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基于阶段注意力机制的电力线提取算法

姜振邦，邹宽胜

（江苏师范大学电气工程及自动化学院，徐州 221116）

摘 要：电力系统维护是电力系统稳定运行的重要保障，应用智能算法的无人机电力巡检则为电力系

统维护提供便捷。电力线提取是自主电力巡检以及保障飞行器低空飞行安全的关键技术，结合深度学

习理论进行电力线提取是电力巡检的重要突破点。本文将深度学习方法用于电力线提取任务，结合电

力线图像特点嵌入改进的图像输入策略和注意力模块，提出一种基于阶段注意力机制的电力线提取模

型（SA‐Unet）。本文提出的 SA‐Unet模型编码阶段采用阶段输入融合策略（Stage input fusion strategy，
SIFS），充分利用图像的多尺度信息减少空间位置信息丢失。解码阶段通过嵌入阶段注意力模块

（Stage attention module，SAM）聚焦电力线特征，从大量信息中快速筛选出高价值信息。实验结果表

明，该方法在复杂背景的多场景中具有良好的性能。

关键词：电力线提取；卷积神经网络；深度学习；语义分割；注意力机制

中图分类号：TP391.4 文献标志码：A

Power Line Extraction Algorithm Based on Stage Attention Mechanism

JIANG Zhenbang，ZOU Kuansheng

(School of Electrical Engineering & Automation, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116, China)

Abstract：The maintenance of power system is an important guarantee for the stable operation of power
system. The power inspection based on intelligent algorithm provides convenience for the maintenance of
power system. Extracting power line is a key technology for autonomous power inspection and ensures the
safety of aircraft at low altitudes. At the same time，extracting power line using deep learning is an
important breakthrough of power inspection. Based on these，deep learning is applied to extract power line.
Combined with the characteristics of power line，the improved strategy of inputting image and attention
module are embedded. The model of extracting power line based on stage attention mechanism（SA‐Unet）
is proposed. In the coding stage，the stage input fusion strategy（SIFS）is adopted to make full use of the
multi‐scale information of the image to reduce the loss of spatial information. In the decoding stage，the
features of power line are focused by the embedded stage attention module（SAM），and high‐value
information is screened out from a large amount of information quickly. Experimental results show that the
method has good performance in multiple scenes with complex backgrounds.
Key words: power line extraction; convolutional neural network; deep learning; semantic segmentation;
attention mechanism
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引 言

电力线提取是保障飞行器低空安全飞行的重要措施，提前检测出电力线并实施避障具有重要意

义。美军数据显示：1997~2006年，共发生 54起军用飞行器撞击电力线事故，造成 13名军事人员死亡，

经济损失高达 2.24亿美元［1］。飞行器与电力线发生碰撞会导致电力线损坏，影响电力系统的稳定性。

电力作为国民经济的重要基础工业，一旦发生故障将造成巨大的经济损失和社会影响。2019年 8月 9
日，英国伦敦等重要城市发生大规模停电事故，导致地铁与城际火车停运、道路交通信号中断，市民被

