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摘    要：针对输电线路螺栓缺陷识别任务中存在的视觉不可分与语义歧义问题，提出联合结构−语义关系图知

识推理的输电线路螺栓缺陷识别方法。通过语义关系图提取螺栓各属性有判别力的特征类映射，经结构关系

图捕获螺栓上下文信息并建立跨不同尺度的空间关系，采用图卷积神经网络经协作学习，利用螺栓各属性之间

的结构知识与语义知识实现语义关系图节点的更新，通过螺栓训练数据集统计的标签共现信息辅助图知识推

理网络提高螺栓缺陷识别的准确率。在实验阶段，选取 3 类典型金具上的 13 类螺栓属性作为研究对象。对比

实验结果表明，本文方法对螺栓缺陷的识别效果优于其他方法，较基线模型提升了 8.12% 的准确率。
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Bolt defect recognition method for transmission line based on joint struc-
ture-semantic relationship graph knowledge reasoning
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Abstract: To tackle the issues of visual inseparability and semantic ambiguity in identifying transmission line bolt de-
fects, a new method using joint structure–semantic relationship graph knowledge reasoning is proposed. Initially, a se-
mantic expression module extracts feature class mappings that highlight the discriminative attributes of each bolt. Sub-
sequently,  the  structural  relationship  graph  captures  contextual  bolt  information  and  establishes  spatial  relationships
across  different  scales.  Utilizing a  graph convolutional  neural  network and cooperative learning,  the semantic  relation
graph nodes are updated with structural and semantic knowledge derived from the bolt attributes. Finally, the network
employs label co-occurrence information from the bolt training data set to improve the accuracy of defect recognition. In
the experimental stage, 13 types of bolt properties across 3 types of typical fittings were examined. Comparative experi-
ments show that the method proposed in this study outperforms other methods in identifying bolt defects, boosting ac-
curacy by 8.12% over the baseline model.
Keywords: transmission lines; bolts; defects recognition; knowledge representation; knowledge reasoning; graph neural
networks; structural relationships; semantic relationships

电网承担着电力保障供给、提供安全支撑等

重要使命 [1]。在输电线路中，螺栓通过光孔进行

可拆卸连接。然而，由于螺栓预紧力不足或受风
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力等环境因素影响，螺栓子部件产生的交应变力

