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摘    要：在对输电线路金具进行检测的过程中，由于受到复杂背景的影响，一些互相遮挡或者特征不明显的金

具会隐匿在复杂环境难以精确检测。针对这一问题，提出了基于视觉关系掩码的多类别金具检测模型，通过挖

掘和提取输电线路金具之间包含空间信息的视觉关系先验知识，构建视觉关系掩码和视觉关系检测网络，并将

先验知识作为辅助信息融入视觉关系模块中，最终实现多类别金具的精确定位与识别。对具有 14 类金具的数

据集进行多种定性和定量实验，结果表明，改进后的模型平均检测精度能提高到 76.25%，检测效果也优于其他

先进目标检测模型。
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A multi-category fitting detection method with
embedded visual relation masks
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Abstract:  In  the  process  of  detecting  power  transmission  line  fittings,  due  to  the  influence  of  complex  backgrounds,
some fittings with mutual obscuration or inconspicuous features will be hidden in complex environments and it is hard
to detect them accurately. In response to this problem, this paper proposes a multi-category hardware detection model
based on visual relationship masks. By mining and extracting the prior knowledge of visual relationships between power
transmission line fittings that contain spatial information, the visual relationship mask(VRM), and visual relationship de-
tection  network(VRDN)  are  constructed,  and  the  prior  knowledge  is  integrated  into  the  visual  relationship  module  as
auxiliary information, realizing the precise positioning and recognition of multi-category fittings. A variety of qualitat-
ive and quantitative experiments have been performed on a data set with 14 types of hardware. The results show that the
average detection accuracy of  the improved model  can be increased to 76.25%, and the detection effect  is  better  than
other advanced target detection models.
Keywords: target detection; transmission line; fittings; deep learning; visual relationship; prior knowledge; spatial in-
formation; auxiliary information
 

近年来，随着电网高速发展与全面覆盖，长距 离输电线路日渐增多，输电线路作为电力传输中

的核心系统，其稳定运行对电网的安全有着至关

重要的影响[1-2]。目前，输电线路金具的缺陷日益

增多，运行维护需求量增长与巡检人员数量之间

的矛盾逐渐凸显，对自动化与智能化检测技术的
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需求越来越迫切，而如何精确定位输电线路金具

仍是亟待解决的关键问题 [3-4]。输电线路金具主

要起到支持、固定、防护和接续线路各个部件以

及维持整个线路稳定的作用，如间隔棒、防震锤、

均压环等 [5]。当前输电线路金具检测主要依靠无

人机航拍获得的金具图像，以计算机视觉和图像

处理技术为支撑，实现对金具目标的精确定位和

识别[6-7]。无人机采集的海量图像，人工逐张确认

有无缺陷并不现实，而准确定位金具给判断有无

缺陷带来便利，因此，如何对金具精确定位和识

别具有极高的研究意义。

输电线路金具检测大致可以分为两类方法，

第 1 种是基于传统图像处理算法，依靠人工设计

特征提取器来定位金具，并结合机器学习算法进

行分类识别[8]；第 2 种是依靠深度学习模型，自主

提取多层次多角度的特征，依托强大的学习能力

和表达能力对目标进行定位，由于其鲁棒性高、

泛化性强，相比与传统图像处理算法更适用于复

杂多变的现实环境 [9]。汤踊等 [10] 采用 Faster R-
CNN 网络结构，研究了不同网络主干对检测精度

和检测速度的影响，并探究了网络第一层的卷积

核大小对召回率的影响，发现较大的卷积核一定

程度上能够提高检测精度。高强等[11] 基于 YOLOv3
框架，考虑目标间的遮挡问题，提出可聚合度的

概念，将属于同一整体的目标检测框进行聚合，

可以通过目标部分元素确定改目标的存在。赵振

兵等[12] 针对目标互相遮挡的问题，设计一种带有

注意力机制的遮挡关系模块，嵌入到单阶段多框

检测器 (single shot multibox detector, SSD) 目标检

测模型中，较原模型提升了 4.46%。戚银城等 [13]

