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基于改进的RＧFCN航拍巡线图像中的绝缘子检测方法
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摘　要　航拍巡线图像中的绝缘子目标存在部分遮挡的情况,利用区域全卷积网络(RegionＧbasedFullyConvolutional

Networks,RＧFCN)模型对其进行检测,出现了绝缘子目标检测效果较差且检测框无法完全贴合目标的问题.基于此,

文中提出了一种基于改进的 RＧFCN航拍巡线图像中的绝缘子目标检测方法.首先,根据绝缘子目标的宽高比特征,

将 RＧFCN模型中 RPN的建议框的宽高比修改为１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,４∶１;然后,针对遮挡问题,在 RＧFCN 模型中引入

对抗空间丢弃网络(AdversarialSpatialDropoutNetwork,ASDN)层,对特征图的部分位置生成掩码以获得目标特征

的不完整样本,从而提高模型对目标特征较差的样本检测性能.在包含７４３３个绝缘子目标框的数据集中,RＧFCN 模

型的平均检测率达到了７７．２７％,而改进的 RＧFCN检测方法的平均检测率达到了８４．２９％,性能提升了７．０２％,且检

测框更贴合目标.
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DetectionMethodofInsulatorinAerialInspectionImageBasedonModifiedRＧFCN
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Abstract　Inthecaseofpartialocclusionofinsulatortargetinaerialinspectionimages,theregionＧbasedfullyconvoluＧ

tionalnetworks(RＧFCN)modelisusedfordetection,however,theinsulatortargetdetectioneffectispoorandthedeＧ

tectionframecannotcompletelyfitthetarget．Basedonthis,thispaperproposedaninsulatortargetdetectionmethod

basedonmodifiedRＧFCNinaerialinspectionimage．Firstly,accordingtotheaspectratiofeatureofinsulatortargets,the

aspectratiosofproposalsintheRＧFCN modelaremodifiedto１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,４∶１．Then,inviewoftheocclusion

problemininsulatorimage,anadversarialspatialdropoutnetwork(ASDN)layerisintroducedintotheRＧFCNmodelto

generatethesamplesofincompletetargetfeaturebymaskingpartoffeaturemap,whichcanimprovethedetectionperＧ

formanceofthemodelforsampleswithpoortargetfeature．TheaveragedetectionrateofRＧFCN modelreaches

７７．２７％onthedatasetcontaining７４３３insulatortargets．TheaveragedetectionrateofthemodifiedRＧFCNdetection

methodis８４．２９％,whichimproves７．０２％,andthedetectionframeismoresuitableforthetarget．
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１　引言

输电线路是电网的重要组成部分,其安全稳定运行关系

着我国国民经济的持续发展.绝缘子是输电线路中大量存在

且故障高发的部件,监测绝缘子的状态是保障输电线路安全

运行的关键.输电线路巡检是保证电网正常运行的主要手

段[１],如运维人员利用空中飞行平台进行巡线[２],不仅可以减

少登杆检查的工作量,而且可以快速、准确地判断缺陷情况,

其已成为输电线路常态化的巡检方式之一,因此空中平台搭

载的照相或摄像设备获取的输电线路航拍图像日益增多[３].

另外,电网的快速发展使得电网规模增长与专业的运检人员

配置的矛盾日益突出.因此研究航拍图像中绝缘子目标的自



动检测方法十分必要.

由 于 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)[４]在提取图像中的目标特征方面展现了良好的学习能

力,近几年在目标检测任务中表现突出.基于此本文将 RＧ

FCN[５]模型引入到航拍输电线路绝缘子检测研究中.

２　研究现状

在世界公共数据集挑战赛中,基于深度模型对目标进行

检测[６]的算法表现突出、效果优异,成为当下最流行且最受瞩

目的目标检测方法.

