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摘要　针对输电线上穿刺线夹及螺栓易受光照、遮挡、环境背景、拍摄角度等因素影响,提出了一种基于改进

FasterRＧCNN的检测方法.对获取的数据采用翻转、平移、角度旋转等方式增强数据集;再对比不同数量训练集

对模型的影响;由于螺栓体积很小,使用网络深度更深、运算量更小的深度残差网络(ResNet５０)代替 VGGＧ１６
(VisualGeometryGroup１６)网络并对图像进行特征提取;分析不同模型和参数对识别精确度的影响.结果表明,

改进FasterRＧCNN模型的 mAP值达到９２．４％,与未改进的FasterRＧCNN模型相比提高２．８个百分点.利用深

度学习目标检测模型能更好地检测不同分辨率和不同位置角度的穿刺线夹及螺栓,该模型具有较高的工程实用

价值.
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Abstract　Inthisstudy weproposeamethodbasedonimprovedFasterRＧCNNwithrespecttotheinfluenceof
lightpenetration occlusion environmentalbackground andshootingangleontheinsulationpiercingconnectors
andboltsonthetransmissionline敭First weenhancedtheacquireddatasetsviaflipping panning andangle
rotation敭Second wecomparedtheinfluencesofdifferenttrainingsetsonthemodel敭Finally weusedadeep
residualnetwork ResNet５０ havingaconsiderablenetworkdepthandlessamountofcomputationtoreplacethe
VGGＧ１６ VisualGeometryGroup１６ networkforextractingtheimagefeaturesowingtothesmallsizeofthebolt敭
Further weanalyzedtheinfluencesofdifferentmodelsandparametersontheidentificationaccuracy敭Theresult
provesthattheimprovedFasterRＧCNNmodelhasanmAPvalueof９２敭４％ whichis２敭８percentagehigherthan
thatoftheunmodifiedFasterRＧCNNmodel敭Thedeeplearningtargetdetectionmodelcanbeusedtoappropriately
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Therefore thismodelhasahighengineeringapplicationvalue敭
Keywords　imageprocessing insulationpiercingconnectors targetdetection improvedFasterRＧCNN residual
network
OCIScodes　１００敭３００８ １００敭３００５ １００敭４９９６

　　收稿日期:２０１９Ｇ０７Ｇ１６;修回日期:２０１９Ｇ０８Ｇ１５;录用日期:２０１９Ｇ０９Ｇ１０
基金项目:国网浙江省电力有限公司科技项目(５２１１HZ１７０００F)、国家自然科学青年基金(５１４０５２８６)、上海市电站自动化

技术重点实验室(１３DZ２２７３８００)

