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摘要　通过分析杆塔镂空的结构特征,提出了一种基于杆塔梯度方向直方图(HOG)的由远及近杆塔部件检测方

法.使用不同方位下杆塔 HOG特征训练多层感知机(MLP),得到训练后的分类模型,将航拍图像输入到分类模

型中识别杆塔的方位,最终实现了局部目标的检测.相比于深度学习神经网络,该方法的分类特征更加明确,更具

有代表性.实验结果表明,所提方法的检测准确率比FasterRCNN(RegionswithConvolutionalNeuralNetworks)

方法高２７．９％,运算时间比FasterRCNN减少７０．６％.所提方法适用于在开阔环境下利用无人机对杆塔方位及其

局部部件的精确检测.
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１　引　　言

由于电力线基础设施长期受到自然界风、雨等的

侵蚀,杆塔倾斜、绝缘子爆裂、均压环螺丝脱落等电力

部件损坏的现象频繁出现,巡检人员必须对其进行周

期性地检查,其中最主要的是对电力线与杆塔连接部
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件的局部进行巡检.随着多旋翼无人机(UAV)技术

的快速发展,其在电力巡检领域有着越来越广泛的应

用,极大地提高了高压输电线路的维护效率.但是

UAV 在电力巡检作业时,巡检人员不仅需操控UAV
安全地飞行,还要操作UAV 上安装的相机设备,对
杆塔进行有效地拍摄.这使得巡检人员获取高质量

的巡检图像的难度较大,在对一条线路多次巡检时不

能保证获所取的巡检图像的质量是相同的.
杆塔具有丰富的直线特征,大多数研究者通过

提取无人机航拍图像中的直线特征来检测杆塔[１Ｇ３].

Cheng等[１]使用一种基于graphＧcut的图分割方法

检测电力线杆塔区域,这种图分割方法适用于检测

低压线路的杆塔.Han等[２]使用一种模板匹配的

方法,将提取到的杆塔直线特征和预先构建好的杆

塔模板库进行匹配,检测拍摄图像中的杆塔目标.
该方法事先使用聚类和投影来构建杆塔的方位模板

库,但是其所使用的直线段检测(LSD)方法是一种

局部方法,易受到噪声的干扰,无法处理杆件交叉导

致的直线段断开的情况.Cetin等[３]提出一种通过

提取航拍图像中杆塔阴影区域的特征来检测杆塔的

方法.由于该方法依赖于杆塔阴影,因此其实际应

用中受到了较大的限制.除了直线特征之外,也有

些研究者使用特征点来检测杆塔,如角点特征、

ORB(OrientedFeaturesfromAcceleratedSegment
TestandRotatedBrief)有 向 旋 转 描 述 特 征 等.

Golightly等[４]抛弃了使用线特征的检测方法,基于

杆塔的角点和边缘对杆塔进行识别,但是该方法主

要适用于检测小型普通低压电力线杆塔.Cerón
等[５]使用基于网格的二维 ORB描述符来对电力线

杆塔的线性结构进行检测,将对应区域的特征输入

分类器进行分类.该方法可实现对杆塔的实时检

测.该方法由于使用了FAST角点特征和Brief描

述子,没有对区域内部整体特征统计分析,因此该方

法无法识别杆塔的方位.
近年来,随着深度学习在目标检测中的发展,有

一些研究者将深度学习引入杆塔检测中来.Hui
等[６]使用深度学习方法FasterRCNN(Regionswith
ConvolutionalNeuralNetworks)[７]对杆塔进行目标检

