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无人机航拍图像中裸露地表的识别

钟映春１，谢林烽１，郑海阳１，罗志勇２
（１．广东工业大学 自动化学院，广州　５１０００６；

２．广州市优飞信息科技有限公司，广州　５１０６３０）

摘要：电力输电线路下方或附近的无覆盖物的裸露地表，是引起输电线路事故的主要隐患之一；从无人机电力巡检航拍图像

中识别裸露地表可以预防类似事故的发生；由于 ＭａｓｋＲＣＮＮ识别无人机电力巡检航拍图像中裸露地表的精度较低，提出一种图

像特征融合的方法，即人工提取 ＨＯＧ和ＬＢＰ两种不同的图像特征，经过不同权重的融合共同表征图像中裸露地表区域的特征，

再对ＳＶＭ进行训练并用于识别；实验结果表明，采用该方法识别率可以达到８０％以上，识别时间少于６０ｍｓ；ＨＯＧ和ＬＢＰ两种

特征在进行融合时，当两种特征的数量级相当时，得到的识别率最高；可见，该方法在具有较高识别率的同时，具有比较好的实

时性，适合于无人机机载平台对航拍图像的初筛，且训练时间较少，权重参数规模小，为无人机航拍图像中目标物的识别提供一

种新思路。
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０　引言

采用多旋翼无人机进行电力输电线路巡检是当前电网

巡检的主要发展趋势之一［１］。无人机在巡检过程中不断对

输电线路进行航拍，而后通过算法对航拍图像进行线路缺

陷或故障、事故隐患的初次筛选，再把结果图像发送到远

程服务器端进行二次甄别。这样可以显著减少无人机上图

像数据的传送量，提高效率。

输电线路下方或附近若存在无覆盖物的裸露地表，是

输电线路隐患的主要因素之一。其原因在于：首先，输电

线路下方或附近存在裸露地表，说明该处很可能会进行工

程施工。在施工过程中，工程机械在举升挖斗或者起重臂

时，极易进入输电线路的安全范围，导致击穿事故的发生。

其次，裸露地表存在泥土流失或塌方的隐患，严重时会导

致输电线的支撑铁塔失稳甚至倾覆。因此，在输电线路巡

检过程中，发现并及时处置裸露地表是电网巡检的重要工

作内容之一。

采用无人机进行电力输电线路巡检，实现无人机航拍

图像中的裸露地表的自动识别，可以显著提高巡检效率和

人员安全性，是当前电网巡检的主要趋势之一。Ｚｈｅｎｇｒｏｎｇ

Ｌｉ等
［２］利用脉冲耦合神经滤波器消除背景噪声和改进的

Ｈｏｕｇｈ变换实现无人机航拍检测电力线。何思远等
［３］通过

对无人机输电线路图像进行中值滤波、膨胀和腐蚀的预处

理，提取预处理图像的小波特征值，利用基于近邻传播的

聚类方法实现对目标图像中绝缘子、防震锤和输电塔设备

的分类与识别。ＣａｒｌｏｓＳａｍｐｅｄｒｏ等
［４］采用梯度直方图

（ＨＯＧ，ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｇｒｅｙ）特征训练两个多层感知神经网
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络，第一个用于背景－前景分割，第二个用于分类４种不

同类型的电塔取得不错的效果。ＺｈｅｎｂｉｎｇＺｈａｏ等
［５］采用一

种深度卷积神经网络检测无人机航拍图像绝缘子的新颖方

法，应用具有多面体特征提取方法的卷积神经网络 （ＣＮＮ，

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型来表示绝缘子的状态，并

基于这些特征训练支持向量机 （ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ）。ＸｉａｏＷｕ等
［６］提出采用条纹方向直方图和条纹长度

直方图描述鸟巢的特征，并将其用于高铁架输电线接触网

系统中鸟巢的检测识别。ＭｅｎｇＬａｎ等
［７］提出一种替换掉

ＲｏＩ池化层的基于区域的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型，用于无人

机巡检过程中对电气设备的缺陷检测。钟映春等［８］采用

ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）Ｖ３算法对无人机航拍图像中铁

塔上的鸟巢进行识别。邹捷等［９］提出一种优化的Ｒ－ＦＣＮ

深度学习图像识别算法，该算法提高了验收图像缺陷识别

的效率，提升了无人机在巡检输电线路工程验收的工作效

率。这些研究表明，从图像中甄别电力输电线路各个元器

件的缺陷、故障、隐患等是电网巡检的主要趋势之一。但

是，针对无人机电力巡检图像中裸露地表的识别研究尚未

见诸报道。

针对无人机电力巡检图像中裸露地表的识别问题，本

文在采用 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ （ｍａｓｋｒｅｇｉｏｎ－ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ）识别效果不佳的基础上，提出了一种图像特征融

