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基于改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 的输电线巡检图像多目标检测及定位

林　 刚，王　 波，彭　 辉，王晓阳，陈思远，张黎明
（武汉大学 电气工程学院，湖北 武汉 ４３００７２）

摘要：针对输电线巡检图像受光线、环境和拍摄角度等因素影响，图像中的电气设备呈现低分辨率和多形态

化特征的问题，提出一种基于改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 的巡检图像多目标检测及定位方法。 该方法首先通过区域建

议策略网络生成若干目标候选区域；然后基于实际巡检图像样本库，对卷积神经网络进行训练，以改善参数

学习效果；最后利用正则化方法优化参数权重，提高检测速度，得到适应巡检图像多形态化特征的改进型

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型。 实际场景数据集测试结果表明，相比于数字图像处理、浅层机器学习、单阶法、双阶法、
Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ 和 Ｌｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 目标检测方法，所提改进型 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 能够在不同分辨率和不同位置角度的巡检

图像场景下保持较高的识别精度和速度，具有较高的工程实用价值。
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０　 引言

输电线的巡检方式主要包括人工、直升机和无
人机巡线，多种巡检方式的使用为监测线路工况提
供现场实时视频或图像数据［１］，其中无人机巡线操
作灵活、成本较低。 巡检人员通过数字图像处理技
术［２］、浅层机器学习［３］ 或深度学习方法［４］ 观测图像
中的电气设备，提高巡检故障发现效率，具有重要的
工程实用价值。

数字图像处理方法以图像二值化和边缘检测为
基础，包括 Ｈａａｒ 小波［５］、显著性检测［６］ 以及图像分
割［７］等方法。 该类方法预先设定特征参数提取图像
中的显著目标，但受环境、光线和拍摄角度的影响，
巡检图像出现不同程度的畸变、模糊失真或噪声混
入，造成图像质量下降。 因此对于任一待检测巡检
图像，该类方法需要人工选择最佳参数，导致处理效
率不高且鲁棒性较差。

对于浅层机器学习方法，文献［８］基于动态贝
叶斯网络完成对输电线路主要部件的故障分类，并
建立故障诊断模型，由于数据来源杂乱、差异性较
大，故障分析精度受到影响；文献［９］采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法提取图像中目标的几何特征与形状特征，虽能
较好地构建数据模型，但对于检测窗融合统一的参
数与潜在特征点的选择均依赖设计者的先验知识，
目标检测的泛化性和精度均有待提高。

与之相比，以深度学习理论［１０］ 为支撑的计算机
视觉类方法已成为图像目标检测的研究热点，其可
分为单阶法和双阶法 ２ 类［１１］。 双阶法包括区域卷
积神经网络 ＲＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎ⁃Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃

ｗｏｒｋ） ［１２］ 及 其 优 化 算 法 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ［１３］ 和 Ｆａｓｔｅｒ⁃
ＲＣＮＮ［１４］，双阶法与单阶法的区别在于双阶法首先
通过区域建议策略 ＲＰＳ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ Ｓｔｒａｔｅｇｙ）
生成若干目标候选域，进行特征提取后利用支持向
量机识别目标类别，最后输出图像中的目标类型并
标记其位置。 文献［１５］基于 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型检测
巡检图像电力小部件，训练卷积神经网络 ＣＮＮ（Ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）时直接采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据
库而非巡检图像，导致特征提取过程出现偏差，影响
最终检测效果。 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 对 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２０１２ 数
据集的处理速度为 ４７ ｍｓ ／张，平均准确率 ｍＡＰ
（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）比单阶法高 １８．５％。 文献
［１６］基于 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 结构引入全连接分割子网，
通过分布式计算将双阶法工作模式转变分类、回归
和分割三者并行的方式，提高了检测精度和效率。

