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摘　要: 螺帽缺失、螺栓缺失是角钢塔建设阶段常见的结构缺陷, 但由于特征区分度低现有目标检测算法对螺栓缺

陷检出率较低. 针对这个问题, 首先基于 Transformer对卷积特征进行特征编码提出了全局信息提取算子, 其次通过

通道注意力机制自适应组合候选检测框多尺度缩放后引入的局部背景信息, 最后基于图像分割与背景融合对螺栓

缺陷样本进行数据扩增. 消融实验表明上述策略均能有效提升螺栓缺陷检测效果且相互不排斥, 与其他典型算法对

比验证了本文算法的先进性.
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Abstract: The missing of nuts and bolts is a common structural defect in the construction stage of angle steel towers, but
the detection rate of bolt defects by existing object detection algorithms is low due to low feature discrimination. In order
to solve this problem, a global information extraction operator is proposed based on Transformer to encode convolutional
features. Secondly, the local background information introduced after the multi-scale scaling of the candidate detection
frame is adaptively combined through the channel attention mechanism. Finally, the bolt defect samples are amplified
based on image segmentation and background fusion. The ablation experiments show that the above strategies can
effectively improve the detection effect of bolt defects and do not exclude each other. Compared with other typical
algorithms, this algorithm has been proven to be advanced.
Key words: angle steel tower bolt; defect detection; Transformer encoder; channel attention mechanism

 
 

随着我国工业生产用电的需求的提高, 近几年国

家大力推动电力传输网络的建设, 其中架设角钢塔输

送电由于经济高效的优势得到广泛推广. 然而, 在角钢

塔建设过程中由于装配环境恶劣、作业流程繁复枯燥,
工人在角钢塔装配过程中常常会出现螺栓漏装、螺帽

漏拧的问题, 这些情况会导致角钢塔结构整体刚度减

弱, 进而对角钢塔的受力产生极大的影响[1], 因此, 对角

钢塔的螺栓安装状况进行复查是必不可少的装配质量

保证措施. 近些年一些无人机和攀爬机器人陆续应用

到电力巡检当中[2,3], 巡检工人操控这些设备, 通过搭载
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的摄像头回传的视频画面进行螺栓缺陷检测, 这种方

式减轻了人工攀爬的工作负担, 但仍然需要人工从视

频上检查螺栓缺陷, 自动化程度低.
伴随着深度学习的发展, 基于视觉的自动化检测

算法在工业上也得到广泛应用, 甚至超过了人眼的检

测水平. Zhao 等人[4] 使用了多个卷积神经网络模块提

取图像特征进行电力传输线路绝缘检测. Tao等人[5] 则

提出了基于 CNN 级联结构的绝缘线路检测. 然而, 由
于角钢塔螺栓目标较小, 以及螺栓位置复杂多变, 关于

螺栓的缺陷检测研究甚少. 除此之外, 光照和拍摄姿态

的变化, 也增加了检测的难度. 当前基于深度学习的目

标检测算法在计算机视觉领域取得了重大突破, 主要

分为单阶段和双阶段两类. 双阶段的主要代表是区域

卷积神经网络 (region convolutional neural network, R-
CNN)[6] 系列, 而单阶段主要是单阶段检测器 (single-shot
detector, SSD)[7] 和 YOLO (you only look once)[8].

最近, 基于自注意力机制的 Transformer[9] 在自然

语言处理领域获得了巨大的成功, 部分学者也将其应

用计算机领域展开研究[10], 使得目标检测算法又出现

新的发展 .  Transformer 比 CNN 和循环神经网络

(recurrent neural network, RNN) 具有更多的优势, 与
CNN的局部感受野相比 Transformer具有全局感受野,
与 RNN相比具有更强的捕捉长期上下文依赖, 具有并

行化计算的优势, 这与顺序输入的 RNN相比有着更大

工程部署可行性. 因此, Transformer引起目标检测研究

领域学者的广泛关注, Detection Transformer (DETR)
是第一个将 Transformer用于目标检测的模型, 并且在

COCO 数据集上获得了竞争性结果[11], 然而 DETR 收

敛性较差并且对于小目标检测效果不佳. Vision Trans-
former (ViT)[9] 是第一个纯 Transformer 在大规模数据

集上取得先进结果的模型. ViT 直接将输入的图片切

成 16×16的小块, 然后通过线性投影 (linear projection)
后输入到 Transformer的编码器 (encoder), 最后通过多

层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 预测类别.
ViT 的成功应用引起了诸多后续研究. ViT-FRCNN[12]