测,并结合KCF[８](KernelCorrelationFilter)核相关

滤波器目标跟踪算法对杆塔进行跟踪,实现了利用无

人机对杆塔目标的自动巡检.然而,FasterRCNN方

法实际处理速度慢,且无法避免杆塔检测失败的情

况.因此,Zhao等[９]在Ren等[７]研究的基础上将检

测过程和跟踪过程做了融合,实现了更稳健的电力线

检测与跟踪.由于仍然使用FasterRCNN方法对杆

塔进行检测,Zhao等的结果在处理速度和识别效果

上并没有实质性提升.以上分析可以发现,现有的杆

塔的检测方法仅仅实现了杆塔的全局检测或者跟踪,
并没有实现对杆塔方位的分类和识别,也没有对电力

线与杆塔连接处的局部进行检测.
在杆塔巡检过程中,人们感兴趣的其实主要是

杆塔与导线的连接区域.在杆塔巡检中首先要确定

当前待巡检的杆塔,而后操控无人机靠近要巡检的

杆塔并完成对杆塔局部细节的拍摄.基于这种在全

局拍摄的基础上再对局部进行特写拍摄的模式,本
文根据杆塔内部不同长度、位置、方向的钢件及其之

间的梯度信息提出一种由远及近的杆塔检测方法.
该方法结合杆塔的 HOG 特征,使用多层感知机

(MLP)对杆塔方位进行识别,进而对电力线和杆塔

连接部件进行检测,最终实现了利用无人机由远及

近对杆塔部件的自动跟踪与拍摄.

２　由远及近的杆塔检测方法

在电力线巡检任务中,无人机拍摄的杆塔图像如

图１所示.电力铁塔由４个主要面组成,无人机以任

意一个角度拍摄铁塔时,仅能拍摄到塔身的２个面.

图１ 杆塔的航拍图像与示意图.(a)正视图像;(b)正侧面图像;(c)侧面图像;(d)正视示意图;(e)正侧面示意图;(f)侧面示意图

Fig敭１ Aerialimagesanddiagramsoftowers敭 a Frontimage  b frontsideimage  c sideimage 

 d frontviewdiagram  e frontsideviewdiagram  f sideviewdiagram
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　　从输电线路结构分析,其主要有两种类型的杆

塔:一种是直线杆塔,另一种是耐张杆塔.两种杆塔

在主体结构上是相同的,在导线与杆塔的连接方式

上有所不同,如图２和３所示.在感知平行直线组、
平行下凸曲线组和杆塔区域的情况下,通过共连通

区域的计算,研究人员可建立识别直线杆塔与耐张

杆塔结构的约束条件.当导线通过直线杆塔时,合
成绝缘子的两端分别与导线相连,并对导线形成一

种拉力,这使得导线呈现折线(或锐角的连线).通

过计算平行直线组的距离及夹角,即可识别直线杆

塔.当导线经过耐张杆塔时,向下凸的引流线会将

导线两端连接.通过计算平行直线组与平行曲线组

之间距离及夹角,即可识别耐张杆塔.同时,依据绝

缘子的安装位置,可以推理出绝缘子的大致位置,进

图２ 导线穿过直线杆塔时所形成的折线

Fig敭２ Brokenlinesformedwhenwirepassingthrough
straighttower

图３ 耐张杆塔中引流线与导线位置的关系

Fig敭３ Locationrelationshipbetweenguidinglinesand
wiresintensiletower

一步诊断连接区域是否存在疑似缺陷.
从铁塔内部结构分析,每个面上的钢件呈规则

性排列,在每个面上安装的钢件具有平行及相互交

叉的特征.同时,不同面上的钢件会聚到塔架上时

呈现出交叉“X”型结构、“K”型结构等不同的特征,
如图４所示.在正面拍摄的图像中,塔头呈现正梯

形或倒梯形的轮廓形状.在正侧面拍摄图像中,塔
头呈现相互重叠的线段轮廓,且塔身内部钢件交错.
侧面拍摄的图像可呈现塔身的轮廓形状.不同轮廓

形状下杆塔钢件具有不同的结构特征.同时,不同

面上的斜钢件会聚到塔架上时会带来差异化的梯度

特征.

