
 

基于改进的 Deeplabv3+的红外航拍图像架空导线识别算法

李昭慧，寇鸽子*

(西安科技大学 通信学院，陕西 西安 710600)

摘　要：随着国家电网规模的不断扩大，架空导线作为电力系统的重要组成，对它的定期巡检变得极

其重要，同时，随着低空飞行领域的开放，为了保证国家电网的正常运行及低空飞行的安全，架空导线

的识别也变得极其重要。文中提出了一种使用 Deeplabv3+语义分割网络模型对红外航拍图像架空导

线进行识别的方法，并且针对红外架空导线图像目标的特征对该算法进行了改进。首先在原

Deeplabv3+算法的特征提取主干网络 ResNet50 中加入注意力机制，使网络突出导线目标所在区域的

特征，更加关注导线目标所在的位置，进而弱化背景等非主要区域的特征。然后对 Deeplabv3+的编码

器部分进行改进，在 ResNet50 模型中加入特征金字塔网络，可以将浅层和深层的特征进行融合，增强

网络对不同大小目标属性的识别能力，及导线这种小目标的检测能力，进而提高网络的整体识别效

果。实验结果表明：改进后的算法检测性能良好，均像素精度为 93.52%，平均交并比为 87.83%。
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Infrared aerial image overhead wire identification algorithm
based on improved Deeplabv3+
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Abstract:   With the continuous expansion of the scale of the national grid, overhead conductors, as an important
component  of  the  power  system,  have  become extremely  important  to  its  regular  inspection.  At  the  same time,
with  the  opening  of  the  low-altitude  flight  field,  the  identification  of  overhead  conductors  has  also  become
extremely important to ensure the normal operation of the national grid and the safety of low-altitude flight. The
method  for  identifying  overhead  wires  in  infrared  aerial  images  was  proposed  using  the  Deeplabv3+  semantic
segmentation  network  model,  and  the  algorithm  was  improved  according  to  the  characteristics  of  infrared
overhead  wire  image  targets  in  this  paper.  Firstly,  an  attention  mechanism  was  added  to  the  feature  extraction
backbone  network  ResNet50  of  the  original  Deeplabv3+  algorithm,  so  that  the  network  highlights  the
characteristics of the area where the wire target was located, and paid more attention to the location of the wire
target,  thereby  weakening  the  background  and  other  non-main  area  features;  Then,  the  encoder  part  of
Deeplabv3+ was improved, and the Feature Pyramid Networks (FPN) was added to the ResNet50 model, which
can  fuse  the  shallow  and  deep  features,  enhance  the  network's  ability  to  identify  the  attributes  of  targets  of
different sizes, and the performance of small targets such as wires, and then improve the overall recognition effect
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of the network. The experimental results show that the improved algorithm has good detection performance, the
average pixel accuracy is 93.52%, and the average intersection ratio is 87.83%.
Key words:   Deeplabv3+;      feature pyramid;      overhead wire;      attention mechanism;      ResNet50

