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基于深度学习和视觉语义关系的防振锤滑移目标检测

安金鹏， 王晓春

（新疆信息产业有限责任公司， 乌鲁木齐 ８３００１１）

摘　 要： 为了精确定位防振锤滑移异常，保障输电线路安全运行，在输电线路巡检过程中，通常使用视觉检测的方法，对防振

锤滑移异常及相关部件进行识别。 但输电线路场景复杂多变，常规目标检测算法对防振锤滑移异常检测的精度较差，无法满

足实际检测需求。 因此，本文提出一种基于深度学习和视觉语义关系的防振锤滑移目标检测方法。 该方法依据空间上下文

信息，判断所检测目标间的视觉语义关系；联合 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 目标检测算法，并利用制定的相应判别规则及约束算法，实现

防振锤滑移异常判别。 实验结果表明，与常规目标检测算法相比，本文方法对防振锤滑移异常目标识别更加有效，在输电线

路巡检中具有较高的理论价值与可观应用前景。
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０　 引　 言

长期稳定供电能够保障国家经济的发展以及居

民的稳定生活，因此输电线路的安全防护至关重要。
国内外常见的电力导线断股原因，主要是微风振动

导致的线路疲劳，最终形成断股。 而防振锤的安放

位置在保护电力导线中起着关键作用，因此对防振

锤是否存在滑移异常检测就显得尤为重要。 传统人

工筛检方式，对于防振锤滑移目标的检测成本高、效
率低，并对大量检测数据不能做出及时的处理。 针

对于此，国内外一些学者开始着手研究相关的机器

视觉识别方法。 判断防振锤是否滑移，首先需要能

够识别出防振锤部件。 关于防振锤部件的识别在国

内外已有大量的研究资料。 如：文献［１］中提出对

图像的 ＬＢＰ 特征、Ｈａａｒ 特征及 ＨＯＧ 特征进行组合，
来识别防振锤所在位置。 经验证，精确度能够满足

检测要求。 文献［２］提出利用改进的 Ｃａｎｎｙ 算法，
对采集到的防振锤螺栓图像进行边缘提取后，利用

改进的 Ｈｏｕｇｈ 变换，对防振锤紧固螺栓的框架和中

心进行精确定位，从而完成防振锤部件的位置判断，
实验结果表明，此方法非常可靠有效。 文献［３］中

提出了一种基于深度学习的多特征融合检测方法，
该方法首先利用卷积神经网络对防振锤进行训练，
随后使用多个特征融合后的特征图像识别防振锤。
经实验证明，此方法不仅能够提高防振锤检测精度，
同时还提升了检测速率。

综上所述，虽然大量资料表明对于防振锤等相

关部件的检测取得了突破性的进展，但对于防振锤



滑移异常诊断还未有后续研究。
本文结合前人经验，提出一种基于深度学习和

视觉语义关系的防振锤滑移异常目标检测方法。 首

先基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 网络［４］ 训练了多级联的检

测器，实现对防振锤部件及其相关联部件的检测与

定位。 依据空间上下文信息，判断所检测目标间的

语义关系。 基于输电线路相关规范，制定以下判断

规则：
（１）防振锤与其它部件或两防振锤间相对距离

小于规范时，判断为防振锤滑移。
（２）当图像中出现 ｎ（ｎ ≥２） 个防振锤时， 利用

几何约束关系及聚类分析算法实现异常判别。
最终依据上述制定的相应视觉语义判别规则及

约束算法，结合 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 目标检测方法，实
现防振锤滑移异常判别。

