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基于多结构融合 WGAN 的模糊绝缘子图像复原方法研究 
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摘要：为解决因不可抗力因素导致无人机航拍绝缘子图像发生运动模糊的问题，提出一种基于多结构融合

Wasserstein 生成对抗网络(Wasserstein generate adversarial networks, WGAN)的模糊绝缘子图像复原方法。针对模糊

图像复原问题，对基于 Wasserstein 距离的生成对抗网络加以改进，在损失函数中引入梯度惩罚项优化训练过程，

保证模型训练的稳定性并提高图像复原质量。在生成网络中融入空洞卷积残差网络和卷积注意力机制，加强神经

网络对图像有效特征的学习。实验结果表明，通过与其他算法比较，所提方法在峰值信噪比和结构相似度两种指

标上均高于其他算法。对不同算法生成的图像进行比较，证明了该方法能有效提取图像细节特征，提高模糊绝缘

子图像的复原质量。采用 YOLOv5s 目标检测算法进行实验，证明了所提方法对目标检测的准确率有所提升。 
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A WGAN blur insulator image restoration method based on multi-structure fusion 
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Abstract: There is a problem of motion blur caused by force majeure factors in the unmanned aerial vehicle aerial 

photography of insulator images. Thus a blur insulator image restoration method based on improved Wasserstein generative 

adversarial networks (WGAN) with multi structure fusion is proposed. An improved generative adversarial network based on 

Wasserstein distance is proposed to solve the problem of blur repair, and a gradient penalty is introduced into the loss function 

to optimize the training process. This ensures the stability of model training and improves the quality of image restoration. A 

dilated convolution residual network and convolutional attention mechanism are integrated into the generating network to 

strengthen the learning of effective features of images by the neural network. The results of experiment show that both the 

peak signal-to-noise ratio and the structural similarity index measure of the proposed method are higher than with other 

algorithms. The comparison of images generated by different algorithms proves that this method can effectively extract the 

detailed features and improve the quality of deblur image restoration. YOLOv5s is used for detection experiments. These 

demonstrate that the method presented enhances the accuracy of object detection. 
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0  引言 

高压输电塔上的绝缘子作为输电线路重要的绝

缘器件，其安全的运行状态对输电线路的可靠性与

传输效率起到至关重要的作用。目前无人机航拍是

获取绝缘子图像的主流方式，但是在航拍过程中因 
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气流波动、相机抖动、人为操作等原因导致拍摄

的图像出现拖影或变形等运动模糊的问题，使后

续图像处理和目标检测的效率大大降低。传统的

YOLOv5[1-4]、R-CNN[5-8]等目标检测算法无法很好

地对此类模糊图像进行识别，因此如何把模糊绝缘

子图像进行复原具有重要意义。 
传统的去运动模糊算法如共轭梯度法[9]是通过

估计模糊核的方式对模糊图像进行反卷积操作，以
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此还原模糊图像，然而实际绝缘子图像的模糊核很