合的方法，即人工提取两种不同的图像特征，经过不同权

重的融合共同表征图像中裸露地表的特征。

１　研究思路

本文研究的思路如图１所示。

图１　研究思路

从图１可见，在构建图像数据集的基础上，本文首先

尝试了深度学习方法里的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ算法，发现该方

法在识别裸露地表时的识别率难以达到使用的最低要求。

在 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ方法难以取得突破的情况下，本文尝试

采用人工提取单一特征和ＳＶＭ 识别方法，结果表明识别

率同样难以达到使用的最低要求。在尝试了两种单一特征

后，采用了特征融合的方法进行裸露地表识别，使识别率

达８０％以上，且实时性比较高，基本满足裸露地表的识别

要求。

２　图像数据集的构建

２１　图像获取

本文采用大疆 “御”Ｍａｖｉｃ２无人机搭载ＬＩＤ－２０ｃ哈

苏航拍相机采集图像，航拍图像分辨率为５４７２３６８４ｐｉｘ

ｅｌｓ，共采集包含不同场景的图像１４９３张。对采集的图像进

行归一化处理为１２８０１０４０ｐｉｘｅｌｓ。

２２　构建图像数据集

由无人机采集的原始图像总体数量不多。因此为了增

加图像数据的多样性、减少模型训练过程中产生的过拟合、

提高模型泛化能力，本文采用了图像扩增技术［１０］，主要

包括：

１）随机角度旋转原始图像。

２）在原始图像中增加高斯噪声等。

经过图像扩增后，得到图像数据集共计４４７９张，随机

选取７５％的图像３３５９张图像作为训练集图像，其余的１

１２０张图像作为测试集图像。任意挑选一张无人机航拍图像

及其经过图像扩增后得到的图像如图２所示。

图２　图像扩增示例

２３　图像标注

本文使用ＬａｂｅｌＩｍｇ软件作为标注工具，对图像数据集

中裸露地表的这一类别和位置进行标注［１１］。

３　构建识别模型

３１　裸露地表的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ识别模型

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ
［１２］是在延续了ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的思想

上发展而来的，模型结构图如图３所示。其模型框架由两

个阶段组成，第一阶段扫描图像并生成可能包含一个目标

的ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ，第二阶段对提议进行分类并生成边界

框和 Ｍａｓｋ掩码，ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ算法在ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ基

础上增加 ＲｏＩＡｌｉｇｎ以及全卷积网络 （ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ），Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 将 分 类 预 测 和 掩 码

（ｍａｓｋ）预测拆分为网络的两个分支，分类预测分支与Ｆａｓ

ｔｅｒＲ－ＣＮＮ相同，对感兴趣区域给出预测，产生类别标签

以及矩形框坐标输出，而掩码预测分支产生的每个二值掩

码依赖分类预测结果，基于此分隔出物体。ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ

对每个类别均独立地预测一个二值掩码，避开类间的竞争。

在特征提取网络上，它采用Ｒｅｓｎｅｔ１０１残差网络与ＦＰＮ特

征金字塔网络结合，能有效减少因网络过于深导致的网络

退化问题。过往的经验表明ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ具有优秀的目标
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识别精确度，这是本文采用该方法的主要原因。

图３　ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型结构

３２　采用人工提取特征的裸露地表识别模型

采用人工提取特征的裸露地表识别模型总体框架如图４

所示。

图４　人工提取特征的裸露地表识别模型框架

对标注好裸露地表类别的每张图像裁切出若干个１２８

１０４ｐｉｘｅｌｓ的子块，然后对图像子块分别采用以下５种方法

构建识别模型。

方法一：采用原始 ＨＯＧ特征的识别方法。首先，对图

像划分为若干个图像子块，而后提取图像子块 ＨＯＧ特征；

其次，将子块ＨＯＧ特征合并为单张图像的 ＨＯＧ特征；再

次，输入到ＳＶＭ分类器中训练获取得到模型２。

方法二：采用主成分分析 （ＰＣＡ，ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ）降维 ＨＯＧ特征的识别方法。首先，提取图像子