１　 防振锤滑移目标检测算法

１．１　 基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 的相关部件目标识别与

定位

１．１．１　 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 简介

ＣａｓｃａｄｅＲ－ＣＮＮ 是目前两阶段目标检测算法中

表现较为优异的网络，算法中提出了一种多阶段目

标检测体系结构，即级联 Ｒ－ＣＮＮ［５］。 级联网络由一

系列经过提高 ＩｏＵ 阈值训练的检测器组成，检测器

是按顺序训练的，每个阶段负责预测特定类别下的

置信度分数给定的前景 ／背景阈值。 由于在目标检

测时需要为每个目标实例分配一个类别标签（如防

振锤、线夹等），因此使用检测器的输出作为下一个

检测器的训练集，这种方式能够逐步提高假设质量，
保证了所有检测器的正训练集大小相等，并使过度

拟合达到最小化。
１．１．２　 多尺度骨干网络 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ

卷积网络中的骨干网络主要就是用于提取图像

不同通道中不同颜色的语义特征。 例如，ＲｅｓＮｅｔ －
５０、ＲｅｓＮｅｔ－１０１［６］、ＲｅｓＮｅＸｔ －１０１［７］。 目前常用的骨

干网络特征提取大多采用分层方式表示多尺度特

征，而 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 则在更细粒度的级别上提高了多尺

度表示能力。 区别于利用不同分辨率的特征来提高

多尺度的能力［８－１０］，Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 在更细粒度的级别上

提供了多尺度表示能力。 为了实现这个目标，
Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 用一组较小的滤波器组替换了 ｎ 个通道的

３×３ 滤波器，每个滤波器组都有 ｗ 个通道。
基本卷积模块与 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 模块之间的差异如图

１ 所示。 图 １ 中，“∗”代表卷积操作。 经过 １∗１ 卷

积后，将特征图平均分成 ｓ 个用 ｘｉ 表示的特征图子

集。 与输入特征图相比，每个特征子集 ｘｉ 具有相同

的空间大小，但通道数为 １ ／ ｓ。 除 ｘ１ 外，每个 ｘｉ 都对

应一个的 ３ × ３ 卷积。 此时， ｙｉ 为特征子集 ｘｉ 与

Ｋ ｉ －１（） 的输出相加，并与输入 Ｋ ｉ（） 作用后的卷积结

果。 为了在增加 ｓ 的同时减少参数， 网络中省略了

ｘ１ 的 ３ × ３ 卷积。 因此， ｙｉ 可以表示为：

ｙｉ ＝
ｘｉ 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ １
Ｋ ｉ（ｘｉ）　 　 　 　 ｉ ＝ ２
Ｋ ｉ（ｘｉ ＋ ｙｉ －１）　 ２ ＜ ｉ ≤ ｓ
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　 　 其中， ｉ ∈ ｛１， ２， ．．．， ｓ｝， Ｋ ｉ（） 表示３ × ３ 卷积

结果。
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（ａ） Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｂｌｏｃｋ　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｒｅｓ２Ｎｅｔ ｍｏｄｕｌｅ
图 １　 基本卷积模块与 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ 模块之间对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｒｅｓ２Ｎｅｔ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 这些较小的过滤器组以类似分层残差的样式连

接，用来增加输出特征可以表示的尺度数量。 具体

来说，将输入特征图分为几组，过滤器首先从一组输

入特征图中提取特征，然后将前一组的输出特征与

另一组的输入特征图一起发送到下一组过滤器［１１］。
重复上述过程，直到处理了所有输入特征图后为止。
最后将来自所有组的特征图融合，并发送到另一组

１×１ 过滤器，以完全融合信息。 所输入的信息会经

过不同的特征提取通道，每当其通过 ３ × ３ 过滤器

时，等效感受野［１２］ 就会增加。 这种先拆分、后融合

的策略能够使卷积更高效地处理特征，使网络的特

征提取能力更强大。
１．１．３　 整体网络结构

目标检测架构如图 ２ 所示。 首先，将来自无人

机巡检时拍照的输电线路检测图片输入到 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ
网络进行目标特征提取；此外，在网络 ＮＥＣＫ 结构中

还引入了 ＦＰＮ 结构，在基本不增加原有模型计算量

的情况下，大幅度提升了较小缺陷目标检测的性能，
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ＦＰＮ 结构通过自上而下的路径和横向连接，将低分

