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最优知识传递宽残差网络输电线路螺栓缺陷图像分类

戚银城1,2,金超熊1,赵振兵1,2∗,丁洁涛1,吕斌3

1. 华北电力大学电气与电子工程学院, 保定　 071003; 2. 华北电力大学河北省电力物联网技术重点实验室, 保定　 071003;

3. 国网浙江杭州萧山区供电有限公司, 杭州　 310000

摘　 要: 目的　 输电线路螺栓图像具有分辨率低和视觉信息较差的特点,针对螺栓缺陷图像分类时教师网络(大
模型)参数量大、学生网络(小模型)分类精度低的问题,提出了一种最优知识传递宽残差网络输电线路螺栓缺陷图

像分类方法,来弥补使用大小模型进行分类任务的局限性。 方法　 首先改变大模型宽度,即拓宽网络特征表达维

度来增加向小模型传递的螺栓缺陷知识和简化小模型结构至 3 个残差块;然后为了选出传递螺栓缺陷知识性能最

优的大模型,提出知识偏差的概念来可视化大模型向小模型螺栓缺陷知识传递的程度,综合分析不同宽度大模型

利用知识蒸馏算法与注意力转移算法分别指导小模型训练后的分类准确率,并用知识偏差来确定最优知识传递模

型;最后将最优知识传递模型利用知识蒸馏算法与注意力转移算法相结合指导小模型训练,尽可能提升小模型的

螺栓缺陷分类性能。 结果　 在自建螺栓缺陷图像分类数据集上进行了验证,结果表明宽度为 5 的大模型向小模型传

递螺栓缺陷知识性能最优,使小模型的螺栓缺陷分类准确率提高了 5. 56% ,小模型与最优大模型的分类准确率只差

2. 17% ,知识偏差为 0. 28,且小模型的参数量仅为大模型参数量的 0. 56% 。 结论　 本文提出的最优知识传递宽残差

网络输电线路螺栓缺陷图像分类方法,弥补了大小模型螺栓缺陷图像分类的局限性,实现了精度与资源消耗的平衡。
关键词:螺栓缺陷分类;最优知识传递;知识偏差;知识蒸馏;注意力转移

Image classification method of transmission line bolt defects
using the optimal knowledge transfer wide residual network

Qi Yincheng1,2, Jin Chaoxiong1, Zhao Zhenbing1,2∗, Ding Jietao1, Lyu Bin3

1. School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Baoding　 071003, China;

2. Hebei Key Laboratory of Power Internet of Things Technology, North China Electric Power University, Baoding　 071003, China;

3. State Grid Zhejiang Hangzhou Xiaoshan Power Supply CO., LTD. , Hangzhou　 310000, China

Abstract: Objective Bolts play a key role in fixing and connecting various metal parts in transmission lines. Defects seri-
ously affect the power transmission of transmission lines. The imaging background of an inspection image is complicated,
the imaging distance and angle are variable, and the bolts occupy a small proportion in the inspection image. Thus, bolt
defect images of transmission lines have low resolution and scarce visual information, and they usually require a large model
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with high complexity and excellent performance to classify bolt defects and ensure accuracy. A large model has a complex
structure and numerous parameters, and deploying it on a large scale is difficult due to a large amount of computing
resources needed in data analysis. A small model has a simple structure and few parameters, but it cannot completely guar-
antee the accuracy of bolt defect classification. This study proposes an image classification method of transmission line bolt
defects based on the optimal knowledge transfer network to compensate for the limitations of bolt defect classification using
large and small models. Method The width of the large model is changed, that is, the dimension of network feature expres-
sion is broadened, to fully mine the target information in the bolt image, thereby increasing the bolt defect knowledge of the
transferability of the large model to the small model. To reduce the parameters of the small model considerably and improve
its operation and maintenance capabilities, the structure of the small model is simplified to a 10-layer residual network with
three residual blocks. The number of convolution kernels of each residual block is 16, 32, and 64. Therefore, the small
model still has obvious features that focus on the low gradient of the bolt image in the low layer, the high difference area in
the middle layer, and the overall characteristics of the bolt image in the high layer. Then, the large models of different
widths use the attention transfer algorithm and the knowledge distillation algorithm to guide the training of the small models,
and the accuracy of the small models under different widths after the training is calculated. Afterward, the concept of
knowledge deviation is proposed to measure the degree of bolt defect knowledge transfer of large models and select the large
model with the best performance in transferring bolt defect knowledge. The performance of the large and small models is
mapped on a number line in the form of accuracy. The calculation process of knowledge deviation proceeds as follows.
First, the difference in bolt defect classification accuracy between the large model with a known width and the small model
being instructed is calculated. Second, the difference in bolt defect classification accuracy between the large model and the
small model that is not being instructed is computed. Lastly, the ratio of the two differences before and after the calculation
is adopted as the knowledge deviation. The smaller the knowledge deviation is, the greater the degree of bolt defect knowl-
edge transfer is from the large model to the small model. The optimal knowledge transfer model is determined according to
the knowledge deviation of different widths and the bolt defect classification accuracy of the small models under different
guidance methods. The optimal knowledge transfer model combines the attention algorithm and the knowledge distillation
algorithm to guide in small model training and maximize the bolt defect classification performance of the small model. Result
The self-built bolt defect image classification data set verifies the effectiveness of this method in improving the accuracy of
bolt classification of the simplified small model. The data set is constructed by clipping and optimizing the transmission line
inspection image. The bolt defect image classification data set contains a total of 6 420 images, including 3 136 normal
bolts, 2 820 bolts with missing pins, and 464 bolts with missing nuts, which belong to three categories. Experimental
results show that the large model with a width of 5 has the best performance in transferring bolt defect knowledge to the
small model, and it increases the bolt defect classification accuracy of the small model by 5. 56% . The difference in the
accuracy of bolt defect classification between the small model and the optimal knowledge transfer model is only 2. 17% . The
knowledge deviation is 0. 28, and the parameter of the small model is only 0. 56% of the parameter of the large model.
Conclusion The proposed bolt defect classification method based on the optimal knowledge transfer network greatly alleviates
the problems of large model parameters and low classification accuracy of small models caused by bolt image characteristics.
Balance is achieved between the classification accuracy of the bolt defect image and resource consumption. The method meets
the requirements of actual field operation and maintenance, such as the work requirements of embedded equipment (e. g. ,
online monitoring in transmission lines) and reduces the resource consumption of transmission line patrol data analysis.
Key words: bolt defect classification; optimal knowledge transfer; knowledge deviation; knowledge distillation;
attention transfer

