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摘　要：针对航拍图中存在的绝缘子故障位置在图像中占比小、背景环境复杂导致的故障检测准确率低的问题，提

出一种基于改进 Cascade R‑CNN 模型的绝缘子故障检测方法。在原有 Cascade R‑CNN 模型的基础上，在骨干网络

中 引 入 可 变 形 卷 积 学 习 几 何 变 换 能 力 ，在 检 测 器 中 引 入 平 衡 损 失 函 数 平 衡 难 易 样 本 。 在 模 型 训 练 阶 段 ，使 用

Copy‑Paste 与 Mosica 丰富故障绝缘子样本，平衡正负样本。使用该模型对航拍绝缘子图片进行故障检测实验，改

进损失函数的模型与传统 Cascade R‑CNN 模型相比平均召回率提升 0.38%，引入可变卷积后的 Cascade R‑CNN 模

型与 Faster R‑CNN 模型，相比平均召回率，从原来的 89.78% 变成 93.49%，结果表明该模型能够有效克服样本遮挡

以及样本不平衡的干扰。
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Study of insulator fault detection algorithm based on improved Cascade R‑CNN network
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Abstract： Aiming at the low accuracy problem of insulator fault detection caused by the fault position occupies a small 
proportion in the image and complex background environment in aerial images， an insulator fault detection method based 
on optimized Cascade R-CNN model is proposed in this paper. Based on the original Cascade R-CNN model， deformable 
convolution is inserted into the backbone network to learn geometric transformation capabilities， and balance loss function 
is introduced in the detector to balance difficult and easy samples. In the model training phase， the faulty insulator samples 
are enriched by using Copy-Paste and Mosica， and the positive and negative samples are balanced. The proposed model is 
tested for insulator fault detection. Compared with the traditional Cascade R-CNN model， the average recall of the 
optimized loss function model improves 0.38%. Comparing with the Faster R-CNN model， the average recall of the 
Cascade R-CNN model after introducing variable convolution improves from 89.78% to 93.49%. The results indicate that 
the proposed model can overcome the interference of samples shielding and sample imbalance effectively.
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绝缘子作为输电线路的关键组成部分，发挥着

