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摘要:为了检测输电线路可见光图像中的塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子,本文采用了一种基于深度卷积神经网络的技

术.通过有人直升机搭载高清相机拍摄１９条不同的输电线路近６００张图片,对图片中的背景、塔材、玻璃绝缘子和复合

绝缘子目标进行人工标注及分块,采用数据扩展生成包含１５万个样本的输电线路图像库.构造５层深度卷积神经网

络,首先用CifarＧ１００数据集对网络进行预训练,然后用输电线路图像库进行网络调优.本文方法在检测真阳率为９０％
时,假阳率低于１０％,明显优于传统方法,可用于输电线路可见光图像中的塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子检测,检测结

果可用于诊断参考或进一步的目标状态分析.可对输电线路可见光图像中的塔材和绝缘子目标进行检测,并可扩展到

其它类型目标的检测.

关　键　词:输电线路图像;绝缘子;目标检测;深度学习;卷积神经网络

中图分类号:TP７５１．１　　文献标识码:A　　doi:１０．３７８８/YJYXS２０１８３３０４．０３１７

Objectdetectionoftransmissionlinevisual
imagesbasedondeepconvolutionalneuralnetwork

ZHOUZhuＧbo１∗ ,GAOJiao２,ZHANG Wei３,WANGXiaoＧjing１,ZHANGJing１

(１．TianjinZhongWeiAerospaceDataSystemTechnologyCo．,Ltd,TianjinKeyLaboratory
ofIntelligentInformationProcessinginRemoteSensing,Tianjin３００３０１,China;

２．JinanTonyRoboticsCo．,Ltd．,Jinan２５０１０１,China;

３．ElectricPowerResearchInstitute,ChinaSouthernPowerGridCo．,Ltd．,

Guangzhou５１００８０,China)

Abstract:AdeepconvolutionalneuralnetworkbasedmethodisadoptedtodetectobjectssuchastowＧ
er,glassinsulatorandcompositeinsulatorinvisibleimagesoftransmissionlines．About６００visible
imagesof１９differenttransmissionlinesarecapturedbymannedhelicopterwithhighＧdefinitioncamＧ
era．Alloftheimagesarethenannotatedmanuallyandsegmentedintoblockswith４differentlabels:

background,tower,glassinsulatorandcompositeinsulator．Theseblocksarethenaugmentedto



around１５００００trainingsampleswhichcomprisethetransmissionlineimagedataset．AfiveＧlayerdeep
convolutionalneuralnetworkisdesignedandpreＧtrainedbyusingCifarＧ１００dataset,thetrainednetＧ
workisthenfineＧtunedbyusingtransmissionlineimagedataset．Theexperimentalresultsshowthat
whendetectiontruepositiverateis９０％,thefalsealarmrateislessthan１０％,whichisobviouslysuＧ
periortothetraditionalmethods．Itcanbeusedforthedetectionoftower,glassinsulatorandcomＧ
positeinsulatorinvisibleimagesoftransmissionlines．Thedetectionresultcanbeusedasreference
fordiagnosisorstateanalysisoftransmissionlines．ThismethodcanbeusedtodetecttowerandinsuＧ
latorinvisibleimagesoftransmissionlines,andcanbeextendedtodetectothertypicalobjects．
Keywords:transmissionlineimage;insulator;objectdetection;deeplearning;convolutional

