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摘　要:通过提取单帧红外图像中盘形悬式瓷绝缘子串铁帽和盘面温度信息,以相对温差作为判据来诊断其劣化状

态,是实现绝缘子串状态在线自动监测的有效方法。为准确提取温度信息,提出一种结合绝缘子图像特征与深度学

习的算法,针对红外图像中瓷绝缘子串的铁帽和盘面区域进行精确的自动识别。该算法以大量绝缘子不同部件图

像作为样本数据集,经过自构建的卷积神经网络训练形成3个分类器;然后利用分类器在校正后的绝缘子串区域图

像中进行识别;最后在原红外图像中用不同颜色进行标识。结果表明该算法对不同电压等级、不同伞裙形态的绝缘

子串铁帽与盘面区域均能取得优异的识别结果。
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Abstract:Byextractingtheironcapanddiscsurfacetemperatureinformationofthediscsuspendedporcelaininsulator

stringinthesingle-frameinfraredimage,therelativetemperaturedifferenceisconsideredasacriteriontodiagnose

thedeteriorationstate,whichisanefficientandaccuratemethodforonlineautomaticmonitoringoftheinsulator

stringstate.Inordertoaccuratelyextractthetemperatureinformation,thispaperproposesanalgorithmthatcom-

binesthecharacteristicsoftheinsulatorimageanddeeplearningtoaccuratelyidentifytheironcapanddiscsurfacear-

eaoftheporcelaininsulatorstringintheinfraredimage.Thealgorithmusesalargenumberofdifferentpartsofinsu-
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latorimagesassampledatasets,andistrainedbyself-constructedCNNtoformthreeclassifiers.Thenitusesthe

classifierstoidentifyinthecorrectedinsulatorstringregionimageandfinallyutilizesdifferentcolorstomarkintheo-

riginalinfraredimage.Itisshownthatthisalgorithmcanobtainexcellentrecognitionresultsofcapanddiscareafor

insulatorstringsofdifferentvoltagelevelsanddifferentdisctypes.

Keywords:deeplearning;discsuspendedporcelaininsulator;capanddiscarea;automaticidentification

