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面向图像的绝缘子自爆缺陷检测算法综述

赵庆林， 陈湘萍

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 绝缘子自爆缺陷检测对于保障输电线路的安全具有十分重要的作用，准确快速检测算法能够帮助运维人员快速定位

自爆缺陷绝缘子的位置，并及时更换。 传统的人工检测方法已无法满足检测的要求，面向图像的绝缘子自爆缺陷检测算法在

其检测的准确性和快速性上仍面临着极大挑战，必须进一步对算法进行改进。 本文首先介绍了绝缘子自爆缺陷图像的预处

理过程，包括了图像分割的方法以及其具体的算法；其次，介绍了绝缘子自爆缺陷图像的特征提取算法、当前绝缘子自爆缺陷

检测常用的分类器以及深度学习网络模型；最后，对绝缘子自爆缺陷检测算法进行了总结，并对其发展进行了展望。
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０　 引　 言

电网的快速发展使得输电线路越来越复杂。 为

了保障输电线路正常稳定运行，电力巡检人员需要

对输电线路进行巡视，并检查其电力设备是否存在

故障。 绝缘子是电力网络输电线路中重要的绝缘器

件，其工作状态直接影响电力系统的可靠性和安全

性。 根据有关数据表明，输电线路中占有最高故障

率的就是绝缘子故障，因此定期检查绝缘子的运行

状态是非常重要和必须的。 传统人工巡检方式中所

存在人力物力消耗大、安全性差、巡检效率低等问

题。 近年来，机器视觉、图像检测以及深度学习的快

速发展，面向图像的绝缘子自爆缺陷检测技术愈加

被关注。 这种新型的面向图像的绝缘子自爆缺陷检

测技术不仅快速、准确，还适用于背景比较复杂环

境，并且提高了检测的正确率和效率。
面向图像的绝缘子自爆缺陷检测已经取得了一

些研究成果，传统方法往往基于外部轮廓特征、纹理

特征、颜色特征或这些特征的组合来检测绝缘子。
文献［１］采用边缘检测的方法，完成了绝缘子图像

的边缘轮廓检测，来识别绝缘子故障；文献［２］先将

绝缘子图像灰度化、图像增强和去噪等预处理，通过

改进的 Ｈｏｕｇｈ 变换来检测绝缘子；文献［３］通过边

缘方向信息提取绝缘子的纹理特征，有效的对绝缘

子进行识别。 传统的图像特征提取是由人工设定提

取特征，随着数据量的增加无法提取出更多的信息，
对于多样的复杂环境也再难以适用。 近年来，人们

将深度学习技术广泛应用于绝缘子自爆缺陷检测，
文献［４］使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 二阶段目标检测算法实

现自爆缺陷的定位；文献［５］使用主流的单阶段目



标检测算法 ＹｏｌｏＶ３ 来检测绝缘子缺陷。 基于监督

学习的绝缘子自爆缺陷检测都需要大量的缺陷图像

样本来训练网络，但实际应用中绝缘子缺陷样本数

量比较少，文献［６］提出了一种基于改进生成对抗

网络的无监督绝缘子自爆缺陷检测方法。
本文以面向绝缘子自爆缺陷检测算法为中心，

结合了最新的研究进展对绝缘子自爆缺陷检测算法

进行了总结，分析了在绝缘子自爆缺陷检测中面临

的挑战，并进行了展望。

１　 绝缘子自爆缺陷检测

绝缘子自爆缺陷检测方法分为：人工检测法、传

统图像检测法、深度学习检测法［７］。 人工检测主要

通过人工观察的方法进行检查，通常会带来人为因

素影响和误差，检测时可能发生漏检或者误检［８］；
传统图像检测法提取目标特征时以人为设计，且该

方法利用检测目标的颜色、形状等特征信息进行检

测与识别，故存在计算量大、准确率低等问题，基于

深度学习的绝缘子自爆缺陷检测方法则能在很大程

度上改善传统的绝缘子图像检测的不足，但在检测

速度和准确率上仍有待提高［９］。 面向图像的绝缘

子自爆缺陷检测可以分为 ５ 个步骤：绝缘子图片的

获取、预处理阶段、特征提取、分类识别、输出结果。
面向图像的绝缘子自爆缺陷检测过程如图 １ 所示。
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图 １　 面向图像的绝缘子自爆缺陷检测过程
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　 　 绝缘子图像数据集一般由人工巡检和无人机巡