图４ 杆塔结构特征.(a)塔头处的交叉斜线段;(b)(c)塔身上的斜线段会聚到主框架;(d)(e)塔内交叉特征

Fig敭４ Structuralcharacteristicsoftower敭 a Crossslantedsegmentsoftowerhead  b  c slantedsegmentsconverged
ontomainframeoftowerbody  d  e crossingcharacteristicsintower

　　图４(a)描述了在塔头区域中交叉的斜线段会

聚到横框架上的情形;图４(b)、(c)描述了在塔身区

域中 斜 线 段 会 聚 到 支 撑 的 主 框 架 上 的 情 形;
图４(d)、(e)描述了在铁塔内部线段的交叉特征.
可以发现杆塔具有如下的特点:１)杆塔由不同长度、
位置、方向的钢件组成,错综复杂的直线型钢结构具

有非常丰富的梯度信息;２)杆塔具有镂空的３D线

结构,相邻两个主塔面交界处的节点形态往往呈现

出“K”型或者交叉“X”型,钢件的多样性(包括长度、
位置、方向)也使得其梯度在幅值和方向上具有较多

的变化;３)杆塔由４个面组成,当在不同的拍摄角度

下使用无人机对电力线杆塔进行拍摄时,杆塔塔面

具有多样化的结构特征.
综合考虑了无人机对杆塔的拍摄方式及杆塔

３D镂空结构的特点,本文提出一种由远及近的杆塔

检测框架.如图５所示,该框架包括３个阶段:

图５ 由远及近杆的塔检测框架

Fig敭５ Frameworkoftowerdetectionfromfartonear
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　　第１阶段,图像训练.提取对３种不同方位的

杆塔图像的HOG特征,并将其输入到MLP训练神

经网络模型.
第２阶段,杆塔检测.将无人机在不同方位下

拍摄的杆塔图像输入到预训练好的网络模型中,检
测杆塔方位.

第３阶段,局部细节巡检.调整无人机的姿态,
并对杆塔局部目标(如:均压环、绝缘子等部件)进行

拍摄与检测.

３　HOG特征提取与方位、区域检测

HOG特征在图像分类识别方面也有一些应

用,如:文献[１０Ｇ１１].本文基于杆塔不同方位下的

结构特征,使用杆塔区域内的梯度方向直方图特征,
构建相应的描述子.该方法分为训练、检测两个阶

段.在训练阶段,提取不同方位下杆塔的梯度方向

特征,将统计得到梯度方向特征的描述向量输入到

MLP中,训练分类器模型.检测阶段分为两步.第

１步,输入无人机拍摄到的杆塔图像,提取杆塔区域

的HOG特征描述,并将其输入到分类器中进行分

类,检测当前杆塔方位.使用基于图像的视觉伺

服[１２]方法,根据无人机坐标系与相机等部件坐标系

之间的转换关系构建无人机动态模型,通过求解非

线性优化问题来计算无人机的最佳飞行轨迹,并调

整无人机的飞行姿态.第２步,使用文献[１３]中的

方法找到电力线与杆塔连接位置,对杆塔部件细节

进行拍摄.

３．１　杆塔HOG特征提取

参考Dalal等[１４]提出的方法,物体的局部外观

和形状通常可以通过梯度的强度或者边缘的分布来

描述.HOG特征是一种在计算机视觉和图像处理

中进行物体检测的描述子,通过计算和统计图像局

部区域梯度的方向直方图来构成特征.
以无人机悬停时采集到的RGB图像作为输入,

经过图像预处理、分类检测等步骤后输出图像中的

杆塔信息,即是否包含杆塔、杆塔所在位置及杆塔类

型.提取杆塔区域后对图像进行预处理,将RGB图

像转换为灰度图像.经过直方图均衡化后对图像进

行目标增强,采用Sobel边缘提取算法提取图像边

缘.这可用于计算像素点(x,y)处的梯度值和方向

(０~１８０°),梯度计算方法可表示为

Gx(x,y)＝H(x＋１,y)－H(x－１,y),(１)

Gy(x,y)＝H(x,y＋１)－H(x,y－１),(２)

G(x,y)＝ G２
x(x,y)＋G２

y(x,y), (３)

α(x,y)＝arctan
Gx(x,y)
Gy(x,y)

é

ë
êê

ù

û
úú , (４)

式中:Gx(x,y)、Gy(x,y)、H(x,y)分别表示输入

图像中像素点(x,y)处的水平方向梯度、垂直方向

梯度和像素值.提取过程如图６所示.