neuralnetworks

１　引　　言

　　近年来,随着输电线路有人直升机/无人机巡

检技术的逐渐推广,使得基于可见光图像的输电

线路目标分析成为了现实.输电线路本身是一种

复杂的人造设施,其主要组成部件尺度差异较大.
大尺度部件主要有:各类型的杆塔塔体、各类导

线、安装有各种类型及方位的绝缘子、连接杆塔两

端的引流线等.小尺度部件主要有:防震锤、间隔

棒、均压环、线夹等.要实现输电线路目标状态自

动分析,首先需要检测目标在图像中的位置.
输电线路图像目标的检测与普通图像目标检

测是相同的,都是通过特定的算法对原始图像进

行分析,确定目标在图像中的位置.通常,目标检

测结果为目标的外接矩形框(BoundingBox),而
输电线路图像中存在各种角度的“条”状目标(如
绝缘子),矩形框无法描述其精确位置,因此需要

以掩码的形式确定目标在图像中的位置.
输电线路可见光图像的目标检测主要包括对

塔材、绝缘子串、导线、防震锤等典型设备目标的

检测.以绝缘子串检测为例,分别有利用点特

征[１]、纹理特征[２]、形态学特征[３]以及多特征结

合[４]的检测方法.但每种方法都有其局限性,利
用颜色特征的检测方法通常用于玻璃绝缘子的检

测,对瓷绝缘子和复合绝缘子则不适用.利用特

征点的方法对图像清晰度要求很高.利用纹理特

征的方法则主要用于复合绝缘子的检测,易受背

景噪声影响.
随着计算机硬件性能的提升以及相关算法的

提出,深度学技术[５]逐渐取代了经典的机器学习

方法,在图像目标识别与检测、语音识别、自然语

言处理、自动驾驶等领域取得了显著的效果.其

中,在目标检测领域,包括日常物体检测[６]、人脸

检测[７]、文字检测[８]、医学图像检测[９]乃至行为检

测[１０]等方面,基于深度学习的方法效果远远超过

了传统方法.深度学习算法通过收集大量训练数

据,学习描述力更强的模型,利用巧妙的训练技巧

来提高算法精度.在现实场景中,由于拍摄角度、
拍摄距离、光照等因素的差异,同一类目标在图像

中的表现形式是多种多样的.因此利用机器学习

来进行目标检测时,需要大量的训练样本,能够涵

盖不同角度、不同尺度、不同光照的情况.目前,
公开的 带 标 记 图 像 库 中,十 万 张 数 量 级 的 有

CifarＧ１００[６]、NORB[１１]和 CaltechＧ１０１[１２]等,百万

张数量级的有ImageNet[１３]、LabelMe[１４],包含了

不同场景下(室内、街道、野外等)不同种类物体

(人造物、自然物、动物、植物等)的图像及对应的

类别标签.
在众多类型的深度神经网络中,卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是以

哺乳动物的视觉感受为启发而提出的,在计算机

视觉领域用于图像的分类与识别.LeCun[１５]在

１９８９年就将其用于手写数字识别.由于当时训

练数据集较少,计算机运算能力不足,没有应用于

自然场景下物体的识别.随着公开图像数据集不

断增加、硬件计算能力的提升,Alex等[１６]提出了

一个８层的深度卷积神经网络“AlexNet”,以ImＧ
ageNet图像库中的１２０万张带标记数据为训练

样本,在训练过程中加入特殊的训练技巧防止过

拟合,最终准确率大大超越了传统算法,从而在学

术界和工业界掀起了一轮深度学习的热潮.之

后,研究者们提出了新的网络结构及训练方法,正
确率得到了进一步提升.
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本文采用一个５层的深度卷积神经网络,检测

输电线路可见光图像中的背景、杆塔、绝缘子区域.
构造了包含４类目标的输电线路数据集:背景、杆
塔、玻璃绝缘子和复合绝缘子.用CifarＧ１００数据

集对网络预训练,然后利用输电线路数据集进行网

络调优.检测时,将图像分为图像块,利用神经网

络识别每个图像块的类别,将相同类别图像块所在

区域合并后即为此类别目标在图像中的区域.实

验结果表明,该方法明显优于传统方法,可用于输

电线路可见光图像中典型目标检测,检测结果可用

于诊断参考或进一步的目标状态分析.

２　原　理

输电线路可见光图像数据数量相对较少,其
标记任务也需要大量人工完成.为此,本文从两

方面解决输电线路图像数据量缺乏的问题,第一,
采用数据扩展(DataAugmentation)方法对已有

数据进行扩充,包括图像的平移、旋转、尺度和颜

色变换;第二,利用公开数据集对模型进行预训

练,得到初步的模型,再用输电线路图像数据对模

型进行调优.
算法流程主要分为３个阶段:样本构造阶段、

模型训练阶段和目标检测阶段.

１)样本构造阶段.对输电线路原始图像中的

玻璃绝缘子、复合绝缘子、塔材和背景４类目标进

行标注,根据标注结果生成４类目标的样本.

２)模型训练阶段.首先定义深度神经网络模

型,并用 CifarＧ１００图像数据库训练;调整网络模

型输出层个数,并保持其它层结构及参数不变;最
后,利用样本构造阶段生成的数据对修改后的网

络进行微调,得到最终的网络参数.

３)目标检测阶段.对于任意图像,首先进行

分块,然后利用训练好的模型判断每一个子块的

类别标签.

２．１　数据源

２．１．１　CifarＧ１００图像数据库

CifarＧ１００是一个用于普适物体识别的数据

集,共有６００００张大小为３２pixel×３２pixel的彩

色图像,包含了１００类常见物体(如家具、交通工

具、建筑、动物等),每类６００个样本.其中５００００
个样本为训练集,１００００个样本为测试集.CifarＧ
１００广泛用于计算机视觉领域目标分类与识别算

法的开发和测试.

