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基于深度学习的航拍图像绝缘子缺失检测方法研究 
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摘要：为解决目前人工处理分析无人机巡检图像效率低、检测结果受人为因素影响较大的问题，提出了一种图像

识别的绝缘子缺失识别方法。首先，对无人机拍摄的图像样本进行了处理，扩充样本集。其次，搭建了绝缘子的

检测模型，完成各层网络结构的选择和设计，使用 CNN 算法实现对绝缘子缺失的检测。随后，构建了绝缘子检

测网络，并对各层检测网络参数进行配置。选择实际拍摄的图像作为训练样本进行网络训练。检测结果证实几个

指标均在 0.95 以上，说明算法可准确识别出绝缘子。最后，利用 CNN 算法对航拍绝缘子进行缺陷检测。绝缘片

缺失缺陷的正确识别率为 86%。算法可根据检测结果自动显示绝缘子有无缺失缺陷。 
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Research on infrared image missing insulator detection method based on deep learning 
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Abstract: There is a problem of low efficiency of manual processing and analysis of UAV inspection images, coupled 

with the large influence of human factors on detection results. Thus a missing insulator recognition method based on 

image recognition is proposed. First, the image samples taken by the UAV are processed to expand the sample set. 

Secondly, an insulator detection model is built to complete the selection and design of the network structure at each layer, 

and a CNN algorithm is used to detect the missing insulators. Subsequently, an insulator detection network is constructed, 

and parameters of each layer of the detection network are configured. Images actually taken are selected as training 

samples for network training. The test results have confirmed that several indices are above 0.95, indicating that the 

algorithm could accurately identify insulators. Finally, the CNN algorithm is used to perform missing insulator detection 

on aerial insulators. The correct identification rate of missing defects in the insulation sheet is 86%. The algorithm could 

automatically display whether the insulators have missing defects according to the detection results.\ 
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0  引言 

随着电网覆盖面积越来越大，电网所覆盖的范

围已经不是简单通过人工巡检可以做到的，因此无

人机巡检也就应运而生。通过无人机拍摄输电线路

运行状况，对拍摄的图像进行识别，实现对输电线

路的故障识别[1-2]。有关数据表明，目前有 81.3%的 
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输电线路事故都是由绝缘子缺陷导致的。因此定期

检查绝缘子的稳定是非常重要和必须的。采取恰当

的图像处理方法，提升绝缘子运行状况的识别效率

具有重大的意义[3-5]。 

针对无人机拍摄的绝缘子图像识别，国内外已

有较多学者开展了相应的研究[1,2,6-16]。针对绝缘子

识别主要有以下三种方式：图像特征识别，此方法

是将绝缘子自身特征与RGB、HSI的色彩空间作为

算法工具来进一步识别的；统计思想识别，通常是
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通过直方图统计的算法来表达绝缘子的特征；学习