单阶法包括 ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）算法
和 ＳＳＤ （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ） ［１７］ 等，其对
Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２００７ 以及 ２０１２ 数据集的处理速度达到
２５ ｍｓ ／张。 单阶法虽在速度上存在一定的优势，但
对尺寸较小或相互靠近的物体识别效果不佳。 文献
［１８］提出在损失函数中引入控制函数，以改善训练
过程中因样本不平衡导致的单阶法检测精度不佳的
问题，但上述方法对实际巡检图像样本目标检测效
果的准确性还有改进空间。

针对上述数字图像处理法、浅层机器学习、单阶
法和双阶法存在的适应性、泛化性和准确性等问题，
同时考虑到多数巡检图像包含尺寸较小的绝缘子、
金具等电力器件，本文提出基于改进型 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ
的输电线路巡检图像多目标检测及定位模型。 为保
证模型特征提取的针对性和有效性，本文建立多标
记的电力巡检图像样本库，以改善参数学习效果，并
通过正则化优化模型结构，加快检测速度，从而提高
巡检图像目标检测的工程实用性。
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１　 基于 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 的巡检图像目标检测
框架
　 　 本文基于 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 对巡检图像进行目标检
测，核心思路是通过区域建议策略，从待检测的巡检
图像提取含目标概率更高的若干区域，进而检测目
标电气设备。 基于区域建议的巡检图像目标检测
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型如图 １ 所示。

图 １ 基于区域建议的巡检图像目标检测 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型

Ｆｉｇ．１ Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｆｏｒ
ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

对于任意 １ 张 ／帧巡检图像，首先通过 ＣＮＮ 进
行特征提取，得到特征映射图；区域建议策略网络
ＲＰＮ（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）利用 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函
数计算映射图中每个特征点属于前景（目标）的概
率，同时在原始图像的相应位置生成若干尺寸不一
的候选域；感兴趣区域 ＲｏＩ（Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）池化
层将候选域映射为维度固定的特征向量，然后再次
利用 ｓｏｆｔｍａｘ 判断候选域中的物体类别，其中，特征
映射图作为位置索引，当同一设备的候选域发生合
并时，特征映射图可辅助调整候选域尺寸和标记图
像中的电气设备。
１．１　 基于 ＣＮＮ 的巡检图像特征提取

本文采用 ＶＧＧ１６ 型 ＣＮＮ 对输电线巡检图像进
行特征提取，模型包括 １３ 个卷积层、１３ 个 ＲｅＬｕ 激
活层以及 ４ 个池化层。

彩色巡检图像作为原始输入，假设第 ｌ 层是卷
积层，则该层的输出特征向量表示为：

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ ∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ ∗ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ( ) （１）

其中，ｘｌ
ｊ 为该层第 ｉ 个输出；ｋｌ

ｉｊ为该卷积层的一个卷

积核；∗表示卷积操作；ｂｌ
ｊ 为该卷积层偏置；ｆ（·）为

ＲｅＬｕ 激活函数，即 ＲｅＬｕ 层计算公式。
假设第 ｍ 层是池化层，则输出特征向量的表达

如式（２）所示。
ｘｍ
ｊ ＝ ｆ（βｍ

ｊ ｄｏｗｎ（ｘｍ－１
ｊ ）＋ｂｍ

ｊ ） （２）
其中，βｍ

ｊ 为连接权重；ｄｏｗｎ（·）表示对输入矩阵求

和；ｘｍ－１
ｊ 为该池化层的输入；ｂｍ

ｊ 为该池化层的偏置；
ｆ（·） 为 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数。
１．２　 基于区域建议策略的候选域生成方案

基于区域建议策略的 ＲＰＮ 模型如图 ２ 所示。

图 ２ 基于区域建议策略的 ＲＰＮ 模型

Ｆｉｇ．２ ＲＰＮ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＲＰＮ 执行 ２ 步操作：
ａ． 在分类层，检测该候选区域是否包含目标电气