RＧCNN架构[７]将选择性搜索[８]与 CNN 进行结合,首先

在图像中生成多个候选目标区域,然后将这些区域设置为固

定尺寸送入CNN中进行特征的提取和分类,最后实现目标

检测的目的.在PASCALVOC挑战赛上一举将检测准确率

从３５．１％提升到５３．７％,使得目标检测跨入新时代.近几年

在此基础上进行的很多后续工作(如SPPＧNet,FastRＧCNN,

FasterRＧCNN,SSD等)[９Ｇ１２]在公共数据集的目标检测任务中

都有突出的表现.

经典的绝缘子检测方法主要包括:利用最大熵阈值的方

法进行图像分割,对分割后的图像去噪后,再利用连通区域将

绝缘子串轮廓标识进行绝缘子检测的方法[１３];利用阈值分

割,然后进行分步定位的绝缘子提取方法[１４];利用图像的灰

度信息分别计算绝缘子和背景区域的形状特征值,设计分类

决策条件进行绝缘子检测的方法[１５];利用 Canny检测算子提

取已去噪图像的边缘,然后对模板进行高斯尺度空间分解,对

分解结果和输入图像进行基于 GHT模板匹配的绝缘子检测

方法[１６];利用基于阈值分割和二值形状特征描述的绝缘子串

检测方法[１７].但是此类方法仅能实现简单背景的目标检测,

误检率和漏检率较大,不适用于大规模电力系统输电线路的

巡检任务.课题组成员尝试将深度学习与航拍输电线路绝缘

子图像相结合[１８Ｇ２０],但是只能检测单一绝缘子,对航拍巡线

图像中绝缘子目标存在遮挡情况的检测效果较差,且检测结

果未能完全地贴合绝缘子目标.

本文结合航拍巡线图像绝缘子目标的固有知识,通过对

RＧFCN模型进行改进来实现航拍输电线路绝缘子目标的检

测,从而使检测结果更加精确.

３　研究方法

本文研究的主要任务是在海量的航拍巡线图像中更加精

准地检测各类形态的绝缘子.本文选取 RＧFCN 作为基础模

型进行航拍巡线图像绝缘子检测.RＧFCN 的工作原理为:

CNN网络提取输入图像特征,RPN 网络生成感兴趣的区域

(RoI),将每个 RoI划分为与分数图相同的k２ 个子区域,查看

每个子区域的分数库,k２ 个子区域中的每一个都有一个与每

个类相对应的“目标匹配”得分,在剩余的(C＋１)维向量上用

softmax对 RoI进行判断分类.RPN与CNN共享卷积特征,

计算量较小,节省了模型训练以及检测时间.基于 RＧFCN的

航拍巡线绝缘子检测流程如图１所示.

首先构建航拍巡线绝缘子图像数据集,并以此数据集训

练原始的 RＧFCN模型,根据大量的航拍输电线路绝缘子目标

比例大小的特点,调整 RPN 网络中建议框的生成比例,并在

原始的卷积网络中引入 ASDN 层.通过对特征图生成掩码

来获得包含输电线路部件的互相遮挡、过于复杂的背景,以及

红外图像的温度差异等原因造成绝缘子特征鲁棒性差的难检

测样本,并对模型进行改进,使得改进后的 RＧFCN 模型对现

有航拍输电线路图像的绝缘子检测更加精准.

图１　基于 RＧFCN的航拍巡线绝缘子检测流程图

Fig．１　Detectionflowchartofaerialinspectionlineinsulator

basedonRＧFCN

３．１　建立绝缘子图像数据集

深度学习用于目标检测时需要依赖于一定数量级的样本

图片.大量的绝缘子图像训练集使得在深度神经网络的训练

中学习到更加准确的参数.目前公开应用于深度模型的数据

集并不包含输电线路绝缘子图像.为了能够更好地学习到输

电线路绝缘子,需要构建专业的航拍巡线绝缘子数据集.

但是,输电线路具有不同电压等级,外部环境复杂多样,

部件种类繁多,材质、颜色多样,部件间连接关系复杂多变,且

电力系统具有特殊性,标注成本极其昂贵,构建百万级航拍输

电线路绝缘子数据集的任务繁重,因此仍需继续探索更完备、

更具有公信力的构建方法.

