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摘　 要:针对目前将绝缘子自爆缺陷检测和输电线、杆塔检测视作为两个独立的任务ꎬ存在对缺陷以及场景理解不充

分的问题ꎮ 提出一种改进的 ＳＯＬＯｖ２ 的实例分割方法ꎬ可以在航拍图像中同时检视正常绝缘子、自爆缺陷绝缘子、杆
塔和输电线ꎮ 由于绝缘子ꎬ杆塔、输电线之间的长径比相差巨大ꎬ该方法使用 ＨＲＮｅｔ 替代原始 ＳＯＬＯｖ２ 中的 ＲｅｓＮｅｔ＋

ＲＰＮ 结构ꎬ可以更好地实现多尺度检测ꎬ并且在残差结构中引入了可变形卷积ꎬ可更好地检测形状细长的绝缘子和输

电线ꎮ 此外ꎬ为了提高数据标注工作效率、扩大数据量并节约时间成本ꎬ利用虚幻引擎和 ＡｉｒＳｉｍ 自动生成数据集标签

的功能ꎬ制作了部分虚拟数据集以增强真实数据集ꎮ 经过实验测试ꎬ在构建的数据集中ꎬ所提出的方法相较于原始的

ＳＯＬＯｖ２ 在平均准确率上提升了 ８.７％ꎬ在平均交并比上提升了 ８.５％ꎬ也优于其他现有实例分割方法ꎮ
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０　 引　 言

随着无人机技术的迅猛发展ꎬ无人机拍摄已成

为获取输电线路高空视角图像的重要手段ꎮ 通过航

拍图像可以获取输电线和杆塔信息ꎬ用于输电线路

巡检和绝缘子自爆缺陷检测ꎮ 通常将绝缘子自爆缺

陷检测和输电线、杆塔检测视为两个独立的任务ꎮ
绝缘子自爆缺陷检测是目前故障诊断和可靠性研究

领域的热点话题ꎮ
传统的绝缘子检测方法[１－３] 通常使用图像处理

技术ꎬ通过手动调整算法参数来检测绝缘子的外轮

廓和纹理特征ꎮ 然而ꎬ这些方法复杂繁琐ꎬ容易受到

背景干扰且鲁棒性较差ꎬ只适用于特定目标和场景ꎬ
难以满足实际需求ꎮ 近年来ꎬ基于卷积神经网络的

算法模型在目标检测和图像分割领域取得了蓬勃发

展ꎬ为绝缘子的分割和自爆缺陷检测提供了更高效

的方法和思路ꎮ 在绝缘子自爆缺陷检测领域ꎬ常见

的目标检测算法有以 Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ( ｆａｓｔ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ) [４]为代表的双阶段检

测网络和以 ＹＯＬＯ(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) [５] 为代表的

单阶段检测网络ꎮ 这些算法都利用了神经网络模型

强大的特征表达能力ꎬ相比传统的检测方法具有更

强的鲁棒性ꎮ 它们能够更准确地提取绝缘子的特征

并检测出缺陷ꎮ 常用于绝缘子自爆缺陷检测的图像

分割算法有以 Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ[６] 为代表的实例分割算

法ꎬ和以 ＵＮｅｔ[７]为代表的语义分割算法ꎮ 与目标检

测相比ꎬ图像分割可以更加精细地标记出不同物体、
纹理和颜色等信息ꎬ并且可以对小物体或者密集的

目标进行有效的检测ꎮ
也有不少文献提出了各种方法来检测输电线ꎬ

例如采用特殊的图像处理算法ꎬ如文献[８－９]基于

Ｃａｎｎｙ 边缘检测算法进行检测ꎻ文献[１０]基于 Ｒａｄｏｎ
变换的线段提取算法利用 Ｈｏｕｇｈ 变换和 Ｋ￣ｍｅａｎ
聚类跟踪电力线ꎬ使用脉冲耦合神经滤波器去除