２．１．２　输电线路图像库

输电线路图像库原始数据是南方电网公司在

输电线路巡检过程中,由直升机搭载高清摄像机

拍摄获得,包含１９条不同线路(２２０kV 与５００
kV)共６００余张图片.每张图片中包含杆塔、玻
璃绝缘子、复合绝缘子中的一类或多类目标.由

于拍摄时背景、光照的变化以及拍摄角度、距离、
焦距的不同,各类目标在不同图片中的色彩、角
度、尺度会存在差异.

２．２　样本构造

样本构造的目标是输电线路图像库.如图１
(a)所示,样本构造分为目标标注和样本生成两个

步骤.目标标注即将输电线路原始图像中的背

景、杆塔、玻璃绝缘子和复合绝缘子４类区域用多

边形框标记,均由人工完成.如图２所示,其中黄

色区域表示背景,绿色区域表示杆塔,红色区域表

示玻璃绝缘子,蓝色区域表示复合绝缘子.完成

标注后,对图像进行分块,根据标注结果,指定每

个图像块所属的类别标签:背景－１、塔材－２、玻
璃绝缘子－３、复合绝缘子－４.

(a)样本构造阶段

(a)Sampleconstructionphase
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(b)模型训练阶段

(b)Modeltrainingphase

(c)目标检测阶段

(c)Objectdetectionphase
图１　深度卷积神经网络目标检测算法流程

Fig．１　Algorithmprocedureofdeepneuralnetworkbasedobjectdetection

图２　输电线路图像库目标样本构造

Fig．２　Sampleconstructionoftransmissionlineimagesdataset

　　为了获取更多样本,采用数据扩展方法来增

加样本的数量.数据扩展通过对图像块的旋转、

平移、尺度、颜色４种变换实现,这样有两个好处:

第一,训练样本数量大大增加,防止训练过程中出

现过拟合.第二,使算法在进行目标识别时具有

更好的平移不变性、旋转不变性、尺度不变性和颜

色不变性.如图３所示,分别展示了４种变换形

式,其中实线代表原始图像块,划线代表在原始图

片的基础上扩展的图像块,数量分别扩展了５倍、

３倍、３倍和４倍,因此图像块数量总共扩展为原

来的１８０倍.

图３　样本数据扩展

Fig．３　Dataaugmentationofsamples

２．３　卷积神经网络结构

参照AlexNet网络结构,定义５层深度卷积神

经网络,如图４所示:分别为１个输入层、３个卷

积(Conv)/池化层和１个全连接(FullyConnected,
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FC)输出层.输入为归一化的、大小为６４×６４、

RGB三通道的图片;３个卷积池化层的卷积核个

数分别为６４、１２８和２５６,卷积核的大小分别为

１１×１１、７×７和５×５,每一层卷积核的通道数分

别由其前一层输出的通道数决定,即分别为３、６４
和１２８,池化均采用最大值池化(MaxPooling,

MP),且窗口大小均为２×２;全连接层神经元个

数与输出类别数相同,在此C 代表网络输出标签

的个数,通常定义输出值为集合{１,２,􀆺,C}中元

素.因此,整个卷积神经网络可以看为一个内部

带参数的黑盒,输入为相同大小的图片,输出为图

片的类别标签,即

c ＝FCNN(s|P),c∈{１,２,􀆺,C}, (１)
式中:s为输入图片,P 为神经网络模型的参数,c
为图像的输出类别标签.FCNN()表示深度卷积神

经网络前向运算,即已知模型参数P,计算图片s
的类别标签c.

２．４　模型训练

神经网络的学习过程即求解模型参数P 的

过程.为防止过拟合,采用以下步骤训练:首先,
按照２．３节的网络结构,定义C＝１００,即１００类

输出类别,采用CifarＧ１００图像数据库进行初步训

练.算法收敛后,将模型最后一层改为C＝４,分
别代表背景、塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子４类

目标,其余各层参数不变.然后利用输电线路图

像库进行训练,直至收敛.CifarＧ１００图像数据库

数据类型丰富,可以避免算法陷入局部最优解.
网络的前４层特征提取,最后的第５层用作分类

器.利用 CifarＧ１００图像数据库训练得到的特征

提取参数(即网络的前４层参数),可转化为输电

线路图像的特征提取参数.在此基础上进行网络

参数调优,有效地避免了过拟合现象.
定义好网络结构后,采用最速梯度下降法训

练神经网络模型参数,训练过程由开源深度卷积

神经网络学习工具 Caffe[１７]完成.预训练阶段的

学习参数为:

１)训练数据分块(Batch)大小为１２８.

