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基于上下文语义分割信息的缺销螺丝部件识别

余鸿飞，韩　军，贾立业
（上海大学 通信与信息工程学院，上海　２００４４４）

摘要：针对目前图像视觉领域对输电线路缺销螺丝部件研究较少，且在传统图像处理方法上，螺丝的识别精度不高等问题，

文章采用一种基于上下文语义分割信息的缺销螺丝识别方法，在Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络的基础上，对输电线路数据集进行图像裁剪分

块和自适应Ｇａｍｍａ校正增强预处理，将缺销螺丝识别的ｍＩｏＵ提升了１７％左右；对于普通螺丝误识别，提出了结合上下文语义

分割信息的方法，将分割出缺销螺丝区域分别和周围若干部件区域进行拓扑关系分析，根据拓扑关系类别排除误识别到的普通螺

丝；通过多组实验结果表明，采用预处理和结合上下文语义信息的缺销螺丝识别方法要优于Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋算法。
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０　引言

输电线路中的很多部件都是通过带销钉的螺丝来固定

的，由于这些带销钉的螺丝长期暴露在自然环境中，难免

会出现形变导致销钉脱落，形成缺销螺丝。缺销螺丝在输

电线路中存在极大的安全隐患，若不及时处理则容易引发

一系列的安全事故。目前，针对输电线路中的绝缘子、防

震锤、均压环等部件的故障检测都已经达到了一个较好的

效果，相比之下，输电线路上缺销螺丝的检测效果还有待

提升。在传统的图像处理方法上，如ＳＩＦＴ （ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉ

ａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ）
［１］、边缘检测符［２］、ＨＯＧ （ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

ｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒｉｄｉｅｎｔｓ）等，对于缺销螺丝这种小部件识别精

度不高。而无人机巡检产生的图像都是高分辨率的，缺销

螺丝部件相对于整幅图像所占像素比非常小。因此，本文

将从小目标识别的角度来研究缺销螺丝。

近年来，卷积神经网络在特征提取方面的出色表现，

几乎被利用于目标检测和识别的各个领域。２０１５年，文献

［３］提出全卷积网络 （ＦＣＮ），将分类网络扩展为密集的像

素分类，图像语义分割取得了巨大的进步。但对于图像中

的小目标，由于其分辨率过低、像素数目较少的特性导致

提取到的特征较为粗糙，通过分类网络简单扩展的ＦＣＮ并

不能较好地提取小目标的边界［４］。因此，国内外研究学者

提出了各种方法来提升小目标分割的性能。之后，文献

［５］提出了Ｕ－Ｎｅｔ网络，它采用了跳层连接 （ｓｋｉｐ－ｎｅｔ）

和 “编码－解码”结构相结合的方法来解决小目标分割问

题。通过整合来自网络不同层的特征图，将浅层的高分辨

率特征与深层的低分辨率特征进行融合，用浅层特征来弥

补丢失小目标信息过多的深层特征，在一定程度上可以改

善小目标的分割结果。但这种仅仅利用单层非学习上采样

将低分辨率的特征图转换为高分辨率特征图的方法依然丢

失了较多的图像信息，极大地限制了小目标分割的效果。

２０１６年，谷歌提出了ＤｅｅｐＬａｂ网络模型
［６］。直至２０１８年，

提出了Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络
［７］，该网络采用编解码器模型，ｖ３

版本的网络作为网络编码器，低层特征与编码器高层特征

相结合部分作为解码器，并将深度可分卷积应用到空间多

孔金字塔池化 （ＡＳＰＰ）
［８１０］和解码器模块上，进一步提高了
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对小目标的识别效果。

为了解决目前输电线路中螺丝部件缺陷诊断识别中出

现的精度低、边缘不准确、误识别较多等问题，本文在语

义分割的基础上，提出一种基于上下文语义分割信息的缺

销螺丝识别方法，通过图像裁剪分块和图像亮度增强等预

处理提升Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络对缺销螺丝和周围若干部件的分

割效果，再根据缺销螺丝与周围若干部件的空间关系分析，

排除误识别的缺销螺丝区域，从而提高输电线路图片中缺

陷螺丝部件的识别效果。

１　基于语义分割的输电线路部件识别

１１　系统概述

本文采用Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络对输电线路图片中的缺销螺

丝 （Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ）及其周围若干部件 （线夹 （Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ）、