　 ∗EＧmail:１５２２１１６７１９０＠１６３．com

０８１００８Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

１　引　　言

随着电力技术的不断发展以及社会对供电安全

和稳定性的要求不断提高,安全作业在各电力技术

行业中越来越重要.绝缘杆作业法是在传统高压输

电线上使用绝缘穿刺线夹固定引线和母线,作业人

员需戴绝缘手套,穿绝缘靴,使用绝缘工具进行作

业,该方法存在劳动强度大、效率低和自动化水平低

等问题.目标识别和检测技术及机器人技术在替代

人工作业部分显得极其重要,其中目标检测技术可

用于识别和检测绝缘穿刺线夹,为后续操作提供准

确定位,因此研究目标识别技术替代人工作业部分

具有重要意义.
目前,目标检测技术在电力方面的应用主要是高

压输电线的巡检,搭载摄像头的无人机巡线通过摄像

头采集电气设备图片,具有操作灵活、成本低的特点.
检测和识别电气设备的常用方法有数字图像处理技

术[１]、机器学习[２]和深度学习[３Ｇ４].其中数字图像处

理方法作为传统图像处理方法,以图像二值化和边缘

检测为基础,包括正交归一化小波即Haar小波[５]、显
著性检测[６Ｇ７]以及图像分割[８]等方法,如基于数字图

像处理提取绝缘子的图像边缘,进而识别绝缘子[９],
基于绝缘子的纹理特征进行绝缘子的定位[１０].虽然

上述方法在一定范围内能识别绝缘子,但该方法受外

部环境、背景、光线等影响,采集的图像易受噪声干

扰,泛 化 能 力 不 强.对 于 机 器 学 习 方 法,采 用

AdaBoost(AdaptiveBoosting)算法提取图像中目标

的几何特征与形状特征,能够建立较好的模型,但参

数的设置以及特征点的选择都依赖于设计者的经验,
因而泛化性以及识别精度均有待提高[１１].近年来,

由于深度学习不需要进行人工特征提取,算法自动学

习获得目标特征,适用性强、目标检测效率更高,以深

度学习理论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,常用的目标检测算法有区域卷

积神 经 网 络(RＧCNN)[１２]、FastRＧCNN[１３]、YOLO
(YouOnlyLookOnce)[１４]、SSD(SingleShotmultiBox
Detector)[１５]和FasterRＧCNN[１６Ｇ１７].

综上所述,本文在FasterRＧCNN模型的基础

上提出基于改进FasterRＧCNN的模型,用于检测

输电线穿刺线夹及螺栓.通过对数据的采集以及数

据的增强,建立了穿刺线夹及螺栓图像的样本库.
由于螺栓体积很小,使用网络深度更深、运算量更小

的深度残差网络(ResNet５０)代替 VGGＧ１６(Visual
GeometryGroup１６)网络对图像进行特征提取,使
网络更好地收敛.

２　基于FasterRＧCNN的检测原理

基于FasterRＧCNN的输电线穿刺线夹及螺栓

的检测流程为:１)将穿刺线夹及螺栓图像输入模型

中,经 VGGＧ１６卷 积 神 经 网 络 提 取 得 到 特 征 图;

２)将特征图传入区域生成网络(RPN)中,提取包含

目标概率更高的若干区域;３)感兴趣区域(RoI)池
化层将不同大小的输入特征转换为固定长度的输出

特征;４)通过分类和回归层实现对穿刺线夹的分类

和检测.第一组分类和回归在RPN,分类检测是否

有穿刺线夹或螺栓,属于二分类问题,回归进行候选

区域的初步选取;第二组分类和回归在RoI池化层

后的预测网络,分类为目标物体的分类,第一类是穿

刺线夹,第二类是螺栓,回归为确定候选区域在图像

中的精确位置.FasterRＧCNN模型如图１所示.

图１ 穿刺线夹及螺栓图像检测的FasterRＧCNN模型

Fig敭１ FasterRＧCNNmodelfordetectingimagesofinsulationpiercingconnectorsandbolts

２．１　基于RPN生成候选区域

基于RPN生成候选区域的模型如图２所示,其
中NMS为非极大值抑制.featuremap为卷积神

经网络输出的最后一层特征图,在此基础上再作一
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次卷积,生成的２５６个特征图;RPN对生成２５６个

特征图分别作分类和回归;分类层(classification)输
出预测属于前景或背景的概率;候选框回归层输出

预测框(boundingbox)的４个参数.训练RPN的

损失函数为

L({pi},{ti})＝∑iLcls(pi,p∗
i )/Ncls＋

λ∑ip
∗
iLreg(ti,t∗

i )/Nreg, (１)

式中:i为批量梯度下降(miniＧbatch)中第i个锚点

(anchor);pi 为第i个锚点是前景的概率,当第i个

锚点是前景时p∗
i 为１,反之为０;ti 为预测候选框

的坐标;t∗
i 为真实框的坐标;Lcls为分类损失函数;

Lreg为回归损失函数,其中p∗
i Lreg表示只对正样本

进行回归;Ncls为一次传入锚点的数量;Nreg为锚点

位置的数量;λ为权重参数.

图２ RPN模型

Fig敭２ RPNmodel

　　FasterRＧCNN传入RPN特征图上的每一个滑

动窗口均使用９个锚点,每一个锚点又可以由一个

比例,一个长宽比及滑动窗口中的锚点唯一确定,产
生的９个锚点由３种尺度和３种长宽比组合而成.