检，由摄像头、相机等设备采集；图像预处理就是去

除非目标区域，提取图像中绝缘子区域；特征提取是

对图像中绝缘子的颜色、纹理、形状等相关特征进行

提取；分类是通过分类器将提取的绝缘子特征进行

分类并进行绝缘子缺陷的检测；最后，输出绝缘子缺

陷图像的检测结果。

２　 预处理

预处理阶段通过识别绝缘子像素，并分析符合

条件的区域来确定输入图像的感兴趣区域。 由于图

像在拍摄过程中包含了大量噪声，给图像特征提取

带来了干扰，需要对绝缘子图像进行一定的预处

理［１０］。 常用的预处理技术有基于边缘的图像分割

技术和基于区域的图像分割技术。
２．１　 基于边缘的图像分割

基于边缘的图像分割是把确定的边缘像素连接

起来，得到目标区域边界。 文献［１１］使用 Ｃａｎｎｙ 算

子边缘检测求得绝缘子的边缘图像后，再对边缘图

像进行边缘处理，去除边缘图像中的无关信息，并将

部分断裂边缘重新连接，最后椭圆拟合得到绝缘子

的轮廓；文献［１２］使用 Ｓｏｂｅｌ 算子进行边缘检测，但
其检测的边缘较粗，只对水平和垂直两个方向的灰

度梯度变化敏感，对噪音的影响较为敏锐，在应用过

程中可能无法得到连续的、不存在断裂的封闭边缘，
并且存在大量的碎边缘；文献［１３］提出结合 Ｃａｎｎｙ
边缘特征和 ＳＵＲＦ 点特征的绝缘子识别算法，该算

法能在有背景干扰、小幅度旋转的目标图像中准确

识别出绝缘子；文献［１４］使用了斜坡模型，实现图

像中绝缘子和背景的分割；文献［１５］提出了一种新

的边缘提取方法，在绝缘子图像的边缘提取中使用

了非下采样轮廓波变换技术，提取效果更好。 由于

实际获取的绝缘子图像背景较为复杂，为了使绝缘

子边缘检测效果更好，将绝缘子原图像的灰度范围

映射到另一灰度范围上，以突出绝缘子图像中绝缘

子的灰度区间，从而抑制绝缘子图像背景的灰度区

间。 灰度变换的数学表达式（１） ［１６］为：
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（１）

其中： ｆ（ｘ，ｙ） 表示原图像的灰度； ｇ（ｘ，ｙ） 表示

变换后的灰度； Ｍｆ、Ｍｇ 分别表示原图像和变换后灰

度的最大值； ａ、ｂ 表示灰度分段点；ｃ、ｄ 表示变换后

的分段点。
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２．２　 基于区域的图像分割

当绝缘子图像的背景比较复杂时，图像中绝缘

子的轮廓不是特别明显，可以使用基于区域的分割

方法，基于区域的分割方法是将图像中相似的目标

区域进行区域划分，该方法从绝缘子图像中某一个

或某一类像素开始，寻找与该像素具有相同特征的

像素来进行区域增长，最终实现绝缘子图像的分割。
绝缘子的颜色信息与图像背景中农田、山川等

的颜色信息具有一定的差别，因此可以根据绝缘子

图像在不同颜色空间上的分布，区分绝缘子与其复

杂的背景物。 常用的颜色空间模型有 ＲＧＢ、ＨＳＶ、
ＨＳＩ 等，文献［１７］采用了 ＲＧＢ 模型描述了绝缘子的

颜色特征，但 ＲＧＢ 模型的 ３ 个分量受到光照的影

响，所以此模型得到的颜色特征易不稳定。 由于

ＲＧＢ 与 ＨＳＶ 和 ＨＩＳ 等颜色空间模型存在一定的线

性或非线性的关系，可以通过其所对应的关系将其

转换到其它颜色空间，再进行图像分割，从而获取绝

缘子图像的目标区域。 文献［１８］将绝缘子图像的

ＲＧＢ 转换到 ＨＳＩ 空间，再进行二值化处理，利用形

态学方法腐蚀绝缘子图像中的噪声点，再使用连通

分支方法分割绝缘子图像；文献［１９］将绝缘子图像

转换为 ＨＳＩ 模型后，使用基于区域的图像分割的阈

值分割算法将绝缘子从背景复杂图像中分割出来；
文献［２０］则先提取绝缘子图像 ＨＳＶ 色彩空间中的