三角板 （Ｔｒｉ）和扇形板 （Ｆａｎ））进行语义分割。如图１所

示，以缺销螺丝部件模型的训练测试为例，整个系统主要

有以下几个步骤：首先对数据集中的缺销螺丝 （设置ｌａｂｅｌ

为Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ）部件进行标注，标注后的图片生成对应的

掩膜图；然后再对缺销螺丝原图和掩膜图进行规则裁剪，

筛选出带有完整缺销螺丝部件的小图和对应掩膜图，并且

对部分较暗的图片进行自适应Ｇａｍｍａ校正，增强缺销螺丝

部件的轮廓细节；最后为保证实验结果客观性，将数据集

按一定比例随机划分训练集、验证集和测试集，在Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋网络上进行多次重复的模型训练及测试实验。

图１　缺销螺丝模型训练测试系统框图

１２　裁剪分块

目前输电线路部件识别没有公开的数据集，本文中所

用到的数据集均来源于实验室无人机巡检拍摄的图片，拍

摄地点多且无人机搭载的相机像素均为２０００万以上。根据

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的网络特性，会对输入至网络的源图像数据进

行随机裁剪，而无人机巡检产生的数据均为高分辨率图像，

对于本文中所用到的缺销螺丝、线夹、三角板和扇形板等

部件，图片中所包含的有用像素信息占整张图像的比例极

小，整张图中的大部分区域相对这些部件来说都是背景。

无论从模型训练的效率，还是对这些部件轮廓细节信息提

取的准确度来说，都对模型的训练产生了极大的影响。

对高分辨率的图片进行裁剪处理是遥感图像研究中经

常用到的方法，本文针对缺销螺丝部件及其周围若干部件

模型的训练，对高分辨率的输电线路图片进行规则裁剪处

理，根据不同部件尺寸大小以及训练时设置的ｔｒａｉｎ＿ｃｒｏｐ

＿ｓｉｚｅ大小，将原图和掩膜图裁剪成多张固定大小的图片。

再对裁剪后的小图片进行筛选，筛选出带有完整部件的图

片作为数据集。通过减少背景区域，增加部件区域在图片

中所占像素比，来减少网络对于输入图片的部件信息的丢

失，从而提高模型的精度。图２为某一张高分辨率输电线

路图片规则裁剪示例。

图２　图片规则裁剪

１３　自适应犌犪犿犿犪校正增强

由于自然环境的影响及无人机在户外航拍时角度的不

同，部分图片上的缺销螺丝、线夹、三角板和扇形板部件

光线不均匀出现轮廓不清晰等问题。本文采用一种自适应

Ｇａｍｍａ校正算法
［１１］调节图片亮度，以增强整张图片中相关

部件的轮廓细节，降低网络对该区域信息的丢失。

根据Ｒｅｔｉｎｅｘ理论，图像是由亮度分量和反射分量组

成［１２］。以缺销螺丝部件为例，本文中用犔（狓，

狔）表示缺销螺丝图像各通道具有相同的亮度分

量，犚犮（狓，狔）（犮∈ ｛狉，犵，犫｝）表示反射分量，

则缺销螺丝图片犛（狓，狔）可表示为：

犛犮（狓，狔）＝犚
犮（狓，狔）·犔（狓，狔），犮∈ ｛狉，犵，犫｝

（１）

　　把ＲＧＢ通道的最大值作为人眼观察的照

度犞（狓，狔），缺销螺丝图像的亮度分量犔（狓，狔）

可表示为：

犔（狓，狔）＝犌（狓，狔）犞（狓，狔） （２）

　　其中：犞（狓，狔）＝ｍａｘ犛
犮（狓，狔），犮∈ ｛狉，犵，

犫｝，犌（狓，狔）表示二维高斯滤波器。得到缺销

螺丝图像亮度分量犔（狓，狔）后再对其进行自适应Ｇａｍｍａ校

正，得到增强后的亮度分量犔犲狀（狓，狔），具体计算公式如下：

犔犲狀（狓，狔）＝犔（狓，狔）
γ（狓，狔） （３）

　　其中：γ（狓，狔）表示Ｇａｍｍａ校正系数矩阵。然后根据公

式 （１）和公式 （２）计算得到反射分量犚犮（狓，狔）：

犚犮（狓，狔）＝犛
犮（狓，狔）／犔（狓，狔），犮∈ ｛狉，犵，犫｝ （４）

　　得到犔犲狀（狓，狔）和犚
犮（狓，狔）后，再代入式 （１）即得到增

强的缺销螺丝图像犛犲狀（狓，狔）：

犛犮犲狀（狓，狔）＝犚
犮（狓，狔）·犔犲狀（狓，狔），犮∈ ｛狉，犵，犫｝ （５）

　　部分图片增强后的效果如图３所示。

２　基于上下文信息的缺销螺丝识别

２１　缺销螺丝与其周围部件空间关系分析

在缺销螺丝识别实验中出现了较多误识别，实验数据
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图３　Ｇａｍｍａ增强效果图