0　 引　 言

输电线路是电能高效传输的重要通道(江秀臣

等,2019)。 螺栓是输电线路中广泛存在的重要紧

固件,其长期受自然环境、外部机械负荷张力和电力

系统内部电力负荷影响(赵振兵 等,2019),使螺栓

易产生螺母松动、缺失,脱销等缺陷,进而严重威胁
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电能平稳传输。 因此,及时将输电线路中螺栓表面

状态分类,对保障输电线路电能传输具有重大意义。
直升机、无人机巡检现已成为输电线路日常巡

检的主要手段之一(仝卫国 等,2010;彭向阳 等,
2015),巡检图像背景复杂、成像距离与角度多变以

及螺栓目标微小,导致螺栓图像具有分辨率较低、视
觉信息不充分等特点。 为了充分挖掘螺栓图像中的

特征信息,王凯等人(2019)利用深度学习 Retinat-
Net 算法提取正常与缺陷螺栓特征,然后融合底层

特征与顶层特征,实现螺栓缺陷识别。 薛阳等人

(2020)将深度残差网络 ResNet-50 作为 Faster CNN
(faster region convolutional neural network)螺栓图像

特征提取网络,提高螺栓缺陷识别精度。 针对螺栓

尺寸小的特点,顾超越等人(2020)利用 ResNet-101
提取的多尺度特征建立特征金字塔,再以 K-means
算法优化初始锚框,完成螺栓缺陷识别。 李雪峰等

人(2020)利用残差网络变体 SCNet( self-calibrated
convolutions net) 提取特征,然后设计 PinFPN( pin
feature pyramid networks),增强识别 Faster RCNN 螺

