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摘     要：针对输电线路巡检采集的螺栓图像存在模糊、分辨率低等问题，本文根据螺栓之间相似度较高的特

点，提出了一种基于特征迁移的螺栓图像超分辨率处理方法。本文首次将特征迁移引入螺栓图像超分中，先对

比低分辨率图像与清晰参考图像的特征区域，将图像之间相似度高的区域进行特征迁移，并根据迁移特征的相

似度调整迁移特征的比例，然后在感知损失函数中加入迁移特征相似度的约束，保证迁移特征的准确性。不同

超分模型的螺栓图像超分实验结果表明，本方法的螺栓超分图像更清晰，峰值信噪比、结构相似性指标更优；

此外，超分前后螺栓图像的缺陷识别实验对比结果表明，超分后螺栓的缺陷识别准确率提升了 3.61%，实验结

果验证了本文方法的有效性。
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A method for super resolution processing of bolt
image based on feature transfer
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Abstract: Aiming at the problems of blurring and low resolution of bolt images collected during inspection of transmis-
sion lines, a super-resolution processing method of bolt images based on feature migration is proposed according to the
characteristics of high similarity between bolts. In this paper, feature transfer is introduced into bolt image super resolu-
tion  for  the  first  time.  First,  compare  feature  regions  of  the  low-resolution  image  and  the  clear  reference  image,  then
carry out feature transfer of the regions with high similarity between the images, and then adjust the proportion of trans-
fer features according to similarity of the transferred features. Then, the constraint of similarity of the transfer features is
added to the perceptual loss function to ensure accuracy of the transfer features. The results of the bolt image over-seg-
mentation  experiments  with  different  over-segmentation  models  show  that  the  bolt  over-segmentation  images  of  this
method are clearer, and the PSNR and SSIM indicators are better; The defect recognition accuracy rate of the bolt in-
creased by 3.61% after ove-segmentation. The experimental results fully verify effectiveness of this method in solving
the problem of blurred bolt images.
Keywords: bolt; image super resolution; deep learning; feature transfer; transmission line; defect recognition; neural
network; ntelligent patrol
 

螺栓作为固定与连接输电线路各部件的重要

部分，是输电线路必不可少的紧固件。由于输电

线路长期在野外工作，受环境及螺栓自身张力的

影响，螺栓易产生缺销、螺母松动、螺母缺失等缺

陷，影响输电线路的安全运行 [1]。所以实时有效

地识别出螺栓缺陷并排除输电隐患，对保证输电

线路的安全稳定十分重要。
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目前，无人机巡检已成为输电线路主要的巡

检手段[2]，受环境与航拍设备自身抖动的影响，航

拍采集到的螺栓图像中存在大量模糊、分辨率低

的样本，这些样本限制了螺栓识别的准确率。虽

然近年一些螺栓识别模型取得了一定的进展 [3-4]，

但提高数据集分辨率，提升螺栓图像的可分析性

可以更直接的影响到螺栓识别的结果，对螺栓缺

陷识别意义重大。图像超分辨率处理技术 (super-
resolution, SR) 就是将图像从低分辨率 (low-resolu-
tion, LR) 向高分辨率 (high-resolution, HR) 转化，使