对金具图像进行不同角度的旋转和固定尺寸的自

适应裁剪进行样本扩充，并使用改进的 IoU(inter-
section over union) 替换原损失计算方式，一定程

度上提高了检测精度。Wan 等 [14] 在基于区域的

全卷积网络基础上引入可变形卷积和挤压激励模

块，有效提取输电线路金具之间细粒度特征和融

合上下文信息。赵振兵等 [15] 针对金具与金具之

间、金具与背景之间相互干扰的问题，提出了一

种结合 KL(kullback-leibler) 散度 [16]和形状约束的

Faster R-CNN 金具检测方法，使用 KL 散度替代原

有的 SmoothL1 损失函数[17]，同时将不同目标的形

状特征作为约束加入损失函数中对模型训练进行

优化，以提高模型检测精度。

然而上述的研究工作并未充分考虑金具之间

的视觉关系，只是针对目标框重叠的情况做分

析，金具间的视觉关系没有得以充分利用，并且

在金具图像背景复杂和重叠框数量较多的情况

下，单单考虑目标框重叠信息是不够的，一些重

叠区域较小的目标容易“淹没”在背景复杂的图像

中，不容易被模型发现。针对以上问题，本文通

过挖掘输电线路金具之间的空间信息和视觉关

系，引入一种视觉关系掩码 (visual relationship
mask, VRM) 的概念，并构建了一种视觉关系检测

网络 (visual relationship detection network, VRDN)，
融合上下文信息来学习目标框之间的视觉关系，

辅助原模型对目标框的定位效果，从而提高检测

精度，为输电线路的金具智能化巡检提供了新思路。 

1   总体框架

本文总体结构如图 1 所示，首先通过分析输

电线路金具航拍图像之间的空间信息和视觉关

系，提取金具之间视觉关系先验知识，然后将金

具航拍图像作为输入，通过卷积神经网络获取高

层特征，在经区域提议网络 (regional proposal net-
work, RPN) 网络 [18] 进行感兴趣区域框筛选，并进

行感兴趣区域 (region of interest, ROI) 池化将每个

区域框整合为同一尺度的区域向量，在经过全连

接层进行预测框坐标和类别预测。从所有的预测

信息中筛选 128 个预测框进行目标的分类和定位

损失的计算；同时从 128 个预测框中 32 个正样本

中筛选 N 个预测框，通过掩码生成算法 (mask
generation algorithm, MGA) 构建视觉关系掩码，并

生成掩码特征，再输送到 VRDN 中进行掩码特征

的高层语义信息提取，最后将视觉关系先验知识

融入到网络输出端进行视觉关系损失计算。最

终，由视觉关系检测器辅助分类、定位检测器对

多类别金具进行精确检测。 

2   视觉关系先验知识提取
 

2.1    视觉关系规则制定

在架空输电线路的设计和建造过程中，为了

达到标准的电气要求和安装规范，输电线路金具

之间往往具有较为固定的组合规则和结构 [19]，区

别于场景复杂、多类目标共有的上下文信息较少

的单一目标检测模型，融合金具之间的视觉关系

先验知识有助于更好地实现金具检测。由于无人

机采集金具图像时相机视线相对平行于地面，并

且金具的组装连接呈现出结构化、固定化的特点，

所以金具各类别呈现在图像上会出现强烈的空间

视觉关系，如纵向视觉关系和横向视觉关系。如

图 2，均压环、屏蔽环通常存在于整个组合结构的
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上端或者下端，和悬垂线夹、联板、重锤等存在明

显纵向视觉关系；成对的联板和重锤出现的时候

会存在横向视觉关系，防震锤作为减轻输电线路

受微风影响的防护金具，通常出现在整个组合结

构的周围，并构成横向视觉关系，调整板和 U 型

挂环往往同时出现，并存在横向视觉关系。 

 

ROI 池化

视觉关系

MGA

分类

定位

视
觉
关
系

CNN 

...