栓等小目标的能力。 多种算法的结合使用增加了模

型复杂度,提升了图像识别准确率 (赵永强 等,
2020)。 但复杂的模型引入了大量参数(戴铂 等,
2016),在分析海量数据时耗费大量计算资源和时

间,降低了任务效率,难以使模型进行大规模部署。
因此,Hinton 等人(2015)首次提出了知识蒸馏概

念,将复杂度高、性能好的模型称为教师网络(大模

型);结构简单,性能较差的模型称为学生网络(小
模型)。 通过计算两个网络输出的软目标的距离,
实现教师网络向学生网络的知识迁移,从而提升学

生网络推理性能。 为了提高学生网络的性能,
Romero 等人(2015)将多个教师网络的软目标进行

加权组合、随机选择和样本扩充,再分别指导学生网

络学习。 Park 等人(2019)提出了关系型蒸馏学习

法,将多个教师网络的输出组成结构单元指导学生

网络学习教师网络的结构信息。 Heo 等人(2019)利
用对抗攻击策略将基准样本转为目标样本,然后通

过目标样本指导学生网络训练。 耿增民等人

(2020)将二值化注意力机制与知识蒸馏相融合来

提升学生网络性能。 为了提升更纤细的学生网络性

能,Fukuda 等人(2017)提出计算教师网络与学生网

络特征图距离,实现性能迁移。 Cho 和 Hariharan
(2019)提出提前终止蒸馏法来解决教师网络与学

生网络的能力匹配问题。 Wan 等人(2020)利用学

生网络模仿教师网络自注意力模块,实现纤细学生

网络的性能提升。 Chung 等人(2020)从特征图空间

相关性角度出发,提出使用对抗训练的方法在线相

互学习特征图的分布。 Ye 等人(2020)在教师网络

与学生网络标签空间不同的情况下进行样本间的关

系蒸馏,提高了学生网络的样本鉴别能力。
在直升机、无人机巡检图像的边缘计算以及输

电线路的在线监测等嵌入式设备中都需要参数量小

且性能良好的模型支撑;在输电线路监测站多任务

并行分析大量数据时,也需要降低资源消耗来保证

实时性监测。 知识蒸馏技术能够较大程度地提升小

模型的性能,其目的为保证小模型足够小的条件下,
大模型指导小模型训练后的小模型性能尽可能逼近

大模型。 本文针对输电线路螺栓图像的特点,提出

了最优知识传递宽残差网络输电线路螺栓缺陷图像

分类方法,大幅度降低了网络参数量,提升了小模型

的性能,实现了螺栓缺陷图像分类精度与资源消耗

的平衡。

1　 研究方法

知识蒸馏的本质是知识迁移,其网络由教师网

络和学生网络两部分组成。 教师网络具有螺栓缺陷

图像分类精度高、参数量大和资源消耗大的特点;而
学生网络结构简单,参数量小,能够实现大规模部

署,但螺栓缺陷图像的分类精度较低。 因此,提高学

生网络分类精度和充分简化学生网络结构都是十分

必要的。
针对螺栓图像分辨率较低和视觉信息较差的特

性导致教师网络参数量大、学生网络精度低的问题,
提出了一种最优知识传递宽残差网络输电线路螺栓

缺陷图像分类方法,其中主要贡献有:
1)改变教师网络宽度即拓宽卷积通道维度,来

提高教师网络对螺栓图像的特征表达能力,达到增

加向学生网络传递螺栓缺陷知识的目的;同时将学

生网络简化至含有 3 个残差块的 10 层残差网络,以
大幅度降低学生网络参数量。

2)为了确定最优知识传递网络,提出了知识偏

差的概念来衡量教师网络与学生网络的差异性,将
不同宽度的教师网络与学生网络性能以准确率的形

式在数轴上进行映射,通过计算已知宽度的教师网
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络与被指导学生网络的精度差和教师网络与无指导

学生网络的精度差的比值来可视化教师网络向学生

网络的螺栓缺陷知识传递程度。 知识偏差越小,知
识传递程度越大,反之越小。 最后综合分析知识偏

差和不同算法下学生网络的精度提升程度,确定最

优知识传递网络。
3)为了最大程度提升学生网络螺栓缺陷分类

性能,将最优知识传递的教师网络采用隐藏层注意

力转移(attention transfer, AT)算法和输出层知识蒸

馏(knowledge distillation, KD)算法相结合指导学生

网络训练后,得到螺栓缺陷分类精度最佳的学生

网络。
依据自建螺栓缺陷图像分类数据集对所提方法

有效性进行了验证。 教师—学生网络螺栓缺陷分类

流程如图 1 所示,其中教师网络选用深度为 40 的宽

残差网络(Zagoruyko 和 Komodakis,2016),学生网络

简化为只有 3 个残差块的残差网络,K 为宽残差网

络即教师网络的宽度。

图 1　 教师—学生网络螺栓缺陷图像分类流程

Fig. 1　 Flow of bolt defect image classification in
teacher-student network

1. 1　 螺栓知识转移方式

1. 1. 1　 输出层知识蒸馏

知识蒸馏算法主要原理是通过教师网络输出的

软标签与学生网络输出的软标签一起辅助学生网络

对硬标签训练,完成教师网络的知识迁移。 完整原

理如图 2 所示,其过程是首先训练教师网络,然后利

用训练完成的教师网络指导学生网络训练,最后利

用训练完成的学生网络进行分类;T 是网络 Softmax
层引入的温度系数,用于生成软标签。

图 2　 知识蒸馏原理

Fig. 2　 Schematic diagram of knowledge distillation

通常神经网络输出的硬标签只有标注数据时的

0 和 1,忽略了除正确类别下的其他隐藏信息;而教

师网络输出的软标签用 0 和 1 之间的数据来标注图

像,这样软标签不仅有类别信息,同时也具有不同类

别间的关系信息。 软标签即在网络的 Softmax 层引

入温度系数 T 得到软化的概率分布,计算公式为

Si =
exp( zi / T)

