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摘    要：针对配电线路金具及其缺陷检测中航拍图像小目标特征提取困难、复杂光照误检率高、类间差异小等
问题，提出一种锈蚀知识引导的双阶段检测方法。构建粗−精双阶段框架：通过前景聚合模块实现目标区域密
度聚类，抑制背景干扰。提出锈蚀知识提取模块，融合光照不变特征与自适应纹理提取策略，建立色域−频域
联合表征。引入频率感知特征融合网络，采用自适应低通滤波和高频增强机制优化多尺度特征一致性，并提出
可变形检测头提升不规则锈蚀形态建模能力。实验结果表明，该方法在自建数据集上 mAP50 和 mAP 分别达
85.8% 和 62.5%，并在公开数据集验证了泛化性，为复杂场景配电设备缺陷检测提供了高效解决方案。
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Rust knowledge-guided dual-stage detection method for
distribution line fitting and defect detection
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Abstract: Aiming at the challenges of small target feature extraction in aerial images, high false detection rates under
complex lighting conditions, and low inter-class differences between normal and rusted fittings in corrosion detection of
distribution line hardware, this paper proposes a rust knowledge-guided dual-stage detection method. First, a coarse-to-
fine  dual-stage  framework  is  constructed:  the  coarse  detection  phase  employs  a  foreground  aggregation  module  to
achieve density clustering of target regions and suppress background interference. Second, a rust knowledge extraction
module is proposed, integrating illumination-invariant features with an adaptive texture extraction strategy to establish
chromatic-frequency joint representations. Finally, a frequency-aware feature fusion network is introduced, utilizing ad-
aptive  low-pass  filtering  and  high-frequency  enhancement  mechanisms  to  optimize  multi-scale  feature  consistency,
while a deformable detection head is proposed to improve the modeling capability for irregular rust morphologies. Ex-
perimental results demonstrate that the proposed method achieves mAP50 and mAP of 85.8% and 62.5%, respectively,
on a self-built dataset, and exhibits strong generalization capability on public power inspection datasets, providing an ef-
ficient solution for defect detection of distribution equipment in complex scenarios.
Keywords: distribution lines; object detection; defect detection; fittings; tension clamps; rust knowledge; frequency fea-
ture fusion; adaptive texture extraction

随着社会经济的持续发展，配电网络的用电

负荷呈现显著增长态势。作为电力系统末端的重

要环节，配电线路的运行状态直接影响着供电可

靠性和用户用电体验 [1]。其中，配电线路金具作
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为连接、支撑和固定导线的关键组件，其性能退