2 个主要作用：支撑和固定导线载荷，同时确保导线

与地之间具备良好的绝缘性能。然而，在实际工程

中 ，受 到 天 气 、温 度 、污 染 等 多 种 因 素 的 影 响 ，绝 缘

子可能会遭受自爆、老化、腐蚀等问题［1‑2］。因此，电

力 部 门 定 期 对 绝 缘 子 进 行 巡 检 和 维 护 具 有 重 要 性

和必要性。早期，工作人员沿着输电线路和塔杆进

行 人 工 巡 检 ，然 而 大 多 数 输 电 线 路 穿 越 山 区 和 丛

林，道路崎岖难行。因此，人工巡检存在诸多困难，

不仅耗时费力，还存在安全隐患。

随着无人机技术的发展，目前电力巡检和维护的

主要方式是利用无人机搭载高清摄像头，对输电线路

中的电力基础设施进行航拍，然后通过人工方式分析

航拍图像以判断是否存在故障［3］。然而，这种方式效

率和准确度有限。为了显著提升故障检测的精确性

和效率，引入人工智能技术来辅助现有的人工检测变

得 尤 为 重 要 。 文 献［4］基 于 绝 缘 子 轮 廓 特 性 ，采 用

Hough 变换提取轮廓信息，并通过匹配方法定位绝缘

子；文献［5］提出了一种基于色彩模型和纹理特征的

输电线路绝缘子串航拍图像识别方法，但未深入进行

故障检测；文献［6］引入归一化互相关函数和傅里叶

变换进行模糊匹配，最终通过灰度奇异值进行故障检

测；文献［7］则构建了基于梯度的特征描述子，分析窗

口特征之间的差异，并采用特定的投票策略实现绝缘

子的定位；文献［8］提出了基于感知编组的识别方法，

将图像分为 6个不同方向，通过聚类算法对每个方向上

的特征进行分类，然后依据与导线的相似性来定位绝

缘子区域，并对区域进行分块、计算纹理特征量以及比

较各块之间的差异，以定位故障。然而，传统的图像处

理方法在检测效率和准确度方面存在一定的局限性。

随着神经网络研究的持续发展，深度强化学习

结 合 了 深 度 学 习 的 感 知 能 力 与 强 化 学 习 的 决 策 能

力 ，在 多 个 复 杂 场 景 中 取 得 了 出 色 的 控 制 效 果 ，并

被应用于配电网的优化和控制问题［9］。一些学者已

经开始利用深度学习算法来进行绝缘子故障检测。

在 此 背 景 下 ，文 献［10］通 过 深 度 学 习 处 理 红 外 图

像，实现了对红外图像中瓷绝缘子串铁帽和盘面区

域的自动识别，但并未进一步对其劣化状态进行诊

断 ；文献［11］则对 Faster R‑CNN 模型进行改进 ，采

用 VGG16 作为骨干网络，并通过改进的损失函数对

分类交叉熵与平衡交叉熵进行加权融合；文献［12］

则结合深度学习 EAST 模型和 Hu 不变矩，提出了一

种图像检测方法；文献［13‑14］在 YOLOv3 算法的基

础上进行了改进，用以实现绝缘子故障检测，且取得

了较高的准确性。尽管基于卷积神经网络的故障分

类模型在上述文献中表现出色，但有些模型仍然依

赖于人工选取的特征，或只能识别绝缘子的一种或

两 种 故 障 ，难 以 满 足 实 际 工 程 需 求 。 为 此 ，文 献

［15］提 出 了 一 个 多 阶 段 的 目 标 检 测 结 构 ，称 为

Cascade R‑CNN，通过逐渐提高交并比（intersection 
over union，IoU）阈值的检测器来减少过拟合问题，

但 仍 无 法 满 足 绝 缘 子 故 障 检 测 的 精 度 要 求 ；文 献

［16］引入了可变形卷积和可变形 RoI（感兴趣区域）

池，以增强卷积神经网络的转换建模能力。

针 对 以 上 问 题 ，本 文 提 出 一 种 基 于 改 进

Cascade R‑CNN 网络的绝缘子故障检测算法，该方

法在经典 Cascade R‑CNN 模型上，引入可变形卷积

（deformable convolution， DC）丰 富 模 型 ，训 练 样 本

集 采 用 copy‑paste 和 mosica 进 行 数 据 增 强 ，回 归 使

用 Balanced L1 损失函数提高训练精度。

1    基于改进 Cascade R⁃CNN 的绝缘子
故障检测方法

本 文 提 出 一 种 基 于 改 进 Cascade R‑CNN 网 络

的绝缘子故障检测算法，实现绝缘子的自爆和异常

放电的故障检测，其流程如图 1 所示。
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绝缘子故障检测的具体流程如下：

