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摘    要：针对输电线路金具目标小、背景环境复杂和锈蚀区域不规则等问题，提出了一种融合边缘感知与统计

纹理知识的输电线路金具锈蚀检测算法。首先通过改进 YOLOv7 模型检测金具，然后利用改进 Res-UNet 模型

对检测的金具进行锈蚀分割，加入 SE(squeeze-excitation) 注意力提高模型的稳定性，引入统计纹理知识模块

(statistical texture knowledge module, STM) 和边缘感知模块 (edge-aware module, EAM)，提出一种知识融合模块对

边缘感知和统计纹理知识进行融合，提高对锈蚀分割精度。实验结果表明，检测和分割模型 mAP 分别提高了

2.8 百分点和 7.7 百分点。
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Rust detection in transmission line fittings via fusion of
edge perception and statistical texture knowledge

ZHAO Zhenbing1，GUO Guangxue1，WANG Yiheng1，ZHAO Wenqing2，ZHAI Yongjie2

(1. School  of  Electrical  and  Electronic  Engineering,  North  China  Electric  Power  University,  Baoding  071003,  China; 2. School  of
Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China)

Abstract: To address  issues  such as  small  target  sizes,  complex background environments,  and irregular  rust  areas,  a
new rust detection algorithm combining edge sensing and statistical texture knowledge is proposed. First, the YOLOv7
model is improved for detecting fittings. Furthermore, the enhanced Res-UNet model is used for corrosion segmentation
on the detected fittings. Additionally, squeeze excitation is incorporated to improve the stability of the model. The stat-
istical texture knowledge module and edge-aware module are introduced, and a knowledge fusion module is proposed to
integrate edge perception with statistical texture knowledge to enhance the precision of rust segmentation. Experimental
results show that the detection and segmentation models increased by 2.8 percentage points and 7.7 percentage points,
respectively.
Keywords: target detection; semantic segmentation; transmission lines; rust detection; fitting; attention mechanism; stat-
istical textures; edge perception; knowledge fusion.

随着社会的快速发展，社会用电需求逐年上

涨。输电线路稳定对于电力传输安全稳定至关重

要。输电线路金具起到防护、固定、支持和维持

输电线路稳定的作用。在长期运转的过程中，不

可避免会出现锈蚀问题，作为基础部件的输电线

路金具一旦出现锈蚀问题，可能导致输电线路故

障，带来难以预计的损失 [1]。这就需要进行输电

线路定期巡检和维护，有效减少恶劣性故障，保

障电网安全稳定运行。现阶段，金具锈蚀检测一

般可以分为 2 种方法，第 1 种是基于传统图像处
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理来解决金具锈蚀问题，首先依靠特征提取器定

位，结合机器学习算法进行锈蚀分类。其中宋伟

等[2] 结合直方图均衡化、形态学处理以及 RGB 彩

色模型对正常与锈蚀进行对比判断，通过颜色模

型对锈蚀区域作有效的分割。戴玉静等[3] 根据锈

蚀图像的纹理特征与颜色特征，采用 HSI 颜色模

型和灰度共生矩阵来识别锈蚀区域。Huang 等 [4]

对图像进行灰度化，通过局部差分处理和基于各

向异性高斯核方向导数的边缘强度映射，完成对

锈蚀区域的特征增强。第 2 种方法是结合深度学

习方法，其具有较强的鲁棒性和泛化性，能更好

地应对复杂的输电线路环境。王红星等[5] 提出了

一种新型半监督极限学习机，通过半监督的方法

有效地缓解了输电线路数据集难采集的问题，极

大减少了对运算资源的依赖程度。刘军等[6] 提出

了一种基于 U-Net (U-shaped convolutional neural
network)[7] 网络和度量学习的高压输电线防震锤

的锈蚀检测方法，此网络的参数量较少，在小样

本下具有较优性能。李辉等[8] 提出基于深度学习

的 Faster R-CNN(faster region-based convolutional
neural network)[9] 目标检测模型与锈蚀 HSI 颜色特