９个锚点映射回输入图的效果如图３所示.

图３ 不同尺度和长宽的锚点

Fig敭３ Anchorsofdifferentscalesandlengths

２．２　基于RoI池化层特征维度归一化

RoI池化层是在空间金字塔池化(SPP)[１８]层的

基础上进行改进,最后一层卷积层得到的２５６个特

征图下采样到大小为７×７的网络中,对每个网格进

行最大池化(maxpooling)处理,再将不同大小的特

征变成统一大小的特征向量,如图４所示,确保每个

不同大小的窗口具有相同的维度,形成固定大小的

特征图以便进行全连接操作.

３　改进FasterRＧCNN输电线穿刺线
夹及其螺栓的检测
在FasterRＧCNN目标检测模型的基础上进行

改进,FasterRＧCNN模型和改进FasterRＧCNN模

型结构如图５所示.针对穿刺线夹螺栓体积小、图
像分辨率较低的特点,利用卷积层深度残差神经网

络(ResNet)替换 VGGＧ１６网络,因ResNet５０深度

图４ RoI池化网络

Fig敭４ RoIpoolingnetwork

更深,运算量更小,可提取丰富的特征传给后面的

网络.

ResNet５０残差块结构如图６所示,其中x 为残

差块输入,F(x)为残差映射,ReLu为激活函数.在

标准的前向传播神经网络上,加一个跳跃绕过一些

层的连接,直接将输入信息x 绕道传到输出,每绕

过一层就产生一个残差块.ResNet５０在一定程度

上解决信息传递时,出现信息丢失、梯度爆炸和梯度

消失等情况.
残差块可用公式表示为

y＝F(x,Wi)＋x, (２)
式中:y 为残差块的输出;F(x,Wi)为学习到的残

差映射;Wi 为第i 层的权重,若包含第２层,则表

示为

F＝W２σ(W１x), (３)
式中:W１ 为第１层的权重;W２ 为第２层的权重;σ
为非线性函数,即ReLu.

０８１００８Ｇ３
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图５ 模型结构.(a)FasterRＧCNN模型;(b)改进FasterRＧCNN模型

Fig敭５ Modelstructurediagram敭 a FasterRＧCNNmodel  b improvedFasterRＧCNNmodel

图６ ResNet残差块结构

Fig敭６ ResidualblockstructurediagramofResNet

４　巡检图像目标检测性能仿真测试

４．１　实验环境

实验采用 TensorFlow作为深度学习框架,使
用GPU对训练过程进行加速,其使用的硬件配置

为i５处理器、１６G内存、NVIDIATITANRTX显

卡;软件环境为 Windows１０系统Python３．６;GPU
加速库采用CUDA１０．０和CUDNN７．４.

４．２　数据集和评价指标

对获取的数据集采用翻转、平移、角度旋转等方

式增强数据集,其中３０００张图像样本作为训练集,

３００张 图 像 样 本 作 为 测 试 集.采 用 精 确 度 均 值

(AP)来衡量单个类别检测效果,精确度为标记正确

的边界框个数与标记出的所有边界框个数之比.对

比不同主流卷积神经网络与设计模型的检测效果,
分析不同参数对均值平均精度(mAP)的影响.

４．３　实验结果与分析

卷积神经网络在提取特征时,输入的样本数量

对网络训练影响很大,则采用不同数量的训练样本

训练改进FasterRＧCNN模型,实验使用的图片数

量分 别 为１５００张 和３０００张,最 大 迭 代 次 数 为

２００００次,测试集图片数量为３００张,结果对比如表

１所示.比较 不 同 训 练 集 数 量 的 mAP值,发 现

１５００张训练的模型和３０００张训练的模型的 mAP
值由９１．０％提高到９２．４％,提高了１．４个百分点.
可以看到,训练集数量越大,模型检测精度越高.