难获取，且处理后获得的清晰图像效果不佳；另外

传统算法可处理的模糊种类单一、耗费时间较长的

问题也一直未能有效解决。 
随着对深度学习的研究不断深入，卷积神经网

络(convolutional neural network, CNN)可以通过计

算模糊核直接实现端到端的动态去模糊，因此被越

来越多地应用于图像去模糊领域[10]。文献[11]提出

一种 CNN 预测运动模糊概率分布的算法，解决了

从单个模糊图像中估计和去除非均匀运动模糊的问

题。文献[12]通过修正损失函数和采用自适应学习

率的方法优化卷积神经网络，来解决训练过拟合和

学习效率低的问题。文献[13]将密集连接卷积网络

应用到去模糊领域，利用中间层的有用信息，既提

高了模糊图像复原质量，又缩短了复原时间，但是

对于大尺寸运动模糊图像的复原效果还有欠缺。 
生成对抗网络(generative adversarial network, 

GAN)[14-16]是一种近年来备受关注的生成式深度学

习模型，相较于上述算法，GAN 利用 CNN 网络提

取特征的优势，通过生成器和判别器互相对抗的形

式进行训练，自动学习图片的特征分布，保留图像

中丰富的细节，从而生成接近真实的图片，能够很

好地实现模糊绝缘子图像样本去模糊[17]。 
传统生成对抗网络存在梯度消失和模型崩塌等

问题，无法保证训练的稳定性和生成图片的质量。

文献 [18]提出一种新的图像清晰化方式 Deblur 
GAN，又在此基础上研究出 DeblurGAN-v2[19]，凭

借轻量级骨干网络并首次引入特征金字塔网络，大

大提高了去模糊性能，同时训练过程更加灵活和高

效。文献[20]采用无监督的模式分别在生成器和鉴

别器中使用卷积层和卷积转置层，改进为深度卷积

生成对抗网络，提高了生成图像的质量。文献[21]
引入梯度截断方法，改进为 Wasserstein 生成对抗网

络，使网络训练更加稳定。文献[22]基于 Wasserstein
距离改进损失函数，用梯度惩罚项代替梯度截断，

研究出一种改进的 Wasserstein 生成对抗网络

(Wasserstein GAN with gradient penalty, WGAN-GP)
来改善模型训练的稳定性。文献[23]通过改进残差

块结构，将最底层感受野变为原先的两倍以上，提

升了复原图像的质量。文献[24]采用改进的残差卷

积结构并且加入通道注意力模块，使复原图像有着

更清晰的边缘和更丰富的细节信息。文献[25]以生

成对抗网络为基础，引入通道注意力和位置注意力

的双注意力模块，以加大全局信息的提取程度。 
通过实验表明上述方法无法很好地应用在本文

运动模糊的绝缘子数据集上，由于绝缘子目标较

小，不易与背景区分，生成图像与真实图像仍存在

较大差异。为了保证生成对抗网络训练的稳定性、

图像恢复的质量，并提高网络训练和生成的速度，

本文提出一种基于多结构融合Wasserstein生成对抗

网络方法来复原无人机航拍中的运动模糊绝缘子

图像。 
1) 将深度卷积算法融入生成网络，将带有梯度

惩罚的Wasserstein距离作为度量生成数据与真实数

据的损失函数，提高网络模型的稳定性和训练效率。 
2) 引入卷积注意力机制，从通道和空间两个维

度自适应学习绝缘子图像的特征权重，加强有效

信息的提取并抑制无用信息，有效获取图像的细节

特征。 
3) 引入残差模块加深网络层次，将残差结构中

密集卷积块替换为含空洞的卷积模块，获得绝缘子

图像更大的感受野，使卷积层能够提取更大范围的

特征信息。 

1   理论分析 

1.1 带有梯度惩罚的 Wasserstein 生成对抗网络 

生成对抗网络由生成器和判别器两部分构

成[26-28]，它们之间的动态博弈构成可以表示为求解

极小极大目标函数的过程，如式(1)所示。 
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式中： E为期望； x ~ data ( )P x 为真实样本的分布概

率；z ~ ( )zP z 为生成样本分布概率；z为噪声样本；

D为判别器；G 为生成器； min max ( , )
G D

V D G 表示

GAN 理想的训练结果应使 log( ( )) log(1D x    

( ( )))D G z 达到最大， log(1 ( ( )))D G z 达到最小，从

而使生成器生成的数据更接近真实数据。 
传统 WGAN 采用 Wasserstein 距离对损失函数

进行描述。随着训练次数增多，该方法会使网络绝

大多数参数趋于两个极端，很容易发生梯度消失或

者梯度爆炸，使得训练停滞。因此为了保证训练中

的梯度稳定，本文在 Wasserstein 距离基础上对判别

器的损失函数引入梯度惩罚项，形成 WGAN-GP 网

络结构，其目标函数为 
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式中： dL 和 gL 分别为判别器和生成器的损失函数；

~ gx P 为生成样本的概率分布； ~ rx P 为真实样本概
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率分布； ˆˆ ~ xx P 为惩罚项采样点的概率分布。引入