或动态载荷可能会高于螺栓的承受极限，导致螺

栓因疲劳而失效，进而造成子部件松动甚至缺

失，从而引发螺栓缺陷。螺栓缺陷会使自身及相

邻螺栓与被紧固金具的夹紧力减弱，加大振动载

荷，进而影响结构稳定，严重的话会引发线路接

触不良甚至输电中断，影响电网安全有序运行[2-3]。

无人机航拍代替手工记录加入输电线路巡检，在

降低人工攀爬危险度的同时提高了工作效率[4]。

在计算机视觉领域，语义歧义指由于目标物

体之间的相互关系、背景信息等因素导致对目标

对象的识别和理解产生混淆或错误。视觉不可分

指图像的细节信息不足以被清晰地解析和处理。

在输电线路航拍图像中，螺栓中各子部件利用摩

擦力机械连接金具与导线，来承担紧固过程中产

生的轴向及径向受力，从而导致视觉特征相同的

螺栓在不同安装位置存在正常与缺陷两种可能

性，即螺栓缺陷识别任务中存在的视觉不可分和

语义歧义问题。同时由于螺栓及其子部件受占比

小及拍摄角度影响，相较于金具及缺陷识别，螺

栓缺陷识别难度较大。

当前研究主要着眼于螺栓在航拍图像中背景

复杂且占比极小的特性，增强螺栓表面视觉特征

以提高模型对螺栓缺陷的识别精度。文献 [5] 将
特征提取后的高层语义信息与高分辨率特征融合

实现螺栓缺销特征的表达优化，并利用聚类算法

进行误检甄别。文献 [6] 从视觉特征角度构建了

学习视觉形状差异的检测模型，经特征增强、融

合与区域特征提取优化特征后，经回归与分类得

到螺栓缺陷检测结果。文献 [7] 利用高分辨率特

征融合对感兴趣区域进行双线性插值放大后补充

几何细节，同时利用注意力来提升螺栓分类精

度。文献 [8] 针对螺栓图像中特征少的开口销远

小于其他子部件的特点，提出三级开口销缺失检

测方法，但由于数据集的样本，横向开口销识别

精度较低。针对样本不平衡问题，文献 [9] 对样

本进行数据扩增后，在残差网络中增加通道注意

力，提高螺栓缺陷识别的精度。对于螺栓缺陷识

别中存在视觉不可分问题，文献 [10] 采用可变形

卷积提升对不规则轮廓的处理能力，同时利用通

道注意力改善螺栓缺陷识别准确度。上述工作大

多以提高对螺栓细粒度特征的表达与提取为主要

目的。关于语义歧义问题，文献 [11] 首次提出联

合螺栓图像中的语义知识与位置知识，通过学习

螺栓缺陷之间的关系引导模型提高分类精度。文

献 [12] 首次利用输电线路领域知识，构建缺销螺

栓信息，提出基于图知识推理的输电线路缺销螺

栓识别方法，但该方法仅针对螺栓缺销问题，对

螺栓缺陷识别具有一定的局限性。

本文在计算机视觉基础上将输电线路领域知

识进行充分地表达与利用，以辅助识别仅依赖视

觉特征无法判定的螺栓缺陷。首先在所选金具范

围内利用螺栓所属金具、朝向与子部件组成之间

固定的安装规则，提取出螺栓缺陷的规则化信

息，作为图知识推理的指导知识；然后以残差网

络 (residual network, Resnet)[13] 为基线模型提取螺

栓各属性表面视觉特征；之后分别通过语义关系

图与结构关系图完成螺栓属性间知识的表达与推

理；最后利用图网络进行知识传递，提高螺栓缺

陷识别的准确性。 

1   研究背景

在螺栓缺陷识别任务中，螺栓子部件 (开口

销、螺母和垫片) 存在与否直接关乎电力是否安

全，但螺栓缺陷识别中存在视觉不可分与语义歧

义问题，其具体表现为部分子部件组成无法仅依

据视觉特征判定是否属于螺栓缺陷。针对该问

题，在螺栓表面视觉特征的基础上挖掘属性间的

互补信息并结合螺栓的安装方式，经领域知识引

导使模型学习属性间的相关性与相关程度，最终

实现螺栓缺陷识别。

在输电线路中，螺栓子部件安装与其朝向及

金具间具有一定的规则性[14]。针对仅包含螺母与

垫片的螺栓，安装位置为重锤或联板时，属于螺

栓缺销；安装位置为提包式悬垂线夹且螺栓朝向

为水平时，属于螺栓缺销，朝向为垂直时，属于正

常螺栓。仅包含开口销与螺母的螺栓属于正负两

种样本。作为承受机械载荷的连接金具，提包线

夹与联板的安装依靠 U 型挂环代替垫片紧固连

接，在该位置上，仅包含开口销与螺母的螺栓为

正常螺栓，而重锤上用于紧固重锤片的螺栓承压

较大，需使用垫片来降低压应力，以保证螺栓连

接有效，在该位置上，仅包含开口销与螺母的螺

栓为螺栓缺陷。如图 1 所示，选择典型金具上螺

栓作为实验目标，当螺栓子部件组成为开口销、

螺母及垫片，除去上述螺母与垫片、开口销与螺

母的组成情况，均属于螺栓缺陷。
 
 

(a) 提包线夹 (b) 联板 (c) 重锤 
图 1    典型金具

Fig. 1    Examples of typical fittings
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螺栓缺陷信息如图 2 所示，分析螺栓所属金

具、空间布局与部件组合间的规律化关联，提炼

出螺栓缺陷的标志性信息，作为知识推理的默认

规则。将螺栓的所属金具作为上下文信息与属性

建模后引入图知识推理网络实现螺栓缺陷识别，

因此利用联合结构−语义关系的动态图知识推理

网络 (graph knowledge reasoning network for dynam-
ic joint structure-semantic relations, DJSSRnet)，在螺

栓图像提取特征后，分别经结构关系图 (structure
relations graph, STRG) 捕获上下文信息并建立跨

不同尺度的空间关系，语义关系图 (semantic rela-
tions graph, SERG) 获得具有感知结构向量的共现

依赖关系，之后经协作学习得到联合结构和语义

关系的图知识推理网络 (graph knowledge reason-
ing network for joint structure-semantic relations, JSS-
Rnet)，最后利用图网络动态完成螺栓缺陷识别。

