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摘    要：针对输电线路缺销螺栓识别任务中存在的视觉不可分与样本不平衡问题，提出了基于图知识推理的输

电线路缺销螺栓识别方法。首先通过知识表达模块学习到各类螺栓有判别力特征的类别表示；然后深入挖掘

螺栓数据集中螺栓种类之间的相关性，提取出标签共现信息；最后将类别表示作为输入特征，以静态图和动态

图的相关概率矩阵表征标签共现信息，通过知识推理模块完成图知识的传播与增强，从而实现缺销螺栓的识

别。在实验阶段，将所选取的 3 类金具上的 6 种螺栓作为实验对象。对比实验结果表明，本文方法对缺销螺栓

的识别效果优于其他方法，较原始模型提升了 9.13% 的准确率。消融实验结果表明，本文所提取的螺栓类别表

示、静态图及动态图信息均能够提升缺销螺栓的识别效果。
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Abstract: Aiming to address the challenges of visual indistinguishability and sample imbalance in identifying missing
bolts in transmission lines, we propose a method that relies on graph knowledge reasoning. First, the knowledge expres-
sion module  learns  class  representations  of  various  bolts  with  discriminative  characteristics.  Then,  the  label  co-occur-
rence  information  is  extracted  through  the  analysis  of  correlations  among  bolt  types  in  the  bolt  dataset.  Finally,  the
knowledge inference module performs dissemination and enhancement of graph knowledge by taking the category rep-
resentation as an input feature and using static and dynamic graphs, representing label co-occurrence information, as ad-
jacency matrices. This leads to the identification of missing bolts. In the experimental phase, six bolt types on three se-
lected fittings were selected as test subjects. The results show that our method outperforms other methods in identifying
missing  bolts,  improving  accuracy  by  9.13%  compared  to  the  original  model.  The  results  of  the  ablation  experiment
demonstrate that the category representation, static graph, and dynamic graph information of bolts extracted in our meth-
od all contribute to improved recognition of missing bolts.
Keywords: transmission line; bolt; pin-missing recognition; graph knowledge reasoning; knowledge expression; tag de-
pendencies; graph convolutional network; category representation
 

在“碳中和、碳达峰”的目标下，电网作为支撑

各类能源转换利用和资源配置的重要平台，不仅

需要完成连接电力生产和消费的工作，还在促进

能源革命、推动“双碳”进程中承担着重要责任[1]。
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在大力推进新能源供给消纳体系建设的过程中，