　　盘形悬式瓷绝缘子串(以下简称绝缘子串/绝缘

子)在架空线路和变电站中起到支撑和绝缘的作

用[1-2],是输配电网广泛应用的重要外绝缘部件。受

到机电应力和环境因素等的影响,长时间运行的绝

缘子串中容易形成低值或者零值绝缘子,导致线路

或变电站中故障频发,严重时甚至会产生掉串事

故[3-4]。随着红外热像技术的不断发展,红外热像检

测现在已经较普遍地应用于电气设备状态检测中,

大量实践效果证明了该技术的高效性和可靠性。将

拍摄所得的红外图像经过图像预处理等操作,结合

深度学习算法,识别并分割出绝缘子串中各个部件,

继而提取其温度信息作为劣化判别依据,为实现绝

缘子在线劣化监测奠定了基础。

目前,国内外针对红外图像中绝缘子串分割有

较多的探索和研究。文献[5]提出一种基于 Faster

R-CNN的航拍图像中绝缘子串区域识别,通过大量

数据集的验证,较为准确地确定了图像中绝缘子串

区域的位置,但其无法对铁帽和盘面区域进行分割。

文献[6]提出一种基于红外图像特征和概率神经网

络检测绝缘子串故障的方法,通过对绝缘子串进行

Hough变换,识别出绝缘子串位置,进而提取铁帽

和盘面的温度。但是文中对铁帽和盘面定位与分割

的结果不理想,导致温度信息提取有误,无法保证判

断温度判据的准确性。文献[7]将深度卷积特征映

射用于识别红外图像中绝缘子串所在位置,对于图

像中模糊的绝缘子部分效果不够理想。文献[8]通

过结合FastR-CNN 和区域提议网络,利用调优后

的参数对无人机拍摄的绝缘子图像进行训练,可以

对绝缘子串整体进行检测,能够检测出绝缘子串中

是否有绝缘子脱落的情况。但是针对于未发生掉落

的劣化绝缘子,无法进行有效检出。

从上述文献可知,目前对红外图像中绝缘子铁

帽和盘面自动识别、分割、温度信息提取以及绝缘子

劣化状态的判别,还存在一定的技术瓶颈。因此,该

文提出一种结合绝缘子红外图像特征和深度学习的

劣化绝缘子自动识别方法,通过从大量图像样本中

提取铁帽和盘面的特征信息,将其放入自构建的卷

积神经网络中训练,训练结束获得一个精准的分类

器。对原始红外图像进行预处理、Hough变换和绝

缘子串区域提取后,扫描所得的绝缘子串区域,利用

分类器对铁帽和盘面进行精确识别及分割。最后,

根据分割区域所提取的温度特征进行绝缘子劣化

判别。

1　理论分析

1.1　绝缘子串红外图像处理

文献[7]中提出一种基于图像处理的方法来分

割绝缘子的铁帽与盘面区域。其原理是:通过一系

列的步骤将绝缘子串区域提取后,对该区域使用投

影统计法和区域定位提取算法,按列遍历整个绝缘

子串区域,分别计算每列中铁帽和盘面的连续长度,

把其中最大值分别作为铁帽和盘面的间距。最后设

定阈值排除其他细导线或金具的干扰,反向计算求

出2个区域的二值图像并用不同颜色标记。

该方法对于部分110kV 单伞型的绝缘子可以

取得较好的分割结果。然而,当将其运用于双伞或

三伞绝缘子时,由于盘面区域不连续,采用该方法会

导致2种结果:一是将背景区域也作为盘面区域识

别,导致分割后提取到的盘面实际温度过低;二是盘

面区域消失,只剩下铁帽区域,失去了盘面的温度

数据。

因此,该文沿用文献[9]的绝缘子串区域提取方

法,并对其步骤进行改进。对绝缘子串增加了边缘

检测,防止因图像预处理导致绝缘子串边缘被滤除。

在铁帽和盘面的识别部分,采用自构建的卷积神经

网络实现。红外图像中绝缘子串区域的提取流程如

图1所示。
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图1　绝缘子串区域提取流程

Figure1　Processofinsulatorstringareaextraction

1.2　深度学习与卷积神经网络

深度学习(DL)属于机器学习的分支,它通过

对物体或图像进行低层次特征抽取,使用这些低层

次特征来表达更高层次的特征或属性。深度学习也

可理解为建立神经网络,通过模拟人类学习的方式,

对数据进行解析或抽取特征,在图像处理、文本识别

和音频翻译等领域应用甚广[10]。

卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,

CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络,最早由LeCun于1989年提出,但限于当

时软硬件技术未能广泛应用。随着科技的发展进

步,卷积神经网络从2006年开始迅速发展,在结构

上不断拓展,各类学习和优化理论快速发展[11]。

卷积神经网络主要由输入层、卷积层、池化层、

激励层、全连接层和输出层等构成[12-13]。输入层是

将批量化、处理好的训练集数据输入至卷积层中。

卷积层由多个滤波器组成,用于对输入数据的特征

进行学习,计算其特征映射,是整个卷积神经网络的

核心。特征映射在低层滤波器中表现为方向或是边

缘这类特征,在更高层次滤波器中表现为更为抽象

的特征。第m 层的第n 个特征映射在点(i,j)的特

征值计算为

zm
i,j,n =wm

nxm
i,j +bm

n (1)

式中　wm
n 和bm

n 分别为第m 层的第n个滤波器的权

重向量和偏置项;xm
i,j 是以位置 (i,j)为中心的

输入。

激励层是激活函数,常用的有sigmoid、tanh、

ReLU和LeakyReLU等。该文使用的激励函数是

ELU,相比于常用的ReLU和LeakyReLU,它的优

势在于在x<0区间内,当x 取较小值时,ELU 具

有软饱和的特性,这可以提高对噪声的鲁棒性;在

x>0的区间内,它的导数恒为1,大大减轻了梯度

弥散的问题;当x=0时,由于它是一个连续函数,

不会出现ReLU的梯度消失问题。其公式[14-15]为

x, x ≥0

α(ex -1), x <0{ (2)

　　经过ELU激活后,卷积特征的激活值:

am
i,j,n =a(zm

i,j,n) (3)

　　池化层通过对特征映像进行降维或抽象,达到

降低其分辨率的效果,从而实现移位不变性。池化

层常位于2个卷积层之间,它的每一个特征映射与

前一层相应的卷积映射连接。常用的池化操作分为

平均池化和最大池化,该文采用最大池化操作,来提

取铁帽和盘面区域的局部最大响应,获得其最显著

的特征。其公式为

ym
i,j,n =pool(am

a,b,n),∀(a,b)∈Ri,j (4)

式中　Ri,j 是特征映射中以位置(i,j)为中心的

区块。

全连接层是将当前层的每一个神经元与上一层

中的所有神经元连接,以产生全局语义信息,起到一

个展平所有神经元的作用。网络的最后一层为输出

层,该文解决的是一个分类问题,故使用softmax逻

辑回归来分类,返回输入的样本图像属于4种类别

中某一种的概率。

2　卷积神经网络模型构建

2.1　铁帽与盘面样本集构建

盘形悬式瓷绝缘子串主要由3个部分组成[16]:

铁帽、盘面和金具,其中铁帽和盘面的温度是作为劣

化的判据,金具一般在绝缘子串的尾端,它是温度提

取时的干扰项[17]。为确保提取绝缘子串的精确温

度,该文将所有数据分为盘面集、铁帽集、金具集,3
种样本集形式如图2所示。

对FLIRT640拍摄的大量红外图像中单个绝

缘子的铁帽、盘面和金具进行统计[18],发现这些部

件长度均小于60像素,宽度均小于20像素,因此,

将样本大小设定为60×20像素。
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盘面集

铁帽集

金具集

图2　盘面集、铁帽集和金具集红外图像样例

Figure2　Infraredimagesamplesofdisc,

ironcapandfittingsets

该文中样本是从多个省市100多个变电站中挑

选的拍摄清晰、背景简单的红外图像。这些图像拍

摄的环境和时间各不相同,且基本覆盖各种瓷质绝

缘子类型,3种样本总数量超过50000,能够有力保

障样本的普适性和有效性,防止样本太少而造成识

别模型过拟合等问题。表1是样本集的图像数量。

表1　3个样本集的图像数量

Table1　Numberofimagesinthethreesamplesets

样本集名称 数量/张

盘面集 18845

铁帽集 17955

金具集 18982

总计 55782

在提取绝缘子串区域时,红外图像被转化为灰

度图像,所以最后提取的绝缘子区域也为灰度图像。

因此,该文中作为输入层的样本集也需转化为灰度

集。图3是由图2生成的灰度样本集。
 

盘面集

铁帽集

金具集

图3　盘面集、铁帽集、金具集灰度图像样例

Figure3　Grayimagesamplesofdisc,ironcap

andfittingssets

该文将样本集分为训练集和验证集,其中验证

集为随机抽取的5000张图像,剩余图像作为训练

集输入到卷积神经网络中。

2.2　自构建卷积神经网络

基于深度学习的绝缘子串区域识别的研究已有

较多文献,但是针对铁帽和盘面区域的卷积神经网

络算法还未见到有关文献。因此,该文提出一种自

构建的卷积神经网络来识别铁帽盘面区域,对结果

进行标记,其结构如图4所示。
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图4　自构建卷积神经网络结构

Figure4　Structuralchartofself-constructedCNN

自构建的卷积神经网络包括5个卷积层、3个

池化层和4个全连接层,最后经过softmax层输出

并形成预测分类器。图4中第1层使用的过滤器大

小为5×5,设定步幅为1,padding为0,过滤器个数

为8;第2层使用的过滤器大小为3×3,设定步幅为

1,padding为0,过滤器设为12个,同时构建一个最

大池化层,其过滤器为2×2,步幅为2,将第1层的

高度和宽度减少一半;以此类推,第3、4层与第2层

进行相同处理;第5层的过滤器大小为3×3,最终

得到卷积层输出大小为3×1×768。将这2304个

单元平整化为一个全连接层,然后再添加3个更小

全连接层。第4层全连接层只含有288个单元,用

这些单元来填充softmax单元,使其对应盘面、铁

帽、金具等3个输出。

虽然样本具有代表性和普遍性,但随着迭代轮

次的增加,由于训练集对部分特征拟合得过好,导致

发生在验证集上拟合程度不理想甚至很差的情况。

为了解决这个问题,该文引入dropout层在每次迭

代时随机更新网络参数,通过这种随机性来防止网

络对部分特征过拟合。

2.3　超参数的设定与调整

由于针对瓷绝缘子串铁帽和盘面分割的卷积神

经网络是首次提出,所以无太多文献可供给参考。

对于网络中超参数的设定,该文部分参考了文献

[19],并对文献中未提及的其他超参数做了大量训

练后修改与调整,最终得到收敛速度较高、分割效果

良好的超参数,如表2所示。
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表2　卷积神经网络的超参数

Table2　HyperparametersofCNN

名称 初始数值 随迭代次数变化

学习率 0.01 每五轮下降为原来的10%

优化器 sgdm 动量因子取0.9

mini-batch值 1024 -

最大循环次数 40 一般终止于30轮左右

激励函数 ELU -

3　实验及结果

3.1　训练过程及实际分割结果

训练实验使用的 CPU 为Inter(R)Core(TM)