 0    引　言

随着特高压以及高压输电等技术的飞速发展，国

家电网的规模也越来越大。架空导线作为国家电力

系统的重要组成部分，需要定期巡检，以保证电力系

统的正常运行[1]。同时，低空领域的开放，使得低空飞

行安全成为人们关注的一个问题[2]，而架空导线因其

体积小，在复杂环境下，肉眼难以识别，因此成为低空

飞行过程中易引起事故的因素之一。为了保证国家

电网的正常运行，以及低空飞行领域的安全，导线目

标的识别变得极其重要。近年来，随着无人机技术的

飞速发展，基于无人机航拍图像的架空导线的提取成

为了导线检测的研究热点[3−4]。

近年来，国内外专家对架空导线的提取做了很多

的研究，一些采用传统方法对架空导线图像进行处理

和识别，主要是通过过滤掉背景复杂环境、运动模糊

等因素的影响，通过 Hough变换、Canny算子、Gabor

算子等算法，增强线型目标特征，来实现目标分割，完

成导线目标的提取。如参考文献 [5]采用 Hough变换

来检测传输线图像中的曲线数，通过改变阈值，能够

有效地识别视频图像中的导线曲线进行检测。参考

文献 [6]设计了一种滤波模块，该模板依据导线无人

机航拍图像中纵向和横向的局部灰度进行设计，并将

方向滤波的结果进行自相关增强。这种方法方能够

在增强架空导线目标的同时，削弱复杂背景的干扰，

提高了架空导线的识别率，但该算法依赖于人工控制

迭代次数。参考文献 [7]对 Canny算子进行改进，使

用高斯滤波器和双边滤波器融合 Canny算子结果的

混合方法，对输电导线的覆冰情况进行检测，提高了

检测的精度。可以看出传统的图像处理算法，实时性

差，效率低下。

近年来，深度学习在图像识别及分类等方面取得

了很不错的成果。基于深度学习的图像识别算法可

以分为基于目标检测的算法和基于语义分割的算法，

基于目标检测的算法适用于对具有特定区域的目标

进行检测，而导线目标细长，一般跨域整张图片，这导

致标注的真值框充满整个图像，会影响深度学习网络

模型获取有效区域，因此，目标检测并不适用于导线

目标提取。而语义分割算法能够对目标实现像素级

的分割 [8]，以深度卷积神经网络 (Deep Convolutional

Neural Networks, DCNN)为代表的算法，在图像的分

类 [9]、图像识别 [10] 等方面得到了广泛应用，该方法已

用于对电力设备的识别和检测，如绝缘子 [11]、导线

等[12]，目前语义分割算法多于如遥感图像分割[13]、医

学影像分析 [14]、无人机控制、自动驾驶 [15]、面部分割

等方面，也适用于导线目标的提取[16−18]。目前最新的

Deeplab系列[19] 语义分割算法，将 DCNN与条件随机

场 (Conditional random field, CRF)相结合[20]，使得语义

分割的精度更高。随后，谷歌公司提出了 Deeplabv3+

语义分割模型。该算法结合了之前系列算法的优点，

并引入编码器-解码器结构，是目前分割效果最好的

模型[21]。

目前，针对架空导线识别的研究大多基于可见光

图像，由于导线具有特定的热辐射特性，使其在红外

波段显著区分于其他地物，表现在红外图像中，导线

目标和景物存在着显著的温差和外形差异，故文中选

用红外航拍图像的架空导线图像进行识别，提出了一

种基于 Deeplabv3+网络模型的红外架空导线目标识

别方法，并根据导线目标的特征，在原 Deeplabv3+算

法的基础上进行改进，在该算法的骨干特征提取网络

Resnet50中加入注意力机制，使网络有目标地进行学

习，提高导线目标识别的精准度，同时将网络与特征

金字塔网络 (Feature Pyramid Networks，FPN)进行融

合，针对解码端在从低级特征恢复到高级特征时，会

造成细节信息丢失的问题，增强网络的特征融合性，

提高导线目标的分割准确度。

 1    Deeplabv3+算法

Deeplabv3+是目前最先进的语义分割算法，文中

选用该模型对架空导线的红外图像进行识别，其网络

结构图如图 1所示，该模型将空间金字塔池化

(ASPP)模块[22] 和编码器-解码器结构[23] 相结合，文中

选用 ResNet50作为该网络进行特征提取的主干网

络，该网络由 5个卷积块组成 (Conv 1-Conv5_x)，每个
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卷积块是由不同数量的瓶颈残差块组成。