块 ＨＯＧ特征；其次，采用ＰＣＡ降维方法对特征矩阵进行

降维处理；第三，将降维后的子块ＨＯＧ特征合并为单张图

像的 ＨＯＧ特征；第四，输入到ＳＶＭ分类器中训练得到模

型３。

方法三：采用原始局部二值模式 （ＬＢＰ，ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ

ｐａｔｔｅｒｎｓ）特征的识别方法。首先，提取图像子块原始ＬＢＰ

特征；其次，将子块原始ＬＢＰ特征合并为单张图像的原始

ＬＢＰ特征；再次，输入到ＳＶＭ 分类器中训练获取得到模

型４。

方法四：采用等价模式ＬＢＰ特征的识别方法。首先，

提取图像子块等价模式ＬＢＰ特征；其次，将子块等价模式

ＬＢＰ特征合并为单张图像的等价模式ＬＢＰ特征；再次，输

入到ＳＶＭ分类器中训练获取得到模型５。

方法五：采用降维后的 ＨＯＧ特征与等价模式ＬＢＰ特

征融合的识别方法。首先，分别提取图像ＨＯＧ特征和等价

模式ＬＢＰ特征；其次，对 ＨＯＧ特征进行ＰＣＡ降维处理；

第三，将降维后的子块 ＨＯＧ特征合并为单张图像的 ＨＯＧ

特征，将子块等价模式的ＬＢＰ特征合并为单张图像的等价

模式ＬＢＰ特征；第四，用不同权重的融合降维后的 ＨＯＧ

特征和等价模式ＬＢＰ特征；第五，输入到ＳＶＭ 分类器中

训练得到模型６。

３．２．１　提取图像ＨＯＧ特征的裸露地表识别模型

１）ＨＯＧ特征：

梯度方向直方图ＨＯＧ特征是一种描述图像边缘和形状

特征的算子［１３］。它通过计算和统计图像局部区域的梯度方

向直方图来构成特征。对于一副图像，梯度或者边缘的方

向密度分布能够较好地描述局部目标的表象和形状。ＨＯＧ

特征提取算法的实现过程如下：

（１）对样本图像进行标准化Ｇａｍｍａ空间和颜色空间，

将图像进行Ｇａｍｍａ标准化，这种处理能有效降低图像局部

的阴影和光照变化等因素的影响。

（２）计算图像中横坐标和纵坐标方向的梯度。

（３）统计单元内梯度直方图。

（４）获取最终特征。本方法采用滑动窗口法，滑动步

长为８８，把每个归一化好的块内的特征向量串联起来，

即可得到最终的ＨＯＧ特征向量。

２）特征降维：

本方法实验采用的图像子块为１２８１０４ｐｉｘｅｌｓ，提取图

像子块ＨＯＧ特征所得特征向量维数为６４８０维。由于该特

征向量维度较高，包含信息较多，有些信息可能会对识别

产生干扰，而且高维度特征所需训练时间也较长，所以尝

试对特征向量进行降维。主成分分析ＰＣＡ降维是较为常用

的线性降维方法［１３］，主要是通过将原来高维度的变量做线
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性投影到低维度的空间上。一般通过式 （１）来计算特征的