辨率语义的强特征与高分辨率语义的弱特征相结

合，构建了具有更多层的特征金字塔信息，能够获取

所检测目标准确定位的低级信息和高级信息，使得

特征更具有鲁棒性，可有效提高较小目标的检测精

度，所构建的目标检测网络能够极大地提升防振锤

相关目标检测精度，确保后续防振锤滑移目标判断

的正确性。

RPN

FPN

Res2Net

ROI

输

出

图 ２　 目标检测网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 防振锤与相关部件视觉关系

视觉关系是图像中目标间的相互作用，存在于

由多个物体组成的图片中，而每个目标间的关系在

语义上是相互关联的。 当分析一幅图片时，视觉关

系往往会作为已知的知识或经验参与到分析过程

中，帮助人们辨别事物。 针对本文提出的问题，简单

来说，当需要判断防振锤目标是否滑移时，只需要运

用相关目标之间的关系，将目标所处的环境与姿态

描述出来，说明物体之间语义关系，并将其转化为特

征信息输入至神经网络中即可。
图 ３ 展示了防振锤可能出现滑移的多种姿态与

位置变化情况。 分析可知，图 ３（ａ）中存在多线电缆

时，会出现防振锤并排现象；图 ３（ｂ）中，防振锤与绝

缘子相对距离超过标准安装距离（或接触），可判断

为防振锤滑移；图 ３（ｃ）中，线夹两侧防振锤相对距

离超过标准安装距离（或接触），可判断为防振锤滑

移；图 ３（ｄ）中，防振锤与连接金具相对距离超过标

准安装距离（或接触），可判断为防振锤滑移。

（ａ） 多条线路防振锤并排　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 防振锤靠近绝缘子

　 （ｃ） 防振锤靠近线夹　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） 防振锤靠近连接金具

图 ３　 防振锤位置与姿态

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｍｐｅｒ
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　 　 针对上述情况，具体计算方法可表示为：首先根

据神经网络前向反馈，得出防振锤及其相关联部位

图像的坐标， 并计算出两者在图像中的距离 ｄ；通过

相机参数，推算两者实际距离 Ｄ；根据经验值设置滑

动阈值 Ｔ，若 Ｄ － Ｄｒ ≤ Ｔ 可断定为防振锤不存在

滑移，若 Ｄ － Ｄｒ ≥ Ｔ 可断定为防振锤滑移。 这

里， Ｄｒ 为标准安装距离。 计算公式如下所示：

ｄ ＝ （ｘ１ － ｘ２） ２ ＋ （ｙ１ － ｙ２） ２ （２）
Ｄ ＝ ｆ（ｄ） （３）

　 　 其中， （ｘ１，ｙ１） 为防振锤的图像坐标； （ｘ２，ｙ２）
为防振锤相邻部件的图像坐标； ｆ（ｄ） 为图像像素距

离与空间距离变换的求解公式［１３］。
结合模型预测结果，本文利用位置关系描述防振

锤与相关目标（绝缘子、连接金具、线夹）的空间关系，
距离关系可直接判断防振锤是否出现滑移异常。

２　 实验及分析

２．１　 防振锤异常及相关部件的常规目标检测方法

实验训练和评估模型所使用的硬件环境为

Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ － ＤＧＸ Ｗｏｒｋ Ｓｔａｔｉｏｎ，其中搭载了 ４ 块

ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ Ｔｅｎｓｏｒ Ｃｏｒｅ ＧＰＵ。 考虑到可编

程性和灵活性，选择 Ｐｙｔｏｒｃｈ 作为深度学习框架［１４］，
并使用经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ－１０００ 预训练的模型，在输电

线路数据集上做迁移学习，随机初始化其它层参数。
使用 Ｃａｓｃａｄｅ－ＲＣＮＮ 级联网络，训练防振锤、线夹、
连接金具、绝缘子四类目标。 训练过程中，判断正负

样本的 ＩｏＵ 阈值分别设为 ０．５、０．６、０．７，输入图像训

练尺寸为（（１ ２００，６００），（２ ４００，１ ２００））， 学习率

初始化为 ０．０１。
本文所使用训练集共有 ２２ ８７３ 张图片，经过

１５０ ０００ 轮迭代，选取最优模型在测试集上进行测

试。 测试分为 ２ 部分：
（１）使用 ７ ６００ 张测试集数据对绝缘子、线夹等

相关部件进行测试。
（２）收集 ２ ８３１ 张含有防振锤滑移异常与无异

常的数据，验证常规方式下 Ｃａｓｃａｄｅ－ＲＣＮＮ 级联网

络对防振锤滑移异常的检测效果。
采用目标识别应用中常用的评价标准： 精准率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回率 （ ｒｅｃａｌｌ）， 评估算法的有效