将 Faster R-CNN 的骨干网络换成 ViT, 最后通过区域

建议网络 (region proposal network, RPN)预测结果.
在本文针对角钢塔中螺帽缺失误检测率高、螺栓

缺失漏检测率高的问题展开研究, 提出了一种纯视觉

的螺栓缺陷检测方式. 本文首先参考 ViT-FRCNN设计

了基于 Transformer 的全局信息提取算子, 并将原始

ViT-FRCNN 输入部分的图片块嵌入替换成一个 CNN
骨干网络, 这避免了 Transformer编码空间信息提取不

足的问题. 同时本文对区域推荐的网络给出的推荐检

测框进行多尺度变换引入局部信息, 使用通道注意力

机制对有效的局部信息进行重点关注. 为弥补缺陷数

据收集不足的问题, 本文还基于图像分割与背景融合

提出了缺陷样本扩增策略. 最后, 本文通过消融实验和

不同算法对比实验, 证明了本文算法对角钢塔螺帽缺

失、螺栓缺失检测的先进性.

 1   基于 Transformer 和注意力机制的角钢塔

螺栓缺陷检测模型

螺帽缺失、螺栓缺失是角钢塔中常见的两种螺栓

缺陷, 典型示例如图 1所示, 其与普通的目标检测具有

自身的特殊性. 螺帽缺失会遗留下螺柱, 但由于螺柱、

螺帽的型材相近, 并且螺帽是套在螺栓上面的, 因此直

接使用常规的目标检测算法容易将正常套有螺帽的螺

栓误识别成螺帽缺失. 螺栓缺失后只会留下螺孔, 但螺

孔后面的背景信息复杂多样且只会带来干扰信息, 真
正利于螺孔检测的信息只是螺孔周围的一圈边缘梯度

信息, 常规的目标检测算法会存在严重的漏检.
 

(a) 正常螺栓 (b) 螺帽缺失 (c) 螺栓缺失 
图 1    正常螺栓与螺栓缺陷示例

 

针对上述问题, 本文基于 Transformer和注意力机

制提出一套新的角钢塔螺栓缺陷检测模型, 综合图像

的全局与局部信息降低螺帽缺失误识别和螺栓缺失漏

检测的发生. 总体模型流程框架如图 2所示, 输入图片

先经过卷积神经网络进行特征提取, 然后将卷积特征

分成 9 块输 Transformer 编码器中进行全局信息提取,
将编码后的特征按照分割顺序重新拼接, 基于 Faster
R-CNN 中的区域推荐网络生成候选区域, 对候选区域

使用局部信息提取算子进行特征提取. 将引入局部上

下文信息的候选区域特征经全连接层处理后分别进行

回归和 Softmax 操作, 最终得到螺栓缺陷的精确检测

框坐标与缺陷类别.
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图 2    算法框架示意图
 

 1.1   基于 Transformer 的全局信息提取算子

考虑到螺栓、螺孔体积很小, 只占图像中较小的

区域, 同时螺栓、螺孔通常出现在角钢塔的斜材的固

定位置 ,  因此本文算法首先参考 ViT-FRCNN 中的

Transformer 思想进行全局信息提取, 期望基于全局信

息引导模型对螺栓、螺孔可能出现的重点区域进行关注.
Transformer利用注意力机制建立起序列之间的远

距离依赖关系, 相比卷积神经网络具有更强的建模能

力. 但其同样丢失了卷积神经网络平移不变性等仿生

学特性, 并且如 ViT论文所阐述 Transformer只有在大

数据集上才能取得优于卷积神经网络的效果 .  针对

Transformer 的这一不足, 本文并不是如 ViT-FRCNN
那样直接对图片进行分块并送入 Transformer 编码器

中, 而是先利用卷积神经网络进行特征提取后切分输

入编码器.
Transformer 的编码器结构如图 3 所示, 主要是由

多头自注意力、多层感知机、残差连接[13] 以及层归一

化[14] 组成的. 最核心的自注意力机制表示为:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (1)

Q K V

dk V QKT

1/
√

dk

Softmax
V

其中,  是查询 (query)矩阵,  是键 (key)矩阵,  是值

(value) 矩阵,  是 的维度.  计算出不同输入矩阵

间的注意力分数, 缩放因子 主要用来提高稳定性,
然后 函数将注意力分数转化为概率. 最后, 再乘

上 获得权重矩阵.
为了增强 self-attention 的特征提取能力, 将多个

self-attention拼接成多头注意力, 具体可以写为:

MSA(Q,K,V) =Concat(head1, · · · ,headn)W0 (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (3)

W其中,  表示权重矩阵, 多头的数量默认设置为 6.
除了自注意力机制和多头自注意力之外, 层归一

化主要是用来稳定训练和加速收敛, 残差连接则是提

高信息流. 多层感知机由两个线性层和一个高斯误差

线性单元[15] 激活函数组成. 最后, 通过反复堆叠编码器

不断地提取全局上下文依赖和聚合特征信息.
 