Ｈ 分量进行轮廓匹配，然后再进行图像分割；文献

［２１］在绝缘子的色调、色饱和度、亮度颜色空间分

别对色调和色饱和度分量运用最大类间方差法分割

绝缘子图像，将绝缘子轮廓分割提取出来；文献

［２２］将绝缘子图像转为 ＨＳＶ 模型，再用小波变换处

理 Ｈ 通道，再二值化，最后对图像进行分割。 ＨＳＶ
模型中 Ｈ 通道表示绝缘子图像的颜色信息，其取值

为 ０° ～３６０°，能有效地区分绝缘子图像中绝缘子和

背景的颜色。 ＲＧＢ 图到 Ｈ 通道的转换公式（２）：

Ｈ ＝

０°，　 ｉｆ ｍａｘ ＝ ｍｉｎ

６０° × ｇ － ｂ
ｍａｘ － ｍｉｎ

＋ ０°， ｉｆ ｍａｘ ＝ ｒ ａｎｄ ｇ≫ｂ

６０° × ｇ － ｂ
ｍａｘ － ｍｉｎ

＋ ３６０°，ｉｆ ｍａｘ ＝ ｒ ａｎｄ ｇ ＜ｂ

６０° × ｂ － ｒ
ｍａｘ － ｍｉｎ

＋ １２０°， 　 ｉｆ ｍａｘ ＝ ｇ

６０° × ｒ － ｇ
ｍａｘ － ｍｉｎ

＋ ２４０°， ｉｆ ｍａｘ ＝ ｂ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（２）

其中， ｒ、ｇ、ｂ 分别表示图像红绿蓝 ３ 个通道的

值，ｍａｘ、ｍｉｎ 分别表示红绿蓝 ３ 个通道中的最大值

和最小值。

３　 特征提取

在输电线路中绝缘子图像特征提取的目的是将

绝缘子图像边缘特征最大限度地提取出来，同时尽

可能去除复杂背景边缘。 因绝缘子具有颜色、纹理、
形状等特征，所以可以通过提取绝缘子的不同特征

来进行绝缘子的自爆缺陷检测。
３．１　 颜色特征

绝缘子的颜色信息是一个重要的视觉信息。 在

绝缘子颜色特征提取中需选择适合的颜色模型，常
用的有 ＹＵＶ、ＣＩＥＬａｂ、ＨＳＶ 等颜色度量模型。 文献

［２３］提出一种基于颜色空间变量的绝缘子图像特

征提取方法，根据不同颜色空间的变量值与绝缘子

背景特征的关系，总结出绝缘子颜色特征提取方法；
文献［２４］将绝缘子图像从 ＲＧＢ 空间转换到 ＬＡＢ 空

间后，提取绝缘子的特征；文献 ［ ２５］ 通过改进

ＧｒａｂＣｕｔ 算法实现绝缘子特征提取，采用形态学处

理法对绝缘子进行缺陷检测；文献［２６］提出了一种

改进色差方法，通过分析光照补偿后绝缘子的颜色

特征对绝缘子特征进行提取。
３．２　 纹理特征

绝缘子的纹理特征分析是一种有效的绝缘子自

爆缺陷检测方法，纹理特征表示绝缘子图像目标区

域的表面特性。 文献［２７］提出了一种新的纹理特

征提取算法，该算法将提取的绝缘子纹理特征信息

分为两类，一类的纹理特征区分度高，另一类则区分

度低，最终都是将绝缘子的轮廓特征提取出来；文献

［２８］在提取绝缘子纹理特征时使用了边缘直方图

的方法检测绝缘子缺陷；文献［２９］采用灰度共生矩

阵和局部二值模式来提取绝缘子的纹理特征，该方

法能有效提取绝缘子区域的特征；文献［３０］在纹理

分析时考虑到绝缘子的背景区域与绝缘子有相似的

纹理特征，进一步构造特征空间，在特征空间上进行

纹理分析，实现绝缘子的检索。 由于玻璃绝缘子沿

着绝缘子串的方向呈现明显的规律性变化，将规律

性变化中突变的纹理特征作为判断自爆缺陷的依

据。 绝缘子纹理特征量提取过程如图 ２ 所示。
３．３　 形状特征

绝缘子的形状特征是一种重要特征，经过大量数

据分析，塔杆上安装的绝缘子一般有 ４ 个方向，分别是

水平、垂直、斜上和斜下，安装角度不同会对形状特征

提取产生影响。 文献［３１］通过十字梯度模板有效地

检测绝缘子的自爆缺陷，该模板可以检测水平方向和
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垂直方向的线特征，同时也可以检测在倾斜状态下的

