
第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展 研究论文

基于Gaussian
 

YOLOv3的航拍图像绝缘子缺陷识别

汪权1,
 

易本顺2*
1武汉邮电科学研究院,

  

湖北
 

武汉
 

430074;
2武汉大学,

  

湖北
 

武汉
 

430072

摘要 输电线路上的绝缘子长期处于强电场和恶劣环境中,其安全性的监测尤为重要。为了快速精确识别航拍图

像中的绝缘子,提出了一种基于Gaussian
 

YOLOv3(You
 

only
 

look
 

once)的绝缘子检测算法。首先,通过增加网络

的输出和改进网络的损失函数输出预测框。然后,结合高斯分布的策略输出对应预测框坐标的均值和方差。最

后,采用多阶段迁移学习解决小数据集容易发生过拟合的问题。实验结果表明,本算法能准确定位物体的位置,在
测试集中的绝缘子检测精度达到93.8%,绝缘子缺陷检测精度达到94.5%,优于同等条件下的Faster区域卷积神

经网络和YOLOv3算法,为输电线路的绝缘子智能化检测提供了一定的参考价值。
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Abstract The
 

safety
 

monitoring
 

of
 

insulators
 

on
 

transmission
 

lines
 

is
 

particularly
 

important
 

because
 

these
 

insulators
 

are
 

exposed
 

to
 

strong
 

electric
 

fields
 

and
 

harsh
 

environments 
 

To
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

insulators
 

in
 

aerial
 

images 
 

an
 

insulator
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

Gaussian
 

YOLOv3
 

 you
 

only
 

look
 

once 
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

work 
 

First 
 

in
 

order
 

to
 

output
 

the
 

prediction
 

box 
 

the
 

output
 

of
 

the
 

network
 

is
 

increased
 

and
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

the
 

network
 

is
 

improved 
 

Then 
 

the
 

mean
 

and
 

variance
 

of
 

the
 

corresponding
 

prediction
 

box
 

coordinate
 

are
 

output
 

by
 

combining
 

the
 

strategy
 

of
 

Gaussian
 

distribution 
 

Finally 
 

the
 

overfitting
 

problem
 

of
 

small
 

data
 

sets
 

is
 

resolved
 

via
 

multi-stage
 

transfer
 

learning 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

accurately
 

determine
 

the
 

location
 

of
 

an
 

object 
 

Detection
 

accuracy
 

levels
 

of
 

93 8%
 

and
 

94 5% 
 

which
 

are
 

better
 

than
 

the
 

Faster
 

regional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

YOLOv3
 

algorithm
 

under
 

the
 

same
 

conditions 
 

are
 

realized
 

for
 

insulators
 

in
 

the
 

test
 

set
 

and
 

insulator
 

defects 
 

respectively 
 

The
 

detection
 

accuracy
 

is
 

important
 

for
 

power
 

transmission 
 

Moreover 
 

the
 

intelligent
 

detection
 

of
 

line
 

insulators
 

yields
 

a
 

certain
 

reference
 

value 
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1 引  言

输电线路上的绝缘子会出现自爆、污秽、覆冰、

裂纹等问题,从而影响输电系统的正常运行。随着

科学技术的发展,无人机得到的航拍图像越来越清

晰,图像包含的信息也越来越丰富。深度学习算法
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自提出以来,在多个领域中得到了广泛的应用[1]。
为了保障电网运行的安全性以及工人的人身安全,
利用无人机巡检系统代替人工检测具有重要研究

意义。
目前人们对绝缘子的航拍图像检测研究[2-3]主

要集中在缺陷及自爆检测,目标检测算法可分为

two-stage和one-stage两种。前者需要由算法先生

成候选框,再根据候选框和卷积神经网络(CNN)进
行分类回归;后者则不需要产生候选框,直接通过

CNN处理分类和回归问题。two-stage算法[4-7]的

研究中,王万国等[8]在电力巡检中利用Faster区域

卷积神经网络(R-CNN)[9]识别了多种类别的电力

小部件,准确率可达92.7%,但每秒检测帧数只有

12.5
 

frame,无法满足实时性要求。Ren等[10]用全

卷积网络(FCN)框架构建了深度学习算法,增加训

练计算量的同时也降低了绝缘子的检测速率。one-
stage算法[11-12]的研究中,赖秋频等[13]基于YOLOv2

 