嵌入

层归一化

多头注意力

层归一化

多层感知机

 
图 3    Transformer编码器的结构

 

 1.2   基于注意力机制的多尺度局部信息提取算子

当前检测算法的检测效果受限于区域推荐网络的

性能, 对检测目标的分类与检测框回归只是单纯只利

用建议区域内的特征. 本文参考文献 [16] 提出了基于

注意力机制提出了多尺度局部信息提取算子, 突破了

原始区域推荐网络对检测结果的限制, 引入了建议区

域周围的局部信息, 并通过通道注意力机制赋予不同

尺度的特征以不同权重, 局部信息提取算子的具体网

络结构如图 4所示.
基于区域推荐网络产生建议区域, 每个建议区域

的检测框的长宽首先使用 3个预先设置的缩放因子进

行缩放, 使得原始预测的候选检测框能够在不同尺度

上包含局部背景信息. 紧接着对不同尺度的候选区域

特征使用 ROIPooling 转化为相同的尺度, 进一步经过

L2 归一化后沿通道拼接起来产生一个融合的特征. 考
虑到不同尺度的局部信息对最终的缺陷检测会有不同

程度的贡献度, 例如在原始候选检测框预测过小时候
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就需要赋予大尺度因子的特征更高的权重, 因此基于

通道注意力模块对融合后的特征的不同通道上赋予不

同的权重, 将最终处理后的特征用于最终的目标边界

框回归和类别预测.
 

通道注意
力模块

 
图 4    局部信息提取算子

 

 2   模型训练

 2.1   基于图像分割与背景融合的缺陷样本扩增策略

由于深度神经网络是一种极易过拟合的算法, 但
螺栓缺失、螺帽缺失样本在真实环境出现的概率并不

高, 因此本节提出了一种缺陷样本扩增策略. 预先标注

一些缺陷区域的图像分割样本, 螺帽缺失可直接将留

下的螺柱区域标注出来, 而由于螺栓缺失留下的是一

个空洞, 标注时候需要将空洞外扩后进行标注. 基于标

注好的数据对 U-net分割网络进行训练, 然后如图 5所
示进行缺陷区域分割, 为保证后期扩增的缺陷样本的

可靠性需要进行人工筛选.
 

螺栓缺失

螺帽缺失

U-net 卷积
神经网络

 
图 5    基于 U-net的缺陷区域分割

 

(x,y) (u,v)仿射变换是一种二维坐标 到二维坐标 的

线性变换, 其表达式形式如下: u
v
1

 =

 a1 b1 c1
a2 b2 c2
0 0 1

 .
 x

y
1

 =
[

M t
0 1

]
.

 x
y
1

 (4)

M

t

其中, 分块矩阵 能够控制图像的尺度变换、旋转变

换和反转变换, 而矩阵 则是可以控制图像的平移变换,
对分割出的缺陷区域如图 6所示进行仿射变换.

仿射变化

 
图 6    缺陷区域的仿射变换

 

如图 7 所示, 将仿射变换后的缺陷区域与不同的

背景进行融合即可生成新的缺陷样本, 具体融合策略

如式 (5)表示:

Inew(x,y)=

 λ · I f g(x,y)+ (1−λ) · Ibg(x,y), if I f g(x,y) , 0

Ibg(x,y), 其他
(5)

I f g(x,y) Ibg(x,y)

λ

其中,  表示前景缺陷部件图像,  表示背景

图像. 参数 是图像融合参数, 其取值范围为 [0, 1], 该
参数是为了使缺陷部件图像与新背景图像的边缘过渡

平滑, 使他们能够更好地融合在一起.
 

背景融合

 
图 7    背景融合效果

 

随机设置仿射变换参数将 U-net 分割出来的螺帽

缺失、螺栓缺失缺陷进行变换以扩增缺陷形态多样性,
将变换后的螺栓缺陷在四周进行补 0来将分割出的缺

陷图像扩充到与背景图像同样尺寸大小. 为保证融合

的数据更加符合真实情况, 避免螺栓缺陷与非角钢塔

区域进行融合. 对背景图片预先粗略标注好角钢塔可

能的融合区域, 需要控制螺栓缺陷总在补 0 后图像的

角钢塔区域. 通过上述的前景背景融合公式将补 0 后

的螺栓缺陷图像与正常的背景图像进行融合, 最终获

得扩增的螺栓缺陷样本图像.
 2.2   实验配置

实验设备为 Intel i9-10900K 处理器, 32 GB内存的

高性能服务器, 配置有 Nvidia GeForce GTX 1080Ti显
卡, 检测模型采用 PyTorch深度学习框架搭建.