模型识别，此方法指的是通过对大量具有明显绝缘

子特征的图片进行分类训练，经过此流程能够有效

区分是否含有绝缘子。对绝缘子的缺陷检测方法主

要有：观察法、激光多普勒振动法、超声波检测法、

红外测温法、航测法等。其中，观察法的故障准确率

识别较低，激光多普勒振动法使用过程复杂且经济

成本较大，超声波检测法使用成本也较高且对没有

裂缝的绝缘子无法识别。航测法是目前广泛使用的

故障识别方法，无人机对输电线路的拍摄和拍照，

实现高清晰度高准确度拍摄故障电气设备，由传回

地面的图像分析室进行下一步所需要的图片处

理，若分析后存在故障，采取措施实施维修，该方法

操作简单、成本低、并且准确率高，是当前研究的热

点之一。 

文章首先对航拍绝缘子样本进行了扩充处

理，为后续通过大量样本证实本文构建的绝缘子缺

陷识别算法的正确性奠定了基础；其次，根据Faster 

R-CNN构建了绝缘子识别的模型，利用CNN算法对

检测获得绝缘子进行缺陷识别；随后，根据构建的

绝缘子识别模型，确定了各个参数的配置，并对航

拍绝缘子图像进行识别，结果表明通过 Faster 

R-CNN网络检测的精确率、召回率和准确率分别为

0.96、0.95和0.96，证实了本文的绝缘子识别算法的

可行性；最后，对CNN算法检测绝缘子片缺失缺陷

进行了验证，统计图像处理结果表明算法对缺陷图

像的识别率达到86%，对无缺陷图像的误识率为

4.5%，且算法可根据检测结果直接在图像中显示绝

缘子运行状况的检测结果。 

1   图像来源 

1.1 绝缘子图像的获取 

根据某供电公司拍摄的图像，进行图像分类。

本文获取了 450 张有缺陷与 641 张无缺陷共 1 091

张绝缘子图像，其中玻璃绝缘子 490 张，瓷绝缘子

301 张，复合绝缘子 300 张。如图 1 所示。 

1.2 样本集扩充与数据集制作 

为了使得扩充后的数据集中的各类绝缘子图像

数量大致相同，以减小由于各类绝缘子图像分布不

均匀所带来的检测结果的不同。将不同种类的绝缘

子图像样本集按照一定的数量比划分：将 55 张图像

当作测试集，220 张图像当作验证集，816 张图像当

作训练集。 

为了后文具有足够的图形样本验证文章算法的

准确率，需对图像数据进行扩充。样本集的扩充方

法如下述。 

 

图 1 绝缘子图像数量分布 

Fig. 1 Distribution of insulator images 

首先，以一定角度(0~180°)随机旋转原始图像

来形成新图像。尽管在绝缘子的图像采集过程中考

虑了样品形态，角度等的多样性，但绝缘子成像角

度是随机的。通过随机旋转原始的绝缘子图像，多

样性不足问题可以得到有效改善，从而增加样本

数量。 

其次，根据深度学习监测框架具有位置敏感性

的特点，对原图像进行平移变换，从而使检测目标

位于不同的位置。 

最后，将原图像缩放与裁剪。对于输入尺寸为

256×256 像素的图像，原始矩形图像被缩放为具有

350×350 像素的图像。随后将缩放后的图像随机裁

剪成 256×256 像素的图像作为网络的输入，增添了

数据的多样性。 

根据获取的绝缘子图像样本数量分布，将三种

类型绝缘子图像进行不同程度的扩充，如图 2 所示。

经过扩充后，有缺陷与无缺陷样本的数量比例为

1:1，各 6 240 张，因此绝缘子图像达到 12 480 张，

其中测试集 600 张，验证集 2 400 张，训练集 9 480

张。最后将全部的绝缘子图像大小一同变为

256×256 像素，并将图像的像素值归一化到 0~1 这

个区间内。 

 

图 2 扩充后绝缘子图像数量分布 

Fig. 2 Distribution of insulator images after expansion 
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2   Faster R-CNN 和 CNN 的网络构建 

2.1 目标检测模型 Faster R-CNN 构建 

本文运用 Faster R-CNN 算法对目标绝缘子进行

检测，Faster R-CNN 算法首先用特征提取网络对输

入图像本身属性进行提取，生成特征图，接着利用

一个区域生成网络(RPN)对特征图进行处理并产生

多种大小和纵横比的目标建议区域，最后利用一个

分类回归网络根据区域建议内的特征进行辨别之后

输出[17-18]，如图 3 所示。 

 

图 3 Faster R-CNN 算法的网络结构 

Fig. 3 Network structure of the Faster R-CNN algorithm 

2.2 图像分类模型 CNN 构建 

复杂背景、畸变、光照、拍摄角度等环境因素

对传统的图像分类算法有着很大的影响，很大程度 

上加大了识别图像程度。由于 CNN 鲁棒性特征，

还有像权值共享与区域连接等优势，很大程度上加

大了图像识别法的精确性，使图像分类的精确率得

到提升[19]。本文将采用 CNN 算法对定位后的绝缘

子进行分类识别，判断绝缘子片是否存在缺失。

CNN 算法进行图像分类的基本流程如 4 所示。 

 

图 4 CNN 图像分类的基本流程 

Fig. 4 Basic flow of CNN image classification 

本文针对绝缘子缺陷识别构造了一种 CNN 分

类网络，其中含有卷积层、池化层和全连接层，层

数分别是 3 层、2 层和 1 层，一共 6 层的网络模型，

如图 5 所示。其中，在数据层中标签是指在给图像

进行分类辨识时，由对比误差而得到的损失函数的

结果，在此过程中会输出一部分的损失值，因此数

据层与回归层之间有连接。 

 