性［１５－１６］。 推导得到的公式分别如下：
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＰ( ) （４）
Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ ／ ＴＰ ＋ ＦＮ( ) （５）

　 　 其中， ＴＰ 表示防振锤滑移目标被算法正确检

测的数量，ＦＰ 表示被算法错误分类为防振锤滑移目

标的数量；ＦＮ 表示算法遗漏的防振锤滑移目标。
测试结果详见表 １。 针对绝缘子、线夹等部件

目标识别的测试结果显示，Ｃａｓｃａｄｅ－ＲＣＮＮ 级联网

络检测效果显著，能够实现 ０．９ 以上的平均检测精

度，得到的召回率均在 ０．９５ 以上，说明部件目标漏

检情况极少发生。 然而，在对 ２ ８３１ 张混合有防振

锤滑移异常与无异常的数据进行验证时，常规方式

下Ｃａｓｃａｄｅ－ＲＣＮＮ 级联网络对防振锤滑移异常的检

测效果只能达到 ０．５８４ 的平均检测精度，说明单纯

利用 Ｃａｓｃａｄｅ－ＲＣＮＮ 级联网络进行目标识别，网络

对目标的形状、轮廓、纹理、颜色等特征提取效果显

著，而对目标相对位置变化并不敏感，无法满足输电

线路防振锤滑移异常的检测需求。 但 Ｃａｓｃａｄｅ －
ＲＣＮＮ 级联网络对相关部件识别效果甚佳，为后期

的防振锤滑移识别工作提供了良好的基础。
表 １　 常规目标检测精度结果

Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｃｏｍｍｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

类别标签 召回率 准确率 ＡＰ

绝缘子 ０．９８３ ０．８７５ ０．９２１

线夹 ０．９６８ ０．７６６ ０．８９５

连接金具 ０．９５１ ０．８１０ ０．８７６

防振锤 ０．９８８ ０．８８１ ０．９３７

防振锤滑移异常 ０．６３１ ０．５６１ ０．５８４

２．２　 基于视觉语义关系的防振锤滑移识别

基于目标在语义上的相互关联性，利用本文提

出的目标检测方法，通过最优模型判断目标，并结合

语义位置关系、距离关系，判断在图片档距范围内是

否出现防振锤滑移异常。 首先将部件识别结果及防

振锤相关部件空间位置关系映射到向量空间，并通

过距离约束，判定防振锤滑移异常。 判断过程如下：
（１）判断存在防振锤目标的个数。
（２）判断是否出现防振锤相关联部件目标（如

绝缘子、线夹、连接金具等）。
（３）当图像中出现 ｎ（ｎ ≥ ２） 个防振锤时，需利

用几何约束关系及聚类分析算法实现异常判别。 将

图片中展示的二维空间，通过 Ｃａｙｌｅｙ－Ｍｅｎｇｅｒ 行列

式提供的距离几何约束，结合加权质心计算约束距

离，进行判断。
（４）若同时出现防振锤相关联部件目标，还需

计算出相邻部件与防振锤之间的 ｘ 轴间距，并转化

为世界坐标，通过距离约束判定防振锤滑移异常。
　 　 基于此，又对研发出的算法流程做具体描述如

下：
算法　 判断防振锤滑移
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输入 　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｒｅｓｕｌｔｓ Ｄ ＝ ｛ｂｏｘ，ｎａｍｅ，ｓｃｏｒｅ｝ ｋ
ｉ ＝ １，

防振锤数 ｎ，标准安装距离 Ｄｒ，滑动阈值 Ｔ
ｉｆ ｎ ＝ ０ ｔｈｅｎ 无防振锤滑移目标

ｅｌｓｅ
　 ｉｆ ｎ ≥ ２
　 　 ｉｆ Ｃａｙｌｅｙ － Ｍｅｎｇｅｒ（ｂｏｘ） ＞ Ｔ ｔｈｅｎ ｒｅｔｕｒｎ 存在

防振锤滑移， （ｂｏｘ，ｓｃｏｒｅ）
　 　 ｅｌｓｅ 输出无防振锤滑移

　 ｉｆ 绝缘子 ｉｎ Ｄ ｏｒ 线夹 ｉｎ Ｄ ｏｒ 连接金具 ｉｎ Ｄ ｔｈｅｎ
　 　 ｘｉ，ｙｉ ＝ ｂｏｘ［ ｊ］［０］， ｂｏｘ［ ｊ］［１］
　 　 ｘ ｊ，ｙ ｊ ＝ ｂｏｘ［ ｊ］［０］， ｂｏｘ［ ｊ］［１］