(You
 

only
 

look
 

once)[14]诊断绝缘子的破损情况及

缺陷位置,并结合边缘检测、图像旋转等图像处理方

法在一定程度上提高了绝缘子的检测精度,但在绝

缘子比较密集的情况下容易出现漏检问题。林志成

等[15]融合了多种检测性能差异明显的算法,达到了

较好的检测结果,为绝缘子目标的检测提供了新思

路。此外,杜小燕等[16]提出了基于图像分割的改进

型单位连接脉冲耦合神经网络(UL-PCNN)绝缘子

检测方法,但该方法在复杂场景中的检测精度较低。
针对上述问题,本文提出了一种基于Gaussian

 

YOLOv3[17]的绝缘子检测算法,首先,对原始数据

集进行扩增处理;然后,对预测框的坐标进行高斯模

型评估,设计了新的损失函数;最后,用多阶段迁移

学习减小训练损失。实验结果表明,相比Faster
 

R-
CNN和YOLOv3[18]算法,本算法在测试集中的检

测速率和精度更高,可应用于电力巡检系统中绝缘

子缺陷的实时监测。

2 数据集

实验使用的数据集为开源数据集,来自Github
的Insulator

 

Data
 

Set-Chinese
 

Power
 

Line
 

Insulator
 

Dataset(CPLID)(http:∥github.com/Insulator
 

Data/InsulatorDataSet),包含848张绝缘子图像。
其中,无人机捕获的常规绝缘子数量为600个,如
图1(a)所示。由于含有缺陷的绝缘子太少,因此,
用影视分割(TVSeg)算法将有缺陷的绝缘子从图像

中分割出来,再用 U-Net[19]训练分割的图像,将最

终得到的图像放置到适应场景中,得到248张合成

的图像,如图1(b)所示。

图1 绝缘子图像。(a)正常图像;(b)含有缺陷的图像

Fig 
 

1 Image
 

of
 

the
 

insulator 
 

 a 
 

Normal
 

image 
 

 b 
 

image
 

with
 

defects

考虑到数据集中的图像数量过少,训练时容易

出现过拟合,对原始数据集进行扩增。为使得到的

图像更贴近真实图像,仅对原始图像进行随机翻转

和尺度缩放,扩增数据集中的图像数量为原始数据

集的4倍,其中,正常的绝缘子图像数量为2400张,
有缺陷的绝缘子图像数量为992张,共3392张图

像。针对扩增的数据集,根据原始样本的标记规则,
用labelImg工 具 进 行 标 注,绝 缘 子 位 置 标 记 为

insulator,如果绝缘子存在缺陷,则对缺陷位置标记

为defect。

3 Gaussian
 

YOLOv3
3.1 YOLOv3

YOLOv3的结构如图2所示,其中,输入图像

是尺寸为416
 

pixel×416
 

pixel的绝缘子3通道彩

色图 像,DBL 为 代 码 中 的 Darknetconv2d_BN_

Leaky,由卷积层(Conv)、批归一化(BN)以及激活

函数带泄露修正线性单元(Leaky
 

ReLU)组 成。

DBL与后面的5个残差网络结构体(Res-n)组成没

有全 连 接 层 的 Darknet-53,其 中,n 为 残 差 单 元

(Res_Unit)的 个 数,Res-n 是 由 零 填 充 (Zero
 

padding)和DBL组件以及n 个残差单元组成的残

差网络结构体。没有全连接层的Darknet-53与常

用的 特 征 提 取 残 差 网 络 ResNet-152和 ResNet-
101[20]的分类精度相差不大,但其计算速度更快。

YOLOv3的后半部分网络借鉴了多尺度特征金字

塔[21]的 思 想,通 过 上 采 样 (Up-sample)和 拼 接

(Concat)操作输出三个尺寸为13×13×255、26×
26×255、52×52×255的特征图,以检测不同尺寸

的绝缘子,最后用非最大值抑制(NMS)方法得到检

测结果。

3.2 Gaussian
 

YOLOv3
  在真实情况下,用无人机拍摄的绝缘子图像容
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图2 YOLOv3的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