主成分：

狔＝犝
犜（狓犻－珚狓） （１）

　　其中：狔表示主成分特征，珔狓为训练样本的特征均值，狓犻为

需要降维的特征，为协方差矩阵计算公式，如式 （２）所示：

犝犜
＝
１

犖∑
犖

狀＝１
（狓犻－珚狓）（狓犻－珚狓）

犜 （２）

　　由人工提取图像 ＨＯＧ特征后，对特征进行ＰＣＡ降维

处理，处理后获得的特征输入到ＳＶＭ分类器进行训练，获

取裸露 地表图像识别模型。

３．２．２　提取图像ＬＢＰ特征的裸露地表识别模型

１）ＬＢＰ特征：

局部二值模式ＬＢＰ特征是一种描述图像局部纹理特征

的算子。它通过利用中心像素点的灰度值作为阈值，其相

邻像素点的灰度值与中心像素点进行大小比较得到的二进

制编码来表示局部的纹理特征。原始的ＬＢＰ算子定义为：

在３３的窗口内，以窗口中心像素点为阈值，周围的８个

像素点的灰度值与中心点进行比较，若周围像素值大于等

于中心像素值，则该像素点的位置标记为１，小于中心像素

值标记为０。如此，按顺时针方向的８个像素点经过比较后

可产生８位二进制数，即可得到该窗口中心像素点的ＬＢＰ

值。如图５所示。

图５　原始ＬＢＰ算子

２）等价模式ＬＢＰ特征：

原始ＬＢＰ算子仅能够处理局部３３小范围内的信息，

难以满足不同尺寸的特征提取的需求，具有局限性。Ｔｉｍｏ

Ｏｊａｌａ等改进了原始的ＬＢＰ算子
［１４］，由原来的３３范围扩

展为任意范围，但与此同时，邻域的扩展使得二进制模式

类别显著增加，产生过多模式，降低了效率，不利于统计

和分类。由此，Ｏｊａｌａ提出一种 “等价模式”（ＵｎｉｆｏｒｍＰａｔ

ｔｅｒｎ）的ＬＢＰ算子，实现了对ＬＢＰ算子的降维处理。

当ＬＢＰ算子的循环二进制数从０跳到１或从１跳到０

最多２次时，则属于等价模式，例如０００１１０００。由以下公

式 （３）、（４）可计算是否为等价模式：

狊（狓）＝
１，狓＞０

０，狓≤｛ ０
（３）

犝（犌狆）＝狘狊（犵狆－１－犵犮）－狊（犵０－犵犮）狘＋

∑
狆－１

狆＝１
狘狊（犵狆－犵犮）－狊（犵狆－１－犵犮）狘 （４）

　　其中：犵犮对应局部领域中心像素的灰度值，犵狆 对应于半

径为犚 的圆周上等间隔像素狆 的灰度值，若计算所得

犝（犌狆）不大于２，则为等价模式。等价模式能使原来二进制

模式类别由种降低到种，通过此种方式，不但可以简化模

式类别，还可以降低高频噪声干扰，在不损失有效的图像

信息同时降低了特征数据的维度。实验证明采用等价模式

的ＬＢＰ特征比采用别的模式ＬＢＰ特征对裸露地表分类识别

的效果更好。

由人工提取图像等价模式的ＬＢＰ特征后，输入到ＳＶＭ

分类器进行训练，获取裸露地表图像识别模型。

３．２．３　融合ＨＯＧ与ＬＢＰ的裸露地表识别模型

１）特征融合的原因：

ＬＢＰ特征是一种用来描述图像局部纹理特征的算子，

具有灰度不变性和旋转不变性、计算较为简单等显著的优

点，对图像局部纹理特征描述较好，但单独使用时容易对

复杂图像特征提取不完整。ＨＯＧ特征是一种描述图像边缘

和形状特征的算子，对图像几何和光学的形状保持良好的

不变性，但ＨＯＧ特征对边缘主体部分以及一些容易混淆的

边缘部分很难表征，且当背景有较多噪声边缘时也会削弱

ＨＯＧ特征的描述能力。针对单一ＬＢＰ特征以及单一 ＨＯＧ

特征在表征图像特征上的不足，本方法将图像的ＬＢＰ特征

和ＨＯＧ特征融合，该融合方法既可以描述图像的局部纹理

信息又可以描述图像的边缘轮廓信息，提供了更加丰富的

图像特征信息，能更好提升裸露地表识别的效果。

２）融合方式：

本方法采取的特征融合方式为两个特征向量以不同的

权重系数和后进行串联融合，由于实验所得到的 ＨＯＧ特征

与ＬＢＰ特征数值上不在同一个数量级上，若 ＨＯＧ特征与

ＬＢＰ特征直接串联融合容易出现其中一方特征数据远远大

于另一方特征数据，使得另一方的特征表征特性被削弱，

降低识别分类精度的情况。所以在尝试两个特征以不同权