Deeplavb3+模型采用编码器-解码器结构实现导

线目标的分割，编码器主要是利用卷积神经网络对导

线目标进行特征提取，输入到解码器；解码器则使用

插值上采样，对编码器提取到的小尺寸特征图进行放

大，恢复到图像的原尺寸，完成导线目标的分割，相比

于仅有编码器的模型，编码器-解码器结构能够很好

地对图像的低层次特征和高层次语义信息进行融合，

很好地避免因上采样操作导致的目标像素丢失问题，

能够更好的对导线目标进行分割。

编码器模块首先通过 Resnet50网络模型对输入

的红外导线图像进行特征提取，ASPP模块通过多个

不同采样率的空洞卷积并联，使网络实现从多个尺度

捕获导线目标的上下文信息，最后再通过一个 1*1的

卷积核，该卷积核的目的是为了降低通道数，得到了

导线目标的高层次特征，并将高层次特征图输入到解

码器中进行处理，此时的特征图尺寸变原图的 1/16。

解码器模块从基础网络 ResNet50的第 2个卷积

块 Conv 2中提取低层次语义特征图，对该特征图进

行 1*1的卷积操作，减少其通道数；再对从编码器模

块输出的导线目标的多尺度高层特征图进行 4倍双

线性插值形式的上采样操作，将图像的尺寸变为输入

解码器时特征图的 4倍；然后将该特征图与经过卷积

的低层次特征进行融合。将二者连接的结果再通过

1个 3*3的卷积核，对融合后的特征进行特征合并，此

时，图像的尺寸为原图的 1/4；最后对合并的特征图进

行一次 4倍双线性插值形式的上采样操作，图像恢复

原尺寸，完成导线目标的分割。

 2    改进的 Deeplabv3+算法

 2.1   注意力机制

架空导线因拍摄角度的不同，导线的形状、大小

以及在图像中的具体位置都是随机变化的，导线目标

在整幅图像中占据很少的比例，导致背景区域在训练

中占据主要地位，这使得模型的质量下降，为了解决

这一问题，文本使用 Triplet  Attention(TA)注意力机

制 [24] 对 ResNet网络模型进行改进，使网络能够自主

学习，对有效的特征通道的权重进行提高，进而使网

络对重要通道进行重点关注[25]。

传统的通道注意力机制在获取全局感受野的同

时，会造成大量的空间信息的丢失，且通道注意和空

间注意计算的分开会带来很大的计算量[26]。而 TA与
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图 1  Deeplabv3+网络结构图

Fig.1  Structure diagram of Deeplabv3+ network 
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传统通道注意力机制相比，能够很好地保留空间信息

和通道信息；能够对不同维度的语义关系进行提取，

实现跨纬度交互，无需进行通道和权重的间接对应；

TA几乎不引入多余参数，计算量小，能够以最小的开

销提升精准度 [27]。该注意力机制的原理图如图 2所

示，通过 3个分支实现跨纬相互作用，TA通过旋转，

分别捕获 3个张量 (C,H)、(C,W)、(H,W)之间的关系，

获取不同维度的交互信息，计算注意力的权重，第

1个分支用来构建空间维度 H和通道维度 C之间的

关系；第 2个分支用来构建空间维度 W和通道维度

C之间的关系；第 3个分支用来构建空间维度 H和空

间维度 W之间的关系 (H,W)，最后对 3个分支的输出

进行平均后汇总，得到精炼后的注意力张量。
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图 2  Triplet Attention 原理图

Fig.2  Schematic of Triplet Attention 

 

笔者选择在 ResNet50网络每个卷积块中残差模

块的 shortcut之后加入注意力机制，ResNet50的残差

模块由 2个 1*1、1个 3*3的卷积组成，图 3为残差网

络改进的对比图，图 (a)为原 ResNet50的残差模块，

加入 Triplet Attention后的新的残差模块见图 (b)。

原 ResNet50网络共包含 5个卷积块，每个卷积块

中包含不同个数的残差模块。ResNet50网络包含

50个 Conv操作，能够很好地提取网络的特征，但随

着网络的加深，导线目标的局部特征也会丢失，引入

注意力机制后，能够使网络突出导线目标所在区域的

特征，而弱化背景等非主要区域的特征，进而更好地

提取导线目标。引入注意力机制的 Resnet50的网络

结构 ResNet-TA的示意图如图 4所示，图中输入的导

线图像大小为 128×128，通道数为 3。

笔者将残差网络提取到的导线目标的特征图

(C×H×W)，其中 C为特征图的通道数，H表示特征图

的高度，W表示特征图的宽度，以 Conv 2_x卷积块输

出的特征图为例，其通道数 C为 256，宽度 W为 64，

高度 H为 64，将这个特征图分别输入到注意力机制

的 3个分支中去。
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图 3  残差网络改进对比图

Fig.3  Residual network improvement comparison chart 
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将得到的更有效的特征权重和原始输入的导线