YOLOv3

易有 遮 挡、重 叠 现 象,且 大 量 的 噪 声 数 据 会 使

YOLOv3训练出的回归框没有全部包裹物体,同时

产生重复标框、置信度低等问题,如图3所示。

图3 YOLOv3的检测结果。(a)未完全包裹目标;
(b)重复标框

Fig 
 

3 Test
 

results
 

of
 

the
 

YOLOv3 
 

 a 
 

Target
 

is
 

not
 

completely
 

wrapped 
 

 b 
 

duplicate
 

frame

基于传统深度学习的目标检测算法被检测对象

类别的可靠性是已知的,预测框回归的可靠性是未

知的。Gaussian
 

YOLOv3没有改变YOLOv3内部

的网络结构,而是通过增加输出量,利用高斯参数对

预测框坐标参数进行建模,重新定义损失函数,使最

终得到的回归框更精确,预测定位的可靠性更高。

YOLOv3和Gaussian
 

YOLOv3的输出分别如图4
和图5所示。

从图4和图5可以发现,在YOLOv3中,每个

绝缘子网格负责预测三个真实框,每个框由三部分

组成,其中,回归框的坐标tx、ty 是预测框横纵坐标

图4 YOLOv3的输出

Fig 
 

4 Output
 

of
 

the
 

YOLOv3

图5 Gaussian
 

YOLOv3的输出

Fig 
 

5 Output
 

of
 

the
 

Gaussian
 

YOLOv3

的 偏 移 值,tw、th 为 图 像 宽 高 的 缩 放 尺 度,
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confidence为物体检测得分,insulator和defect对

应两个类别的可靠性信息。Gaussian
 

YOLOv3考

虑到边界框坐标的不确定性,不再使用确定的真实

框坐标,而是通过tx、ty、tw、th 对应的高斯模型进

行建模。给定一个测试输入x,其对应的输出y 由

高斯参数组成,可表示为

p(y x)=N y;μ(x),∑(x)  , (1)

式中,μ(x)、∑(x)分别为对应输入x 的均值和方

差函数,N 为正态分布下的概率密度函数,p(y|x)
为x 的概率密度。将预测框坐标加入高斯模型后,
得到Gaussian

 

YOLOv3回归框坐标的输出,tx、ty、

tw、th 对应的均值为μtx

∧ 、μty

∧ 、μtw

∧ 和μth

∧ ,方差为

∑tx

∧
、∑ty

∧
、∑tw

∧
和∑th

∧
。均值可表示预测回归框的

坐标范围,方差可表示坐标的不确定性。为使每个

网格对应的物体中心落在当前网格内,需将均值和

方差缩放至0到1(0表示非常可靠,1表示不可靠)
之间,可表示为

μtx =σμtx

∧  ,μty =σμty

∧  ,

μtw =σμtw

∧  ,μth =σμth

∧  , (2)

σ(x)=
1

1+exp(-x)
, (3)

∑tx=σ ∑tx

∧

  ,∑ty=σ ∑ty

∧

  , (4)

∑tw=σ ∑tw

∧

  ,∑th=σ ∑th

∧

  。 (5)
此外,Gaussian

 

YOLOv3还重新设计了损失函

数,YOLOv3坐标使用的是平均误差损失之和,类
别为二元交叉熵损失和。Gaussian

 

YOLOv3的类

别损失函数不变,其坐标则为通过高斯模型输出的

高 斯 参 数,高 斯 模 型 为 负 对 数 似 然 损 失 函 数

(NLL),可表示为

Lx =-∑
W

i=1
 ∑
H

j=1
 ∑
K

k=1
γijklg N xG

ijk μtx
(xijk),

∑tx(xijk) +ε , (6)

