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基于WGAN图片去模糊的绝缘子目标检测
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摘要：针对不可抗力因素造成无人机航拍绝缘子图片模糊、绝缘子目标检测率较低的问题，提出了一种基于

Wasserstein距离优化的生成式对抗网络（WGAN）图片去模糊的绝缘子目标检测方法。首先在WGAN训练过

程中引入残差网络，使得生成的绝缘子图片更加清晰；其次在损失函数中引入Wasserstein距离以保证训练过

程的稳定性；最后通过优化模型的训练过程，使得生成的绝缘子图片细节还原度更高。绝缘子图片去模糊化

实验结果表明，所提方法在结构相似性与峰值信噪比等评价指标上均高于基于卷积神经网络与深度多尺度

卷积神经网络等图像去模糊算法。另外，将利用所提方法生成的绝缘子图片与模糊绝缘子图片划分为 3组，

采用改进的基于区域建议的卷积神经网络目标检测算法分别进行目标检测实验，精确度均值分别提高了

5.77%、6.73%与5.98%，有效提高了绝缘子的目标检测率。
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0 引言

绝缘子作为电力输电线路非常重要的绝缘器

件，其运行状况直接影响到电网的可靠性和安全

性［1⁃2］。据可靠统计，电力系统故障中所占比例最高

的事故是由绝缘子受损引起的，所以对绝缘子的状

况进行监测并及时完成故障诊断具有重要的意

义［3］。绝缘子目标检测是绝缘子故障诊断的基

础［4］，若绝缘子的目标检测率较低或者漏检，则后续

的绝缘子故障诊断也将无法顺利进行，因此提高绝

缘子的目标检测率具有重要的实际意义［5］。
目前，通过深度学习对绝缘子图片进行目标检

测已经成为了一个热门的研究问题，研究内容主要

包括基于候选区域和基于回归的图像识别算法等。

（1）基于候选区域的图像识别算法，如基于区域

建议的卷积神经网络（R-CNN）、特征金字塔网络

（FPN）和改进的基于区域建议的卷积神经网络

（Faster-RCNN）等是通过先确定候选区域再对目标

进行识别，这类方法识别复杂背景下的绝缘子效果

较好，但是网络训练过程较为繁琐，过程参数相对较

多，识别效果依赖于候选区域的选择，如文献［6］利

用卷积神经网络先对绝缘子进行粗定位，再对绝缘

子进行识别，该方法在目标检测过程中表现比较稳

定，但是受限于第一步粗定位的定位结果，在粗定位

误差较大时，无法准确地检测到绝缘子；文献［7］则

是基于改进的卷积神经网络对绝缘子进行目标检

测，缩小绝缘子的候选区域，从而提高了复杂背景图
像中的绝缘子目标检测率，但在实际情况中，由于光
线等原因会导致绝缘子色差不同，部分绝缘子目标可
能会被当成背景分离掉从而导致目标检测率下降。

（2）基于回归的图像识别算法，如 YOLO2v2、
YOLOv3和单次多目标检测识别（SSD）算法等直接
检测图像的目标，这类方法过程参数较少，检测速度
较快，但是对于复杂背景中的绝缘子漏检率较高。
如文献［8］提出了一种基于 SSD的绝缘子检测方法，
有效地提高了检测过程中模型的鲁棒性；文献［9］提
出了一种YOLOv2算法和图像处理结合的绝缘子目
标检测方法，该方法检测速度快，检测率也更高。

上述基于候选区域和基于回归的图像识别算法
虽然能够有效快速地识别绝缘子的位置，但是当绝
缘子位置较密集或背景过于复杂时，易发生漏检。

航拍无人机在执行航拍绝缘子任务的过程中，
可能会因为天气、数据处理、相机自身和地物环境等
原因导致采集到的绝缘子图片模糊。利用常规目标
检测算法直接对模糊绝缘子图片进行目标检测时，
其目标检测率可能会下降甚至会出现漏检的情况。
生成式对抗网络（GAN）是近年来备受关注的一种生
成式模型，它能够通过神经网络的训练以无监督的
形式自动学习绝缘子图片的特征分布，进而生成清
晰的绝缘子图片，对解决上述问题有重要的意义。