图６ 各像素点梯度的计算

Fig敭６ Calculationofgradientforeachpixelpoint

图７ 梯度的角度分布

Fig敭７ Angulardistributionofgradient

　　图７给出梯度的角度分布,在得到水平和垂直

方向大小为M×N 的边缘图像之后,将其分成若干

个网格(cell),每个网格中包含８pixel×８pixel.考

虑梯度方向,将cell内部的梯度方向分为９个方向

块,每２０°分为一个区间,即采用９个bins(Z１~Z９
区块)的直方图来统计上述８pixel×８pixel内的梯

度信息.对cell内每个像素的梯度方向的幅值在直

方图中进行加权,将加权结果映射到对应的角度范

围块内,得到该cell的梯度方向直方图,即为该cell
对应的９维特征向量.区域HOG特征直方图的描

述如图８所示.每个不同网格内的直方图梯度特征

有所不同,把各个cell单元组合成空间上连通的区

域(block),一个block内所有cell的特征向量串联,
得到该block的HOG特征.这些区间是互有重叠

０８１００６Ｇ４
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图８ 每个cell中的梯度统计直方图

Fig敭８ Gradientstatisticalhistogramineachcell

的,每一个单元格的特征会以不同的结果多次出现

在最后的特征向量中,通过这种归一化的处理可得

到该block描述向量,即杆塔区域特征的 HOG描

述符.通常使用的 HOG 结构大致有３种:矩形

HOG、圆形HOG和中心环绕 HOG.Dalal等的实

验证明矩形HOG和圆形 HOG的检测效果基本一

致,而环绕形 HOG效果相对较差[１５],因此本文采

用矩形HOG方式提取杆塔局部位置的 HOG特征

的向量描述.

３．２　多层感知机方位分类

MLP的结构如图９所示,包含输入层、隐藏和

输出层.设n 为特征维度,w 为权重,b 为偏置量,
在训练时,先前向传播.设(x１,x２,,xn)为提取

的杆塔的HOG特征,中间层为隐藏层,每层神经元

与下一层是全连接的,前向传播计算神经元之间的

权重和偏置,隐藏层的输出为f(w×x＋b),输出层

采 用 softmax 损 失 函 数 输 出 分 类 结 果 fsoftmax

f(w×x＋b)[ ].利用输出值和样本值计算总误

差,使用后向传播(BP)算法来更新各个神经元的权

重参数,获得损失最小时的权重和偏置.检测阶段

输出的杆塔ROI(regionofinterest)作为分类阶段

的输入值,提取 HOG特征,得到一个表示该 ROI
内杆塔方位梯度的HOG特征向量.将该特征向量

输入训练好的 MLP分类器,判断区域中杆塔所对

应的杆塔方位.

图９ HOG特征提取和 MLP感知模型分类

Fig敭９ HOGfeatureextractionandMLPperception
modelclassification

４　杆塔细节巡检

一般地,无人机将遥控信号提供的方位值xd、

yd、zd、ψd 作为机体控制的期望输入,进而实现对无

人机的位置及姿态的控制.相机将遥控信号提供的

φc、θc 作为机载相机控制的期望输入,进而实现拍

摄角度的控制[１６].其中,xd、yd、zd 表示机体坐标

系下无人机期望位置;ψd 为无人机的期望方位角,
即机体轴在水平面上的投影与正北方向的夹角;φc

为横滚角,即机体轴在水平面上投影与竖直地轴之

间的夹角;θc 为俯仰角,即机体轴与水平面之间的

夹角.本文使用王亚先等[１７]提出的基于图像的视

觉伺服方法实现无人机姿态的调整及对电力线杆塔

连接区域的拍摄.
设r(t)表示系统的期望值,y(t)表示系统的实

际输出值,e(t)表示期望值与输出值之间的误差,

u(t)表示系统的控制量,t为时间.比例Ｇ积分Ｇ微分

(PID)控制的调节机制通过PID电路对误差e(t)进
行调节来获得被控对象所需的控制量,即

u(t)＝KPe(t)＋KI∫
t

０
e(t)dt＋KD

Δe(t)
Δt

,(５)