背景噪声并利用改进的 Ｈｏｕｇｈ 变换细化检测结果ꎮ
然而ꎬ传统图像处理方法存在速度慢和精度低的问

题ꎮ 因此ꎬ越来越多的研究开始使用基于深度学习

的图像分割算法在航拍图像中检测电力线和杆

塔[１１－１３]ꎮ 通过深度学习模型的训练ꎬ可以获得较好

的鲁棒性和泛化能力ꎬ并且基于深度学习的图像分

割可以通过端到端的训练直接从原始图像到目标分

割结果ꎬ简化了处理流程ꎬ并且可以获得更好的整体

性能ꎮ
尽管已经涌现出大量绝缘子自爆缺陷检测以及

输电线和杆塔检测的研究ꎬ但是现有研究没有考虑

将三项检测合并成一个任务ꎬ使实际的输电线路巡

检过程占用更多的计算资源而不利于应用ꎮ
但利用航拍图像共同检测绝缘子、杆塔和输电

线以显著提升算法的性能水平ꎬ面临以下几个难点:
１)绝缘子、输电线和杆塔三者之间的尺寸、形状相

差巨大ꎬ使其难以被全部准确检测和识别ꎮ ２)为获

得准确的检测模型需要大量的训练数据ꎬ但是无人

机航拍图像本身尺寸巨大ꎬ标注所需的专注力和时

间成本高ꎬ特别是对于输电线路这种需要精细标注

轮廓边缘的目标ꎮ
为此ꎬ下面提出了一种基于改进的 ＳＯＬＯｖ２[１４]

和虚拟数据增强的输电线路实例分割模型ꎬ用于快

速检测和区分输电线、输电塔、正常绝缘子及自爆缺

陷绝缘子ꎮ 为实现实例分割ꎬ即区分绝缘子、输电线

和输电塔之间的语义分割ꎬ并解决数据集标注困难

的问题ꎬ提出了一种基于改进的 ＳＯＬＯｖ２ 单级实例

分割网络的方法ꎬ该方法可同时检测输电线、输电塔

和绝缘子自爆缺陷ꎮ 同时ꎬ为了降低标注成本并扩

大数据集ꎬ创新性地使用基于虚幻引擎 ５ 的虚拟增

强数据集来训练和测试模型ꎮ 该方法的应用将促进

无人机在输电线路巡检中的自适应巡检和智能规划

路线的发展ꎮ 这对于提高电力系统安全性和可靠性

具有重要意义ꎮ

１　 ＳＯＬＯｖ２ 算法

ＳＯＬＯｏｖ２ 是一种用于目标检测和实例分割的深

度学习方法ꎮ 这种方法在其前身 ＳＯＬＯ(ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ) [１５－１６]的基础上进行了一些关键

改进ꎬ以提高性能并使其更适用具体的应用场

景[１７－２２]ꎮ
ＳＯＬＯｖ２ 依旧维持了 ＳＯＬＯ 的核心思想ꎬ即目标

实例分割可以通过直接预测每个像素的类别并将其

定位在特定的目标实例中ꎮ 其网络结构如图 １ 所

示ꎮ 在 ＳＯＬＯｖ２ 中ꎬ输入图像经过一个全卷积网络

(ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＣＮ) 和特征金字塔

(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＰＮ)之后ꎬ得到不同层级

的特征图 Ｉꎬ其形状尺寸为Ｈ×Ｗ×ＥꎬＨ、Ｗ、Ｅ 分别是特征
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层的高、宽和通道数ꎬ其中 Ｈ、Ｗ 均为输入图像的 １/ ４ꎮ
随后的检测头由两个分支组成:类别分支和蒙版分支ꎮ

在类别分支中ꎬ将图像分为 Ｓ×Ｓ 个特征区域ꎬ
当有需要预测类别的图像中心落入到某一区域时ꎬ
需要预测其位置ꎬ因此输出为 Ｓ×Ｓ×Ｎꎬ其中 Ｎ 为数

据集中的类别数ꎮ 在蒙版分支中ꎬＳＯＬＯｖ２ 使用了动

态卷积的策略ꎬ因此又将蒙版分支分为 ２ 个分支ꎬ分
别为卷积核分支和特征分支ꎮ 在卷积核分支中ꎬ经
过 ４ 层卷积和 １ 层卷积核为 ３×３×Ｄ 的卷积后ꎬ由大

小为 Ｈ×Ｗ×Ｅ 的特征图输出一个大小为 Ｓ×Ｓ×Ｄ 的

预测蒙版 Ｇꎮ 在特征分支中ꎬ大小为 Ｈ×Ｗ×Ｅ 的特

征图经过卷积、组归一化、线性整流单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅＬＵ)等操作后变成大小为 Ｈ×Ｗ×Ｅ 的