低分辨率图像中的细节更加清晰自然。目前，图

像超分辨率技术一般分为 3 类：1) 基于插值的方

法 [5-7]，这种方法较为简单，但这种线性模型输出

的图像通常过度平滑导致图像视觉质量较差，很

难对图像高频细节进行恢复；2) 基于重建的超分

技术，这类超分以均衡及非均衡采样定理为基

础，根据低分辨率图像的采样信号对高分辨率信

号进行预估[8-12]，一般采用基于频域或空域的方法

实现，计算复杂度高，难以利用先验知识；3) 基于

学习的超分方法，这种方法以高分辨率图像为基

础构建学习库生成学习模型，通过学习高分辨率

图像对低分辨率图像之间的特点还原图像的高频

细节，从而获得分辨率高、视觉效果清晰的图

像。相对于其他方法，基于深度学习的超分辨率

方法可以自主提取图像特征生成更好的图像结

果，输出的图像更加清晰自然，同时生成结果的

速度也相对较快，所以本文使用这类方法对螺栓

图像进行超分。

基于学习的图像超分辨方法有单图像超分辨

率 (single image super-resolution, SISR) 与多图像超

分辨率 (multi-image super-resolution, MISR)2 种。

超分辨率卷积神经网络 (super-resolution convolu-
tional neural networks, SRCNN)[13] 将深度学习引入

到 SISR 中，使用 3 层卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN) 对图像进行提取表达、映射

及重构。深度超分辨率网络 (very deep super resol-
ution networks, VDSR)[14] 与深度递归卷积网络

(deeply-recursive convolutional network, DRCN) 针
对梯度消失问题，应用残差与递归网络，在加深

网络层数的同时保证其不受梯度消失的影响。文

献 [15] 提出了单图超分深度残差网络 (enhanced
deep residual networks for single image super resolu-
tion, EDSR)，在加深网络的同时删除了批量归一

化层，得到的图像有较好的效果。文献 [16] 提出

的密集残差网络 (residual dense network, RDN) 结
合密集网络与残差网络，充分利用了 LR 图像的

特征信息使得图像恢复的更加逼真。文献 [17] 将

对偶回归理论应用到 SR 中，提出了双回归网络

(dual regression networks, DRN)，该网络不仅学习

图像从 LR 到 HR 的映射还学习了从 HR 到 LR 的

的映射，在实际应用中效果明显。然而 SISR 会因

为图像高频信息在退化过程中被破坏，导致 LR
图像无法恢复，MISR 可以从参考图像中获取更

清晰准确的细节，生成的图像也不会过于平滑。

文献 [18] 第 1 次将参考图像引入图像超分辨率

中，在训练过程中结合隐形马尔科夫模型 (hidden
Markov model, HMM) 搜索参考图像相似区域，以

恢复 LR 图像。Landmark[19] 通过全局配准结合梯

度匹配准则将参考图像与 LR 图像进行匹配，最

后基于能量最小化重构 HR 图像。CrossNet[20] 使

用光流网络对图像进行配准，但局限性较大，仅

限于光场图像等位移变化较小的参考图像，不利

于实际应用。文献 [21] 提出的内外块匹配卷积网

络 (internal and external patch matching ConvNet,
IENet) 将神经网络代替人工特征提取，提升了模

型整体效率。神经纹理迁移超分辨率 (super-res-
olution by neural texture transfer, SRNTT)[22] 使用卷

积代替了图像块匹配，引入纹理迁移最大化参考

图像的利用率。纹理转换网络图像超分辨率 (tex-
ture transformer network for image super-resolution,
TTSR)[23] 使用注意力机制对参考图像与 LR 图像

相似区域进行转化迁移，跨尺度的对图像特征进

行提取转化从而达到更好的效果。因为螺栓之间

的相似度较高，螺杆上的螺纹，螺母上的六边形，

这些特征都是固定不变的，如果能够利用采集到

的清晰图像做参考，对比图像之间的相似部分，

将清晰螺栓图像上的特征向模糊螺栓图像进行迁

移，就可以提升螺栓图像的分辨率。

为此，本文根据螺栓数据集中存在大量模糊、

分辨率低的图像，螺栓之间相似特征明显的情况，

提出了一种基于特征迁移的螺栓图像超分辨率方

法。本文首次将特征迁移引入螺栓图像超分中，

提取 LR 图像以及参考图像的特征信息，通过对比

图像之间的相似区域向 LR 图像迁移特征信息，

为确保迁移特征的准确性，保护图像原有信息不

被破坏，本文使用了相似度矫正模块，根据迁移

特征的相似程度调整迁移的比例，并且在损失函

数中加入了对抗损失函数和感知损失函数，在感

知损失函数中增加新的特征相似度约束，以便特

征迁移的更为准确，生成的图像更加清晰自然。 

1   特征迁移的图像超分辨率方法

通过对航拍输电线路螺栓样本的观察发现，

输电线路上螺栓之间存在大量相似样本，螺栓类
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内相似度较高，并且螺纹、螺杆等特征都固定不