征相结合的锈蚀检测方法。汤踊等 [10] 通过调整

卷积核大小和图像旋转变换实现锈蚀检测。

Atha 等 [11] 通过调整颜色模型和图像增强实现锈

蚀检测，对锈蚀特征进行有效收集，有效提升了

锈蚀区域分割精度。Chen 等 [12] 介绍了基于卷积

神经网络的金属表面腐蚀评估的不同方法，讨论

了不同颜色空间、滑动窗口大小和卷积神经网络

结构的影响。Song 等 [13] 采用无锚和解耦的思想，

提出了一种金具锈蚀等级评估的预警算法。

上述文章对锈蚀检测提出有效的解决方法，

但是以下问题还未解决：大部分金具是小目标，

并且背景复杂严重影响检测锈蚀缺陷；锈蚀区域

不规则严重影响对锈蚀区域的分割。针对上述问

题，本文提出了一种融合边缘感知与统计纹理知

识的输电线路金具锈蚀检测算法。本文在目标检

测部分通过对 YOLOv7[14] 进行改进，创新主要针

对于小目标检测能力的提升和模型整体精度的提

升，通过 SimAM[15](simple parameter-free attention
module) 和 Wise-IoU[16](weighted interpolation of se-
quential evidence for intersection over union) 提高模

型整体的检测精度，加入了 SPD(space-to-depth) 模
块 [17]，增加对小目标的检测精度。分割部分通过

改进 Res-UNet[18] 模型，创新主要针对锈蚀区域的

精准分割，加入 SE(squeeze-excitation) [19] 注意力，

提高模型稳定性。统计纹理知识模块 (statistical
texture knowledge module, STM) [20] 和边缘感知模

块 (edge-aware module, EAM) [21] 能够对边缘和纹

理进行感知与统计，本文提出一种知识融合模块

(knowledge fusion module, KFM) 对边缘感知和统

计纹理知识进行融合提高对不规则锈蚀区域识别

的准确度。 

1   总体框架

本文模型总体框架如图 1 所示，所提出的输

电线路金具锈蚀检测模型基于 YOLOv7 和 Res-
UNet 2 个深度学习模型。
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图 1    本文模型总体框架

Fig. 1    General framework of our model
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检测模型的第 1 部分是改进的 YOLOv7 模

型，第 2 部分是改进的 Res-UNet 模型，在所提

出的模型框架中，这 2 个网络是集成的。改进

YOLOv7 模型针对输电线路金具小目标检测效果

差的问题，通过添加 SimAM 和 Wise-IoU 损失函

数减少背景干扰，加入 SPD 模块提高对小目标金

具的检测效果。改进 Res-UNet 模型通过 EAM 和

STM 提取边缘感知特征和统计纹理知识，然后通

过 KFM 对其进行融合，提高模型对锈蚀边缘和

纹理的识别。整体模型首先将输电线路图像输入

到改进的 YOLOv7 模型中，输出检测到的金具边

界框，得到边界框之后，将边界框内的金具进行

裁剪，然后将这些裁剪的图像输入到改进的 Res-
UNet 网络中，以确认金具是否锈蚀并检测锈蚀区

域的精确位置。 

2   改进 YOLOv7 的输电线路金具检测

YOLOv7 在 5~160 f/s 范围内的检测速度和精

度均在当前主流目标检测器中处于领先地位，其

用于特征提取的主干网络中加入了可扩展的高效

层聚合网络 (efficient layer aggregation networks, E-
ELAN)，这种结构可以使深度神经网络通过控制

梯度路径从而加速模型收敛。为更有效地检测金

具，本文基于 YOLOv7 模型作出了改进。 

2.1    SimAM
本文在 YOLOv7 模型中引入了 SimAM[22] 对

主干网络提取的特征进行优化，通过端到端的方

式有效地减少了输电线路复杂背景的干扰，使模

型更有鲁棒性。

SimAM 通过线性可分性的能量函数对网络

中的每个神经元进行评估，公式表示为

e∗t =
4(σ2+λ)

(t−µ)2+2σ2+2λ
(1)

µ =
1
M

M∑
i=1

xi (2)

σ2 =
1
M

M∑
i=1

(xi−µ) (3)