特征图ꎻ之后ꎬ再经过 １×１ 卷积调整通道数ꎬ特征 Ｆ
最终得到对应区域蒙版ꎻ最后ꎬ通过矩阵非极大值抑

制ꎬ去除冗余的预测结果ꎬ最终得到各个实例的分割

区域ꎮ

２　 改进 Ｓｏｌｏｖ２ 算法

巡检航拍图像分辨率较大ꎬ而卷积神经网络是

一个下采样过程ꎮ 为了在下采样过程中保持高分辨

率的特征图信息ꎬ并在不同分辨率之间进行信息交

互ꎬ将 ＳＯＬＯｖ２ 的骨干网络替换为高分辨率网络

(ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＨＲＮｅｔ) ꎬ可以提供更好

的空间感知能力和特征细节捕捉能力ꎮ 因此ꎬ使
用动态卷积对 ＨＲＮｅｔ 中的传统卷积滤波器进行

调整ꎬ通过引入一个可学习的滤波器形状参数ꎬ
根据输入序列的实际长度来动态地调整滤波器

的形状ꎮ
２.１　 骨干网络

由于需要分割的输电塔和输电线的尺度变化

较大ꎬ将 ＳＯＬＯｖ２ 骨干残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲｅｓＮｅｔ) [２３] 换成 ＨＲＮｅｔ[１６]ꎮ ＨＲＮｅｔ 是一种用于图

像分类、目标检测和图像分割等计算机视觉任务的

基础网络架构ꎬ其网络结构如图 ２ 所示ꎮ ＨＲＮｅｔ 的

设计理念是同时保持高分辨率(原始输入的 １ / ４)和
丰富的语义信息ꎬ以克服传统网络在高分辨率图像

上的信息损失问题ꎮ 它通过多分支的方式ꎬ在网络

中保留了多个分辨率的特征图ꎮ
与原始 ＳＯＬＯｖ２ 使用ＲｅｓＮｅｔ 和 ＦＰＮ 相比ꎬＨＲＮｅｔ

图 １　 ＳＯＬＯｖ２ 结构

图 ２　 ＨＲＮｅｔ 网络结构
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有更好的多尺度表示能力ꎻ相较于 ＲｅｓＮｅｔꎬＨＲＮｅｔ
具有多分支并行结构ꎬ能够在不同分支上同时保留

低、中、高分辨率的特征信息ꎮ 这提高了 ＨＲＮｅｔ 在

多尺度物体表示方面的能力ꎬ有助于更好地检测不

同尺寸的物体ꎮ 同时ꎬＨＲＮｅｔ 有更高的时空一致性ꎬ
其在构建特征金字塔时ꎬ采用了密集的连通性以保

持时空一致性ꎮ 这意味着特征图的每个位置都能够

从所有分辨率的特征获益ꎬ而不仅仅是从固定的

分辨率中获得信息ꎮ 这种时空一致性有助于提高

ＳＯＬＯｖ２ 在目标分割任务中的性能ꎮ 此外ꎬＨＲＮｅｔ
拥有更强的特征传递能力ꎬ其通过高分辨率的特征

保留了图像中的细节信息ꎬ这对于物体边界的细微

结构和细节非常重要ꎬ尤其对于输电线这种细长物

体而言ꎮ 相比之下ꎬＲｅｓＮｅｔ 在较低层级特征中可能

会有信息丢失ꎬ而 ＨＲＮｅｔ 的特征传递能力更强ꎬ可
以更好地捕捉物体的空间和形状信息ꎮ
２.２　 可变形卷积

常规的卷积操作使用固定、规则的采样位置ꎬ例
如 ３×３ 卷积核在图像上滑动时ꎬ卷积核中的每个元

素对应到输入图像的固定位置ꎬ然后根据这些位置

的值计算卷积结果ꎮ 但是这种方法在处理一些具有

复杂的空间变化的图像时会存在效率和准确性方面

的 限 制ꎮ 可 变 形 卷 积 ( ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＤＣＮ) [２４]正是为了解决这个问题而提出ꎬ它不再使

用固定和规则的采样格点ꎬ而是允许在卷积过程中ꎬ
采样的位置进行“位移”或“变形”ꎬ这使得模型能够

适应更多的空间变换ꎬ从而提高了模型的性能与准

确性ꎮ
在 ＨＲＮｅｔ 的残差结构(与 ＲｅｓＮｅｔ 的残差结构

类似)中引入 ＤＣＮꎬ即在每个残差相加之前加入

ＤＣＮꎬ结构如图 ３ 所示ꎮ 图中ꎬＣ 为特征层通道数ꎮ
使用 ＤＣＮ 那层的输出特征图计算公式为

ｆ(ｐ) ＝ ∑
ｐｉ∈Ｒ

ｗ(ｐｉ)ｘ(ｐ ＋ ｐｉ ＋ Δｐｉ) (１)