变，如图 1 所示。
 

 

(a) 相似螺栓图像 1 (b) 相似螺栓图像 2

(c) 相似螺栓图像 3 (d) 相似螺栓图像 4 
图 1    相似度较高的螺栓图像

Fig. 1    Bolt images with high similarity
 
 

如果能够利用螺栓之间存在相似特征的特

点，以 HR 图像作为参考图像，对比 LR 图像之后，

将图像之间相似特征进行迁移，就可以生成清晰

度高且真实自然的螺栓图像。为保证 LR 图像的

原有信息不被破坏，本文提出根据迁移特征的相

似度调整特征迁移比例的矫正模块，并且改进了

损失函数，最终实现提升螺栓分辨率的目的。网

络整体结构图如图 2 所示，首先利用特征提取模

块提取 LR 图像与参考图像的图像特征，将提取

出的特征进行相似度对比，根据相似度对比得出

的结果迁移图像的特征信息，得到初级的 SR 图

像特征，为保证 LR 图像特征的充分利用，这里将

LR 图像特征与初级的 SR 图像特征进行连接操

作，之后本文根据 LR 图像与参考图像的相似性

关系再次调整特征信息的迁移程度，防止迁移过

程中出现过量迁移的问题，最后再融合 LR 特征

并进行上采样处理得到 SR 结果图。
 

 

特征提
取模块

相似度对比

相似特征迁移

相似性
矫正模

块

F
R1

F
R2

F
LR

+

F
T

特征迁移模块

Concat

F
SR 上采样

 

图 2    特征迁移图像超分辨率结构

Fig. 2    Feature transfer image super resolution structure diagram
 
 

需要注意，参考图像与 LR 图像要放缩到相同

尺寸才能保证特征迁移的准确，此外由于参考图像

分辨率较高而 LR 图像较为模糊，如果直接提取 LR
图像和参考图像的特征用于相似度对比，结果往

往不理想。因此本文先将参考图像双三次下采样

降低其分辨率，再将其放缩到 LR 图像相同的尺寸，

此时降质图像具有参考图像的信息，还具备 LR 图

像近似的分辨率和相同的尺寸，使用降质图像进

行相似度对比，图像之间的相似部分会更容易提

取。本文的输入图像分别为 LR 图像、高清参考图

像以及降质参考图像，如图 3 所示。
 

 

(a) LR 图像 (b) 高清参考图像 (c) 降质参考图像 
图 3    输入图像

Fig. 3    Input images
  

1.1    特征提取模块

准确高效的提取图像特征有助于超分辨率图

像的生成。本文采用 VGG19 作为图像特征提取

的网络，VGGNet(visual geometry group net) 具有较

强的泛化能力，在提取图像特征时会通过降维的

方式优化网络模型，这样不仅能减少网络参数还

有利于得到图像高层级的语义信息，但网络在降

维的同时也丢失了低层级的像素信息，使得其在

图像超分辨处理时不太友好，所以本文使用 VGGNet
第 7 层输出的特征信息作为后续模块的输入。输

入到特征提取模块的图像包括 LR 图像、高清参

考图像以及降质参考图像，生成的特征图分别用

FLR、FR1、FR2 表示。 

1.2    特征迁移模块

要实现图像之间的特征迁移，就需要将 LR 图

像与参考图像进行对比，找到 2 张图像之间的相

似区域。本文将 FLR 与 FR2 展开成 Patchs 也就是一

个一个的小正方形区域，因为这些区域包含更多的

像素点，涵盖的信息更加丰富，对比 2 张图像之间
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Li(i ∈ [1,HLR×WLR])

