
 

 

基于迁移联邦学习的输电线路缺陷检测①
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摘　要: 有效检测输电线路的破损和异物对电路智能巡检至关重要. 然而, 由于存在着数据孤岛问题, 难以收集不同

电力公司的数据来训练统一的检测模型. 因此, 结合迁移联邦学习和目标检测算法提出了一种基于迁移联邦学习的

电路缺陷检测方法. 具体地, 首先选用一个强大的检测模型作为基础检测模型, 并冻结模型初始权重. 然后通过权重

矩阵的低秩分解以及插入适配器层的方式进行对不同客户端的数据进行适应学习, 从而大幅降低可训练模型参数

的目的. 其次, 提出一种权重自适应筛选方法, 以精确确定模型权重层的低秩分解和适配器层的插入位置, 通过简单

的适应学习, 即可对不同电力公司中的数据分布进行有效适应. 最后, 在接近真实环境的电力数据集上进行的实验

验证表明, 在保证客户数据安全性和隐私性的前提下, 能够很好地适应不同分布的检测场景.
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Abstract: Effective detection of damage and foreign matter on transmission lines is very important for intelligent circuit
inspection. However, it is difficult to collect data from different power companies to train a unified detection model due to
the data island problem. Therefore, this study proposes a circuit defect detection method based on federated transfer
learning by combining federated transfer learning and object detection algorithms. Specifically, a high-performance
detection model is selected as the basic detection model, whose initial weight is frozen. The model adaptively learns from
the data of different clients by using the low-rank decomposition of the weight matrix and inserting an adapter layer, so as
to greatly reduce the number of the trainable parameters. An adaptive weight screening method is also proposed to
accurately determine the low-rank decomposition of the weight layer and the insertion position of the adapter layer of the
model. Through simple adaptive learning, the model can effectively adapt to the data distributions from different power
companies. Experimental verification on a power dataset that closely resembles real-world conditions shows that the
proposed model can adapt to different distributed detection scenarios under the premise of ensuring the security and
privacy of customer data.
Key words: circuit patrolling; transfer learning; federated learning; low-rank decomposition; adaptive screening

随着计算机视觉和深度学习技术的飞速发展, 目

标检测方法[1,2]已广泛应用于众多实际场景, 其中包括

对输电线路上频繁出现的鸟巢、破损绝缘子等异物等

进行智能巡检, 这一技术的应用显著降低了人工巡检
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的成本和资源消耗. 然而, 尽管技术[3]取得了显著进展,
但在实际部署时面临数据碎片化、隐私安全等诸多挑