1） 航拍绝缘子图片输入骨干网络，通过骨干网

络中的可变形卷积加强模型的拟合能力；

2） 将骨干网络提取的特征图通过特征金字塔

进行多层融合处理；

3） 经 过 多 层 处 理 的 特 征 图 通 过 3 个 RoIAlign
和 3 个递增 IoU 阈值的检测头进行检测，其中第 1 个

检 测 头 使 用 Balanced L1 损 失 函 数 ，第 2、3 个 使 用

Smooth L1 函数；

4） 最后将第 3 次检测的分类结果输出，得到绝

缘子故障类型。

基于绝缘子故障检测的特点，图 1 所示的目标检

测模型对 Cascade R‑CNN 进行了改进。通过在骨干

网络中引入可变形卷积，模型学习目标的几何变换能

力，从而增强骨干网络的特征提取多样性。引入特征

图金字塔网络结构，以融合底层特征的位置信息和高

层特征的语义信息，从而能够识别不同尺度的目标。

随后，候选区域网络在多个尺度下提取预测框，然后

通过多个检测器进行回归与分类，最后通过非极大值

抑制来获取最终的检测结果。在边框回归阶段，使用

Balanced L1 损失函数以解决样本不均衡问题，从而

提升模型的精度。同时，在模型训练阶段，为了丰富

数据集中的故障样本，采用了 Copy‑Paste 与 Mosaic
数据增强方法，以平衡训练样本的分布。

2    改进 Cascade R⁃CNN
2.1    Cascade R‑CNN算法

在目标检测网络的训练中，通常根据 IoU 阈值

的 选 择 来 确 定 正 负 样 本 。 在 Faster R‑CNN 的 第 1
阶段中 ，如果锚框与真实框的 IoU 阈值 IoU>0.7，那

么该锚框被视为正样本，代表检测目标；而如果 IoU<
0.3，锚 框 会 被 归 为 负 样 本 ，即 背 景 。 而 在 第 2 阶 段

中，IoU>0.5 被分类为正样本，IoU<0.5 被分类为负样

本。因此，IoU 阈值的选择对训练结果产生重大影

响［17］。如果阈值过高，所得到的正样本会更接近真

实 框 ，从 而 训 练 的 检 测 器 会 更 准 确 ，但 由 于 正 样 本

数 量 有 限 ，会 导 致 模 型 过 度 拟 合 。 然 而 ，当 阈 值 较

低 时 ，模 型 可 以 获 得 更 丰 富 的 正 样 本 ，有 助 于 模 型

的训练，但也会产生大量不必要的预测框［18］。

文献［15］提出了 Cascade R‑CNN，其结构如图

2 所 示 。 Cascade R‑CNN 包 含 多 个 检 测 器 ，每 个 检

测器由池化层与输出层组成，使用不同的 IoU 阈值

进 行 训 练 。 前 一 个 检 测 器 的 输 出 被 作 为 后 一 个 检

测器的输入，逐步提高 IoU 阈值，从而使重新采样的

预 测 框 能 够 适 应 具 有 更 高 阈 值 的 后 续 检 测 器 。 通

过多个检测器的逐步优化，预测框的检测质量逐渐

提高，其定位精度也更加准确。

骨干网络输入 池化 预测输出框 输出

区域候选网络

池化 预测输出框

池化 预测输出框

图 2    Cascade R‑CNN 网络结构

Figure 2    Cascade R‑CNN network structure 

2.2    改进 Cascade R‑CNN算法

Cascade R‑CNN 算 法 通 过 多 个 检 测 器 提 高 了

预测精度，但在绝缘子故障检测中的效果还不够理

想。针对绝缘子缺陷检测问题，对 Cascade R‑CNN
进行改进，以提升模型精准度。

2.2.1    可变形卷积

传 统 的 卷 积 操 作 在 固 定 且 规 则 的 网 格 点 上 进

行数据采样，这限制了网络感受野的形状以及对几

何形变的适应能力。以 3×3 卷积核为例，普通卷积

操作与可变形卷积操作的差异如图 3 所示 [16]。

（a） 传统卷积 （b） 目标的不规则变换

      的可变卷积

（c） 目标的尺度变换

       的可变卷积

（d） 目标旋转变换

             的可变卷积

图 3    传统卷积与可变形卷积

Figure 3    Traditional convolution and 
deformable convolution
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在图 3 中，空心的采样点坐标被引入一个偏移