保障输电线路安全运行、实现高品质供电是目前

迫切需要考虑的问题 [2]。螺栓作为输电线路中紧

固连接各种金具不可缺失的部件，极易因野外环

境和受力影响产生螺栓缺陷，其中开口销作为定

位、固定的连接件，一旦缺失，被紧固部件会产生

松动、缺失等各种问题，进而引发安全隐患[3]。传

统的输电线路巡检方式需要巡检人员近距离观察

设备状态，既费时又费力 [4]。利用无人机搭载摄

像设备获取输电线路航拍图像逐渐成为主流巡线

方式 [5]，以其高安全性和高效率为电力线路巡检

带来了新机遇。

螺栓在航拍图像中占比很小，加上拍摄角度

的限制，缺销螺栓的销孔在图像中几乎不可见，

此时缺销螺栓和本身不含开口销的正常螺栓高度

相似，容易被误认为正常螺栓，即螺栓之间存在

视觉不可分的问题。除此之外，由于电力系统绝

大多数时间处于稳定状态，航拍图像中缺销螺栓

数量远远小于正常螺栓，则螺栓数据集中存在样

本不平衡问题。因此，与输电线路的其他部件相

比，缺销螺栓更难识别。

目前针对输电线路中螺栓缺陷的研究大多集

中在螺栓为小目标的特性上，希望增强现有模型

的特征表达和提取能力改进对螺栓缺陷的识别效

果。文献 [6] 通过统计缺销螺栓目标的像素信息

作为先验知识分配特征层级后，利用上采样的方

式在相同分辨率下实现像素扩增，通过增加细节

信息提高特征表达的有效性。文献 [7] 应用特征

融合和增强来丰富检测网络中螺栓作为小目标的

特征表示。文献 [8] 提出了一种基于特征融合和

空间注意机制的缺销螺栓识别方法，使用双线性

插值的高分辨率特征池化方法来增强小目标的表

示，利用注意力机制捕捉来自不同通道的全局特

征，并结合它们的权重来提高识别精度。文献 [9]
通过特征的重复利用来实现前向螺栓和侧向螺栓

的缺销识别，同时采用数据增强的方式平衡正负

样本的数量，但该方法受样本不平衡限制，影响

最终的识别效果。针对样本不平衡问题，文献 [10]
针对螺栓缺陷数量众多但螺栓缺陷样本较少的问

题，选用通道注意力机制获取关键通道特征，并

使用随机翻转、平移等数据增强方法扩展螺栓缺

陷数据集。文献 [11] 针对螺栓缺销和螺母松动类

样本较少的情况，通过人工实时模拟缺陷状态获

得样本缓解类别失衡，提出基于 RetinaNet 的输电

线路螺栓缺销与松动的智能识别方法，通过实验

取得了较好的识别效果，但针对螺栓缺销识别任

务中存在的视觉不可分问题缺少分析。针对螺栓

存在的垫片缺失、销子松动等视觉不可分问题，

文献 [12] 将多属性螺栓缺陷分类任务转化为多个

单标签分类任务，利用可变形卷积和注意力机制

提高特征提取能力并实现局部特征的高效利用。

上述工作主要依赖于螺栓表面视觉特征对模型的

特征表达和提取能力进行改进，对缺销识别任务

中，缺销螺栓与不含销正常螺栓因高度相似产生

的视觉不可分问题并不适用。同时，由于螺栓数

据集存在缺销螺栓数量远远小于正常螺栓的样本

不平衡问题，仅依赖单一的深度学习模型难以实

现对缺销螺栓的准确识别。

为解决缺销螺栓识别任务中存在的视觉不可

分与样本不平衡问题，本文将深度学习与电力领

域业务知识进行有机融合。首先利用残差网络

(residual network, Resnet)[13] 作为主干网络提取视

觉特征，然后通过知识表达模块提取出有判别力

特征的类别表示。之后通过深入研究输电线路螺

栓安装规则，总结出缺销螺栓的信息作为指导知

识，使类别表示在知识推理模块中完成不同螺栓

之间关系的学习，从而提高了模型识别缺销螺栓

的准确性。 

1   研究背景

在输电线路中螺栓与金具的组合具有一定的

规则性 [14]，有经验的巡检人员可以不受遮挡和小

目标的影响，利用输电线路的螺栓安装具有规则

化的特点，准确识别缺销螺栓，即工作人员不仅

依靠每个螺栓的外观特征，还利用螺栓安装规则

辅助识别。如提包式悬垂线夹上，空间朝向为竖

直方向的螺栓为不含销螺栓，空间朝向为水平方

向的为含销螺栓；联板作为承受机械载荷的连接

金具，其螺栓的空间朝向为水平方向且均为含销

螺栓；作为防止舞动及降低舞动幅度的重锤，螺

栓安装需与重锤片垂直，螺栓空间朝向为水平方

向，且均为含销螺栓。如图 1 所示，本文选择提包

式悬垂线夹、联板、重锤作为背景金具，其中图 1
分别给出了上述金具中正常螺栓的示例。
 

 

(a) 提包式悬垂线夹 (b) 联板 (c) 重锤 
图 1    部分金具及正常螺栓示例

Fig. 1    Examples of some fittings and normal bolts
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在航拍图像中，螺栓根据其空间朝向分为竖

直螺栓和水平螺栓。在缺销螺栓识别任务中，螺

栓根据表面特征分为含销螺栓和不含销螺栓两

类。利用金具、螺栓空间朝向与螺栓种类之间的

潜在关系，总结出缺销螺栓的信息，作为知识推

理的指导知识。如图 2 所示，在所选金具范围内，

含销螺栓为正常螺栓，不含销螺栓依据空间朝向

分为两类，其中竖直螺栓为正常螺栓，水平螺栓

为缺销螺栓。
 

 

螺栓

含销螺栓

竖直螺栓

正常螺栓 缺销螺栓

水平螺栓

不含销螺栓

 
图 2    螺栓信息示意图

Fig. 2    Schematic diagram of bolt information
 
 