设备，２ 个输出节点分别表示属于前景或背景的概率；
ｂ． 在回归层，使用特征探测器分别预测目标候

选区域的中心点坐标 （ ｘ， ｙ） 和候选区域的宽 ｗ、
高 ｈ。
１．２．１　 分类层

用 ３×３ 卷积核滑窗遍历特征图，为保证多尺度
检测，本文设置卷积核类型 ｋ＝ ９，候选域的长宽比分
别取 １∶１、１∶２和 ２ ∶１，每种长宽比例又分别设置 ３ 种

面积。
遍历后的信息利用 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数计算特征

图中每个元素点属于前景目标的概率 Ｐ，选取 Ｐ 最
高的前 ３００ 个区域作为目标检测候选域。
１．２．２　 回归层

本文使用交并比 ＩｏＵ（ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）
作为衡量候选域框定准确度的指标，计算公式如式
（３）所示。

ＩｏＵ＝（Ａ∩Ｂ） ／ （Ａ∪Ｂ） （３）
其中，Ａ 和 Ｂ 为 ２ 个候选域面积。

候选域用四维向量（ ｘ，ｙ，ｗ，ｈ）来表示，ｘ、ｙ 和
ｗ、ｈ 分别为窗口的中心点坐标和边界的宽、高，（Ｐｘ，
Ｐｙ，Ｐｗ，Ｐｈ）、（Ｇ′ｘ，Ｇ′ｙ，Ｇ′ｗ，Ｇ′ｈ）和（Ｇｘ，Ｇｙ，Ｇｗ，Ｇｈ）分别
代表 ＲＰＮ 标定、预测和人工标定的候选域。

ＩｏＵ 窗口自回归可修正原始目标候选区域的边
框，使之接近实际标定边框，调整过程包括平移缩放
和尺度缩放。

ａ． 平移缩放：
Ｇ′ｘ ＝Ｐｗｄｘ（Ｐ）＋Ｐｘ， Ｇ′ｙ ＝Ｐｈｄｙ（Ｐ）＋Ｐｙ （４）

ｂ． 尺度缩放：
Ｇ′ｗ ＝Ｐｗｅｄｗ（Ｐ）， Ｇ′ｈ ＝Ｐｈｅｄｈ（Ｐ） （５）

其中，ｄｘ（Ｐ）、ｄｙ（Ｐ）和 ｄｗ（Ｐ）和 ｄｈ（Ｐ）分别为训练过
程中学习到的平移缩放和尺度缩放参数。

原始区域与实际区域的误差用 ｔ∗ ＝ （ ｔｘ， ｔｙ， ｔｗ，
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ｔｈ）表示，其中：
ｔｘ ＝（Ｇｘ－Ｐｘ） ／ Ｐｗ， ｔｙ ＝（Ｇｙ－Ｐｙ） ／ Ｐｈ

ｔｗ ＝ ｌｏｇ（Ｇｗ ／ Ｐｗ）， ｔｈ ＝ ｌｏｇ（Ｇｈ ／ Ｐｈ）{ （６）

故目标函数可表示为：

ｆｌｏｓｓ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｔ ｉｄ －ｗＴ

ｄΦ（Ｐ ｉ）） ２ （７）

其中，Φ（Ｐ ｉ）为输入特征向量；ｗＴ
ｄ 为需要学习的参

数；ｄ＝ ｘ，ｙ，ｗ，ｈ；Ｎ 为样本个数。 通过最小二乘法即
可求解函数的优化目标。
１．３　 基于空间金字塔池化算法的 ＲｏＩ 池化层特征

维度归一化

　 　 若将输入向量直接缩放至统一维度，会损失部
分信息并影响识别精度，因此本文在 ＲｏＩ 池化层采
用空间金字塔池化［１９］ 算法 ＳＰＰ （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ），在保证特征信息的基础上，归一化输入向
量维数。