统计表明主要是以不带销钉的普通螺丝识别成缺销螺丝为

主。针对这种误识别，根据带销钉的螺丝主要处在线夹、三

角板、扇形板等部件附近的连接处，这些部件相较于螺丝，

在整张图像中所占像素比更大且Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋对于它们的识

别效果要更好。本文利用这些部件与缺销螺丝的位置关系建

立一种上下文位置关系模型，通过空间位置关系的推导来判

断识别到的缺销螺丝是否属于误识别，如图４所示。

图４　输电线路上的三类螺丝

通常情况下，两个区域之间空间关系可以分为３类，

即方向关系、距离关系和拓扑关系。方向关系包括上边 （ａ

ｂｏｖｅ）、下边 （ｂｅｌｏｗ）、左边 （ｌｅｆｔ）和右边 （ｒｉｇｈｔ）关系，

距离关系包括靠近 （ｎｅａｒ）和远离 （ｆａｒ）关系，拓扑关系

包括分离 （ｄｉｓｊｏｉｎｔｅｄ）、邻接 （ｂｏｒｄｅｒｉｎｇ）、入侵 （ｉｎｖａｄｅｄ

ｂｙ）和包含 （ｓｕｒｒｏｕｎｄｅｄｂｙ）关系
［１３］，如图５所示。

图５　图像中对象之间空间关系

根据对螺丝部件与其周围部件 （线夹、三角板、扇形

板等）的数据统计分析，拓扑关系模型最接近于螺丝部件

与其周围部件之间的关系。在本文中用拓扑关系模型来描

述缺销螺丝部件与其周围部件之间的空间关系。图６是螺

丝与其周围部件之间的拓扑关系示例图，其中分离关系是

扇形板与右上角普通螺丝之间的关系。

图６　螺丝与其他部件的拓扑关系示例

２２　结合拓扑关系的缺销螺丝识别

根据第２节内容，训练得到缺销螺丝、线夹、三角板

和扇形板部件的模型，将缺销螺丝模型分别和线夹、三角

板和扇形板部件的模型进行融合，把待识别图片中的缺销

螺丝、线夹、三角板和扇形板区域分割出来，再在每组实

验中分别将缺销螺丝 （Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ）和这些部件建立上下

文位置关系模型，进行拓扑关系分析，根据拓扑关系的具

体类别判断分割出的缺销螺丝区域是否属于误识别。

图７　结合拓扑关系的缺销螺丝识别算法流程图

以缺销螺丝周围的线夹 （Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ）部件为例，采用第

２节方法训练得到缺销螺丝模型Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ．ｐｂ和线夹模

型Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ．ｐｂ，融合两个模型，待识别图片被分割出缺销

螺丝区域犇犻和线夹区域犇犼，根据两区域像素值不同可以计

算得到如下变量：

１）缺销螺丝区域犇犻 和线夹区域犇犼 的边界长度犾犻 和

犾犼（犻，犼＝１，…，犽）；

２）缺销螺丝区域犇犻和线夹区域犇犼之间的共同边界长

度犾犻犼 ；

３）两个区域的共同边界长度与其中缺销螺丝区域犇犻的

边界长度的比狊犻犼 ＝
犾犻
犾犼
；

４）通过以上变量分别计算得到４种拓扑关系对应的隶

属函数［１４］：

μ犇犐犛（犇犻，犇犼）＝
１ 狊犻犼 ＝０

０｛ 其他
（６）

μ犅犗犚（犇犻，犇犼）＝

１ ０＜狊犻犼 ≤０．４

－
２０

１３
狊犻犼＋

２１

１３
０．４＜狊犻犼 ≤１

０

烅

烄

烆 其他

（７）

μ犐犖犞（犇犻，犇犼）＝

１０狊犻犼－４ ０．４≤狊犻犼 ＜０．５

１ ０．５≤狊犻犼 ≤０．８

－
１０

３
狊犻犼＋

１１

３
０．８＜狊犻犼 ≤１

０

烅

烄

烆 其他

（８）
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μ犛犝犚（犇犻，犇犼）＝

２０

３
狊犻犼－

１６

３
０．８≤狊犻犼 ＜０．９５

１ ０．９５≤狊犻犼 ≤１

０

烅

烄

烆 其他

（９）

　　根据４种拓扑关系对应的隶属函数，可以绘制得到以