化可能引发连锁故障，严重威胁配电系统的安全

稳定运行。在复杂多变的运行环境中，金具表面

腐蚀已成为导致配电线路故障的主要因素之一。

因此，开展配电线路金具的定期检测与维护工

作，及时发现并处理腐蚀缺陷，对预防重大电力事

故、保障配电网络可靠运行具有重要的现实意义[2]。

当前基于视觉的锈蚀检测研究虽取得一定进

展，但面向配电线路特殊场景仍存在明显局限

性。传统图像处理方法依赖人工设计特征，在色

调−饱和度−明度 (hue-saturation-value, HSV) 颜色

空间分割[3] 和纹理梯度分析[4] 等方面受光照条件

制约严重，检测准确率波动较大。深度学习方法

中，Faster R-CNN(faster region-based convolutional
neural network) 系列算法虽通过区域建议机制提

升定位精度，但其两阶段检测框架导致推理速度

难以满足实时性要求[5]；YOLO(you only look once)
系列算法虽具有较高检测效率，但直接应用原始

网络进行锈蚀检测时，对小目标召回率较低 [6]。

近期研究尝试通过注意力机制[7] 和多尺度特征融

合 [8] 提升检测性能。文献 [9] 通过融合方向梯度

直方图和局部二值模式双特征有效提升小目标特

征表达能力。但这些方法在处理锈蚀区域与正常

金属表面相似纹理时仍面临特征混淆问题。文

献 [10] 提出融合边缘感知与统计纹理知识的方

法，通过知识融合模块实现频域特征融合，验证

了纹理−边缘联合建模的有效性。文献 [11] 提出

的语义分割方法虽能实现像素级锈蚀标注，但模

型复杂度高且依赖大量精细标注数据。文献 [12]
在变电设备锈蚀检测中引入频率通道注意力机制

和多尺度特征增强模块，通过离散余弦变换补充

高频特征，为配电场景的多尺度锈蚀检测提供了

新思路。

虽然上述文章对锈蚀检测提出有效的解决方

法，但面向配电线路场景仍存在三大挑战。1) 航
拍视角下锈蚀区域多呈现碎片化分布，现有目标

检测算法在特征提取过程中难以有效捕捉细粒度

锈蚀特征；2) 锈蚀区域在复杂光照条件下呈现显

著尺度变化与形态多样性，传统阈值分割方法易

受背景噪声干扰；3) 正常金具与锈蚀金具表面纹

理存在类内差异大、类间差异小的特性，导致基

于深度学习的检测模型易产生误判。

针对上述问题，提出了面向配电线路金具及

其缺陷检测的粗−精双阶段检测框架并构建锈蚀

知识引导的目标检测网络。本文基于 Center-
Netv2[13]，提出了锈蚀知识引导的目标检测网络

(rust-aware detection network, RDNet)。在粗−精双

阶段检测框架中，提出前景聚合模块，实现有效

解决复杂背景干扰问题。RDNet 融合锈蚀知识与

深度学习特征，包含三大核心模块：1) 锈蚀知识

提取模块通过光照不变模块 [14] 特征消除环境光

干扰与可学习通道自适应纹理提取模块的协同作

用，强化锈蚀纹理的色域−频域联合表征；2) 频率

感知融合网络将频率感知特征融合模块 (FreqFu-
sion)[15] 嵌入自顶向下的特征融合路径，取代传统

双线性插值上采样，解决类内特征不一致和边界

偏移问题，实现频域特征增强；3) 自适应检测头

通过几何引导的动态形变 [16] 与类别解耦的精细

化热图生成，实现配电线路场景下不规则锈蚀缺

陷形态的精准建模。

本文方法在自建配电线路金具锈蚀数据集

上 mAP50 和 mAP 分别达到 85.8% 和 62.5%，较基

线模型显著提升 7.7% 和 6.3%；在公开电力巡检

数据集 InsPLAD 和 CPLID 上 mAP50 和 mAP 分别

达到 91.3% 和 93.1%，验证了该方法在复杂场景

下具有优异的泛化能力。 

1   整体框架

如图 1 所示，本文提出面向配电线路金具及

其缺陷检测的粗−精双阶段目标检测框架与锈蚀

知识引导的 RDNet 网络，解决配电线路场景中锈

蚀检测的核心挑战。双阶段框架通过层级化特征

处理机制，分别应对全局场景解析与局部特征优

化任务。RDNet 网络则深度融合锈蚀物理特性与

深度学习特征，构建针对性特征表达体系。两者

协同实现了从粗粒度定位到细粒度分析的完整检

测链路。 

2   粗−精双阶段检测框架
 

2.1    目标检测网络

如图 1 所示，粗检测阶段的核心由一个基于

无锚点范式的目标检测网络构成。该网络直接以

目标的几何中心点作为核心表征。其输出是目

标热力图，该热力图能描述金具及其缺陷的空间

分布密度和置信度信息，峰值点对应目标的中心

位置。

此目标检测网络的具体架构为本文提出的

RDNet。RDNet 继承了 CenterNetv2[13] 的无锚检测

范式，通过深度融合锈蚀先验知识，增强了网络

对锈蚀目标特征的敏感性，使其生成的热力图能

更精准地反映配电线路场景下的目标分布。具体

内容将在第 3 章展开。
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图 1    本文整体框架

Fig. 1    Overall architecture
 

热图作为粗检测阶段的基石，能够有效刻画

图像中物体的空间分布特性。针对航拍场景下小

尺寸目标易受分辨率限制的问题，本研究提出前

景聚合模块，通过热图引导的聚类区域定位与尺

度自适应调整机制，进一步提高检测精度。 

2.2    前景聚合模块

在航拍图像中，金具及其缺陷等物体往往聚

集在少数区域。图像中的大部分区域是背景，不

需要检测。此外，密集区域的有限分辨率会导致

检测性能的显著下降。因此，本文提出了前景聚

合模块，它可以自适应地定位聚类区域。前景聚

合模块的结构如图 2 所示，其灵感来源于 YOLC
(you only look clusters)[17]，但本文做了一些修改，

使其适合配电线路巡检图像。
 
 

光照不变模块

可学习通道自适应
纹理提取模块

ωlog(R)

−ωlog(B)

ω1
ω

ω2

−ω1
−ω

−ω2

p1
p2

p1
p2

卷积拼接

融合卷积

逐像素
相加

分组卷积

输出

分组卷积

卷积

融合卷积光照不变模块

锈蚀知识提取模块

3×3

3×3 3×3

:卷积

3×3

分组卷积
3×3

 

图 2    锈蚀知识提取模块

Fig. 2    Rust knowledge extraction module
 

首先，为解决固定网格对长条形金具结构的

切割问题，采用层次化密度聚类算法 (hierarchical
density-based spatial clustering, HDBSCAN) 替代固

定网格划分。该算法通过层次聚类和噪声处理机
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制，无需预先指定簇数量，能够自适应识别数据

中的密度变化和簇结构。其核心在于计算核心距

离和可达性距离，生成任意形状的聚类簇，从而

完美匹配配电金具的长条形、碎片化等不规则形态。

其次，针对邻近部件误融合的问题，基于聚类

簇坐标极值直接生成候选框。在密集的配电线路

场景中，不同金具部件空间位置接近但功能独

立。直接提取坐标极值有效避免了传统八连通合

并规则导致的误判，同时通过设置最小簇规模参

数，能够有效抑制金属反光等噪声干扰。

最后，针对航拍图像尺度变化大的问题，设计

了簇内点间距自适应的动态扩增策略。对高密度

锈蚀特征明显区域采用 1.1 倍保守扩增，防止框

体重叠；对低分辨率稀疏特征模糊区域采用

1.3 倍积极扩增，增强上下文信息捕捉能力。

M

K

前景聚合模块的伪代码如算法 1 所示，通过

以下流程实现候选区域生成。首先，基于检测网

络输出的热图分支获取二值化热力图 ，激活像

素表征潜在目标中心位置。采用 HDBSCAN 对激

活点集进行分析，通过最小簇尺寸参数过滤孤立

噪声点并生成空间密度关联的聚类簇。对于每个

聚类簇，提取其坐标极值构成初始边界框。所有

候选框按覆盖面积降序排列后，根据预设的目标

区域数量截取前 个候选框。最后，对每个候选

框执行动态边界扩增。

算法 1　前景聚合模块算法

M [H,W] K输入　 ：二值化热力图 ； ：目标中心

点数量；min_cluster_size：最小簇尺寸

C {C1,C2, · · · ,Ck}输出　 ：边界框集合

1) P ← {(x, y) | M[x, y] == 1}
2) clusters ← HDBSCAN(P, min_cluster_size)
3) bb_list ← []
4) for cluster in clusters do