2023 年 第 32 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 251

http://www.c-s-a.org.cn


实验采用随机梯度下降优化器, 并配置了 0.9的动

量, 权重衰减设置为 0.000 1, 初始学习率设这位 0.08,
批量大小 (batch size)为 64. 输入图片尺寸设置为 512×
512, 对于特征提取的卷积神经网络采用预训练初始化

的 ResNet50网络, 在训练过程中采用了水平翻转、光

照增强、mosaic 等数据增强策略. 经过收集与上节的

数据扩增策略总共收集到了 5 926张图片, 随机选择其

中的 3 000 张图片作为训练集, 剩下的 2 926 张图片作

为测试集.

 3   实验分析

 3.1   评价指标

采用常用的评估指标对模型进行定量评估, 包括

准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R), 精度均值

(mean average precision, mAP). 其中, 准确率和查全率

的计算公式分别如下:

P =
T P

T P+FP
(6)

R =
T P

T P+FN
(7)

T P FN FP其中,  是真正例,  是假反例,  是假正例. mAP
是一种广泛用于目标检测的指标, 主要用于评估预测

框的准确性.
 3.2   消融实验

为了更充分地分析本文所提出的全局信息提取算

子、局部信息提取算子、缺陷样本数据扩增对最终角

钢塔缺陷检测的贡献度, 在本节将这些算法技巧分别

记为 1、2、3, 以 Faster R-CNN 算法为基底进行消融

实验. 为保证实验结果的可靠性, 消融实验在相同配置

的服务器上使用相同的数据进行训练与测试, 具体实

验结果如表 1所示.
表 1 中的第 1 行“基底”指使用原始的 Faster R-

CNN 进行训练 ,  第 2 行“1”指在原始的 Faster  R-
CNN 的卷积特征提取后面添加了基于 Transformer 的
全局信息提取算子, 第 3 行“2”指代在原始的 Faster R-
CNN 的区域推荐网络后面添加了基于注意力机制的

多尺度局部信息提取算子, 第 4行“1+2”代表对原始的

Faster R-CNN同时添加了全局信息提取算子与局部信

息提取算子, 第 5行“1+2+3”相对第 4行使用了基于图

像分割与背景融合的缺陷样本扩增策略对训练数据进

行了扩增. 

表 1     消融实验结果 (%)
 

算法
螺栓缺失 螺帽缺失

准确率 召回率 mAP 准确率 召回率 mAP
Faster R-CNN 83.8 88.4 79.7 84.6 79.1 75.2

1 84.2 91.2 81.9 84.8 81.8 77.1
2 85.6 89.7 81.4 85.2 80.8 77.6
1+2 86.3 92.4 82.3 86.7 82.3 78.3
1+2+3 86.7 93.1 82.7 87.3 82.5 78.6

 
 

将第 2 行、第 3 行实验结果与第 1 行原始的

Faster R-CNN 算法对比, 可以看出本文提出的全局信

息提取算子、局部信息提取算子对角钢塔螺栓缺陷检

测均有一定贡献, 其中全局信息提取算子通过全局信

息的引导明显提升了螺栓缺失、螺帽缺失的召回率,
而局部信息提取中的注意力机制与局部信息利用提升

了螺帽缺失与正常螺栓的区分度, 也增加了螺栓缺失

中螺孔边缘信息的利用. 从第 4 行实验结果可以看出,
全局信息提取算子、局部信息提取算子两者并不矛盾,
两者的综合使用能取得更佳的检测效果. 从第 5 行实

验结果可以看出, 本文基于图像分割与背景融合提出

的缺陷样本扩增策略能一定程度上缓解训练数据不足

缺陷, 提升检测效果.
 3.3   与其他算法对比

为了进一步验证本文针对角钢塔螺栓缺陷检测常

见所提出算法的有效性, 在本节选择了 3 种经典目标

检测模型与其他进行对比 ,  分别为 SSD [ 7 ]、ViT-
FRCNN和 YOLOv3[17], 选择相同的实验平台与训练数

据进行模型训练来确保对比的公平性.
(1)定量对比

根据测试结果计算上述评估指标后, 得到如表 2
所示的实验结果.
 
