
第43卷第8期 重 庆 大 学 学 报 Vol.43 No.8
2020年8月 JournalofChongqingUniversity Aug.2020

doi:10.11835/j.issn.1000-582X.2019.280

一种基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知方法

苏欣雁1,李 京1,2,杨建平2,张海台2

(1.山东理工大学 电气与电子工程学院,山东 淄博255000;

2.山东科汇电力自动化股份有限公司,山东 淄博255087)

                                                     
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                     

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

收稿日期:2020-03-21  网络出版日期:2020-04-27
基金项目:山东省重点研发计划战略新兴产业创新项目(2018TSCYCX-18)。

SupportedbyStrategicEmergingIndustryInnovation ProjectofShandong Province Key Researchand

DevelopmentProgram(2018TSCYCX-18).
作者简介:苏欣雁(1999—),女,主要研究方向:高电压设备状态检测。

通讯作者:杨建平(1975—),男,高级工程师,主要研究方向:配电网故障监测及应用,(E-mail)yangjp@kehui.cn。

摘要:针对已有绝缘子状态识别模型,以及细节识别深层网络开环认知模式和损失函数泛化能

力不足的缺陷,模仿人工巡检模式,即实时评估认知结果可信度自寻优调节多尺度图像知识空间决

策,提出一种基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知方法。首先,针对预处理后的绝缘子图像,设

计自适应尺度堆叠的卷积神经网络架构,使得网络输入由整体图像缩放至细节局部区域,每个尺度

的网络共享相同的架构具有不同的参数,确保不同分辨率输入的可区分能力并为下一尺度生成一

个细节注意区域。其次,随机配置网络面向多个尺度特征,建立具有强泛化能力的绝缘子状态分类

准则。再次,构建类间分类和类内尺度间排序损失函数优化注意力网络,较前次预测生成更高置信

度得分排名。最后,借鉴闭环控制思想,定义广义误差熵性能指标实时评测绝缘子不确定状态认知

结果可信度,动态调节网络尺度等级,实现不确定认知结果约束下的特征空间自优化调节和分类准

则重构,反馈再认知绝缘子状态。实验结果表明了本文方法与其他网络架构相比,增强了模型的泛

化能力,提升了模型的认知精度。
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Abstract:Toovercomethedrawbacksoftheexistinginsulatorstaterecognition models,open-loop
cognitivemodeandinsufficientgeneralizationabilityoflossfunctionfordetailedrecognitiondeepnetwork,

inthispaperafeedbackcognitionmethodofinsulatorstateisproposedbasedonattentionmechanismin
imitationofhumaninspectionmode,i.e.real-timeevaluationofreliabilityofcognitiveresultsandself-
optimizingandregulationofthemulti-scaleimageknowledgespace.Firstly,forthepre-processedinsulator
image,astackedconvolutionalneuralnetworkwithadaptivescalearchitectureisdesigned,whichenables
thenetworkinputtobescaledfromtheoverallimagetothedetailedarea.Eachscalednetworksharesthe



samearchitecturewithdifferentparameterstoensurethediscriminativeabilityofdifferentresolutioninputs
andgenerateadetailedattentionareaforthenextscale.Secondly,formultiplescalefeatures,stochastic
configurationnetwork (SCN)buildstheclassificationcriterionoftheinsulatorstateswithuniversal
approximationability.Thirdly,aninter-classclassificationlossfunctionandanintra-classrankingloss
functionareconstructedtooptimizetheattentionnetwork,whichgeneratesahigherconfidencescore
rankingthanthepreviousprediction.Finally,learningfromclosed-loopcontrolidea,thegeneralizederror
entropyperformanceindexisdefinedtoevaluatethereliabilityoftheuncertaincognitionresultsofinsulator
statesinrealtime.Thenetworkscalelevelisdynamicallyregulatedtorealizetheself-optimizingregulation
ofthefeaturespaceandthereconstructionoftheclassificationcriteriabasedontheconstraintofthe
uncertain detection results, which enables insulator states to be re-recognized with feedback
mechanism.Experimentalresultsshowthatcomparedwithothernetworkarchitectures,theproposed
methodenhancesthegeneralizationabilityandimprovesthecognitionaccuracyofthemodel.
Keywords:insulatorstate;attentionmechanism;feedbackmechanism;multi-scale;errorentropy