图 5 CNN 网络模型 

Fig. 5 CNN network model 

3   基于Faster R-CNN算法的绝缘子目标检测 

3.1 绝缘子检测网络的结构 

通过图 6 可以看出，绝缘子目标定位模型的前

一部分，借助 VGG-16 网络模型作为基础的特征提

取网络。此网络包括 5 组卷积模块，任何一组卷积

模块都包括以下几部分来组合得到的：卷积层、非

线性层与下采样层。此网络的卷积核大小为 3×3，

特征图是绝缘子图像把卷积操作作为工具，将 2×2

最大限度池化层作为对象来实施完成。基于得到的

特征图输入 RPN 中，特征图上所有 3×3 的模块通

过全卷积网络和激活函数操作转换成一个 512 维数

的特征向量。紧接着将 2 个全连接层作为工具，对

上一步求出的特征向量进行处理，达到候选建议框

的辨别以及定位的目的。通过已知的候选建议框的

定位位置，将使用 ROIpooling 策略对 VGG-16 输出

的特征图像进一步处理 [20-21]。通过全连接层将

ROIpooling 输出，达到目标判别与更加细致的候选

建议框定位的目的。 

构建了绝缘子检测网络之后，需要对各层检测

网络参数进行配置，具体的网络参数配置如表 1—

表 3 所示。 
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图 6 绝缘子检测网络结构 

Fig. 6 Insulator detection network structure 

表 1 特征提取网络参数配置 

Table 1 Parameter configuration of feature 

 extraction network  

参数 
卷积 

单元 1 

卷积 

单元 2 

卷积 

单元 3 

卷积 

单元 4 

卷积 

单元 5 

卷积层个数 2 2 3 3 3 

卷积核大小 3×3 3×3 3×3 3×3 3×3 

通道数 64 128 256 512 512 

步长 1 1 1 1 1 

像素补偿数 1 1 1 1 1 

表 2 候选区域生成网络参数配置 

Table 2 Parameter configuration of candidate area  

generation network  

参数 卷积单元 5 卷积单元 6 卷积单元 7 

卷积层个数 1 1 1 

卷积核大小 3×3 1×1 1×1 

通道数 512 18 36 

步长 1 1 1 

像素补偿数 1 0 0 

表 3 分类回归网络参数配置 

Table 3 Classification regression network parameter configuration 

   参数 ROIpooling 全连接层 1 全连接层 2 全连接层 3 

输出特征图 

宽度 
6 — — — 

输出特征图 

高度 
6 — — — 

通道数 — 4 096 4 096 5 

3.2 Faster R-CNN 的网络模型训练 

3.2.1 网络模型的训练步骤 

由图 7 可知，用于绝缘子检测的网络结构主要

通过候选区域子网和分类回归子网构成。分类回归

子网的训练和正常 CNN 的训练一致的，然而训练

候选区域子网时，锚点是一个待解决的问题。正样

本与负样本的数目是无法进行预测的。若将输入图

像的全部锚点都投入到调节损失函数工作中去，则

可能会出现负样本数量过大的问题，导致绝缘子检

测的精准性[23]。综上所述，应该将锚点数目设计成

恒定的，本文从每个训练图像中随机抽样的区域建

议数也就是锚点数目设置为 128，最后正负样本的

比成为 1:1。 

图 7 候选区域生成子网和分类回归子网 

Fig. 7 Candidate area generation subnet and classification 

regression subnet 

检测任务作为绝缘子检测网络训练的参考方

向，在完成训练数据的步骤中，网络的检测构架一

样而检测任务不一样时，最终检测目标的网络模型

参数会随着网络内的参数变化而变化，使得检测网

络的权重大小不同而且不能共用同一个[6,24]。所以

本文对网络进行联合训练选择四步法来解决这类

问题。 

对绝缘子检测网络的联合训练可分四步[25]： 

1) 通过 MS COCO 预训练模型对候选区域生成

子网的特征提取网络进行初始化操作，对于候选区

域生成子网余下层的初始化是任意执行的并服从高

斯分布，其中选取 0 作为均值，标准差是 0.01。接

着对候选区域生成子网采取恰当的调整；最后保留

绝缘子检测网络训练的数据所在的候选区域。 

2) 通过 MS COCO 预训练模型对分类回归子网

的特征提取网络和分类回归网络前两个全连接层进

行初始化操作，对于分类回归子网余下层的初始化

是任意执行并服从高斯分布，其中选取 0 作为均值，

标准差是 0.01。接着通过第 1)步中保存的训练数据
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的候选区域对分类回归子网采取恰当的调整(到这