重进行融合时，一般选取的两个特征的权重数量级上的差

距与原始的两个特征数量级的差距相当，以此消除因两个

特征在数量级上的差距而造成的一方特征表征特性被削弱

的问题。融合后的特征犉如式 （５）所示：

犉＝α犎犗犌＋β犔犅犘 （５）

　　由人工分别提取图像的 ＨＯＧ特征、等价模式的ＬＢＰ

特征，对ＨＯＧ特征进行ＰＣＡ处理，然后经ＰＣＡ处理后的

ＨＯＧ特征和等价模式的ＬＢＰ特征以不同权重进行串联融

合，通过反复评价不同权重的ＬＢＰ特征和 ＨＯＧ特征融合

后的识别效果，选取最优的权重组合，获取裸露地表的最

佳识别模型。

４　实验与结果分析

４１　实验环境配置

４．１．１　深度学习实验环境

实验硬件环境：ＣＰＵ为ｉ７－６７００Ｋ，内存３２Ｇ，ＧＰＵ
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为英伟达公司的ＧＴＸ１０７０，显存８Ｇ，硬盘１Ｔ。

实验软件环境：操作系统为ｌｉｎｕｘ－ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，深度

学习专用编程框架ＣＵＤＡ，加速库ｃｕＤＮＮ，高层神经网络

ＡＰＩ库Ｋｅｒａｓ，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ和Ｐｙｔｈｏｎ３．６。

４．１．２　人工提取特征的实验环境

实验硬件平台：ＣＰＵ 为Ｃｏｒｅｉ５－８２５０Ｕ，内存８Ｇ，

ＧＰＵ为英伟达公司的 ＭＸ１５０，显存２Ｇ，硬盘为１Ｔ。

实验软件平台：操作系统为 ｗｉｎｄｏｗｓ１０，图像处理库

ｓｋｉｍａｇｅ，常用的机器学习库ｓｋｌｅａｒｎ，Ｐｙｔｈｏｎ３．６。

４２　实验方案设计

本文设计以下实验。

实验１：采用模型１即 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型进行裸露地

表识别，获得识别精确度和犉１值。

实验２：采用模型２即原始的 ＨＯＧ特征方式进行裸露

地表识别，获得识别精确度和犉１值。

实验３：采用模型３即经过ＰＣＡ降维的ＨＯＧ特征进行

裸露地表识别，获得识别精确度和犉１值。

实验４：采用模型４即原始的ＬＢＰ特征方式进行裸露

地表识别，获得识别精确度和犉１值。

实验５：采用模型５即等价模式的ＬＢＰ特征方式进行

裸露地表识别，获得识别精确度和犉１值。

实验６：在对比上述各个实验的识别精确度和犉１ 值的

基础上，采用模型６即特征串联融合的方式进行裸露地表

识别，并探索最佳的融合权重。

４３　评价指标

为了评估本文所采用的方法的效果，本文拟使用以下

两个评价指标进行评价：精确度 （ＡＰ，ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉ

ｓｉｏｎ）
［１５］、犉１指标

［１６］。

其中，ＡＰ值为识别模型在测试集上识别每个类别的平

均精确度，它由精确度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）一

同决定，计算式子如下：

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（６）

狉＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（７）

犃犘 ＝∫
１

０
狆（狉）ｄ狉 （８）

　　上述式子中，犜犘 为正确预测为正类的正样本数；犉犘

为错误预测为正类的负样本数；犉犖 为错误预测为负类的正

样本数。犃犘值为在０到１之间的所有召回值的精确平均

值，即Ｐ－Ｒ曲线 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－ｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅｓ）下的面积。