本文采用 ４×４、２×２ 和 １×１ 共 ３ 种空间变换因
子对特征图进行池化。 对于 ４×４ 空间变换因子，首
先将特征图均分为 ４×４ 共 １６ 块区域，取该区域元素
最大值表征该区域的特征；对 ２×２ 和 １×１ 空间变换
因子执行类似操作，从而将任意尺度的目标候选域
转换为 ２１ 维度的特征向量。

２　 改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 参数学习与结构优化

为适应电力系统巡检图像高精度目标检测要
求，本文提出建立电力系统巡检图像样本库以提高
特征提取的强鲁棒性和候选域生成的准确性，并通
过正则化优化模型结构以提高检测速度。
２．１　 基于选择性搜索的参数学习优化

目前输电线路巡检中采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据训练
模型，虽然实验结果较为满意，但实际上该模型的特
征提取过程不够准确，原因在于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据库
１ ０００种类别中并未包含隔离棒、金具、绝缘子等物
体，导致特征提取过程发生偏差，模型无法准确找到
相应电气元器件的尺寸、颜色、纹理等特征，最终影
响目标检测效果。

基于此，本文采用选择性搜索 ＳＳ（Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｓｅａｒｃｈ）
算法［２０］辅助判别和标记样本中的目标类别和位置，
构建电气设备样本库，并利用该样本库训练模型。

样本库图像标签为 ２ 组一维向量，其一包含 ４
个元素，分别表示检测窗的中心点坐标及检测窗的
宽和高，另一维向量包含 ４ 个元素，若图像中包含对
应的类别则标注 １，否则标注 ０。 巡检图像样本库构
建方案示例如附录 Ａ 中的表 Ａ１ 所示。

通过 ＳＳ 算法自动搜索和人工微调结合的手段
建立巡检样本图像样本库，并使用该数据库训练
ＣＮＮ 模型及 ＲＰＮ 层的回归候选域操作，改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃

ＲＣＮＮ 目标检测算法精度，同时提高图像标记效率。
２．２　 基于正则化的模型结构优化

若样本过少，模型在训练时容易陷入过拟合，为
保持模型复杂度与数据量之间的动态平衡，本文采
用正则化降低高维参数值的权重，使参数自动适应
不同拍摄角度的巡检图像，将每个卷积层的大小和
滤波器参数均调谐到合理的范围，改善其泛化性能。
２．２．１　 卷积层优化分析

卷积层损失函数定义如式（８）所示。

Ｌｃｏｎｖ（Ｗ，ｘ（ｋ））＝ １
２ｍ [∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｋ－Ｗ∗ｘｉｋ） ２＋λ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｊ ]
（８）

其中，Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］ Ｔ 为卷积核参数，ｎ 为卷积

核个数；ｘ（ｋ）＝ ［ｘ１ｋ，ｘ２ｋ，…，ｘｍｋ］ Ｔ 为第 ｋ 个样本输入
样本，ｍ 为样本维度；ｙｋ 为第 ｋ 个样本对应的实际标
签；λ 为正则化惩罚因子。 Ｌｃｏｎｖ 包括似然项和正则
项，似然项的目的是通过卷积操作使得输出尽可能
与输入接近，正则项通过设置惩罚因子取较大值，确
保特征表达的紧凑性。
２．２．２　 池化层优化分析

池化层损失函数定义如式（９）所示。

　 Ｌｆｃ（Ｕ，ｘ（ｋ））＝ １
２ｍ [∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｋ－Ｕｘｉｋ） ２＋λ∑

ｔ

ｊ ＝ １
ｕ２
ｊ ] （９）

其中，等式右边第 １ 项为重构损失项，表征模型的表
达能力；等式右边第 ２ 项是模型复杂度，表征层的复
杂度；Ｕ＝ ［ｕ１，ｕ２，…，ｕｔ］ Ｔ，为池化因子参数，ｔ 为池
化因子个数。 本文通过正则化优化模型结构，可以
根据巡检图像的数量级调整滤波器组，进一步减小
重构损失项。
２．２．３　 确定惩罚因子