GAN由生成器网络和判别器网络构成，采用相
互对抗的形式进行训练，相互提高各自的生成能力
和判别能力，最终生成器将学习到数据样本的潜在
规律，能够生成以假乱真的数据样本，在图像和计算
机视觉领域得到了广泛应用［10］ 。文献［11］利用条
件卷积GAN图像识别方法降低了对样本数据的依
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赖，文献［12］利用超分辨率GAN（SRGAN）对图像进
行数据重建，从而提高了图像的分辨率。但是正如
文献［13］中所述，传统的GAN在训练过程中受到目

标函数的限制，极易出现模式崩溃的问题，所以本文
采用Wasserstein距离代替 JS散度（Jensen Shannon
divergence）训练 GAN，通过最小化Wasserstein距离
来提高GAN在训练中的稳定性。

在GAN生成样本的过程中，在一定程度上随着
网络结构的加深，提取到的特征就越丰富，越具有语
义信息，生成的样本精度也越高，但是在实际应用
中，网络深度虽然加深了，但是生成的样本质量却没
有提升甚至出现了下降的信息［14］。通过在生成器中
引入残差网络，利用跳跃式的连接可避免这一问题，
使得生成的样本更加逼真。

本文根据模糊绝缘子图片的特征设计了一种基
于Wasserstein距离和残差网络的GAN，通过Wassers-
tein距离约束生成损失，利用多层连续的残差网络
保证生成图像的清晰度。将绝缘子的模糊图片作为
生成器的输入，通过生成器生成图片后，由判别器判
别该图片的真实来源，然后将判别结果返回到生成
器中，生成器根据反馈继续学习绝缘子图片特征，判
别器则根据反馈继续提高自身的判别能力，通过生
成器和判别器的来回博弈，最终由生成器生成清晰
的绝缘子图片，并利用 Faster-RCNN目标检测算法
对生成的绝缘子图片进行目标检测。

1 生成对抗

1.1 GAN理论分析

GAN由生成器和判别器构成，其结构如图 1所
示。图中，G（z）为生成样本。

设随机噪声 z为一组服从PZ（z）分布（例如高斯
分布、均匀分布等）的数据，即 z~PZ (z)，原始数据 x为
服从 Pdata（x）的一组数据，即 x~Pdata (x)，则 GAN的目

标函数如下：

min
G
max
D
V (D，G) = Ex~Pdata ( )x [logaD (x) ] +

Ez~PZ（z）[loga (1 - D (G（z）)) ] （1）
其中，E [·]表示期望运算；a为常数，在实验中常取 2
或者 e。在GAN训练的过程中，保持生成器G不变，
优化判别器D，使D的判别概率最大化；然后在此基
础上，保持判别器D不变，继而优化生成器G，使得D
的判别概率最小化。当生成器生成数据和原始数据

分布相同时，达到全局最优解。

1.2 WGAN
GAN是基于 JS散度和KL散度（Kullback Leibler

divergence）进行优化的，该种优化方式会出现梯度
消失和模型崩溃的问题［14］，因此本文提出一种基于
Wasserstein距离优化的GAN（WGAN）。