i7-7700,GPU 为 NVIDIA GTX1070Ti,内存为

16G,操作系统为 Windows10,开发环境为Anacon-

da3(python3.6),红外热像仪型号为FLIRT640。

将准备好的样本数据集载入输入层,利用自构

建的卷积神经网络进行训练。由于样本数量较多,

迭代轮次多,所以总训练时间为20~30h。待训练

结束,得到验证集的结果如表3所示。

表3　卷积神经网络的训练结果

Table3　TrainingresultsofCNN

总循环

次数

总迭代

次数
总时长

验证集准

确率/%

验证集损

失率/%
最终学习率

26 41500 26h58min 99.87 0.18 0.0000001

由表3可知,最终产生了26个循环,每次循环

迭代1560次。验证集的结果表明所准备的样本数

据集准确率为99.5%以上,说明该样本集用作铁帽

和盘面的数据集可以得到精确的结果。

接着,将训练得到的分类器用于实际红外图像

的识别。将之前提取的绝缘子串图像放入滑动窗口

中,从左至右扫描识别,将铁帽标记为黑色,盘面标

记为灰色。最后,将绝缘子串旋转回原图,并在红外

图像上显示效果。

实验样本是2015—2018年在多个省市变电站

和线路上拍摄所得,现场实验时间及环境条件跨度

较大,具有普遍性和代表性。实验条件的识别结果

等如表4所示。

表4　卷积神经网络的识别结果

Table4　RecognitionresultsofCNN

实验设备
拍摄温

度/℃

拍摄湿

度/%

识别准确

率/%

单张识别

用时/s

FLIRT640 10~35 50~85 91.29 5~15

由于电压等级超过220kV 的绝缘子串片数太

多,存在单张红外图像无法拍摄完全的问题,所以只

选取220kV 及以下的绝缘子作为实验对象。该文

选取了35kV、110kV 和220kV 带干扰和不带干

扰的瓷绝缘子红外图像各一张,分割过程和最终分

割结果如图5所示。

（a） 35 kV

（b） 35 kV

（c） 110 kV

（d） 110 kV

（e） 220 kV

（f） 220 kV

图5　35、110和220kV绝缘子红外图像分割效果

Figure5　Infraredimagesegmentationof35、

110and220kVinsulators

3.2　结果分析

由图5可知:对于背景清晰,且无导线等干扰的

绝缘子串红外图像,该网络通过对已提取的水平放

置的绝缘子区域自左向右对全串扫描,结合训练所

得的分类器中各类部件特征对图像的每一列进行识
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别并标识,最终能够精准地对盘面和铁帽进行识别,

结果如图5(a)、(c)、(e)所示。

对于存在较多干扰、背景较为复杂的图像,如图

5(b)、(d)、(f),利用文献[9]的方法提取绝缘子区域

时,存在部分金具无法准确滤除的问题。利用该文

分类器中金具的样本特征识别后,不用再对该区域

进行标识,即可有效解决该问题。在实际拍摄中还

存在着导线穿过绝缘子串区域的情况,这是更改角

度所无法解决的问题,如图5(f)所示。该文自构建

的卷积神经网络将干扰导线区域滤除,只保留盘面

部分。虽然干扰区域温度信息有所缺失,但避免了

引入错误温度信息,导致对劣化绝缘子的误判。而

且干扰区域面积很小,对盘面的平均温度计算几乎

无影响。因此,此网络对于各电压等级的绝缘子铁

帽和盘面区域能够实现精准识别,且对环境影响具

有很高的抗干扰能力。

4　结语

该文提出了一种针对于盘形悬式瓷绝缘子铁帽

和盘面的自动识别方法,能从红外图像中快速准确

地提取绝缘子的铁帽和盘面区域,并通过实验证明

了该方法的有效性。相对于传统绝缘子铁帽盘面区

域提取方法,该方法具有以下优点:

1)利用自构建的卷积神经网络,经过大量样本

训练,可获取绝缘子不同区域的精准分类器,降低传

统方法的误分割及漏分割率;

2)通过大量样本统计,得到单个绝缘子红外图

片大小为60×20像素,能够自适应不同电压等级绝

缘子的片数并分别提取;

3)能够有效排除金具、导线等物体的干扰,显著

抑制环境噪声,提高绝缘子串识别结果的准确性。

综上所述,该文提出的基于卷积神经网络的绝

缘子铁帽和盘面的自动识别方法,解决了复杂背景

下红外图像中绝缘子铁帽和盘面自动识别和特征提

取难题,为劣化绝缘子自动在线监测奠定了基础,具

有较好的工程应用前景。
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