困在铁路和地铁中，居民生活受到严重影响［2］。为保障电力系统健康运行，需定期进行电力巡检，掌握

输电线路的运行情况以及线路周围环境和线路保护区的变化情况。电力线提取又是电力巡检中的关

键环节，因此对电力线提取方法进行研究尤为重要。

利用图像处理技术可以高效地提取出电力线。最直观的电力线特征是基于边缘检测的直线特

征［3］，文献［4‐5］将电力线简化为直线模型，但在复杂场景中这类基于边缘检测直线特征的提取方法，提

取到的线段可能是车道、树枝或建筑物边缘等。为解决这类问题，学者们提出结合全局辅助物和上下

文信息的电力线提取方法，文献［6‐7］均利用电力杆塔作为全局辅助物提取电力线。结合全局辅助物的

电力线提取方法弥补了区分电力线和非电力线时仅依靠电力线自身特征所引起的不足，但预设的辅助

物与电力线的关联模型（如塔‐线关联模型）难以适用多种多样的航拍图像［8］。文献［9‐10］将上下文信

息与电力线特征相结合用以区分电力线和伪电力线，但上下文信息作为一种先验知识，当场景发生剧

烈变化时，场景上下文特征无法发挥作用。

深度学习方法在图像处理领域得到广泛应用，如图像分类、目标检测［11‐12］和图像分割。在电力线

提取任务中，学者们尝试引入深度学习方法。文献［13］通过卷积神经网络提取图像特征，将图像分为

包含电力线和不包含电力线两大类，但无法实现电力线的准确定位。文献［14］通过构建一个改进的

VGG16 神经网络获取每一层的分层响应，并将分层响应特征图进行整合以生成融合输出，实现了端对

端的电力线提取。但由于电力线公开数据集的样本量少，模型提取到的电力线特征有限，复杂背景下

的电力线提取效果并不理想。文献［15］针对医学图像提出U‐net模型，在小数据集上取得较好效果，对

电力线提取具有借鉴意义。

文献［16］提出注意力机制（Attention mechanism），其主要用于翻译模型，因其强大的关注特性和特

征表达能力被引入计算机视觉领域。背景复杂的航空影像包含大量冗杂信息，注意力机制则能够通过

聚焦重要信息，抑制非重要特征，提高电力线提取的效率与准确性。

因此本文提出一种基于阶段注意力机制的电力线提取模型，该模型采用语义分割模型的编码‐解码

结构。编码阶段采用提出的阶段输入融合策略，将多尺度图像与池化后的特征图进行通道上的拼接。

解码阶段嵌入改进的阶段注意力模块，通过将空间注意力、通道注意力和金字塔注意力融合，选择重点

位置、增强代表性物体、减弱背景干扰，实现像素级跨场景电力线提取。

1 模型设计

1. 1 算法流程和整体网络模型设计

使用 SA‐Unet模型进行电力线提取的整体流程如图 1所示：特征工程将数据处理成算法能够理解

的格式，并划分为训练集和测试集。训练集用以训练深度学习模型，测试集用以预测和评估模型并返

回预测结果。

模型整体架构采用编码‐解码的 U型结构，如图 2所示。编码过程采用阶段输入融合策略，充分利

用图像不同接受域的信息，减少池化带来的空间位置信息丢失。同时仿照人类视觉机制设计出阶段注
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意力模块，从大量信息中筛选出对当前任务目标更关键的信息。

如图 2所示，SA‐Unet编码部分由卷积模块、池化模块、阶段输入模块和特征融合模块组成。在网

络的输入端输入一张 128×128×3的 RGB彩色图像，并生成 3种小尺寸输入图像。4种不同尺寸的输

入图像通过卷积模块提取特征，并与上一层经过池化的特征图进行通道上的融合。融合后的特征图分

为两路，一路进行池化下采样操作，另一路与解码对应部分进行通道融合。SA‐Unet解码部分由卷积模

块、上采样模块、阶段注意力模块和特征融合模块组成。特征图经过上采样模块，图像尺寸增大，并与

编码对应部分进行通道融合。通过阶段注意力模块，关注重点区域，抑制无效特征，最后进入卷积模块

进行特征还原。

1. 2 阶段输入融合策略

编码阶段进行 4次池化操作，极大减少参数量，加速损失的收敛。池化操作损失空间位置信息，某

种程度上实现了一定的平移不变性，但是损失了图像部件之间精确的空间相对关系。另外，卷积神经

网络（Convolutional neural network，CNN）的内部表示本身并没有很好地考虑低层部件和高层概念的

空间层次关系。

对于电力线提取任务来说，除电力线本身特征外，辅助物和上下文信息是成功提取电力线的关键。

然而部件间的空间相对关系和低层部件与高层概念间的空间层次关系，在某种程度上正是电力线提取

任务中的辅助物和上下文信息，这些特征有助于电力线的提取。因此本文提出阶段输入融合策略，如

图 1 整体流程

Fig.1 Overall process

图 2 SA‐Unet模型

Fig.2 Model of SA‐Unet
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图 2编码阶段所示：首先输入一幅图像，在经过卷积块的特征提取后进行 4次池化操作，并在第 2层至第