量，从而得到了实心的采样点［16］。图 3（b）展示了目

标 的 不 规 则 变 换 ，图 3（c）表 示 目 标 的 尺 度 变 换 ，而

图 3（d）表示了目标的旋转变换。因此，引入可变形

卷积使得网络具备了学习空间几何变换的能力。

可变形卷积网络结构如图 4 所示 [16]。它引入了

一组平行的卷积计算单元，通过反向传播进行端对

端的学习。在该平行分支中，根据输入的特征图计

算出采样点的偏移量，然后在输入特征图上对应的

点进行卷积运算。需要注意的是，偏移采样点在实

际中并不存在，而是通过周围的 4 个像素点进行双

线 性 差 值 估 计 得 出 的 。 可 变 形 卷 积 核 的 采 样 点 会

根据特征图的变化而自适应调整，从而适应不同大

小、尺度和形变的目标。

输入特征图 输出特征图

可变卷积

卷积 偏移量

2N

图 4    可变形卷积网络结构

Figure 4    Structure diagram of deformable 
convolutional network 

以 二 维 卷 积 为 例 ，假 设 卷 积 核 的 尺 寸 为 3×3，

传统卷积操作分为 2 步：先在输入的特征图上使用

网格 R 进行采样，再对每个点进行加权求和运算。

R = {(-1，- 1 )，(-1，0 )，…，( 0，1 )，( 1，1 ) }   （1）

式（1）对应了 9 个采样点，那么传统的卷积可表

示为

y ( )p0 = ∑
pn ∈ R

w ( )pn ⋅ x ( )p0 + pn （2）

式中，x（·）、y（·）分别为卷积层的输入特征图与输

出特征图；w ( )pn 表示卷积核对应位置的权重；p0 为

卷积中心；pn 为对 R 中的所有位置的枚举。

可变形卷积可以表示为

y ( )p0 = ∑
pn ∈ R

w ( )pn ⋅ x ( )p0 + pn + Δpn  （3）

式 中 ，Δpn 为 偏 移 量 。 一 般 情 况 下 p0 + pn + Δpn 不

为整数，则需采用双线性差值：

x ( p )=∑q
G ( q，p ) ⋅ x ( q ) （4）

G ( )q，p = max ( )0， 1 - || qx - px *

max ( )0，1 - || qy - py （5）

式 中 ，p 为 经 过 偏 移 的 任 意 一 点 ；q 为 p 点 周 围 最 近

的网格整点。

可 变 形 卷 积 的 加 入 使 得 网 络 在 无 需 额 外 的 监

督信息和只增加了少量计算量的情况下，最终却对

模型带来显著的提升效果。

2.2.2    样本不平衡处理

在绝缘子故障检测样本中，每张图片通常只包

含 1~2 个故障点，这可能导致模型训练过程中正样

本 数 量 过 少 ，负 样 本 数 量 过 多 ，从 而 引 发 模 型 过 拟

合 问 题 。 此 外 ，在 自 爆 数 据 集 中 ，存 在 背 景 复 杂 且

故障点被背景遮挡的情况，导致了一些难以训练的

样本。为了应对上述问题，本文从以下 3 个方面入

手来解决。  
1） Copy‑Paste 方 法 。 虽 然 Faster R‑CNN 通 过

正负样本的采样来缓解不平衡问题，即从正样本中

随 机 抽 取 N 个 ，从 负 样 本 中 随 机 抽 取 N 个 ，但 这 并

没 有 从 根 本 上 解 决 问 题 。 考 虑 到 图 像 中 故 障 点 数

量有限，可以尝试创造更多的故障点，如图 5 所示，

其 展 示 了 通 过 Copy‑Paste 方 法 生 成 的 图 片［19］。 从

数据集中随机选取 2 张图片，将图片中的目标对象

复 制 出 来 ，再 经 过 旋 转 ，尺 度 变 换 后 粘 贴 在 另 一 个

图像中。通过 Copy‑Paste 不仅扩增了数据集，同时

也在单张图像中增加了故障目标，缓解了正负样本

不均衡的问题，使模型能够更好地进行训练。

Copy-
Paste

图 5    Copy‑Paste 结果

Figure 5    Copy‑Paste results 

2） Mosica 是一种数据增强方法，它从数据集中

随机选择 4 张图片进行随机裁剪，并将它们拼接成

一 张 新 的 图 像 作 为 训 练 数 据［20］。 采 用 这 种 方 法 的

好处在于可以增加绝缘子故障图片中的故障个数，
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从 而 解 决 正 样 本 数 量 不 足 的 问 题 。 此 外 ，通 过