xmin5)  ← min{x | (x, y) ∈ cluster}
ymin6)  ← min{y | (x, y) ∈ cluster}
xmax7)  ← max{x | (x, y) ∈ cluster}
ymax8)  ← max{y | (x, y) ∈ cluster}

xmin ymin xmax ymax9) bb_list.add([ , , , ])
10) bb_list.sort(descending by area)
11) if |bb_list| > k then bb_list ← bb_list[0,1,…,

k−1]
12) for bb in bb_list do bb ← enlarge(bb)
13) C ← bb_list
14) return C

K = 2

为实现高效检测，本文的目标是产生更少的

候选框。将每张图像的 ，并聚焦于更大范围

K = 3

的密集区域，因为对较大候选区域进行精细检测

能带来更高的性能提升。实验表明 时可有

效平衡检测效率与精度，在保留主要锈蚀区域的

同时减少冗余计算。通过对扩增比例的系列

实验，确定了最优参数配置：在密集区域测试

[1.0,1.5] 的扩增范围，最终确定 1.1 倍的扩增比例

可有效避免目标重叠；在稀疏区域测试 [1.2,2.0]
的扩增范围，确定 1.3 倍的扩增比例能最大限度

增强上下文特征捕捉能力。因此，前景聚合模块

利用极少量的高质量候选区域实现精准检测，在

检测速度与精度之间取得了良好平衡。 

3   RDNet 检测网络

本文提出的 RDNet 以 CenterNetv2 为基线模

型，针对配电线路锈蚀检测场景进行了三方面创

新设计。如图 1 所示，该网络通过锈蚀知识提取

模块、频率感知特征融合网络和自适应检测头有

效减少配电线路金具及其缺陷光照敏感，类间混

淆的难题，提升检测精度。 

3.1    锈蚀知识提取模块

如图 2 所示，针对配电线路金具在光照不均

条件下锈蚀难判别问题，本模块通过光照不变模

块 [14] 构建颜色恒常性特征空间，可学习通道自适

应纹理提取模块建立方向敏感特征表达，再通过

融合卷积与原图结合，实现锈蚀特征一致性表

达。该模块可以与现有检测模型集成，增强网络

在复杂环境下的能力。 

3.1.1   光照不变模块

Cpi

光照不变模块旨在消除配电线路巡检中复杂

环境光的干扰，保留锈蚀颜色特征，构建对光照

变化不敏感的特征表示。根据二色反射模型的体

反射项， 的值可以离散形式表示为

Cpi
= m(npi

, lpi
)eCpi (λ)ρCpi (λ)

npi
lpi

m

eCpi

C Pi ρCpi

C Pi

式中： ， 分别表示面法线和光方向， 表示它

们之间的相互作用函数， 表示光源在颜色通道

中点 处的光谱功率分布， 表示物体在颜色

通道 中点 处的反射率。

m

m e

p1 p2

Mrb

Mrb eCp1 ≈

仅由位置分量决定，不受颜色通道的影响，

再利用相邻像素之间照明近似均匀的假设，通过

计算相邻像素值之间的差值，可以进一步消除

和 的影响。二色反射模型将图像分解为与光

照相关项和与表面反射率相关项。通过计算相邻

像素 和 在红 (red, R)、蓝 (blue, B) 颜色通道上

的比值，可以构建理论上的光照不变量 。取

的对数，将像素值代入方程，在光照假设
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eCp2 下，简化为光照不变形式：

Mrb =
Rp1

Bp2

Rp2
Bp1

log(Mrb) = log(ρRp1 (λ))− log(ρRp2 (λ))+
log(ρBp2 (λ))− log(ρBp1 (λ))

局部区域内相邻像素的光照条件近似一致，

通过跨通道比值运算，能够同时消除光照分量和

入射分量，最终得到仅与物体表面反射特性相关

的表达式。固定比值计算方程难以充分捕捉到复

杂场景下照明的多样性，使用卷积运算将方程演

变为更适应的形式。

W1,W2, · · · ,Wn ∈ k× k

n k

pi wi Wn

i = 0,1, · · · ,k2

为了将固定的光照不变特征转化为可学习的

形式，通过学习一组卷积核 ，

其中 表示核的个数， 表示核的大小。每个卷积

核的作用不再是进行固定的邻域差值计算，而是

自适应地学习一个局部窗口内的最优加权组合方

式，以捕捉最有利于消除当前图像中复杂光照模

式的特征。在这里，本文将固定特性扩展为更通

用和一般化的形式。设 和 表示核 内的组像

素位置及其对应的权值，其中 。这些

参数将交叉色比演变为可适应的形式，增强其有

效处理不同照明条件的能力。

Mrb =

k2−1∏
i=1

Å
Rpi

Bpi

ãwi
Å

Bpi+1

Rpi+1

ãwi+1

=

k2∏
i=1

Å
Rpi

Bpi

ãwi

e m根据光照不变形式， 和 项被消去。最终特

征可以用广义形式表示：

log(Mrb) =
k2∑

i=1

wi log
(
ρRpi (λ)

)
−

k2∑
i=1

wi log
(
ρBpi (λ)