本文将缺销螺栓作为研究对象，首先通过知

识表达挖掘螺栓的类别表示，然后通过有效利用

标签之间的共现信息学习螺栓类别之间的关系，

最后经图卷积网络实现信息的更新，从而解决缺

销螺栓识别任务中存在的视觉不可分与样本不平

衡问题。 

2   相关工作
 

2.1    知识表达

对于有特定任务的深度学习模型，考虑如何

针对拟解决的问题选取具体的知识进行实例化表

达是该类研究的重点。文献 [15] 考虑到图像中标

签的生成顺序可能会因图像而改变，提出将预测

的标签序列作为先验知识实现动态排序候选框标

签的方法。文献 [16] 在行人多属性识别任务中，

各属性之间关系构建的核心是利用每个属性协助

其他属性的表达。文献 [17] 提出一种深度语义词

典学习模型，将标签类别从类级语义生成语义词

典，然后利用该语义词典对卷积神经网络提取的

带有标签向量的特征进行表示。文献 [18] 针对数

据集中部分对象的视觉细节特征有限的问题，提

出将标签的语义信息和拓扑结构进行表达后集成

到视觉表示中，从而增强图像识别的学习能力。

文献 [19] 将目标的初始区域特征作为语义知识，

位置和形状信息作为空间知识进行表达，建模语

义关系和空间布局关系实现小目标检测的精度提

升。针对缺销螺栓识别任务中的视觉不可分问

题，如何提取不同种类螺栓有判别力的特征表示

是本研究面临的挑战。 

2.2    知识推理

在计算机视觉领域，出现了一些方法尝试将

目标间关系信息应用到识别任务中，文献 [20] 提
出基于图卷积的多标签识别模型探索并利用标签

依赖关系来提高识别性能。文献 [21] 提出类似于

人类感知对象方式的双流框架，利用多注意力区

域模块从全局到局部识别多类对象。文献 [22] 提
出使用结构关系图从对象上下文中捕获长期相关

性，使用语义关系图动态建模图像对象的语义信

息，通过两个有效关系图之间的协作学习提高识

别准确率。文献 [23] 通过构建动态图网络捕获类

别的语义内容感知关系。文献 [24] 在考虑对象视

觉特征的基础上，将场景上下文信息和单个图像

中的对象关系加以利用，从而将目标检测问题表

述为图结构推理问题。在输电线路领域，文献 [25]
提出了结合图学习方法将金具结构化组合规则应

用到目标检测模型，从而提高模型检测的准确

性。考虑到图卷积网络 [26] 表征与传递信息表现

出的明显优势，本文采用图卷积网络学习不同种

类螺栓之间的关系实现缺销螺栓的识别。 

3   研究方法

本文的方法框架如图 3 所示，所提出的基于

图知识推理的缺销螺栓识别方法主要分为 3 个步

骤：首先将螺栓图像作为输入，从卷积神经网络

提取的特征图中得到特征表示，该特征图中含有

丰富的类别特征信息；然后将这些特征信息通过

知识表达模块得到每类螺栓对应的类别表示；之

后分别从螺栓数据集与螺栓图像中提取共现信

息，引入到知识推理模块中，将螺栓的类别表示

作为节点，相关概率矩阵为边，通过图卷积网络

实现标签依赖关系的传播，得到标签预测结果。 
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图 3    本文方法框架

Fig. 3    The method framework of this paper
 
 

3.1    知识表达模块

针对同一螺栓，不同属性关注的特征不同。

具体来说，针对不含销螺栓，其作为水平螺栓时

对螺栓的整体空间朝向的特征相关度更高，作为

缺销螺栓则与开口销缺失产生的销孔位置的特征

相关度更高。由于缺销螺栓与不含销正常螺栓类

间差异小，仅依赖图像的特征识别缺销螺栓比较

困难，通过知识表达可以在利用图像视觉特征的

同时考虑螺栓的朝向特征，从而挖掘到有判别力

的螺栓类别的信息，因此有效的知识表达可以解

决缺销识别任务中视觉不可分问题。

TKRL 模型[27] 基于物体类别信息进行知识表

达学习，但该模型依赖于具有层次结构的类别信

息，而这种层次结构并不适用于非欧几里德结构

的数据。知识表达模块将输入特征图中的特征信

息与相应的类别进行融合，通过有选择性地聚合

相关度高的特征进行表达，从而得到 C 类螺栓对

应的更具表征能力的类别表示。

X ∈ RH×W×D

M =

δ(C1D(X)) M=[m1,m2, · · · ,mC] ∈ RH×W×C

C1D(·)
δ(·)