鉴于模型的可识别性以及建库的可操作性,本文构建数

据集时将依照公共数据集PASCALVOC的建库方法.建库

时需满足:１)标注的矩形框应在完全包含绝缘子目标的前提

下尽量减少非目标信息,即标注框紧紧贴合绝缘子目标;２)为

保证数据集的质量,不对图像中极其模糊的绝缘子目标进行

标注.

通过对已有的大量绝缘子图像进行筛选后,建立了包含

２５３５张红外绝缘子图像、７４３３个绝缘子的数据集,本文基于

此数据集进行后续研究.

３．２　微调RPN建议框生成机制

在 RＧFCN原文中,建议框的生成比例为２∶１,１∶１,１∶２,

这种比例适用于公共数据集中的大多数目标,但由于航拍巡
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线绝缘子图像形态的特殊性,寻求最适宜航拍巡线绝缘子图

像的建议框比例显得尤为重要.

经统计,航拍绝缘子图像中绝缘子目标的比例大多为

１∶１,１∶２,１∶３,１∶４,１∶５,且比例为１∶１的目标框最多,其余比

例下的目标框依次减少.基于此,微调 RPN网络建议框的生

成机制,将原有比例２∶１,１∶１,１∶２扩展为多种比例,本文对这

几种比例微调 RＧFCN后的模型检测效果进行了比较,旨在寻

求最佳的绝缘子目标适用比例.

３．３　在RＧFCN网络中引入ASDN

由于输电线路构造的复杂性,以及航拍角度的多样性,航

拍输电线路绝缘子图像中目标特征鲁棒性差的图像众多.这

些图像包含由于输电线路部件的遮挡、背景过于复杂,以及红

外图像的温度差异等特征鲁棒性差的图像,如图２所示.

图２　航拍巡线绝缘子图像特征鲁棒性差的样例

Fig．２　Exampleofaerialinspectionlineinsulatorimage

characteristicswithpoorrobustness

由于绝缘子目标的特征鲁棒性差,直接使用经绝缘子数

据集训练的 RＧFCN模型对航拍输电线路绝缘子图像进行检

测将造成严重的漏检情况,如４．３节中图７(c)的检测结果所

示.即使在大规模数据集中,也不可能涵盖所有潜在的鲁棒

性差的情况.因此,本文采取主动生成难检测样本,而非严重

依赖数据集或筛选数据来解决难题的方法.本文依照 Wang

等[２１]对目标特征图生成掩码以获得遮挡图像的思想,在 RＧ

FCN网络中加入 ASDN层,此网络模型结构如图３所示.

图３　引入 ASDN的网络模型结构细节图

Fig．３　DetailofintroducingnetworkmodelstructureofASDN

在经典 RＧFCN网络层中引入掩码层,并通过残差卷积层

形成掩码,即对原始的网络提取到的特征图进行部分遮挡,所

得到的结果与引入 ASDN层之前的网络结果形成对抗,选取

损失函数最大的情况作为此样本的掩码情况.

４　实验结果及分析

４．１　红外绝缘子图像数据集下的检测

利用３．１节中的数据集微调 RＧFCN模型,数据集微调后

的 RＧFCN检测结果如图４所示.

图４　数据集微调后的 RＧFCN检测结果

Fig．４　RＧFCNdetectionresultsafterfinetuningofdatasets

由实验结果可知,利用此数据集微调后的 RＧFCN模型的

平均精确度为７７．２７％,利用此模型对可见光图像进行检测,

检测结果如图５所示.

图５　RＧFCN对可见光图像的检测结果

Fig．５　DetectionresultsofvisiblelightimagesbyRＧFCN

由实验结果可知,利用红外图像数据集微调的 RＧFCN模

型对可见光图像同样有较好的检测结果,从而证明模型具有

一定的迁移能力,为避免重复操作,可将此数据集作为研究

基础.