 
 

水平螺栓 螺栓缺销

不含销螺栓

竖直螺栓

含销螺栓

朝向

正常螺栓
螺栓

属于联板与提包线夹
所属金具

开口销+螺母

属于重锤 螺栓缺陷

开口销 螺母 开口销+垫片 

图 2    螺栓缺陷信息示意

Fig. 2    Schematic diagram of bolt defect information
 
 

2   相关工作
 

2.1    知识表达

以特定任务如何提取模型中的规则化知识，

并将其以最优方式实现具体场景的应用为当前的

研究方向。文献 [15] 提出根据 LSTM (long short-
term memory) 模型预测得到的标签进行动态排

序，经知识表达将无序损失与 CNN-RNN (convolu-
tion neural network, recurrent neural network) 架构相

结合，在减少重复预测的同时最小化损失。文献

[16] 采用迭代平滑处理和最大后验概率赋值方法

增强属性标签与像素之间的相关性，得到最终的

属性识别结果。文献 [17] 通过标签、语义和视觉

空间之间的字典学习，实现各空间特征的充分利

用。文献 [18] 为了捕获和探索标签依赖关系，在

对象标签上构建有向图对各个标签节点的语义特

征进行知识表达，经图卷积神经网络将标签图映

射到相互依赖的对象分类器，通过端到端的网络

训练来保留知识丰富的语义拓扑图。为减少全局

图像与局部区域间的差距，文献 [19] 通过语义知
识表示，保证了区域注意力的多样性，实现多标
签识别。 

2.2    知识推理

计算机视觉领域出现了将对象间关系作为内
在知识经推理提高分类结果的研究，文献 [20] 提
出利用知识表达模块提取语义信息和拓扑信息，
与卷积神经网络识别图像中的视觉标签相互作用
后经图知识推理提高分类性能。文献 [21] 利用图
像中物体间存在空间布局或语义关系的特性，首
先基于初始区域特征对图像中稀疏语义关系进行
表示，然后经空间布局模块对图像中的稀疏空间
布局关系的位置和形状信息进行表示，最后经上
下文知识推理模块整合对象及其关系的上下文信
息完成目标检测。文献 [22] 提出利用对偶关系进
行知识推理学习，提出显式语义感知约束，动态
建模图像对象中的语义知识，通过长期相关性建
模图像中上下文结构知识，通过联合关系图知识
推理实现鲁棒表示。文献 [23] 为消除由训练数据
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标签共现性对偶尔共现目标的偏见，利用注意力
驱动的动态图卷积网络进行知识推理增强学习特
征鲁棒性。文献 [24] 将图像中结构化信息作为目
标检测的认知知识，将给定图像目标建模为图节
点，对象间关系建模为图边，将图结构知识推理
目标状态的模型整合到传统检测框架。在输电线
路研究方向，文献 [25] 利用金具结构化安装规
则，将结构化共现矩阵经图知识推理 [26] 与目标检
测模型相结合，为金具状态检测提供新思路。 

3   研究方法

本文提出的联合结构−语义关系图知识推理

的螺栓缺陷识别方法如图 3 所示。将螺栓输入卷

积神经网络，得到包含丰富信息的不同属性螺栓

的特征表示；然后将属性特征信息通过结构关系

图 (STRG) 捕获将螺栓所属金具作为长期上下文

关系并在不同属性之间建立结构交互；同时将属性

特征信息输入到语义关系图 (SERG) 得到螺栓各

类属性对应的属性表示后，利用各属性之间结构知

识与语义知识的联合传递实现语义关系图节点更

新，得到联合结构和语义关系的图知识推理网络

(JSSRnet)；最后引入图知识推理模块利用基于数

据集的静态相关概率矩阵经图卷积神经网络优化

联合结构−语义图间的动态依赖关系，得到联合

结构−语义关系的动态图知识推理网络 (DJSSR-
net) 通过更新节点信息增强螺栓各属性的语义表示。

 
 