RPN

视觉关系检测模块

预测框信息

FCs Softmax

SELayerConv

掩码特征 VRDN

数据集

  

图 1    整体框架图

Fig. 1    Overall framework diagram
 
 

 

 

(a) 纵向视觉关系

(b) 横向视觉关系 
图 2    金具的 2 种视觉关系

Fig. 2    Two visual relationships of hardware
 
 

除了上述 2 种视觉关系外，金具数据集中标

注框之间的视觉重叠关系不可忽略，标注框之间

的重叠区域影响模型对单个目标的识别度，尤其

出现目标尺寸较小重叠区域较大的情况（如图 3a），
而且有部分重叠区域是单个目标的关键特征部分

（如图 3b），由于部分金具之间的固定组合结构，

金具之间毗邻连接，标注框同样会出现重叠部分

（如图 3c），这样的视觉重叠关系可以帮助本文判

断金具之间的连接关系，提高检测精度。

基于以上 3 种视觉关系，本文从数据集标注

框的相对位置以及相对空间角度出发，制定了提

取 3 种视觉关系的具体规则。

对于一个关系对 (S,O)，本文使用 bs 和 bo 来

表示对应目标边界框归一化后的左上角坐标和右

下角坐标。其中{
bo = (x1o,y1o, x2o,y2o)
bs = (x1s,y1s, x2s,y2s)

(1)

1）视觉重叠关系

∇ = [min(x2i)−max(x1i)]+×
[
min(y2i)−max(y1i)

]
+ (2)

 

 

(a) 目标尺寸小重叠区域较大

(b) 重贴区域为关键特征

(c) 固定组合结构且互相重叠
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(a) 目标尺寸小重叠区域较大

(b) 重贴区域为关键特征

(c) 固定组合结构且互相重叠 
图 3    视觉重叠关系

Fig. 3    Visual overlap relationship
 
 

i ∈ {s,o} [·]+ =max(0, ·)
∇

使用式（2）计算 2 个对象框是否存在重叠区

域，其中 ， 表示仅保留输入为

正数的部分， 代表重叠值，如果计算重叠值大于

0，那么就认为关系对 (S,O) 之间存在视觉重叠

关系。

2）纵向视觉关系和横向视觉关系

b′s = (xs,ys) b′o = (xo,yo)

(b′s,b
′
o)

θ

将关系对 (S,O) 的边界框坐标进行相应的转

化得到边界框的中心坐标 和 ，

样，2 个坐标中心对 在二维平面可以确定

一个向量 lso，设向右为正方向水平向量为 l，计算

两向量的夹角 ，那么空间关系 RS 可以为

RS =

{1，45◦ < θ ⩽ 135◦

0，其他
(3)

如果 RS 为 1，认为是纵向视觉关系，否则是

横向视觉关系。图 4 在二维平面中形象显示了这

两种空间关系。以图像中心的重锤为观察对象，

黄色阴影部分为横向视觉关系，蓝色阴影部分为

纵向视觉关系，2 个黑色圆弧夹角表示 θ的大小，

红色框内的均压环和重锤为纵向视觉关系，绿色

框内的联板和重锤为横向视觉关系。
 

 

l

 
图 4    空间关系演示

Fig. 4    Demonstration of spatial relationship
 
  

2.2    先验知识提取

根据既定规则，本文通过数据驱动的方式构

建视觉关系概率矩阵，即通过挖掘标签在数据集

中的视觉关系来定义标签之间的相关性。首先，

假设单张图片中含有的标注信息为
I = {(c1,b1), (c2,b2), · · · , (ck,bk)} (4)

Ii = (ci,bi) I j = (c j,b j)

式中：k为标注框个数，c表示类别信息，b表示位

置信息，然后从 k 个标注框中无重复的挑选 2 个

标注框 和 做关系构建，当满足

任意一种关系时，两个标注框类别相对应的关系

计数加 1，即
∆R(ci,c j)n = ∆R(ci,c j)n−1+1 (5)

i ⩽ j ⩽ k ∆R(ci,c j) (ci,c j)