Wasserstein距离的定义如下：

W (P r，Pg ) = inf
γ ∈ Ω ( )Pr，Pg

E( )x，y ~γ [ ] x - y （2）
其中，inf表示取下确界；Ω (P r，Pg )为分布 P r和 Pg组

合而成的所有可能的联合分布的集合。对于每一个

可能的联合分布 γ而言，可以从中采样 (x，y)~γ获得

一个真实样本 x和一个生成样本 y，这对样本的距离

 x- y 的期望值即为Wasserstein距离。

相较于GAN，WGAN使用Wasserstein距离度量
真实样本和生成样本间的距离，其具有如下优点：

（1）训练过程中，即使生成样本和真实样本没有
重叠，Wasserstein距离仍能计算出 2种样本的差异；

（2）拥有优越的平滑特性，可以解决GAN训练
过程中梯度消失的问题；

（3）WGAN无需担心平衡生成器和判别器的训
练程度，解决了训练不稳定的问题，同时生成的样本
具有多样性；

（4）在训练过程中可以设定一个类似交叉熵、错
误率的数值来指示训练的过程，该数值越小代表
WGAN训练得越好，生成器生成的图片质量也越高。
1.3 残差网络

在模型训练的过程中，假设该部分神经网络的
输入为 x，输出函数映射为H (x)，则整个恒等映射过

程为：
x = H (x) （3）

反向传播过程中，映射的变化率为：

p = ( )H ( )x - x /x （4）
但是在训练后期，图片质量的提升逐渐变小，p

的值会随着训练逐渐变小，导致反馈过程中映射对
输出变化变得不敏感，从而引起梯度消失的问题，后
续生成的图片质量也不再提高，甚至出现退化问题。

为了解决该问题，在训练过程中引入残差网络，
设F (x) = H (x) - x，则整个映射变为：

H (x) = F (x) + x （5）
在 p值过小的情况下，计算每次 F (x)的变化

率，即：

q = ( )F ( x1 ) - F ( x ) /F ( x ) （6）
其中，x1为下一次模型输出。

将 q代替 p反馈到神经网络中，提高模型对输出

变化的敏感性，解决模型训练过程中梯度消失的问
题，残差网络结构如图2所示。

图1 GAN结构

Fig.1 Structure of GAN
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2 基于WGAN图片去模糊的绝缘子目标检测

2.1 绝缘子目标检测
绝缘子目标检测的目的是从不同复杂程度的背

景中辨识出绝缘子，并分离背景，从而完成故障排查
和检修等后续任务。绝缘子目标检测是绝缘子故障
诊断的基础任务，其检测率的高低将直接影响后续
的故障排查［15］。利用目标检测算法对绝缘子图像进
行绝缘子目标检测的基本流程见附录中的图A1。

无人机执行采集绝缘子图片任务的过程中，会
因为不可抗力的因素导致采集到的绝缘子图片比较
模糊，其原因主要包括 4类［16］：在强风和降雨的情况
下，无人机飞行姿态不稳定会导致拍摄的绝缘子图
片模糊；GPS信号差的情况下，无人机定位信息浮动
较大，短时间内大范围地修正定位会导致拍摄的绝
缘子图片模糊；无人机拍摄时镜头的焦距等参数设
定不正确造成采集的绝缘子图片模糊；大部分高压
线路都位于野外地区，无人机在拍摄时光线和地势
起伏变化比较大，导致无人机上的相机无法精确对
焦，从而造成绝缘子处在焦点外的模糊情况。直接
利用常用目标检测算法对模糊绝缘子图片进行目标
检测时，其目标检测率可能会下降且极易出现漏检。
2.2 基于WGAN的模糊绝缘子图片识别模型

针对上述问题，本文提出了基于WGAN图片去
模糊的绝缘子目标检测方法并设计了模糊绝缘子图
片检测 BIID（Blur Insulator Image Detection）模型，
见附录中的图A2。BIID模型主要包括4个阶段。

（1）数据集构造阶段：构造绝缘子图片数据集。
（2）网络构造阶段：针对模糊绝缘子图像数据

集，基于残差网络和Wasserstein距离构造模糊绝缘
子图片去模糊网络WGAN（BIID-WGAN）。

（3）网络训练阶段：利用数据集训练BIID-WGAN，
训练结束后，利用该网络生成清晰绝缘子图片。

（4）结果测试阶段：将本文方法与传统去模糊算
法进行比较，然后利用目标检测算法对未处理的绝
缘子图片和去模糊化的绝缘子图片进行绝缘子目标
识别，得到识别结果并对其进行对比分析。
2.3 BIID-WGAN的构造

BIID-WGAN由生成器和判别器构成，通过生成
器和判别器的来回博弈，最终由生成器生成清晰绝
缘子图片。

2.3.1 BIID-WGAN网络生成器结构

针对绝缘子模糊图像的多样性和复杂性，在生
成器中引入残差模块。残差模块相对于标准的卷积
模块在反向传播中对输出的变化更敏感，可以更细
微地调整权重，生成的绝缘子图片细节还原度更高。
生成器由上采样块、残差网络块和下采样块共同组
成，其网络结构见附录中的图A3。