战, 这些因素限制了大规模数据集的构建和模型的泛

化能力, 特别是在电力系统领域中, 由于每家电力公司

只能处理局部区域的线路检测, 使得电力系统检测图

像样本数据不足, 进一步加剧了这些挑战.
针对电力系统检测图像样本数据不足的问题, Zu

等人[4]提出可以通过数据增强来扩展数据集, 如对图像

进行剪切和旋转, 改变图像的亮度和色彩饱满度等. 然
而, 这种方法在提高目标检测模型性能方面的能力有

限. Zhou 等人[5]提出了一种基于生成式对抗网络的数

据扩展方法. 但是这种方法生成的电力检测图像与特

定场景的训练集具有相似的特征, 限制了模型的泛化

能力. Liu 等人[6]将迁移学习的方法引入到电路巡检中

并取得了一定的效果, 但提出的方法高度依赖于参数

的选择和调整, 可解释性较差. 此外, 由于跨领域迁移

学习高度依赖于源领域数据集的数量以及源和目标领

域数据集的相似度, 而电力检测图像数据集对隐私性

要求较高, 因此难以获得作为源域的图像数据. 可以看

出, 受限于数据安全与数据孤岛等问题, 现有方法在实

际应用中的性能受到了极大限制.
联邦学习是谷歌在 2016 年提出的一种新的机器

学习/深度学习的协作训练范式[7], 通过利用分散的客

户端数据的模型更新来建立一个聚合模型, 避免了原

始数据的泄漏问题. 通过将联邦学习技术与迁移学习

技术相结合应用到多节点系统中, 可以有效解决不同

节点之间的数据孤岛问题, 同时由于数据孤岛而导致

的模型泛化差的问题也得到了很大的改善, 这一做法

已在大量的研究中得到验证[8,9]. 因此, 本文提出了一种

结合联邦学习和迁移学习的电路缺陷检测方法, 通过

构建一个统一的联合检测模型, 并采用权重矩阵分解

和插入适配器层的方式, 实现了对多个不同电力公司

数据分布的有效适应. 本文贡献可以总结如下.
(1) 提出了一种结合迁移学习与联邦学习的策略

以解决电力巡检的数据隐私与分散问题, 通过跨公司

共享模型更新提升泛化能力, 避免原始数据共享.
(2) 采用权重矩阵低秩分解与适配器层技术, 有效

适配不同电力场景数据, 显著降低了模型参数量, 增强

了模型对多样化场景的自适应能力.
(3) 在真实电力场景数据集及 Insulator 数据集上

进行了广泛实验, 各客户端平均 AP 超过 86%, FPS

(frames per second)达到 35以上, 证明了本文方法在不

同场景电力巡检中的有效性. 

1   相关研究 

1.1   输电线路的目标检测

为了解决传输线外部目标检测中复杂度高、特征

表达能力弱、人工标注费力等问题, 沈茂东等人[10]提

出了一种新的高压线路目标检测网络 TLFOD网, 用于

高压传输线路上的不规则异物. 该网络优化了候选箱

的大小, 并根据异物的特点提出了一种端到端的联合

训练方法. Guo 等人[11]利用 Faster R-CNN 来检测传输

线上的风筝和气球等异物, Faster R-CNN 在检测精度

和速度方面表现出色, 但其缺点在于需要大量的训练

数据和计算资源, 并在密集场景中受到较大限制. 目前,
输电线路的模型检测性能主要受限于数据孤岛以及复

杂场景导致的模型泛化性差. 

1.2   联邦学习

联邦学习是一个具有多个客户端的协作学习框架,
同时保持每个客户端数据集的隐私. 在这个分散的框

架中, FedAvg[12]被认为是一种事实上的算法, 其中服务

器和客户端只通信有效地模型参数. Yang等人[13]第一

次将联邦学习分为 3种类型: 1)水平联邦学习, 其中组

织共享部分特征; 2)垂直联邦学习, 其中组织共享部分

样本; 3)联合迁移学习, 其中两个样本和特征都没有太

多共同之处. 联邦学习的主要瓶颈之一是跨客户端数

据集的统计异质性问题, 因为来自异质性分布的权重

差异阻碍了聚合方案的收敛. Liu等人[14]联邦迁移学习

用于跨域学习模型中, 通过共享知识而不损害用户隐

私. 它允许在数据联盟中进行补充知识的跨域传输. 使
目标域能够利用源域的标签构建灵活有效的模型, 可
以有效地适应各种安全的多方机器学习任务. 此外, 一
些算法通过局部更新梯度和聚合梯度之间的对齐来解

决局部异质性, 作为校正项[15]或基于蒸馏的损失[16]来

实现全局平衡. 

1.3   迁移学习

迁移学习的目的是将知识从现有的领域转移到一

个新的领域. 在迁移学习的设置中, 这些领域往往是不

同的, 但又是相关的, 这使得知识迁移成为可能. 其关

键思想是减少不同域之间的分布差异. Huang 等人[17]

通过提出一种实例重加权的方法, 根据某种加权技术

重用源域样本进行知识迁移; Wang等人[18]基于特征匹
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配的思想, 利用子空间几何结构进行子空间学习减少

不同域数据质检的差异; 但这些方法在使得模型结构

更加复杂的同时实际性能却提升有限. Chen 等人[19]将

联邦学习与迁移学习方法结合起来进行数据聚合, 通
过迁移学习构建个性化模型. 它能够实现准确和个性

化的医疗保健, 而不损害隐私和安全, 这与本文的研究

目标一致. 

2   基于迁移联邦学习的输电线路缺陷检测

算法

本节将详细介绍本文提出的面向电路巡检任务的

迁移联邦学习方法. 

2.1   模型整体框架

模型整体架构如图 1 所示, 主要包括以下几个部

分 :   (1) 电力公司 :  提供不同分布的电力场景数据 ;
(2) 统一检测模型: 一个基于 Transformer 架构的检测

网络[20]; (3) 模型自适应学习模块: 根据不同的场景数

据自适应调整模型权重.
服务器首先初始化一个统一的检测模型并将其参

数分发给参与该轮联邦学习的电力公司, 作为本地训

练的起始模型. 各公司利用自己的电力巡检图像数据

集进行模型的适应学习, 包括采用参数分解降低模型

的参数量, 通过插入适应层的方式适应不同分布的电

力数据. 之后将更新的模型参数回传给服务器. 服务器

收集并聚合这些参数, 形成更新后的模型, 再次分发给

各电力公司以供实际应用. 整个过程中, 各公司的原始

图像数据本地存储, 不进行外部共享, 确保了数据的隐

私性. 