C2
k

式中： ， 表示 属于某种关系。

基于 2.1 节讨论，本文优先考虑视觉重叠关系，如

果是视觉重叠关系，则忽略其余 2 种关系，最终统

计单张图像所有的关系组合应为 个。统计数据

集中所有关系组合，按 3 种关系归一化概率和为

1 的方式进行矩阵归一化，即∑
P(∆R(ci,c j)) = 1 (6)

对于本文数据集，共有 14 种类别，3 种视觉

关系，对应的关系组合为 142×3=588 种，如图 5，将
每种关系的概率得分以热力图的方式呈现，从左

到右依次是重叠、横向、纵向视觉关系，热力图中

横纵坐标序号对应的类别名称如表 1 所示。
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(a) 重叠视觉关系

(b) 横向视觉关系

(c) 纵向视觉关系
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(a) 重叠视觉关系

(b) 横向视觉关系

(c) 纵向视觉关系 
图 5    3 种视觉关系的概率矩阵

Fig. 5    Probability matrix of 3 kinds of visual relations
 
 
 

  
表 1    序号和类别名称对应关系

Table 1    Correspondence between serial number and cat-
egory name

 

序号 类别名称 序号 类别名称

1 预绞式悬垂线夹 8 并沟线夹

2 提包式悬垂线夹 9 防震锤

3 压缩型耐张线夹 10 间隔棒

4 锲型耐张线夹 11 均压环

5 挂板 12 屏蔽环

6 U型挂环 13 重锤

7 联板 14 调整板
 
  

3   视觉关系表达
 

3.1    视觉关系掩码

为了更好地融合视觉关系知识，本文引入一

种 VRM 的概念，下面本文将详细介绍 MGA。

bs = (x1s,y1s, x2s,y2s) bo = (x1o,y1o, x2o,y2o)

给定 2 个归一化后的目标框的位置信息为

和 。

1）初始化一个 64×64 像素大小的全零矩阵，

作为背景；

Mbs Mbo

2）把位置信息映射到背景上，得到新的位置

信息 和 ；
Mbs Mbo3）将新的边界框信息 和 内部元素置为

1，得到新的掩码 M；

4）最终的掩码 M为视觉关系掩码。

C2
k C2

k

C2
k

[M]

假设一张图像中有 k 个预测框，则会出现

个视觉关系掩码 M， 个视觉关系掩码 M共同

决定了所有对象之间的视觉关系，将 个掩码拼

接在一起，用 表示，称做掩码特征。掩码特征

能够反应多个对象之间相互作用的视觉关系，而

视觉特征描述的是单个对象的高层语义信息，因

此本文认为视觉关系掩码和视觉特征可以共同促

进对图像的整体理解。 

3.2    视觉关系检测

[M]

Lc Ll

为了有效地利用掩码特征 ，本文构建了一

种 VRDN。在 VRDN 之前，输入图像经过卷积神

经网络提取高层语义信息，经过 RPN 和 ROI 池化

得到固定尺度的特征图，在经过全连接层得到最

终的预测框信息，在这些预测框信息中，挑选

128 个预测框进行分类损失 和定位损失 计

算，其中正负样本数量按 1∶3 划分。

[M]

为了和模型的预测阶段有效的联系起来，本

文采用和预测阶段相同的操作，取这些正样本中

置信度大于 0.05 的预测框，并进行阈值为 0.5 的

非极大值抑制，在过滤完的预测框中按置信度排

序，挑选前 N个预测框构建掩码特征 ，然后送

入视觉关系检测网络中。对于 N的选取，本文统

计了数据集中每张图像标注的目标框个数，并以

横轴为每张图片上目标框数量，纵轴为对应的图

像数量做直方图，如图 6 是目标框数量直方图，并

选取 N为{8,16,32}进行实验对比，实验结果将会

在 4.1 节给出。
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图 6    目标框个数直方图

Fig. 6    Histogram of the number of target frames
 
 