如图 3 所示，首先将一幅给定的螺栓图像

x 作为输入，通过 Resnet-101 网络得到包含类别特

征信息的特征图， ，其中 H、W 和 D 表

示特征高度、宽度和维度。特征图 X首先通过

得到类映射 ，其

中 表示将一维卷积运算作为分类器对特征

进行分类， 表示 sigmoid 映射函数，C 为标签类

别数。同时，将主干网络提取到的特征图采用卷

积核为 1×1 的卷积层进行通道下采样操作降低通

X′ ∈ RH×W×D′道尺度，得到特征张量 。

M X′如式 (1) 所示，将类映射 与特征 通过按位

相乘进行融合得到各个类别表示 xc，则 xc 能够选

择性地聚合与其对应类别 c 相关度高的特征。

xc = mT
c X′ =

H∑
i=1

W∑
j=1

mc
i, jX

′
i, j (1)

mc
i, j X′i, j ∈ RD′

Xl = [x1 x2 · · · xC] ∈ RC×D′

式中： 和 分别是第 c 个类映射的权重

和特征张量在 (i, j) 处的特征向量。通过得到类

别表示 ，使知识表达模块

学习到更有判别力的特征，作为知识推理中知识

获取和应用的基础，由此可提高知识推理模块的

认知与推理能力。 

3.2    知识推理模块

为了学习螺栓类别间的相关性，通过图卷积

网络探索标签依赖关系。其中，图知识推理模块

利用静态图学习类别关系之间的一般性规律，鲁

棒性增强模块利用动态图学习具体输入图像中螺

栓类别之间的相关程度，通过静态图与动态图相

结合实现螺栓类别之间的信息的传递。 

3.2.1   图知识推理模块

A ∈ RC×C Ai j

Ã ∈ RC×C

构建静态图的相关概率矩阵。具体操作如

下：首先通过统计训练集所有图像中螺栓标签共

现次数，得到对称的标签共现矩阵 ， 表

示标签 hi 和标签 hj 在同一图像的共现次数。然

后利用该共现矩阵归一化得到的标签之间的相关

概率矩阵 ，计算公式为
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Pi j =
P(hi,h j)

P(hi)
=

Ai j/Aall

Ai/Aall
=

Ai j

Ai
(2)

Pi j = P(h j|hi)

Ai

Aall

式中：条件概率 表示类别标签 hi 出现

的前提下标签 hj 的出现概率； 表示标签 hi 出现

的次数； 表示全部图片的数量。

Xl ∈ RC×D′

Ã ∈ RC×C W l ∈ RD×D1

Xl Ã

Xl+1 ∈ RC×D1

使用图卷积网络利用静态图通过各节点之间

信息的相互传递更新并增强节点的特征信息表

示，从而对图中标签共现信息进行建模。具体实

现流程如图 3 所示，首先以 为节点，作为

图知识推理模块的输入特征，相关概率矩阵为

边，作为各节点之间的关系表征。利用相关概率

矩阵 和权重更新矩阵 来更新

的值。在训练过程中，相关概率矩阵 首先将

共现信息传播到所有节点，然后节点接收信息经

过线性变换后更新自身状态得到 。

Xl+1 = f
(
ÃXlW l

)
(3)

Ã
W l

f (·)

式中： 为所有图像共享则能够捕获全局标签依

赖关系； 为训练过程中通过梯度下降法自学习

到的权重矩阵； 表示 LeakyReLU 激活函数。 

3.2.2   鲁棒性增强模块

Ad

考虑到图知识推理模块使用静态图建模螺栓

数据集中统一的标签共现关系，会由于样本不平

衡问题，使图像中螺栓会出现低概率的共现标签。

例如，“不含销螺栓”总是与“正常螺栓”一起出现，

与“缺销螺栓”一起出现的概率较低。这时仅依赖

计算训练数据的标签共现来构造图会降低方法的

实用性，受 Ye 等[23] 的方法启发，本文尝试构建鲁

棒性增强模块将动态图引入图像级图网络，通过

自适应地捕获标签之间的关联性，降低图知识推

理的过拟合概率。与图知识推理模块相似，构建

鲁棒性增强模块的关键是构造动态相关概率矩阵

。具体操作如下：

Xl+1

Xpool Xpool

xt Xl+1

将图知识推理的输出特征 通过全局平均

池化获得的特征向量 ，通过卷积运算将 扁

平化得到 作为 的全局表示。

xt = F(C1D(P(Xl+1))), xt ∈ RD1 (4)
P(·) C1D(·)

