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摘摇 要:高压输电线路中金属锈蚀会严重危害输电线路的安全运行。 针对高压输电线背景复杂、缺乏有效锈蚀检测手段

以及锈蚀检测准确率低等问题,提出了一种基于 U-Net 网络和度量学习的高压输电线防震锤锈蚀检测方法。 相比其他深

度网络,U-Net 网络的参数量较少且直观,在小样本下具有较优的性能,利用 U-Net 网络可以将复杂背景条件下的高压输

电线路中的防震锤完整分割出来。 对分割后的防震锤图像提取HSV 颜色特征和 LBP 纹理特征,并引入能够反映样本空间

结构信息或语义信息的椭圆度量,通过椭圆度量学习实现高压输电线防震锤锈蚀的识别。 实验结果表明,相比于支持向

量机、BP 神经网络、决策树等检测方法,该方法能够高效、准确地识别复杂背景环境下的高压输电线防震锤锈蚀。
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Abstract:Metal corrosion in high-voltage transmission lines can seriously endanger the safe operation of transmission lines. Aiming at
the problems of complex background of high-voltage transmission lines,lack of effective corrosion detection methods,and low accuracy
of corrosion detection,we propose a method for detecting corrosion of anti-vibration hammers of high-voltage transmission lines based
on U-Net network and metric learning. Compared with other deep networks,the U-Net network has fewer parameters and is intuitive
with better performance in a small sample. U-Net networks can be used to completely isolate the seismic hammers in high-voltage trans鄄
mission lines under complex background conditions. The HSV color features and LBP texture features are extracted from the segmented
seismic image,and an ellipse metric that reflects the spatial structure information or semantic information of the sample is introduced. The
ellipse metric learning is used to identify the anticorrosive hammer corrosion of high - voltage power lines. Experiment shows that
compared with support vector machine,BP neural network,decision tree and other detection methods,the proposed method can efficiently
and accurately identify the anti-vibration hammer corrosion of high-voltage transmission lines in complex background environments.
Key words:corrosion detection;high-voltage transmission line anti-vibration hammer;U-Net network;HSV color features;LBP texture
features;metric learning

0摇 引摇 言
高压输电线路中含有大量金属部件,这些金属部

件常年遭受风吹日晒雨淋,容易发生锈蚀。 发生锈蚀

对输电线路的安全运行造成了巨大隐患,因此对高压

输电线路上的零部件进行锈蚀检测研究的意义重大。
防震锤是高压输电线路中常见的零部件,由于高压输
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电线一般位置悬空较高,两个输电塔间距较大,当受到