形状特征；文献［３２］使用改进的边缘直方图方法，提
取绝缘子的边缘形状特征；文献［３３］在绝缘子缺陷检

测中，先将绝缘子图片灰度化，再进行图像增强和形

态学腐蚀，最后利用 Ｈｏｕｇｈ 变换矫正倾斜绝缘子图

像，提取绝缘子的形态特征，从而判断是否存在绝缘

子自爆缺陷。 对于形状特征提取，容易受到图像背景

的影响，绝缘子的检测仍存在一些困难。

输入识别绝
缘子区域与
特征参数

旋转绝缘子矩形
区域到水平的

长方形

自适应对水平
长方形进行

分块

计算每一分
块内的纹理

特征量

相邻块之间
相对特征量

归一化

相对特征量
突变的量作
为掉片判块

图 ２　 绝缘子纹理特征量提取过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

３．４　 ＨＯＧ 特征

方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ
，ＨＯＧ）算法是通过计算图像中绝缘子所在的局部

区域的梯度方向直方图来构建绝缘子的特征。 主要

步骤：先通过检测窗口和过归一化图像处理，再计算

梯度和细胞中投影，最后对比度归一化处理，组成样

本的特征。 ＨＯＧ 特征常用来表征绝缘子区域特征，
常与向量机相结合进行绝缘子检测。 文献［３４］使用

了绝缘子的 ＨＯＧ 特征与支持向量机相结合的方法，
对绝缘子的异常状态进行了检测识别，效果较好。

４　 分类识别

４．１　 分类器检测

分类器识别是指通过提取绝缘子自爆缺陷的相

关特征形成特征数据集，用于训练分类器，再将用于

测试的绝缘子自爆缺陷数据输入到分类器中进行判

断，然后再输出是否为有缺陷绝缘子。 支持向量机

和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 常被作为绝缘子自爆缺陷检测中的分

类器。
４．１．１　 支持向量机

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）模

型是一种常用的分类器。 与其它机器学习模型相

比，其能保证在样本训练数据较少的情况下，得到一

个较高的预测精度。 文献［３５］在提取绝缘子特征

后，将提取的特征数据用于支持向量机分类器训练，
取得了较好的分类效果；文献［３６］使用背景抑制和

伽柏特征相结合来提取绝缘子特征，并将提取的特

征送入 ＳＶＭ 进行分类。 单一使用支持向量机已不

能满足要求，文献［３７］提出了基于梯度方向直方图

特征量提取和 ＳＶＭ 分类器相结合的绝缘子缺陷识

别与定位方法；文献［３８］利用周期图法和 Ｗｅｌｃｈ 法

功率谱密度估计作为特征提取方法，并用支持向量

机进行正常绝缘子和自爆缺陷绝缘子二分类。
４．１．２　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法是一个迭代学习算法，其核心思

想是对同一个训练集训练不同的弱分类器，把这些

弱分类器集合起来构成一个强分类器。 文献［３９］
对绝缘子图像进行分割，提取绝缘子特征后，使用

Ａｄａｂｏｏｓｔ 分类器定位缺陷绝缘子的位置；文献［４０］
在已有的绝缘子采样算法中引入了三维模型，即
Ｈａａｒ 特征和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 特征，该方法能够成功地从航

空图像中提取绝缘子。 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法分类过程如图

３ 所示。

强分类器

弱分类器c弱分类器2弱分类器1

特征数据重采集

输出样本特征数据

输出类别

图 ３　 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法分类过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ａｄａｂｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４．２　 多特征融合检测

单独提取绝缘子的某一个特征进行识别，比如

利用颜色直方图、纹理特征、形状特征，识别效果较

差。 通过分析绝缘子的多种特征并进行有效的结

合，能够进一步提高对绝缘子识别的准确率。 文献

［４１］提出一种基于多种特征的绝缘子识别方法，包
括绝缘子灰度、 形状和纹理特征，最后进行缺陷绝

缘子的识别；文献［４２］利用多种绝缘子特征相结合

的信息融合算法对绝缘子缺陷进行了检测，实现了

绝缘子缺陷的识别与状态检测。 为了更加直观展现

绝缘子自爆缺陷检测效果，图 ４ 给出了不同场景下

的绝缘子自爆缺陷检测的例子［４３］。
４．３　 深度学习网络模型

近年来，深度卷积网络成为了目标检测的研究
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热点。 通过深层次的网络结构自动从原始图像中学

习特征，无需人为干预，网络将特征提取与分类识别

融 为 一 体， 如： Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ、 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯ、
ＹＯＬＯ９０００ 等目标检测方案，结合目前最新的分类

深度神经网络，如：ＶＧＧ、Ｒｅｓｎｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 等，在精

度方面比传统方法具有明显地提升。 现有基于深度

学习的绝缘子爆裂故障识别模型包括两类：双阶段

（Ｔｗｏ ｓｔａｇｅ）的目标检测模型，将绝缘子检测分为特

征提取和特征分类两部分；单阶段（Ｏｎｅ ｓｔａｇｅ）目标

检测模型，将绝缘子检测转化为回归问题。

图 ４　 不同场景下的绝缘子自爆缺陷检测例子

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｓｅｌｆ－ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎｅｓ

４．３．１　 双阶段检测模型

双阶段目标检测模型通过生成一个样本候选

框，利用深度学习网络在候选框中对样本分类，实现

目标的检测与识别。 常用的算法有区域卷积神经网

络（Ｒ－ＣＮＮ）、快速区域卷积神经网络（ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ）等。 文献［４４］利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络创建了

识别绝缘子的模型，再利用 ＣＮＮ 算法对绝缘子图像

进行缺陷识别；文献［４５］使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型

对航拍绝缘子图像进行检测，检测的平均精度为

９０．５％，虽然其检测的准确率较高，但是其每秒处理

帧数较低；文献［４６］采用多尺度特征融合方法改进

传统的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 方法，实现了图像绝缘子小目

标的精准识别，再结合图像处理技术实现自爆缺陷

绝缘子的识别与定位。
４．３．２　 单阶段检测模型

单阶段目标检测模型输入图像后，得到不同层、
不同尺寸的特征图，不使用候选框，将目标边框定位

转化成回归问题进行处理，检测速度较快。 单阶段

方法采用的算法可分为两种，第一种是采用区域提

名或回归分类的目标检测算法直接对自爆缺陷进行

检测。 文献［４７］利用在线困难样本挖掘、样本优化

等方法改进基于区域的全卷积网络，实现对包括绝

缘子自爆缺陷在内的多种目标的检测。 第二种是先

由滑动窗口对航拍图片进行裁剪，再对裁剪得到的

图片块进行分类。 文献［４８］在用滑动窗口裁剪航

拍图片后，在分类模型中添加空间金字塔池化模块

对绝缘子图像块进行分类。
单次多框检测器（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ Ｍｕｌｔｉｂｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，