F(·)
式中： 表示平均池化； 表示一维卷积运

算； 表示归一化、LeakyReLU 激活函数和张量

扁平化的组合。

Xl+1 xt XI ∈ R2D1×C XI =

[x1 |xt x2| xt · · · xc |xt ] XI

Ad

将 与 依次拼接得到 ，即

。将 作为输入特征，通过卷

积运算得到相关概率矩阵 ：

Ad = δ(C1D(XI)), Ad ∈ RC×C (5)
δ(·)其中 表示 Sigmoid 激活函数。

Xl+1

Ad

以 为节点，作为图卷积运算的输入特征，

相关矩阵 为边，由式 (6) 计算得到获得最终的

Z = [y1 y2 · · · yC]特征类别表示 。

Z = f
(
Ad Xl+1Wd

)
(6)

f (·) Wd式中： 表示 LeakyRELU 激活函数； 表示状态

更新权重。

Xl

x′c

总体而言，知识推理模块通过基于数据集图

网络和图像级图网络实现了从 到 Z 类别表示的

增强，每个向量 与第 c 类标签相对应并且包含

与其他标签的关系信息。 

3.3    整体识别框架

X = {(xi,yi)}Ni=1

(xi,yi) xi

yi

Z = [y1 y2 · · · yC]

yc = 1

yc = 0

缺销螺栓识别任务的目标是通过预测输入螺

栓图像 x 中的螺栓标签 y 来判断缺销螺栓对应的

类别标签是否存在。将 作为输入数

据， 表示第 i 张螺栓图像 以及它所对应的

螺栓类别标签 ，N 为图像数量。将知识推理模块

的输出 ，作为最终识别结果，C 为

螺栓对应类别数，若 ，表示图像中存在该类

螺栓， 则不存在。

S1 = [s1
1 s2

1 · · · sC
1 ]

x′c
sc2 =C1D(x′c)

S2= [s1
2 s2

2 · · · sC
2 ]

S = [s1 s2 · · · sC]

将知识表达模块的类映射M经过全局平均池

化得到置信分数向量 。将知识推理

模块得到的各个标签的输出 经过分类器得到第

c 类标签的预测值 ，然后将预测值组成

置信分数向量 。将两个置信分数

分别乘以相关系数，通过加权求和聚合两个得分

向量，作为最终的标签预测分数 ：
S = λS1+ (1−λ)S2 (7)

λ ∈ (0,1] S1 S2

λ

式中： 是用于平衡 和 之间重要性的权

重。本文中，权重 根据经验设置为 0.5。
损失函数使用均方损失函数训练整个网络，

如式 (8) 所示。

L =
1
C

C∑
c=1

||sc− yc||2 (8)

sc yc式中： 为第 c 类标签的预测值； 为第 c 类标签

真实值；C 为螺栓标签的总类别数。 

4   实验结果及分析

本文的研究内容为输电线路上的缺销螺栓识

别，由于现有的螺栓缺陷识别方法与数据集均不

公开，因此参考 PASCAL VOC2007[28] 的数据集构

建方法，构建螺栓数据集。本文的螺栓目标为金

具上的螺栓，不考虑金具外的螺栓，在标注螺栓

数据集时，将螺栓分为含销螺栓 (350 个样本)、不

含销螺栓 (1  152 个样本 )、竖直螺栓 (1  050 个样

本)、水平螺栓 (452 个样本)、正常螺栓 (1 401 个样

本)、缺销螺栓 (102 个样本)，共 6 类螺栓。最终的

螺栓数据集共 4 507 个样本，其中 3 605 张图像作

为训练集、450 张图像作为验证集，452 张图像作
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为测试集。