VRDN 由 6 个卷积层、一个注意力模块和全

连接层组成。由于较大的卷积核尺寸在增大感受

野的同时能获得图像更多的全局特征，为了提高

网络的表征能力，本文将前 4 个卷积层的卷积核

尺寸大小设置为 5；后 2 个卷积层卷积核尺寸大

小设置为 1，主要起到降维的作用；全连接层的最

后一个节点个数设置为 3，对应 3 种视觉关系。

为了让网络能够关注局部特征信息，受 Hu 等 [20]

的启发，本文引入了一个注意力模块 (squeeze and
excitation layer, SELayer)，该模块能够让网络重新

校准学习特征，有选择的强调有用信息，抑制无

用信息，这对于学习图像中局部目标框之间的相

对空间位置是非常有用的。
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LR

通过融入视觉关系先验知识，本文设计了一

个损失函数 用于拉近对象之间的视觉关系与真

实世界的距离。函数设计为

LR =min

 N∑
k=1

Lk
M

 (7)

[M] Lk
M

LM

式中：N为 中 M的个数， 表示第 k个 M的计

算损失，每一个 M的计算损失 为

LM = ψ{ϕ[ϕ[OR(ci,c j)]+P(∆R(ci,c j))],GR(ci,c j)} (8)

ψ{·, ·} {·, ·} φ[·]
OR(ci,c j)

P(∆R(ci,c j))

GR(ci,c j)

其中： 表示 做交叉熵损失， 表示经 soft-
max 归一化处理， 表示 M 经过 VRDN 后

的输出， 表示 M 中 2 个预测框的先验

概率， 表示两目标类别的真实视觉关系。

通过视觉先验知识进行辅助校正 VRDN 的预测

输出，增强对应类别的预测得分，最大化的促进

对象之间不同关系的共生。
LR Lc

Ll

最终，将视觉关系损失 、分类损失 和定

位损失 累加，作为金具检测模型的总体损失，

3 种损失在反向传播的过程中共享主干网络和

RPN 网络参数，通过外加的 VRDN 提高原模型检

测精度，此外，VRDN 将训练阶段和预测阶段有

效地联系起来，提高模型的准确率。 

4   实验结果及分析

本文的实验数据集为 5 760 像素×3 840 像素和

4 288 像素×2 848 像素的高分辨图像，选取 14 类金

具作为实验对象，共包含 20 804 个实例对象，其中

训练集和验证集按 4∶1 划分。本文所述模型采用

NVIDIA 1080Ti 专业加速卡进行训练与测试；采用

的操作系统为 Ubuntu16.04.6 LTS，利用 CUDA10.0
加速训练；使用的计算机语言为 Python3.6，网络

开发框架为 Pytorch。在训练阶段，将批处理大小

设为 2，使用了随机梯度下降[21] (SGD) 算法，初始

学习率设为 0.004，每经过 3 个 epoch，学习率下降

为原来的 33%，最多迭代训练 16 个 epoch。
采用目前目标检测模型中常用的评价指标平

均精度均值 (mean average precision, mAP) 对模型

进行评估，通过度量目标检测框与真值框间的

IoU 计算各类目标平均精度 (average precision,
AP)，以所有类目标的 AP 平均值（mAP）作为目标

检测模型的最终评价指标。由于金具目标尺度的

多样性，本文以 Faster R-CNN[22] 加特征金字塔结

构[23](feature pyramid network, FPN) 进行多尺度检

测，并作为基础框架加以改进，以此来验证视觉

关系检测模块的有效性。 

4.1    消融实验

为了提高基线模型的检测精度，首先使用在

COCO[24] 数据集上预训练的 Faster R-CNN+FPN
模型参数进行训练，将训练完毕后的模型再次作

为预训练权重进行加载，以此来提升基线模型的

检测精度。为保证视觉先验知识的有效性，训练

阶段并没有使用任何图像增强技术，因为一些图

像增强技术（如：旋转、平移、翻转等）会破坏金具

之间的视觉关系。表 2 为 14 类金具的 AP50 测试

结果对比，表 3 为 N 为不同值时的金具的 mAP50

以及 mAP50:95 的测试结果对比。
 

  
表 2    14 类金具测试结果

 