的梯度惩罚项
ˆ

2
ˆ 2ˆ~

ˆ[( ( ) 1) ]
x

xx P
E D x   ，其中为惩罚

系数，ˆ (1 )r gx x x    ，为[0,1]内的随机常数， rx

为真实数据， gx 为生成数据。 

相较于传统的 GAN，改进后的 WGAN-GP 具

有如下优点：使用了 Wasserstein 距离度量生成器和

判别器之间的距离，相比于传统的损失函数，

Wasserstein 距离的引入增强了模型拟合能力，避免

训练不稳定和模型崩溃等问题；在判别器的损失函

数中引入了梯度惩罚项，约束判别器的梯度范数，避

免梯度爆炸或消失以提高生成对抗网络训练的稳

定性。 
1.2 卷积注意力机制 

基于 WGAN 的深度学习网络容易受到图像背

景、噪声信息以及纹理特征分布不均等因素的影响，

导致网络无法准确提取模糊绝缘子图像的细节特

征。本文采用卷积注意力机制(convolutional block 
attention module, CBAM)[29]增强特征信息复原的准

确性。 

卷积注意力机制是一种简单有效的轻量级注意

力模块，引入空间注意力和通道注意力两个维度，

实现通道和空间的权重分配。卷积注意力能加强神

经网络对绝缘子关键特征的提取，忽略无用信息，

其结构如图 1 所示。 

 
图 1 卷积注意力机制 

Fig. 1 Convolutional attention mechanism 

通道注意力模块如图 2 所示，输入特征图 F 分

别进行全局平均池化和全局最大池化操作，再通过

多层感知器(multi-layer perception, MLP)获得两个

权重特征图，将权重特征图堆叠并经过激活函数得

到通道注意力权重 CW ，最后将原始特征图 F 与对

应权值相乘得到 F 。具体计算公式为 

C ( ) (MLP(AvgPool( ))

MLP(MaxPool( )))

W F F

F

 
        (4) 

式中： 为 sigmoid 激活函数； MLP为多层感知

器； AvgPool 为平均池化操作；MaxPool为最大池

化操作。 

 
图 2 通道注意力模块 

Fig. 2 Channel attention module 

空间注意力模块如图 3 所示，输入特征图 F 分
别进行最大池化操作和平均池化操作后进行特征拼

接，再通过卷积层提取权重特征，经过激活函数得

到空间权值 SW ，最后将特征图 F 与对应权值相乘

得到 F。具体计算公式为 
3 3

S ( ) ( ([AvgPool( );MaxPool( )]))W F f F F     (5) 

式中： SW 为空间注意力权重； 3 3f  为3 3 的卷积运算。 

 

图 3 空间注意力模块 

Fig. 3 Spatial attention module 

1.3 改进残差网络 
引入残差网络可以有效解决网络深度的加深造

成的训练困难问题[30-31]。原始残差块(Residual Block)
结构如图 4(a)所示，主要由两个卷积层、标准化层

和激活函数组成。由于标准化层的操作会增加计算

复杂度[32]，并且在批次较小的训练中不能提高性

能，因此本文设计的残差块中去除了所有的标准化

层，使残差更加轻量化，提高了运算效率，其结构

如图 4(b)所示。 
本文改进的残差块内部首先经过一个卷积层用

来对通道降维，然后使用 LeakyReLU 激活函数进行

非线性激活，再经过一个卷积层进行特征提取，最

后经过激活函数后与输入数据相加得到残差块的输

出结果。 
为了在不增加计算量的情况下增大残差网络的

感受野，本文在残差结构中引入空洞卷积[33](dilated 
convolution)。与普通卷积相比，空洞卷积通过在卷

积块上注入空洞增大卷积块尺寸，以此来增加感受

野，实际感受野大小可表示为 
( 1) ( 1)S k k d                (6) 

式中：S为实际感受野大小；k为原始卷积核大小；

d为空洞卷积率，本文取值为 2。 
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图 4 残差网络 

Fig. 4 Residual network 

1.4 生成对抗网络结构 

本文所设计的生成对抗网络流程图如图 5 所

示，运动模糊绝缘子图像进入生成器后输出复原图

像，与真实图像一同进入判别器，输出的判别结果

反馈给生成器，指导生成器生成高清晰的图像。该 

网络融入了残差模块和注意力机制，针对性解决绝

缘子图像模糊的问题，提高图像复原质量。 

 

图 5 网络结构流程图 

Fig. 5 Network structure flowchart 

生成器网络结构如图 6 所示，主要包含残差和

解码两部分。模糊图像作为输入数据经过一次卷积

操作后进入由 8 个残差块组成的残差网络，其中前

3 个残差块对图像进行下采样，每经过一层通道增

加一倍而尺寸减小一半，后 5 个残差块在不改变特

征图结构的基础上进行特征提取。上采样解码部分

的作用是恢复特征图尺寸，最后加入卷积注意力机

制赋予空间特征和通道特征权重，提高生成器对模

糊绝缘子图像的还原度，最后经过激活函数输出与

原图像尺寸相同的生成图像。 

 