Resnet-101

语义关系图

结构关系图
Concat

Concat

联合结构−
语义关系图 Gl+1

共现矩阵 相关概率矩阵 Ad

图知识推理模块 最终特征属性 D

权重更新
矩阵 V

Sigmoid

联合矩阵 AS

图卷积网络

Lsat

Lgcn

Ltrans

Ncls

更新的语义关系图 G

全局最大池化

联合结构−语义关系图知识推理网络

 

图 3    联合结构−语义关系的动态图知识推理网络

Fig. 3    A dynamic graph knowledge reasoning network that combines structure-semantic relationships
  

3.1    结构关系图

螺栓缺陷识别的关键问题是捕获长期上下文

关系并在不同属性之间建立结构交互。考虑到卷

积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 感
受野缺陷和 Transformer 的数据依赖性，将 Trans-
former 嵌入到 CNN 主干网络中，以捕获螺栓长期

上下文信息并从全局角度建立空间位置关系。

X
ΦS (I) = {X1,X2, · · ·,Xs} ΦS (I)

gtrans

ψ( · )

如图 4 所示，将输入图像 I 经 Resnet-101 提取

特征 后，经 1×1 与 3×3 卷积降低通道数得到多

尺度特征 。将 分别经

过 Transformer 单元 与跨尺度注意力模块

，在捕捉上下文信息同时建立不同螺栓属性

间的位置关系，其中位置知识作为节点，用于结

构关系图的构建。
 
 

Transformer 单元

Transformer 单元

Transformer 单元

跨尺度注意力

1×1

1×1

3×3

Resnet-101

L
trans

N
cls

 

图 4    结构关系

Fig. 4    Structural relation graph
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考虑到开口销与垫片在螺栓图像中占比较小，

利用下采样操作容易导致提取的小目标位置信息

不足，使用高分辨率特征容易增加计算负担。为

解决该问题，引入跨尺度注意力模块，实现螺栓

属性识别性能与模型计算成本之间的平衡。

鉴于螺栓子部件开口销和垫片的中心常出现

在图像边角的独有特征，采用双线性插值方法进

行上采样操作，在保证信息不丢失的情况下放大

图像的细节，有利于进一步的特征提取工作。

ψ( · )

Ti

为增强低层特征中螺栓小目标结构信息，降

低高分辨率噪声影响，引入交叉注意力特征融合

策略 。首先将螺栓图像中不同尺度的上采样

特征按位相乘，通过对目标位置与噪声位置训练

得到相应的权值特征，提取不同尺度间目标公共

位置特征后，进行下采样与按位相加操作，实现

特征向量融合以增强位置信息，将增强位置信息

的特征输入到权重共享的 Transformer 单元中，计

算得到不同尺度的结构特征 ：

Ti = gtransi

D s∏
i

U(Xi)

+Xi

 (1)

U( · ) D( · )
Ti i

式中： 和 分别表示上采样与下采样操作，

表示第 阶尺度特征。

Ti

T

经上述学习获得了螺栓属性间位置知识，将

各尺度结构特征 拼接，得到融合螺栓图像中各

属性位置知识的结构关系图节点 ：

T =
s

concat
i=1

(gtransi (Ψi(Xi; {X}sk=1))) ∈ RNT×CT (2)

NT CT T式中 和 分别表示结构关系图节点 的个数和

维度数。 

3.2    联合结构−语义关系图知识推理网络

G
AS

gsem

由于输电线路中螺栓类间差距小，不同的金

具场景共用表面视觉特征相同的螺栓，从而导致

螺栓属性之间存在的语义歧义问题，当同一属性

螺栓属性差距越大时，该问题越显著。为了充分

挖掘属性间关系，实现语义消歧，将结构关系与

高层语义信息相结合，作为语义关系图节点 ，可

学习的相关矩阵 作为图卷积神经网络的边，输

入到联合结构−语义关系的图知识推理网络 为

螺栓缺陷识别提供上下文信息的同时进行属性间

信息传播与增强：

G = gsem((C(X),T); A(T,C(X))) ∈ RNcls×(CG+CT ) (3)
gsem C(·)