式中,Lx 为坐标tx 的损失函数,W、H 为特征图的

宽和高,即宽和高的网格数,K 为对应的anchor数

量,μtx
(xijk)、∑tx(xijk)分别为网格(i,j)中第k

个anchor处的tx 均值和方差(检测层的输出),xG
ijk

为tx 的真值(GT),ε=10-9 为防止对数函数失效的

常数,GT编码计算方式可表示为

xG
ijk =xG×W -i,yG

ijk =yG×H -j, (7)

wG
ijk =lg

wG×IW
Aw

k  ,hG
ijk =lg

hG×IH
Ah

k  ,(8)
式中,xG、yG、wG、hG 为GT框在原图中的比例,I
为GT框的缩放比例,IW、IH 为调整后图像的宽

和高,Aw
k、Ah

k 为通过聚类得到第k 个anchor的宽

和高。此外,在设计损失函数时,加入了惩罚系数

γijk,可表示为

γijk =
wscale×δobjijk

2
, (9)

式中,δobjijk 为GT和当前anchor的交并比(IOU),大
于一定阈值取1,否则取0。比例wscale 可由wG、hG

表示为

wscale=2-wG×hG。 (10)

  可以发现,重新设计的损失函数对于预测回归

框的鲁棒性更强,能更好地应对噪声数据。

4 实验结果及分析

4.1 实验条件

原始数据集包括848张无人机航拍的绝缘子图

像,通过旋转得到的新数据集包括3392张图像,每
张图像可能包含一串或多串绝缘子。用labelImg
工具标记得到的绝缘子图像将有绝缘子的部分标记

为insulator,绝缘子有缺陷的部分标记为defect。
将整个数据集中的图像打乱,按照8∶2的比例划分

为训练验证集和测试集,将训练验证集按照9∶1的

比例划分为训练集和验证集,最终得到的训练集包

括2440张图像,验证集包括272张图像,测试集包

括680张图像,如表1所示。
表1 数据集的划分

Table
 

1 Division
 

of
 

the
 

data
 

set

Data
 

set Insulator Defect

Training
 

set 1727 713

Validation
 

set 193 79

Test
 

set 480 200

通常用准确率和召回率评价算法的性能,在此

基础上,实验还使用了平均精度均值(mAP)评价算

法的性能。每一类的mAP使用11点插值法获得,
分别计算 0,0.1,0.2,…,1  中不同召回率级别的

最大准确率,并求平均值。由于只涉及到绝缘子和

缺陷两个类别,对这两个类别求和取平均,得到的最

终mAP可表示为

 XmAP=
1
22∑2 ∑r∈[0,1]maxXpre(Xrec≥r)  , (11)
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式中,Xpre 为准确率,Xrec 为召回率,r为11个不同

的阈值。此外,绝缘子的检测速度也是一个比较重

要评价指标,测试过程中的检测速度可表示为

XFPS=FFrameCount/TTotalTime, (12)
式中,FFrameCount为处理的图像数量,TTotalTime 为处理

时间。为了检测回归框能否完整包裹绝缘子以及缺

陷部位,用Pi 表示所有绝缘子检测框中检测框和

真实框的IOU大于0.9时图像数量占全部图像数

量的百分比,用Pd 表示所有缺陷部位检测框中检

测框和真实框的IOU大于0.8时图像数量占全部

图像数量的百分比。测试时的硬件配置:CPU为英

特尔E5-2678v3,GPU 为 NVDIA
 

GTX1080TI,内
存为4根16

 

GB内存条,训练环境为Python3.7、

tensorflow-gpu1.14.0版本。

4.2 多阶段迁移学习

直接从头训练网络耗时长且容易出现过拟合现

象,因此,实验采用多阶段迁移学习[22-23]。原因是迁

移学习得到的参数效果优于随机初始化参数,且适

合绝缘子图像较少的情况,不仅能防止过拟合,还能

提高训练效率。多阶段迁移学习的具体步骤如下。

1)
 