时，候选区域生成网络与分类回归网络还是没有一

起共用特征提取网络)。 

3) 通过第 2)步学习出来的模型参数初始化数

据，将特征提取网络和分类回归学习速率设定在

0(不改变网络参数)，接着对候选区域生成网络进行

恰当的调整(到这时，候选区域生成网络和分类回归

网络一起共用特征提取网络)。 

4) 通过第 3)步学习出来的网络参数初始化数

据，保持特征提取网络和候选区域生成网络参数不

更新，最后对分类回归网络采取恰当的调整。 

3.2.2 绝缘子检测网络的训练过程 

绝缘子检测网络的训练分为 4 个部分，任何一

个部分都可以展示出损失函数曲线，利用此曲线可

以辨别出训练过程是否收敛。因为训练分步进行，

无法做到在训练过程中连续显示出训练模型检测的

精确度，所以仅仅在分步训练结束后，可以对训练

后的网络模型进行测试得出精确度。训练的每一个

步骤中的 Batch 迭代次数都能够根据实际情况而改

变，四个阶段的训练参数如表 4 所示。 

表 4 网络训练参数 

Table 4 Network training parameters 

    参数 第一阶段 第二阶段 第三阶段 第四阶段 

学习率 0.001 0.001 0.000 1 0.000 1 

Batch 128 128 128 128 

dropout 率 0.6 0.6 0.6 0.6 

正则化 

系数 λ 
0.005 0.005 0.005 0.005 

冲量 µ 0.9 0.9 0.9 0.9 

本文选用 9 480 张绝缘子图像样本用于训练，

表 4 中的数据适合 VGGNet 使用。Batch 数值设计

成 128，初始化的学习率设计成 0.001，通常学习率

使用的数值过大会造成 loss 不收敛，过小会减慢网

络训练速度。由于第三阶段与第四阶段的训练只是

对网络模型进行略微地调节，仅是面向本身独有的

属性去训练，因此第一阶段与第二阶段的学习率较

高。 dropout 率设置成 0.6，将 ReLU 当作激活函数。

正则化系数 0.005  ，冲量 0.9  是在批量随机梯

度下降中权值衰减时所设置的参数。 

在网络进行训练的时候不能随时观察到检测的

正确率，这是训练系统造成的，但是通过 loss 曲线

能够判断训练是否可以收敛，仿真结果如图 8 所示。 

图 8 显示了绝缘子检测网络训练的四个阶段

loss 曲线。总的情况来看，四个训练过程的 loss 大

体上收敛了，可以推出训练后形成的网络模型可以

满足绝缘子样本概率分布函数规律的要求。 

 

图 8 训练过程 loss 曲线 

Fig. 8 The loss curve of the training process 

3.3 绝缘子检测结果分析 

在网络模型检验过程中，选用本文 1.2 节扩充

得到的 600 张测试集绝缘子图像作为检测样本，其

中玻璃绝缘子、瓷质绝缘子和复合绝缘子图像各有

200 张。通过几种不同情况下的图像展示绝缘子的

检测效果与最终的检测性能。 

评估目标检测模型测试效果是否良好，主要通

过精确率(Precision)、召回率(Recall)、平均正确率

(AP)、交除并(IoU)等方式进行判别。 

精确率(Precision)、召回率(Recall)是通过 True 

positives(TP)：正样本检测结果是正样本；True 

negatives(TN)：负样本检测结果是负样本；False 

positives(FP)：负样本检测结果是正样本；False 

negatives(FN)：正样本检测结果是负样本组合而

成的[26]。 

精确率( Precision )表示为 

TP
Precision

TP FP



           (1) 

召回率( Recall )表示为 

TP
Recall

TP FN



            (2) 

准确率( Accuracy )表示为 

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN




  
       (3) 

本文利用训练好的 Faster R-CNN 对无人机航

拍绝缘子图像进行检测，选取了 600 张自然背景下
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的无人机巡检图像作为测试，检测的最终结果如表

5 所示。 

表 5 Faster R-CNN 检测绝缘子结果 

Table 5 Faster R-CNN detection insulator results 

测试网络 精确率 召回率 准确率 

Faster R-CNN 0.96 0.95 0.96 

通过表 5 可知，Faster R-CNN 网络检测的精确

率、召回率和准确率分别为 0.96、0.95 和 0.96，充

分证明了此绝缘子检测网络模型具有良好的实际工

程应用价值。 

4   基于 CNN 算法的绝缘子缺陷识别 

4.1 绝缘子检测网络的结构 

选择深度学习的方法可以处理无人机拍摄的图

片背景杂乱情况，利用此方法达到在图像中确定绝

缘子位置的目的，这是在图像处理的多种典型问题

中的目标检测问题，另外两大问题包括目标分类及

分割。在识别绝缘子位置后，要辨别存在缺陷与否，

有以下两种方式解决：一是将识别到位置的绝缘子

图像进行分类处理，包括有无缺陷两种类别； 二是

再做一次目标检测，不过这次的目标确定为缺陷。 

本节使用第一种方法，将检测出的绝缘子做二

分类，把绝缘子分为有绝缘子片缺失和无缺失两类，

如图 9 所示利用分类网络将有绝缘子片缺失的图片

识别出来。 

 