安全可靠的输电线路直接影响人们的生产生活[1-2]。绝缘子作为架空线路中固定导线的重要部件,承受

极高的电压,时常发生自爆事故,严重威胁输电线路的安全运行[3-4]。利用无人机或直升机拍摄输电线路视

频,人工标注自爆绝缘子位置的模式,已成为现代输电线路人工巡检技术发展的方向。然而,人工标注过程

中不同人员的主观因素,加之巡检过程成本的客观因素,使得巡检效果不佳。因此,研究绝缘子状态的自动

识别方法具有重要的实践意义。
国内外学者针对绝缘子状态检测展开了大量研究。文献[5]针对航拍巡检图像,提出了一种基于SURF

关键点和关联矩阵聚类的绝缘子定位识别算法。文献[6]针对高速铁路沿线悬链绝缘子,提出了一种基于轮

廓变换和Chan-Vese模型的定位与识别算法。然而,受制于环境和识别算法等客观因素,难以从复杂野外图

像中提取有明确映射关系的状态特征,识别模型的泛化性不强[7-9]。
从人工智能[10-11]的角度来看,人工巡检模式是具有丰富经验的巡检员、面对未知待绝缘子图像、不断推

敲比对多尺度图像全局和局部知识空间,评判绝缘子状态。然而,这种从全局到局部主观模式很难保证状态

估量的一致性。不同样本具有不同尺度的特征需求,传统开环决策模式识别系统具有不确定输入和不确定

输出,特征空间尺度和认知准则一旦训练完毕不再更新,以及不确定认知结果通过后验评测其可信度,使得

其无法模仿人类思维模式,即实时评估认知结果的可信度,对多尺度特征空间进行自寻优调节。
随着神经网络算法的本质改进,识别目标细节的深度学习技术受到了广泛关注[12-15]。不同于一般的识

别,图像细节识别应该能够定位和表征目标之间的细微差异。已有细节识别通常包括两个步骤:1)通过分析

卷积响应确定可能的目标区域,2)提取每个区域可区分特征并将其编码以识别。然而,所学习的区域可能不

是机器分类的最佳选择[16],局部区域的细微视觉差异依然难以学习,加之同属开环认知模式的固定尺度特

征空间,以及交叉熵损失函数泛化能力的不足,机器学习的可达性和可靠性难以令人满意。
为了应对上述挑战,模仿人工巡检模式,即实时评估认知结果可信度自寻优调节多尺度图像知识空间决

策,笔者给出了一种基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知方法。首先,设计了自适应尺度堆叠的卷积神经

网络架构,使得网络输入由整体绝缘子图像缩放至细节局部区域,确保不同分辨率输入的可区分能力并为下

一尺度生成一个细节注意区域。其次,面向多个尺度特征,采用随机配置网络(stochasticconfiguration
networks,SCN)[17]建立具有万局逼近能力的绝缘子状态分类准则。最后,构建类间分类和类内尺度间排序

损失函数优化注意力网络,并借鉴闭环控制思想定义广义误差熵性能指标,实时评测绝缘子不确定状态认知

结果可信度以动态调节网络尺度等级,实现特征空间自优化调节和分类准则重构,反馈再认知绝缘子状态。
实验结果表明了本文方法的可行性和有效性。

1 基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知模型

如图1所示,提出一种基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知模型,采用耦合的机制实现训练层、认知
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层和反馈层信息实时交互。

图1 基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知模型构建

Fig.1 Constructionoffeedbackcognitionmodelofinsulatorstatebasedonattentionmechanism

1.1 训练层

训练层包括预处理、自适应尺度堆叠的卷积神经网络、全连接特征向量构建和随机配置网络等模块。对

训练航拍图像进行绝缘子串定位和分割,获取299×299的绝缘子训练集。基于堆叠的卷积神经网络结构,
由反馈层误差性能评测指标下达的自适应尺度,动态增加堆叠的多尺度卷积层获取更细节的特征空间,随机

配置网络面向全连接特征认知训练绝缘子图像的状态。

1.2 认知层

面向训练层提供的自适应尺度特征空间和分类准则构建原则,认知层针对测试绝缘子图像,可以获取特

定尺度下的不确定状态认知结果。

1.3 反馈层

反馈层包括误差性能指标评测建立和尺度等级自优化调节等模块。面向认知层提供的反馈决策信息,
反馈层定义误差性能评测指标,实时评测测试绝缘子图像状态的不确定认知结果是否满足可信度指标,自优