式中:ｆ(ｐ)为中心点 ｐ 处的输出值ꎻｐｉ 为相对于 ｐ 的

第 ｉ 个采样点偏移ꎻｗ(ｐｉ)为空间位置 ｐ 处第 ｉ 个采

样点的卷积权重ꎻΔｐｉ 为第 ｉ 个采样点位置的额外偏

移量ꎬ由网络学习得到ꎻｘ()为输入特征图值ꎬｘ(ｐ＋ｐｉ

＋Δｐｉ)即为输入特征图在位置 ｐ＋ｐｉ＋Δｐｉ 的值ꎮ
２.３　 损失函数

所使用的多任务损失函数 Ｌ 定义为:

图 ３　 融合 ＤＣＮ 的残差结构

Ｌ ＝ Ｌｃａｔｅ ＋ Ｌｍａｓｋ (２)
Ｌｃａｔｅ ＝ － ｙｌｇ( ｐ⌒) － (１ － ｙ)ｌｇ(１ － ｐ⌒) (３)

Ｌｍａｓｋ ＝ １ － ２ Ｘ ∩ Ｙ
Ｘ ＋ Ｙ

(４)

式中:Ｌｃａｔｅ为语义分类的常规 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数ꎬ用于

解决数据不平衡造成的模型性能问题ꎻｐ⌒ 为预测概

率ꎻｙ 为真值标签ꎻＬｍａｓｋ 为掩码预测的 Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ 函

数ꎬ用于评估两个样本相似性的度量函数ꎬ其值越大

意味着这两个样本越相似ꎻＸ 为真实分割图像的像

素标签ꎻ Ｙ 为模型预测分割图像的像素类别ꎻ
Ｘ∩Ｙ 近似为预测图像的像素与真实标签图像的

像素之间的点乘ꎬ并将点乘结果相加ꎻ Ｘ 和 Ｙ 分

别近似为它们各自对应图像中的像素相加ꎮ

３　 实验验证与分析

３.１　 实验数据准备

所使用的数据由真实数据集和虚拟数据集两部

分组成ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
１)真实数据集:来自于机载 ＨＤＲ 摄像机在实

际无人机检测过程中拍摄的航拍视频ꎮ 所有航拍视

频的分辨率为 ３６４８ × ５４７２ꎬ ３０ 帧 / ｓꎮ 从这些航拍

视频中选择 ５００ 个合适的帧ꎬ以 ８ ∶ ２ 的比例分配到

训练集和测试集中ꎮ 通过手工标记获得高质量的标

签ꎬ该数据集可用于各种任务ꎬ如实例分割、目标检
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测和语义分割ꎮ 该数据集包含两种类型的线缆(接
地线和四分裂线)、两种类型的铁塔(线性塔和耐

张塔)、两种类型的绝缘子(正常绝缘子和自爆缺陷

绝缘子)ꎮ 该数据集包含 ４３２９ 个实例ꎬ数据样本如

图 ４(ａ)所示ꎮ 背景占据了图像中的大部分空间ꎬ背
景与待检测目标所占像素之间存在严重的不平衡ꎬ
并且由于地线细长的特性ꎬ地线与其他目标之间的

像素占用也存在严重的不平衡ꎮ
２)虚拟数据集:由三维仿真软件虚幻引擎制

作ꎬ借助微软开源的跨平台模拟器 ＡｉｒＳｉｍ 使用

Ｐｙｔｈｏｎ 一键自动生成数据集的标签ꎬ而所需做的只

有搭建场景ꎮ 由于开源社区已经公布了大量的杆塔

模型以及山脉、城镇等大量常见场景ꎬ所以搭建场景

工作只是简单的复制粘贴ꎬ相比于手动标注会节省

大量时间ꎮ 实验搭建了一个大型的山脉景观仿真环

境ꎬ按照真实场景中铁塔的布局搭建了一条输电线

路ꎻ制作了包含 ５０００ 张仿真样本的数据集ꎬ数据样

本如图 ４(ｂ)所示ꎮ 该数据集可用于实例分割、目标

检测和语义分割ꎬ并且可为真实数据集提供数据增

强的样本ꎮ
３.２　 评价指标

实验图像分割评价指标采用准确率(ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ＡＣＣ)、交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)衡量模