ＳＳＤ）网络是目标检测中经典的单阶段检测网络之

一，同其他单阶段网络一样，ＳＳＤ 直接在图片上回归

目标的类别和位置，可以进行端到端的训练。 不同的

是 ＳＳＤ 可以在多个特征尺寸上进行结果预测，在图

像的分辨率较低时，也能保证一定的检测精度。 文献

［４９］提出了基于平衡特征融合 ＳＳＤ 的绝缘子缺陷检

测方法，该方法具有较好的检测精度；文献［５０］提出

改进 ＳＳＤ 算法提取绝缘子所在的区域，对绝缘子的自

爆缺陷进行快速准确的定位。 对于绝缘子缺陷目标

中小目标的漏检问题，对 ＳＳＤ 的骨干网络中的特征层

进行平衡特征融合，提升网络对细节信息的捕获能

力，解决了部分小目标漏检问题。 另一类流行的单阶

段算法 ＹＯＬＯ 是最先使用回归的方法，而且其检测速

度大约是双阶段检测模型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的 ３ 倍。 文

献［５１］提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ２ 网络模型，能够对输

电线路绝缘子进行在线定位和缺陷检测，其识别平均

精度为 ９０％；文献［５２］使用 ＹＯＬＯｖ３ 模型对输电线路

上的绝缘子进行检测，其识别平均精度为 ９０．２％，该
模型每秒处理帧数较多；文献［５３］使用基于 ＹＯＬＯｖ４
和改进的分水岭相结合的算法，对绝缘子图像进行了

精确识别及缺陷检测，提升在背景复杂的情况下识别

的能力，检测效果表明该方法可以快速地识别出绝缘

子的主体和缺陷的位置。 在绝缘子图像数据集较少

的情况下，还可以对数据集进行扩充，文献［５４］采用

超分辨卷积神经网络对待检测数据集进行超分辨率

重建，通过 ＹＯＬＯｖ４ 算法对航拍绝缘子图像进行识

别。 不同深度学习网络模型的图像绝缘子缺陷检测

结果见表 １。
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表 １　 不同深度学习网络模型的图像绝缘子缺陷检测结果

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｓｅｌｆ－ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅｓ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

方法 网络模型 精度 ／ ％ 每秒处理帧数（ｆ ／ ｓ）

文献［４５］中的方法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ９０．５ １０．９
文献［５０］中的方法 ＳＳＤ ８６．３ ３３
文献［５１］中的方法 ＹｏＬｏｖ２ ９０ ３０
文献［５２］中的方法 ＹｏＬｏｖ３ ９０．２ ５７．６
文献［５３］中的方法 ＹｏＬｏｖ４ ９１．７８ ４６