加载Gaussian
 

YOLOv3在Pascal
 

VOC数

据集上训练得到的权重,冻结 Gaussian
 

YOLOv3
后半部分的网络结构,以得到特征图。设定的学习

速率lr=e-3,迭代次数为150。

2)
 

加载步骤1)得到的权重,冻结 Gaussian
 

YOLOv3前半部分用于特征提取的 Darknet网络

层,设定学习速率lr=e-4 开始训练。

3)
 

加载步骤2)得到的权重,不冻结 Gaussian
 

YOLOv3,设定学习速率lr=e-5 开始训练。
图6为3个步骤在迭代次数为150时的训练集

损失(train_loss)和验证集损失(val_loss),可以发

现:步骤1)中起始时间段训练集的损失较大,大幅

度下降后逐渐平缓,验证集损失变化不明显;步骤

2)中训练集损失下降逐渐变缓,验证集损失波动较

大,但有缓慢下降趋势;步骤3)中训练集损失不断

下降,验证集损失的下降也比较明显,这表明网络没

有达到过拟合状态,从而验证了多阶段迁移学习的

合理性。

图6 不同情况下的训练损失。(a)步骤1);(b)步骤2);(c)步骤3)

Fig 
 

6 Training
 

losses
 

in
 

different
 

situations 
 

 a 
 

Step
 

1  
 

 b 
 

step
 

2  
 

 c 
 

step
 

3 

4.3 实验结果

得到步骤3)的训练权重后,在测试集上进行测

试,并计算不同算法的mAP和XFPS,结果如表2所

示。可以发现,相比Faster
 

R-CNN和YOLOv3算

法,同等条件下 Gaussian
 

YOLOv3算法对绝缘子

的检测精度分别提高了2.3和0.3个百分点,缺陷

的检测精度分别提高了11.5和9.5个百分点,这表

明使用多阶段迁移学习的Gaussian
 

YOLOv3算法

能 明 显 提 高 对 小 目 标 的 检 测 精 度;Gaussian
 

YOLOv3算法的检测速率虽然略低于YOLOv3算

法,但 仍 能 保 持 较 好 的 实 时 性;且 Gaussian
 

YOLOv3算法的Pi和Pd 也远高于其他算法。

  Gaussian
 

YOLOv3算法的检测结果如图7所示,
可以发现,该算法对正常绝缘子及缺陷绝缘子的检测

表2 不同算法的测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Insulator
 

/% Defect
 

/% mAP
 

/% XFPS /(frame·s-1) Pi /% Pd /%

Faseter
 

R-CNN 91.5 83.0 87.1 5.4 32.5 22.0

YOLOv3 93.5 85.0 90.3 26.3 29.6 24.0

Guassian
 

YOLOv3 93.8 94.5 94.3 26.1 91.7 94.0
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效果都很好,且定位准确,回归框能完整包裹绝缘子及

缺陷部位,也不存在重复标框和置信度低的情况,有利

于巡 检 人 员 准 确 定 位 缺 陷 并 排 查 故 障,验 证 了

Gaussian
 

YOLOv3算法对绝缘子坐标建模的合理性。

图7 Gaussian
 

YOLOv3的检测结果。(a)正常绝缘子;(b)带缺陷的绝缘子

Fig 
 

7 Detection
 

results
 

of
 

the
 

Gaussian
 

YOLOv3 
 

 a 
 

Normal
 

insulator 
 

 b 
 

insulator
 

with
 

defects

5 结  论

提出了一种基于多阶段迁移学习的 Gaussian
 

YOLOv3绝缘子缺陷检测算法,实验结果表明,相
比其他对比算法,本算法在同等条件下的检测精度

更高,且实时性好、定位准确。下一步还需考虑在不

丢失检测精度的情况下提高算法的检测速率,以满

足巡检系统的需求。
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