型的检测性能ꎬ评价算法在每一类目标上的表现能

力ꎮ 其计算公式分别如式(５)、式(６)所示ꎮ

ＩＡＣＣ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
(５)

式中: ＩＡＣＣ 为预测准确率ꎻＴＰ为真正例ꎬ表示模型正

确地预测为正例的样本数ꎻＴＮ为真负例ꎬ表示模型

正确地预测为负例的样本数ꎻＦＰ 为假正例ꎬ表示模

型错误地预测为正例的样本数ꎻＦＮ为假负例ꎬ表示

模型错误地预测为负例的样本数ꎮ

ＩＩｏＵ ＝
Ａｏｖｅｒｌａｐ

Ａｕｎｉｏｎ
(６)

式中:ＩＩｏＵ为预测区域和真实区域的交并比ꎻＡｏｖｅｒｌａｐ为

预测区域和真实区域相交的像素数ꎻＡｕｎｉｏｎ为预测区

域和真实区域覆盖的像素数ꎮ
３.３　 实验环境

实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４ 操作系统ꎬ实验环境为

Ｐｙｔｈｏｎ３.８、ＣＵＤＡ１１.３ 及 ＰｙＴｏｒｃｈ１.１０.１ꎬ使用 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ３０６０ Ｔｉ ＧＰＵ 加速模型训练ꎮ 使 用

ＯｐｅｎｍｍＬａｂ 的开源项目 ｍｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 来完成实验ꎮ
实验设置的优化器为随机梯度下降算法(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ权重衰减

系数为 ０.０００ ５ꎬ动量为 ０.９３７ꎬ最大迭代轮数为 ３００ꎬ
图片大小统一调整为 ６４０×５１２ꎮ
３.４　 实验结果对比与分析

３.４.１　 消融实验

为了验证所提改进措施对网络模型性能的提

升ꎬ在 ＳＯＬＯｖ２ 网络上逐次增加 ＨＲＮｅｔ 和 ＤＣＮ 模

块ꎬ实验结果如表 １ 所示ꎮ 表中使用平均准确率

( ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｍＡＣＣ) 和平均交并比 ( ｍｅａｎ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬｍＩｏＵ)来评价算法在所有目

标上的表现能力ꎬ ｍＡＣＣ 和 ｍＩｏＵ 分别为 ＡＣＣ 和 ＩｏＵ

图 ４　 数据集典型样本
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表 １　 经过不同改进方式后实验结果 单位:％

方法 ｍＡＣＣ ｍＩｏＵ
线性塔 耐张塔 四分裂线 接地线 正常绝缘子 缺陷绝缘子

ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ

ＳＯＬＯｖ２ ４３.１５ ４３.３７ ７５.３６ ７０.２５ ７１.９５ ６９.７６ ５０.９２ ４７.５２ ９.１５ １４.５２ １９.８４ ２３.５９ ３１.７２ ３４.５８

ＳＯＬＯｖ２＋ＨＲＮｅｔ ４３.７７ ４４.０２ ７６.５８ ７１.２８ ７２.３８ ７０.７２ ５１.２７ ４８.０１ ９.６０ １３.２５ ２０.０１ ２５.３５ ３２.７８ ３５.５１

ＳＯＬＯｖ２＋ＤＣＮ ４４.６９ ４３.７２ ７７.６３ ７２.５４ ７４.４１ ７０.１７ ５３.１９ ４８.１５ １０.７０ １５.２８ ２０.５６ ２３.８７ ３１.６２ ３２.３５

ＳＯＬＯｖ２＋ＨＲＮｅｔ＋ＤＣＮ ４６.２５ ４５.８６ ７８.２４ ７３.８１ ７５.６６ ７２.３７ ５５.４１ ４８.７５ １０.５８ １５.４３ ２３.２２ ２８.６２ ３４.４１ ３６.２７