σ2 λ

µ

式 (1) 中 由式 (3) 定义， 为超参数，t 为目标神

经元，式 (1) 中 由式 (2) 定义，x为相邻神经元，能

量越低表明神经元与相邻神经元的区分度越高，

神经元的重要程度也越高。

与 SE 注意力通过池化、全连接层设计注意

力模块有所不同，依据神经科学理论中的能量函

数评估各处特征重要性提出的 SimAM 更具有可

解释性，无需引入可学习参数。SimAM 直接评估

各个独立神经元的重要性，在保持高效运算的同

时能够更加全面地评估各神经元的重要性。在本

文检测模型中 SimAM 模块通过能量函数来高效

评估模型主干提取特征的重要性，高效地抑制其

它无关特征的干扰，对具有更多输电线路金具特

征信息的神经元输出进行增强，使网络具有高效

的特征表示能力，在降低输电线路复杂背景的负

面影响下，提高了对各金具的定位能力。SimAM
作为一种无参数注意力机制，并不会对模型添加

额外的计算量和参数量，因此对检测速度影响较

小。SimAM 如图 2 所示，其中 C 为通道数，H 为

空间高度，W为空间宽度。
 
 

融合

生成 扩张

H

H

W
W

C
C

3D 权值

 
图 2    SimAM

Fig. 2    SimAM
  

2.2    Wise-IoU 损失函数

损失函数对于目标检测模型的检测效果非常

重要，边界框损失函数是 YOLOv7 模型重要组成

部分，设计良好的损失函数对于模型性能有显著

提升。近年来的大多数研究都致力于强化边界框

的拟合能力，一味地强化边界框对低质量示例的

回归，会降低目标检测模型检测性能。Wise-IoU
提出了动态非单调的聚焦机制，使用“离群度”替
代 IoU 对锚框进行质量评估，并提供了有效的梯

度增益分配策略，使损失函数可以聚焦于普通质

量的锚框，提高了检测器的整体性能。本文所采

用的 Wise-IoU 损失函数公式为

LWIoU = RWIoU×LIoU

RWIoU = exp
(
(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(W2
g +H2

g)∗

)
LIoU式中： 为锚框之间的交并比，x、y、xgt 和 ygt 分

别代表 2 个锚框的中心点坐标，Wg 和 Hg 分别代

表最小锚框的长和宽。WIoU 在每个时刻都能作出

符合当前情况的梯度增益分配策略。在训练的中

后期，会将小梯度增益尽量分配给低质量的锚框

以达到减少有害梯度的效果。 

2.3    SPD 模块

在图像分辨率较低或物体较小的情况下，检

测性能会迅速下降。在本文输电线路金具检测
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中，大部分金具是小目标。SPD 卷积构建首先将

金属表面锈蚀等低分辨小物体的原始图像拆分为

子特征图，随后将子特征图拼接成中间特征图，

然后对提取的特征信息进行过滤及学习，上述工

作使检测头部对小目标的检测更准确，引入 SPD
有效提升算法对表面锈蚀等低分辨率和小物体的

检测性能。传统 CNN 模型会导致细粒度信息的

丢失，并且对低效特征进行学习。SPD 模块很好

地提高了对细粒度特征的检测效果，SPD 模块如

图 3 所示，其中 C为通道数，H为空间高度，W为

空间宽度。
  

C×H×W

输入

C×H/2×W/2

切片

4C×H/2×W/2

输出

拼接

 
图 3    SPD 模块

Fig. 3    SPD module
  

3   改进 Res-UNet 的金具锈蚀分割

经过检测模型检测并裁剪后的金具表面锈蚀

图片的语义信息较为简单，背景的复杂度低，但

锈蚀的边缘细节信息很难捕捉，所以图像的高级

语义和低级特征都很重要。本文选择 Res-UN-
et 完成金具锈蚀分割任务。Res-UNet 将 UNet 网
络和 ResNet 结合，提出了跨层连接的残差块，在

提取特征的同时尽量避免了梯度消失和网络退

化。Res-UNet 综合了二者的优点，充分提取和利

用金具锈蚀的特征，避免梯度消失，大大缩短了

训练时间。 

3.1    边缘感知模块

裁剪过后的裁剪金具表面锈蚀图片的语义信

息较为简单，背景的复杂度低，但锈蚀的边缘细

节信息很难捕捉，所以图像的高级语义和低级特

征都很重要。良好的边缘先验有利于精确分割，

低级特征中包含丰富的边缘细节特征，本文引入

了 EAM，提高了模型对边缘语义信息的感知。该

模块结合了低级特征和高级特征来对与对象相关

的边缘信息进行建模。如图 4 所示，f2 和 f4 表示

从骨干网络中提取的特征， f e 为输出的边缘特

征。EAM 是一个简单而有效的提取特定边缘特

征的模块，充分学习了边缘相关的语义信息，对

模型整体检测效果有较大的提升。
 
 