R2 j
( j ∈ [1,HR2×WR2])

的 Patchs，找到相似度最高的部分进行迁移，这样

生成图像会更加自然真实。 和

分别代表 FLR 与 FR2 的小正方

形区域，本文通过归一化内积计算 2 区域之间的

相似度 ri,j：

ri, j =

⟨
Li

∥Li∥
,

R2 j∥∥∥R2 j

∥∥∥
⟩

ri,j 的数值越大说明 2 个区域的相似程度越

高，可迁移的特征信息也就越多，从而判断出参

考图像和 LR 图像中哪 2 个区域的特征信息是可

以对应迁移的。网络会选取 2 张图像之间最相似

的区域，将 HR 特征区域的特征信息迁移到 LR 特

征对应的区域内，由于先前计算相似性对比时使

用的是降质参考图像，而网络要迁移的是高清图

像中的特征信息，所以要先计算一个区域标志 si：
si = argmax

j
ri, j

R1i

代表参考图像中的第 j 个区域是与 LR 图像

第 i 个区域最近似的，然后在迁移图像特征时以

si 为索引，对应降质参考图像找到高清参考图像

中相同位置 进行迁移：
R1i
= R2i

(si)

最终得到 LR 图像的 HR 特征表示 FT。 

1.3    相似度矫正模块

经迁移模块得到的特征图 FT 已经具备了 HR
细节特征，为进一步确保迁移特征信息的准确

性，本文提出了相似度矫正模块对得到的 HR 特

征进行矫正。在矫正之前，为使 LR 图像信息得

到更充分的利用，本文先在 FT 基础上合并 FLR，

将合并之后的特征送入到相似度矫正模块中。现

有的矫正方法大多直接对整张图片进行较正，但

这种方法可能影响图像的原有信息，本文提出的

相似度矫正模块是对相似度更高的迁移特征进行

增强，对相似度较低的迁移特征进行削弱，通过

矫正迁移特征改善图像质量。本方法从 ri,j 中计

算出一个置信图 P，pi 表示 FT 中每个迁移特征区

域的相似程度，根据 pi 值的大小判断该区域迁移

特征的相似程度，从而实现对迁移特征的增强与

削弱，pi 为
pi =max

j
ri, j

将得到的置信图 P 与 FLR 和 FT 合并得到的

特征进行元素级相乘完成矫正操作。矫正之后的

特征会再次与 FLR 进行融合得到输出结果 FSR，

其表达式为
FSR = FLR+Conv(Concat(FLR,FT ))⊙ P

式中：Conv 和 Concat 分别代表协卷积和合并操

作；⊙表示特征映射之间的元素级相乘，得到输

出结果 FSR 后再经过上采样处理之后得到最终

的 SR 结果图。 

1.4    损失函数

图像超分辨率模型最为常用的就是 L1、L2

2 种重建损失函数，如果只依赖 L1 或 L2 损失函

数，模型会根据超分图像与原图像的差值进行约

束，生成的图像较为平滑。为恢复出更多的图像细节，

本文在重建损失函数的基础上加入了对抗损失函

数和感知损失函数，对抗损失函数运用生成对抗

网络的思想，通过训练不断优化生成图像，使超

分图像更加自然逼真，感知损失函数可以增强生

成图像与真实图像特征空间上的相似性从而提升

图像整体的视觉质量：
L = λrecLrec+λadvLadv+λperLper

λ

λrec λadv λper

式中：Lrec 为重建损失函数；Ladv 为对抗损失函数；

Lper 为感知损失函数； 为每个损失函数的权重系

数。经过多组实验证明当 =1， =10− 3， =
10−2 时模型收敛效果最佳。

由重建损失函数 L1 或 L2 约束的生成图像与

真实图像更为近似，L2 损失函数计算目标值 (HR
图像) 与实际值 (SR 图像) 之间像素差值的平方，

收敛速度会随着训练过程逐渐变慢，并且容易出

现梯度爆炸的情况，L1 损失函数则是直接计算目

标值与实际值之间的像素差值，其性能比 L2 更为

优越，收敛也更稳定，所以本文采用 L1 作为重建