A(·) gsem Ncls CG

Ncls CG

式中： 表示语义图神经网络， 表示关系向

量， 表示 、 和 的联合关系相关矩阵，

表示属性数， 为语义向量的维数。 

3.2.1   语义关系图

X
M = ϕm(X) ∈ RNcls×H×W

M X VG

联合结构−语义关系如图 5 所示，首先将 Resnet-
101 提取到的特征图 经一维卷积运算对特征分

类得到类映射 ，然后将类映射

与特征 经进行高阶融合得到语义感知特征 。

VG = R(M)ϕg(R(X)) ∈ RNcls×CG (4)
ϕg (·) C CG R( · )

M

式中： 表示从 到 的降维操作； 表示矩

阵重构操作，将空间维度压缩为一维。其中，为

了尽可能减少特征提取误差，保证语义感知向量

对螺栓各属性特征的表示质量，对类映射 进行

全局最大池化以保留原始螺栓属性特征值之间的

相对顺序，利用该顺序表征的部分位置信息减少

噪声，从而得到对螺栓各属性特征更有判别力的

类映射。
 
 

Resnet-101

卷积层

高级特征

语义关系

分类器
Sigmoid

Sigmoid

C
T

V
G

C
G

V
T

V

Concat
Conv+BN+ReLU

Ncls
Ncls

Ncls

Ncls

结构关系
相关矩阵 AS

 

图 5    联合结构−语义关系

Fig. 5    Joint structure-semantic expression module
 
 

3.2.2   联合结构−语义关系图

为了将 Transformer 单元提取的螺栓全局上

下文信息和跨尺度注意力模块学习的位置知识充

分利用，在语义感知特征引入的同时，从结构关

系图中引入螺栓属性间结构感知特征：

VT = R(GAP(T)) ∈ RNcls×CT (5)

GAP( · )其中 表示全局平均池化操作。

VT

螺栓属性间信息的传递依赖于相关矩阵在相

邻节点之间传播消息。将结构关系图得到的结构

感知特征 经过变换后，经展平处理与语义感知
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VG V V
As

特征 拼接得到联合特征 ，将 通过 1×1 卷积

层后经 Sigmoid 得到联合相关矩阵 ：

As = Sigmoid(φc(concat(φt(VT ),VG))) ∈ RNcls×Ncls (6)
φ{c,t}式中 表示利用 1×1 卷积层进行降维操作。

使用图卷积神经网络进行图知识推理，通过

螺栓各属性之间结构知识与语义知识的联合传递

实现语义关系图节点更新：

G = δ (AsVWG)+V ∈ RNcls×(CG+CT ) (7)
G WG

δ (·)
式中： 表示更新后的语义关系图， 表示图知

识推理学习到的权重， 表示 LeakyReLU。 

3.2.3   图知识推理模块

G
V Gl+1 Gl+1 =

[g1|vt g2|vt · · · gNcls
|vt] Gl+1

Ad

图 6 给出了基于数据集的标签共现相关概率

矩阵，将 DJSSRnet 的输出特征 与联合结构−语

义权重更新矩阵 依次拼接得到 ，即

。以 为输入节点，相关

概率矩阵 为边，

D = f
(
AdGl+1Wd

)
(8)

D = [d1 d2 · · · dNcls
]经式 (8) 得到特征表示 。

f(·) Wd式中： 表示 LeakyReLU， 表示状态更新权重。
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图 6    标签共现相关概率矩阵

Fig. 6    Label co-occurrence correlation probability matrix
  

3.3    整体识别框架

ŷ

如图 3 所示，为了提高图知识推理网络对螺

栓缺陷识别的准确率，将结构关系图、更新后语

义关系图与图知识推理模块通过协作学习的方式

在螺栓多属性数据集上进行同步训练，将预测结

果通过加权融合得到最终螺栓属性识别结果 ：

ŷ = ψt(GMP(T))⊎ψg(G)⊎ψd(D) ∈ RNcls (9)
ψ{t,g,d}

GMP (·)
⊎

式中： 分别表示结构关系图、语义关系图和

图知识推理模块的属性分类器， 表示全

局最大池化操作， 表示两个关系图的加权融合

操作。

y ∈ RNcls yi ∈ {0,1}对于实际螺栓属性标签 ，其中 ，

yi = 1
yi = 0
若 ， 表 示 螺 栓 图 像 中 存 在 该 属 性 标 签 ，

则不存在。在螺栓多属性数据集上训练整

个网络的损失函数计算：

Lloss = −
1

Ncls

Ncls∑
j=1

y j
i log(σ(ŷ j

i ))+ (1− y j
i ) log(1−σ(ŷ j

i ))