Conv
1×1

Conv
1×1

f2

f4
上采样
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Conv
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Conv
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图 4    边缘感知模块

Fig. 4    Edge-aware module
  

3.2    统计纹理知识模块

从骨干网络的浅层提取的低层次特征往往质

量较低，尤其是对比度较低，导致纹理细节模糊

不清，这对低层次信息的提取和利用产生了较大

负面影响。因此，加入了 STM 来增强低级特征的

纹理细节，以便模型捕获纹理相关信息。此纹理

增强的方法受到直方图量化的启发，直方图量化

是一种经典的图像质量增强方法。具体来说，该

方法首先生成直方图，其横轴和纵轴分别表示每

个灰度级及其计数值，然后将这 2 个轴表示为

2 个特征向量。

在 STM 中，将输入通过一维 QCO(quantiza-
tion and counting operator)，得到量化编码图和统计

特征。一维 QCO 如图 5 所示，H 和 W 为特征图

高度和宽度，C 为通道数，N 为量化总级别，S 为

特征向量。量化级别 Ln 的计算公式为

Ln =
max(S)−min(S)

N
·n+min(S)

 
 

全局平
均池化

余弦
相似度

上采样

重构
拼接

MLP

拼接

C×H×W
1×H×W

1×HW

N×HW

… …
…

…

N×1

N×1

S

 

图 5    一维 QCO
Fig. 5    One-dimensional QCO
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式中：S 为特征向量，N 为量化总级别，每个新级

别都来源于所有原始级别的统计信息，这些信息

可以被视为一个图。为此，构建了一个图来传播

来自各个级别的信息。每个量化级别的统计特征

被定义为一个节点。在传统直方图量化算法中，

相邻矩阵是一个手动定义的对角矩阵，在 STM 中

将其扩展为学习矩阵，图 6 为 STM 的模块结构。
 
 

一维
QCO

矩阵
相乘

 
图 6    统计纹理知识模块

Fig. 6    Statistical texture knowledge module
  

3.3    知识融合模块

金具锈蚀区域不规则，是否锈蚀不好判别，

EAM 提取的边缘感知特征帮助模型解决锈蚀区

域不规则问题，STM 提取的统计纹理知识可以提

升锈蚀分割性能[23]。

获得的边缘感知和统计纹理知识包含丰富锈

蚀特征，这可能有助于捕获重要的特征。因此，

将边缘感知特征与统计纹理知识相融合，以更好

地学习统一的特征表示。

传统的方法只对 2 个不同的特征进行简单的

串接操作，而不考虑它们之间的交互作用，因此

提出了 KFM 有效地实现了边缘感知和统计纹理

知识的融合。首先通过投影函数对向量进行降

维，然后通过傅里叶变换将知识在频域融合。

KFM 模块结构如图 7 所示，其中投影函数为计数

草图 (count sketch) 算法，FFT 表示快速傅里叶变

换，FFT−1 表示快速傅里叶反变换。
 
 

投影函数

投影函数 FFT

FFT

FFT
−1

 
图 7    知识融合模块

Fig. 7    Knowledge fusion module
  

3.4    SE 注意力机制

为提高主干网络 ResNet50 对特征的提取能

力。本文在主干中加入了 SE 注意力机制。SE 注

意力机制如图 8 所示，X 为原始输入，H'为原始输

入的空间高度，W'为原始输入的空间宽度，C'为原

X̃

始输入的通道数，U 为卷积后的特征图，H为卷积

后的空间高度，W为卷积后的空间宽度，C为卷积

后特征的通道数，经挤压操作进行特征图的压

缩，激励操作进行特征图的激励， 为特征重新校

准结果。SE 注意力机制中首先进行压缩操作，起

到了减少计算量和参数量的作用，SE 模块通过自

适应学习和调整通道权重，提高模型的特征提取

能力，并不会对模型产生较大的负担，因此对检

测速度影响较小。
 
 

C'

W'
H'

X

C
W

H

U

激励

C
W

H

X
~

1×1×C挤
压

1×1×C

 
图 8    SE 注意力机制

Fig. 8    SE attention mechanism

SE 注意力中挤压操作的公式为

Zc = Fsq =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc(i, j)