表１　不同训练样本数量结果对比

Table１　Comparisonofresultsobtainedfromdifferent
trainingsampleamount

Numberof
images

APofinsulation

piercingconnector/％
APof
bolt/％

mAP/％

１５００ ９１．８ ９０．２ ９１．０
３０００ ９３．３ ９１．５ ９２．４

　　采用不同卷积神经网络训练FasterRＧCNN模

型,分别基于ZFNet(Zeiler&FergusNet)、VGGＧ１６
和ResNet５０卷积神经网络提取特征.训练集数量

为３０００张,最大迭代次数为２００００次,其他参数不

变,结果对比如表２所示.比较３种不同神经网络

结构的FasterRＧCNN模型发现,ZFNet深度最小,

mAP值为８７．３％,VGGＧ１６网络深度较深,mAP值

为８９．６％,ResNet５０最深,mAP值为９２．４％,可以

看到基于ResNet５０的FasterRＧCNN检测模型的

检测精度高于基于ZFNet和VGGＧ１６的FasterRＧ
CNN检测模型,使用ResNet５０替换VGGＧ１６网络

作为基础网络改进FasterRＧCNN,mAP值提高了

２．８个百分点.因此,网络深度越大,特征的提取效

果越好,检测精度越高.
第一阶段候选框是使用NMS方法生成.保持

一次训练所选取批量大小(batchsize)不变,减少候选

框数量时,mAP值逐渐降低,由９２．４％降到８８．５％,如
表３所示.使用NMS方法抑制交并比(IoU)值低的

候 选框,再从结果选取IoU值高的候选框,经NMS

０８１００８Ｇ４
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表２　基于三种不同网络的FasterRＧCNN模型结果对比