∑
j
exp( z j / T)

(1)

式中, z j 为前一级第 j 个神经元的输出值; j∈N + ; Si

表示第 i 个神经元输出值的指数与所有神经元输出

值指数和的比值;温度系数 T 取值越大,概率分布

越平缓;T 值减小,容易放大错误分类概率,本文在

计算软标签时 T 取 4。
知识蒸馏算法整个训练过程的损失函数为

LKD = aL1(P t,Ps) + (1 - a)L2(Qs,ytrue) (2)
式中,a 为两部分损失函数的权重系数,为了充分学

习教师网络性能,通常设为 0. 9; L1 为教师网络输出

的软标签 P t 和学生网络输出的软标签 Ps 的 KL 散

度(Kullback-Leibler divergence)损失函数(Hershey
和 Olsen,2007); L2 为计算学生网络输出的硬标签

Qs 与真实标签 ytrue 距离的交叉熵损失函数(Li 和
Lee,1993)。
1. 1. 2　 隐藏层注意力转移

注意力的本质是一个空间映射,即把对输出空

间决策影响大的输入空间进行编码。 在网络中一个

隐藏神经元输出的激活函数值的绝对值越大,表明
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这个神经元越重要,越值得对其进行注意力生成

(Zagoruyko 和 Komodakis,2017)。
注意力图的生成方式是将激活函数输出的张量

A 在卷积通道维度压平,得到张量 A 中各元素在卷

积核通道维度的绝对值统计量,即
F:RCHW → RHW (3)

F(A) = ∑
C

i = 1
Ai

U (4)

式中,R 为空间中 C 个特征平面的集合;F 是 3 维到

2 维向量的变换;F(A)是以 A 为变量的 F 函数;C
为卷积通道数;H 和 W 为特征平面的尺寸;Ai 为张

量 A 中第 i 维的特征平面,张量 A∈R;U 为正整数,
本文 U 取 1。

在网络隐藏层中不同位置注意力图的关注点不

同,低层网络关注螺栓缺陷的低梯度点;中层网络关

注螺栓缺陷高差异的区域,即激活函数输出大的区

域;高层网络关注整体螺栓缺陷。 为了使学生网络

充分学习教师网络的螺栓缺陷特征表达能力,本文

在网络隐藏层低、中、高 3 个位置分别进行注意力转

移,如图 3 所示。

图 3　 教师—学生网络注意力转移示意图

Fig. 3　 Diagram of attention transfer in teacher-student network

教师网络在网络隐藏层向学生网络进行注意力

转移,其隐藏层的损失函数为

LAT = β
2 ∑j

W j
S

W j
S

-
W j

T

W j
T P

(5)

式中, β 为权重,常取 1 000;P 取 2 表示 2 范数;W j
S

和 W j
T 分别表示第 j 组的学生网络和教师网络的注

意力图的矢量化形式, W j
S 和 W j

T 的计算公式为

W j
S = vec(F(A j

S)) (6)
W j

T = vec(F(A j
T)) (7)

式中,vec 表示向量化操作; A j
S 和 A j

T 分别表示第 j
组的学生网络和教师网络的 3 维张量。

教师网络通过注意力转移机制指导学生网络训

练螺栓缺陷图像分类数据集的损失函数为

L3 = L2(Qs,ytrue) + LAT (8)
综上所述,本文最优知识传递网络采用注意力

转移算法与知识蒸馏算法相结合指导学生网络训

练,其损失函数为

L = LAT + LKD (9)
1. 2　 教师—学生网络优化

1. 2. 1　 拓宽教师网络

巡检图像成像背景复杂,距离与角度多变,使螺

栓缺陷图像数据集内部分螺栓图像具有如阴影、遮
挡等视觉信息不充分的特点;另外,螺栓图像在巡检

图像中占比小,使螺栓图像普遍具有分辨率低的特

点;因此,螺栓缺陷图像分类数据集中存在大量阴

影、模糊和遮挡等困难样本,大大增加了螺栓缺陷图

像分类任务的难度,数据集中困难样本如图 4 所示。

图 4　 螺栓缺陷图像分类数据集中的困难样本

Fig. 4　 Difficult samples in bolt defect image classification
dataset((a) shaded bolts with missing pin;(b) occluded

normal bolts;(c)blurred bolts with missing nut)