（1）在下采样块中，以 256×256×3维的绝缘子模
糊图像作为生成器的输入，为了使数据维度变得可
填充、可扩展，且在后续的变换过程中不会丢失绝缘
子的特征信息，利用反射填充（ReflectionPadding2D）
对输入进行处理，之后再对数据进行卷积操作，通过
连续 3层的卷积操作（Conv2D）将数据变换成 64×
64×256维的特征映射，在输入残差网络块前再通过
激活函数Relu对数据进行非线性激活，残差网络块
采用Dropout函数作为拟合函数。

（2）在深度神经网络训练中，随着训练和网络层
数的增加，模型将出现退化等问题。所以在生成器
中引入残差网络，采用短连接（shortcut connection）
方式，该连接方式只执行同等映射，不会产生额外的
参数，也不会增加计算复杂度，其结构如图3所示。

在残差网络块中，为了防止在训练过程中出现
过拟合，每一次对数据进行卷积之后均添加概率为
0.5的丢失正则化函数。

（3）在上采样块（UPSampling2D）中，首先对下采
样块中的特征映射进行解卷积操作，通过解卷积层
和卷积层之后，再次将数据维度变换为 256×256×3。
为了防止采样的误差过大，在采样结束后，再通过激
活函数在生成器的输入和输出增加一个连接，将数
据批量归一化BN（Batch-Normalization），使得输入和
输出均为256×256×3维的图像数据。
2.3.2 BIID-WGAN判别器结构

为了判别输入的绝缘子图像的真实来源，设计
判别器结构如附录中的图A4所示。

判别器的输入可能是真实数据 x，也可能是生成
器生成的数据G（z），当输入真实数据 x时，判别器的
正确输出为 1，当输入G（z）时，判别器的正确输出为

图2 残差网络结构

Fig.2 Structure of residual network

图3 残差网络的短连接

Fig.3 Shortcut connection of residual network
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0。判别器中共包括 5个卷积层，为了增强神经网络
各层之间的非线性关系，减少梯度消失的情况，在所
有卷积层中使用 Leaky-Relu（LR）非线性激活函数，
并使用BN做批量归一化处理。
2.3.3 BIID-WGAN损失函数

由于绝缘子图片的复杂性和多样性，为了提升
BIID-WGAN训练的稳定性和高效性，本文分别在
BIID-WGAN的判别器末尾和整个BIID-WGAN的末
尾这 2个层面提取损失。在判别器末尾，计算生成
器生成的图片和原始清晰图片之间的Wasserstein距
离，相对于GAN默认的损失函数，在保证不会发生
梯度消失的情况下，Wasserstein距离能够使模型收
敛得更快。在BIID-WGAN的末尾，采用感知损失［17］

和上述Wasserstein损失函数的结合作为模型的损失
函数。损失函数和感知损失的定义分别为：

ι = ιw + λιx （7）
ιx = 1

Wi.jHi.j
∑
k = 1

Wi.j∑
b = 1

Hi.j ( )ϕi，j ( )I S
k，b
- ϕi，j ( )Gθ ( )I B

k，b

2
（8）

其中，ιw为Wasserstein损失，ιx为感知损失，λ为为了
平衡这 2个目标函数引入的超参数，实验中通常取
为 100［18］；I S为生成的清晰图像；IB为模糊图像；Gθ为
生成器；ϕi，j表示在 Imagenet［19］上预训练的VGG19网
络内的第 i个最大化层之前通过第 j个卷积层（激活

之后）获得的特征图，Wi.j和Hi.j分别为该特征图的宽
度和高度。

3 BIID-WGAN训练

BIID-WGAN训练使用 SGD优化函数进行梯度
下降，初始学习率设定为 e-4，在训练 200次后开始逐
渐下降，Batch尺寸设置为 16，生成器与判别器的训
练比值为4∶1［20 ⁃22］。

