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基于深度卷积网络的复杂环境中

绝缘子串特征检测

纪　超，黄新波，曹　雯，朱永灿，张　烨
（西安工程大学 电子信息学院，西安　７１００４８）

摘要：绝缘子串工作状态的智能监测是实现智能电网的重要前提；针对电网巡检图像中绝缘子串特征检测效果受复杂环境的

影响；引入超像素和统计方法来降低复杂场景的难度，首先采用多尺度方式将图像分解为不同的层，然后采用ＳＬＩＣ将每层图像

分解为不同大小的超像素，采用超像素特征来描述多尺度图像的某个区域位置的特征信息，得到图像的粗略显著区域，并作为样

本集输入区域网络Ｒｅｇｉｏｎｎｅｔ进行处理，最后通过网络训练迭代得到准确完整的显著特征图；将提出算法和其它流行算法对不同

环境中绝缘子串图像进行特征检测对比实验，证明提出算法的Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ以及平均误差 ＭＡＥ均优于当前流行算法。
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０　引言

输电线路中出现绝缘子串表面污秽、自爆、破损和裂

纹等故障严重威胁着输电线路的安全可靠运行。基于视频

分析的输电线路监测平台是智能电网核心组成部分。随着

极端天气比如沙尘暴、雾霾、以及暴风雪等对现场输电线

路监测的影响，因而采用优秀的图像显著特征检测算法来

更清晰提取绝缘子串或导线的实时状态显得越来越重要。

目前对于远程采集的绝缘子串或导线工作状态图像的

处理方法包括：基于颜色特征的绝缘子串和导线的状态监

测［１］，该类方法依据单一特征变化量监测识别，如果采集

的图像背景较复杂时，绝缘子串和导线的特征检测效果较

差，影响输电线路的工作状态实时检测。

近年来，显著物体检测受到了广泛的关注，作为一种

在图像处理领域高效使用的预处理方法，显著特征检测在

各种图像处理领域应用变得至关重要，例如，物体检测和

分割，图像重新定位，对比度增强，图像融合，图像分

类等。

显著性检测模型可以分为两类：从元素的角度来看类。

第一类是基于像素的方法，这些方法受到非均匀突出显著

区域的影响会产生不连续的边界；为了克服这些缺点，已

经提出了第二类基于超像素的方法，首先，与基于像素的

方法相比，基于超像素的方法包括一些基于区域特征，如
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颜色直方图，这比单个像素的颜色更有效。