风力作用时会使其发生振动,久而久之会损害输电线

路,因而需要采用防震锤来防止输电线路的振动。 若

防震锤发生锈蚀可能会发生坠落,会对输电线路下方

的人或物造成伤害,所以对高压输电路中的防震锤进

行检查是很有必要的。
目前高压输电路上的防震锤锈蚀检测主要依靠人

工巡检的方式,这种工作方式效率低下且主观性较大。
地势复杂的地方会对检测造成极大的不便。 随着计算

机技术、图像处理技术和无人机技术的快速发展,对于

高压输电线路上零部件的故障检测可以通过对无人机

拍摄的照片进行处理来实现[1]。 宋伟等人[2] 利用直

方图均衡化、RGB 彩色模型实现了对高压输电线路中

防震锤的锈蚀检测,但只适用于检测形状单一且边缘

清晰的防震锤的锈蚀。 戴玉静等人[3]利用颜色和纹理

特征实现了对输电线路锈蚀区域的检测,将目标分成

相同尺寸的区域,对比非锈蚀区域与锈蚀区域纹理特

征得出结果,很好地解决了精度问题。 由于高压输电

线的环境复杂,在相对简单背景下的检测方法不能满

足现在电力系统锈蚀检测的需求。
近年来,机器学习方法越来越多地被应用于目标

检测和识别中。 王玉平提出了一种基于 SVM 的高压

输电线路巡检机器人障碍识别方法,该方法选择目标

图像的梯度方向直方图特征作为障碍的图像描述,利
用 SVM 模型进行多分类障碍识别[4]。 金立军等提出

了一种基于 AdaBoost 分类器的防震锤识别方法,该方

法提取类 Haar 特征产生多个弱分类器以构成强分类

器,实现防震锤识别[5]。 经典机器学习方法可以有效

识别简单背景下颜色和纹理较为显著的防震锤,但检

测颜色或纹理不显著的防震锤上的锈蚀的效果不佳。
除了上述经典机器学习方法之外,深度学习方法也被

应用于目标检测中。 葛园园等利用浅层 VGG16 网络

对自动驾驶场景下小且密集的交通标志进行检测,获
得了较好的检测效果[6]。 汤踊等对深度学习方法在输

电线路部件识别与缺陷检测中的应用进行了研究,研
究结果表明深度学习方法在高压输电线路部件的识别

与缺陷检测中的有效性和可靠性都非常高[7]。 训练深

度学习方法需要大量的训练数据,训练数据不足时,深
度模型会产生过拟合问题,造成检测或识别的精度

下降。
距离度量在图像分类、识别或检测中起着重要的

作用。 利用距离度量可以实现目标的检测或分类识

别。 文献[8]提出了一种监督近邻分类方法。 文献

[9]利用贝叶斯分类器和 k 近邻分类器的思想,提出

了一种新距离度量方法。 欧氏距离度量对所有的数据

样本特征都具有同等作用,不会考虑数据样本特征之

间的从属关系[10]。 针对突出数据样本的不同属性特

征,目前应用较多的是使用马氏度量[11] 代替欧氏度

量,例如参考文献[12]中提出的大区间最近邻算法,
从部分相邻学习来实现分类效果。 文献[13]提出了

一种基于数据样本图像到类距离测量的分类算法,该
算法借用最近邻思想测量数据样本之间的马氏距离来

实现分类。
该文以无人机拍摄的高压输电线图像为研究对

象,利用深度学习中的 U-Net 网络,实现复杂背景条

件下的高压输电线防震锤分割,降低复杂背景的干扰。
训练 U-Net 网络可用较少的训练样本,避免训练样本

不足时一般深度模型的过拟合问题。 再利用椭圆度量

学习的方法对小样本下的防震锤图像特征进行度量,
实现锈蚀的精确识别,节约人力资源,降低成本。

1摇 基于 U-Net 网络的防震锤分割
U-Net 网络[14]如图 1 所示,该网络的一个重要特

点是可用较少的数据样本进行训练。 整个网络共含有

23 层卷积层,可以分为两个部分:压缩通道与扩展通

道。 两个通道相互作用相互促进。 整个网络类似于一

个大大的 U 字母,因此取名为 U-Net 网络。 整个网络

结构非常简单,网络的前半部分的作用是进行特征提

取,后半部的作用是进行上采样操作。 具体地,网络首

先将原图经过 2 次 3*3*64 的卷积核的卷积操作变

换成 568*568*64 大小的特征图,接着进行最大池化

操作变换成 284*284*64,然后重复上述操作 4 次之

后到达最底层时其特征图的大小会变换成 28*28*
1 024。 最后,在这基础上进行 4 次反卷积上采样过

程,直到获得输出 388*338*2 大小的特征图。

图 1摇 U-Net 网络结构示意图

U-Net 语义分割网络模型是基于 FCN 的改进和

扩展。 采用了 FCN 对于数据样本语义分割的思想,但
结构更加简单有效,即利用卷积层、池化层进行特征提

取,再利用反卷积的操作还原图像尺寸。 U-Net 网络

共进行了 4 次采样过程,并在同一个层次上使用了跳

层连接的操作,从而保证了最后恢复出来的特征能融
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合更多的低层特征图。 与 FCN 网络相比,U-Net 网络

直接避免在高层特征中进行监督和损失计算,而是结

合了低层的特征图。 采用完全不同的特征融合方式使

得不同尺度的特征通过向量拼接形成更加深厚的特征

进而得到更加精准的输出特征图。 利用 U-Net 网络

对防震锤图像进行分割的框架如图 2 所示。

图 2摇 防震锤图像分割框架

2摇 椭圆度量学习
给定一个可逆对称矩阵 M 沂 R(n+1) 伊(n+1) ,定义双

线性形式:

棕(x,y) = (xT,1)M yæ

è
ç

ö

ø
÷

1
,坌x,y 沂 Rn (1)

其中, x,y沂Rn 是输入向量。 记棕(x,y) 为棕 xy,令En =
{x 沂 Rn:棕 xx > 0} ,定义 籽E:E
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其中, 1 / k 是椭圆几何空间的曲率。

根据上述定义可以知道,椭圆度量学习依赖于一

个对称矩阵 M ,对给定一个对称矩阵就可以确定一个

椭圆-度量。 然而数据的统计特性在一定程度上反映

了样本数据的几何结构,因此可以通过对给定训练样

本数据的学习,寻找一个椭圆度量矩阵使得相应的度

量学习在某种学习准则下能达到最优效果。 根据传统

的马氏度量学习中经常被使用的 LMNN 准则[15],可
以得到文中椭圆度量学习准则下的最优化问题:

min移
i,j寅i

(dE(x i,x j)) + 滋移
i,j寅i,l

(1 - y il)孜 ijl +
姿
2 椰M椰2

F

s. t.
dE(x i,x l) - dE(x i,x j) 逸 1 - 孜 ijl

孜 ijl 逸0

M >

ì

î

í

ïï

ïï 0
(3)