犃犘值越接近１，说明模型效果越好。

犉１指标综合表达了召回率Ｒｅｃａｌｌ和精确度Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ相

互促进又相互制约的关系，可以在二者之间取得平衡。犉１

值越高，模型效果越好。犉１值计算式子如下：

犉１＝
２狆狉

狆＋狉
（９）

４４　实验结果与分析

４．４．１　实验１的结果与分析

实验１采用原始的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型，以及调整学习

率、ｂａｔｃｈｓｉｚｅ等参数的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型。实验结果如

表１所示。

表１　实验１结果

模型 犃犘／％ 犉１／％ ＭＴＤ／ｍｓ

原始模型１ ５２．３７ ５１．２５ １５３

调参后的模型１ ５７．６６ ５５．６１ １６０

由表１可以看出，采用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型在测试集上

识别裸露地表的效果一般，调参后测试的 ＡＰ值只有不到

５８％，犉１值也只有５５．６１％，说明在无人机采集的原始图

像数据集不多的情况下，采用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型的表现一

般。

４．４．２　实验２与实验３的结果与分析

实验２和实验３的实验结果如表２所示。

表２　实验２与实验３结果

模型 犃犘／％ 犉１／％ ＭＴＤ／ｍｓ

模型２ ７２．９６ ７０．５８ ７３

模型３ ７４．０５ ７１．６３ ５７

由表２可以看出，经过特征ＰＣＡ降维处理的模型３，

在测试集上的表现犃犘值和犉１ 值分别相对于模型２提高了

１．０９％和１．０５％。同时，由于降维后的特征维度更低、计

算量更少，识别时间也比未降维前快了１６ｍｓ。实验说明采

用ＰＣＡ对原始ＨＯＧ特征进行降维对裸露地表的识别效果

和效率均有一定提升。

４．４．３　实验４与实验５的结果与分析

实验４和实验５的实验结果如表３所示。

表３　实验２与实验３结果

模型 犃犘／％ 犉１／％ ＭＴＤ／ｍｓ

模型４ ５９．４９ ５７．５５ ５８

模型５ ６５．８２ ６２．６７ ５５

由表３可以看出，采用等价模式ＬＢＰ特征的模型５比

模型４在测试集上的ＡＰ值高出６．３３％，犉１值高出５．１２％。

这说明等价模式的ＬＢＰ特征有效降低了噪声干扰，提升了

裸露地表的识别效果。同时，等价模式的ＬＢＰ特征相比原

始ＬＢＰ特征简化了模式类别、降低了特征维度，所以在识

别时间上也有了３ｍｓ的提升。

４．４．４　实验６的结果与分析

通过实验２～５结果可以看出，无论是经过降维处理的

ＨＯＧ特征还是等价模式的ＬＢＰ特征，单一特征的识别方法

对裸露地表的识别精确度始终无法达到８０％以上，无法达

到实际应用的基本要求。
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实验６对经过降维处理的ＨＯＧ特征和等价模式的ＬＢＰ