)
Wi I

fWi
(I)
将核函数 应用于图像 ，得到的特征记为

，可以表示为

fWi
(I) =

 Wi⊗ log(R)+ (−Wi)⊗ log(B)
Wi⊗ log(R)+ (−Wi)⊗ log(G)
Wi⊗ log(G)+ (−Wi)⊗ log(B)


⊗式中： 表示卷积，通过对数变换将乘性光照模型

转化为加性，便于卷积处理。

为保持光照消除特性，对每个卷积核施加零

均值约束。这一约束确保卷积操作抑制光照平滑

变化区域，增强与锈蚀纹理相关的边缘特征。零

均值约束表示为

Wn =
1
k2

k2∑
i=1

wī = 0

Wn =Wn−Wn这个零均值约束是通过替换核

的平均值来实现的。 

3.1.2   可学习通道自适应纹理提取模块

在配电线路金具及其缺陷检测场景中，传统

Gabor 滤波器[18] 因固定参数设置难以适应复杂多

变的表面纹理特性。因此，本文提出了一种可学

习通道自适应纹理提取模块。该模块不仅为每个

输入通道独立学习 Gabor 参数，还引入了可学习

的卷积核尺寸参数，从而使滤波器在尺度上自适

应调整，具有更好的特征表达能力。该函数由正

弦波平面波函数与高斯核函数的乘积组成，使

Gabor 滤波器具有方向选择性和空间频率选择

性。采用 Gabor 函数的实部来分析图像特征，其

可表示为

g′(x,y;λ,θ,ψ,γ,σ) = e
Ä
−

(x′)2+γ2(y′)2

2σ2

ä
· cos
Å

2π
x′

λ
+ψ

ã
x y λ

θ

ψ γ

σ

x′ y′ x y

式中： 和 分别为像素位置坐标； 为波长，影响

Gabor 滤波器对特定频率的灵敏度； 是核方向；

为相位偏移，用于调整 Gabor 小波相位； 是纵

横比，决定 Gabor 小波的形状； 为带宽，表示高

斯小波的方差； 和 分别为 和 的仿射变换。

λ λ λ以波长 为例， 相对于 的梯度可以表示为

∂g′

∂λ
= 2π

x′

λ2
e
Ä
−

(x′)2+λ2(y′)2

2σ2

ä
sin
Å

2π
x′

λ
+ψ

ã
算法 2　通道自适应可学习纹理提取算法

F ∈ RH×W×C输入　

c x y

λ θ σ ψ γ

k

参数　对于每层通道 ：索引参数 和 ，波长

，核方向 ，带宽 ，相位偏移 ，长径比 ，核尺寸

，卷积核 K
1) def CALGF:
2) K = []

C−13) for c in 0 to :
4) x = linspace(−k/2, k/2, k)
5) y = linspace(−k/2, k/2, k)
6) xx, yy = meshgrid(x, y)

xrot = xx ∗ cosθc[c]+ yy∗ sinθc[c]7) 
yrot = −xx ∗ sinθc[c]+ yy∗ cosθc[c]8) 
K = (exp(−(x2

rot+γ
2
c[c] ∗ y2

rot))/(2σ
2
c[c]))∗ (cos(2π∗

xrot/λc[c]+ψc[c]))

9) 
 

10) kernels.append(K/norm(K))
11) return DepthwiseConv2D(K)} 

3.2    频率感知特征融合网络

在特征金字塔网络框架中，本文将频率感知

特征融合模块 [15] 嵌入自顶向下的特征融合路

径，取代传统双线性插值上采样。传统特征金

字塔通过双线性插值对高层特征进行上采样后

与低层特征直接相加，这种操作易引发类内特

征不一致和边界偏移问题。如图 3 所示，频率感

知特征融合模块通过三阶段频率域优化实现特

征增强。
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图 3    频率感知特征融合模块结构

Fig. 3    Structure of the frequency-aware feature fusion module
 

Y l+1 Xl

Z l

特征融合流程包含 3 个阶段：首先对高层特

征 和低层特征 进行通道压缩生成共享特征

；随后自适应低通滤波生成器生成平滑上采样

特征，动态偏移生成器执行特征重采样优化；同

时自适应高通滤波生成器增强低层特征的高频细

节；最终将优化后的高层特征与增强的低层特征

逐元素融合。该方法在保持特征金字塔多尺度优

势的同时，通过频域自适应机制显著提升特征一

致性。 

3.2.1   自适应低通滤波生成器

Z l

3×3

自适应低通滤波器生成器用于预测动态低通

滤波器，旨在有效平滑高级特征以减轻特征不一

致，随后对高级特征进行上采样。自适应低通滤

波生成器将最初融合的 作为输入，并预测空间

变化的低通滤波器。它由一个 的卷积层和一

个 Softmax 层组成，表示为

V l
= Conv3×3(Z l)