(10)
y j

i ŷ j
i

Ncls Ncls = 13

式中： 表示第 j 类属性预测值； 表示第 j 类属

性真值； 表示螺栓属性数，本文中 。

Lcls使用 评估该网络最终性能：

Lcls = Lsat+Lgcn+Ltrans+Ljoint+Lmat (11)
Lsat Ltrans

Lgcn

Ljoint

Lmat

式中： 表示语义关系图的损失函数， 表示

结构关系图的损失函数， 表示语义关系图的损

失函数， 表示联合结构−语义关系图的损失函

数， 表示图知识推理的损失函数。使用式

(11) 所示的损失函数对整个网络进行训练。 

4   实验结果及分析

由于输电线路领域数据暂不存在公共数据

集，本文使用自建螺栓多属性数据集进行实验，

该数据集按螺栓属性分为 13 类，共 2 474 张图像，

9 896 个属性，训练集与验证集之比为 7∶3。本实

验基于 Pytorch 框架实现，并使用 GTX1080ti
GPU 完成训练与测试。选用 Resnet-101 作为基线

模型提取螺栓图像特征。将模型训练初始学习率

设置为 0.5，基线模型设置为 0.05，权重衰减为

10−4，使用梯度下降法进行优化。 

4.1    消融实验

表 1 给出了在基线 Resnet-101 网络下对不同

模块的消融研究，其中 STRG 和 SERG 表示结构

和语义关系图，MTrans 表示 Transformer 单元，MGCN

表示图卷积神经网络。如表 1 所示，采用多标签

识别的性能主要指标评估：平均精度 (AP) 和所有

属性平均精度的均值 (mAP)。
从表 1 可以得出以下结论：

1) 与基线 Resnet-101 相比，加入 Transformer
单元、图卷积神经网络后，mAP 的增长可以说明

上述模块对于图知识推理的有效性。

2) 结构关系图仅应用 Transformer 单元较基

线模型 mAP 提高了 1.14%，由此可证明上下文信

息在螺栓多属性识别中的必要性。考虑到销子和

垫片等小目标的位置信息可能会因下采样消失，

跨尺度注意力模块与 Transformer 单元结合后整

体准确率提升了 1.97%，在含有开口销与垫片的

图像结果中，较 Transformer 单元准确率也略有提

升，可证明跨尺度注意力模块增强了跨尺度特征

并抑制了噪声。
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3) 通过图卷积神经网络实现语义知识的传播

可以显著提高识别性能，将结构关系图加入语义

感知特征后 JSSRne t 较 STRG 进一步提高了

1.09% 的性能。DJJSRnet 比基线 Resnet-101 整体

识别准确率提高了 3.48%，螺栓缺陷识别准确率

提高了 8.12%，这表明图卷积神经网络可以利用

图知识推理得到更有判别力的语义特征，完成螺

栓缺陷识别。

为论证知识表达模块与知识推理模块的价

值，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。表 2 为实验结

果，All 表示 mAP 最佳时各类数值。Top3 表示各

图像会受到阈值影响前 3 名的标签。其中，

OF1 与 CF1 较其他指标更稳定，于是采用 mAP、

OF1 与 CF1 为比重更高的评估指标。如表 2 所

示，加入 Transformer 单元、图卷积神经网络、语义

关系图与结构关系图后使基线模型实验结果显著

提升。同时，语义关系图提取到的属性表示更具

有判别力，结构关系图与语义关系图的协作学习

使模型对螺栓属性特征的判别能力进一步增强。
 
 