化调节尺度等级,重构不满足性能指标的测试样本更深细节特征空间及其分类准则,以再认知状态。

2 图像预处理

2.1 图像旋转

在巡检过程中,无人机或直升机时常会遭遇气流或处于不同航拍角度,为增强学习模型面对上述情形的

鲁棒性,如图2所示对训练集的每幅航拍图像分别进行±5°、±10°和镜像旋转。

图2 航拍绝缘子图像方位旋转

Fig.2 Rotationofaerialinsulatorimagedirection
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2.2 绝缘子串定位

绝缘子航拍图像会处于不同航拍距离和角度,首先需要在航拍图像中确定绝缘子串位置。YOLO作为

一种性能优异的目标检测算法,如图3所示,采用9种尺度的先验框可快速预测输入图像的目标。
2.3 绝缘子图像归一化

由于距离和角度的因素,绝缘子串定位分割后具有不同的方向和大小,需要进行归一化处理。选取定位

分割后的绝缘子串图像的较短边,将其定为299,较长边随较短边等比例缩放。深层网络通常需要输入正方

形,设归一化后的较长边和较短边分别为A 和B,将绝缘子串图像分割为C(C= A/B )个正方形,其中

.为取整操作。若分割至最后一步时步长小于B,则从末端向回平移B。最终,归一化的绝缘子图像大小为

299×299。

图3 基于YOLO的绝缘子串定位

Fig.3 LocationofinsulatorbasedonYOLO

3 自适应尺度堆叠卷积神经网络

本节将介绍自适应尺度堆叠卷积神经网络用于细节图像识别。以图4包含2个尺度网络为例,更细尺

度以类似方式堆叠。输入采用递归模式,由a1的全尺寸图像到a1中细节可区分的a2区域。首先。不同尺

度的图像被送入卷积层(b1至b2)提取基于区域的特征表示。其次,网络通过全连接层和SCN层(c1至c2)
预测概率得分,以及获取关注区域。自适应尺度堆叠卷积神经网络基于交替学习每个尺度的分类损失和相

邻尺度排名损失进行优化收敛。

图4 自适应尺度堆叠神经网络流程图

Fig.4 Theframeworkofstackedneuralnetworkwithadaptivescale
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3.1 多尺度堆叠卷积神经网络

面对细节识别任务,传统基于局部区域的框架无法有效的进行定位和识别。借鉴启发区域网络

(RPN)[18],给出了一种多尺度堆叠卷积神经网络,其中区域的关注度几乎不占用计算资源,并且可以端到端

训练。
给定一幅输入图像X,首先通过将X 输入预训练的卷积层提取区域的深层特征Wc*X,其中*表示卷

积、池化和激活操作集,Wc 表示全体参数。进一步地,在每个尺度对具有2个输出的网络进行建模。第一个

任务是生成细节类别的概率分布

p X( ) =g Wc*X( ) , (1)
式中:g ·( ) 表示全连接层映射卷积特征至一个可匹配输出类别的特征向量,并包括一个SCN层将特征向量

转换为概率。第二个任务则是预测更细尺度关注区域的坐标。通过搜索原始图像中在最后一个卷积层具有

最高响应值的区域(即VGG-19的conv5_4)来选取正方形关注区域{tx,ty,tl},tx 和ty 分别表示区域的中心

坐标,tl 表示边长的一半。类似的方式可以分析第二个尺度的卷积响应获取更小的关注区域。一旦获取关

注区域,将其放大至299×299。

3.2 随机配置网络算法

机器学习模型的基本需求是其学习表征能力。CNN中softmax损失函数逼近能力不足,将随机权网络

结合深度学习框架的工作日益受到人们的关注。面向多层感知机模型,采用随机算法对其训练的步骤通常

是在预定的区间内随机设置参数,以等概率构建输入层与隐含层之间的权值矩阵,最后采用最小二乘法计算

隐含层与输出层之间的权值向量。然而,随机权向量函数连接网络(randomvectorfunctional-linknet,

RVFL)模型的逼近能力不确定,根本原因是其随机参数设置与建模数据无关。SCN则通过在自适应区间

内,根据输出误差约束条件设置输入层与隐含层之间的参数,以生成新隐含层节点的随机基函数,使得学习

模型具有非线性映射关系的万局逼近能力。设θ=θ1,θ2,…,θZ{ }为全连接特征,Y'= y'1,…,y'Z[ ] 为真实类

别,y'i= y'i,1,…,y'i,ν[ ],Z 是样本个数,ν是样本类别个数,则

fL θ( ) =􀰐
L

j=1
βjkj φT

jθ+bj( ) , (2)