在所有类别上的均值ꎮ
由表 １ 可知:所提改进骨干网络对于所有种类

而言效果更优ꎬ因为输电线、绝缘子和输电塔之间

主要面临的问题是图像尺度变化较大ꎬ而 ＨＲＮｅｔ
相较于原始模块 ＲｅｓＮｅｔ 在多尺度任务上性能更

好ꎻ使用 ＤＣＮ 有效提高了输电线的检测效果ꎬ因为

输电线对尺度相对不敏感ꎬ但形状细长ꎬ非常特殊ꎬ
而 ＤＣＮ 可以在轴线防线上捕捉更多的特征ꎬ从而较

大幅度提高模型性能ꎮ 总的来说ꎬ添加 ＨＲＮｅｔ 和

ＤＣＮ 模块后形成的新网络比原始 ＳＯＬＯｖ２ 分别在

ｍＡＣＣ 和 ｍＩｏＵ 上提升了 ７.２％和 ５.７％ꎮ
３.４.２　 虚拟数据增强实验

使用第 ３. １ 节展示的性能最好的网络结构

ＳＯＬＯｖ２＋ＨＲＮｅｔ＋ＤＣＮ 来对比验证虚拟数据集的数

据增强作用ꎮ 首先ꎬ使用原始的真实数据集ꎬ即包含

４０００ 真实图片的训练集对网络进行训练ꎻ然后ꎬ分
别使用 ４００ 张真实数据旋转增强、４００ 张真实数据

平移增强、４００ 张真实数据错切增强、４００ 张虚拟数

据增强、１０００ 张虚拟数据增强和 ５０００ 张虚拟数据

增强等 ６ 种方式来进行对比实验ꎮ 旋转、平移和错

切增强是深度学习常用的数据增强方式ꎮ
虚拟数据增强实验并没有直接使用大量的虚拟

样本来进行增强ꎬ而是逐层次地递增虚拟数据样本ꎬ
以验证虚拟数据量对实验结果的影响ꎮ 实验结果如

表 ２ 所示ꎮ
从表 ２ 中可以看出:１)使用旋转、平移和错切

等方式进行增强时ꎬ提升的效果并不明显ꎬ甚至不如

直接在原始数据上的训练结果ꎮ 这是因为巡检航拍

图像分辨率高ꎬ旋转、平移和错切带来的空白填充势

必会影响原始图片的分辨率ꎬ导致目标信息丢失ꎮ
因此在虚拟数据上并没有采用这 ３ 种增强方式ꎬ而
是直接扩充样本容量ꎮ ２)使用虚拟数据增强普遍

要比在真实数据机上旋转、平移和错切效果要明显ꎬ
并且随着虚拟样本容量的递增ꎬ增强效果更明显ꎮ
如图 ５ 所示为数据增强前后效果对比ꎬ未增强前接

地线可能漏检ꎬ而使用数据增强后就可以检测出更

加细小的接地线ꎮ
３.４.３　 与其他文献的方法对比试验

为了验证所提方法的优越性ꎬ选择现有的几种

实例分割算法ꎬ如 Ｙｏｌａｃｔ＋＋[２５]、Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ[６]、Ｍａｓｋ
Ｓｃｏｒｉｎｇ ＲＣＮＮ[２６]、 ＳＯＬＯｖ２[１１]、 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ[２７] 与所提

方法进行对比ꎮ
实验结果如表 ３ 所示ꎬ可以看出:无论是在总体

指标 ｍＡＣＣ 和 ｍＩｏＵ 上ꎬ还是在面对具体目标的识别

精度上ꎬ所提方法都比上述其他文献的实例分割算法

展现出了更强的性能ꎬ如所提方法在 ｍＡＣＣ 和 ｍＩｏＵ
上分别比 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 方法提高了 １１.２８％和 １１.４６％ꎮ
　 　 从表 ３ 中可以看出ꎬ正常绝缘子和自爆缺陷绝缘

表 ２　 经过不同方式的数据增强后实验结果 单位:％

方法 ｍＩｏＵ ｍＡＣＣ
线性塔 耐张塔 四分裂线 接地线 正常绝缘子 缺陷绝缘子

ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ

原始真实训练集 ４６.２５ ４５.８６ ７８.２４ ７３.８１ ７５.６６ ７２.３７ ５５.４１ ４８.７５ １０.５８ １５.４３ ２３.２２ ２８.６２ ３４.４１ ３６.２７

４００ 张真实数据旋转增强 ４８.８３ ４８.０４ ７９.３６ ７５.２５ ７８.９５ ７６.７６ ５９.９２ ４９.５２ １２.１５ １９.５２ ２６.８４ ３０.５９ ３５.７２ ３９.５８

４００ 张真实数据平移增强 ４９.４５ ４８.１３ ８０.５８ ７７.２８ ８２.３８ ８０.７２ ５７.２７ ４８.０１ １２.７０ １９.８８ ２７.０１ ３２.３５ ３６.７８ ３０.５１