Mosica 数 据 增 强 ，还 能 丰 富 图 像 的 背 景 信 息 ，有 助

于模型从复杂的背景中识别出故障位置。此外，在

批量归一化层中，同时对 4 张图像进行计算，这也间

接地提高了模型的批尺寸，从而使得在单个 GPU 的

情况下减少对批尺寸的依赖［19］。图 6 展示了 Mosica
数据增强的示例结果。需要注意的是，如果在随机

裁剪时真实框被削减了一部分，那么这个真实框将

会被直接移除。

Mosica

图 6    Mosica 结果

Figure 6    Mosica results

3） 损 失 函 数 。 Cascade R‑CNN 的 损 失 函 数 与

Faster R‑CNN 没有太大区别。Cascade R‑CNN 有 3
个 检 测 器 ，每 个 检 测 器 都 包 含 分 类 损 失 与 回 归 损

失［20］，定义如下：

L ( ){ }pi ，{ }ti ，{ }k =

1
N cls

∑
i

L cls ( )pi，p*
i + λ

1
N reg

∑
i

p*
i L reg( )ti，t *

i    （6）

式 中 ，i 为 预 测 框 编 号 ；k 为 检 测 器 编 号（当 k=1 时

N t = 0.5，当 k=2 时 N t = 0.6，当 k=3 时 N t = 0.7）；

pi 为预测框 i 是否存在目标的概率；p*
i 为对应的真实

框概率（当预测框与真实框的 IoU ≥ N t 时为正样本，

当 IoU < N t 时为负样本）；ti 为预测框 i 的坐标信息；t *
i

为对应的真实框与预测框 i 之间的偏移量；λ 为平衡

2 个损失的超参数；L cls 为分类损失；L reg 为边框回归

损失，计算公式为

L reg( )ti，t *
i = Balanced L1( )ti - t *

i （7）

损失函数为 2 个部分损失的总和，当分类正确

时 ，得 到 的 损 失 较 低 ，从 而 可 能 忽 略 了 回 归 的 重 要

性。在绝缘子缺陷数据集中，自爆等类型的故障周

围 存 在 复 杂 的 背 景 ，并 可 能 出 现 遮 挡 问 题 ，从 而 产

生难以训练的样本。基于 Libra R‑CNN 的实验数据

表 明 ，易 于 训 练 的 样 本 会 产 生 困 难 样 本 梯 度 的 0.3
倍 ，从 而 导 致 模 型 的 梯 度 下 降 变 得 不 稳 定 。 因 此 ，

在第 1 个检测器中，通过使用平衡的 L1 损失函数替

代平滑的 L1 损失函数来平衡难易样本，而在第 2 和

第 3 个检测器中，经过 2 次回归后，预测框很难产生

困难样本，因此仍然使用原始的平滑 L1 损失计算公

式［18］。Balanced L1 计算公式如下：

Balanced L1( )x =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

α
b ( )b || x + 1 ln ( )b || x + 1 - α || x ，if || x < 1

γ || x + γ
b

- α， otherwise

（8）

为确保函数的连续性，α、b、γ需满足 α ln ( )b + 1 =
γ，其中 α 设置为 0.5，γ 设置为 1.5。

3    实验结果与分析

3.1    检测方案选择

绝 缘 子 故 障 检 测 一 般 采 用 2 种 方 案 ：第 1 种 方

案 是 首 先 从 复 杂 的 背 景 中 定 位 出 绝 缘 子 的 位 置 ，

然 后 通 过 分 类 模 型 对 绝 缘 子 进 行 分 类 。 这 种 方 法

之 所 以 被 采 用 ，是 因 为 在 航 拍 图 像 中 ，绝 缘 子 所 占

比 重 较 小 。 通 过 先 定 位 再 识 别 的 方 法 ，能 够 消 除

大 部 分 冗 余 信 息 ，从 而 提 高 模 型 在 分 类 阶 段 的 准

确 率 。 第 2 种 方 案 则 是 直 接 在 航 拍 图 像 中 识 别 出

故 障 的 类 型 与 位 置 。 这 种 方 案 的 优 势 在 于 处 理 速

度 较 快 ，并 且 能 够 准 确 地 确 定 故 障 出 现 的 位 置 。

在 实 际 工 程 中 ，为 了 能 够 及 时 发 现 绝 缘 子 的 异 常

放 电 痕 迹 ，无 人 机 在 航 拍 过 程 中 会 与 绝 缘 子 保 持

距 离 在 1.5~5.0 m 的 范 围 内 。 在 这 种 距 离 下 ，获

得 的 图 像 非 常 清 晰 ，同 时 绝 缘 子 的 占 比 也 足 够 大 。

因 此 ，在 本 文 中 ，采 取 了 第 2 种 方 案 ，即 直 接 在 图

像 中 识 别 故 障 的 位 置 和 类 别 。

3.2    训练参数设置

本 文 中 的 所 有 实 验 均 在 Paddle 深 度 学 习 框 架

上完成。在训练阶段采用了迁移学习的策略，总共

进 行 了 20 000 次 迭 代 。 其 中 ，前 1 000 次 采 用 了 衰

减系数为 0.1 的 Warm‑up 策略。学习率衰减方案采

用了固定的步长衰减，在第 14 000 次和第 18 000 次

迭代时，将学习率减少为原来的十分之一。优化器

选择了 Momentum，动量因子设置为 0.9。在进行了

10 000 次 迭 代 后 ，每 500 次 迭 代 计 算 一 次 模 型 的

mAP 值 。 最 终 ，选 择 具 有 最 高 mAP 值 的 模 型 进 行

预测。在测试阶段，没有采用数据增强方法。为了
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加速模型的收敛速度，输入图像的尺寸被归一化为