图 9 绝缘子缺陷分类识别网络 

Fig. 9 Insulator defect classification and recognition network 

构建了绝缘子缺陷分类识别网络之后，需要对

各层分类识别网络参数进行配置，具体的网络参数

配置如表 6 所示。 

表 6 CNN 层网络参数配置 

Table 6 Parameter configuration of CNN layer network  

 卷积/池化层大小 通道数 步长 像素补偿数 

卷积层 1 3×3 8 1 1 

池化层 1 2×2 8 2 0 

卷积层 2 3×3 16 1 1 

池化层 2 2×2 16 2 0 

卷积层 3 3×3 32 1 1 

全连接层 — 2 — — 

4.2 CNN 分类网络的训练 

关于训练参数的设置，Batch 数值设计成 256，

初始化的学习率设计成0.001，dropout率设置成0.6，

将 ReLU 当作激活函数。正则化系数 0.005  ，冲

量 0.9  是在批量随机梯度下降中权值衰减时所

设置的参数。 

在图 10 训练过程的示意图中，上半部分为训练

的精度，下半部分为 loss 值，由图 10 可知，训练的

精度振荡上行，逐渐逼近 100%的准确率，而 loss 值

振荡下行，逐渐趋于 0。所以该训练过程实现了绝

缘子缺陷识别的目的。 

 

图 10 训练过程示意图 

Fig. 10 Schematic diagram of training  

4.3 基于 CNN 算法的绝缘子缺陷分类结果 

本文将巡检得到的绝缘子图片作为基础，为实

现对检测后的图像进行分类，建立了图像缺陷检测

的测试集。通过绝缘子测试集的识别率与误识率大

小这两个指标对测试结果进行评估。 

100% 
正确识别数

识别率
测试集数量

        (4) 

100% 
识别错误数

误识率
测试集数量

        (5) 

本文选用的测试集由含有缺陷的绝缘子图片集

和不含有缺陷绝缘子图片集组成，分别包含 100 张

图片。测试结果如表 7 所示。 

表 7 绝缘子缺陷分类网络在测试集上的结果 

Table 7 Results of the insulator defect classification  

network on the test set 

测试网络 缺陷图像的识别率 无缺陷图像误识率 

Faster R-CNN 86% 4.5% 

由表 7 可以看出，建立的测试集在绝缘子图像

缺陷识别网络中识别正确的几率为 86%，结果表明，

本文所用算法具有较好的图片缺陷识别能力。当然
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肯定也会存在漏检测与误检测的情况，如在无人机

拍摄绝缘子时的角度问题导致缺陷区被遮挡。 

本节以绝缘子串中绝缘子片缺失为例，对整体

算法是否能够达到良好的测试效果进行试验，如果

识别出的绝缘子是无缺陷的，则检测绝缘子的矩形

框会显示成绿色并添加标签显示“正常”二字；如

果存在绝缘片缺失缺陷，则检测绝缘子的矩形框会

显示成红色并添加标签显示“不正常”三字。 

图 11 显示了无缺陷绝缘子测试效果，图 12 显

示了有绝缘子缺失缺陷绝缘子测试效果。可以看出，

本文设计的基于 CNN 的绝缘子缺失缺陷识别算法

的效果较为理想。 

 

(a) 玻璃绝缘子识别结果 

 

(b) 陶瓷绝缘子识别结果 

图 11 无缺陷绝缘子的测试效果 

Fig. 11 Test results of defect-free insulators 

 

(a) 绝缘子片缺失情况一 

 
(b) 绝缘子片缺失情况二 

图 12 有绝缘子片缺失缺陷测试效果 

Fig. 12 Test results for missing defects of insulators 

5   结语 

综上所述，本文通过对航拍绝缘子图像缺陷识

别的研究，实现了绝缘子的图像识别，并对图像识

别结果进行了绝缘子缺陷检测，获得了以下结论： 

1) 通过Faster R-CNN构建了绝缘子的检测模

型，配置了各层检测网络参数。根据网络模型对600

张航拍绝缘子进行了检测，统计分析得到检测的精

确率、召回率和准确率分别为0.96、0.95和0.96，证

实了本文构建的绝缘子检测网络模型具有良好的实

际工程应用价值。 

2) 利用CNN算法实现了绝缘子是否存在绝缘

子片缺失的缺陷判别。以识别率与误识率两个指标

对模型的识别能力进行评价，通过对识别获得的绝

缘子图形进行判别，两个指标分别为86%、4.5%，

说明算法对绝缘子串中绝缘子片的缺失缺陷识别具

有良好的效果。此外，对于图像识别结果，将展示

出绝缘子运行状况(正常或者不正常)。 
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