２)所有权值都初始化为均值为０,标准差为

０．０１的高斯噪声.

３)系数动量(momentum)为０．９,权值衰减系

数为０．０００５.

４)对于第２、３、４卷积层和全连接层的神经元

图４　深度卷积神经网络结构

Fig．４　Structureofdeepconvolutionalneuralnetwork

偏置,初始化为１,第１层的神经元偏置初始化

为０.

５)每一层的学习速率保持一致,初始学习速

率是０．０１.在训练过程中采用启发式方法:在当

前学习速率下,如果验证集错误率不变,则将学习

速率减小至当前的１/１０.
调优阶段,学习速率固定为０．００１,其它训练

参数与预先训练阶段相同.最终算法收敛得到网

络的模型参数P.

２．５　目标检测

进行目标检测时,首先将原始图像分为 M×
N 个子块,其中M 为纵向子块个数,N 为横向子

块个数,定义sm,n 为原始图像I 的第m 行、第n
列个子块,则:

sm,n ＝

Im×h
M ＋１,n×w

N ＋１．．．Im×h
M ＋１,n×w

N ＋
w
N

Im×h
M ＋２,n×w

N ＋１．．．Im×h
M ＋２,n×w

N ＋
w
N

．．．
Im×h

M ＋
h
M,n×w

N ＋１．．．Im×h
M ＋

h
M,n×w

N ＋
w
N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

, (２)
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式中:h和w 分别为原始图像I的高度和宽度.
这种子块划分方式存在的问题是,目标有可能

被划分到两个相邻子块中,从而导致无正确识

别,尤其是像绝缘子这种细长的目标.为了解

决这一问题,将子块划分方式进行扩展,生成２
批子块:第１批以原始图片左上角为起始点,用

s１
m,n表示;第２批将起始点的横坐标和纵坐标进

行平移,平移量为分别为子块宽度和高度的一

半,用s２
m,n表示,如图５所示.利用２．４节训练

得到的模型参数P,分别计算每个子块的类别

标签c１
m,n和c２

m,n.

图５　目标检测流程示意图

Fig．５　Schematicofobjectdetectionphase

３　实验结果与分析

３．１　实验方式及结果

在输电线路图像库中,选取１５条线路中的

４２０张图 片 作 为 训 练 集,剩 余 ４ 条 线 路 中 的

１００张图片作为测试集.对图像库中所有图像

的背景、塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子进行

手动标注,利用样本生成数据扩增方法生成样

本,４类目标训练集与测试集样本数量如表１
所示.

然后,按照２．３节方法构造网络结构(C＝
１００),利用 CifarＧ１００数据集进行预训练;改变网

络结构(令C＝４),利用输电线路图像库生成的训

练集样本进行调优.
目标检测阶段,选取测试集中的原始图像进

行测试.令M＝２４、N＝１８,生成２批子块,总子

块个数为８６４.利用训练好的模型,根据式(１)判

表１　训练集与测试集样本数量

Tab．１　Quantitiesoftrainingandtestingsamples

训练集数量 测试集数量

背景 ３６５２８ ４２７１

塔材 ３４５５０ ４５６３

玻璃绝缘子 ３２８０５ ４３６９

复合绝缘子 ３１２６８ ３９１６

合计 １３５１５１ １７１１９

断每个子块所属类别标签,最终检测结果如图６
所示.其中蓝色区域代表对应区域的子块被判定

为属于该类目标,可见除少数虚警外,算法能够准

确检测出每类目标的位置.

(a)塔材检测结果

(a)Towerdetection

(b)玻璃绝缘子检测结果

(b)Glassinsulatordetection

(c)复合绝缘子检测结果

(c)Compositeinsulatordetections
图６　输电线路目标检测结果

Fig．６　Detectionresultsoftransmissionlineobjects

３．２　结果分析

分别对比本文方法与传统算法对各类目标的

识别正确率.对塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子

三类典型目标进行识别.每类目标包含一定数量

的正样本和相同数量的负样本.测试样本选自４
条输电线路中的１００张图片,对这１００张图片进

行标注、分块、扩充后形成了近１．７万个测试样本

(包含“背景”类型).其中,正样本在本类图像块

中选取,负样本在非本类图像块中随机选取.总
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共对比４种算法的识别效果,如表２所示.其中,

CNN＋ 支持向量机 (SupportVector Machine,

SVM)算法是将预训练得到的模型最后一层替换

为线性 SVM[１８];SIFT(ScaleＧInvariantFeature
Transform)＋SVM 算法首先提取图像SIFT 特

征[１９],再利用线性SVM 做分类器;HOG(HistoＧ
gramofOrientedGradient)＋SVM 算法同理,首
先提取图像 HOG 特征[２０],然后利用线性 SVM
做分类器.