2.2   参数分解与自适应

在实际的电力巡检场景中, 由于不同电力公司负

责的输电线路及其检测目标存在显著差异, 联合检测

模型面临着一个核心挑战: 如何在确保模型体积合理

的同时, 保持快速推理的能力以适应无人机等移动平

台的实时目标检测需求. 尤其是采用基于 Transformer
架构的检测模型时, 其较大的模型体积与硬件条件的

限制之间的矛盾尤为突出.
Transformer 模型的核心—自注意力机制, 依赖于

输入序列与权重矩阵 (Wq, Wk, Wv)的乘积计算, 构成了

模型推理过程中的关键计算步骤. 因此, 本节提出一种

参数分解与适应策略, 具体结构如图 2所示.
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图 1    模型结构
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图 2    参数分解与适应策略

 

具体来说, 首先将权重矩阵 Wq 和 Wv 分解为两个

低秩矩阵和一个对角线矩阵的乘积, 具体过程可以表

达为:

W = UDVT (1)

其中, U 和 V 分别代表左右奇异矩阵, D 为对角矩阵,
包含了原矩阵的奇异值. 此分解过程不仅降低了参数

量, 而且通过保留最重要的奇异值, 确保了模型的性能

不受影响. 为了进一步提升模型对分散电力数据场景

的适应性, 引入了一个动态参数自适应学习机制, 通过

动态调整低秩矩阵 U、V 及对角矩阵 D 的更新速度,
可以实现更加精细化的权重调整. 具体地, 引入了学习
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率调整因子 λ, 用于控制不同部分参数更新的速率, 具
体过程如下:

W′ =W +λu∆UDVT+Uλd∆DVT+UDλv∆VT (2)

其中, ΔU、ΔD、ΔVT 分别代表对应矩阵的更新量, 而
λu、λd、λv 则是针对不同矩阵设计的学习率调整因子.
这种设计使得模型能够根据不同电力场景的具体需求,
灵活调整权重更新策略. 

2.3   任务引导的适配器

目前主流的模型适应学习方法分别为参数矩阵分

解与添加适配器学习. 这两个方法在模型作用空间位

置与机制上并不冲突, 本文方法将这两种方法进行有

机结合, 并通过适当的门控机制让其发挥更好地适应

学习效果, 而计算效率方面的下降可以忽略不计. 所提

出的适配结构被添加在联合检测模型 Transformer 层
的 MHA (multi-head attention) 之前与 FFN (feed
forward network)之后, 通过插入少量的适配器, 然后冻

结原模型权重来达到高效微调的效果, 其具体结构如

图 3所示.
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Nonlinear

+
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图 3    适配结构

 

具体地, 适配器采用一种增强的特征转换过程, 该
过程通过融合多个转换层和动态调整层来实现对特征

的深度处理, 具体过程如式 (3):

Xenhanced=β(Weσ(WdownX))+γ(WcontextXglobal) (3)

其中, Xenhanced 代表增强转换层的权重矩阵, β 和 γ 是动

态调整系数 ,  用于平衡增强特征和全局上下文特征

Xglobal 的影响. Wenhanced 是一个专门设计用于提取全局

上下文信息的权重矩阵, 通过与 Xglobal 的乘积来捕捉

跨电力公司数据的共性特征. 为了实现更精细的模型

适应调整, 我们引入了一个多级门控机制, 该机制通过

多个门控单元的组合使用来动态调整适配器模块的行

为, 具体过程如下:

G = Sigmoid
(
WgXglobal +bg

)
α =G⊙ tanh(WαXdown +bα)

β =G⊙ tanh
(
WβXenhanced +bβ

)
γ = (1−G)⊙ tanh

(
WγXcontext +bγ

) (4)

⊙其中,  表示 Hadamard乘积, G 是通过全局特征 Xglobal

计算得到的门控信号, Wα、Wβ、Wγ 以及对应的偏置

项 bα、bβ、bγ 分别控制增强特征、下采样特征和上下

文特征的动态融合过程. 最终的输出特征通过以下复

合调整式 (5)得到, 以确保适配器模块的输出既包含了

针对特定任务的适应性调整, 又保留了原始特征的有

效信息:

X′ = X+αXdown +βXenhanced +γXcontext (5)
 

2.4   模型聚合策略

针对各节点数据总量、训练速度和精度的不一致

性, 提出了一种异步模型聚合策略. 由于不同节点模型

的上传速度和频率不同, 中央服务器在接收到边缘节

点后会临时存储边缘模型. 当收集到的边缘模型超过

一半时, 该模型将被聚合. 根据节点数据和边缘模型的

精度, 对收集到的边缘模型进行动态加权聚合. 客户端

的聚合权重显示在式 (6)中:

Wi =

 Di∑
n
j=1D j

+
Pi∑
n
j=1P j


2

(6)

其中, n 表示参与聚合的客户端数量. Dj 和 Pj 分别是客

户端 j 的数据量和准确性. 中央服务器计算每个客户端

的权重, 并动态平均边缘模型以获得聚合模型. 

3   实验结果及分析 

3.1   实验设置

在服务器端和客户端, 本文模型的训练和测试过

程都在一块 RTX3090Ti 的 GPU 服务器上完成, 使用

PyTorch深度学习框架构建基于 DETR (detection Trans-
former)的联合检测模型, 在模型训练过程中, 采用随机

梯度下降优化器 (SGD)进行优化, 训练轮次固定为 80
epochs, 学习率设置为 0.01, 在第 40 epochs 降低 0.01,
batch size大小为 64. 

3.2   实验数据集

电力数据集: 该数据集为使用无人机在真实输电

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 201

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


线路场景中采集的电力巡检图像, 共包含 7  028 张图

像, 其中 5 000张用于训练, 500张用于验证, 1 528张用

于测试. 这些数据来自 5个不同的电力公司, 其目标数

据分布如表 1所示, 从这个表中可以看出, 不同电力公

司的数据并不是独立相同的分布, 它们的数据量也不

平衡.
 
 

表 1    不同客户端的电力数据分布
 

Method Client1 Client2 Client3 Client4 Client5
Nest 344 24 643 345 64

Balloon 12 43 345 53 343
Kite 244 53 64 532 521

Plastics 533 552 63 332 22
 

Insulator 数据集: 为了进行公平的比较, 使用了开

源的 Insulator 数据集对本文方法进行了广泛验证, 该
数据集共包含 600 张图像, 实验中将整个数据集 80%
(500张图像)被用于训练, 其余的 20% (100张图像)被
用于测试. 训练集被随机分为 5 个客户端, 分别拥有

40 张、80 张、100 张、120 张图像和 160 图像, 分别

模拟真实情况下不同的电力公司不平衡的局部数据分布. 

3.3   评估指标

在电路目标检测中, 平均精度 AP 和 FPS 被普遍

使用于目标检测模型的精度和效率 ,  本文同样选择

AP和 FPS作为评价性能的指标.
AP (average precision) 可以解释为 Precision×

Recall (PR) 曲线的近似 AUC, 这是目标检测使用最广

泛的评价指标, 同时反映了检测结果的精度和召回率.
AP的值等于 PR曲线下的面积. P代表精度, R代表召

回率. 在实验中计算 AP 时, 选择 IoU 的阈值为 0.5.
AP越大, 表示性能越好.

FPS 是衡量目标检测模型检测速度的指标, 它表

示模型每秒能够处理的图像帧数. FPS 的衡量标准是

越大越好. 较高的 FPS 值表示模型能够在更短的时间

内处理更多的图像帧, 具有更快的检测速度和更高的

实时性能. 