图 6 生成器网络结构 

Fig. 6 Generator network structure 

判别器网络使用全卷积结构[34]，网络还采用实

例标准化(Instance Norm)和 LeakyReLU 激活函数，

输入为真实的清晰图像和生成的清晰图像，输出为

1 1b  的矩阵，其中 b为批次数。网络结构如图 7
所示，在下采样过程中，每经过一层卷积，通道数

变为原来的 2 倍，特征图尺寸变为原来的 1/2，进

行 5 次下采样后通过自适应平均池化操作将尺寸变

为1 1 ，最后引入两个卷积层和一个激活层用以减

少特征通道数。 
损失函数除了采用上文描述的带有梯度惩罚的

Wasserstein 距离作为对抗损失函数外，还引入能够

计算生成图像与真实图像差异的内容损失函数[35]，

其公式如式(7)所示。 
, ,

2
feat , S , , B ,

1 1, ,

1
( ( ) ( ( )) )

i j i jW H

i j x y i j x y
x yi j i j

L f I f G I
W H  

   (7) 

式中： featL 为内容损失函数； ,i jf 为第 i个卷积层与

第 j个卷积层之间的特征图； ,i jW 和 ,i jH 分别为 ,i jf

的宽和高； BI 和 SI 分别为模糊图像和清晰图像；x、

y分别为图像对应的坐标。 
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图 7 判别器网络结构 

Fig. 7 Discriminator network structure 

2   实验结果与分析 

2.1 数据集的构建 
图像的运动模糊是由清晰图像与模糊核做内积

并加入噪声构成，运动模糊绝缘子的数据集获取方

法主要有：真实拍摄的模糊图像、算法合成模糊图

像和相机运动轨迹综合的模糊图像[36]。神经网络的

训练需要大量成对的模糊-清晰图像数据集，但是受

人为因素和自然因素等影响，无法在相同环境条件

和相同位置下拍摄出一对模糊和清晰的绝缘子图

像，因此本文采用算法合成方法，对清晰的绝缘子

图像进行模糊处理的过程可定义为 
( , ) ( , ) * ( , ) ( , )B x y I x y h x y n x y         (8) 

式中： ( , )I x y 为清晰图像； ( , )B x y 为生成的模糊图

像； ( , )n x y 为随机干扰噪声； ( , )h x y 为运动模糊函

数，包含模糊角度和模糊尺度两个参数，选择不同

参数值生成的运动模糊图像的模糊程度不同。 
本文选用电力巡检绝缘子公开数据集和电网设

备缺陷样本仿真数据集作为清晰原图，考虑到图像

尺寸和实验条件的限制，先对图像进行预处理，缩

放至分辨率为 256 256 的统一大小，然后利用上述

运动模糊方法进行模糊处理，最终得到 3000 对模

糊-清晰绝缘子图像对作为本文使用的数据集。图 8

为所选数据集中清晰-模糊绝缘子图像对示例，其中

模糊角度为[0º,45º,90º]中的随机值，模糊尺度为 10，

使用此对参数基本可以还原现实中无人机航拍得到

的运动模糊绝缘子真实情况。 

2.2 实验条件及参数设定 
本文实验所用到的实验条件和配置如表 1 所示。 
实验将 3000 对图像数据集划分为 2400 对训练

集、600 对测试集，训练集与测试集图像不重合。

小批量样本尺寸为 4，训练轮数设置为 1000。由于 

 

图 8 部分清晰-模糊绝缘子图像对 

Fig. 8 Partially real-fuzzy insulator dataset 

表 1 实验条件及配置 

Table 1 Experimental conditions and configurations 

名称 配置 

CPU 英特尔 i7-8700 

GPU NVIDIA GTX1080 

操作系统 Windows 

编程语言 Python 

深度学习框架 Pytorch 

学习率设置过大，难以找到最优解，设置过小，则

使得损失下降缓慢，所以学习率采用可变学习率，

初始学习率为 0.0003，每迭代 400 轮便减小为原来

的 0.1 倍。  
在本文所设计的实验中，生成器的解码部分反

卷积层的步长和卷积核的大小分别为 2 和 4，卷积

层的步长为 1、卷积核大小为 3×3。判别器的 5 次

下采样中卷积层的步长均为 2，卷积核均为3 3 ，

每次下采样的输出通道数分别为 64、128、256、512、
1024。实验中所有 LeakyReLU 激活函数的负值斜率

均设为 0.2。 
2.3 评价指标 

通常使用峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio, 
PSNR)和结构相似度(structural similarity, SSIM)两