其中, x j 是 x i 的目标近邻,记 j 寅 i 。 给定一个二值矩

阵 y ij 沂 {0,1} 来表示样本数据 x i 与样本数据 x j 的类

标签是否相同, y ij = 1 表示样本数据类别相同, y ij = 0

表示样本数据类别不同。 滋 代表的是平衡参数。 孜 ijl 逸0
表示的含义是标签不同的样本数据 x l 侵入由 x i 的目

标近邻 x j 定义的 x i 的周围边界的数目。 即 孜 ijl 逸 1 +
dE(x i,x j) - dE(x i,x l) 。

为了求解椭圆度量矩阵 M,对 M 进行 Cholesky
分解[16]:

M = LTL 摇 摇 (4)
因而求解椭圆度量矩阵 M 就变成求解 Cholesky

分解后的三角矩阵 L 。 然后该文再通过梯度下降法

获得最优的变换矩阵 L ,通过变换矩阵 L 最终可以获

取到椭圆度量学习中的最优椭圆度量的矩阵 M =
LTL ,算法学习流程如下所示:

(1)设置初始度量矩阵 M0 为单位矩阵, k = 0;
(2)对初始度量矩阵 M0 进行分解, M = LTL ;
(3)计算式(3)中的目标函数:

追(L) = 移
i,j寅i

dEH(x i,x j) + 滋移
i,j寅i,l

(1 - y il)孜 ijl(L)

(4)计算 追(L) 对 L 的梯度:

鄣追(L)
鄣L = 移

i,j寅i

鄣dE(x i,x j)
鄣L + 滋移

i,j寅i,l
(1 - y il)

鄣孜 ijl(L)
鄣L 祝 t

(5)对 L 进行迭代 L = L - 姿·鄣追(L)
鄣L ;

(6) 收敛后得到 L 的值 并 求 得 椭 圆 度 量 矩

阵 M =LTL 。

3摇 算法流程和步骤
选取无人机拍摄的含有防震锤的输电线路图像,

为了减少亮度对于图像的影响,将采集到的图像进行

了归一化和均衡化预处理。 首先,利用 U-Net 网络分

割出防震锤,提取防震锤图像的 HSV 颜色和 LBP 纹

理特征;然后,根据椭圆度量学习算法学习出最优的椭

圆度量矩阵;最后,椭圆型度量 dE(x,y) 计算高压输电

线路中的研究目标防震锤图像特征之间的相似性,从
而实现防震锤锈蚀的识别。 算法流程如图 3 所示。

图 3摇 算法流程
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4摇 实摇 验
实验选用的是 180 张不同背景下的无人机拍摄的

含有防震锤的输电线路图像,部分实验图像如图 4 所

示。 实验环境为:CPU Intel(R)Core(TM) i7 -6700,
GPU Nvidia GeFore GTX TITAN X, 32 GB 内 存,
Python3. 6 和 Matlab2016a 作为编程语言。

图 4摇 部分输电线路图像

摇 摇 首先利用 U-Net 网络算法对输电线路图像中的

防震锤进行分割,同时和 Otsu[17]、图割[18] 以及超像素

方法[19]的分割结果进行对比,如图 5 所示。 从图中可

以看出,文中方法取得了较好的分割结果,其他方法分

割的防震锤不完整,信息丢失较多,不利于后续锈蚀

识别。

图 5摇 分割结果对比

分割后得到 546 个单幅防震锤图像,其中发生锈

蚀的有 220 幅,正常的有 326 幅。 对其提取 HSV 颜

色[20]和 LBP 纹理特征[20],分别利用支持向量机[21]、
随机森林[22]、Adaboost[23]、欧氏度量以及文中椭圆度

量方法进行防震锤的锈蚀识别,同时利用常用的深度

学习框架中的 VGG16 网络[24]直接对防震锤图像进行

锈蚀识别,防震锤锈蚀识别的正确率(识别率)以被预

测为实际样本的数据样本数除以样本总数来表示,即
实际正样本被预测正确的概率。 实验结果如图 6 所

示,从图中可以看出,文中方法通过度量学习获得了最

优的度量矩阵,因此对锈蚀防震锤特征的识别率最高。

图 6摇 不同方法识别结果对比

5摇 结束语
利用 U-Net 将复杂背景条件下的高压输电线防

震锤进行完整分割。 U-Net 网络在小样本下具有较优

的性能,分割出来的防震锤较为完整。 对分割后单个

防震锤图像进行特征提取,结合椭圆度量学习的方法

获取最优的椭圆度量,从而实现防震锤锈蚀缺陷的识

别。 提出的高压输电线路上的防震锤锈蚀识别方法也

可以应用于其他电力零部件的锈蚀判别,为电力部门

巡检工作提供了良好的前期准备,方便后续进一步的

检测。
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