损失函数。

Lrec =
1

CHW

∥∥∥IHR− ISR
∥∥∥

1

IHR ISR

式中：C、H、W 分别为图像特征的通道数、长和

宽； 为真实图像； 为生成图像。

基于生成对抗网络的损失函数可以帮助模型

生成清晰且视觉效果良好的图像，本文采用的对

抗损失函数根据 WGAN-GP[24](wasserstein generat-
ive adversarial networks-gradient penalty) 的思想，运

用梯度范数的惩罚来代替权重裁剪，使得网络在

获取清晰图像的同时训练更加稳定，性能更加优

良。对抗损失函数分为判别器损失函数 LD 和生

成器损失函数 LG 2 部分：

LD = E
x̃∼Pg

[D(x̃)]− E
x∼Pr

[D(x)]+λ E
x̂∼Px̂

[(∥∇x̂D(x̂)∥2−1)2]

LG = − E
x̃∼Pg

[D(x̃)]

式中 : E[] 为分布的期望；Pg 为生成图像的分布；

Pr 为真实样本的分布。训练过程中先由判别器

损失函数计算生成图像与真实图像之间的参数，

根据得到参数使用优化器优化网络权重从而影响

生成器损失函数的分布，随着网络不断训练，生

成的图像会越来越真实自然。

感知损失函数可以增强生成图像与真实图像

在特征空间上的相似度，使得生成图像在语义上
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1
C jH jW j

·∥∥∥ϕvgg
j (ISR)−FT

∥∥∥2
2

更接近真实图像，改善图像视觉质量。为进一步

提高图像特征迁移的准确性，本文在传统感知损

失函数的基础上增加了一项约束条件

，通过计算生成图像与特征迁移之

后的特征图 FT 在特征空间上的欧氏距离，向网络

进行反馈并调整网络的权重因子，随着网络的训

练，欧氏距离逐渐变小，说明生成图像的特征与

FT 越来越相似，进而使得网络更有效的迁移相似

特征区域。本文采用的感知损失函数为

Lper =
1

CiHiWi

∥∥∥ϕvgg
i (ISR)−ϕvgg

i (IHR)
∥∥∥2

2
+

1
C jH jW j

∥∥∥ϕvgg
j (ISR)−FT

∥∥∥2
2

ϕvgg
i ( ) ϕvgg

j ( )式中： 为 VGG19 第 i 层提取的特征； 为

VGG19 网络第 j 层提取的特征。 

2   实验结果与分析

本文以实验室构建的螺栓图像超分辨处理数

据集为基础进行实验，最初的螺栓数据集是通过

对输电线路航拍图像进行裁剪、优化获得。本次

数据集构建是将初始螺栓数据集分为模糊与清

晰 2 部分，其中模糊部分按照 1∶1 的比例从清晰

图像中选取相似的图像作为参考图像，这些模糊

样本作为测试集 1；再将清晰部分仿照模糊图像

进行模糊处理，本文采用双三次下采样的方法生

成模糊样本，并且按照模糊样本和参考图像 1∶1
的比例从清晰螺栓图像中挑选与模糊样本相似度

高但不相同的图像作为参考图像，再按照训练集

与测试集 2∶1 的比例将人工生成的模糊样本划分

为训练集和测试集 2 两部分。最终螺栓图像超分

辨率数据集共包含 4 000 张样本 (不包含参考图

像)，其中训练集包含 2 000 张，测试集 1 包含 1 000
张，测试集 2 包含 1 000 张。数据集中所有图像要

放缩到相同大小，本次实验将图像统一放缩到分

辨率为 64×64，为保证特征相似度对比模块可以

准确的对比模糊图像与参考图像，参考图像需生

成降质图像，具体过程第 1 节中已经说明。

实验的硬件环境采用 Linux Ubuntu16.04 操作

系统，使用的 GPU 为 2 块 8 GB 内存的 NVIDIA
GeForce 1080Ti。实验参数中 batch-size 为 9，epoch
为 100，学习率为 10−4。 