基于区域的方法很好地保留了显著对象的形状，而基

于像素的方法忽略了物体形状的多样性。全局特征检测方

法是以整个图像为对象来计算显著特征，通过整体稀有度

和唯一性预测图像的显著区域，并将噪声敏感到边缘等高

频图像内容。当区域与背景类似时，全局方法无法突出显

示纹理的效果。

对于不同尺度的显著性检测，一些超像素可能包含完

全突出的对象，忽略异构的局部细节特征，不能得到准确

完整的显著特征，影响显著区域的检测效果。

深度学习在各领域的应用越来越广泛，该模型是参考

人脑分层工作原理，从底层输入信号到高层输出语义之间

建立映射关系。将卷积神经网络 （ＣＮＮ）应用于显著性检

测模型中可以提取图像的高级特征，提高检测的效率。

近年来特征检测领域出现很多代表性模型：ＬＣ 模

型［２］：该模型将一幅图像划分为不同的区域，计算各区域之

间颜色元素的差异度，相比于全局对比度模型能更好的提

取显著目标的细节；Ｇｏｆｅｒｍａｎ等人
［３］先通过局部对比方法

产生较模糊显著图，利用区域协方差对对结构信息进行编

码，并在不同的特征图上进行非线性积分得到显著区域；

文献 ［４］提出了ＵＣＦ模型，是在特定卷积层之后构建一

个不确定的内部特征集合，用于提高显著性检测的鲁棒性

和准确性。文献 ［５］的显著性检测方案是对前景依照颜色

和纹理线索，依次在每个特征集群中集成它们，再通过两

幅显著图的线性组合生成最终显著图，该方法鲁棒性较好，

但算法耗时较多。

本课题以提高绝缘子串特征检测效果为目标，引入视

觉显著机制与深度学习算法，改善在遮挡或背景较复杂时

对于绝缘子串的检测效果，达到无颜色沾粘，更清晰完整，

减少算法运行时间，提高电网系统可靠性。

１　算法分析

本课题首先采用多尺度方法将图像分解为不同的层，

然后采用ＳＬＩＣ
［６］将每层图像分解为不同的超像素，采用超

像素特征来描述多尺度图像的某个区域的特征信息，计算

各超像素的纹理特征和信息熵特征得到图像的粗略显著区

域，并作为样本集输入ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ网络，最后通过多次网

络迭代训练得到显著物体特征。采用上述方法对输电线路

中的绝缘子进行提取，并对状态进行监测，提高特征检测

的准确性和完整性。

１１　显著前景区域紧凑性计算

对于较复杂的图像，对象特征检测容易错过一些显著

信息，比如显著对象周围存在杂乱背景，或者物体和背景

之间的对比度较低等［７］。由于显著对象可能出现在图像不

同的尺度上，与背景形成不同的对比度，因而本课题引入

超像素和统计方法来降低复杂场景的难度。采用多尺度方

式将图像分解为不同的层，然后通过ＳＬＩＣ将每层分解为不

同大小的超像素，超像素优势表现在保证特征信息不变的

情况下大大减少运算量，多尺度结构可以保持不同尺度下

获得的显著区域之间的一致性，同时有效地组合区域和边

界特征获得更完整的显著特征。

首先，将图像分解为犾层，其中犾∈ ｛１，…犔｝，每层图像

用Φ犾表示，然后采用ＳＬＩＣ算法分割为不同数量的超像素，

图１表示超像素个数分别为５０，８０，１３０和２００的结果图。

同时用狀犾表示第犾层的超像素个数为狀，满足狀１＜狀２＜ …

＜狀犔 ，第犾层被分割得到超像素区域为狉
（犾）
狀
犾 ∈ ｛狉

（犾）
１ ，狉

（犾）
２ ，

…狉
（犾）
狀
犾

｝，狊
（犾）
＝［狊
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（犾）
狀
犾
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（犾）
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（犾）
狀
犾
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在第犾层中超像素区域狉
（犾）
犻 检测到显著特征，则狔

（犾）
犻 ＝１，否

则狔
（犾）
犻 ＝０，然后进行排序，得到显著区域。

图１　不同ｋ划分结果图
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（犾）
犻 和图层Φ犿中的区域狉

（犿）
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间的权重。上式 （１）的第一项具有在相同图层的节点之间