Table２　ComparisonofFasterRＧCNNmodelresults
basedonthreedifferentnetworks

Model
APofinsulation

piercing
connector/％

APof
bolt/％

mAP/％

FasterRＧCNN＋
ZFNet

８８．２ ８６．４ ８７．３

FasterRＧCNN＋
VGGＧ１６

９０．３ ８８．９ ８９．６

FasterRＧCNN＋
ResNet５０

９３．３ ９１．５ ９２．４

后的候选框数目减少,导致预测框不能很好地框出线

夹和螺栓,从而使 mAP值降低,当候选框数目过多

时,计算量大,此时选取３００个候选框为宜.
保持候选框个数不变,改变批量大小,采用随机

梯度下降法进行训练,由表４可以看到,随着批量大

小的减小,mAP值逐渐减小,由９２．４％降到８９．４％.
这是因为当批量大小越大,一次运算所使用的样本

越多,随机梯度下降算法的随机性会降低,就越接近

梯度下降算法,从而使 mAP值增大,但这样会导致

计算量大,耗时长.因此选取适中的批量大小,既能

保证速度又能保证高mAP值.
表３　第一阶段NMS后不同候选框个数对 mAP的影响对比

Table３　ComparisonofeffectsofdifferentnumberofproposalsafterfirststageNMSonmAP

Model
Numberof

proposals
Batchsizein
RPNstage

Batchsizein２ndstage mAP/％

３００ １２８ ６４ ９２．４

FasterRＧCNN＋ResNet５０
２５０ １２８ ６４ ９１．１
２００ １２８ ６４ ９０．３
１５０ １２８ ６４ ８８．５

表４　不同批量大小对 mAP的影响对比

Table４　ComparisonofeffectsofdifferentbatchsizesonmAP

Model
Numberof

proposals
Batchsize
inRPNstage

Batchsizein２ndstage mAP/％

３００ １２８ ６４ ９２．４
FasterRＧCNN＋ResNet５０ ３００ ６４ ３２ ９１．６

３００ ３２ １６ ８９．４

　　FasterRＧCNN＋ResNet５０与目前流行的目标

检测模型SSD和YOLOv３进行对比,在训练集数

量为３０００张,最大迭代次数为２００００次,其他参数

不变的条件下训练模型,并对测试集进行测试,结果

如表５所示.改进FasterRＧCNN模型的 mAP值

为９２．４％,与SSD模型(８２．３％)和YOLOv３模型

(８４．６％)相比mAP值最高,但每张图片的检测速度

最慢.可以看到,改进模型有较高的 mAP值,但识

别速度有待提高,说明模型在实时检测任务上存在

一定缺陷,还需要提高模型的检测速度.
表５　不同目标检测模型对 mAP的影响对比

Tab５　ComparisonofeffectsofdifferentobjectdetectionmodelsonmAP

Model
APofinsulation

piercingconnector/％
APofbolt/％ mAP/％ Timeperimage/ms

FasterRＧCNN＋ResNet５０ ９３．３ ９１．５ ９２．４ ２６３９
SSD ８４．５ ８０．３ ８２．３ ６８

YOLOv３ ８５．６ ８３．５ ８４．６ ４４

　　改进FasterRＧCNN模型对穿刺线夹和螺栓的

部分检测结果如图７所示.图７(a)中螺栓垂直向

里,图７(b)中 螺 栓 向 下,图７(c)中 螺 栓 向 上,
图７(d)中螺栓受自身线夹遮挡,在不同拍摄角度

下,模型均能准确地检测出输电线上的穿刺线夹

和螺栓.
基于改进FasterRＧCNN输电线穿刺线夹及其

螺栓的检测网络结构和流程,如图８和图９所示.
将穿刺线夹及其螺栓图像输入模型中,经ResNet５０
提取得到特征图;再将特征图传入RPN进行前景

后景分类以及对矩形框进行回归生成候选区域;再
对候选区域进行对应特征图提取并传入回归分类网

络,通过分类和回归层实现对穿刺线夹的分类和

检测.
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图７ 改进FasterRＧCNN模型检测螺栓的不同情况.(a)螺栓垂直向里;(b)螺栓向下;(c)螺栓向上;(d)螺栓受自身线夹遮挡

Fig敭７ DetectionresultsofimprovedFasterRＧCNNmodelforconnectorsandboltsunderdifferentconditions敭

 a Verticallyinwardbolt  b downwardbolt  c upwardbolt  d boltshieldedbyitsownwireclip

图８ 基于改进FasterRＧCNN的输电线穿刺线夹及其螺栓的检测网络结构

Fig敭８ Detectionnetworkstructureofinsulationpiercingconnectorsandboltsonthe
transmissionlinebasedonimprovedFasterRＧCNN

图９ 基于改进FasterRＧCNN的输电线穿刺线夹及其螺栓的检测流程

Fig敭９ Detectionflowchartofinsulationpiercingconnectorsandboltsonthetransmissionlinebasedon
improvedFasterRＧCNN

５　结　　论

针对输电线上穿刺线夹及螺栓易受光照、遮挡、
环境背景、拍摄角度等因素影响,提出了一种基于改

进FasterRＧCNN的检测方法.该方法利用卷积神

经网络自动提取特征,从各个角度对穿刺线夹及螺

栓进行特征提取,更好地检测在不同分辨率和不同

位置角度下的穿刺线夹及螺栓.实验获取的数据集

采用翻转、平移、角度旋转等方式增强数据集,对比

不同训练集数量训练模型的 mAP值,结果表明,

３０００张训练集图像比１５００张训练集图像的训练效

果更好,mAP值更大;将FasterRＧCNN检测模型

与３种卷积神经网络模型结合,结果表明,基于

ResNet５０的FasterRＧCNN检测模型的 mAP值高

于基于ZFNet和VGGＧ１６网络的FasterRＧCNN检

测模型,检测效果更好;对比了经NMS的候选框数

目减少后的mAP值,结果表明,候选框数量减少导

致mAP值降低;对比了不同批量大小,采用随机梯

度下降法进行训练,结果表明,随着批量大小的减

小,mAP值逐渐减小;对比了改进FasterRＧCNN
模型与SSD、YOLOv３模型的识别准确率,结果表

明,改进FasterRＧCNN模型有较高的 mAP值,但
识别速度有待提高,说明模型在实时检测任务上存

在一定缺陷,下一步还需要提高模型的检测速度.
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