４００ 张真实数据错切增强 ５０.３４ ４９.７２ ７９.６３ ７６.５４ ８１.４１ ８０.１７ ６２.１９ ５４.１５ １６.６０ ２５.２５ ３０.５６ ２９.８７ ３１.６２ ３２.３５

４００ 张虚拟数据增强 ５０.９１ ５１.４３ ８０.３１ ７７.７９ ８２.２０ ８１.４６ ６３.０７ ５５.０４ １７.５５ ２８.０５ ３０.７７ ３３.８５ ３１.５３ ３２.３７

１０００ 张虚拟数据增强 ５１.６４ ５０.６１ ８３.１５ ７９.８５ ８５.２０ ８３.１８ ５９.４６ ４９.８４ １７.１６ ２３.８７ ３１.３２ ３２.４６ ３３.５７ ３４.４９

５０００ 张虚拟数据增强 ５４.９１ ５４.４７ ８３.１８ ７９.７７ ８５.０５ ８３.３４ ６５.０４ ５６.１６ ２０.９９ ３０.０５ ３４.２１ ３５.９７ ４０.９９ ４１.５４
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图 ５　 所提方法数据集增强对比试验

表 ３　 不同方法在每个类别上的实验结果 单位:％

方法 ｍＡＣＣ ｍＩｏＵ
线性塔 耐张塔 四分裂线 接地线 正常绝缘子 缺陷绝缘子

ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ

Ｙｏｌａｃｔ＋＋ ３４.７２ ３３.４０ ５９.９３ ５７.１２ ６０.８５ ５８.２１ １５.１０ １４.５５ ６.４０ ５.７０ ３２.４１ ３３.５２ ３３.６３ ３４.８５
Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ ３７.１７ ３７.１８ ６２.１２ ６１.６９ ６５.８０ ６３.５１ ２４.０１ ２２.３５ ３.１２ ２.２５ ３１.６８ ３５.８４ ３６.９５ ３７.４１

Ｍａｓｋ Ｓｃｏｒｉｎｇ ＲＣＮＮ ３８.７２ ３９.１７ ６９.１７ ７１.０７ ６８.２６ ６７.５８ １６.５７ １５.６０ ６.１５ ５.９９ ３３.５６ ３４.９９ ３８.６３ ３９.８１
ＳＯＬＯｖ２ ５０.４９ ５０.２０ ７９.３６ ７５.２５ ７８.９５ ７６.７６ ５９.９２ ４９.５２ １２.１５ １９.５２ ３６.８４ ４０.５９ ３５.７２ ３９.５８
ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ４９.３４ ４８.８７ ７６.６３ ７３.２８ ７５.９３ ７２.４７ ５５.８６ ５３.２７ １５.６６ １９.６５ ３３.４４ ３７.３１ ３８.５７ ３７.２１
所提方法 ５４.９１ ５４.４７ ８３.１８ ７９.７７ ８５.０５ ８３.３４ ６５.０４ ５６.１６ ２０.９９ ３０.０５ ３４.２１ ３５.９７ ４０.９９ ４１.５４