2.1    螺栓图像超分辨率处理分析

本文对比了多种图像超分辨率模型，包括 SISR
的 SRCNN [13]、RDN [16] 和 MISR 的 Crossnet [20]、

SRNTT[22]、TTSR[23]。实验应用上述模型分别对螺

栓图像进行超分处理，对比了超分后螺栓图像的

视觉质量以及峰值信噪比 (peak signal-to-noise ra-
tio , PSNR) 和结构相似性 (structural similarity ,
SSIM) 两指标，图 4 为应用不同模型的螺栓超分

结果，表 1 为不同模型超分之后的图像指标。
 

 

(a) LR (b) SRCNN (c) RDN (d) Crossnet (f) TTSR (g) 本文方法(e) SRNTT 

图 4    不同超分辨率模型的螺栓图像超分结果

Fig. 4    Super resolution results of bolt images in different super resolution models
 
 

 

  
表 1    不同超分辨率模型的螺栓超分图像评估对比

Table 1    Comparison of bolt super resolution image evalu-
ation of different super resolution models

 

超分类型 方法 PSNR SSIM

SISR
SRCNN 24.63 0.755

RDN 26.89 0.784

MISR

Crossnet 25.67 0.768

SRNTT 26.13 0.776

TTSR 26.39 0.776

本文方法 26.41 0.781
 
 

图 4(a) 为 LR 原图，矩形框区域放大后放在

下方是为了方便观察图像的细节部分。从图 4 中

可以观察到基于 SISR 的超分方法出现了波纹状

模糊，这是因为螺栓图像较小可提取的特征信息

有限，而 SISR 只提取图像自身信息所以导致超分

效果不佳。引入参考图像的超分结果更为优良，

显然本文方法的视觉效果最好，最为自然逼真，

虽然 TTSR 的超分图像也有不错的表现，但从放

大部分可以看出 TTSR 生成图像的螺纹较浅，边

缘区域也较为模糊，这是因为 TTSR 迁移的是图

像之间的纹理信息，而本文方法则针对螺栓图像

的特点，将螺栓的相似特征进行迁移，并且根据

相似程度对迁移部分进行矫正，所以生成图像在

细节部分更加自然清晰。
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表 1 中加粗标的为该类型超分辨率模型的最
高指标数，在 MISR 中本文提出的超分模型得分
最高性能最好，PSNR 和 SSIM 分别为 26.41 和
0.781，但相比 SISR 中的 RDN 模型本文提出的方
法稍差一些，这是因为 SISR 是通过提取 LR 图像
特征并上采样得到螺栓超分结果，而 MISR 引入
了参考图像中的特征信息，这些信息会增强图像
的视觉效果，让图像看起来更清晰自然，但同时
也会影响指标的评定。

本文进行消融实验以验证特征迁移模块和相
似度矫正模块的有效性，实验结果如表 2 所示。
本文在基础模型中只加入特征迁移模块时，超分
图像的 PSNR 和 SSIM 均得到提升，证明了特征迁
移模块的有效性，在加入相似度矫正模块后，相
似度高的迁移特征得到增强，相似度低的特征被

削弱，使得生成图像的质量更高，评价指标进一

步提升，也证明了相似度矫正模块可以有效提升

模型的性能。
 

  
表 2    消融实验

Table 2    Ablation experiment
 

方法 PSNR SSIM
基础超分模型 25.52 0.763

加入特征迁移模块 25.95 0.771
加入特征迁移模块及相似度矫正模块 26.41 0.781

 
 

实验还比较了不同损失函数下生成的超分图

像结果，如图 5 所示，图 5(a) 为 LR 原图，图 5(b)~(e)
为使用了不同损失函数的超分结果图，图 5(b) 只
使用了 L rec，图 5(c) 结合了 L rec 与 Ladv，图 5(d)
结合了 Lrec 和 Lper，图 5(e) 为本文使用的损失函数。