４．２　RPN建议框比例对检测结果的影响

通过３．２节中统计的航拍巡线图像绝缘子目标的比例特

点对其比例进行组合,得到训练结果及其所得到的平均精确

度(AveragePrecision,AP),如表１所列.

表１　不同建议框比例下的检测结果对比

Table１　Comparisonoftestresultswithdifferentproportionof

recommendedframes

RPN产生建议框比例 AP/％

１∶２,１∶１,２∶１ ７７．２７

１∶３,１∶１,３∶１ ８２．０９

１∶３,１∶２,１∶１,２∶１,３∶１ ７７．０１

１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,４∶１ ８４．２９

１∶４,１∶３,１∶２,１∶１,２∶１,３∶１,４∶１ ８２．４１

１∶５,１∶４,１∶３,１∶２,１∶１,２∶１,３∶１,４∶１,５∶１ ８２．０４

由表１中的实验结果可知,框的比例并不是越多越好,这

是因为随着框比例的增多,所提取的特征图的建议框的个数

增多,使得模型引入了更多的噪声,降低了检测的精确度.因
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此本文选取的 RPN产生默认框的比例为１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,

４∶１,所得的测试结果如图６所示.

根据所统计的航拍巡线图像绝缘子目标的比例特点修改

RPN建议框生成机制中建议框的比例,使得目标的检测结果

更加贴合绝缘子.本文中最适宜的 RPN 的建议框的比例为

１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,４∶１,且 比 原 模 型 的 检 测 结 果 提 升 了

７．０２％.

(a)修改 RPN建议框生成比例前的实验结果图

(b)修改 RPN建议框生成比例后的实验结果图

图６　修改 RPN建议框生成比例前后的模型检测结果对比

Fig．６　Comparisonofmodelcheckingresultsbeforeandafter

modifyingofgenerationratioRPNrecommendationbox

４．３　ASDN的引入对绝缘子目标检测的影响

为了初始化 ASDN网络,给定具有空间布局n∗n的特

征地图,对其应用尺寸为(n/３)∗(n/３)的滑动窗口进行遮挡,

因此每个特征图都会得到包含完全无遮挡的情况,生成带掩

码的特征图传输至 RＧFCN 网络计算 Loss值,选择损失值最

高的为最优的遮挡情况.这是因为损失值越高,分类器越容

易误 判、漏 判,符 合 本 文 研 究 对 困 难 样 本 的 要 求.沿 用

RＧFCN中端到端的训练方式,所得实验结果如图７所示.

(a)SSD检测结果

(b)FasterRＧCNN检测结果

(c)RＧFCN检测结果

(d)引入 ASDN层之后的模型检测结果

图７　引入 ASDN层前后的 RＧFCN模型检测结果

Fig．７　DetectionresultsofRＧFCNmodelbeforeandafter

introducingASDNlayer

由上述实验检测结果可知,引入 ASDN 网络之后,对于

航拍巡线绝缘子图像特征鲁棒性差的图像,所提模型较同类

型的其他检测模型(如SSD、FasterRＧCNN)具有更好的检测

效果.

结束语　本文提出一种基于改进的 RＧFCN 模型航拍巡

线图像中的绝缘子检测方法,此改进模型能学习到目标中更

抽象的特征,从而使检测更具鲁棒性.首先,构建包含７４３３

个绝缘子的红外图像数据集,经其微调的 RＧFCN模型能用于

红外图像和可见光图像检测,为后续工作奠定基础.然后,对

RＧFCN模型进行改进:１)当 RPN 的建议框产生机制的比例

修改为１∶４,１∶２,１∶１,２∶１,４∶１时,绝缘子的检测准确率较原

模型提高７．０２％,且检测框与目标的契合度更好;２)在 RＧ

FCN模型中引入 ASDN网络,通过对原样本生成掩码获得被

遮挡图像样本,使得 RＧFCN 模型对目标具有更准确的识别

率.实验表明,改进后的模型检测的准确度及目标框与目标

的契合度明显优于其他模型,为后续的绝缘子故障检测奠定

了坚实的基础,具有较强的推广意义.
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