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摘   要：为了解决绝缘子目标检测中无法精确定位的问题，该文基于深度学习提出一种绝缘子定向识别算法，通

过在轴对齐检测框中加入角度信息，可有效解决常规深度学习算法无法精确定位目标的问题。该算法首先将角度

旋转参数引入轴对齐矩形检测框中构成定向检测框，然后将该参数偏移量作为第5参数加入到损失函数中进行迭

代回归，同时为提高检测精度在训练过程中使用Adam算法替代随机梯度下降(SGD)算法进行损失函数优化，最

终可获得绝缘子定向检测模型。实验分析表明，加入旋转角度的定向检测框可有效对绝缘子目标进行精确定位。
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Abstract: In order to solve the problem of inaccurate location in insulator target detection, this paper proposes

an insulator orientation recognition algorithm based on deep learning. By adding angle information to the axis

alignment detection frame, it can effectively solve the problem that conventional deep learning algorithm can

not accurately locate the target. First, the angular rotation parameters are introduced into the axially aligned

rectangular detection frame to form a directional detection frame. Then the parameter offset is added as the

fifth parameter to the loss function for iterative regression. At the same time, in order to improve the detection

accuracy, Adam algorithm is used to replace Stochastic Gradient Descent (SGD) to optimize the loss function.

Finally, the insulator directional detection model can be obtained. The experimental results show that the

orientation detection frame with rotation angle can effectively locate the insulator target accurately.
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1    引言

作为电力系统中不可或缺的部件，绝缘子具有

电绝缘和机械支撑的双重作用。绝缘子裂缝、表面

污染和损坏等故障极有可能危害电力系统的安全运

行，造成巨大的经济损失和人员伤亡[1]，因此绝缘

子状态监测具有很重要的现实意义[2]。

近年来深度学习技术取得长足进步，很多学

者研究的系列深度学习目标识别算法成果 (如
R-CNN(Region-Convolutional Neural Networks)
系列[3–6]，YOLO系列[7–9]，SSD系列[10,11])广泛应用

于汽车、医疗、船舶、电力等行业。在输电线重要

部件检测方面，文献[12] 提出一种基于Fast-RCNN
算法定位识别绝缘子及自爆故障识别算法；文献[13]
使用Faster R-CNN算法识别定位绝缘子，然后基

于U-net [14]算法对绝缘子自爆故障进行识别；文

献[15]充分利用CNN高维判别的优势以及VLAD
(Vector of Locally Aggregated Descriptors)聚合器

的变形不变特征，研究一种基于深度学习的红外影

像绝缘子检测方法；文献[16]首先使用SSD(Single
Shot MultiBox Detector)算法检测无人机影像绝缘

子，然后基于K-means[17]算法研究一种绝缘子自爆

缺陷检测算法。上述使用的深度学习目标识别算法
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用于定位识别绝缘子，其检测结果均是将绝缘子区