下图像 （横坐标变量为边界长度比狊犻犼）。本文通过隶属函数

的最大值来判断缺销螺丝区域犇犻和线夹区域犇犼之间拓扑关

系的具体类别。将边界长度比狊犻犼 分别代入上式中计算得到

μ犇犐犛（犇犻，犇犼）、μ犅犗犚（犇犻，犇犼）、μ犐犖犞（犇犻，犇犼）和μ犛犝犚（犇犻，犇犼），

比较这４个值的大小，其中的最大值对应的拓扑关系即表

示缺销螺丝区域犇犻和线夹区域犇犼之间的关系。

图８　拓扑关系隶属函数

由于一张图片中可能不只有一个缺销螺丝 （Ｌｏｓｓ＿

ｓｃｒｅｗ）和线夹 （Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ），若图片中分割出了多个缺销螺

丝 （Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ）和线夹 （Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ）区域，则需要两两

进行拓扑关系分析。本文在实验中将４种拓扑关系分为两

类处理，若由公式计算得到缺销螺丝区域与线夹区域之间

是邻接、侵入和包含这三种关系，则该缺销螺丝区域不需

要再和其他线夹区域进行拓扑关系分析，可直接判定该缺

销螺丝区域识别正确，否则该缺销螺丝区域将继续和其他

线夹区域进行拓扑关系分析，直到出现和它是邻接、侵入

和包含这三种关系的线夹区域为止；若计算得到缺销螺丝

区域和所有线夹区域都为分离关系，则判定该缺销螺丝区

域是被误识别的。

３　实验与结果分析

３１　实验环境

本文中实验使用的 ＧＰＵ型号为 ＧｅｆｏｒｃｅＧＴＸ１０８０Ｔｉ，

计算机的操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，采用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．６框

架，，Ｐｙｔｈｏｎ版本为２．７，模型训练的网络为Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋。

其中Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的主干网络采用Ｘｃｅｐｔｉｏｎ网络，并且已

经在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上进行了预训练。

３２　数据预处理对输电线路部件识别效果对比

根据１．２节，本实验采用了高分辨率的缺销螺丝、线

夹、三角板和扇形板部件图片各１０００张，根据不同部件尺

寸以及训练时设置的ｔｒａｉｎ＿ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ大小，分别进行规则

裁剪，其中缺销螺丝图片裁剪为５１３ｐｉｘｅｌ×５１３ｐｉｘｅｌ，网络

训练时ｔｒａｉｎ＿ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ设置为５１３×５１３，线夹、三角板和

扇形板图片均裁剪为１０２６ｐｉｘｅｌ×１０２６ｐｉｘｅｌ大小，ｔｒａｉｎ＿

ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ设置为１０２６×１０２６。裁剪分块后经筛选得到包

含完整缺销螺丝、线夹、三角板和扇形板部件的小尺寸图

片各１２００张，再对其中亮度不均匀的３６０张缺销螺丝图

片、２００张线夹图片、１８０张三角板和１５０扇形板部件图片

做了自适应Ｇａｍｍａ增强。本次实验均按照５：２：３的比例

随机分配网络的训练集、验证集和测试集。实验中使用交

叉熵损失函数作为代价函数，并采用随机梯度下降 （ＳＤＧ，

ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ）进行目标函数优化。Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋网络的扩张率组设置为 ［５，９，１７］，初始学习率为