Xl

本实验基于 Pytorch 框架实现，并使用 GTX-
1080ti GPU 对本文所提框架进行训练与测试。本

文使用 Resnet-101 为主干网络进行特征提取，将

输入图像随机裁剪，调整图像尺寸为 448 像素×
448 像素，并采用随机水平翻转实现数据增强避

免过拟合。模型训练初始学习率设置为 0.5，骨干

卷积网络设置为 0.05，且在 30 和 40 个周期时，学

习率分别降低为之前的 1/20，权重衰减为 10−4，使

用动量为 0.9 的梯度下降法进行优化。 的维度

为 1 024，非线性激活函数 LeakyReLU 斜率为−0.2。
在测试阶段，将输入图像的大小调整为 512 像

素×512 像素来进行评估。

Ã Ad

为了说明知识推理模块学到的知识，图 4 展

示了螺栓数据集测试集中的一幅螺栓图像与其静、

动态相关概率矩阵 、 的可视化结果。图 4(b)
为标签共现的一般规律；图 4(c) 为针对图 4(a) 中
的螺栓图像中出现的类别之间的相关程度，可以

看出“水平螺栓”“不含销螺栓”在“缺陷螺栓”这一

列中排名最靠前。这表明“水平螺栓”和“不含销

螺栓”与“缺陷螺栓”更相关，类似的结果也可以在

“不含销螺栓”与“缺陷螺栓”这两行中找到，符合

缺销螺栓的指导知识。且图 4(a) 中没有开口销，

图 4(c) 中“含销螺栓”所对应行和列均概率极低。

由此证明，知识推理模块可以捕捉学习到输入图

像的语义知识。 
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(b) 静态相关概率矩阵可视化 (c) 动态相关概率矩阵可视化(a) 螺栓图像 

图 4    螺栓图像及其对应的静态、动态相关概率矩阵的可视化

Fig. 4    Visualization of bolt images and their corresponding static and dynamic correlation probability matrices
 
  

4.1    消融实验

Xl

为了验证图知识推理方法中单个模块的贡献，

分别在主干网络 Resnet-101 上对知识表达和知识

推理模块进行部分调整后进行消融实验。在评估

知识表达模块时，通过移除知识推理模块并将知

识表达的输出向量 输入到二进制分类器实现知

识表达模块有效性的评估；在评估鲁棒性增强模

块有效性时，简单地去掉了该模块；在知识推理

模块有效性时，将知识表达模块替换为卷积层和

激活层进行预处理。如表 1 所示，采用多标签识

别的性能主要主要指标评估：每个类别上采用平

均精度 (AP) 和所有类别平均精度的均值 (mAP)。
 

  
表 1    消融实验结果

 

Table 1    Ablation test results %
 

方法 含销螺栓 不含销螺栓 竖直螺栓 水平螺栓 正常螺栓 缺销螺栓 mAP

基线 90.94 93.68 94.77 92.64 94.81 76.49 90.56

基线+知识表达 92.50 94.72 94.88 93.03 94.92 83.04 92.18

基线+知识推理 92.04 94.69 94.80 92.77 94.93 83.01 92.04

基线+知识表达+图知识推理 91.87 94.15 94.86 93.07 94.88 81.20 91.67

本文方法 92.76 94.69 94.95 94.14 94.97 85.62 92.86
 
 

从表 1 可以得出以下结论：

1) 与基线相比，加入知识表达模块、知识推

理模块、加入知识表达与图知识推理模块或知识

表达模块与知识推理模块结合都可以有效学习不

同种类螺栓之间的关系表示。

2) 引入鲁棒性增强模块之前，将知识表达模

块与图知识推理模块加入基线模型，平均准确率

反而低于不加入图知识推理模块，说明加入动态

图更有助于学习类别关系表示。

3) 单一的进行知识表达或知识推理的平均准
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确率均低于本文方法，说明单独使用任一模块学

习类别关系是不够充分的，联合使用更有效，说

明了本文方法的有效性。

为了进一步说明知识表达模块和知识推理模

块的贡献，采用总体精度 (OP)、总体召回率 (OR)、总
体 F1 值 (OF1) 和每类精度 (CP)、每类召回率 (CR)、每
类 F1 值 (CF1) 作进一步比较，其定义如下所示：