 

 

(a) LR 原图 (b) 使用 Lrec 的
超分结果

(c) 使用 Lrec 与 Ladv的
超分结果

(d) 使用 Lrec 与 Lper 的
超分结果

(e) 使用本文损失
函数的超分结果 

图 5    不同损失函数的螺栓超分图像结果

Fig. 5    Super resolution images of bolts with different loss
 
 

从图 5(b) 中可以观察到只使用重建损失函数

的超分结果更为平滑，但也过滤掉了很多细节信

息，使得图像看起来不自然；图 5(c) 出现了很严

重的超分伪影，这是因为网络更趋于像素级的相

似，缺乏了感知损失函数在图像语义上的关注，

使得图像在迁移特征区域时出现误判；图 5(d) 与
图 5(e) 的视觉效果良好，但图 5(d) 右下方的螺母

部分出现了螺纹伪影，而图 5(e) 并没有出现，这

是因为加入了对抗损失函数，网络生成的图像更

贴近真实图像。 

2.2    螺栓图像超分辨率在实际缺陷检测中应用

为了更好地验证本方法是有效的，本文将此

方法应用到实际问题中加以分析。实验对比了螺

栓缺陷分类模型在使用超分图像前后的准确率，

通过准确率的变化判断本文超分模型是否有效。

螺栓分为正常螺栓、缺销螺栓以及缺螺母螺栓

3 类，数据集共有 6 317 张，其中正常螺栓 2 990
张，缺销螺栓 2 797 张，缺螺母螺栓 530 张，训练

集和测试集按照 4∶1 的比例进行划分，其中训练集

5 054 张，测试集 1 263 张，测试集中 LR 图像全部

来自于图像超分辨率处理方法的测试集 2，这是

因为测试集 2 中的螺栓图像全部是实际采集到

的，对这些样本进行测试更能体现出超分方法在

实际应用中的效果，测试样例如图 6 所示。实验

先在训练集为 LR 原图的情况下分别测试螺栓图

像超分前后的分类准确率；接着在训练集为 SR
图像的情况下再次测试超分前后螺栓缺陷图像的

分类准确率；最后混合 LR 与超分后图像做训练

集测试超分前后螺栓缺陷图像的分类准确率。螺

栓缺陷分类任务使用的是宽残差网络 WRN 40-
2(wide residual network)，这种网络性能优良且计

算速度较快，实验参数设定 batch-size 为 16，epoch
为 100，学习率为 0.1，实验结果如表 3 所示。
 

 

(a) 正常螺栓的 LR 图像 (b) 正常螺栓的 SR 图像

(c) 缺销螺栓的 LR 图像 (d) 缺销螺栓的 SR 图像

(e) 缺螺母螺栓的 LR 图像 (f) 缺螺母螺栓的 SR 图像
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(a) 正常螺栓的 LR 图像 (b) 正常螺栓的 SR 图像

(c) 缺销螺栓的 LR 图像 (d) 缺销螺栓的 SR 图像

(e) 缺螺母螺栓的 LR 图像 (f) 缺螺母螺栓的 SR 图像 
图 6    测试样例

Fig. 6    Test samples
 
 

 

  
表 3    不同训练集图像时不同测试集螺栓缺陷分类准确率
 

Table 3    The accuracy of bolt defect classification in differ-
ent test sets for different training set images %

 

训练集图像
测试集图像准确率

LR原图 SR图像

LR原图 93.28 92.81

混合LR与SR图像 93.85 95.25

SR图像 95.94 96.89
 
 