１０
－４，输入输出分辨率比值 （ＯＳ，ｏｕｔｐｕｔ＿ｓｔｒｉｄｅ）为１６，

为确保训练收敛，迭代次数均设置为３０ｗ次。通过Ｔｅｎｓｏｒ

ｂｏａｒｄ监控缺销螺丝训练时的损失函数，由损失曲线图可以

看出，在训练达到１２ｗ次时就基本完成了收敛。

图９　缺销螺丝训练损失曲线

本实验采用均交并比 （犿犐狅犝，ｍｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ

Ｕｎｉｏｎ）作为模型训练测试的评价指标，其计算公式如下：

犐狅犝（犻）＝
狀犻犻

∑
犼

（狀犻犼－狀犼犻）－狀（ ）犻犻
（１０）

犿犐狅犝 ＝
１

犖∑犻
犐狅犝（犻） （１１）

　　其中：犖 表示类别数，狀犻犼 表示类别为犻的像素点被判定

为类别为犼的像素点数量，狀犼犻表示类别为犼的像素点被判定

为类别为犻的像素点数量，狀犻犻表示正确分割的像素点数量。

为保证实验的客观性，进行了多次重复实验，并随机

选取了其中２次实验数据统计，如表１所示。

表１　数据预处理对输电线路部件识别的影响 ％

　　算法

犿犐狅犝

ｌａｂｅｌ　　　　

Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋
规则裁剪

Ｇａｍｍａ

校正增强

裁剪分块

＆Ｇａｍｍａ

校正增强

Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ ７２．５７２．３８９．６８９．６ ７６．５ ７６．４ ９３．１ ９３．１

Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ ８３．７８３．５８９．５８９．５ ８５．２ ８５．２ ９３．２ ９３．３

Ｔｒｉ ８６．６８６．４９３．２９３．２ ８７．５ ８７．４ ９５．５ ９５．５

Ｆａｎ ８４．７８４．８９１．３９１．２ ８６．８ ８６．８ ９４．３ ９４．４

由表１分析可知，未经任何预处理操作的Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋

算法对缺销螺丝的识别效果较差；规则裁剪后，对４种部

件识别的犿犐狅犝提升非常明显，其中对缺销螺丝部件的提升

幅度最大，达１７％左右；而Ｇａｍｍａ校正增强对犿犐狅犝的提

升相比规则裁剪没有那么突出，尤其对线夹、三角板和扇
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形板部件而言，由于这三种部件位置相对于螺丝没有那么

隐蔽，光线不均匀现象较少，Ｇａｍｍａ校正增强对其识别效

果提升不明显也在合理之中。总而言之，２种预处理方法相

较于原始的Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋算法均有不同程度的提升，加了预

处理后，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络对缺销螺丝、线夹、三角板和扇

形板部件识别的犿犐狅犝 都达到了９０％以上。

３３　犇犲犲狆犾犪犫狏３＋网络对带销螺丝和缺销螺丝的鉴别实验

为验证上下文模型对于降低缺销螺丝误识别的可行性，

设计本次实验用于检测Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络对于带销螺丝和缺

销螺丝的鉴别能力。本次实验的三组实验中，选取８００张

仅包含Ｓｃｒｅｗ标签的小图，８００张仅包含Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ标签

的小图以及１０００张同时包含这两种标签的小图。均按照

５∶２∶３的比例随机分配网络的训练集、验证集和测试集。

实验环境配置和３．２节实验相同，训练迭代次数均设置为

３０ｗ次，进行多次重复实验，并随机选取了其中２次实验

结果统计如表２所示。

表２　Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋对带销螺丝和缺销螺丝的鉴别能力 ％

　　算法

犿犐狅犝

ｌａｂｅｌ　　　　

Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋
规则裁剪

Ｇａｍｍａ

校正增强

裁剪分块

＆Ｇａｍｍａ

校正增强

Ｓｃｒｅｗ ７３．５７３．３８９．９９０．２ ７５．６ ７５．６ ９２．６ ９２．５

Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ ７２．５７２．３８９．６８９．６ ７６．５ ７６．４ ９３．１ ９３．１