平滑的作用，第二项具有在不同图层的节点之间平滑的

作用。

狑
（犾）
＝ ［狑

（犾）
犻犼
］；犻，犼∈ ｛１，…狀犾｝

狑
（犾，犿）
＝ ［狑

（犾，犿）
犻犼
］；犻∈ ｛１，…狀犾｝，犼∈ ｛１，…狀犿｝ （２）

式中，狑
（犾）和狑

（犾，犿）是两个维度矩阵狀犾×狀犾和狀犾×狀犿。狑可以

通过矩阵表示为：

狑＝

狑
（１）狑

（１，２）…狑
（１，犔）

狑
（２，１）狑

（２）…狑
（２，犔）

…

狑
（犾，１）狑

（犾，２）…狑
（犔

烄

烆

烌

烎
）

（３）
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上式中应中的每个子矩阵的对角元素都设置为０。

为了对上述算法进行对比说明，图２展示了使用单尺

度和多尺度处理的效果进行对比。可以得出：使用基于多

尺度划分的方法可以比单尺度方法更准确的定位显著信息，

同时剔除周围部分噪声。

图２　单尺度与多尺度对比

２　基于犉犪狊狋－犆犖犖模型
［８９］的改进设计

由于复杂背景下绝缘子串图像易受光照、雾霾等影响，

会产生色差、变形以及部分遮挡，本课题提出将改进的卷

积神经网络 （ＣＮＮ）和显著性检测的方法相结合，用于绝

缘子串特征提取，提高绝缘子串特征的检测的准确性。图３

为卷积神经网络工作的流程图。

图３　卷积神经网络流程图

将ＣＮＮ应用于显著性检测网络可以自动学习图像的结

构化特征功能，通过端到端的传播方法提取图像的特征，

代替复杂的手工提取特征，大大提高特征提取的效率。

针对实时采集的输电线路工作图片，通过本课题算法

对图片中有效区域进行监控，本课题提出了ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ网

络，该网络结构简单、效率高，ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ利用ＣＮＮ具有

完全连接的层，各层负责不同特征的提取，并利用区域细

化方法用于实现显著区域的精确计算，进一步提高了检测

精度。基于ＣＮＮ的显著区域细化处理的特点是基于物体特

征的稀有性和独特性，考虑整个图像信息以检测出突出区

域，从而检测出尽可能多的显著对象。由于该方法检测出

的显著特征不同于对高频图像中的敏感的边缘和噪声特征，

该方法减少背景特征和噪声特征的影响。

本课题提出的显著性检测框架如图４所示：首先对图

像进行预处理，然后将１．１节中提取粗略显著区域 （如图４

中ｂ图）和原图 （如图４中ａ图）分别送入到ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ，

通过ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ能够预测端到端的准确的显著区域，分别

为图４中的ＦＳ和ＦＣ，最后形成整个图像的显著特征图

ＦＨ，明显提高显著对象检测性能。

图４　区域网路框图

本课题提出的显著特征检测网络中，采用 ＶＧＧ１６

ＣＮＮ
［１０］进行训练。ＶＧＧ１６的训练是先从各层中提取特征后

进行线性组合，增强对输入图像的显著特征提取，然后使

用子模型从前到后依次经过３个卷积层 （见图３）依次为：

Ｃｏｎｖ３、Ｃｏｎｖ４、Ｃｏｎｖ５以及一个完全连接的层 （ＦＣ）。同时

每一个卷积子模型增加三层卷积，接着是三次ＲｅＬＵ操作，

最后送入池化层。显著特征图计算如公式 （４）所示：

犛＝犛犜犇 ×犲
犛
犅犝 （４）

犛犜犇 ＝ ∑
犖＝｛３，４，５，犳犮｝

（犠狀×犕×犛犔犪狔犲狉＿狀） （５）

犛犔犪狔犲狉＿狀 ＝ ∑
犪狓犻狊＝犳犲犪狋狌狉犲狊

犉犠犔犪狔犲狉＿狀×犅犠犔犪狔犲狉＿狀
（６）

在式 （４）中，犛表示输入图像经过计算得到的显著特征图，

犛犅犝 表示自下而上的显著特征图，犛犜犇表示建议的自上而下的

显著图。在等式２中，狀 代表子模型数 ｛ｃｏｎｖ３，ｃｏｎｖ４，

ｃｏｎｖ５，ｆｃ｝，犛犔犪狔犲狉＿狀 表示从 ＶＧＧ１６中的子模型获得的特征

映射；犠狀表示对应的权重每个特征图，中心偏置加权犕 ＝

１－犱，缩放到犱∈ ｛０．２５－１｝，大小为２２４×２２４。

实验首先将犛犔犪狔犲狉＿狀的行和列调整到２２４×２２４，然后对

每个犛犔犪狔犲狉＿狀进行高斯模糊操作，提高显著性检测的整体性

能，最后采用归一化操作来计算最终显著图，如公式 （７）
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所示：