表 3 中显示训练集为 LR 原图时，以 LR 图像

为测试集的缺陷分类准确率更高，准确率高出

0.47%，这是因为训练采用的也为 LR 原图，在分

类模型的训练过程中学习到了螺栓图像的 LR 特

征，超分后的螺栓图像反而和学习到的特征出现

了差异，导致准确率略有下降，但十分接近。在

训练集中混入超分图像后，螺栓缺陷的分类准确

率得到了提升，并且测试图像为超分图像的准确

率高于测试集为 LR 图像的分类准确率。以 SR
图像为训练集时，测试集为 SR 图像的螺栓缺陷

分类准确率达到 96.89%，比测试集为 LR 原图的

准确率高出 0.95%，且相较训练集为 LR 原图时的

准确率也有很好的提升。

此外，本文还在其他基线分类模型 (resnet50、
resnet101、VGG16) 下进一步验证了超分方法在螺

栓缺陷分类任务中的效果，如表 4 所示。实验先

后在训练集为 LR 原图和 SR 图像的情况下，对比

了测试集为 LR 图像和 SR 图像的准确率。实验

结果显示无论哪种基线模型，在使用 LR 图像进

行训练时，对 SR 图像的识别效果比 LR 图像的识

别效果略高，但两者相差不大；但在使用 SR 图像

进行训练时，对 SR 图像的识别准确率提升明显，

而且准确率最高。
 

  
表 4    不同模型的螺栓缺陷分类准确率

 

Table 4    Accuracy of bolt defect classification in
different models %

 

分类模型 训练集图像
测试集图像准确率

LR原图 SR图像

Resnet50
LR原图 90.36 90.53

SR图像 91.23 92.42

Resnet101
LR原图 90.68 90.72

SR图像 90.86 92.51

VGG16
LR原图 88.57 89.12

SR图像 88.96 89.34
 
 

本文还将螺栓图像用其他超分模型进行超

分，并通过缺陷分类的准确率验证本方法在实际

应用中的效果，本次螺栓缺陷分类任务仍使用宽

残差网络 WRN 40-2 进行。如表 5 所示，使用 LR
原图直接进行螺栓缺陷分类的准确率为 93.28%，

使用 RDN、SRNTT 和 TTSR 超分之后螺栓缺陷分

类的准确率分别为 94.57%、93.17% 和 95.23%，而

经过本文超分方法超分之后的螺栓缺陷分类准确

率为 96.89%，较其他方法要高，这是因为本文超

分方法对比了螺栓之间的相似区域，将高分辨率

图像上的特征信息向低分辨率图像迁移，既保护

了螺栓图像的原始信息，又提升了图像的分辨率

和可分析性，自然可以在实际应用中被更好地识

别分类。上述实验结果可以说明，本文提出的超

分辨率方法在实际的螺栓缺陷分类任务中具有良

好成效，在保证原图像信息不被破坏的前提下，

通过迁移相似螺栓的特征有效提升了螺栓图像的

分辨率与可分析性。
 

  
表 5    不同超分模型超分之后螺栓缺陷分类准确率

 

Table 5    Accuracy of bolt defect classification after super
resolution of different super resolution models %

 

超分模型 螺栓图像分类准确率

未使用超分模型 93.28

RDN 94.57

SRNTT 93.17

TTSR 95.23

本文方法 96.89
  

3   结束语

本文首次将特征迁移引入螺栓图像超分中，

针对航拍输电线路螺栓图像存在分辨率低，模糊
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不清的问题，根据螺栓之间存在相似特征的特

点，提出了一种基于特征迁移的螺栓图像超分变

率方法，再根据迁移特征相似程度进行矫正，增

强相关特征抑制无关特征，然后在损失函数中加

入对抗损失函数和感知损失函数，并在感知损失

函数中加入了迁移相似特征的约束，在保护图像

自身信息不被破坏的同时提升螺栓图像分辨率。

实验结果显示本文提出的方法可以有效提升图像

分辨率，对提升输电线路螺栓缺陷分类准确率有

积极意义。未来，我们将进一步优化网络模型，

并且研究在图像特征迁移时如何有针对性的将前

景部分进行迁移，实现对图像局部信息的超分辨

率处理。
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