W l,p,q

i, j = Softmax
Ä

V l

i, j

ä
=

exp
Ä

V l,p,q

i, j

ä
∑
p,q∈Ω

exp
Ä

V l,p,q

i, j

ä
V l ∈ RK

2
×2H×2W

K

V l
K ×K Ω

K ×K

W ∈ RK
2
×2H×2W

式中： 表示随空间变化的滤波器权

值，其中 表示低通滤波器的核大小，在重塑之

后， 为每个位置包含 滤波器； 表示大小

为 。在通过一个有核的 Softmax 来约束过滤

器为正并且总和为 1 之后，结果是 中

的平滑低通滤波器。

V l ∈ RK
2
×2H×2W

接下来，使用亚像素上采样技术对高层特征

进行 2 倍上采样。然后将通道分为

4 组，每组都有一个空间变化的低通滤波器，表示

W l,g ∈ RK̂2×H×W g ∈ {1,2,3,4}
Ỹ l+1,g ∈ RC×H×W

Ỹ l+1 ∈ RC×2H×2W

为 ，其中 表示组号。因此，

得到 4 组低通滤波特征，表示为 ，

然后将其重新排列形成一个 2 倍上采样特征

，公式表示为

Y l+1,g

i, j =
∑
p,q∈Ω

W l,g,p,q

i, j ·Y l+1
i+p, j+q

Y l+1
= PixelShuffle(Y l+1,1

,Y l+1,2
,Y l+1,3

,Y l+1,4
)

自适应低通滤波生成器根据特征内容自适应

地预测空间变化的低通滤波器，以平滑和增强特

征一致性。该组件有效地减轻了类别内的不一致

性，从而产生了更有凝聚力的特性。 

3.2.2   动态偏移生成器

虽然自适应低通滤波生成器增强整体的类内

相似性，但它无法校正大量不一致的特征。观察

到低类内相似性的邻近特征往往表现出高类内相

似性的特征，因此引入动态偏移生成器计算局部

余弦相似度：

S1,p,q
i, j =

C∑
c=1

Z i
c,i,i · Z i

c,i+p, j+qÃ
C∑

c=1

(
Z i

c,i, j

)2

Ã
C∑

c=1

Ä
Z i

c,i+p, j+q

ä2

S ∈ R8×H×W式中： 包含每个像素与其 8 个相邻像素

之间的余弦相似度，这促使动态偏移生成器向具

有高类别内相似度的特征进行采样，从而减少类

别内不一致区域的模糊性。

Z l S具体来说，动态偏移生成器将 和 作为输

入并预测偏移量。它由 2 个 3×3 的卷积层组成，

用于预测偏移方向和偏移尺度，表示为

Ol = Dl · Al
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Dl = Conv3×3(Concat(Z l,Sl))

Al = Sigmoid(Conv3×3(Concat(Zl,Sl)))
Dl ∈ R2G×H×W Al ∈ R2G×H×W

S
G

式中： 表示偏移方向， 用于

控制偏移量的大小， 为高级特征的每个像素的

最终预测偏移量， 为偏移组数。

将特征划分为不同的组，为更细粒度的重采

样分配独特的空间偏移量。该方法允许重新采样

具有高类别内相似度的特征，以取代具有低类别

内相似度的特征。这样，偏移量生成器可以处理

大面积的不一致特征，实现更一致的特征表达。 

3.2.3   自适应高通滤波生成器

虽然自适应低通滤波生成器和动态偏移生成

器可以有效恢复上采样的高级特征，但下采样过

程中丢失的低级特征中的详细边界信息并不能完

全恢复到高级特征中。根据奈奎斯特−香农采样

定理 [19]，当高层特征相对于待融合的低层特征以

2 倍因子下采样时，高于 1/4 的频率则会产生混叠。

Z l

为了解决这一限制，使用自适应高通滤波生

成器来增强下采样过程中丢失的详细边界信息。

将最初融合的 作为输入，并预测空间变化的高

通滤波器。它由一个 3×3 的卷积层、一个 Softmax
层和一个滤波反演运算组成，表示为

V̂ l = Conv3×3(Z l)
Ŵ l,p,q

i, j = E−Softmax(V̂ l
i, j)

V̂ l ∈ RK̂2×H×W (i, j)

K̂ E
式中： 包含每个位置 的初始核，

表示高通滤波器的核大小； 为单位核。

通过高通滤波和残差相加，得到增强边界高

频分量，表示为

X̃l
i, j = Xl

i, j+
∑
p,q∈Ω

Ŵ l,p,q
i, j ·Xl

i, j

自适应高通滤波生成器引入的增强功能突出

了其捕获和保存复杂细节和边界的能力，这对于

需要高分辨率和准确特征表示的任务至关重要。 

3.3    自适应检测头

如图 4 所示，针对配电线路锈蚀形态多变，目

标密集的挑战，创新性设计了一种级联式可变形

检测架构。该检测头摒弃了传统固定感受野的回

归方式，深度融合可变形卷积的动态采样机制与

热图解耦预测策略。

类别感知的热图解耦机制：热图分支引入解

耦式热图预测机制，为不同类别目标独立构建热

图预测子分支。通过深度可分离卷积 [20] 优化计

算效率，使网络针对不同类别锈蚀或金具的形态

特性学习高度差异化的特征表示，有效缓解了“类
间差异小”导致的混淆问题，有效提升小目标热图

响应强度。
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图 4    自适应检测头

Fig. 4    Adaptive detection head
 

F ∈ RC×H×W

Binit

几何约束下的渐进式回归策略：回归分支采

用双级可变形卷积架构，通过几何约束的渐进式

优化提升定位精度。设输入特征图为 ，

首级回归网络生成初始边界框预测 ：

Binit = {(xi,yi,wi,hi)}Ni=1 = Regress1(F)

(xi,yi) (wi,hi)