生成器训练过程见附录中的图A5，其主要通过
以下2个反馈调整权重：

（1）通过比较生成器生成的绝缘子图片G ( )z 和

原始清晰绝缘子图片 x之间的差值，计算两者之间
的Wesserstein距离，通过该距离调整权重；

（2）将生成器生成的绝缘子图像G ( )z 和原始清

晰绝缘子图像 x输出到判别器中，根据判别器的结

果D ( )G ( )z ，x 与 1之间的差值对生成器的权重进行

进一步的调整。
判别器训练过程见附录中的图A6，其通过以下

2种途径调整权重：
（1）输入模糊绝缘子图片和清晰绝缘子图片，通

过比较判别器输出的值D ( )z，x 与标准值 1的差值，

进而调整训练器权重；
（2）将生成器生成的绝缘子图像G ( )z 和原始清

晰绝缘子图像 x输出到判别器中，根据判别器的结

果D ( )G ( )z ，x 与0的差值进一步调整判别器的权重。

4 实验结果及分析

4.1 实验环境及参数设定
实验环境：CPU为 i7-8700，显卡为 1080ti（11

GByte），内存容量为 32 GByte，操作系统为 Ubuntu
14.04.3，开发环境为Python+keras（TensorFlow）。

数据集一共包括了 5000对清晰-模糊的绝缘子
图片，均来源于无人机巡线时所拍摄的照片，采用
LabelImg标准标注方法对其中的绝缘子进行人工标
注，其中的 4 500对图片作为训练集，剩余的 500对
图片作为测试集。
4.2 评价指标

利用 BIID-WGAN对模糊绝缘子图片进行去模
糊处理后，计算生成图片与清晰绝缘子图片的峰值
信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM），再计算模糊绝
缘子图片和清晰绝缘子图片的 PSNR和 SSIM，对 2
组数据进行分析对比。

PSNR的定义如（9）所示，PSNR值越高说明 2张
图片的特征越接近。

λPSNR = 10 lg I
2MAX
LMSE

= 20 lg IMAX
LMSE

（9）

LMSE = 1
mn∑i = 0

m - 1∑
j = 0

n - 1
( )I ( )i，j - K ( )i，j

2

其中，I、K为 2张图像；m、n分别为图像的宽度和高
度；I 2MAX为图像点颜色的最大数值；LMSE为图像 I、K的
均方差。

SSIM的定义如式（10）所示。

τSSIM ( )x，y = （2 μI μK + c1）（2 μIK + c2）
（μ2I + μ2K + c1）（σ2

I + σ2
K + c2） （10）

c1 =（k1L）2，c2 =（k2L）2
其中，μI、μK 分别为图像 I、K的平均值；σ2

I、σ2
K 分别

为图像 I、K的方差；μIK为图像 I和 K的协方差；c1、c2
为用于维持稳定的常数；k1 = 0.01；k2 = 0.03；L为像
素值的动态范围。SSIM的取值范围为 0~1，SSIM越
大说明 2张图片的相似度越高，当 2张图像完全相同
时，SSIM为1。

采用 Faster-RCNN目标检测算法对绝缘子图片
进行检测，该算法相对于 SSD、YOLO等目标检测算
法能够更好地识别复杂背景下的绝缘子，且检测精
度更高，是目前解决目标识别最常用方法之一。
4.3 实验结果及分析
4.3.1 模型改进前后指标对比

为了验证引用的残差网络和Wasserstein距离的
有效性，本文对比以下 4种网络结构的 PSNR、SSIM
和平均生成时间：

（1）没有做任何改进的GAN（GAN）；
（2）引入残差网络的GAN（Resnet+GAN）；
（3）WGAN；
（4）引入残差网络和 Wasserstein距离的 GAN
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（Resnet+WGAN）。

4种网络结构的对比结果如表 1所示。由表可
见，Resnet+WGAN的指标最优，去模糊效果最好。
引入残差网络和Wasserstein距离可以加强 GAN对
权重改变的敏感性，并且能够更好地调整梯度，使得
生成的绝缘子图片更加清晰。

4.3.2 绝缘子图片去模糊

将模糊绝缘子图片作为生成器的输入，反复训
练生成器和判别器，直到生成器生成以假乱真的清
晰绝缘子图片，BIID-WGAN的损失函数变化见图 4。
图中，d_loss为判别器损失；d_on_g_loss为整个模型损失。

由图 4可见，d_loss在整个训练过程的前期呈现缓
慢上升的状态，后期都保持在 0.5左右，但这并不代
表判别器的性能在后面的训练过程中没有提升。在
BIID-WGAN的末尾采用的损失函数是感知损失和
Wasserstein损失函数的结合，比例为 100∶1。判别器
的损失函数会放大 100倍反馈到生成器中，生成器
根据反馈结果提升生成性能，生成质量更高的清晰
绝缘子图片，判别器在面对更高质量的清晰绝缘子
图片时，损失函数仍保持在 0.5左右，这说明判别器
网络已经随着生成器网络性能的提升而提升；
d_on_g_loss在整个训练过程不断下降，经过 300次迭代
后最终稳定在 50左右，代表BIID-WGAN训练结束。
将剩下的 200张模糊绝缘子图片输入生成器中，即
可生成清晰绝缘子图片。