犛犪犾犻犲狀犮狔＝
１

１＋犲
－μ×（犛－犿犲犪狀（犛））

（７）

　　ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ的池化操作是对每个ＲｅｇｉｏｎＮｅｔ中的特征

按一定的比率进行聚合 （本课题实验中为７×７）。

误差反向传播需要计算误差，误差通过犗犿 与理想输出

犢犿 的差值得出；然后采用极小化误差算法调整权值。训练

第犿个样本的误差函数计算方法如式 （８）所示：

犈犿 ＝
１

２∑犿
（狔犿－ο犿）

犜（狔犿－ο犿） （８）

　　将显著对象检测作为二元分类问题，形成端到端的显

著图像，采用该方法能够更完整准确的提取图像中的高级

特征，高级特征能更好的反映图像的显著物体的特征，能

够显著对象特征提取更准确，同时降低计算成本。

３　实验运行结果分析

为验证本课题提出的算法的高效性，首先选取不同光

照环境、阴影环境、以及恶劣环境下各类绝缘子串的不同

工作图像，然后进行绝缘子的显著特征提取结果对比实

验［３］。采用不同的显著检测模型分别检测绝缘子串特征。

包括ＣＳＤ模型
［３］、ＦＴ模型

［２］、ＧＵ 模型
［１１］、ＧＣ模型

［３］、

ＳＲ模型
［１］以及本课题提出的模型。其中实验环境选择Ｉｎｔｅｌ

酷睿ｉ７处理器，主频３ＧＨｚ，内存８ＧＨｚ的配置，编辑环

境为 Ｍａｔｌａｂ２０１７ａ和ＶＳ２０１０。

３１　不同光照条件下识别分析

实验选取在不同光照对比明显的三幅图像进行绝缘子

串特征提取，实验结果如图５所示，可以得出：在光照较

弱的时，ＣＳＤ模型、ＧＵ模型、ＦＴ模型和ＳＲ模型、ＧＣ模

型以及本课题提出的模型都能很好的提取绝缘子的特征，

但在光照强度增大后，采集的绝缘子图像特征对比度越来

越低的时候，ＧＵ模型、ＦＴ模型和ＳＲ模型、ＧＣ模型提取

的绝缘子特征图中含有的噪声较大。

图５　不同光照下绝缘子串特征检测

３２　不同阴影条件下识别分析

实验还选取不同阴影环境下工作的两幅绝缘子图像，

采用不同的方法提取绝缘子串特征，实验结果如图６所示，

可以得出：在阴影部分较多时，ＣＳＤ模型、ＧＵ模型、ＦＴ

模型和ＳＲ模型、ＧＣ模型提取绝缘子的特征信息丢失严重。

图６　不同阴影下绝缘子串特征检测

３３　绝缘子破损检测

通过实时读取摄像机的数据，由于绝缘子特征与背景

对比度较大，因而采用本课题算法和其它的显著性检测算

法对图片进行处理，得到绝缘子串特征，结果如图５所示。

表明本课题算法能更好的检测到绝缘子破损区域。

图７　恶劣天气下识别结果图

根据图像在不同光照、阴影以及恶劣天气条件下的实

验结果得出：本课题模型比ＣＳＤ模型
［１１］、ＧＵ模型

［１２］能更

好的突出显著物体的边缘连续性和准确性，能更好的去除

背景信息；比ＦＴ模型
［３］和ＳＲ模型

［１］能更完整、清晰的提

取显著物体局部信息，适用于场景变化不大的场合；比ＧＣ

模型［３］提取的绝缘子串图像对比度更好。

３４　评价标准

评价标准中的客观性能评价包括准确率－召回率 （ｐｒｅ

ｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线、Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 和平均绝对误差

（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）的值
［１０］。ＭＡＥ值的计算通过

式 （１３）得到：

犕犃犈 ＝
１

犎∑
犎

犺＝１

（犛（犺）－犌犜（犺）） （９）

式 （１３）中犎 表示图像中像素点的总数，犺表示任意像素

点，该评价标准可以表明显著图与真值图之间的相似度。

本课题采用Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ进行评估，Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ的计算公

式为：

犉＝
（１＋η

２）×θ犘犚犈 ×θ犚犈

η
２
×θ犘犚犈 ＋θ犚犈

（１０）

　　本课题采用ＰＲ曲线对所有算法进行评价，首先设定阈

值为０～２５５，获得ＰＲ值可描绘成曲线作为对ＰＲ曲线的补

充，其中，θ犘犚犈和θ犚犈分别表示显著结果图与原图对比的准确

率和召回率。为了给予准确率更高的权重，本课题设置η
２
＝

０．３。

３５　算法复杂度对比实验

复杂度对比实验是从室外拍摄的不同环境中绝缘子串

工作的图像库中选取５００幅图像平均分成５组进行处理，分

别计算每组处理方法所用的平均时间。表１测量６种不同算
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图８　不同算法ＲＯＣ曲线特征

法的运行时间对比。测试结果表明本课题提出的算法运行

速度仅次于ＳＲ 算法，但本课题提出的算法效果明显优于

ＳＲ算法。

表１　不同方法每张图像平均计算时间

Ｍｅｔｈｏｄ 运行环境 Ｔｉｍｅ（ｓ）

ＧＵ ＭＡＴＬＡＢ ０．３８

ＳＲ Ｃ＋＋ ０．２６

ＧＣ ＭＡＴＬＡＢ １．９５

ＦＴ ＭＡＴＬＡＢ ０．４６

ＣＳＤ Ｃ＋＋ ０．６５

本文 ＭＡＴＬＡＢ ０．２９

４　结论

本课题将人类视觉注意模型中感知前景的显著区域和

改进后卷积神经网络相结合，提取不同环境中的绝缘子串

特征图。实验效果通过ＰＲ曲线、Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ、ＭＡＥ值和

算法运行时间综合对比各模型性能。结果表明本课题算法

能更清楚提取绝缘子串内部信息，同时也较完整的保留绝

缘子串的边缘信息。本课题算法将输电线路中的绝缘子串

工作状态检测效果得到提升，避免人工巡视的缺陷，提高

巡视的自动化程度和效率。

下一步研究工作：可将本课题算法模型应用于更多类

型的典型输电线路故障识别，比如绝缘子自爆识别、绝缘

子串污秽和导线断股等方面［１３１５］。
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