OP =

∑
i

Nc
i∑

i

N p
i

,CP =
1
C

∑
i

Nc
i

N p
i

OR =

∑
i

Nc
i∑

i

Ng
i

,CR =
1
C

∑
i

Nc
i

Ng
i

OF1 =
2×OP×OR

OP+OR
,CF1=

2×CP×CR
CP+CR

(9)

Nc
i式中： 是对第 i 类标签正确预测的图像数量；

N p
i Ng

i是对第 i 类标签进行预测的图像数量； 是第

i 类标签的真实图像数量。当一个标签的估计概

率大于 0.5 时，被预测为正，表 2 中展示了评估结

果，其中 All 表示 mAP 取得最优结果时式（9）中
各类指标的评估值。此外，如表 2 中 Top3 所示，

采用另一种方式计算上述指标，即每个图像分配

具有前 3 名最高分的标签，但是这些标签可能会

受到阈值影响。因为 OF1 和 CF1 比 OP、OR、CP
和 CR 更稳定，则 mAP、OF1 和 CF1 作为最重要的

评估指标，提供更全面的比较结果。

如表 2 所示，知识表达模块、知识推理模块及

鲁棒性增强模块都大幅度改善了基线。与直接提

取特征的 Resnet-101 网络相比，结果表明，知识表

达模块从特征图提取到的类别表示更具有判别

力，知识推理模块能够使结果的判别能力进一步

增强。
 

  
表 2    消融实验其他指标

 

Table 2    Other indicators of ablation experiments %
 

方法 mAP
All Top3

OP OR OF1 CP CR CF1 OP OR OF1 CP CR CF1

基线 90.56 90.7 91.6 91.1 85.9 84.5 85.2 91.6 90.6 91.1 86.9 82.1 84.4

基线+知识表达 92.18 92.6 92.4 92.5 90.6 89.3 89.9 92.8 93.2 93.0 90.8 89.3 90.0

基线+知识推理 92.04 92.2 92.0 92.1 90.8 88.8 89.8 92.4 92.0 92.2 91.0 88.8 89.9

基线+知识表达+图知识推理 91.67 91.4 91.2 91.3 87.5 85.2 86.3 91.4 91.0 91.2 87.0 83.8 85.4

本文方法 92.86 92.8 93.2 93.0 91.9 91.3 91.6 93.2 93.0 93.1 92.4 91.1 91.7
 
 

 

4.2    对比实验

为了验证本文所提方法的优越性，在螺栓数

据集与当前先进的图表示学习识别网络对比，

表 3 为本文方法与其他方法在螺栓数据集上的精

确率比较结果。从表中可以看出，在缺销螺栓识

别任务中本文方法明显优于其他图表示识别方

法。除此之外，在螺栓数据集的其余 5 类标签的

精确率中，本文方法同样具有显著优势。这是由

于本文方法不仅学习到了更有效的特征，还更加

充分地利用了螺栓类别之间的关系，进一步证明

本文所提方法的有效性。
 

  
表 3    与先进识别算法性能对比

 

Table 3    Performance comparison with advanced identification algorithms %
 

方法 含销螺栓 不含销螺栓 竖直螺栓 水平螺栓 正常螺栓 缺销螺栓 mAP

Resnet-101 90.94 93.68 94.77 92.64 94.81 76.49 90.56

ML-GCN[20]
92.54 93.89 94.83 93.12 94.90 80.78 91.68

MCAR[21]
92.65 94.24 94.92 94.10 94.93 83.31 92.36

本文方法 92.76 94.69 94.95 94.14 94.97 85.62 92.86
 
 

 

5   结束语

为了实现输电线路上螺栓缺陷识别，本文提

出了基于图知识推理的缺销螺栓识别方法。针对

视觉不可分问题，首先提出知识表达模块将卷积

神经网络提取的特征与螺栓的类别表示进行融

合，从而使每类螺栓得到相应的更有判别力的特

征。然后通过螺栓类别之间静态和动态的相关概
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率矩阵分别表征螺栓数据集和螺栓图像中标签之

间的关系，采用图卷积网络学习螺栓类别之间的

知识，在解决视觉不可分问题的同时降低对数据

集的样本依赖，从而解决样本不平衡问题。

下一步工作将继续挖掘螺栓缺陷与其所处场

景之间潜在的关系，同时考虑将位置关系与语义

知识引入模型作为未来的研究方向。
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