式中:KP、KI、KD 分别为比例、积分和微分调节系

数.以当前杆塔图像和目标杆塔方位信息作为输

入,根据王亚先等[１７]提出的视觉定位算法确定无人

机的飞行控制状态参量替代机体状态反馈值,构成

基于无人机的视觉控制.确定期望拍摄角度φc、

θc,替代遥控信号提供的角度值,构成基于视觉的相

机拍摄控制.在由无人机位置控制器、姿态控制器

及电机控制器组成的位置控制回路中,由PID控制

算法[１８]可知位移加速度与位移误差量和速度误差

量之间存在一定的线性关系.基于视觉的相机拍摄

角度控制方法可表示为

θ̈＝KPθ(θc－θd)＋

KIθ∫
t

０
(θc－θd)dt＋KDθ

Δ(θc－θd)
Δt

, (６)

φ̈＝KPφ(φc－θd)＋

KIφ∫
t

０
(φc－φd)dt＋KDφ

Δ(φc－θd)
Δt

, (７)

式中:̈φ、̈θ为无人机姿态角加速度;KPθ、KIθ、KDθ为

位置控制回路中比例、积分和微分调节系数;KPφ、

KIφ、KDφ为姿态控制回路中比例、积分和微分调节

系数.拍摄步骤为:１)在实现杆塔方位全局识别的

基础上,根据连接点的结构特征识别出局部连接区

域;２)由特写拍摄方式下局部巡检点在图像坐标上

的物理变化来计算局部定位的拍摄角度;３)根据获

得的拍摄角度来完成局部定位,实现对杆塔和电力

线连接部位图像的拍摄.
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５　实验验证

所提算法通过 QT编写的C＋＋代码实现,并
在CPU为２GHz四核 ARM A５７,内存为８G的

NVIDIAJetsonTX２上运行.搭建如图１０(a)所示

的无人机视觉感知平台实验,实验选用的操作系统

是ubuntu１６．０４.

５．１　数据集准备

数据集来源于无人机高清摄像头采集的图像,
季节上包含了春夏秋冬４个季节.图像原始分辨率

为４０９６pixel×２１６０pixel,所以先将图像分辨率降

低至１０２４pixel×５４０pixel,再从原始图像中裁剪出

目标或 背 景 区 域.样 本 图 像 大 小 为６４pixel×
１２８pixel,制作成自己的数据集,最终得到１５００张

训练样本(包含１５０张背景、１３５０张３个部位各３类

方位的杆塔图像,其中每个部位有１５０张图像),

９００张杆塔图像(每类１００张图像)和１００张背景图

像用于训练,剩下每类５０张图像用于测试,得到如

图１０(b)~(d)所示的数据集.

图１０ 无人机视觉感知平台及在不同方位下杆塔局部区域.(a)无人机视觉感知平台;(b１)正面塔顶;(b２)正侧面塔顶;
(b３)侧面塔顶;(c１)正面塔身;(c２)正侧面塔身;(c３)侧面塔身;(d１)正面塔底;(d２)正侧面塔底;(d３)侧面塔底

Fig敭１０VisualperceptionplatformforUAVandlocalareasoftowerunderdifferentorientations敭 a Visualperception

platformforUAV  b１ frontoftowertop  b２ frontsideoftowertop  b３ sideoftowertop  c１ frontof
towerbody  c２ frontsideoftowerbody  c３ sideoftowerbody  d１ frontoftowerbottom  d２ front
　　　　　　　　　　　　　sideoftowerbottom  d３ sideoftowerbottom

５．２　评价指标

实验室先前已经采用了FasterRCNN目标检

测网络对杆塔识别和检测,本文则采用基于 HOG
特征的杆塔方位检测方法,并从准确率、识别速度两

个维度对两种方法进行比较.准确率为目标方位类

别识别正确的样本数目与该类所有样本的总数之

比;识别速度为样本从输入网络到输出识别的方位

结果所需要的时间.实验过程中,分别记录每一类

方位识别的准确率和识别时间.