N

式中： 表示边界框中心坐标， 表示宽

高， 为预测框数量。首级输出提供几何先验，用

于引导次级网络的偏移量预测。

∆p
次级网络则利用初始框提供的几何约束，动

态预测可变形卷积的采样点偏移量 ：

∆p= Regress2(F,Binit) (1)
该网络以初始框的空间信息为引导，计算每

个采样点的空间偏移矢量，使特征采样区域能够

自适应地聚焦于目标的有效边界范围。这种基于

几何先验的动态调整机制，显著提升了对长条形

金具、碎片化锈蚀等不规则形态的定位精度。

该自适应检测头通过几何引导的动态形变与

类别解耦的精细化热图生成，实现了对配电线路

场景下复杂、多样锈蚀缺陷形态的鲁棒且精准的

建模能力，是提升模型整体性能的关键创新模块。 

4   实验结果及分析
 

4.1    实验环境设置

本文实验环境见表 1，模型设置的 batchsize
为 8，初始学习率为 0.01，训练轮次为 100 个 epoch。 

 

表 1   实验环境设置
Table 1    Experimental environment

 

名称 型号

操作系统 Ubuntu20.04.6

CPU Silver 4210R CPU

GPU RTX 3080
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4.2    数据集及评价指标

配电线路金具及其缺陷检测数据集划分如

表 2 所示。本文所用的数据均来自某巡检部门近

几年对配电线路的巡检图片，输电线路金具检测

数据集包含 1 503 张照片，共 6 765 个标注实例，

按照 7∶3 的比例划分训练集、验证集。其中训练

集包含 1 052 张图片，验证集包含 451 张图片。
 
 

表 2    配电线路金具及其缺陷检测数据集
Table 2    Dataset  for  power  distribution  line  fittings  and

their defect detection
 

配电线路金具 实例数量

螺栓型耐张线夹正常 487

拉杆型耐张线夹正常 2 482

螺栓型耐张线夹锈蚀 740

拉杆型耐张线夹锈蚀 1 956

螺栓型耐张线夹保护罩缺失 1 100
 

本文中采用目标检测领域的标准评价指标：

交并比 (intersection over union, IoU) 为 50 的平均

精度均值 (mean average precision at IoU=50, mAP50)
和 IoU 阈值区间 50~95 的均值平均精度均值

(mean average precision, mAP)，作为模型检测精度

的量化基准。模型计算复杂度通过每秒十亿次浮

点运算 (giga floating point operations per second,
GFLOPs) 衡量，参数量 (parameter quantity, Params)
作为模型大小的评价指标。 

4.3    实验结果分析

如表 3 所示，本文提出的检测模型在配电线

路金具及其缺陷检测任务中展现出显著优势。实

验结果表明，本文模型在 mAP50 和 mAP 指标上

分别达到 85.8% 和 62.5%，较基线模型提升 7.7 百

分点和 6.3 百分点，验证了双阶段框架与锈蚀知

识融合的有效性。

相较于传统检测器，Faster R-CNN 系列算法[21-22]

虽通过区域建议机制提升定位精度，但其两阶段

检测框架中的固定锚框设计难以适应锈蚀区域的

不规则形态，导致对碎片化锈蚀的漏检率较高。

YOLO 系列算法 [23-28] 虽具有较高的检测效率，但

其单阶段设计中的特征金字塔网络在融合多尺度

特征时，采用简单的上采样和相加操作，导致细

节信息丢失严重，特别是在小目标锈蚀区域特征提

取不足。DETR(detection Transformer) 系列算法[29-31]

基于 Transformer 架构，虽具有全局感知优势，但

其注意力机制在复杂背景干扰下容易分散焦点，

导致复杂光照条件下的误检率升高。Grounding
DINO(grounding DETR with diffusion noise-distilla-
tion)[32] 作为视觉语言模型，虽凭借大规模预训练

获得强大的特征表示能力，以 86.2% 的 mAP50 和

65.6% 的 mAP 保持领先，但其计算复杂度和参数

量远超专用检测模型。本文模型在精度与效率的

权衡中实现了更优的平衡，其 GFLOPs 和参数量

分别仅为 Grounding DINO 的 36.9% 和 18.9%。

为验证本文模型在电力场景中的泛化能力，

选取在配电线路金具及其缺陷数据集中排名前八

的模型在输电线路资产检测 (insulator power line
asset dataset, InsPLAD)[33] 与绝缘子缺陷检测 (Chi-
nese power line insulator dataset, CPLID)[34] 电力巡

检场景公开数据集进行验证。

如表 4 所示，本文模型在 InsPLAD 与 CPLID
两类差异化任务中，本文模型分别取得 91.3%、

74.5% 与 93.1%、78.2% 的 mAP50、mAP 指标，较

基线模型平均提升 3.4 百分点和 7.6 百分点。

续表 1

名称 型号

CUDA 11.6

Python 3.8

PyTorch 1.13.1

 

表 3   目标检测模型对比实验
Table 3    Comparative  experiments  of  object  detection

models
 

算法 mAP50/% mAP/% GFLOPs Params/106

Faster R-CNN[21] 77.5 51.7 192 47.4

Cascade R-CNN[22] 78.0 53.9 210 69.4

续表 3

算法 mAP50/% mAP/% GFLOPs Params/106

YOLOv5s[23] 73.6 54.1 16.5 7.1

YOLOv6s[24] 75.1 50.6 45.3 17.2

YOLOv7[25] 73.2 42.8 104.7 36.5

YOLOv8s[26] 76.3 55.3 28.6 11.1

YOLOv9c[27] 78.7 57.4 102.8 25.5

YOLOv10s[28] 77.9 56.7 21.6 7.2

DETR[29] 78.5 49.2 84.1 41.6

DAB-DETR[30] 80.3 57.3 89.9 43.7

Deformable-DETR[31] 81.2 58.8 151.0 40.1

Grounding DINO[32] 86.2 65.6 464.0 172.0

基线模型[13] 78.1 56.2 172.0 32.1

本文模型 85.8 62.5 171.4 32.6
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表 4    电力场景公开数据集对比实验
 