4层增加原始图像的多尺度输入，每一层的多尺度输入与上一层经过卷积和池化操作后的特征图进行

特征融合，最终完成特征提取。

1. 3 阶段注意力模块

注意力机制［17］是人类视觉所特有的大脑信号处理机制。人类视觉通过快速扫描全局图像，获得需

要重点关注的目标区域，也就是一般所说的注意力焦点，而后对这一区域投入更多注意力资源，以获取

更多所需要关注目标的细节信息，而抑制其他无用信息。这是人类利用有限的注意力资源从大量信息

中快速筛选出高价值信息的手段，是人类在长期进化中形成的一种生存机制，人类视觉注意力机制极

大地提高了视觉信息处理的效率与准确性。如图 3所示，本文改进的注意力模块由空间注意力机制、通

道注意力机制和金字塔注意力机制组成，通过对特征图进行加权处理达到增强目标特征并且抑制背景

的目的。

卷积操作通过通道和空间信息的混合来提取特征，通过本文提出的阶段注意力模块强调通道维度

和空间维度的有价值特征，且不同位置设置不同的特征关注度。在得到中间特征映射图的情况下，阶

段注意力模块会进行 3个阶段的注意力映射，依次为通道注意力映射、空间注意力映射和金字塔注意力

映射，然后将注意力映射相乘到输入特征映射中进行自适应特征细化。模块自动学习信息的重要程

度，设置注意力权重，有效地帮助特征信息在网络模型中进行传输。

1. 3. 1 通道注意力

不同通道的特征图代表不同类型的图像特征，如形状，颜色和纹理等。同时不同类型的图像特征

包含差异性信息，具有不同的贡献程度。通道注意力对不同的通道给定不同的关注度，关注有价值的

通道信息，抑制其他通道的无用信息。因此设置通道注意力权重，关注重要通道信息，如图 4所示。

将不同通道上的特征图 F分别进行全局最大池化和全局平均池化，得到最大池化向量 VM和平均

池化向量VA。然后将两个向量输入到权值共享的感知机进行运算，输出两个处理过的空间注意力向量

VMN和VAN。接着对两个空间注意力向量进行逐像素相加，并送入 Sigmoid激活函数，得到新的空间注

意力向量M c (F )。最后将新得到的空间注意力向量与原特征图相乘，获得最终的特征图 F C。

图 3 阶段注意力模块

Fig.3 Stage attention module

图 4 通道注意力模块

Fig.4 Channel attention module
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计算公式为

M c (F )= σ ( MLP( AvgPool ( F ) )+ MLP(MaxPool ( F ) ) )=
σ ( MLP(VA )+ MLP(VM ) )= σ (VAN + VMN )

（1）

式中：AvgPool ( ⋅ )为全局平均池化；MaxPool ( ⋅ )为全局最大池化；MLP( ⋅ )为感知机；σ ( ⋅ )为 Sigmoid激
活函数。

1. 3. 2 空间注意力

根据人类视觉系统的特点，人类观察事物首先会注意到感兴趣的区域，忽略空间中其他区域。空

间注意力机制从人类的视觉系统中得到启发，将特征图的不同部分配以不同的权重，关注一幅图像中

的重要目标区域。本文提出的空间注意力模块，如图 5所示。

将经过通道注意力生成的特征图 F C输入至空间注意力模块，分别做基于通道的全局最大池化和全

局平均池化，得到最大池化特征图 F S
M和平均池化特征图 F S

A，并将两个特征图在通道上进行拼接。然后

通过卷积操作将特征图的通道降为 1得到 F S，再经过 Sigmoid激活函数生成空间注意力特征。最后将

输入特征与空间注意力特征进行乘法操作，得到最终的特征图 F S
S。

计算公式为

M S (F C )= σ ( f ( [ AvgPool ( F C )；MaxPool ( F C ) ] ) )=
σ ( f ( [ F S

A；F S
M ] ) )= σ ( F S )