子的 ＡＣＣ 和 ＩｏＵ 较低ꎮ 这是因为绝缘子是串行结

构ꎬ其轮廓曲线较为复杂ꎬ分割算法在曲线变化大的

地方没有做到精准分割ꎮ 但是ꎬ从图 ６ 所示的可视化

结果可以看出ꎬ尽管铁塔、绝缘子和输电线的形状、长
径比相差悬殊ꎬ所提方法都能大致地分割出目标的整

体轮廓ꎮ

图 ６　 所提方法在测试集上的可视化结果

上述对比实验可以证明ꎬ所提出的改进策略有效

地提升了原始 ＳＯＬＯｖ２ 的性能ꎬ使其能够在高分辨率

的航拍图像中ꎬ准确地检测并分割输电线路杆塔、输

电线、绝缘子及自爆缺陷绝缘子ꎮ
３.４.４　 检测目标数量对检测结果的影响

为了说明不同数量的检测目标种类对检测结果

的影响ꎬ第 １ 轮实验中只针对正常绝缘子和自爆缺陷

绝缘子进行检测ꎬ以后依次增加数据集中检测目标的

种类ꎬ实验结果如表 ４ 所示ꎮ 从表 ４ 可以看出ꎬ当依

次增加目标的种类时ꎬ算法对不同种类的目标的识别

准确性都有提升ꎬ特别是针对绝缘子检测这一任务ꎬ
正常绝缘子的 ＡＣＣ 提升了 １.５６ 个百分点ꎬ自爆绝缘

子的 ＡＣＣ 提升了 ３.４０ 个百分点ꎮ 这是因为在高分辨

率的航拍图像中ꎬ增加分类任务的复杂性ꎬ丰富了网

络本身对场景的感知能力ꎬ使算法更准确地识别和分

割每个对象ꎬ因此所提采用共同分割杆塔、输电线和

绝缘子的策略是有效的ꎮ
３.４.５　 与目标检测方法的对比

目前针对绝缘子自爆缺陷检测任务ꎬ涌现出了大

量目标检测技术ꎬ下面通过和现有的目标检测方法对

比ꎬ来验证所提的实例分割方法的优越性ꎮ 为

此ꎬ挑选了最新的ＹＯＬＯｖ８算法来进行对比ꎮＹＯＬＯ

９８　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 四川电力技术　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４７ 卷




表 ４　 目标数量对检测结果的影响 单位:％

实验顺序
线性塔 耐张塔 四分裂线 接地线 正常绝缘子 缺陷绝缘子

ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ ＡＣＣ ＩｏＵ

第 １ 轮 — — — — — — — — ３２.６５ ３４.２０ ３７.５９ ３７.８８

第 ２ 轮 — — — — — — １８.９５ ２８.３４ ３３.７９ ３４.５５ ３８.２４ ３９.６３

第 ３ 轮 — — — — ６３.２６ ５５.１９ １９.３０ ２９.８７ ３４.０１ ３４.９２ ３９.７６ ４０.６８

第 ４ 轮 — — ８４.５３ ８１.６２ ６３.５５ ５６.１３ １９.９８ ３０.０２ ３３.９０ ３５.８１ ３９.８５ ４１.５３

第 ５ 轮 ８３.１８ ７９.７７ ８５.０５ ８３.３４ ６５.０４ ５６.１６ ２０.９９ ３０.０５ ３４.２１ ３５.９７ ４０.９９ ４１.５４

系列在目标检测领域展现出了优越的性能ꎬ并且常被

用于绝缘子自爆缺陷检测的基准[２８－３０]ꎮ 将 ＹＯＬＯｖ８
在第 ３.１ 节所建数据集上进行了训练ꎬ最后在测试结

果中挑选了两张有代表性的可视化结果进行对比ꎬ如
图 ７ 所示ꎮ 可以看出ꎬ虽然 ＹＯＬＯｖ８ 对未遮挡的绝缘

子的检测效果更好ꎬ但是在目标小且被遮挡的条件

下ꎬＹＯＬＯｖ８ 则失效了ꎬ而所提实例分割方法依然有良

好的性能ꎬ这是因为所提方法通过对杆塔、输电线和

绝缘子以及自爆缺陷绝缘子进行共同感知ꎬ可以使算

法习得图片中更多的语义信息ꎬ促进对场景的理解ꎬ
从而提高了对各种目标的检测精度ꎮ

图 ７　 不同领域的两种网络在测试集上的可视化结果

４　 结　 论

上面提出了一种改良型 ＳＯＬＯｖ２ 输电线路实

例分割模型ꎬ该方法可在航拍图像中共同检测正

常绝缘子、自爆缺陷绝缘子、杆塔和输电线ꎮ 所提

方法将 ＳＯＬＯｖ２ 的骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ 与 ＦＰＮ 架构替

换为 ＨＲＮｅｔꎬ从而提高了多尺度特征提取的能力ꎮ
同时ꎬ在残差结构中引入 ＤＣＮꎬ进一步提升了输电

线检测的准确性ꎮ 为了扩充和丰富数据集ꎬ使用了

基于虚幻引擎 ５ 的虚拟增强数据ꎬ有效地减轻了数

据标注的难度ꎬ同时因数据量的大幅增加ꎬ使模型的

检测效果得到显著提升ꎬ比在原始数据集的平均准

确率提升了 １８.７％ꎮ 在构建的数据集中ꎬ实验测试

表明所提方法比原始的 ＳＯＬＯｖ２ 平均准确率和平均

交并比分别提高了 ８.７％和 ８.５％ꎮ 此外ꎬ与其他现

有的实例分割方法相比也展现出了优越的性能ꎬ为
智能化电力巡检的发展创造了新的可能ꎮ
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