惩罚因子 λ 通常根据经验选择，为评估 λ 对检
测精度的影响，本节基于改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型进
行重复试验验证，结果如表 １ 所示。

表 １ λ 值对检测精度的影响

Ｔａｂｌｅ １ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ λ ｖａｌｕｅ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

λ 迭代次数 候选域数量 ｍＡＰ ／ ％ 速度 ／ （ｍｓ·张－１）

０ ５ ０００
１ ０００ ８０．７２ １０２
３００ ８０．８９ ７９

１０ ５ ０００
１ ０００ ８０．９２ ９５
３００ ８１．１７ ７２

２０ ５ ０００
１ ０００ ８１．８２ ８３
３００ ８１．９０ ６８

５０ ５ ０００
１ ０００ ８２．７２ ７７
３００ ８２．８９ ６３

１００ ５ ０００
１ ０００ ８３．１２ ７１
３００ ８４．４６ ５９

２００ ５ ０００
１ ０００ ８４．３２ ６５
３００ ８４．８４ ５６

１ ０００ ５ ０００
１ ０００ ８３．２３ ６１
３００ ８３．４１ ５５



　　 电 力 自 动 化 设 备 第 ３９ 卷

　 　 由表 １ 可见，当 λ＝ ２００ 时，ｍＡＰ 值最高，且检测
速度也相对较快，故本文选取 λ＝ ２００。

３　 巡检图像目标检测性能仿真测试

本节对数字图像处理方法、浅层机器学习算法、
单阶法、双阶法、Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ、Ｌｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 检测及本文

提出的改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 分别进行测试，从处理速

度及检测精度 ｍＡＰ 等方面进行对比，以验证本文所

提方法的有效性。
３．１　 算例描述

本文从某省获取 ３２ ０００ 张巡检图像，其中 ３０ ０００
张图片作为训练样本，剩余 ２ ０００ 张作为测试样本，
对图像中的架空线路、杆塔、绝缘子和金具等电气设

备进行检测。 样本图像均按照表 Ａ１ 规则建立巡检

样本库。 为快速进行数据分析，本文将不同尺寸的

原始图像裁剪为 ２ ８００×２ ０００ 尺寸。 本文基于 Ｔｅｎ⁃
ｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架搭建仿真模型，仿真计算机配

置为：Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，ｘ６４ 操作系统，８ 核 Ｘｅｏｎ ＣＰＵ，
ＧＴＸ１０８０ 显卡，３２ Ｇ 内存。
３．２　 巡检图像目标检测方法性能测试

本节采用数字图像处理方法中的 Ｈａａｒ 小波变

化、ＧＢＶＳ 显著性检测和 ＬｏＧ 算子图像分割，浅层机

器学习中的 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法，及深度学习方法中的

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ 模型，分别进行巡检图像目标

检测性能测试对比，测试对比结果如附录 Ｂ 中的图

Ｂ１ 和图 Ｂ２ 所示。
图 Ｂ１ 和图 Ｂ２ 表明，数字图像处理方法能够提

取到图像中的显著目标，但无法区分具体设备类型，
且这类方法需要对每一张图像人工选取合适参数才

能达到较为理想的检测效果，检测效率低且泛化性

能不佳。 若采用相同的参数，ＬｏＧ 算子对于巡检图

像 Ｂ 检测效果更佳，但对于巡检图像 Ａ 效果不甚理

想；而小波特征分析对巡检图像 Ａ 的检测效果优于

巡检图像 Ｂ。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法仍无法准确区分设备的具体类

别，检测精细化程度有待提高。 由于拍摄角度不同，
目标检测效果也呈现不同结果，如巡检图像 Ａ 的检

测精度高于巡检图像 Ｂ。 因此为达到最佳检测精

度，需要人工参与调参。
从图 Ｂ１ 和图 Ｂ２（ｅ）、（ｆ）对比可知，深度学习模

型可提取图像特征，检测图像中的目标电气设备，无
需人工反复调参即可对任意一张巡检图像进行目标

检测，因此泛化性能较好。
本文从平均准确率、检测速度、是否需要人工参

与调参 ３ 个角度分析数字图像处理方法、浅层机器

学习方法及深度学习中的单阶法和双阶法性能，结
果如表 ２ 所示。

表 ２ 巡检图像目标检测方法对比

Ｔａｂｌｅ ２ Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 ｍＡＰ ／ ％ 速度 ／ （ ｓ·张－１） 人工调参情况