　 　 ｄ ＝ （ｘｉ － ｘ ｊ） ２ ＋ （ｙｉ － ｙ ｊ） ２

　 　 Ｄ ＝ ｆ（ｄ）
　 　 ｉｆ Ｄ － Ｄｒ ≥ Ｔ ｔｈｅｎ ｒｅｔｕｒｎ 存在防振锤滑移，
（ｂｏｘ，ｓｃｏｒｅ）
　 　 ｅｌｓｅ 输出无防振锤滑移

ｅｎｄ
同样使用 ２ ８３１ 张混合有防振锤滑移异常与无

异常的数据，对上述算法步骤进行验证。 在实验中，

拟将检测所提算法的有效性，并对检测结果进行了

可视化分析，测试结果如图 ４ 所示。 由图 ４ 可见，虽
然防振锤滑移目标的形态位置变化较大、目标大小不

一，增加了检测复杂度，但加入视觉语义关系的检测

算法，检测到防振锤滑移异常正确率却非常高。 算法

精度测试结果见表 ２。 表 ２ 中数据显示，基于视觉语

义关系的目标检测算法在防振锤滑移异常中的表现

很大程度上优于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 级联网络。 与其相

比，基于视觉语义关系的防振锤滑移异常目标检测，
在召回率方面提升了 ３８．４％，准确度方面提升了 ３０．
３％。 基于视觉语义关系目标检测方法的结果如图 ４
所示。 分析可知，图 ４（ａ）与图 ４（ｃ）中，为并排线路中

防振锤出现滑移现象；图 ４（ｂ）中显示防振锤滑移状

况非常严重，而且出现了碰撞现象；图 ４（ｄ）中，防振

锤距离线夹部件小于标准安装距离，也被判别为防振

锤滑移。 综合上述可视化结果，本文所提算法在不同

场景下对防振锤滑移异常检测都得到不错的效果。
该模型能够应对多种环境变化，满足无人机巡检的实

际需求，具有很好的鲁棒性和泛化能力。

（ａ） 并排线路防振锤滑移　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 防振锤滑移触碰

　 　 　 　 　 （ｃ） 并排线路防振锤滑移　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） 防振锤与部件超出标准距离

图 ４　 防振锤滑移目标检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｍｐｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ
表 ２　 算法精度测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

防振锤滑移 召回率 准确率 ＡＰ

Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 算法 ０．６３１ ０．５６１ ０．５８４
基于视觉语义关系的目标检测方法 ０．８７４ ０．７３０ ０．７８９

　 注：数值表示各精度，值为 １ 时精度最高、且无单位。

３　 结束语

针对无人机输电线防振锤滑移异常对线路带来

的危害，本文结合深度学习和视觉关系目标检测，提
出了一种基于 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 算法联合视觉语义
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关系进行防振锤滑移异常检测算法，能够对输电线

路防振锤滑移异常进行自动识别定位。 经巡检图像

实践测试，所提方法实现了防振锤滑移异常检测且

效果显著，由此得到以下结论：
（１）本文提出的输电线路中防振锤滑移目标的

检测方法，依据空间上下文信息，判断所检测目标间

的视觉语义关系，并联合 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ－ＣＮＮ 目标检测

算法及约束算法，实现了防振锤滑移异常判别。 最

终实验结果表明，本文所提的算法与常规目标检测

算法相比在召回率方面提升了 ３８．４％，准确度提升

了 ３０．３％，平均准确度为 ７８．９％，能够有效地检测出

３ 类防振锤滑移异常目标。
（２）对实验结果进行了不同场景的测试与分

析，所训练模型能够应对多种环境变化，满足无人机

巡检的实际需求，具有很好的鲁棒性和泛化能力。
（３）本文算法能够及时监测输电线路中防振锤

滑移所引起的线路隐患，完成输电线缺陷自主巡检

任务，有效地避免了输电线中防振锤滑移造成的线

路问题，具有较高的理论价值和实际应用前景。
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