式中：H 为空间高度，W 为空间宽度。激励操作

的公式为

s = Fex(z,M) = σ(g(z,M)) = σ(M2δ(M1z))

X̃

式中：M 为权重信息，M1 和 M2 分别为第 1 次和

第 2 次经过全连接层操作后的权重， z 为向量。

特征图 的计算公式为

X̃ = Fscale(uc, sc) = scuc

式中 uc 和 sc 分别通过挤压和激励操作得到权重

向量。SE 注意力机制对卷积后得到的特征图进

行压缩操作，获得各个通道的全局特征，然后对

全局特征进行激励操作，获得各个通道的关系，

也获得不同通道间的权重，再与最初特征图相乘

得到最终特征，让模型可以更加关注信息量更大

的通道特征，使得到的特征更加接近预期结果。 

4   实验结果及分析
 

4.1    实验环境及参数设置

本实验使用的操作系统为 Windows11，GPU
为 NVDIA RTX3070Ti，CPU 为 Intel 酷睿 i7-12700F，
深度学习框架为 PyTorch1.11.0。目标检测模型训

练时，训练轮次为 100 个 epoch，动量大小设置为

0.937，batchsize 设置为 8，初始学习率设置为 0.01。
语义分割模型训练时，训练轮次为 100 个 epoch，
动量大小参数设置为 0.9，batchsize 设置为 4，初始

学习率设置为 0.000 1。 

4.2    数据集及评价指标

输电线路金具和锈蚀检测数据集划分如表 1
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所示。本文所用的数据均来自某巡检部门近几年

对 500 kV 输电线路的巡检视频，输电线路金具检

测数据集包含 1 446 张照片，金具锈蚀数据集包

含 504 张照片，按照 4∶1∶1 的比例划分训练集、验

证集和测试集。其中训练集中分别包含 964 张和

336 张图片，验证集和测试集中都分别包含 241 张

和 84 张图片。
  

表 1    输电线路金具检测和锈蚀数据集划分表
Table 1    Transmission line fixture inspection and rust data

set division table
 

输电线路金具名称(类型) 金具数量 锈蚀数量

均压环 891 32
预绞式悬垂线夹 158 8

防震锤 1 122 150
提包式悬垂线夹 1 848 122

联板 551 38
U型挂环 1 594 165
挂板 1 169 121

调整板 446 11
重锤 363 52

屏蔽环 109 7
间隔棒 277 9

压缩型耐张线夹 394 21
并沟线夹 108 6

锲型耐张线夹 71 5

本文中采用所有均值的平均准确率 (mean av-
erage rrecision, mAP) 作为目标检测模型精度评价

指标，每秒 10 亿次的浮点运算次数 (giga floating
point operations per second, GFLOPs) 和 (parameter
quantity, params) 作为模型大小评价指标。每秒处

理图像帧数作为模型检测速度评价指标，交并比

(intersection over union, IoU) 作为语义分割模型精

度评价指标，backbone 为模型采用的骨干网络。 

4.3    实验结果分析 

4.3.1   目标检测模型结果分析

通过改进 YOLOv7 模型，本文在输电线路

14 类金具数据集上进行了消融实验，消融实验结

果如表 2 所示。由消融实验检测结果可知，模型

较基线模型提升了 2.8 百分点。从表 2 中可以看

出，YOLOv7 网络检测精度为 88.2%，而本文算法

在经过 SPD 模块、损失函数优化、引入注意力机

制 3 个方面的改进后，检测精度相比原 YOLOv7
网络提升 2.8 百分点，达到了 91%。由表 2 可知，

本文检测模型的改进方法中，在加入 SPD 小目标

检测增强模块后，在悬垂线夹、防振锤、耐张线

夹、并沟线夹等小目标金具上的检测精度比基线

模型获得了较大的提升，在加入 SimAM 和 Wise-
IoU 损失函数改进后，模型整体检测精度获得较

大的提升。
 
 