ＬｏＧ 图像分割 — １８．０ 需要

ＡｄａＢｏｏｓｔ ３６．７０ １．４ 需要

ＹＯＬＯ ７４．７５ ４．４×１０－２ 不需要

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ８０．８９ ７．９×１０－２ 不需要

　 　 由表 ２ 可见：
ａ． 数字图像处理方法和浅层机器学习方法可提

取图像中目标电气设备，但检测精细化程度不够，同
时在特征提取过程中需要人工调参，泛化性不强，不
利于进行大数据分析；

ｂ． ＹＯＬＯ 模型可以快速检测到图像中大型设备
如杆塔等，但对于尺寸较小的电气设备检测精度还
需改进，这是由于模型内部的目标探测器（栅格窗）
只检测其区域内边缘差异最大的目标，而忽略其他
小物体的检测；

ｃ． Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 与 ＹＯＬＯ 模型均可自动提取特
征，同时 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 对于巡检图像多目标的检测
精度更高，但检测速度仍与 ＹＯＬＯ 模型有较为明显
的差距。
３．３　 基于计算机视觉方法的巡检图像目标检测性

能测试

　 　 为测试本文所提改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 的性能，本
节对各类双阶法、单阶法、Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ、Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 检
测及本文所提改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 共 ７ 种方法进行对
比分析。

在双阶法检测的中间过程需选取若干候选域作
为判别对象，附录 Ｃ 中的图 Ｃ１ 为 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 在
ＲＰＮ 层得到的部分候选域。

７ 种方法的对比结果如附录 Ｃ 中的图 Ｃ２ 所示。
从 ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ 到 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ，检测的精细化
程度显著提高，三者中 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 对于绝缘子、杆
塔、导线和金具都具有更好的识别效果；Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ
检测方法相比于 ＹＯＬＯ 算法在检测精细度上有一定
程度的提高，但依然无法解决小尺寸物体的检测问题。

本文采用自建巡检图像样本库方案训练以及正
则化优化模型后，模型的参数训练效果和数量更为
合理，因此检测的精细化程度更高；而 Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ
相比于本文提出的优化模型在检测精度上有一定提
高，但平均单张图像检测速度不甚理想．

本文从 ｍＡＰ 和检测速度 ２ 个角度分析 ７ 种方
法的目标检测性能，结果如表 ３ 所示。

由表 ３ 可得如下结论。
ａ． 本文通过自建训练样本库及正则化方法，改

善训练过程参数学习过程及参数权重的合理性，得
到改进型 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型，相比于 ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔ⁃ＲＣ⁃
ＮＮ 和 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 进一步提高模型的检测速度和
精度。
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表 ３ 计算机视觉方法检测精度及速度对比

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ａｍｏｎｇ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型
目标检测 ＡＰ 值 ／ ％

绝缘子 导线 金具 杆塔
ｍＡＰ ／
％

速度 ／
（ｍｓ·张－１）

ＲＣＮＮ ７１．５０ ６７．４８ ４１．４１ ４０．７６ ５５．２９ ２１７０
Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ ７６．４７ ６８．１４ ４９．２４ ４２．４８ ５９．０８ ４２０
Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ８８．６５ ８４．２５ ７２．４１ ７８．２５ ８０．８９ ７９

ＹＯＬＯ ７６．２１ ８０．２４ ７０．４１ ７２．１４ ７４．７５ ４４
Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ ９０．７４ ８９．４１ ８１．５７ ８８．２４ ８７．４９ １６７

Ｌｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 检测 ７８．５４ ８２．６８ ７４．５７ ７６．３９ ７８．０５ ３８
改进

Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ ９０．５１ ８６．７４ ７６．１７ ８５．９４ ８４．８４ ５６

　 　 ｂ． Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ 在检测精度上有较明显的提高，
但其候选域搜索空间过大，若未采用分布式并行计
算，该方法在速度上暂无法满足输电线巡检图像观
测实时性要求；Ｌｏｃａｌ ｌｏｓｓ 检测相比于 ＹＯＬＯ 在检测
精度和速度上有较大提高，但仍未解决小尺寸器件
检测灵敏度的问题。

４　 结论

针对目前输电线巡检图像目标检测存在的适应
性、泛化性和准确性的问题，本文提出基于区域建议
策略的改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型的检测方法，并进行
了如下工作。

ａ． 为改善 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 训练效果不佳的问题，
本文建立巡检图像样本库训练 ＣＮＮ，纠正模型训练
过程中的参数学习问题；采用正则化手段优化模型
参数权重，避免在样本有限的情况下出现过拟合现
象，使得该模型对于不同实际场景的巡检图像具有
更好的泛化能力。

ｂ． 为对比数字图像处理法、浅层机器学习法、
单阶法、双阶法、Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ、Ｌｏｃａｌ ｌｏｓｓ 检测法以及
本文提出的改进 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 法之间的性能差异，
采用某省真实巡检图像数据，对 ７ 种目标检测方法
进行了多角度的仿真测试和性能分析，验证了本文
所提方法的有效性。

ｃ． 综合考虑检测精度和速度，本文所提出的改
进后 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 模型更适用于巡检图像目标检
测，Ｍａｓｋ⁃ＲＣＮＮ 若能进行分布式并行计算，提高检
测巡检图像速度，将达到更好的应用效果。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录 A 

表 A1 巡检图像样本库构建方案 

TableA1 Construction scheme of inspection image database  

巡检图像示例 

物体类别 

（绝缘子，导线，金具，杆塔） 

(1，1，1，1) 

 

物体位置（x，y，w，h） 

绝缘子 1：（612，344，45，176） 

绝缘子 2：（1320，985，1510，120） 

导线：（1520，310，2320，20） 

金具：（1850，1050，270，210） 

杆塔：（68，1280，210，20000） 

 

  



附录 B 

  
(a) Haar 小波特征提取 (b) GBVS 显著性检测 

  
(c) LoG 算子图像分割 (d) AdaBoost 检测 

  

(e)Faster-RCNN 检测 (f)YOLO 检测 

绝缘子，      导线，     金具，      杆塔 
 

图 B1 图像 A 目标检测结果对比 

Fig.B1 Comparison of object detection results of images A 

  
(a) Haar 小波特征提取 (b) GBVS 显著性检测 

  
(c) LoG 算子图像分割 (d) AdaBoost 检测 

  

(e)Faster-RCNN 检测 (f)YOLO 检测 

绝缘子  ，     导线  ，   金具  ，    杆塔 
 

图 B2 图像 B 目标检测结果对比 

Fig.B2 Comparison of object detection results of images B 

  



附录 C 

 
  

(a)候选域 1 (b)候选域 2 (c)候选域 3 

   

(d)候选域 4 (e)候选域 5 (f)候选域 6 

图 C1 候选域节选示意图 

Fig.C1 Candidate region excerpt 

  
(a)RCNN (b)Fast-RCNN 

  
(c)Faster-RCNN (d)YOLO 

  

(e)Mask-RCNN (f)Focal Loss 检测 

 

(g)本文改进型 Faster-RCNN 

绝缘子 ，    导线  ，     金具  ，     杆塔 

图 C2 基于计算机视觉的巡检图像目标检测结果对比 

Fig.C2 Comparison of object detection results of inspection images based on computer vision 
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