芦肇基，等   基于多结构融合 WGAN 的模糊绝缘子图像复原方法研究                  - 171 - 

种方法来对生成对抗网络生成的去模糊绝缘子图像

进行评价[37]。 
PSNR 被广泛用于衡量图像质量，是基于均方

误差所定义的指标，其公式为 

2
MAX

PSNR
MSE

10lg





 
  

 
          (9) 

1 1
2

MSE
0 0

1
[ ( , ) ( , )]

m n

x y

I x y K x y
mn


 

 

       (10) 

式中： I 、K表示两张图像信息的集合；m、 n分

别表示图像的长和宽； MAX 表示图像的最大像素

值。PSNR 的单位为 dB，其值越大，图像质量越好。 

SSIM 是衡量两张图像相似度的指标，其公式

如式(11)所示。 

1 2
SSIM 2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( , )

( )( )
p q pq

p q p q

c c
p q

c c

  


   
 


   

   (11) 

式中： p、 q表示两张图像；  、 分别表示期望

和方差； pq 为 p和 q的协方差； 2
1 1( )c k L 、 2c   

2
2( )k L ，是用来维持稳定的常数，取 1 0.01k  、

2 0.03k  ， L表示像素值的动态范围。 

2.4 实验结果及分析 

为了验证本文所设计的多结构融合的 WGAN

网络模型对模糊绝缘子图像去模糊的有效性，针对

不同的实验结果分为 3 部分进行讨论分析。第一部

为消融实验，讨论在不使用残差模块或注意力机制 

的情况下分别对本文绝缘子模糊图像复原效果的影

响；第二部分是基于不同模型方法在同一运动模糊

数据集的复原结果的比较；第三部分是对本文算法

复原后的图像进行实用性验证。 
2.4.1 消融实验 

为验证多结构融合 WGAN 对模糊绝缘子图像

去模糊的效果，进行了消融实验，分别对比 4 种神经

网络模型：WGAN、只引入空洞卷积残差网络的

WGAN、只引入注意力机制的 WGAN 和同时引入空

洞卷积残差网络和注意力机制的 WGAN 进行试验，4
种网络采用相同的学习率和损失函数，其实验结果

如表 2 所示。由表 2 可得，同时引入空洞卷积残差

网络和注意力机制改进的 WGAN 指标最好，本文所

设计的网络模型加强了权重变化的敏感性和提取

有效特征的精确性，使生成的去模糊图像更清晰。 
表 2 不同网络结构对比结果 

Table 2 Comparison results of different networks 

消融实验 PSNR/dB SSIM 

WGAN 24.672 0.684 

WGAN + Resnet 36.653 0.779 

WGAN + CBAM 26.464 0.743 

WGAN + Resnet + CBAM 27.735 0.830 

2.4.2 对比试验 

针对本文算法对运动模糊图像复原的有效性进

行验证，将本文算法与 GAN[14]、DeblurGAN-v2[19] 
和 DCGAN[20]算法进行对比试验，对比结果如图 9
所示。 

 

图 9 不同算法对比结果 

Fig. 9 Comparison results of different algorithms 

由图 9 可以看出：传统的 GAN 算法生成的图

像过于锐化，并且出现较多噪点和细节丢失现象，

无法用作后续的图像识别和目标检测；DCGAN 虽

然对运动模糊图像有一定的复原，但噪点较多，相

较于本文算法细节的还原度不够；DeblurGAN-v2

能够计算出图像中的细节信息，并达到较好的效果，

但边缘处理得不够清晰；本文算法修复图像的结果

相比于其他几个算法有进一步提高，同时具有更加

精细的边缘细节。综上所述，本文算法在不影响图

像还原清晰度的情况下保留了更多的细节特征，因
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此生成效果是最优的。 
为客观验证本文算法具有较好的复原性能，使

用 PSNR 和 SSIM 对不同算法进行评价，并引入生

成时间这一指标反映算法的生成速度，其结果如表

3 所示。 
表 3 不同算法的评价结果 

Table 3 Evaluation results of different algorithms 

算法名称 PSNR/dB SSIM 生成时间/s

GAN 22.537 0.591 1.28 

DeblurGAN-v2 26.477 0.816 1.97 

DCGAN 25.392 0.733 2.54 

本文算法 27.161 0.846 1.82 

表 3 为不同方法在测试集进行去模糊处理后获

得的性能指标，本文方法各项指标明显优于其他对

比方法。在 PSNR 指标上，本文方法较 GAN 提升

约 17%，较 DeblurGAN-v2 提升约 2.5%，较 DCGAN
提升约 6.5%。在 SSIM 指标上，本文方法较 GAN
提高约 30.1%，较 DeblurGAN-v2 提升约 3.5%，较