（2）

式中：AvgPool ( ⋅ )为全局平均池化；MaxPool ( ⋅ )为全局最大池化；f ( ⋅ )为卷积操作；σ ( ⋅ )为 Sigmoid激活

函数。

1. 3. 3 金字塔注意力

视觉系统在处理任务时会综合考虑多方面信息，比如在使用显微镜观察细胞时，不同的放大倍数

观测到的细胞特征完全不同。金字塔注意力依据人类视觉处理机制，通过提取图像不同感受野的特征

图，获取不同感受野下的图像信息，将这些信息融合，获得最后的权重系数［18］。本文提出的金字塔注意

力模块如图 6所示。

将经过空间注意力生成的特征图 F S
S 输入至空间注意力模块，分 3路分别进行卷积操作。第 1路：进

图 5 空间注意力模块

Fig.5 Spatial attention module

图 6 金字塔注意力模块

Fig.6 Pyramid attention module
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行 1次卷积核大小为 1的卷积操作，得到特征图 F 1；第 2路：先进行 1次卷积核大小为 3的卷积操作，再进

行 1次卷积核大小为 1的卷积操作，得到特征图 F 2；第 3路：进行 2次卷积核大小为 5的卷积操作，再进行

1次卷积核大小为 1的卷积操作，得到特征图 F 3；最后将 3个特征图进行相加得到 FP，经过激活函数 Sig‐
moid得到最终的注意力权重。

计算公式为

M S (F S
S )= σ ( f 1 (F S

S )+ f 1 ( f 3 (F S
S ) )+ f 1 ( f 5 ( f 5 (F S

S ) ) ) )=
σ ( F 1 + F 2 + F 3 )= σ ( FP )

（3）

式中：f 1 ( ⋅ )表示卷积核大小为 1的卷积操作；f 3 ( ⋅ )表示卷积核大小为 3的卷积操作；f 5 ( ⋅ )表示卷积核大

小为 5的卷积操作；σ ( ⋅ )为 Sigmoid激活函数。

2 实验结果与分析

2. 1 数据集

实验数据采用公开的 Powerline Image Dataset数据集，本数据集由土耳其电力传输公司（TEIAS）
从实际飞机上获取视频画面，并对视频帧进行彻底的检查，分离、捕捉和清理。本数据集共采集了 4 000
张红外图像和 4 000张可见光图像，并缩放到 128像素×128像素。红外文件夹包含 2 000张带有电力线

的红外图片和 2 000张没有电力线的红外图片。可见光文件夹包含 2 000张含有电力线的可见光图像

和 2 000张不包含电力线的可见光图像。视频拍摄于土耳其 21个不同地区的不同季节。由于不同的背

景，不同的温度和天气条件，以及不同的照明条件，所获得的正集包含极其困难的场景，其中低对比度

导致电力线接近不可见。原始视频的红外分辨率为 576像素×325像素，可见光为全高清。然而，捕获

的帧被缩小到更小的尺寸 128像素×128像素。

在包含电力线的 2 000张可见光图像中，低对比度导致部分图像的电力线接近不可见，无法进行数

据的像素级标注，故将其剔除。最终共获得 1 974张包含电力线的可见光图像，包括训练数据 1 874张，

测试数据 100张。

关于数据的标注工作，共邀请了 6名具有资深经验的数据标注师进行人工标注。实验使用数据标

注软件 Labelme对可见光图像进行数据标注，生成 json文件，文件中包含像素点的位置信息以及所属类

别。最终通过 Python程序将 json文件转换为标注图（Ground truth，GT）。

2. 2 实验配置

本文引入 FCN8s［19］，FCN16s［19］，FCN32s［19］，Unet［15］和 SegNet［20］5种模型与本文提出的 SA‐Unet
在 Powerline Image Dataset图像数据集上进行比较，以验证模型的有效性。SA‐Unet利用模型减枝即丢

弃不代表模型性能的权重加速模型，并通过 Fusing batch normalization and convolution和多线程等策略

提高算法效率。模型采用 BCE With LogitsLoss损失函数，Adam［21］优化函数，学习率（Learning rate）设

置为 2e- 4，循环周期（epoch）设置为 50。其余的实验配置：Windows10操作系统，Pytorch1.7.0深度学

习框架，CPU：Intel（R）Core（TM） i9‐10900k CPU @ 3.70 GHz，GPU：显存为 8 GB的 NVIDIA Ge‐
Force RTX 2070。
2. 3 评价指标

为衡量 SA‐Unet模型预测能力的好坏，本文使用语义分割中最常用的平均交并比（Mean intersec‐
tion over union，MIoU）和像素精度（Pixel accuracy，PA）作为度量标准。