Table 4    Comparative experiments on public datasets in
power scenarios %

 

算法
mAP50 mAP

InsPLAD CPLID InsPLAD CPLID

Cascade R-CNN 86.6 87.1 67.6 67.7

YOLOv9c 90.7 91.2 69.1 74.9

DETR 89.4 90.5 72.0 74.1

DAB-DETR 92.1 94.3 73.3 79.6

Deformable-DETR 90.5 93.5 75.5 77.4

Grounding DINO 94.2 96.6 77.6 81.1

基线模型 88.4 90.8 63.5 72.8
本文模型 91.3 93.1 74.5 78.2

 

尽管 Grounding DINO、DAB-DETR(dynamic
anchor boxes for DETR) 和 Deformable-DETR 在公

开数据集评价指标上与本文模型相比各有优劣，

但是本文模型在配电线路金具及其锈蚀缺陷检测

任务中展现出显著优势的同时，对其他类型目标

的特征提取能力同样具备竞争力，验证了其多任

务泛化能力。

α = 0.1
如图 5 所示，本研究通过 N e m e n y i 检验

( ) 验证了提出模型的综合性能优势。在

3 个数据集、9 项评价指标的综合评估中，本文模

型以 3.056 的平均秩位列第二，与当前最优模型

Grounding DINO 的秩差为 1.278，小于临界差阈

值，表明两者在统计学上无显著差异，验证了本

文方法在无需大规模预训练的条件下在电力场景

目标检测中能接近通用视觉语言模型的检测能

力。同时，本文模型显著优于传统检测框架 Cas-
cade R-CNN 与基线模型，证明粗−精双阶段框架

与锈蚀知识引导策略有效突破了锚框机制的特征

表达瓶颈。
 
 

排名
8 7

Critical distance=3.210 1

Cascade R-CNN

基线模型

DETR

YOLOv9c

Grounding DINO

本文模型

Deformable-DETR

DAB-DETR

6 5 4 3 2 1

 

图 5    Nemenyi 显著性检验

Fig. 5    Nemenyi significance test
 

在同类先进模型对比中，本文模型以 3.056 的

平均秩超越 Deformable-DETR 和 DAB-DETR，尽

管秩差小于临界差阈值，但排名顺序揭示了其相

对优势。本文模型与 YOLOv9c 的秩差达 1.611，
接近临界差值的 50.2%，表明粗−精双阶段检测框

架较单阶段设计在电力场景中具有更优的统计稳

定性。检验结果进一步表明，本文模型是唯一进

入第一性能层级的非 Transformer 架构算法，实现

了传统卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 架构的性能突破。

如表 5 所示，前景聚合模块在复杂背景干扰

的电力巡检场景中展现出显著的特征增强能力。

该模块通过密度聚类与动态扩增策略，有效解决

了航拍图像中背景噪声与目标区域混淆的问题。

实验结果显示，在基线模型中引入前景聚合模块

后，mAP50 和 mAP 的性能分别提升 2.2 百分点和

3.5 百分点，表明模块通过密度聚类策略有效优化

了候选区域生成质量。当与 RDNet 网络结合时，

模型的 mAP50 达到 85.8%，较 RDNet 提升 2.4 百

分点，mAP 增幅达到 3.6 百分点，验证了模块的动

态扩增机制与检测网络的协同增强效应。
 
 

表 5    前景聚合模块消融实验
 

Table 5    Ablation study of the foreground aggregation
module %

 

方法 mAP50 mAP

基线模型 78.1 56.2

基线模型+前景聚合模块 80.3 59.7
RDNet 83.4 58.9

RDNet+前景聚合模块 85.8 62.5
 

如表 6 所示，本文提出的 RDNet 检测网络在

配电线路金具及其缺陷检测任务中展现出显著优

势。基线模型的总体 mAP50 为 78.1%，引入锈蚀

知识提取模块后提升至 80.8%，增幅达 2.7 百分

点。该模块针对锈蚀目标的专项优化效果显著，
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螺栓型耐张线夹锈蚀检测精度从 70.5% 提升至

96.2%，验证了光照不变特征与可学习 Gabor 滤波

器的协同作用。
  

表 6    RDNet 消融实验
 

Table 6    Ablation study of RDNet %
 

配电线路金具
基线
模型

+锈蚀知
识提取
模块

+频率感
知特征

融合网络

+自适应
检测头

螺栓型耐张线夹正常 74.1 74.9 75.6 76.6
拉杆型耐张线夹正常 89.1 90.3 91.2 92.4
螺栓型耐张线夹锈蚀 70.5 96.2 77.6 78.1
拉杆型耐张线夹锈蚀 90.1 93.5 94.2 94.7

螺栓型耐张线夹保护罩缺失 68.4 69.2 70.8 72.4
总体精度(mAP50) 78.1 80.8 82.3 83.4

 

引入频率感知特征融合网络进一步提升模型
性能，mAP50 提升至 82.3%，较前阶段增长 1.5 百
分点。该模块通过自适应低通滤波与高频细节增
强策略，优化了多尺度目标的特征一致性。在螺
栓型耐张线夹保护罩缺失检测中，mAP50 从
69.2% 提升至 70.8%，显著改善微小结构缺失的定
位精度。同时，拉杆型正常线夹检测精度从 90.3%
提升至 91.2%，