式中:β= β1,β2,…,βL[ ] 是输出层权值,φj 和bj 是随机的输入层权值和隐含层偏移,φj,bj∈ -λ,λ[ ],基函

数k ·( ) 选择sigmoid;L 是隐含层节点个数。
当递增至第L 个隐含层节点时,采用如下约束条件对φL 和bL 进行取值,

εL,q =
eT

L-1,q θ( )·aL θ( )( ) 2

aT
L θ( )·aL θ( )

- 1-r-uL( )eT
L-1,q θ( )eL-1,q θ( ) , (3)

式中:q=1,2,…,ν,0<r<1,uL= 1-r( )/L+1( ),aL θ( )= kL φT
Lθ1+bL( ),…,kL φT

LθN+bL( )[ ]T 表示输

入数据第L 个隐含层节点的激活,则隐含层输出矩阵表示为GL= a1,…,aL[ ],eL-1,q θ( ) 为在增加第L 个隐

含层节点前,输出数据关于输出层第q个节点的残差。β*= β*
1 ,β*

2 ,…,β*
L[ ]T 计算如下:

β* =argmin
β
‖GLβ-Y'‖2F=G†

L, (4)

式中:G†
L 表示GL 的广义逆,‖‖F 表示Frobenius范数,Y= y1,…,yZ[ ],yi= yi,1,…,yi,ν[ ] 表示SCN的输

出矩阵[17]。

3.3 分类和排序

这里通过两种类型损失函数,即尺度内分类损失和尺度间排序损失,对多尺度堆叠卷积神经网络进行优

化,以生成注意区域和学习更细节特征。具体来说,最小化如下目标函数,

eX( ) =ecls(Y',Y(s+1))+erank(p(s)
t ,p(s+1)

t ), (5)
式中:s表示尺度;Y(s+1)表示特定尺度的预测向量;ecls表示分类损失,主要用于优化图4中的卷积层和SCN
分类层参数,以确保当前尺度具有充分的区分能力。此外,排序损失erank中的p(s)

t 表示正确类别t的预测概

率。erank的定义如式(6)所示。

erank(p(s)
t ,p(s+1)

t )=max{0,p(s)
t -p(s+1)

t +η}, (6)
式中,在训练中强制p(s+1)

t >p(s)
t +η。这样的设计可以使网络以粗略尺度的预测为参考,通过更细节的网络
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生成更可信的预测,逐渐逼近最具可区分性的关注区域。
一旦每个尺度的堆叠卷积神经网络训练后,可以获取从全尺寸图像X 到多个由粗到细关注区域的多尺

度表征,
{θ1,θ2,…,θR}, (7)

式中:θi 表示特定尺度的全连接特征向量,R 是尺度总数。为了利用集成特征的优势,将每个尺度归一化的

全连接特征向量首尾连接后,送入最细尺度网络的SCN获取最终分类认知结果。

3.4 网络参数调节

多尺度堆叠卷积神经网络需要迭代参数以更好的定位关注区域和生成泛化的特征空间及其分类准则。
采用如下优化策略:

步骤1:前向传播过程中,在反馈层误差性能指标下达的尺度等级条件下,首先使用相同的预训练VGG
网络初始化图4中的卷积层(b1至b2和c1至c2),获取输入绝缘子图像特定尺度的特征空间。然后,根据公

式(2)~(4),SCN中隐含层节点个数逐渐增加,直至达到最大个数或ecls的误差域值,生成绝缘子状态认知结

果。此外,通过搜索原始图像中最后一个卷积层具有最高响应值的区域来选取正方形关注区域{tx,ty,tl},

将其放大至299×299,并计算erank,p(0)
t =0。

步骤2:若目标函数e尚未达到最小,同时隐含层节点个数已经增至最大,启动反向更新过程,反向传播

SCN的输出误差,以更新多尺度堆叠卷积神经网络的参数。
步骤3:交替重复上述过程,更新特征空间并重新训练SCN,直至目标函数e不再改变为止,输出最终状

态认知结果。
特别地,对于SCN的反向更新,需要分别对输出层权值、隐含层权值、隐含层偏移求导,实现输出误差从

SCN的输出端至输入端的传播:

ecls=
1
L􀰐

L

j=1
yj -y'j( ) 2, (8)

k(x)=
1

1+exp(-x)
, (9)