MIoU是衡量图像分割精度的重要指标，即在每个类别上计算两个集合的交集与并集之比，最后再

求取整体的平均值。MIoU的值越大，表示模型的预测能力越好，分割精度越高。
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计算公式为

MIoU= 1
n+ 1 ∑i= 0

n pii

∑
j= 0

n

pij + ∑
j= 0

n

pji - pii
（4）

式中：n表示类别数；pii表示像素实值为 i且预测结果为 i的数目；pij表示像素实值为 i且预测结果为 j的

数目；pji表示像素实值为 j且预测结果为 i的数目。

像素精度即分类正确的像素占总像素的比例，计算公式为

PA=
∑
i= 0

n

pii

∑
i= 0

n

∑
j= 0

n

pij
（5）

式中：n表示类别数；pii表示像素实值为 i且预测结果为 i的数目；pij表示像素实值为 i且预测结果为 j的

数目。

2. 4 消融实验

在消融实验中，通过移除阶段输入融合模块

得到 A‐Unet，通过 A‐Unet与 SA‐Unet的效果对

比，查看使用阶段输入融合策略带来的好处。类

似地，从 SA‐Unet中删除阶段输入融合模块和阶

段注意力模块得到 Unet，通过 A‐Unet与 Unet的
效果对比 ，以查看阶段注意力模块在网络执行过

程中的作用。实验结果如表 1所示，其中 Time表
示推理一张图片所用的时间。

横向来看，SA‐Unet比 A‐Unet在评价指标 PA上提高 0.13%，在评价指标MIoU上提高 1.25%，显

然阶段输入融合策略可以明显提高电力线的分割精度。A‐Unet和 Unet相比，PA指标降低 0.05%，而

MIoU指标提高 0.76%，表明阶段注意力机制牺牲微乎其微的 PA指数换取MIoU指数的明显提升。经

过优化的 SA‐Unet推理一张图片用时 0.253 1 s，低于 A‐Unet和Unet模型，证实了 SA‐Unet使用加速策

略的有效性。

纵向来看，Unet、A‐Unet和 SA‐Unet在评价基准 PA上均取得较高分数，而且三者相差不大。因为

对于航空电力线图像而言，电力线在整幅图像中占比较小，属于小目标和弱特征物体。而评价指标 PA
描述的是分类正确的像素占总像素的比例，对于电力线占比极小的航空电力线图像而言，电力线分类

正确与否对 PA值的贡献不大，故 3种模型均取得较高分数且相差不大。

2. 5 对比实验

本文给出包括 SA‐Unet在内的 6种模型在数据集部分测试图像中的分割预测效果，见图 7。Power‐
line Image Dataset数据集大致可以分为城市电力线场景和乡村电力线场景，本文选取数据集中背景复

杂、电力线提取难度高的 4张电力线图像进行展示，其中包括 1张城市电力线场景图和 3张乡村电力线

场景图。乡村电力线场景分别选取乡村森林电力线场景、乡村田地电力线场景和乡村公路电力线场

景，基本覆盖数据集所有的场景类型。

图 7（a）展示 4张不同场景和难易程度的航空电力线图像。第 1幅图像为树林、电力线杆塔和电力

线相互交织的场景，第 2幅和第 3幅图像为乡村田地的电力线场景，其中第 3幅图像中混入乡间公路，第

4幅图像为高楼林立的城市电力线场景。图 7（b）展示 4种不同场景航空电力线图像的人工标注。由图

表 1 消融实验结果

Table 1 Results of ablation experiment

项目

Unet
A‐Unet
SA‐Unet

PA/%
97.49
97.44
97.57

MIoU/%
66.36
67.12
68.37

Time/s
0.264 7
0.269 3
0.253 1
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7（c）可以看出，FCN32s由于直接将提取到的特征图进行双线性上采样至输入图像尺寸，故仅能提取特