1 333×800 的分辨率。

3.3    数据集标注

本文所使用的绝缘子图像包括玻璃绝缘子，复

合绝缘子，瓷质绝缘子；故障类型包含自爆，异常放

电 2 种，故障绝缘子航拍图像示例如图 7 所示。

（a） 自爆

（b） 异常放电

图 7    故障绝缘子的航拍图像

Figure 7    Aerial images of faulty insulator 

航拍图像共有 932 张 ，其中训练集与验证集的

比例为 8∶2。本文使用了开源标注工具 Labelimg 进

行故障标注，标注过程如图 8 所示。故障位置被用

矩 形 框 标 记 ，并 赋 予 相 应 的 目 标 标 签 ，如“ 自 爆 ”

（self‑destruct）。标注完成后，每张图片会生成对应

的 .xml 文 件 ，其 中 包 含 矩 形 框 的 位 置 信 息 、图 片 的

尺寸以及标签的分类信息。

图 8    Labelimg 标注绝缘子故障数据集

Figure 8    Insulator fault dataset with Labelimg annotated 

3.4    损失函数对比分析

自爆这一类型的故障因其缺乏明确的目标，并

且周围环境复杂，属于难以训练的样本。这些样本

在反向传播过程中会得到较大的梯度，被称为难样

本；相反，模型中的简单样本会获得较小的梯度，称

为易样本。在本实验所使用的数据集中，自爆故障

占 样 本 的 70%。 在 难 易 样 本 不 平 衡 的 情 况 下 ，可

能 导 致 模 型 训 练 不 稳 定 ，最 终 训 练 结 果 不 尽 如

人意。

为 验 证 损 失 函 数 改 进 的 有 效 性 ，使 用 了

Cascade R‑CNN 模型，骨干网络采用 50 层的残差网

络 。 在 边 框 回 归 损 失 函 数 方 面 ，对 比 了 使 用

Smooth L1 loss 和 Balanced L1 loss 2 种方法。实验

结果如表 1 所示。

表 1    Cascade R‑CNN 改进损失函数前后对比

Table 1    Comparison of Cascade R‑CNN before and 
after improving the loss function

算法

模型

Cascade

 R‑CNN

Cascade

 R‑CNN

骨干

网络

Resnet50

Resnet50

边框回归

损失函数

Soomth 

L1 loss

Balanced 

L1 loss

AP

自爆

0.757

0.774

异常

放电

0.727

0.727

mAP

0.742 3

0.750 7

FPS

5.09

5.14

平均

召回率

0.931 1

0.934 9

根据实验结果，改进后的模型表现出 0.84% 的

mAP 提升和 0.38% 的召回率提升。FPS 变化不大，

整体性能得到了提升，这意味着在不增加计算负担

的情况下改善了模型性能。因此，引入 Balanced L1 
loss 能够平衡难易样本 ，从而使模型训练更加稳定

和高效。

3.5    可变形卷积对比分析

为了提升模型的泛化能力，通常会通过数据增

强 来 增 加 样 本 的 多 样 性 。 这 意 味 着 目 标 会 经 历 多

种形变，每个目标都可能具有不同的形状。为了让

模型更好地学习这些形变，本文在骨干网络中引入

了 可 变 形 卷 积 结 构 。 为 了 更 详 细 地 展 现 可 变 形 卷

积结构对模型的影响，绘制了训练过程中 mAP 随着

迭代次数的变化趋势，如图 9 所示。

图 9 呈 现 了 可 变 形 卷 积 结 构 在 不 同 算 法 模

型 中 ，随 迭 代 次 数 的 增 加 ，mAP 的 变 化 曲 线 。 从
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图 9（a）中 可 以 看 出 加 入 了 可 变 形 卷 积 的 cascade 
R‑CNN 的 mAP 变 化 曲 线 基 本 上 包 裹 住 了 其 他 模