目标的特征图相乘，就实现了在空间维度 W上的对

原始特征的重新标定。原始网络输出的特征图对所

有通道都公平对待，不同的通道描述了不同的特征，

但并不是所有的通道对检测的导线目标都有意义，而

经过注意力在空间维度 W对特征的重新标定后，使

得导线所在的通道权重更高，网络能够关注导线区域

所在的特征通道，进而抑制背景区域所在的非重点通

道，能够使网络提取到更多的导线特征。第 2个分支

与第 1个分支类似，用于建立通道 C和空间 W维度

之间的交互，实现了对原始特征的重新标定。

第 3个分支用于构建空间注意力。首先对导线

特征图在通道维度上进行全局最大池化、全局平均池

化操作，得到 2个不同的特征描述，并进行合并，再经

过卷积及 Sigmoid函数，就可以得到注意力权重，将

该权重与原始输入的导线特征图相乘，就可以对特征

图实现在空间维度的重新标定，增强了导线目标所在

的位置信息，而对其他无用的位置信息进行了抑制，

使得网络更加关注导线所在的位置信息。

最后，把 3个分支所得的重新标定的特征张量聚

合再平均，实现特征在通道和空间维度的联合，使得

图像中导线目标的特征更加突出，背景干扰因素得到

抑制，同时也能够使网络更容易捕获导线目标所在的

位置，提高网络的检测效率。

 2.2   特征金字塔网络

导线目标的检测一直是一个具有挑战性的问题，

这是因为图像中导线元素一般只占很少的像素，而背

景像素则占据了很大的比例，且导线会以各种角度出

现在任何地方。Resnet50网络虽然能够通过卷积进

行特征提取，但原始图像经过一定倍数的下采样操作

后，一些小像素物体会消失在最后一层特征图中，使

得后续的检测网络无法检出该目标。原 Deepbabv3+

算法采用的融合低层特征的方法在前两次下采样时

会丢失较多边界信息，并且由于双线性插值上采样的

方法，图片被平滑放大，模型欠缺对目标分割的边界

恢复能力。直接用于检测导线图像时，会丢失部分导

线信息，极易造成漏检误检。故文中引入特征金字塔

来解决这一问题。

FPN是 Lin等提出的[28]，该结构的提出主要是为

了解决网络因多次卷积和池化操作引起的目标信息

减少，高层次的特征图会丢失小目标的问题。该方法

利用网络在传播时的尺度变化来建立特征金字塔，通

过从上而下及横向连接的方式将得到的不同尺度的

特征图进行融合，也就是将处于上层的语义信息强的

低分辨率图像和处于下层的语义信息弱的高分辨率
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图 4  ResNet-TA 网络结构示意图

Fig.4  Structure diagram of ResNet-TA network 
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的图像特征进行融合，进而将导线图像的语义与空间

信息结合，减少像素点少的导线目标的丢失。

文中选用 ResNet50作为主干网络，在该网络中

引入特征金字塔结构，ResNet-FPN的结构如图 5 所

示，使用 ResNet50来构建自底而上的路径， ResNet50

由 5个卷积块构成，通过自底而上的方式进行特征提

取，5个卷积块 (Conv 1-Conv 5_x)输出的特征图路径

为{C1,C2,C3,C4,C5}，这个过程中，图像的空间维度每

次减为原来的二分之一，连接相邻特征图的通道加

倍。自顶而下的路径是将顶层的特征图采取自顶向

下的方式进行反卷积，将经过 2倍上采样后的特征图

与相邻层进行逐像素加合，进行特征融合。这个过程

中，首先对 C5进行 1*1的卷积操作得到特征图 M5，

其通道深度降为 256，然后按照自顶而下的路径进行，

图像的空间维度会因为 2倍上采样扩大两倍，同样的

C4、C3、C2也要经过 1*1的卷积，使得它们的通道数

也变为 256，依次得到 M4、M3、M2特征图，然后对

M5、M4、M3、M2进行 3*3的卷积操作，来消除因逐

像素加合引起的混叠效应，得到最后的特征图 P2、

P3、P4、P5，这些特征图的通道数都为 256，但是尺寸

不同。这样 FPN就是融合了底层到高层的特征图，

进而提取到了各个阶段的特征，提高了导线这种小像

素点目标的检测能力。

 2.3   整体模型

结合特征金字塔和 Triplet attention的优点并融合

特征金字塔结构，提出了文中的模型，如图 6所示。

原 Resnet50共有 16个残差块，每个残差块由 2个

1*1和 1个 3*3的卷积组成，文中在其残差模块中插

入注意力机制 (Triplet attention)，构成新的残差模块，
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图 5  ResNet-FPN 结构图

Fig.5  Structure diagram of ResNet-FPN 
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图 6  改进的 Deeplabv3+结构图

Fig.6  Structure diagram of improved Deeplabv3+ 
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然后在  Deeplabv3+的主干网络 Resnet50加入特征金

字塔 (FPN)，在原本的网络结构中，仅提取 Conv 5块

中的特征图到 ASPP模块中，而改进后的网络，通过

特征金字塔结构提取到 Conv 3、Conv 4、Conv 5块的

多尺度的特征图输入到 ASPP模块中，对特征进行融

合的同时提高像素点少的小目标导线的检测效果。

 3    实验与分析

 3.1   实验环境

实验硬件和软件环境如表 1所示。
 
 

表 1  实验平台参数设置

Tab.1  Experimental platform parameter settings
 

Experiment platform Model parameters

Operating system Ubuntu18.4

CPU I9-12 900 KF 3.2 GHz

GPU RTX2070 S 8 GB

Graphics card 12 G

Frame Pytorch

Programming language Pyhton
 
 