 

表 2     不同算法定量对比 (%)
 

算法
螺栓缺失 螺帽缺失

准确率 召回率 mAP 准确率 召回率 mAP
SSD 82.3 87.2 77.9 82.8 79.1 74.5

ViT-FRCNN 83.6 91.8 80.4 84.2 81.0 76.1
YOLOv3 85.5 92.1 81.5 85.1 81.6 76.9
本文算法 86.7 93.1 82.7 87.3 82.5 78.6

 
 

通过对比实验结果可以发现, SSD 对螺帽缺失、

螺栓缺失检测的准确率、召回率、mAP 均是最低的,
这主要是由于 SSD 算法只是简单地将不同层次特征

提取出来用于检测并没有做进一步加工 ,  而 ViT-
FRCNN基于 Transformer对原始图片进行编码提升检
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测时候全局信息的利用率, 但其只是在图片级别进行

编码丧失了像素之间的空间结构信息, YOLOv3 算法

通过特征融合、IOU重定义、损失函数改进等策略取

得了较好的效果, 在 3 种公开算法中取得了最好检测

结果.
本文的算法通过 Transformer 对图片的全局信息

进行提取, 基于注意力机制对多尺度局部特征进行融

合, 最终无论是螺帽缺失还是螺栓缺失均取得了最佳

的检测效果, mAP值相对次好地 YOLOv3算法分别提

升了 1.2% 和 1.7%, 这验证了本文针对角钢塔螺栓缺

陷检测场景设计进行的算法改进是合理而有效的.
(2)定性对比

为了对 4种算法对角钢塔螺栓缺陷检测效果有个

直观对比, 在图 8 和图 9 中分别展示了 4 种算法对螺

帽缺失、螺栓缺失检测效果定性对比, 其中左上角是 SSD
算法的检测结果, 右上角是 ViT-FRCNN算法的检测结

果, 左下角是 YOLOv3算法的检测结果, 右下角是本文

算法的检测结果.
 

(a) SSD (b) ViT-FRCNN

(c) YOLOv3 (d) 本文算法 
图 8    螺帽缺失检测效果对比

 

图 8 展示了 4 种算法对螺帽缺失的检测效果, 可
以看到 SSD 算法正面螺帽缺失检测效果较好, 但是侧

面的螺帽缺失存在漏检. ViT-FRCNN算法与 YOLOv3
算法相对 SSD 算法正面检测检测的置信度更高, 两者

也均可以检测到侧面螺帽缺失, 但也均将正常螺栓误

检测为螺帽缺失了. 本文提出的算法取得的检测效果

最好, 无论正面还是侧面的螺帽缺失均能正确检测出

来, 侧面的正常螺栓也没有误检测, 同时检测的置信度

值也较高, 这主要归功于本文的全局与局部信息提取

算子, 两者均极大地提升了图片中螺栓区域的关注度,
在避免误检测的发生同时提升了检测的置信度.

图 9 展示了螺栓缺失场缺陷的检测效果, 可以看

到图片中共有 3处螺栓缺失, 其中 SSD与 ViT-FRCNN
算法均只识别到了 2 处缺陷, YOLOv3 和本文算法对

3处螺栓缺失均正确识别, 这主要是地处螺栓缺失缺陷

由于拍摄角度问题被斜材有部分遮挡导致边缘不是一

个完整的圆. 在 4 种算法中本文的算法检出率最高同

时检测置信度也较高, 这体现全局信息对缺陷检测的

引导作用, 局部信息又进一步提升了算法检测效果.
 

(a) SSD (b) ViT-FRCNN

(c) YOLOv3 (d) 本文算法 
图 9    螺栓缺失检测效果对比

 

 4   结论与展望

本文首先对角钢塔巡检作业中的螺帽缺失、螺栓

缺失的检测难点进行分析, 然后基于 Transformer对卷

积神经网络提取的特征进行编码提出了全局信息提取

算子, 其有效提升了模型对螺栓、螺孔区域的关注度.
通过对候选检测框进行多尺度缩放进一步引入了局部

背景信息, 并通过空间注意力机制对多尺度局部信息

进行自适应组合. 针对真实场景螺栓缺陷数据收集困

难的问题, 本文基于图像分割与背景融合提出了一种

缺陷样本数据扩增策略. 在最后设计了消融实验验证

了本文提出的全局信息提取算子、局部信息提取算

子、数据扩增策略的有效性, 并通过与其他算法对比

进一步验证本文算法在角钢塔螺栓缺陷检测场景的

优势.
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