DCGAN 提升约 13.4%。通过上述算法的比较得出，

本文算法虽然在生成时间上略慢，但在生成的图像

质量方面取得了较好的效果， 综合来看，本文算法

表现最优。 
2.4.3 绝缘子目标及缺陷检测实验 

为验证本文算法在实际应用的有效性，采用

YOLOv5s 目标检测算法对测试集的 600 组图像进

行绝缘子目标检测及缺陷检测，其中有 480 组图像

含有绝缘子破损部位，每组图像包括清晰图像、运

动模糊图像和本文算法生成的复原图像。由于该实

验仅用于探索本文算法在实际应用中的影响，因此

不再针对其他典型算法开展研究。 

为了比较不同图像质量对绝缘子目标及缺陷检

测精度的影响，选取平均准确度(average precision, 

AP)作为评价指标。平均准确度 APM 由精确率 P 和

召回率 R计算得出，计算公式为 

TP

FP FN

M
P

M M



            (12) 

TP

TP FN

M
R

M M



            (13) 

1

AP 0
( )dM P R R              (14) 

式中： TPM 为正确识别正样本的个数； FPM 为错误

识别正样本的个数； FNM 为错误识别负样本的个

数。将计算得到的精确率和召回率作为纵、横坐标

绘制 P − R曲线，曲线下面积即为平均准确度 APM 。

APM 值越大，说明检测精度越高。 

YOLOv5s 在清晰图像、运动模糊图像、本文算

法生成的复原图像上训练500轮后的绝缘子目标检测

及缺陷检测结果对比如图 10 所示。从检测对比结果

中可以看出，目标检测算法在运动模糊图像上的检

测效果误差较大，且一些缺陷部位无法准确识别；本

文算法复原的绝缘子图像的检测结果相较于模糊图

像有极大提升，且基本达到了清晰原图的检测效果。 

表 4 为 3 组图像的目标检测 AP 值对比结果，

可以看出，经过本文算法的复原图像在绝缘子目标

检测准确率和缺陷检测准确率相较于复原前分别提

升 24.6%和 54.1%，且与清晰图像的准确率相差无

几，说明本文运动模糊绝缘子图像复原算法能有效

提升传统目标检测的准确率，具有实际应用价值。 

 

(a) 清晰图像检测结果 

 

(b) 运动模糊图像检测结果 
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(c) 复原图像检测结果 

图 10 绝缘子目标检测及缺陷检测结果 

Fig. 10 Results of insulator object detection and defect detection 

表 4 不同种类图像目标检测 AP 值 

Table 4 AP value of different images in target detection 

图像种类 绝缘子目标检测 AP/% 绝缘子缺陷检测 AP/%

清晰图像 93.4 92.8 

运动模糊图像 65.7 33.5 

复原图像 90.3 87.6 

3   结论 

针对电力巡视巡检过程中无人机航拍绝缘子图

像模糊问题，本文提出并设计了一种基于改进的多

结构融合 WGAN 复原模糊绝缘子图像方法。本方

法基于含有梯度惩罚的 WGAN，通过融入空洞卷积

残差网络和注意力机制，构建出一种新的生成对抗

网络模型，将输入的模糊绝缘子图像复原为接近真

实的高质量清晰绝缘子图像，通过实验验证，其

PSNR 指标为 27.161，SSIM 指标为 0.846，取得了

较好的结果。同时基于传统目标检测算法的准确率

也得到提升，为无人机航拍绝缘子图像的识别和检

测奠定了基础。随着电力系统的智能化发展，该方

法可以有效提升安全巡检、故障排查的效率，提高

无人机、机器人巡检的可靠性。 

在实际应用中由于光线、天气以及图像分辨率

等影响，本文采用的数据集具有局限性，在实际中

可能会导致过拟合或欠拟合现象，下一步将扩充数

据集，并继续改进网络结构及算法，使模型具有更

强的鲁棒性和泛化能力，增强预处理过程，以应对

实际工程的需要。 
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