表 2    改进 YOLOv7 消融实验
 

Table 2    Improved YOLOv7 ablation experiment %
 

输电线路金具 YOLOv7 YOLOv7+SPD YOLOv7+SimAM YOLOv7+Wise-IoU
YOLOv7+SimAM+

Wise-IoU+SPD
均压环 97.9 97.6 97.9 97.6 98.2

预绞式悬垂线夹 98.5 99.3 99.1 99.3 99.5
防震锤 95.7 96.8 97.2 96.8 97.4

提包式悬垂线夹 97.8 98.6 98.8 98.6 98.3
联板 87.2 87.9 88.8 87.9 88.9

U型挂环 85.4 88.0 86.5 87.9 88.6
挂板 77.3 78.7 79.2 78.8 81.1

调整板 84.8 86.2 89.8 87.2 87.2
重锤 96.5 95.3 96.5 95.3 96.6

屏蔽环 92.0 98.3 96.0 98.3 94.4
间隔棒 94.1 96.7 96.3 96.7 97.4

压缩型耐张线夹 75.1 76.0 77.6 75.0 75.9
并沟线夹 73.6 74.8 75.4 74.5 75.8

锲型耐张线夹 80.6 81.8 85.8 81.8 95.5
mAP 88.2 89.5 90.4 89.7 91.0

 

将本文改进模型与其他主流目标检测算法在输

电线路金具数据集上进行对比，实验结果如表 3 所

示。由表 3 可知，本文改进算法相较于两阶段 Faster
R-CNN[9]，mAP 和检测速度均有大幅度提升，较单阶
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段目标检测算法 SSD[24]、YOLOv3[25]、YOLOv4[26]、

YOLOv5s、YOLOv5l、YOLOv8s、YOLOv8l，mAP 获

得了较大的提升，在保持高的检测精度同时，维持了

较快的检测速度，表明了此目标检测模型的优越性。
 
 

表 3    目标检测模型对比实验
Table 3    Target detection model comparison experiment

 

算法 mAP/% GFLOPs/109 params/106 检测速度/(f/s)

SSD 70.4 62.8 26.3 22.2

Faster R-CNN 73.7 370.4 130.0 0.4

YOLOv3 74.7 154.7 61.5 43.2

YOLOv4 76.6 119.1 52.5 44.5

YOLOv5s 82.3 15.9 7.1 87.2

YOLOv5l 86.5 109.1 46.5 54.3

YOLOv8s 84.5 28.7 11.1 68.1

YOLOv8l 89.6 165.4 43.6 52.5

YOLOv7 88.2 103.3 36.5 57.3

HSI+Faster R-CNN 77.9 370.4 130.0 0.4

ResNet101 76.4 269.1 60.4 0.5

Sparse R-CNN 82.1 144.2 106.0 22.0

Deformable-DETR 87.0 173.0 40.0 19.0

DAB-DETR 87.7 97.4 43.7 21.0

本文模型 91.0 103.4 36.6 57.1
 

本文同时与近 2 年在目标检测任务上表现优

异的 Sparse R-CNN[27]、Deformable-DETR[28]、DAB-
DETR[29] 模型和在输电线路金具缺陷检测任务表

现优异的 4 种先进模型 [7-10] 进行对比，本文模型

在输电线路金具检测任务上总体精度和检测速度

要明显高于上述算法，表明了本文目标检测部分

模型的优越性和先进性。本文对输电线路金具数

据集进行了可视化展示，如图 9 所示。
 
 

(a) 基线模型检测结果 1 (b) 基线模型检测结果 2 (c) 基线模型检测结果 3

(d) 本文模型检测结果 1 (e) 本文模型检测结果 2 (f) 本文模型检测结果 3 

图 9    改进 YOLOV7 模型可视化结果

Fig. 9    Improved YOLOV7 model visualization results
 

从可视化结果中可以看出，结果 1 中突破上

方存在屏蔽环漏检的情况，结果 2 中图片上方存

在联板、U 型挂环和调整版的漏检，结果 3 中存在

挂板误检和遮挡条件下 U 型挂环漏检的情况。

本文改进模型解决了基线模型中存在的漏检和误

检问题，对小目标金具检测得更加精准，检测框

与待检测目标贴合的更加紧密，进而提升了对输

电线路金具的检测精度。 

4.3.2   语义分割模型结果分析

通过改进 Res-UNet 模型，本文在输电线路锈

蚀数据集上进行了消融实验，锈蚀分割消融实验

结果如表 4 所示。
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表 4    改进 Res-UNet 消融实验
Table 4    Improved Res-UNet ablation experiment