针对螺栓图像分辨率低和视觉信息较差的特

点,通过改变教师网络宽度即拓宽螺栓图像的特征

表达维度来充分提取螺栓图像中的特征信息,从而

增加教师网络向学生网络的可传递性螺栓缺陷知

识,提高学生网络分类精度。 本文教师网络中的残

差块如图 5 所示。

图 5　 残差块

Fig. 5　 Residual block((a) conventional residual block;
(b) widened residual block)
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图 5 中 Conv[3 × 3]表示卷积核的大小为 3 × 3;
为了方便说明,引入了宽度系数 K,表示教师网络的

宽度;N 为每层卷积核的基础数量; XL 为当前残差

块的输入, XL+1 为当前残差块的输出。 在网络中每

一卷积层的卷积核数量为

M = N × K, N ∈ [16,32,64] (10)
式中,N 取 16、32 和 64 分别表示网络低层、中层和

高层卷积核的基础数量,M 表示每一层卷积核的数

量;因此,网络低、中、高层卷积核数量不同,关注的

螺栓缺陷图像特征信息不同。
将网络宽度加宽后,每一卷积层的卷积核依然

采用并联方式,能够充分挖掘螺栓图像中的特征信

息。 但可以预见,网络宽度与分类效果并不是正比

关系,不能无限增大宽度。 这是因为在螺栓图像中

存在着除螺栓信息外的其他冗杂信息,过于增大网

络宽度,会导致螺栓图像特征与其他信息过分提取

而加大网络的错误学习概率,影响最终的学生网络

分类结果。
1. 2. 2　 简化学生网络结构

为了大幅度降低学生网络参数,将学生网络简

化至含有 3 个残差块的 10 层残差网络,且学生网络

没有进行拓宽。 为了确保学生网络在隐藏层充分拟

合教师网络的特征表达能力,学生网络(ResNet-10-1)
在网络低、中、高层分别保留 16、32、64 的卷积核数

量,学生网络结构如图 6 所示。

图 6　 学生网络结构

Fig. 6　 Diagram of student network structure

学生网络为基本的残差网络,选择 3 个不同卷

积核数量残差块的目的是降低参数量的同时,使整

个学生网络仍具备较为明显的低、中、高层网络特性

来充分学习教师网络的螺栓缺陷知识。
因此,教师—学生网络优化的逻辑流程为:
1)输入螺栓图像;
2)增大教师网络宽度;
3)增加卷积通道数,即拓宽螺栓图像的特征表

达维度;
4)教师网络充分提取螺栓缺陷图像中的特征

信息;
5)增加教师网络可传递性螺栓缺陷知识;
6)最优教师网络指导简化后的学生网络训练;
7)提高简化后学生网络螺栓缺陷图像分类

精度。

2　 实验与结果

2. 1　 实验准备

目前没有公共的输电线路螺栓缺陷图像分类数

据集,在实验室课题组长期努力下,根据 PASCAL
VOC(patterm analysis, statistical modeling and com-
putational learning visual object classes)数据格式对

巡检图像进行标注,标注依据为《架空输电线路设

备缺陷影像标注规范(试行)》。 通过对标注后的巡

检图像依据标注框进行剪裁构建实验所需的螺栓缺

陷图像分类数据集,数据集中的各个类别标准螺栓

图像样本如图 7 所示。

图 7　 各个类别标准螺栓图像样本

Fig. 7　 Sample image of each type of standard bolt
((a)normal bolts;(b) bolts with missing pin;

(c) bolts with missing nut)

自建螺栓缺陷图像分类数据集共有 6 420 幅图

像,其中正常螺栓 3 136 幅,脱销螺栓 2 820 幅,螺母

缺失螺栓 464 幅,共 3 类。 数据集分为训练集和测

试集,且训练集与测试集比例为 4 ∶ 1。
教师网络是在 ImageNet 进行了预训练的 Res-

Net-40-K,学生网络采用只含有 3 个残差块的 Res-
Net-10-1;使用 GPU 版 Pytorch 进行训练;初始学习

率设为 0. 1,batch-size 为 64,epoch 为 100;采用随机

梯度下降法进行优化;采用水平翻转和随机方向旋

转进行数据集扩充(马岽奡 等,2021)。 实验过程主

要步骤为:
1)利用螺栓缺陷分类图像数据集训练不同宽

度的教师网络,并统计准确率;
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2)利用已训练完成的不同宽度的教师网络指