域用轴对齐矩形框进行标记，存在无法表达绝缘子

真实形状，无法精确区分绝缘子和背景，难以分离

密集分布的绝缘子目标等问题，导致定位精度难以

进一步提高。

为进一步提高深度学习目标识别算法的精度，

有相关学者提出特定领域的深度学习定向识别算

法。文献[18,19]分别使用R-CNN和Faster R-CNN，
通过轴对齐的边界框检测遥感图像中物体的位置，

然后使用另一个基于CNN的分类模型来分类每个

边界框的方向；文献[20–22]利用深度学习的方法对

任意方向的文本进行探测，这些方法通常分为两个

步骤：使用全卷积神经网络(Fully Convolutional
Networks, FCN)[23]预测文本特征图；基于几何法

生成区域建议框。由于这些定向识别方法将检测和

方向估计分为两个步骤，因而存在过程复杂、计算

量大等缺陷。文献[24,25]分别使用改进的Faster
R-CNN和SSD算法对文本和车辆进行定向识别，

提高了检测的效率和精度。文献[26]将SSD算法的

矩形默认框改为指定的多角度框，并将其应用到舰

船的定向检测中，显然该方法只能检测特定角度的

舰船。针对绝缘子的定向识别研究，文献[27]利用

基于方向角检测与二值形状特征的定位方法对任意

角度的绝缘子进行识别，定位准确识别精度高，但

是该方法适用于图像背景单一的情况，对具有复杂

背景的航空影像中绝缘子的识别并不适用。因此，

研究一种能够适用于复杂背景影像中任意角度的绝

缘子高精度定向识别算法具有重要意义。

本文在原始SSD算法基础上研究一种绝缘子定

向识别算法，该算法通过在轴对齐矩形框中加入角

度旋转参数使其转化为定向矩形框，可有效解决轴

对齐矩形框定位识别存在的问题，因此可较好顾及

绝缘子真实形状进行定向识别。

2    绝缘子定向识别网络结构设计

基于SSD目标检测算法，本文算法网络结构如

图1所示，由VGG-16基础网络(图2)和特征金字塔

两部分组成。首先将大量绝缘子影像输入VGG-

16基础网络进行特征初提取，然后用特征金字塔层

对基础网络产生的特征图在不同尺度下进行分层提

取，最后绝缘子特征经算法训练后可获得绝缘子的

预测定位5参数，经过非极大值抑制后可获得绝缘

子定向识别结果。

与SSD算法不同的是，本文算法为实现绝缘子

精确识别将定位4参数(轴对齐矩形框中心坐标和

宽、高：cx, cy, w, h)改成定位5参数(定向矩形框

中心坐标、宽、高和偏转角：cx, cy, w, h, θ)。为

实现该目标，在选择正负样本和训练数据过程中对

部分方法进行研究改进，主要有4点：(1)定向矩形

框角度旋转参数θ的引入；(2)5参数表达的真实标

签框与默认框的倾斜交并比(Intersection Over
Union, IOU)计算；(3)将角度旋转参数偏移量Δθ加
入损失函数中回归；(4)用自适应矩估计算法 (Ad-
aptive moment estimation，Adam)[28]优化损失函

数。本文算法训练流程如图3所示。

3    定向矩形框定义及倾斜IOU计算

3.1  定向矩形框定义

w

cx′ w′ cy′ h′ cx′

w′ cy′ h′

本文在轴对齐矩形框基础上引入角度旋转参数

θ作为第5参数，同时对定向矩形框参数进行定义。

5参数分别表示为：矩形框几何中心坐标(cx, cy)，
矩形宽w、高h和旋转角θ。其中 定义为定向矩形

框的长边，h为对应的短边，且cx, cy, w, h都标准

化为0～1之间的数值，即：设图像宽、高分别为

W, H,  ,  ,  ,  为标准化值，则 =cx/W,
=w/W,  =cy/H,  =h/H。旋转角θ用弧度表

示，范围为(–π/2,π/2]，定义为x轴正方向与绝缘

子所在的定向矩形框长边w(方向为沿x轴正向)的
夹角，当矩形框长边斜率小于0时，角度为负，反

之为正。旋转角度定义示意图如图4所示。

3.2  倾斜IOU计算

在选取正负样本过程中，首先将真实标签框与

默认框进行匹配，然后计算两者的IOU，当IOU>
0.5时，则将默认框视为正样本，反之则视为负样

本。对于常规的两轴对齐矩形框，IOU计算公式

为：IOU=A∩B/A∪B，其中AB为两轴对齐矩形
 

 
图 1 绝缘子定向识别网络结构
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框，A∩B为两者交集，A∪B为两者并集(见图5)。
然而本文的真实标签框为倾斜矩形框，默认框为常

规轴对齐矩形框，两者的交集和并集不是常规的矩

形而是多边形。本文是基于坐标变换的准则对倾斜

框进行旋转变换，在进行倾斜IOU计算时，首先对

真实倾斜框进行角度为θ的顺时针旋转，变换为常

规矩形框，具体变换如图6所示。

g′

在图6中，d和g分别表示默认框和真实标签

框，g以中心点为旋转中心进行旋转从而转化为轴

对齐矩形框 ，对应坐标为k, l, m, n，进行旋转后

的常规矩形框坐标计算公式为

k = (cx− w, cy− h)

l = (cx+ w, cy− h)

m = (cx+ w, cy+ h)

n = (cx− w, cy+ h)