 

模型 params/106 GFLOPs/109 IoU/%
检测

速度/(f/s)

Base 43.9 184.6 69.8 30.6

Base+SE 46.4 184.7 71.2 30.5

Base+EAM 44.6 205.1 72.4 30.6

Base+STM 46.3 186.4 73.2 30.3

Base+STM+EAM 47.0 206.8 75.2 30.2

本文模型 49.5 207.2 77.5 30.4
 

由消融实验分割结果可知，模型较基线模型

提升了 7.7 百分点。从表 4 中可以看出，Base 模

型 Res-UNet 网络分割精度为 69.8%，而本文算法

在经过 STM、EAM、在骨干网络中加入 SE 注意

力机制 3 个方面的改进后，模型分割精度相比原

网络提升 7.7 百分点，达到了 77.5%。

将本文改进模型与其他主流目标检测算法在

输电线路金具锈蚀数据集上进行对比，实验结果

如表 5 所示。由表 5 可知，本文改进算法与 UN-
et、PSPNet[30]、Deeplabv3+[31] 等模型对比，在保证

模型参数量改变不大的情况下锈蚀区域 IoU 获得

了较大的提升，表明了此目标检测模型的优越

性。本文与近几年在语义分割任务上表现优异

的 ISANet[32]、BiSeNetV2[33]、SegFormer[34] 模型进

行对比，本文模型在检测精度上均有明显的优

势，表现了本文算法的优越性。
  

表 5    语义分割模型对比实验
Table 5    Semantic segmentation model comparison experi-

ment
 

模型 backbone params/106 GFLOPs/109 IoU/%

UNet VGG16 24.9 452.6 63.6

PSPNet ResNet50 46.7 118.1 67.2

Deeplabv3+ Xception 54.7 166.3 70.2

Res-UNet ResNet50 43.9 184.6 69.8

ISANet ResNet50 25.2 38.6 70.3

BiSeNetv2 ResNet50 49.7 85.9 71.8

SegFormer ResNet50 64.1 95.7 72.1

本文模型 ResNet50 49.5 207.2 77.5

本文对输电线路金具锈蚀数据集进行了可

视化展示，如图 10 所示。从可视化结果中可以看

出，本文改进的 Res-UNet 模型对锈蚀区域的边缘

感知更加敏感，充分获得了边界语义信息，并且

增强对锈蚀区域的纹理的感知力，对于锈蚀边界

分割更加精准，准确提升了对锈蚀检测的精度。
 
 

(a) 原图 1  (b) 原图 2 (c) 原图 3

(d) 基线模型分割结果 1 (e) 基线模型分割结果 2 (f) 基线模型分割结果 3

(g) 本文模型分割结果 1 (h) 本文模型分割结果 2 (i) 本文模型分割结果 3 

图 10    改进 Res-UNet 可视化结果

Fig. 10    Improved Res-UNet visualization results
 
 

5   结束语

输电线路金具锈蚀检测是小目标检测，并且

金具锈蚀区域不规则会严重影响对锈蚀区域的分

割。针对上述问题，本文提出了一种融合边缘感

知与统计纹理知识的输电线路金具锈蚀检测算

法。首先，通过改进的 YOLOv7 模型对 14 类金具

检测，通过加入了 SimAM 和 Wise-IoU 损失函数
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对主干网络提取出的特征进行优化，减少复杂背
景干扰，提高模型的整体检测精度，加入了 SPD
模块，增加小目标检测精度。其次，通过改进的
Res-UNet 模型对检测到的金具锈蚀区域进行分
割，在 Res-UNet 模型骨干中加入 SE 注意力，提高
了模型的稳定性。最后通过向 Res-UNet 模型中
引入 STM 和 EAM，然后提出 KFM 对边缘感知和
统计纹理知识进行融合，提高对不规则锈蚀区域
分割的准确度。经过实验对比，在较快检测速度
和较高精度情况下，本文检测算法和分割算法相
比于基线模型分别提升了 2.8 百分点和 7.7 百分
点，由此表明本文提出的两阶段算法在输电线路
金具锈蚀检测的有效性。输电线路金具锈蚀检测
对于维持输电线路安全平稳运行有很大意义，未
来将继续探索高速度和高精度算法在本领域应
用，为电力安全保驾护航。
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