５　 结束语

传统的绝缘子自爆缺陷检测算法先利用图像分

割技术从航拍图中分割出绝缘子串，得到绝缘子的

轮廓特征，再按照人工设计的特征，判断是否存在缺

陷。 然而航拍得到的图像的背景多为杆塔、农田、山
峦等复杂场景，不同环境条件下得到的图像差异较

大。 传统图像处理方法应用于航拍图像时，难以获

得满足算法要求的分割结果，造成准确率低的问题。
近年来，神经网络已被应用于多个领域，在图像领域

中卷积神经网络能够实现端到端的学习，且提取的

特征适应性更好，国内外学者将深度学习方法应用

于绝缘子自爆缺陷检测，有很好的检测效果。
基于图像的绝缘子自爆缺陷检测算法已经取得

一些成果，但仍有待继续完善。 结合常用的绝缘子

检测算法方法，考虑无监督学习、改进图像分割技术

以及建立完备的数据库等方面进一步提高算法的精

度、速度、准确度以及实用性。
（１）建立完备的绝缘子数据库。 由于目前数据

来源的局限性，绝缘子缺陷的样本很少，没有标准的

自爆绝缘子数据集，而航拍图片中存在自爆缺陷的

绝缘子数量、形态有限，导致卷积神经网络学习到的

自爆缺陷特征不足。 卷积神经网络学习到的特征决

定了模型的性能，若学习到的特征不足将导致模型

泛化能力弱，发生过拟合等问题。 传统的数据增强

还不够，需要进一步提出新的数据增强方法，收集覆

冰绝缘子等其他绝缘子缺陷类型图像，实现对各种

绝缘子缺陷的有效检测。
（２）改进图像分割和特征提取算法。 在绝缘子

自爆缺陷检测中常用的传统图像分割方法是基于阈

值的分割方法和基于深度学习的分割方法；特征提

取则基于颜色、纹理、形状特征提取。 目前采集的绝

缘子图像具有复杂的背景，包括树木、山川、建筑等

干扰物，导致图像分割和特征提取的准确性不高，在
后续的研究中可以进一步改进绝缘子图像分割和特

征提取算法，提高缺陷检测效果。

（３）考虑无监督学习。 卷积神经网络的快速发

展，能够很好的对自爆缺陷绝缘子进行检测，但都是

基于监督学习的研究，需要大量包含缺陷的绝缘子

样本来训练网络，而现实场景中缺陷样本数量相对

少，采集难度大。 无监督学习对样本数据的要求不

高，下一步可考虑采用无监督学习方法。

参考文献

［１］ 刘洋， 陆倚鹏， 高嵩， 等． 边缘检测在盘形悬式瓷绝缘子串红外

图像上的应用［Ｊ］ ． 电瓷避雷器， ２０２０（１）： １９８－２０３．
［２］ 柯洪昌， 付浩海， 孔德刚． 基于改进的 Ｈｏｕｇ 变换的绝缘子检测

方法［Ｊ］ ． 科技创新与应用， ２０１７（３１）： ６，９．
［３］ 李卫国， 叶高生， 黄锋， 等． 基于改进 ＭＰＥＧ－７ 纹理特征的绝

缘子图像识别［Ｊ］ ． 高压电器， ２０１０， ４６（１０）： ６５－６８．
［４］ 冯万兴， 范鹏， 姚翔宇， 等． 基于深度学习的输电线路绝缘子缺

陷识别［Ｊ］ ． 水电能源科学， ２０２１， ３９（１）： １７６－１７８，５０．
［５］ 汪权， 易本顺． 基于 Ｇａｕｓｓｉａｎ ＹＯＬＯｖ３ 的航拍图像绝缘子缺陷

识别［Ｊ］ ． 激光与光电子学进展， ２０２１， ５８（１２）： ２５４－２６０．
［６］ 王道累， 孙嘉珺， 张天宇， 等． 基于改进生成对抗网络的玻璃绝

缘子自爆缺陷检测方法［ Ｊ ／ ＯＬ］ ． 高电压技： １－ ８［２０２１－ ０８－
２１］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１３３３６ ／ ｊ．１００３－６５２０．ｈｖｅ．２０２１０２３６．

［７］ 王孝余， 韩冰， 李丹丹，等． 基于视觉的绝缘子缺陷检测方法

［Ｊ］ ． 计算机工程与设计， ２０１９， ４０（１２）： ３５８２－３５８７．
［８］ 王梦． 基于绝缘子图像的缺陷检测方法研究［Ｄ］ ． 武汉：华中科

技大学， ２０１９．
［９］ 邹焕成． 基于深度学习的航拍图像绝缘子缺陷检测方法研究

［Ｄ］ ． 沈阳：沈阳农业大学， ２０１９．
［１０］章衡光． 基于航拍图像的电气线路缺陷检测［Ｄ］ ． 天津：天津大

学， ２０１８．
［１１］郭威， 赵晓鹏． 输电线路中缺失绝缘子的检测与定位［ Ｊ］ ． 太原

科技大学学报， ２０２１， ４２（２）： １１６－１２２．
［１２］李真真． 基于形态学的边缘检测算法在绝缘子分割中的应用

［Ｊ］ ． 无线互联科技， ２０２０， １７（９）： １４５－１４６．
［１３］姚晓通， 刘力， 李致远． 基于 Ｃａｎｎｙ 边缘特征点的接触网绝缘

子识别方法［Ｊ］ ． 电瓷避雷器， ２０２０（１）： １４２－１４８．
［１４ ］ Ｔｏｎｇ Ｗｅｉ － ｇｕｏ， Ｌｉ Ｂａｏ － ｓｈｕ， Ｐｅｉ Ｙｕｒｌｏｎｇ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ
２０１１ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１１： ４１９５－４１９８．

［１５］赵振兵， 金思新， 刘亚春． 基于 ＮＳＣＴ 的航拍绝缘子图像边缘

提取方法［Ｊ］ ． 仪器仪表学报， ２０１２， ３３（９）： ２０４５－２０５２．
［１６］肖晓晖， 杜娥， 谌青昊，等． 高压输电线路红外图像的边缘检测

［Ｊ］ ． 中国电力， ２００５（１）： ３１－３３．
［１７］王银立， 闫斌． 基于视觉的绝缘子“掉串”缺陷的检测与定位

［Ｊ］ ． 计算机工程与设计， ２０１４， ３５（２）： ５８３－５８７．
［１８］ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎ－ｙｅ， ＡＮ Ｊｕ－ｂａｉ， Ｃｈｅｎ Ｆａｎｇ ｍｉｎｇ． Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｍｅｔｈｏｄ

ｏｆ ｔｅｍｐｅｒｅｄ ｇｌａｓｓ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｉｍａｇｅ ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃ ｏｆ ２０１０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ， ２０１０：１２７－１３０．

［１９］ＨＵＡＮＧ Ｘｉａｏｎｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｒｌｉａｎｇ． Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ｔｈｅ ｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒ ｐａｔｒｏｌ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ． Ｐｏｗｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１０， ３４（１）： １９４－１９７．

［２０］张凤羽． 基于计算机视觉的输电线路异常巡检图的识别和研究

［Ｄ］ ． 长春：吉林大学， ２０１５．
［２１］张少平， 杨忠， 黄宵宁， 等． 航拍图像中玻璃绝缘子自爆缺陷

的检测及定位［Ｊ］ ． 太赫兹科学与电子信息学报， ２０１３， １１（４）：

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



６０９－６１３．
［２２］翟荔婷， 张冰怡， 冯志勇， 等． 基于 ３Ｄ 塔架配准的绝缘子自爆

缺陷检测［Ｊ］ ． 计算机工程与科学， ２０１６， ３８（８）： １６８８－１６９４．
［２３］周封， 任贵新． 基于颜色空间变量的输电线图像分类及特征提

取［Ｊ］ ． 电力系统保护与控制， ２０１８， ４６（５）： ８９－９８．
［２４］陈文浩， 姚利娜， 李丰哲． 无人机电网巡检中的绝缘子缺陷检

测与定位［Ｊ］ ． 计算机应用， ２０１９， ３９（Ｓ１）： ２１０－２１４．
［２５］左钰， 刘伟， 马玉骐， 等． 基于改进 ＧｒａｂＣｕｔ 的绝缘子缺陷检测