 (1)

g′倾斜框g变换为常规框 后，与d进行常规

IOU处理选择正负样本。当样本选择后，则可进行

后续的训练。

4    网络损失函数设计及训练优化

4.1  加入角度偏移量的损失函数设计

原始SSD算法在训练过程中只能迭代回归4参

数偏移量(Δcx, Δcy, Δw, Δh)，本文将角度偏移量

 

 
图 2 VGG-16基础网络结构图

 

 
图 3 绝缘子定向识别算法训练流程图

 

 
图 4 旋转角定义示意图

 

 
图 5 轴对齐矩形框交并集示意图

 

 
图 6 倾斜矩形框转化示意图
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Δθ加入训练损失函数中。训练中损失包含两部

分，定位损失Lloc和置信度损失Lconf，损失函数就

是上述两类损失的加权求和

L (x, c, l, g) =
1

N
(Lconf (x, c)) + λLloc (x, l, g) (2)

其中N是正样本数量，λ为权重，如果N=0，则损

失为0。x是所有默认框的标签，如果第i个默认框

匹配到了第j个标签框，则xij=1，否则xij=0。定

位损失Lloc为L1平滑损失(Smooth L1, SL1)[29]：

Lloc (x, l, g) =

N∑
i=1

∑
mϵS

xijSL1
(
lmi − ĝ∆m

j

)
S = {cx, cy, w, h, θ}
ĝ∆cx
j =

(
gcxj − dcxi

)
/dwi

ĝ∆cy
j =

(
gcyj − dcyi

)
/dhi

ĝ∆w
j = lg

(
gwj
dwi

)
, ĝ∆h

j = lg

(
ghj
dhi

)
ĝ∆θ
j = gθj − dθj



(3)

ĝ∆cx
j ĝ∆cy

j ĝ∆w
j ĝ∆h

j

ĝ∆θ
j

式(3)l代表预测框，g代表真实标签框，d代表默认

框，(cx, cy)是框子中心点坐标，w, h分别是框子

的宽、高。 ,  ,  ,  为常规4参数偏移

量， 即本文加入的第5参数偏移量。因默认框没

有角度参数，则设定di
θ=0。

置信度损失Lconf是基于多个类别的置信度的

softmax损失。参数c代表某一类别的目标与非目标

的置信度。

Lconf (x, c) = −
∑

lgc (4)

4.2  基于Adam算法的损失函数优化

原始SSD算法使用SGD算法进行损失函数的优

化，但该算法的缺点是下降速度较慢，并可能收敛

于局部最优。Adam算法相较于SGD主要优势在于

可利用梯度的1阶矩估计和2阶矩估计动态调整每个

参数的学习率，有利于收敛于全局最优点。因此本

文引入Aadm算法用于优化损失函数。主要公式为

θt = θt−1 − α
m̂t√
nt + ε

m̂t =
mt

1− β1
t , n̂t =

nt

1− β2
t

mt = β1mt−1 + (1− β1) gt

nt = β2nt−1 + (1− β2) g
2
t


(5)

m̂t n̂t其中，θt即损失函数待估参数； ,  是对mt, nt的
校正，可近似为对期望的无偏估计；g t为梯度，

mt, nt分别是对梯度的1阶矩估计和2阶矩估计；设

定β1=0.9, β2=0.999, ε=10
–8。这种直接对梯度的矩

估计对内存需求小，且可根据梯度进行动态调整，

− m̂t√
nt + ε

而 对学习率α形成一个动态约束，使α有

明确的范围。

5    实验与分析

5.1  实验描述

(1) 数据和计算资源：实验所用的绝缘子影像

是由无人机实际航拍所得，训练环境为Ubuntu16.04
系统、Intel Xeon E3-1220 v5处理器、GTX1070
8G显卡、程序基于Tensorflow框架。