Table 2    Test results of 14 types of fittings %
 

模型 预绞式悬垂线夹 提包式悬垂线夹 并沟线夹 防震锤 U型挂环 挂板 联板

Baselinecoco 70.59 90.98 32.20 88.16 53.11 62.25 72.00

Baselineours 80.91 91.94 39.27 87.05 55.77 65.40 75.99

Ours-8 77.80 93.37 43.06 87.15 56.45 66.36 77.51

Ours-16 78.58 92.63 46.21 86.85 60.11 68.33 76.66

Ours-32 77.29 92.40 40.65 87.50 58.88 66.48 76.20

模型 压缩型耐张线夹 锲型耐张线夹 间隔棒 均压环 屏蔽环 重锤 调整板

Baselinecoco 52.97 32.48 82.02 89.25 68.73 98.33 78.66

Baselineours 52.51 54.79 87.78 88.62 67.24 99.57 79.42

Ours-8 57.25 66.27 86.33 90.53 70.28 99.04 80.92

Ours-16 59.71 69.99 88.67 90.52 69.41 97.52 82.44

Ours-32 58.98 74.57 85.16 89.97 68.31 99.19 82.77
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表 3     不同 N 值的检测结果
 

Table 3    Detection results for different N values %
 

模型 mAP50 mAP50:95

Baselinecoco 69.41 37.10

Baselineours 73.30 40.96

本文-8 75.17 41.35

本文-16 76.25 42.50

本文-32 75.60 42.26
  

Baselinecoco

Baselineours

其中， 表示使用 COCO 的预训练权

重， 表示加载使用 COCO 权重训练一次

的预训练权重，Ours-K中的 K代表计算掩码特征

时筛选前 K个正样本。从表 2 可以看出，本文模

型对于绝大多数金具的检测效果都有一定的提

升，其中对于锲型耐张线夹、压缩型耐张线夹、并

沟线夹、U 型挂环以及挂板的检测效果有显著的

提升。由于并沟线夹目标体积小，传统模型没有

考虑视觉关系，并沟线夹容易“淹没”在复杂背景

中，本文考虑并沟线夹和其他金具的视觉关系，

提升了对并沟线夹的检测；U 型挂环和挂板由于

目标体积小，目标框重叠部分区域较大，容易重

复学习相同特征，从而造成传统模型的误判；锲

型耐张线夹和压缩型耐张线夹形状及纹理特征和

导线相似，且锲型耐张线夹在数据集中出现次数

较少，传统模型没有得到充分学习。本文的方法

充分考虑了数据集中金具之间的视觉关系，较传

统模型有了较大的提升，从锲型耐张线夹案例还

可以看出本文的模型对样本数量分布不均有一定

的适应能力。

从表 3 可以看出，将在 COCO 数据集上将训

练完毕后的模型参数再次作为新的预训练权重能

有效提高金具的检测精度，给一些检测精度较低

的模型提供了新的方法。加入视觉关系检测模块

后能够提高模型的检测准确率，与基线模型相

比，mAP50 和 mAP50:95 分别提高了 2.95%、1.54%；

N 的大小一定程度上决定了 VRDN 的效果，N 过

大容易包含过多的负样本，干扰 VRDN 对视觉关

系的判断；N过小不能包含较多的正样本，很多预

测正确的目标框没有得以利用，VRDN 的性能不

能得以体现。其中 N 为 16 时模型的检测精度最

高，这说明 N值过大或者过小都会影响检测精度。 

4.2    模型检测结果可视化对比实验

为了定性地分析本文模型的检测效果，图 7
显示了本文所述模型与基线模型的分析对比，第

1 行为基线检测结果，第 2 行为改进后模型检测

结果。由于锲型耐张线夹纹理特征较其他金具不

明显，在图 7（a）中基线模型出现了漏判的情况，

