7%。

3　结 论

本文工作为电力公司基于航拍图像进行螺栓故

障巡检提供了一种有效的方法，能够减少螺栓类间

相似性和类内多样性对螺栓故障检测的干扰。主要

贡献有以下几个方面：

1）在数据预处理阶段，利用 DBSCAN 算法对巡

检图像进行预裁剪来获取感兴趣区域。预裁剪不仅

可以加快模型训练速度，帮助模型聚焦关键区域，而

且能够将不同类螺栓安装在不同位置的先验信息引

入模型，以此来辅助模型分类。

2）为了学习到更有区分性的特征，引入并改进

费舍尔损失来约束样本特征的学习过程，使得最终

的样本特征类内分散小、类间分隔大。

3）针对不容易分类的螺栓，提出利用 K 近邻学

习将样本特征与近邻特征的距离分布转化为概率分

布，并将其作为难易样本的指示以引导模型在训练

时更多地关注难样本，以提高难样本的识别效果。

本文方法仍存在一些问题，如目前仅通过空间

聚类算法将不同类螺栓安装在不同位置的先验信息

引入模型，但电力部件间存在的空间结构知识尚未

充分挖掘利用。未来的工作将围绕这一课题展开，

探究部件间结构知识的提取方法和基于结构知识的

网络建模方法。
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