对于每种算法,统计在三类目标总计真阳率

(将三类目标合在一起统计)为９０％左右时,各算

法的总计假阳率及对每类目标的真阳率和假阳

率.这样做的原因是,在调节判断阈值时,随着真

阳率的增大,假阳率也会增大.因此,可以在真阳

率固定的情况下(均为９０％左右),统计对比每种

算法的假阳率,假阳率越低则算法越优.另外,将
三类目标总计的真阳率固定为９０％左右时,每类

目标的真阳率也各不相同,从而也可以对比不同

算法对每类目标的识别效果.
由表２的统计结果可以看出,在三类目标总

计真阳率一定的情况下,本文方法对每一类目标

都能保持较低的假阳率,优于其它方法.三类目

标中,塔材的假阳率高于其它两类,这是由于导线

或金具(如防振锤)与塔材特征相似,很容易被误

识别为塔材,产生更多假阳性样本.而玻璃绝缘

子在三种类别中特征最明显,其假阳率相对较低,
与实际经验相符.

为了对深度卷积神经网络算法的敏感性和特

异性进行分析,在此又比较了本文方法与其它经

典 方 法 的 ROC (Receiver Operating
Characteristic)曲线.如图７所示,结果与表２的

统计结果一致.当检测真阳率为９０％时,基于

SIFT＋SVM 算法和基于 HOG＋SVM 算法的假

阳率高达５０％左右,基于CNN＋SVM 的算法也

在２０％左右,而深度卷积神经网络方法假阳率低

于１０％,明显优于其它方法.

表２　各算法识别率数据表

Tab．２　Recognitionaccuracyofeachalgorithm

总计 塔材 玻璃绝缘子 复合绝缘子

测试样本
正样本个数 １２８４８ ４５６３ ４３６９ ３９１６

负样本个数 １２８４８ ４５６３ ４３６９ ３９１６

HOG＋SVM

真阳样本个数 １１６３７ ３９９５ ４０７０ ３５７２

假阳样本个数 ５９５１ ２４１９ １７７０ １７６２

真阳率 ９０．６％ ８７．５％ ９３．１％ ９１．２％

假阳率 ４６．３％ ５３．０％ ４０．５％ ４５．０％

SIFT＋SVM

真阳样本个数 １１７４５ ４１６２ ４０４６ ３５３７

假阳样本个数 ７０９７ ２７３５ ２２３４ ２１２８

真阳率 ９１．４％ ９１．２％ ９２．６％ ９０．３％

假阳率 ５５．２％ ５９．９％ ５１．１％ ５４．３％

CNN＋SVM

真阳样本个数 １１７０４ ４１５７ ４０５２ ３４９５

假阳样本个数 ２８３２ １５８０ ５６４ ６８８

真阳率 ９１．１％ ８８．４％ ９２．７％ ８９．２％

假阳率 ２２．０％ ３４．６％ １２．９％ １７．６％

本文方法

真阳样本个数 １１６７３ ４０６８ ４０７６ ３５２９

假阳样本个数 １０７２ ５８１ ２４５ ２４６

真阳率 ９０．９％ ８９．１％ ９３．３％ ９０．１％

假阳率 ８．３％ １２．７％ ５．６％ ６．３％
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图７　各算法 ROC曲线

Fig．７　ROCcurveofdifferentalgorithms

４　结　论

本文将深度卷积神经网络算法应用到输电线

路可见光图像目标检测,可精确检测出复杂背

景图像中塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子.训

练样本为载人直升机拍摄的１９条输电线路、近

６００张图片.利用样本构造和数据扩展方法,生

成１５万个输电线路图像库训练样本.定义了５
层深度卷积神经网络,先利用 CifarＧ１００数据集

对网络进行预训练,然后调整网络结构,利用输

电线路图像库对网络参数调优.训练过程均用

深度卷积神经网络训练工具 Caffe完成.在保

证检测真阳率为９０％的条件下,本文采用的深

度卷积神经网络方法假阳率低于１０％,明显低

于其它方法２０％以上,可用于输电线路可见光

图像中的塔材、玻璃绝缘子和复合绝缘子检测,

检测结果可进行辅助诊断或进一步的目标状态

分析.本文方法可扩展到输电线路可见光图像

中其它目标类型的检测.
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