导学生网络训练螺栓缺陷图像分类数据集,并统计

准确率。
步骤 2)中为了保证实验的严谨性,在统计不同

宽度教师网络准确率后,将不同宽度的教师网络分

别采用隐藏层注意力转移、输出层知识蒸馏和注意

力转移与知识蒸馏相结合 3 种方式指导学生网络训

练;将分类准确率、参数量和提出的知识偏差作为评

价指标,来确定最优传递知识网络;最后将最优宽度

教师网络通过隐藏层注意力转移与输出层知识蒸馏

相结合指导学生网络训练后的分类准确率作为学生

网络的最佳结果。
2. 2　 结果与分析

为了验证改变教师网络宽度以提高教师网络所

包含的螺栓缺陷知识,利用自建螺栓缺陷图像分类

数据集分别对学生网络和不同宽度的教师网络进行

了实验研究,其结果如表 1 所示。 本文所有实验结

果均取测试集分类准确率收敛后前 10 名的均值。

表 1　 不同参数量网络的分类准确率

Table 1　 Classification accuracy of network
with different parameters

残差网络 分类准确率 / % 参数量 字节数 / MB

ResNet-10-1 83. 26 78 330 0. 30

ResNet-40-1 89. 14 566 650 2. 16

ResNet-40-2 89. 71 2 248 954 8. 58

ResNet-40-3 90. 11 5 046 650 19. 25

ResNet-40-4 90. 47 8 959 994 34. 17

ResNet-40-5 90. 99 13 988 986 53. 36

ResNet-40-6 90. 63 20 133 626 76. 80

ResNet-40-7 90. 71 27 393 914 104. 50

ResNet-40-8 89. 89 35 769 850 136. 45

注:加粗字体为最优结果。

从表 1 可得,通过增大卷积通道维度,使网络螺

栓缺陷图像的特征表达能力增强,提高了螺栓缺陷

图像的分类准确率。 宽度为 5 的教师网络(ResNet-
40-5)的分类效果最理想,比没有加宽的教师网络

(ResNet-40-1),螺栓缺陷图像的分类准确率提高了

1. 85% 。 随着网络宽度增大至 5,螺栓缺陷图像的

分类准确率逐渐提升,但宽度进一步增大时,螺栓缺

陷图像的分类准确率开始呈下降趋势。 这是因为螺

栓图像对比度、分辨率较低以及螺栓图像中除了螺

栓目标外,还具有其他影响螺栓判别的冗杂信息,随
着教师网络的卷积特征通道数增加对其过分表达,
影响了螺栓缺陷分类精度的提高。

由于不同宽度教师网络的螺栓缺陷分类性能相

差较小,仅根据其分类准确率并不能确定螺栓知识传

递最优的教师网络。 因此,为了选取最优教师网络来

提高学生网络的螺栓缺陷分类精度,将宽度1 8 的

教师网络分别指导学生网络训练。 同时为了确保选

取最优教师网络的实验严谨性,教师网络分别采用在

隐藏层注意力转移算法和输出层知识蒸馏算法两种

指导方式进行了实验验证,其结果如表 2 所示。

表 2　 指导训练后的学生网络分类准确率

Table 2　 Classification accuracy of the student
network after being instructed to train

教师网络
学生网络螺栓缺陷图像分类准确率 / %

注意力转移 知识蒸馏

ResNet-40-1 85. 06 84. 15

ResNet-40-2 85. 35 84. 75

ResNet-40-3 85. 36 85. 31

ResNet-40-4 85. 55 85. 64

ResNet-40-5 87. 51 86. 23

ResNet-40-6 86. 48 85. 85

ResNet-40-7 87. 53 85. 06

ResNet-40-8 85. 96 85. 33

注:加粗字体为每列前 2 名的最优结果。

从表 2 分析可得,拓宽螺栓缺陷图像的特征表

达维度即增加教师网络的螺栓缺陷知识后,教师网

络采用的两种方式指导学生网络训练,均提高了学

生网络的分类精度,且随着教师网络卷积通道数的

增加,学生网络的分类精度与教师网络分类精度变

化趋势相仿。 同时,宽度 5,6,7 的教师网络对比宽

度 1 的教师网络指导的学生网络训练,使得学生网

络的准确率有了明显提升,验证了增加螺栓缺陷图

像的特征表达通道数对提升学生网络螺栓缺陷分类

精度的有效性。
目前,知识蒸馏领域的主要评价指标为参数量

和分类准确率。 参数量是度量模型的大小,学生网

络分类准确率的提升是度量知识传递方法优劣的关

键,而仅从学生网络的分类准确率变化判断知识传
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递程度会造成性能优秀的教师网络知识传递不充分

等问题。
为了选出最优知识传递网络,最大程度提高学

生网络的螺栓缺陷分类性能,本文提出了知识偏差

的概念来度量教师网络与学生网络的差异性,进而

可视化教师网络向学生网络螺栓缺陷知识传递的程

度,避免仅依据网络分类准确率而误判最优教师网

络的问题。 将教师网络与学生网络分类准确率映射

在数轴上,如图 8 所示。

图 8　 映射教师—学生网络的螺栓缺陷图像分类准确率

Fig. 8　 Mapping of bolt defect classification
accuracy in teacher-student networks