为了证明本文算法生成的绝缘子图片清晰度更
高，且生成速度更快，将其与文献［23］的基于卷积神
经网络（CNN）的图像去模糊算法、文献［24］的基于
深度多尺度卷积神经网络（DM-CNN）的图片去模糊
算法、文献［25］的基于特定类别先验（CSP）的图像
去模糊算法、文献［26］的基于暗通道优先（DCP）的
图像去模糊算法和文献［27］的基于非自然 L0稀疏
表示（ULSR）的图像去模糊算法进行对比，图片生成
结果见附录中的图A7，图A7（a）为模糊绝缘子图片，

图 A7（b）—（g）分别为利用 CNN、DM-CNN、ULSR、
CSP、DCP和本文算法对图A7（a）进行去模糊操作之
后的结果。由图可见，CNN算法的去模糊效果虽然
比较好，但是色彩还原度较低；DM-CNN算法的色彩
还原效果较好，但是棱角过于锐化，边缘信息缺失比
较多，不利于后续的目标检测；ULSR、CSP算法的去
模糊效果较一般，相对于本文算法的生成图（图A7
（g）），细节还原度不够；DCP算法得到的图片虽然比
较清晰，但是图片中部分信息已经缺失。综上所述，
本文算法的生成效果是最好的，在不损失图片信息
的情况下尽可能地提升了图片质量，边缘也比较清
晰，更有利于后续的目标检测。

6种算法的PSNR、SSIM和平均生成时间对比如
表 2所示。根据表 2的结果可知，本文算法生成的清
晰图片的 PSNR相对于模糊绝缘子图片的 PSNR提
高了 2左右，SSIM提高了约 0.15，均高于其他 5种算
法的提高量，生成速度也比其他5种算法更快。

4.3.3 基于Faster-RCNN的绝缘子目标检测

为了验证本文方法能够提高绝缘子的目标检测
率，本文利用 Faster-RCNN对上述生成结果进行了
绝缘子目标检测。

在 Faster-RCNN训练过程中，在绝缘子图片上
随机采样 256个目标建议框进行训练。其中，设置
动量参数为 0.8、权重衰减系数为 0.000 5、初始学习
率为 0.01，在训练 2 000次后，降低学习率，继续训练
直至总体损失基本不变［28］。训练过程中的总体损失
变化如图5所示。

模型训练完成后，将上述生成的绝缘子图片输
入 Faster-RCNN中，得到的检测结果见附录中的图
A8。由图可见，在模糊绝缘子图片中利用 Faster-

图5 Faster-RCNN的损失函数

Fig.5 Loss function of Faster-RCNN

表1 4种网络结构对比

Table 1 Comparison among four networks

网络

GAN
Resnet+GAN
WGAN

Resnet+WGAN

PSNR
22.31
22.84
23.24
23.95

SSIM
0.603
0.657
0.674
0.712

平均生成时间／s
0.894
0.108
0.904
1.223

图4 BIID-WGAN的损失函数

Fig.4 Loss function of BIID-WGAN

表2 6种算法的PSNR、SSIM和生成时间对比

Table 2 Comparison of PSNR，SSIM and generation

time among six dgorithms

生成算法

CNN
DM-CNN
ULSR
CSP
DCP
WGAN

模糊绝缘子图片

PSNR
22.37
22.45
22.98
23.61
23.89
23.95
21.96

SSIM
0.624
0.653
0.698
0.706
0.698
0.712
0.562

平均生成时间／s
6.87
12.85
900.00
5.26
3.27
1.22
—





第 5期 王德文，等：基于WGAN图片去模糊的绝缘子目标检测

RCNN对绝缘子进行目标检测时，因为绝缘子图片
模糊导致绝缘子检测率比较低，且部分图片已经出
现了绝缘子漏检的情况。在利用本文算法进行去模
糊处理后再进行绝缘子检测，发现绝缘子的检测率
得到了提升，绝缘子漏检的情况也得到了改善。为
了防止检测过程中部分图片检测误差过大，所以将
测试集的 500对图片随机分为 3组分别计算精确度
均值AP（Average Precision）和检测时间，AP值越大，
则说明识别准确率越高，对比结果见表3。