(2) 数据预处理：绝缘子目标角度分布均匀有

助于提升训练的效果，因此通过旋转影像的方式使

绝缘子角度范围均匀分布在(–π/2, π/2]。
(3) 训练和测试数据集的构建：按照交叉验证

的方式，将704张绝缘子影像用于训练，78张影像

用于测试。

(4) 评估方法：使用平均精度(Average Precision,
AP)来评估训练所得绝缘子模型，计算公式为

AP =

∫ 1

0

P (R) dR (6)

AP的几何意义即P-R曲线与坐标轴所围面

积，其中P表示训练精准率，R表示训练召回率，

计算公式分别定义为：P=TP/(TP+FP), R=TP/
(TP+FN), TP表示正确识别为绝缘子的数量，

FP表示错误识别为绝缘子的数量，FN表示错误识

别为非绝缘子的数量。

(5) 训练参数设定如表1所示。

5.2  绝缘子定向识别算法的训练与测试

实验训练时间约24 h，训练损失曲线如图7
所示。开始训练损失随着时期次数的增加迅速下

降，后续训练损失下降速度放缓但依旧稳步下降，

表明参数设置合理，最终在0.5～0.6之间趋于平稳

直至迭代结束。78张测试影像的AP评估结果如图8
所示，AP=0.815。模型测试结果如图9所示，绝

缘子定向识别结果使用红色定向矩形框标记，而

蓝色定向矩形框为原始手工标记结果。从图中红色

框与蓝色框的高度重合表明算法定向识别结果较

理想。

表 1  训练参数设定

参数名称 参数值

初始学习率 0.0001

学习率策略 Multistep

批处理大小 2

最大时期次数 100

每期迭代次数 1000

步长值 60, 80, 100
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5.3  实验对比分析

(1) 算法定位准确性分析

将本文算法与原始SSD算法的检测结果进行对

比分析，结果如图10、图11所示，与原始算法对

比，本文算法可以更准确定位绝缘子目标。

(2) 算法检测有效性分析

本文算法加入角度旋转参数并在训练阶段用

Aadm算法替代SGD算法进行损失函数优化。通过

AP指标进行对比分析，结果如表2所示。在表中，

SSD300和SSD512均为改进后的模型，在损失函数

优化方法一致的情况下，SSD512模型的AP要优于

SSD300的AP；在同一模型中，基于Adam的算法

AP要明显高于基于SGD的算法AP，表明用Adam
算法替换SGD算法有助于提高算法整体检测精度；

与其他算法比较方面，本文算法(SSD512+Adam)
的绝缘子检测AP(0.815)要明显高于文献[16]所用算

法AP(0.761)。
5.4  算法适应性分析

为分析本文算法的适用性，将本文算法用于

船舶、飞机和油桶检测，如图12所示，图12(a)和

 

 
图 10 原始SSD轴对齐矩形框缺点

 

 
图 7 训练损失曲线图

 

 
图 8 测试影像 P-R 曲线图

 

 
图 9 绝缘子定向识别算法测试结果图
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图12(b)，图12(c)和图12(d)，图12(e)和图12(f)中

的红色定向矩形框分别为船舶、飞机和油桶的检测

结果。从检测结果可以看出本文算法可较好地对上

述物体进行定向检测，特别是在图12(a)和图12(b)

两幅图中船舶分布很密集的情况下，本文算法仍可

以较好处理并精确定位到绝大部分船舶，表明该算

法可有效应用于其他目标检测中，具有较强的适应性。

6    结束语

本文通过对SSD算法进行改进，在定位4参数

基础上加入角度旋转参数，同时在损失函数优化过

程中使用Adam算法取代SGD算法，最终获得的定

向检测模型可精确定位绝缘子。实验分析表明，本

文算法可有效定位复杂背景下遥感影像中任意角度

的绝缘子，剔除了绝大部分背景，有助于为下一步

绝缘子缺陷检测排除干扰。但是算法存在对于密集

小目标会出现漏检、检测精度低的问题,因此算法

的可靠性距离工程实际应用的需求仍然有差距，后

期如何提高算法的稳定性将是主要的研究方向。
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