图 8 中, TW 是宽度为 w 的教师网络螺栓缺陷分

类准确率; ASW 是学生网络经宽度为 w 的教师网络

指导训练后的螺栓缺陷分类准确率;BS 是学生网络

单独训练后的螺栓缺陷分类准确率;ΔTBS 是 TW 与

BS 的差;ΔTAS 是 TW 与 ASW 的差。 知识偏差的计算

公式为

TSW =
TW - ASW

TW - BS = ΔTAS
ΔTBS, ASW ∈ (BS,TW)

(11)
式中, TSW 是教师网络宽为 w 时指导学生网络训练

后的知识偏差,w∈N + ,本文 w 最大值为 8;根据

ASW 的取值可得 TSW 的值域,即
lim

ASW→BS
TSW = 1 (12)

lim
ASW→TW

TSW = 0 (13)

由式(12)(13)得, TSW ∈(0,1)。 故当 TSW = 1
时,ΔTAS = ΔTBS 表示教师网络螺栓缺陷知识没有

传递;当 TSW = 0 时,ΔTAS = 0,表示教师网络螺栓缺

陷知识完全传递并覆盖了学生网络性能。
通过式(11)—式(13)分析了本文定义的知识

偏差的合理性。 知识偏差越小,表明教师网络向学

生网络传递的螺栓缺陷知识程度越大;反之越小。
综合分析不同指导方式下的 ASW 和 TSW,其结果如

图 9 所示。
图 9 中,BS-AT 和 BS-KD 分别为学生网络单独

训练后的螺栓缺陷分类准确率;AS-AT 和 AS-KD 分

图 9　 不同指导方式的结果曲线

Fig. 9　 The result curves of different guidance methods
((a) attention transfer algorithm;

(b) knowledge distillation algorithm)

别为教师网络通过隐藏层注意力转移算法和输出层

知识蒸馏算法指导学生网络训练后的学生网络螺栓

缺陷分类准确率;TS-AT 和 TS-KD 分别是注意力转

移算法的知识偏差和知识蒸馏算法的知识偏差。
在注意力转移算法中分析 AS-AT 曲线可得,最

大的两个值是 AS5 和 AS7,表明宽度为 5 和 7 的教师

网络对学生网络的性能提升最为显著,分别提高了

学生网络 4. 25% 和 4. 26% 的精度,且 TS-AT 曲线中

最小的两个值为 TS5 和 TS7 分别是 0. 45 和 0. 43;在
输出层知识蒸馏算法中分析 AS-KD 曲线可得,最大

的两个值是 AS5 和 AS6, 分别提高了学生网络

2. 97% 和 2. 59% 的精度,且 TS-KD 曲线中最小的两

个值为 TS5 和 TS6 分别是 0. 61 和 0. 64。 因此,综合

分析 ASW 和 TSW 可知,宽度为 5 的教师网络(Res-
net-40-5)是最优知识传递网络。

从以上分析可得,ResNet-40-5 作为最优知识传

递网络能够最大化地向学生网络(ResNet-10-1)传

递螺栓缺陷知识,进而最大程度地提高学生网络的

螺栓缺陷分类性能。 因此,本文教师网络(ResNet-
40-5)采用隐藏层注意力转移与输出层知识蒸馏相
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结合的方式指导学生网络(ResNet-10-1)训练后,学
生网络的螺栓缺陷分类准确率为最佳结果,学生网

络的损失函数曲线如图 10 所示。

图 10　 最佳学生网络的损失函数曲线

Fig. 10　 The loss function curves of the best of student network

图 10 中,train_loss 是训练集损失函数曲线,test_
loss 是测试集损失函数曲线。 在 epoch 大约为 83
时,训练集与测试集均平稳收敛,没有出现过拟合或

欠拟合现象,验证了利用自建螺栓缺陷图像分类数

据集所得结果的科学性,其结果如表 3 所示。

表 3　 最佳教师网络与学生网络的分类准确率

Table 3　 The classification accuracy of best
teacher network and student network

残差网络 分类准确率 / % 参数量 字节数 / MB

ResNet-10-1 83. 26 78 330 0. 30

ResNet-10-1
(AT + KD) 88. 82 78 330 0. 30

ResNet-40-5 90. 99 13 988 986 136. 45

注:加粗字体为本文学生网络分类最优结果。

从表 3 可得,教师网络采用隐藏层注意力转移

与输出层知识蒸馏相结合的方式指导学生网络训练

后,使学生网络准确率提高了 5. 56% ,与教师网络

准确率仅差 2. 17% ,知识偏差为 0. 28,而学生网络

的参数量仅为教师网络的 0. 56% 。
从实验结果可知,针对输电线路螺栓图像的特

性,提出的螺栓缺陷图像分类方法提升了学生网络

的分类性能,但螺栓缺陷图像分类任务仍较为困难,
主要有以下几点原因:

1)螺栓缺陷图像分类数据集中总的样本较少,且
样本不平衡是造成分类精度普遍较低的主要原因。

2)螺栓缺陷图像分类数据集中存在着类内差

异性较大问题,如螺母缺失螺栓图像中存在着带销

螺母缺失和脱销螺母缺失两种,如图 11 所示。

图 11　 带销螺母缺失螺栓和脱销螺母缺失螺栓

Fig. 11　 Missing bolt with pin nut and
missing bolt with unthreaded nut

3)螺栓缺陷数据集中除了存在困难样本外,还
存在着部分类别间容易混淆样本,如图 12 所示。

图 12　 螺母缺失螺栓和正常螺栓

Fig. 12　 Nut missing bolt and normal bolt

因此,提高螺栓缺陷图像分类数据集的样本数

量、质量和增强网络对螺栓图像类间差异性的关注

性是解决螺栓图像分类任务难的重要手段。
为了进一步验证研究方法的有效性,在 CIFAR-

10(Canadian Institute for Advanced Research)数据集

进行了基于最优知识传递网络的图像分类方法的实

验探究,如表 4 所示。

表 4　 教师—学生网络的分类准确率和知识偏差

Table 4　 The classification accuracy and knowledge
deviation of teacher-student networks

残差网络 分类准确率 / % AT + KD / % 知识偏差

ResNet-10-1 87. 68 - -
ResNet-40-1 93. 58 87. 90 0. 96

ResNet-40-2 94. 78 88. 01 0. 95
ResNet-40-3 95. 20 88. 32 0. 91

ResNet-40-4 95. 51 88. 54 0. 89
ResNet-40-5 95. 78 88. 65 0. 88

ResNet-40-6 95. 75 89. 09 0. 83
ResNet-40-7 95. 90 88. 26 0. 93
ResNet-40-8 95. 89 88. 78 0. 87

注:加粗字体为每列最优结果,“ - ”表示原文中未给出实验
结果。
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从表 4 可得,通过对教师网络加宽后,宽为 7 的

教师网络的准确率为 95. 90% ,比宽为 1 的教师网

络准确率提高了 2. 32% ;宽为 7 的教师网络准确率

最高,但并不是 CIFAR-10 数据集的最优知识传递

网络,根据本文方法确定了宽为 6 的教师网络为最

优知识传递网络。 表 4 实验结果验证了依据本文方

法选定宽为 6 的教师网络作为最优知识传递网络指

导学生网络训练的有效性,最佳学生网络分类准确

率为 89. 09% ,提高了 1. 41% ,知识偏差为 0. 83,是
所有教师—学生网络中的最小值。

学生网络是 ResNet-10-1 时,在自建螺栓缺陷图

像分类数据集中最优知识传递网络是 ResNet-40-5;
在 CIFAR-10 数据集中最优知识传递网络是 ResNet-
40-6,均验证了方法的有效性。 因此,本文提出的基

于最优知识传递网络的螺栓缺陷图像分类方法能够

充分提高学生网络的螺栓缺陷图像分类性能,实现

了资源消耗与精度的平衡。

3　 结　 论

利用自建螺栓缺陷数据集验证了本文提出的基

于最优知识传递网络的螺栓缺陷图像分类方法,该
方法能够极大程度缓解因螺栓图像特性导致的教师

网络参数量大、学生网络精度低的问题。
1)通过拓宽教师网络的宽度来增加螺栓图像

的特征表达通道数,使教师网络的分类精度最高达

90. 99% ,提升了 1. 85% ;同时将学生网络简化至含

有 3 个残差块,参数量仅有 78 330 个。
2)提出了知识偏差的概念来可视化不同宽度教

师网络向学生网络传递螺栓缺陷知识的程度;综合分

析知识偏差和学生网络被不同宽度教师网络利用不

同指导方式训练后的螺栓缺陷图像分类精度,确定了

宽度为 5 即 ResNet-40-5 是最优知识传递网络。
3)将最优知识传递网络利用注意力转移算法

与知识蒸馏算法相结合的方式指导学生网络训练,
使学生网络螺栓缺陷分类精度提高了 5. 56% ,知识

偏差为 0. 28,学生网络参数量仅是最优知识传递网

络的 0. 56% 。
本文模型可以针对其他模型在巡检图像中检测

到的螺栓目标,进行 2 阶段的螺栓缺陷图像分类,降
低资源消耗。 在后续研究中,将利用知识蒸馏技术

实现整幅巡检图像中螺栓缺陷的检测。
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