在图 7（b）中出现了误判的情况，考虑金具之间的

视觉关系后，使用本文算法进行检测后提高了锲

型耐张线夹的检测置信度和检测精度；图 7（c）显
示的是对具有遮挡关系的小目标的检测对比，基

线模型出现了误判的情况，错将调整板识别为挂

板，本文算法准确识别出了各类金具；图 7（d）中
出现了联板多检测的情况，说明基线模型在检测

的过程中对金具目标定位不准，本文算法在考虑

视觉关系后，能优化基线模型对目标的定位效果。
 

 

(a) 漏判 (b) 误判 (c) 小目标 (d) 多检 

图 7    金具检测定性结果对比

Fig. 7    Comparison of qualitative results of hardware detection
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4.3    与先进模型对比实验

为了验证本文模型的先进性，本文在金具数

据集上实现了多种目标检测模型，分别与 SSD[25]、

YOLOv3 以及 YOLOv3-SPP[26] 进行比较。

表 4 显示了所有模型 mAP50、mAP50:95 以及部

分金具 AP50 的检测结果的检测结果，为了保证实

验的可靠性，在与其他模型做对比的过程中，同

样没有采用数据增强技术。 

  
表 4    所有模型的检测结果对比

Table 4    Comparison of test results of all models
 

模型 图像尺寸/像素
金具类别/%

mAP50/% mAP50:95/%
锲型耐张线夹 挂板 并沟线夹 U型挂环 间隔棒

Baselinecoco 608×608 32.48 62.25 32.20 53.11 82.02 69.41 37.10

Baselineours 600×800 54.79 65.40 39.27 55.77 87.78 73.30 40.96

SSD 600×600 56.20 61.14 43.88 59.80 71.49 72.33 40.74

YOLOv3 608×608 59.55 55.87 29.15 50.08 80.04 64.96 35.86

YOLOv3-SPP 608×608 61.42 65.93 35.53 56.46 83.80 72.55 41.17

本文-16 600×800 69.99 68.33 46.21 60.11 88.67 76.25 42.50
 
 

从表 4 中可以看出，本文模型相比于现阶段

主流模型的 mAP50 指标有较大的提升，在部分金

具检测结果上同样有较大提升，尤其对密集遮挡

小目标 U 型挂环、刮板之类的金具提升较大，这

说明加入视觉关系检测模块同样能够应对目标的

密集遮挡问题；由于数据集中锲型耐张线夹、并

沟线夹目标特征不明显，其他的主流模型没有充

分考虑到视觉关系，本文加入视觉关系检测模块

后，能有效提高检测精度，一定程度上说明了本

文算法的泛化能力优于其他主流模型。 

5   结束语

本文提出了一种基于视觉关系掩码的多类别

金具检测模型，实现了金具的精确定位与识别，

通过对比实验分析，得到如下结论：

1）针对输电线路金具图像背景复杂和目标特

征不明显及相互重叠的问题，本文通过挖掘金具

之间的视觉关系先验知识，将其作为辅助信息

融入视觉关系模块中，实现了多类别金具的精确

识别。

2）在定性对比实验中，针对基线模型和改进

模型的检测效果进行可视化对比，改进模型对小

目标漏判、错判、多判以及互相遮挡问题均有

改善。

3）在定量对比实验中，本文改进后的模型相

较于基线模型 mAP50 指标提高了 2.95%，较其他

先进模型 mAP50 和 mAP50:95 指标均有一定的提

升，并在部分金具检测效果上提升明显。

本文使用金具之间视觉关系和先验知识来改

善金具的检测效果，为输电线路设备部件智能巡

检技术提供了新的思路。未来工作拟深入研究视

觉关系知识与模型的融合，使用知识推理的方法

使视觉关系知识得到更有效的表达，从而实现更

准确的多类别金具检测。
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