征明显的电力线，在第 1幅、第 3幅和第 4幅图像中存在电力线漏检，在第 2幅图像中则出现了电力线错

检。如图 7（d）和图 7（e）所示，FCN16s和 FCN8s最终输出前融合浅层特征，较 FCN32s图像分割精度提

高。但 FCN16s和 FCN8s在第 1幅图像中均出现电力线断续的问题，在第 2幅图像中则出现电力线过

分割问题。由此可见，FCN系列模型对小目标物体的分割并不理想。如图 7（f）所示，Segnet在第 2幅和

第 4幅图像中取得了较好的分割效果，这是由于 Segnet采用编码‐解码结构并且利用最大池化改善了边

界划分的结果。由于光照等因素的影响，第 1幅和第 3幅图像中的部分电力线特征较弱，几乎不可见。

Segnet在第 1幅图像中提取到的电力线存在断续，第 3幅图像中漏检了弱特征电力线。如图 7（g）所示，

Unet在第 1幅和第 2幅图像中取得了较好的分割效果，同样在第 3幅图像中出现漏检，并且在第 4幅图

像中将少量的建筑物边缘视为电力线提取出来。如图 7（h）所示，SA‐Unet在第 3幅图像的电力线提取

中存在断续，这是由本数据集可见光图像低对比度和光照导致电力线不可见导致的。SA‐Unet整体取

得了最好的分割效果，能较准确地区分出前景目标和背景区域，这得益于模型的多阶段输入融合策略

和阶段注意力机制。

表 2给出包括 SA‐Unet在内的 6种模型在 100张测试图像中的实验性能对比，其中 Time表示推理

一张图片所用的时间。横向来看，FCN32s和其他 5个网络模型相比，在两个指标上的性能表现最差，表

明 FCN32s模型在数据集上，经过模型预测的像

素分类准确度较低，电力线预测区域和电力线标

注区域之间的重合区域较少，在很多情况下不能

正确分割出电力线。FCN16s和 FCN8s明显优于

FCN32s，但与 Segnet、Unet和 SA‐Unet相比，差

距仍很明显。Segnet模型和 Unet模型整体效果

较好，Unet模型通过牺牲 0.05%的 PA值换取了

MIoU指数 1.99%的提升。SA‐Unet模型在 PA和

MIoU两项指标中表现最好，充分表明利用阶段输

图 7 电力线分割预测效果

Fig.7 Prediction effect of power line segmentation

表 2 对比实验结果

Table 2 Results of comparative experiment

项目

FCN8s
FCN16s
FCN32s
SegNet
Unet

SA‐Unet

PA/%
97.32
97.28
89.15
97.54
97.49
97.57

MIoU/%
61.46
62.11
53.01
64.37
66.36
68.37

Time/s
0.213 2
0.252 9
0.254 4
0.281 2
0.264 7
0.253 1
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入融合策略并嵌入阶段注意力模块的 SA‐Unet模型的有效性。经过优化的 SA‐Unet推理一张图片用时

0.253 1 s，低于Unet、Segnet和 FCN32s，略高于 FCN16s和 FCN8s，平衡了算法的效率和精度，基本满足

低速条件下的实时性需求。

纵向来看，SA‐Unet模型在评价指标 PA 和评价指标 MIoU 上表现最好，分别取得 97.57% 和

68.37%的优异成绩，比性能第 2的 Unet模型分别提高了 0.08%和 2.01%，在MIoU指标上有显著性

提升。

3 结束语

本文提出一种基于阶段注意力机制的电力线提取算法。在编码阶段，根据航空影像中电力线图像

特点，提出阶段输入融合策略以减少空间位置信息丢失。在解码阶段，嵌入改进的阶段注意力模块，利

用有限的注意力资源从大量信息中快速筛选出高价值信息。此外，对 Powerline Image Dataset数据集

进行整理和标注，并将本文提出的算法在数据集上进行测试。通过消融实验证实了本文提出的阶段输

入融合策略与阶段注意力机制的有效性，并与 5种语义分割算法进行比较，在 PA指标和MIoU指标上

均取得最优结果。但是电力线在航空影像中属于小目标物体，所占像素极少，能够提取到的特征有限，

并且由于环境和光照等因素的影响，部分电力线不可见。因此，基于单一数据源的语义分割模型普遍

存在分割精度不高甚至部分电力线无法提取等问题。接下来将探索多种数据源融合的电力线提取算

法，利用多模态信息提高算法在小目标和弱特征物体上的分割精度。
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