［Ｊ］ ． 计算机工程与设计， ２０２１， ４２（７）： ２００９－２０１５．
［２６］黄新波， 张慧莹， 张烨， 等． 基于改进色差法的复合绝缘子图

像分割技术［Ｊ］ ． 高电压技术， ２０１８， ４４（８）： ２４９３－２５００．
［２７］ ＷＵ Ｑｉｎｇ ｇａｎｇ， Ａｎ Ｊｕｂａｉ， ＬＩＮ Ｂｉｎ． Ａ ｔｅｘｔｕｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｕｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｅｒｉａｌ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ
Ｔｏｐｉｃ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１２， ５
（５）： １５０９－１５１８．

［２８］仲莉恩， 冯辉， 隋立林． 一种利用边缘方向直方图检测绝缘子

的方法［Ｊ］ ． 电气技术， ２０１０（１）： ２２－２５．
［２９］ＲＡＪＡ Ｒ， ＲＯＯＭＩ Ｓ Ｍ， ＤＨＡＲＭＡＬＡＫＳＨＭＩ Ｄ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｆｏｕｒｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ （ ＩＣＣＣＮＴ）， ２０１３：１－８．

［３０］ＮＡＮ Ｂｉｎｇｆｅｉ， ＸＵ Ｙｅ， ＭＵ Ｚｈｉｃｈｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｅｎｔ－ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ －ｂａｓｅｄ ｃｏｌｏｒ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ ２ｎｄ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ （ＣＹＢＣＯＮＦ）， ２０１５：３９９－４０５．
［３１］姜云土， 韩军， 丁建， 等． 基于多特征融合的玻璃绝缘子识别

及自爆缺陷的诊断［Ｊ］ ． 中国电力， ２０１７， ５０（５）： ５２－５８，６４．
［３２ ］ ＬＩ Ｗｅｉｇｕｏ， ＹＥ Ｇａｏｓｈｅｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｆｅｎｇ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ

ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ＭＰＥＧ － ７ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ［ Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ２０１０ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０： ２６５－２６８．

［３３］ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｙｅ， ＡＮ Ｊｕｂａｉ， ＣＨＥＮ Ｆａｎｇ ｍｉｎｇ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｉｒｂｏｎｅ ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ２０１０２ｎｄ

ＷＲＩ Ｇｌｏｂａｌ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１０： ２００－２０３．
［３４］赵思雨． 基于 ＨＯＧ 特征的跨座式单轨关键部件缺陷识别算法

的设计与应用［Ｄ］ ． 西安：西南交通大学， ２０１８．
［３５］ ＺＨＡＯ Ｚｈｅｎｂｉｎｇ，ＸＵ Ｇｕｏｚｈｉ，ＱＩ Ｙｉｎｃｈｅｎｇ． Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ

ｂｉｎａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｓｔｒｉｎｇｓ ｉｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｉｍａｇｅｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ，
２０１６，２３（５）： ２８５８－２８６６．

［３６］ＷＡＮＧ Ｘｉａｎ，ＺＨＡＮＧ Ｙｏｕｍｉｎ． Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｅｒｉａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ， ＵＳＡ， ２０１６： ８９２－８９７．

［３７］林志成， 缪希仁， 江灏， 等． 多模型融合的输电线路绝缘子自

爆故障检测［Ｊ］ ． 福州大学学报（自然科学版）， ２０２０， ４８（２）：
２１７－２２３．

［３８］刘士波． 劣化绝缘子紫外脉冲检测法研究［Ｄ］ ． 成都：电子科技

大学， ２０１６．
［３９］商俊平， 李储欣， 陈亮． 基于视觉的绝缘子定位与自爆缺陷检

测［Ｊ］ ． 电子测量与仪器学报， ２０１７， ３１（６）： ８４４－８４９．
［４０］ＺＨＡＩ Ｙｏｎｇｊｉｅ， ＷＵ Ｙａｎｇ， ＣＨＥＮ Ｈｏｎｇｋａｉ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ

Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ａｅｒｉａｌ Ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ ＆
Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ， ２０１４， １７７（８）：７－１３．

［４１］于兰英， 姚波， 吴文海， 等． 一种基于多特征的绝缘子识别方

法［Ｊ］ ． 电瓷避雷器， ２０１６（３）： ７９－８３．
［４２］仝卫国． 基于航拍图像的输电线路识别与状态检测方法研究

［Ｄ］ ． 北京：华北电力大学，２０１１．
［４３］高健宸， 张家洪， 李英娜，等． 基于 ＹＯＬＯｖ４ 的绝缘子爆裂故障

识别研究［Ｊ ／ ＯＬ］ ． 激光与光电子学进展： １－１３［２０２１－１０－２４］ ．
ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ３１． １６９０． ＴＮ． ２０２１０４０９． ０９４２．
０５２．ｈｔｍｌ．