表 1    消融实验
 

Table 1    Ablation test %
 

方法 基线 MTrans STRG MGCN SERG JSSRnet DJSSRnet

开口销 88.7 89.1 89.4 89.8 88.9 89.8 90.2

螺母 89.3 90.0 90.7 90.1 91.0 91.4 91.6

开口销+螺母 86.4 87.7 88.0 89.3 89.6 90.7 91.0

开口销+垫片 88.2 88.6 89.1 89.1 89.8 90.2 90.3

螺母+垫片 86.2 89.7 90.3 89.3 90.0 90.6 91.1

开口销+螺母+垫片 83.8 84.4 85.6 85.6 86.5 86.8 88.2

水平朝向 92.6 93.0 93.8 93.9 94.0 94.8 94.7

竖直朝向 92.5 92.7 93.6 93.5 93.6 94.1 94.6

提包线夹 91.0 91.7 92.5 93.4 93.1 93.2 93.5

联板 91.0 91.4 92.3 92.5 92.9 93.3 94.4

重锤 91.3 91.5 92.2 93.5 93.8 94.0 94.7

螺栓正常 89.9 91.7 92.5 91.5 92.6 93.9 93.9

螺栓缺陷 85.0 89.4 91.7 91.0 91.6 92.8 93.1

mAP 88.9 90.1 90.9 91.0 91.3 92.0 92.4
 

 
 

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 88.9 89.3 82.3 85.7 78.9 69.1 73.7 91.2 67.8 77.8 80.0 52.6 63.5

MTrans 90.1 90.4 88.1 89.2 84.8 86.0 85.4 92.8 69.8 79.7 87.3 63.0 73.2

STRG 90.9 90.5 89.1 89.8 83.8 84.3 84.1 93.4 69.8 79.9 86.5 61.6 71.9

MGCN 91.0 87.5 87.3 87.4 85.7 84.8 85.2 92.3 69.5 79.3 90.8 63.1 74.5

SERG 91.3 87.8 87.8 87.8 86.4 85.5 85.9 93.0 70.1 80.0 92.7 64.5 76.3

JSSRnet 92.0 88.5 88.1 88.1 86.2 84.9 85.5 93.3 69.9 79.7 92.4 63.3 75.1

DJSSRnet 92.4 92.0 91.6 91.8 88.5 86.4 87.5 92.8 70.3 80.0 87.7 65.2 74.8
 
 

4.2    对比实验

在相同自建螺栓多属性数据集上与最新的图

表示识别方法进行对比实验。与其他识别算法对

比如表 3 所示，ML-GCN方法 [18] 仅依赖训练集标
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签间共现关系的提取，无法解决样本不平衡问

题，而 MCAR 方法[19] 考虑图像中多类别物体间全

局到局部的区域感知关系，但忽略了对语义关系

的利用。本文方法增加了对螺栓图像中结构关系

的学习，并利用结构关系更新语义关系表示，实

验结果证明在螺栓缺陷识别任务中本文方法明显

优于其他图表示识别方法。
 
 

表 3    与先进识别算法对比

Table 3    Comparison  with  advanced  identification  algor-
ithms

 

%

方法 基线 ML-GCN MCAR DJSSRnet

开口销 88.7 89.0 89.2 90.2

螺母 89.3 90.5 90.9 91.6

开口销+螺母 86.4 87.5 89.2 91.0

开口销+垫片 88.2 89.5 89.8 90.3

螺母+垫片 86.2 90.2 90.9 91.1

开口销+螺母+垫片 83.8 85.5 86.2 88.2

水平朝向 92.6 93.0 93.7 94.7

竖直朝向 92.5 92.8 94.0 94.6

提包线夹 91.0 92.9 93.1 93.5

联板 91.0 92.0 93.1 94.4

重锤 91.3 93.6 94.0 94.7

螺栓正常 89.9 90.3 92.2 93.9

螺栓缺陷 85.0 88.3 92.0 93.1

mAP 88.9 90.4 91.4 92.4
 
 

5   结束语

为实现输电线路上螺栓缺陷识别，本文首先

在结构关系图中引入 Transformer 架构学习螺栓

属性中作为背景信息的所属金具，实现长期上下

文信息的提取，通过跨尺度注意力模块尽可能保

留螺栓子部件中开口销和垫片等小目标的位置信

息；利用语义关系图经属性融合学习更有判别力

的属性特征；之后利用联合结构关系图与语义关

系图经图卷积神经网络学习螺栓不同属性之间的

知识；最后利用螺栓属性数据集中相关概率矩阵

表征标签间关系，从全局性角度对螺栓缺陷信息

进行传递与增强，从而解决螺栓缺陷识别任务中

的视觉不可分与语义歧义问题。

下一步工作考虑在螺栓缺陷检测领域中引入

更丰富的跨模态知识，使模型在标签、语义和视觉

空间交互中实现特征学习，从而提高识别准确率。
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