５．３　实验结果对比分析

实验使用caffe框架实现FasterRCNN卷积神

经网络,使用５．１节中构建的数据集对Ren等[７]在

ImageNet[１９]上预训练好的模型进行微调.实验所

设置的网络参数与Ren等[７]使用的参数典型值基

本一 致,即 dropout比 例 为 ０．６,非 极 大 值 抑 制

(NMS)前后proposal提议区域数分别为２０００和

３００,anchor数为９,学习率为０．００１,权重衰减率为

０．０００５,批处理尺寸为１２８,最终分类输出类别为

３类.MLP网络为３层,输入层为最终提取到的

HOG特征,隐藏层有６个神经元,输出层有３个神

经元,使 用 反 向 传 播 方 法 训 练 网 络 模 型.使 用

５．１节中准备的数据集进行训练、测试.
如表１所示,使用FasterRCNN对杆塔局部方

位进行分类,分别用ZFＧNet(ZeilerFergusNet)、

VGGＧ１６(VisualGeometryGroupNet)和 ResNetＧ
１０１(ResidualNet)作为基础特征提取网络,本文所

提的方法与ResNetＧ１０１＋FasterRCNN的识别准

确率最高,二者比较接近.后者得益于ResNetＧ１０１
的深层卷积神经网络结构能够提取到较为高层的语

义特征,经全连接层输出的高维度特征能够对目标

进行较好的表示.而本文所提算法可针对性地提取

杆塔局部区域的 HOG特征,该梯度统计特征可更

好地对杆塔自身的线性钢结构特征进行描述,能够

有效地区分出同一区域不同方位下的杆塔方位特

征.结合 MLP浅层网络来对杆塔方位进行分类识

别,本文所提方法同样获得较高的识别准确率.本

文所提算法匹配准确率均高于其他算法,可达到

８７．９％,分别比ZFＧNet、VGGＧ１６和 ResNetＧ１０１的

平均准确率高了２７．９％、１７％和１１．１％.
如表２所示,使用ZFＧNet浅层卷积神经网络

虽然识别时间较短,但识别准确度较差,无法实际

应用.理论上,不同层学习到的特征具有层次结
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表１　杆塔局部区域方位识别的准确率

Table１　Accuracyrateofidentificationoflocalareaorientationoftower

Algorithm
Fig．１０(b) Fig．１０(c) Fig．１０(d)

Front Frontside Side Front Frontside Side Front Frontside Side
ZFＧNet＋FasterRCNN ０．６８２ ０．６９１ ０．７０２ ０．６１８ ０．６９９ ０．６６４ ０．６７７ ０．６８６ ０．６２９
VGG１６＋FasterRCNN ０．７４０ ０．７２４ ０．７４３ ０．６４１ ０．７５６ ０．７５１ ０．７６５ ０．７３１ ０．７６３
ResNetＧ１０１＋FasterRCNN ０．７７２ ０．７８０ ０．７８８ ０．６９３ ０．８０１ ０．７９３ ０．７８７ ０．７５９ ０．７８９
HOG＋MLP(Proposed) ０．８２６ ０．８１８ ０．８５９ ０．８７９ ０．８９１ ０．９０２ ０．８７８ ０．８６９ ０．８２１

构,层数越深,其特征不变性越强、分类能力越强.
例如,VGGＧ１６等的深层网络可提取出具有方位表

示性的不变性特征,但这种通过提高基础网络的

复杂度来更好地学习特征的方式会使得网络的复

杂度增大、分类识别时间变长,难以满足实际应用

的要求.此外,这种方式的深度神经网络容易出

现梯度消失或梯度爆炸问题,造成梯度不稳定,难
以训练.本文提出的 HOG特征结合３层感知机

分类方式,可较好地对不同杆塔的区域进行分析

和描述,且复杂度较低,分别比ZFＧNet、VGGＧ１６
和 ResNetＧ１０１ 方 法 的 平 均 处 理 时 间 缩 短 了

７０．６％、９３．８％和９４．１％.
表２　杆塔局部区域方位识别所需时间

Table２　Timerequiredforidentificationoflocalareaorientationoftower ms

Algorithm
Fig．１０(b) Fig．１０(c) Fig．１０(d)