 3.2   数据集建立

由于目前并没有导线的公开数据集，故文中建立

了专用于红外图像架空导线检测的标签数据集。文

中利用双光无人机，采集 1 000张红外架空导线图片，

作为数据集的来源。图像尺寸统一修改为 128×128，

其中，将图像中的导线标记为 wire，所有图片标签均

通过 Labelme软件自行标注，生成 json文件，并用于

训练，图 7为训练样本的原始图像及标签图像。按照

8∶2的比例对数据集和测试集进行划分，即 800张用

于训练，200张用于测试。

 3.3   数据分析

 3.3.1    评判标准

为了验证文中构建的导线分割模型的性能，需选

取合适的性能评价指标，在语义分割领中有多种评价

精 度 的 指 标 ， 文 中 选 取 均 像 素 精 度 (Mean  Pixel

Accuracy，MPA)、平均交并比 (Mean Intersection over

Union，MIoU)这 3个指标作为衡量模型分割精度的

标准。其中 MPA表示所有类别像素精度的均值，是

语义分割领域中最普遍的指标之一，如公式 (1)所

示。MIoU表示的是真实值与预测值的交集比并集，

如公式 (2)所示。其中 MPA侧重表现像素级的准确

率，而 MIoU更加侧重于表现模型计算分割区域的完

整性以及分割位置的准确性。

MPA =
1

k+1

k∑
i=0

pii

k∑
j=0

pi j

(1)

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

pii

k∑
i=0

pi j+

k∑
i=0

p ji− pii

(2)

式中：k表示类别总数；pij 表示实际像素类别 i,被预测

为类别 j的像素数量；pii 表示实际像素类别为 i，被预

测为类别 i的像素数量；k+1表示分割类别的数量，其

中含有一个背景类。

 3.3.2    算法效果评估

为说明该算法的有效性，文中先使用传统算法

(Canny算子)对导线目标进行检测，进行实验对比，

对 30幅导线图的导线条数做了统计，人眼可看到的

导线一共有 132根，利用 Canny算子一共检测到

108根导线，检测率是 81.8%，Canny算子能够检测到

部分边缘，但是图像中还存在大量噪声，且会丢失部

分导线信息，检测效果不佳。而后使用文中提出的算

法，实验表明，该算法具有良好的检测效果。文中先

使用原 Deeplabv3+的网络结构对导线目标进行检测，

然后对  Deeplabv3+的特征提取主干网络 ResNet50

进行改进，引入注意力机制，再引入特征金字塔网络，

再次进行实验，实验结果如表 2所示。

3种检测算法的实验结果对比如图 8所示，其中

图 (a)为原图；图 (b)为 Canny算子检测结果，从图中

可以看出，Canny算子的检测存在大量噪声，且导线信

 

(a) 原始图像
(a) The original image

(b) 标签图像
(b) Label image

图 7  样本原始图像及标签图像

Fig.7  Sample original image and label image 
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息提取不完整，在道路这种具有热辐射的图像中，该算

子会将道路误检为导线目标；图 (c)为原 Deeplabv3+

可以较好地提取到导线信息，但对于特别细小的导线

目标提取不完整，这是因为原 Deeplabv3+算法在进行

特征提取时，随着网络的加深，一些细小的导线目标

会消失在最后一层特征图中，导致后续的网络无法检

测到该目标；图 (d)为文中的改进算法，结合了注意力

机制及特征金字塔，改善了特征提取过程中，像素点

少的细小的导线目标丢失的问题，能够完整地提取到

导线信息，效果最好。

 4    结　论

文中针对红外图像架空导线的检测问题，提出了

基于 Deeplabv3+的改进算法，使用 Labelme对数据集

进行标注。对 Deeplabv3+编码器的特征提取主干网

络 ResNet50进行改进，引入注意力机制，增强了网络

的目标特征。并针对解码端在从低级特征恢复到高

级特征时，会造成细节信息丢失的问题，引入特征金

字塔网络，增强网络的特征融合性，提高导线目标的

分割准确度。实验表明，文中提出的算法均像素精度

为 93.52%，平均交并比为 87.83%，能够精准地实现对

导线目标检测。该算法可用于对无人机巡检的图片

实现快速检测导线目标。文中所做研究为基于目标

区域的导线区域识别，未来将基于划定目标，实现单

根导线目标的识别，并继续深入研究针对无人机航拍

视频中的导线目标识别，实现视频流中导线目标的实

时检测和跟踪。
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