3.4   实验结果与分析

为了确保模型在各种场景下具备良好的检测性能,
本文选择了 DETR 作为基础检测模型, 并让下游的电

力公司在该模型的权重基础上进行适应性学习. 为了

提高基础模型的综合性能, 本文采用了数据增强、TTA
(test time augmentation)等策略对 DETR算法进行了改

进, 并应用到 Insulator数据集上进行训练和测试, 结果

显示 AP 性能达到了 89.7%, FPS 指标达到 35, 这表明

我们的模型在检测精度和效率方面已经能够很好地适

应各种电路巡检场景的需求.
接下来, 为了公正地评估本文方法的有效性, 我们

在公开数据集上将本文方法与多个联邦学习方法进行

了对比, 基础检测模型采用上述改进后的 DETR 模型,
每个客户端采用的单独训练模型与统一检测模型相同,
但不同之处在于它们不采用联邦学习架构和适应学习

模块. 我们提出的迁移联邦学习方法支持具有相似结

构的不同客户端模型. 虽然各客户端的单独训练模型

与统一检测模型相似, 但我们的方法通过模型自适应

学习模块, 在不同的电力场景数据上自适应调整模型

权重, 以适应各个客户端的特定需求. 具体来说, 适配

器层可以根据各客户端的数据特点进行调整, 从而支

持具有相似结构的不同客户端模型. 最终, 在划分的不

同客户端数据上的 AP精度结果如表 2所示, 对比方法

主要包括主流的联邦学习框架 FedAvg 和 DFL 方法,
对于每个模型框架, 各个客户端仅基于本地数据进行

训练和测试. 而 CT表示将数据集中到一起的集中式模

型训练, 所有方法采用相同的基础检测模型.
 
 

表 2    与先进方法的对比实验结果 (%)
 

Method Client1 Client2 Client3 Client4 Client5
FedAvg 80.3 79.4 84.4 80.1 74.6
DFL 85.2 84.6 87.0 85.3 79.3
CT 87.0 87.2 87.7 86.6 82.4
Ours 88.2 88.3 87.9 86.1 84.2

 

从表 2中可以看出, 在不同客户端的 AP精度存在

显著差异, 与每个单个客户端相比, 联合学习可以显著

提高性能. 本文提出的方法在大多数客户端上的性能

超过了主流的联邦学习框架, 甚至优于联合学习的方

法, 只在极个别的客户端由于数据分布差异过大而略

低于联合学习方法, 但这也很好地展示了本文方法在

实际场景中的优越性能.
最后, 为了验证提出的联邦迁移学习方法在实际

应用场景中的有效性, 在电力公司采集的电力数据集

上进行了进一步实验验证, 图 4 展示了本文方法在不

同客户数据集上的测试性能 ,  其中客户端 (供电公

司) 的数量为 5 个. 可以看到, 使用本文方法迁移后的

检测模型可以有效适应多种不同场景下的电力巡检任

务. 在前几轮中, 拥有大量数据的客户端占主导地位,
AP值快速增长, 然而, 随着轮数的增加, 改进速度变得
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缓慢, 各客户端适应学习后的检测模型 AP值接近基础

模型的性能. 此外, 实验中还比较了训练损失, 如图 5
所示. 随着训练的进行, 损失持续降低到合理的收敛范

围内, 综合结果表明, 本文提出的方法在优化训练损失

和泛化性能方面是切实有效的.
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图 4    训练过程中的 AP值
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图 5    训练损失

 

为了更好地展示本文提出的算法在不同电力场景

中的检测效果, 本文在划分每一个客户端数据集时随

机选取了两张不同大小的测试图像进行检测, 这些数

据包含了多种输电线路中常见的目标. 最终检测结果

如图 6所示, 结果表明, 本文提出的迁移联邦学习方法

通过简单的自适应学习, 在多个不同电力检测场景中

的目标检测任务展现出了相当优秀的性能表现. 并且

对于这些图像检测的平均时间只有 21 ms, 这将很好地

满足实际应用场景中的实时检测需求. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于迁移联邦学习的输电线路缺

陷检测算法, 旨在利用统一的联邦学习框架适应多个

不同电力公司的数据分布. 该方法基于一个泛化性较

强的联合检测模型, 通过参数矩阵分解和添加适配器

的方法使得检测模型可以适应到任意数据分布的客户

端应用场景中, 并在多个接近真实场景的输电线路数

据集上进行了实验验证, 结果表明, 本文提出的迁移联

邦学习方法能够在保证客户数据安全性和隐私性的前

提下, 显著提高联合检测模型的检测精度和泛化能力.
 
 

Client1
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图 6    真实场景中的检测结果

 

虽然我们的研究已经在一定程度上验证了基于迁

移联邦学习的算法在输电线路缺陷检测中的有效性,
但在不同地区、不同季节和不同天气条件下, 输电线

路的运行状态可能存在较大差异, 这可能会影响到模

型的性能和泛化能力. 因此, 我们需要进一步研究如何

通过更加智能化的模型适应性调整来应对这些变化,
以提高算法在实际应用中的稳定性和可靠性. 特别是,
我们可以考虑扩大实验数据集的规模和多样性, 以及

引入更多实际工程应用中的实验验证, 以更全面地评

估算法的性能和实用性.
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