Ｓｃｒｅｗ＆

Ｌｏｓｓ＿ｓｃｒｅｗ
６５．６６５．５７８．２７８．２ ６９．３ ７０．１ ８０．３ ８０．３

根据表２结果，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络同时对带有带销螺丝

和缺销螺丝两个标签的数据集进行训练预测的犿犐狅犝明显低

于单个标签，但经过裁剪分块和自适应Ｇａｍｍａ校正增强处

理后，其犿犐狅犝有明显提升，经过多次实验都能达到８０％

左右，本文认为Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络对于小图中的带销螺丝和

缺销螺丝具有良好的鉴别能力，在缺销螺丝识别实验中不

会出现大量带销螺丝识别成缺销螺丝的情况，引入上下文

模型降低对普通螺丝的误识别具有一定的可行性。

３４　结合上下文语义信息的缺销螺丝识别

为了降低对普通螺丝的误识别，在３．２节实验的基础

上，将训练好的缺销螺丝模型分别与线夹、三角板和扇形

板的模型结合，对待识别部件进行分割，并对２种像素不

同的区域计算相关参数，进行拓扑关系计算分析。本实验

采用精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）作为评价指标，

其计算公式如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘／（犜犘＋犉犘） （１２）

犚犲犮犪犾犾＝犜犘／（犜犘＋犉犖） （１３）

　　其中：犜犘 表示将缺销螺丝预测为缺销螺丝的数量，犉犘

表示将其他部件预测为缺销螺丝的数量，犉犖 表示将缺销螺

丝预测为其他部件的数量。

本实验采用了１６００张高分辨率输电线路图片，为避免

实验的偶然性，每次随机平均分为４组，进行多次重复实

验，统计了所有实验的平均精确率和召回率，并与Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋算法进行了比较，实验结果如表３所示。

表３　引入不同部件语义信息后缺销螺丝识别效果对比 ％

　　　　算法

评价指标　　　　

Ｄｅｅｐｌａｂ

ｖ３＋

裁剪分块

＆Ｇａｍｍａ

校正增强

Ｓｉｎｇｌｅｔｒｉ Ｔｒｉ Ｆａｎ

精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） ７８．５ ６７．４ ８３．５ ８５．２ ８４．３

召回率（Ｒｅｃａｌｌ） ７１．６ ９３．３ ８９．３ ９１．３ ９０．２

由表３可以看出，仅在Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋的基础上加入对数

据集的预处理能够很大程度地提高对缺销螺丝识别的召回

率，但同时也带来了较多误识别，导致实验的精确率较低。

通过引入线夹、三角板和扇形板部件的信息，对缺销螺丝

识别的精确率有了很大程度的提高。通过对精确率和召回

率计算公式的分析，精确率与犉犘 （即其他部件预测为缺销

螺丝的数量）成反比关系，表明精确率的提高能代表引入

周围的部件信息后排除了很大部分的误识别，而召回率在

加入预处理和引入其他部件语义信息都能达９０％左右，这

也说明缺销螺丝的漏识别较少。

４　结束语

本文针对输电线路上的缺销螺丝识别，提出了一种基

于上下文语义分割信息的识别方法。在基于Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋算

法的基础上，对输电线路数据集的规则裁剪、自适应Ｇａｍ

ｍａ校正增强等预处理，提升了网络对于缺销螺丝识别的

ｍＩｏＵ，但同时也带来了较多的误识别；通过引入线夹、三

角板和扇形板部件的信息后，排除了较多的误识别，提高

了缺销螺丝识别的精确率和召回率。相较于Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋算

法，本文提出的方法在犿犐狅犝 、精确率和召回率等指标上均

有了明显的提升。
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４　结束语

由于侧体出水情况的存在，致使复原力矩与阻尼力矩

均发生突变，所以单纯运用线性方程并不能对模型所产生

的姿态变化进行很好的描述。本文采用基于遗传算法的系

统辨识方法对两栖装甲车辆的横摇运动进行辨识分析，除

个别波峰与波谷出现较明显误差之外，其他各处与实测数

据的吻合度均较高。方法能够实现对于两栖装甲车辆由陆

入水横摇运动的分段辨识，这在一定程度上可以对波形现

象的存在进行描述说明，从而为车辆的航行稳定性研究提

供方向。由于篇幅受限，本文的研究仅考虑了两栖车辆由

陆入水的横摇情形，对于纵摇、垂荡运动以及出水登陆等

的研究，将是后续进一步深化研究的方向。
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