∂ecls
∂βj

=
∂ecls
∂yj

*
∂yj

∂βj
=

yj -y'j
yj -y'j( ) 2

·aj, (10)

∂ecls
∂φj

=
yj -y'j
yj -y'j( ) 2

·βj·xj 1-xj( )·θ, (11)

∂ecls
∂bj

=
yj -y'j
yj -y'j( ) 2

·βj·xj 1-xj( ) 。 (12)

  对于多尺度堆叠卷积神经网络的反向更新,采用与VGG一致的策略,逐层计算SCN输入端反向传播过

来的误差对权值的偏导数。

4 绝缘子状态反馈认知机制

面向未知绝缘子图像,基于多尺度堆叠卷积神经网络可以获取其状态的不确定认知结果。为了模仿人

工巡检模式,在自优化调节自适应尺度特征空间以及重构分类准则之前,需要定义误差指标实时评估不确定

认知结果的可信度,以提供量化依据再认知不确定状态。

4.1 不确定认知结果的语义误差熵评测指标

设测试绝缘子图像集U,Ui∈U,i∈ 1,Z[ ],在第ω 次反馈认知中,面向尺度为s的全连接特征向量θω
i,s,

其不确定状 态 认 知 结 果 为 yω
i,s∈ 1,ν[ ]。基 于 潜 在 语 义 分 析 可 将 θω

i,s 映 射 为 潜 在 语 义 向 量ρω
i,s=

ρω,1
i,s,…,ρω,μ

i,s[ ]。将ρω
i,s与训练集中具有相同类别样本的潜在语义向量矩阵dyωi,s 相减,构建类内不确定认知

结果误差矩阵Dω
i,s,

Dω
i,s =1μ×1×ρω

i,s -dyωi,s
。 (13)
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  同理可获取ρω
i,s与其他类别训练样本集的潜在语义误差矩阵Dω,*

i,s ,则Ui 的不确定状态认知结果误差熵

定义为:

Rω
i,s =-log2 1-

Dω
i,s

Dω
i,s + Dω,*

i,s

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (14)

式中,· 表示矩阵中全体元素的绝对值之和。熵值越大表示当前尺度下不确定状态认知结果的可信度越

低,需要增加尺度在更细节特征空间对状态进行再认知。

4.2 绝缘子状态反馈认知调节机制

为了模仿人类根据认知结果可信度自优化调节特征空间模式,借鉴马尔科夫决策过程[19]定义如下性能

指标J:

Jω =􀰐
Z

i=1
Rω

i,s/dω,1≤ω≤ωmax, (15)

式中:Rω
i,s/dω 表示在第ω 次反馈认知中,测试图像基于深度s的得分,d(d<1)是代价因子。基于Jω,新增

的尺度Δs可定义如下:

Δs=o(Jω)= τelJω/Z -e-lJω/Z

elJω/Z +e-lJω/Z
,τ>1,l>1。 (16)

  希望所输出的认知结果具有高可信度。若测试图像相邻两次认知的性能指标差异Jω-Jω+1<χsta,则
认为不确定认知结果具有高可信度可以输出。否则基于式(16)给出尺度增加策略,提取更细节的绝缘子图