特征进行不同权重的融合，最后输入到ＳＶＭ 分类器训练。

不同权重组合经训练的模型６在测试集上的表现如图６

所示。

图６　不同权重特征融合测试结果

由图６可以看出，当ＬＢＰ特征的权重系数为０．００１５，

ＨＯＧ特征权重系数为１．１时，两特征融合后训练所获取的

模型对裸露地表识别效果最佳，ＡＰ值达到了８１．１３％，同

时该权重组合的测试犉１ 值也达到了７８．３７％。由此可见，

相比于提取单一特征训练获取的模型，提取 ＨＯＧ特征和

ＬＢＰ特征经融合后再训练的模型对识别裸露地表效果提升

明显。此外，不同的权重系数组合会对识别效果产生影响，

通过ＡＰ值的高低反复评价不同权重对裸露地表识别的效

果，多次实验，寻找出最优的权重组合。其本质就是，选

取的两个特征的权重数量级上的差距与原始的两个特征数

量级的差距相当。

４．４．５　实验结果汇总与分析

实验１至实验６获得的实验结果如表４所示。

表４　实验结果汇总

实验 犃犘／％ 犉１／％
ＭＴＤ／

ｍｓ

训练时间／

ｍｉｎ

权重参数

规模／ｍ

实验１ ５７．６６ ５５．６１ １６０ １５６０ ２５５

实验２ ７２．９６ ７０．５８ ７３ ４４ ８

实验３ ７４．０５ ７１．６３ ５７ ５２ ０．８

实验４ ５９．４９ ５７．５５ ５８ ３２ ２

实验５ ６５．８２ ６２．６７ ５５ ２７ ０．４

实验６ ８１．１３ ７８．３７ ６２ ６０ １

由表４可知，采用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型的实验１无论是

训练时间还是训练出来的权重参数规模都大于其余实验，

且识别时间也比其余实验多将近１００ｍｓ，对于小数据集训

练样本应用到无人机平台来说，训练时间和权重参数规模

都不宜过大。实验６采用的特征按照权重系数融合的方法，

既保证了识别的精确度，且运行的效率比较高，训练出来

的权重参数规模占用空间也比较小。

任意挑选２张无人机航拍采集的图像，模型６对该图像

裸露地表识别结果如图７所示，基本满足要求。

５　讨论

电力输电线路附近的裸露地表是导致电力输电线路发

图７　模型６的识别案例

生相关事故的重要隐患之一。在无人机巡检电力输电线路

过程中，识别发现航拍图像中的裸露地表，可以预防相关

事故的发生，是当前无人机电力巡检过程中现实而急迫的

需要。然而，目前尚未有从航拍图像中识别裸露地表的相

关研究见诸报道。

针对航拍图像中裸露地表的识别问题，我们分别采用

深度学习中的 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型、人工提取单一 ＨＯＧ／

ＬＢＰ特征和特征融合等３种方法进行了研究和探索。在规

模为４０００张图像左右的数据集上进行的实验结果表明，１）

将ＨＯＧ和ＬＢＰ特征按照权重进行特征融合后用于识别裸

露地表是有效方法之一。２）在 ＨＯＧ和ＬＢＰ特征按照权重

进行特征融合的方法中，选取的权重系数在使得两种特征

的数量级相当时，得到的犃犘值和犉１值最佳。

当前，广泛采用深度学习的方法识别无人机航拍图像

中电力输电线路的金具、绝缘子、输电线、铁塔等各个具

体环节［５，７９，１７１８］。鉴于此，本研究也将深度学习方法作为首

选，采用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型识别裸露地表。但是，实验结

果表明ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型的识别率和难以令人满意。对比

文献和本文的研究发现，其中的原因很可能有： （１）图像

数据集规模不够大； （２）文献中的识别目标多数都具有显

著的细节特征。在深度学习中以ＣＮＮ为基础的模型较擅长

提取目标的细节特征，但是在识别裸露地表这类具有宏观

特征的目标时，其局限性比较明显。

在采用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型难以取得满意结果后，我们

尝试采用了人工提取特征的方法。虽然也有一些研究采用

人工提取特征方法进行输电线路相关的研究［３４，６］，但是这

些特征提取方法均未涉及到识别裸露地表这样的目标。我

们的实验表明，提取图像中裸露地表的单一特征的识别率

同样难以令人满意。从航拍图像可见，从宏观上看裸露地

表与周边地块有显著差异，同时具有一定的纹理特性。

ＨＯＧ特征更多的表达了目标的灰度宏观特征
［１９］，而ＬＢＰ

特征主要表达目标的纹理特征［２０］。为此，我们采用权重的

方式将两者融合在一起，并研究了权重对识别率的影响。

实验结果表明，在权重使得两个特征的数量级相当时，识

别率基本达到实际使用的要求。

相对于深度学习的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型而言，特征融合

的方法不仅在训练时间上显著更少，而且在小规模图像数

据集的情况下识别精度也显著比 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型更高。
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相对于单一特征的方法而言，采用权重融合特征的方法兼

具了宏观特征和微观特征表达，能够更加准确的反映图像

区域的本质。由此可见，针对无人机航拍图像中的裸露地

表识别问题，在图像数据集规模不大的情况下，我们提出

权重融合特征的识别方法，比较准确高效的识别出图像中

的裸露地表区域。这个方法不仅是无人机机载平台对图像

进行实时初筛的关键基础之一，而且为解决其它具有宏观

特征的目标识别提供了一种良好的解决方案。

需要指出的是，尽管特征融合的方法能够使得识别率

基本达到要求，但是距离实际应用相去甚远。后续，我们

将探索融合更多的特征，将裸露地表的识别率提高到９５％

以上，真正能够进入实际应用阶段。此外，尽管目前 Ｍａｓｋ

Ｒ－ＣＮＮ模型对裸露地表的识别率不高，但是相比于人工

提取特征，深度学习方法显然具有更大的提升空间。因此，

后续我们将在增大图像数据集规模的基础上，探索改进深

度学习中相关模型在宏观表达上的能力。

６　结束语

针对无人机巡检航拍图像的裸露地表识别，本文分别

对 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型、人工提取单一 ＨＯＧ／ＬＢＰ特征和

特征融合等３种方法进行了研究和探索。在小规模数据集

下，将ＨＯＧ和ＬＢＰ特征按照权重进行特征融合后用于识

别裸露地表相较于深度学习模型和人工提取单一特征的模

型是更为有效的方法，在保证了识别裸露地表一定的精确

度同时，也具备了实时性的特点，同时训练时间以及权重

参数规模都更低。本文的探索为无人机巡检过程中实时识

别航拍图像中的目标物提供了一种新思路。
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