由表 3可见，3组数据在检测时间上基本保持一
致，AP值分别提高了 5.77%、6.73%、5.98%，这说明
利用 Faster-RCNN目标检测算法对本文算法生成的
清晰绝缘子图片进行目标检测时，在不消耗更多时
间的情况下，提高了绝缘子目标检测率。

5 结论

针对不可抗力因素造成无人机航拍绝缘子图片
模糊、绝缘子目标检测率较低的问题，本文提出了基
于WGAN图片去模糊的绝缘子目标检测方法，通过
在WGAN训练过程中引入残差网络模块和Wassers-
tein距离，生成更高质量的绝缘子图片的同时提高
了模糊绝缘子图片的目标检测率，为无人机航拍绝
缘子的状态检测及故障诊断奠定了坚实的基础。

在实际应用过程中，采集的绝缘子图片可能会
因为天色昏暗、图像分辨率过高或者绝缘子类型比
较少见的原因而与训练集样本差异性过大，BIID-

WGAN模型对这类绝缘子图片进行去模糊操作时可
能会影响其性能，下一步将扩充绝缘子样本集和继
续改进 BIID-WGAN模型，增强模型的泛化能力，提
高生成图片的清晰度，以更好满足实际工程需要。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Insulator object detection based on image deblurring by WGAN
WANG Dewen1,2，LI Yedong1,2

（1. School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；
2. Engineering Research Center of Intelligent Computing for Complex Energy Systems，Ministry of Education，

Baoding 071003，China）
Abstract：Due to the force majeure factor，the aerial images of insulator took by drone is fuzzy and the object
detection rate of insulator is low. Aiming at this problem，an insulator object detection method based on
image deblurring by WGAN（Wasserstein-Generative Adversarial Network） is proposed. The residual network
is introduced in the WGAN training process，which makes the generated insulator picture clearer. Then the
Wasserstein distance is introduced into the loss function to ensure the stability of the training process.
Finally，by optimizing the training process of the model，the reduction degree of generated insulator pictures’
details is improved. The results of defuzzification experiments show that the proposed method is superior to
traditional deblurring algorithms such as CNN（Convolutional Neural Network） and DM-CNN（Deep Multi-
scale Convolutional Neural Network） in terms of structural similarity and peak signal-to-noise ratio. In addi-
tion，the insulator image and the fuzzy insulator image generated by the proposed method are divided into
three groups，the target detection experiment is carried out by Faster-RCNN（Faster Region-Convolutional
Neural Network） target detection algorithm，with the average accuracy increased by 5.77 %，6.73 % and
5.98% respectively，which improves the insulator target detection rate of the insulator effectively.
Key words：electric insulators；object detection；Wasserstein-generative adversarial network；deblurring；residual
network
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图 A1 绝缘子图片目标检测流程 

Fig.A1 Flowchart of target detection for insulator 
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图 A2 模糊绝缘子图片识别模型 

Fig.A2 Object detection model of blur insulator picture 
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图 A3 生成器结构 

Fig.A3 Structure of generation  
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图 A4 判别器网络结构 

Fig.A4 Structure of discriminator 
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图 A5 生成器训练过程 

Fig.A5 Training process of generator 
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图 A6 判别器训练过程 

Fig.A6 Training process of discriminator  

 



 
（a）模糊绝缘子图片      （b）CNN 算法          （c）DM-CNN 算法           （d）ULSR 算法 

 

 
（e）CSP 算法               （f）DCP 算法              （g）WGAN 算法 

图 A7 模糊绝缘子图片和生成的清晰绝缘子图片对比 

Fig.A7 Comparison between of blur insulator picture and generated clear insulator picture  

   

 



 
 

 

 

       图 A8 目标检测对比 

Fig A8 Comparison of object detection 

 

（b）BIID-WGAN 算法生成的 

清晰绝缘子图片检测结果 

 

（a）模糊的绝缘子图        

片检测结果 
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