［４４］何宁辉， 王世杰， 刘军福，等． 基于深度学习的航拍图像绝缘子

缺失检测方法研究［Ｊ］ ． 电力系统保护与控制， ２０２１， ４９（１２）：
１３２－１４０．

［４５］陈俊杰， 叶东华， 产焰萍， 等． 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型的绝缘

子故障检测［Ｊ］ ． 电工电气， ２０２０（４）： ５６－６０，７３．
［４６］周自强， 赵淳， 范鹏． 基于多尺度特征融合 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的绝

缘子自爆缺陷研究［Ｊ］ ． 水电能源科学， ２０２０， ３８（１１）： １８７－１８９，４４．
［４７］刘思言， 王博， 高昆仑， 等． 基于 Ｒ－ＦＣＮ 的航拍巡检图像目标

检测方法［Ｊ］ ． 电力系统自动化， ２０１９， ４３（１３）： １６２－１６８．
［４８］ＢＡＩ Ｒｕｉｘｉａｎ， ＣＡＯ Ｈｕｉ， ＹＵ Ｙａｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｓｕｌａｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］ ／ ／ ３ｒｄ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ （ ＩＣＡＲＭ）， Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ， ２０１８： ８２４－８２８．

［４９］阎光伟， 王婷． 基于平衡特征融合 ＳＳＤ 的绝缘子检测方法［ Ｊ］ ．
中国科技信息， ２０２１（１０）： ９９－１００．

［５０］陈文贺， 李彩林， 袁斌， 等． 有效的绝缘子自爆缺陷定位方法

［Ｊ］ ． 计算机工程与设计， ２０１９， ４０（８）： ２３４６－２３５２．
［５１］赖秋频， 杨军， 谭本东， 等． 基于 ＹＯＬＯｖ２ 网络的绝缘子自动

识别与缺陷诊断模型［Ｊ］ ． 中国电力， ２０１９， ５２（７）： ３１－３９．
［５２］董召杰． 基于 ＹＯＬＯｖ３ 的电力线关键部件实时检测［ Ｊ］ ． 电子

测量技术， ２０１９， ４２（２３）： １７３－１７８．
［５３］刘悦， 黄新波． 基于 ＹＯＬＯｖ４ 和改进分水岭算法的绝缘子爆裂

检测定位研究［Ｊ］ ． 电网与清洁能源， ２０２１， ３７（７）： ５１－５７．
［５４］郝帅， 马瑞泽， 赵新生， 等． 基于超分辨深度残差网络的玻璃

绝缘子自爆故障检测算法［ Ｊ ／ ＯＬ］ ． 高电压技术： １－１０［２０２１－
０８－２１］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１３３３６ ／ ｊ．１００３－６５２０．ｈｖｅ．２０２１０４１５．

（上接第 ３２ 页）
［７］ ＭＩＳＲＡ Ｄ， ＮＡＬＡＭＡＤＡ Ｔ， ＡＲＡＳＡＮＩＰＡＬＡＩ Ａ Ｕ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｔａｔｅ

ｔｏ ａｔｔｅｎｄ： Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｔｒｉｐｌｅｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］ ／ ／ ２０２１ ＩＥＥＥ
Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０２１：
３１３８－３１４７．

［８］ ＭＡ Ｎ Ｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｙ， ＳＵＮ Ｊ． Ｆｕｎｎｅｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｍ ］ ／ ／ Ｖｅｄａｌｄｉ Ａ， Ｂｉｓｃｈｏｆ Ｈ， Ｂｒｏｘ Ｔ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ ２０２０． Ｌｅｃｔｕｒｅ ｎｏｔｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅ．
Ｃｈａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０， １２３５６： ３５１－３６８．

［９］ ＳＵＮ Ｙ， ＺＨＥＮＧ Ｌ， ＤＥＮＧ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＳＶＤＮｅｔ ｆｏｒ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｒｅ－
ｔｒｉｅｖａｌ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１７： ３８２０－３８２８．

［１０］ＳＡＲＦＲＡＺ Ｍ Ｓ， ＳＣＨＵＭＡＮＮ Ａ， ＥＢＥＲＬＥ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｏｓｅ－
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ － ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｐａｎｄｅｄ
ｃｒｏｓｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒｅ－ｒａｎｋｉｎｇ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ．（２０１８－０４－０５） ［２０２０－
０３－０２］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７１１．１０３７８．

［１１］ＡＮ Ｌ， ＱＩＮ Ｚ， ＣＨＥＮ Ｘ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ － ｌｅｖｅｌ ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ － ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ＆ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，２８ （ ８）：１７７７ －
１７８７．

［１２］ ＬＩ Ｗ， ＺＨＵ Ｘ， ＧＯＮＧ Ｓ． Ｈａｒｍｏｎｉｏｕｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ － ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ， ２０１８： ２２８５－２２９４．

９３第 ３ 期 赵庆林， 等： 面向图像的绝缘子自爆缺陷检测算法综述