Front Frontside Side Front Frontside Side Front Frontside Side
ZFＧNet＋FasterRCNN ３１ ３３ ２９ ２６ ３０ ３７ ２９ ３３ ３１
VGG１６＋FasterRCNN １４０ １５９ １５４ １４５ １４８ １４３ １４１ １５３ １５７
ResNetＧ１０１＋FasterRCNN １７２ １７５ １６８ １６９ １７２ １７４ １７６ １６７ １６８
HOG＋MLP(Proposed) ８ １０ ９ １１ ９ １０ ８ ９ ８

５．４　数据增广

对５．１节中的数据集作镜像、加高斯噪声处理,
扩大样本集,使用增广后的数据集再次对 Faster
RCNN模型进行微调,对 MLP模型进行训练.训

练参数与５．４节一致.使用测试集对模型进行重新

测试,结果如表３和４所示,本文所提方法的识别准

确率均用加粗表示.

由表 ３ 和 ４ 可 知,基 于 ZFＧNet、VGG１６ 和

ResNetＧ１０１的FasterRCNN方法的识别准确率有

所波 动,并 且 由 于 整 体 网 络 结 构 未 发 生 调 整,

FasterRCNN方法的识别速度基本不变.本文所提

方法与上述方法在平均准确率上分别提高３２．６％、

１６．５％和１０．７％,平均处理耗时分别缩短了７１．９％、

９４．２％和９４．９％.
表３　数据增广后杆塔局部区域方位识别的准确率

Table３　Accuracyrateoflocalareaorientationoftowerafterdataaugmentation

Algorithm
Fig．１０(b) Fig．１０(c) Fig．１０(d)

Front Frontside Side Front Frontside Side Front Frontside Side
ZFＧNet＋FasterRCNN ０．６５３ ０．６７１ ０．７０８ ０．６２１ ０．６５２ ０．６３４ ０．６５０ ０．６１９ ０．６３９
VGG１６＋FasterRCNN ０．７３２ ０．７３８ ０．７４９ ０．６６１ ０．７５４ ０．７５２ ０．７６２ ０．７２５ ０．７７８
ResNetＧ１０１＋FasterRCNN ０．７８１ ０．７８３ ０．７９８ ０．７０１ ０．８０１ ０．８０８ ０．７８７ ０．７６２ ０．７８９
HOG＋MLP(Proposed) ０．８３３ ０．８２８ ０．８５５ ０．８７６ ０．８９５ ０．８９３ ０．８７４ ０．８６６ ０．８３４

表４　数据增广后杆塔局部区域方位识别所需时间

Table４　Timerequiredforlocalareaorientationoftowerafterdataaugmentation ms

Algorithm
Fig．１０(b) Fig．１０(c) Fig．１０(d)

Front Frontside Side Front Frontside Side Front Frontside Side
ZFＧNet＋FasterRCNN ３１ ３０ ２９ ２７ ３２ ３３ ３０ ３４ ２７
VGG１６＋FasterRCNN １３９ １４８ １４０ １３９ １４８ １４１ １４３ １４２ １４９
ResNetＧ１０１＋FasterRCNN １６８ １７１ １６３ １６５ １７７ １６８ １７９ １６５ １６１
HOG＋MLP(Proposed) １０ ７ ６ ８ ９ １１ ９ ９ ８
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６　结　　论

无人机在行业领域的拍摄内容主要是野外建造

的人造设施,拍摄方式需以精准路径及角度来特写

人造设施.研究了一种由远及近的杆塔检测方法:

１)基于杆塔地理位置信息和无人机地理位置信息建

立无人机的控制规则;２)分析杆塔自身及其位置方

位特点,并结合杆塔部件区域在不同方位下的不同

梯度特征,构建出杆塔区域HOG特征描述符;３)使
用 MLP模型对HOG特征进行分类,并识别杆塔区

域的方位.实验表明,在无人机执行巡检任务时,通
过提取出不同方位下杆塔区域的不同 HOG特征描

述,可实现对杆塔的快速巡检.本文所提出的方法

在检测准确率上较FasterRCNN方法最大提高了

２７．９％,运算时间缩短７０．６％,并且具有一定的普适

性.但是,对于无人机在识别杆塔局部区域方位后

如何更稳健地用于视觉伺服,本文并没有很好地解

决,所以,下一步研究的重点是杆塔区域方位与无人

机的视觉反馈控制.
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