像特征并重构SCN,交替优化训练新增堆叠神经网络权值,以获取下一次反馈认知的不确定认知结果。

5 实验结果

5.1实验数据

为了表明本文算法的可行性和有效性,选取了7000幅航拍绝缘子图像,其中随机选取5600幅航拍图

像作为训练集,剩余1400幅航拍图像作为测试集,每幅图像的分辨率为4288×2848。SCN中φj 和bj 的

取值范围λ从 0.5,1,5,10,30,50,100{ }中自动获取,uL={1=10-j}7j=4,L 的最大值为1000,SCN的参数组

合独立运行10次,以获取最优的参数配置。所有实验的运行条件设置为 CPUi7-8700K,16G 内存和

GTX1080Ti显卡。

5.2 实验结果

在尺度等级s=1的条件下,图5给出了当采用不同隐含层节点个数L 时,绝缘子图像训练集和测试集

认知精度10次独立实验的均值和标准差变化曲线。可以看出图5中每个参数点处,SCN的认知精度均优于

RVFL,并随着L 不断放大后,此现象依然存在。L 的增加使得认知精度单调递增,并在L 超过150后快速

稳定收敛,表明SCN采用不同的随机基函数,建立了输入绝缘子图像多尺度特征空间与输出状态之间的非

线性关系。

在某次采样实验中,图6给出了测试样本集的认知精度关于不同尺度等级s的建模性能,其中每个点均

基于最优SCN参数组合。如图6所示,s不断增大使得绝缘子状态的认知精度先递增后平稳下降,这一现象

的原因是由于随着网络结构的层层堆叠,可以引入更细节特征表征输入。然而,当尺度达到一定的等级后,

所增加的计算量和冗余信息可能会恶化认知性能。不同绝缘子图像具有不同的特征适用度。特别地,s=0
表示无堆叠网络,即开环VGG认知系统,此时测试样本中约有78%样本的认知结果具有高可信度被正确认

知,剩余22%的测试样本,通过反馈认知机制增加尺度等级并重构SCN,约14%的样本在再认知过程中正确

输出。

本文模型的性能与其他深层网络进行了比较,包括 R-CNN[20]、FCAN[21]、PA-CNN[22]、DVAN[16]、

VGG-19,以及具有1级尺度和2级尺度的本文方法。500次实验的平均认知精度和每幅图像的平均认知时

间如表1所示。可以看出,本文方法的平均识别精度为92.94%,较其他深层网络模型提高了1%~13%,并
较尺度较浅的网络模型提高了0.8%~4.0%。这是由于在深层神经网络的基础上,通过堆叠细尺度网络架
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构提取输入图像的多尺度特征空间,基于SCN构建具有强泛化能力的分类准则,并采用反馈机制调节尺度

等级,获取低可信度样本的更细节特征以再认知。

图5 不同隐含层节点个数L 条件下的SCN与RVFL认知精度比较

Fig.5 CognitiveaccuracycomparisonbetweenSCNandRVFLwithdifferenthiddenlayernodenumberL

图6 绝缘子状态认知精度vs.尺度等级s

Fig.6 Insulatorstatecognitiveaccuracyvs.scalelevels

表1 不同深层神经网络认知性能的比较

Table1 Comparisonofcognitionperformanceamongvariousdeepneuralnetworks

不同深层神经网络 认知精度/% 时间/s

本文方法 92.94 0.26

R-CNN[20] 88.82 0.08

FCAN[21] 91.85 0.10
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续表1

不同深层神经网络 认知精度/% 时间/s

PA-CNN[22] 90.12 0.06

DVAN[16] 86.10 0.09

VGG-19 79.25 0.11

本文方法(尺度为1) 88.60 0.22

本文方法(尺度为2) 92.16 0.24

此外,为了验证SCN的有效性,本文方法结合softmax、RVFL、SVM和KNN等多个分类器分别进行了

测试。采用相同的绝缘子图像集作为输入,RVFL和SVM 的核函数选择高斯函数,核函数的参数为

24,…,2-10{ },损失参数为 212,…,2-2{ };KNN的最近邻个数为3。从表2可以看出,SCN为了使得学习模

型具有非线性映射关系的万局逼近能力,通过在自适应区间内,根据输出误差约束条件设置输入层与隐含层

之间的参数,以生成新隐含层节点的随机基函数,使得随机参数设置方法与建模数据关联,因此较其他分类

器具有更好的性能。

表2 不同分类器性能的比较

Table2 Performancecomparisonamongvariousclassifiers

不同方法 认知精度/% 时间/s

SCN 92.94 0.26

softmax 92.34 0.25

RVFL 92.62 0.28

SVM 89.95 0.32

KNN 88.43 0.22

6 结 论

探讨了一种基于注意力机制的绝缘子状态反馈认知方法的可行性和有效性。首先,构建自适应尺度堆

叠的卷积神经网络架构提取预处理绝缘子图像多尺度特征。其次,基于具有万局逼近能力的SCN构建绝缘

子图像分类准则。然后,构建分类和排序损失函数优化注意力网络。最后,模仿人工巡检模式,定义广义误

差熵性能指标实时评测绝缘子图像不确定状态认知结果可信度,基于反馈认知机制调节尺度等级,获取更细

节特征空间并重构分类准则以反馈再认知绝缘子图像状态。
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