加入自适应检测头使总体 mAP50 达到 83.4%，
较前一阶段增长 1.1 百分点。可变形卷积与解耦
式热图预测机制的结合，显著提升了对不规则目
标的几何建模能力。拉杆型正常线夹检测精度
从 91.2% 提升至 92.4%，同时保持拉杆型锈蚀检
测精度稳定在 94.7%。

实验结果表明，前景聚合模块针对碎片化漏

检提升小目标召回率，锈蚀知识提取模块降低复

杂光照误检率，频率感知网络和自适应检测头优

化类间一致性，各类别精度均衡提升。本文方法

通过上述模块化设计逐层解决了三大挑战：

1) 针对碎片化锈蚀漏检问题，前景聚合模块

通过密度聚类自适应捕捉不规则分布目标，实验

表明该模块的引入使总体 mAP50 和 mAP 的性能

分别提升 2.2 百分点和 3.5 百分点。这验证了密

度聚类策略对碎片化锈蚀区域的有效捕捉，显著

缓解了漏检问题。

2) 针对复杂光照误检问题，锈蚀知识提取模

块的光照不变特征通过可学习卷积核消除环境光

干扰，该模块使复杂光照场景下易误检的螺栓型

耐张线夹锈蚀检测精度从 70.5% 提升至 96.2%，

体现了模块在强光、阴影等条件下的鲁棒性。

3) 针对类间差异小问题，频率感知特征融合

网络和自适应检测头协同优化特征一致性，频率感

知网络通过自适应低通滤波和高频增强使 mAP50
进一步提升至 82.3%，而自适应检测头的热图解

耦机制使拉杆型正常线夹检测精度从 90.3% 提升

至 92.4%，同时保持拉杆型锈蚀检测精度稳定在

94.7%，证明其显著提升了类间区分能力。

如图 6 可视化结果所示，本文模型在锈蚀形

态多样、遮挡及强光干扰等关键挑战场景中均展

现出显著性能优势。在锈蚀形态复杂场景 (图 6(a)
和 (d)) 中，模型完整捕捉了耐张线夹表面不同形

态的锈蚀区域分布特征，相较基线模型在锈蚀边

缘的连续性上展现明显提升；在阴影遮挡场景

(图 6(b) 和 (e))，模型通过高频特征增强被遮挡的

锈蚀区域，相较基线模型显著改善了纹理缺失区

域的识别盲区；对于强光场景 (图 6(c) 和 (f))，锈
蚀知识提取模块有效抑制金属表面高光干扰，准

确识别线夹边缘的锈蚀纹理，而基线模型则出现

因反光导致的特征混淆现象。
 
 

(a) 本文模型(锈蚀形态多样场景)

(d) 基线模型(锈蚀形态多样场景)

(b) 本文模型(遮挡场景) (c) 本文模型(强光场景)

(e) 基线模型(遮挡场景) (f) 基线模型(强光场景) 

图 6    本文模型可视化结果

Fig. 6    Visualization results of the proposed model
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锈蚀知识提取模块在强光环境下增强特征鲁
棒性；前景聚合模块在密集目标场景中分离粘连
锈蚀区域并提升定位精度；频率感知网络强化了
遮挡条件下的边界特征识别能力。自适应检测头
对拉杆型线夹的锈蚀结构展现出更精确的几何建
模能力。当前模型在极端低分辨率样本中仍存在
微尺度锈蚀斑点的检测盲区，后续将通过特征超
分辨机制重点优化该问题。 

5   结束语

针对配电线路金具锈蚀检测中存在的航拍小
目标特征模糊、复杂光照干扰及类间差异小等难
题，本文提出了一种锈蚀知识引导的双阶段检测
框架。通过构建粗−精双阶段检测机制，结合前
景聚合模块的密度聚类策略，有效抑制了复杂背
景干扰。创新设计的锈蚀知识提取模块通过光照
不变特征与自适应纹理提取的协同优化，实现了
色−频域联合表征，显著提升了锈蚀区域的判别
能力。实验证明，本文方法在自建数据集上 mAP50
达到 85.8%，较主流检测模型平均提升 7.2 百分
点，且在公开数据集上展现出优异的泛化性能。
可视化结果表明，频率感知特征融合网络有效缓
解了多尺度特征不一致问题，可变形检测头对不
规则锈蚀形态的精度提升明显。

然而，本研究仍存在以下改进空间：1) 针对
螺栓型保护罩缺失等小样本类别，需引入对比学
习机制增强特征表达能力；2) 当前模型在极端低
照度条件下的检测鲁棒性仍需提升，未来可融合
红外成像等多模态数据；3) 动态扩增策略的参数
仍依赖经验设置，后续将探索基于强化学习的自
适应参数优化方法。本文方法在配电线路金具检
测任务中具有显著优势。除特定应用场景外，本
方法展现出了良好的推广性和可迁移性：一方面
可扩展至输电线路缺陷检测、变电设备表面缺陷
检测、新能源设备巡检等工业巡检相邻领域，这
些应用场景共享类似的纹理特征和尺度变化特
性，方法迁移潜力显著。本文方法在公开数据集
上的测试结果验证了其泛化能力。另一方面，模
块化设计使其能快速适配不同成像条件的巡检数
据，为行业应用提供了技术基础。未来工作将聚
焦于小样本类别的特征学习优化，并探索在工业
缺陷检测场景的应用潜力。
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