型 的 曲 线 ，这 意 味 着 在 模 型 训 练 的 各 个 阶 段 它 都

是 优 于 其 他 模 型 的 。 从 2 个 单 独 的 模 型 来 看 也 是

如 此 ，如 图 9 所 示 。 表 2 为 曲 线 图 中 最 高 点 的

数 值 。

在 Cascade R‑CNN 与 可 变 形 卷 积 的 组 合 下 ，

mAP 与平均召回率分别为 0.751 7 和 0.934 9。FPS
之 间 的 差 异 是 因 为 Cascade R‑CNN 采 用 了 多 个 检
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             （a） 4 种模型对比
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             （b） 可变形卷积结构在 Faster R‑CNN 中对比
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             （c） 可变形卷积结构在 Cascade R‑CNN 中对比

图 9    训练过程中 mAP 变化曲线

Figure 9    mAP variation curve during training

表 2    改进骨干网络对比分析

Table 2    Comparative analysis of improved 

backbone network

算法模型

Faster 

R‑CNN

Cascade 

R‑CNN

骨干网络

Resnet50

Resnet50 

with DC

Resnet50

Resnet50 

with DC

AP

自爆

0.715

0.743

0.736

0.776

异常

放电

0.727

0.727

0.727

0.727

mAP

0.720 9

0.735 2

0.731 7

0.751 7

FPS

9.16

9.13

5.03

5.14

平均召

回率

0.897 8

0.925 4

0.907 3

0.934 9

测 器 级 联 ，因 而 检 测 速 度 稍 慢 。 由 于 拍 摄 距 离 和

角 度 的 变 化 ，航 拍 图 像 中 存 在 目 标 大 小 、位 置 、形

状 等 的 变 化 ，以 及 目 标 之 间 的 遮 挡 等 问 题 ，进 而 增

加 了 目 标 检 测 的 难 度 。 传 统 目 标 检 测 网 络 结 构 未

能 进 行 多 分 辨 率 检 测 ，难 以 有 效 地 完 成 小 尺 寸 目

标 的 检 测 任 务 。 本 文 引 入 的 特 征 图 金 字 塔 网 络 则

对 各 个 尺 度 的 图 像 进 行 了 特 征 提 取 ，无 论 是 高 分

辨 率 还 是 低 分 辨 率 、大 目 标 还 是 小 目 标 ，都 能 够 提

取 到 有 力 的 信 息 ，从 而 保 证 了 检 测 效 果 的 稳 定 。

同 时 ，由 于 航 拍 图 像 中 不 同 位 置 可 能 对 应 着 不 同

尺 度 或 不 同 形 变 的 物 体 ，传 统 的 卷 积 操 作 可 能 效

果 欠 佳 ，特 别 是 在 处 理 形 变 复 杂 的 目 标 时 。 而 文

中 引 入 的 可 变 形 卷 积 核 的 大 小 和 位 置 则 能 够 根 据

图 像 内 容 自 适 应 地 进 行 调 整 ，以 适 应 航 拍 图 像 中

不 同 目 标 的 形 状 、大 小 ，甚 至 遮 挡 等 几 何 变 化 。 通

过 这 些 方 法 ，虽 然 能 够 有 效 提 升 绝 缘 子 自 爆 检 测

的 准 确 率 ，但 异 常 放 电 的 准 确 率 却 没 有 得 到 显 著

提 高 。 可 能 的 原 因 在 于 绝 缘 子 表 面 的 污 垢 会 干 扰

模 型 对 异 常 放 电 特 征 的 提 取 。 因 此 ，需 要 进 一 步

研 究 如 何 避 免 绝 缘 子 表 面 污 渍 对 绝 缘 子 异 常 放 电

检 测 准 确 率 的 影 响 。

如 图 10 所 示 为 改 进 后 Cascade R‑CNN 算 法 的

检 测 结 果 。 可 以 明 显 观 察 到 该 算 法 在 不 同 类 型 的

绝 缘 子 、不 同 故 障 类 型 、不 同 目 标 大 小 以 及 不 同 角

度 的 各 种 场 景 下 都 能 够 准 确 定 位 故 障 。 其 定 位 性

能 精 准 且 鲁 棒 性 出 色 。
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（a） 水平绝缘子异常放电

（b） 水平绝缘子自爆

（c） 垂直绝缘子自爆

图 10    改进 Cascade R‑CNN 算法部分检测结果示例

Figure 10    Partial detection results of improved 
Cascade R‑CNN algorithm

4    结语

本文旨在解决绝缘子缺陷检测问题，以提升模

型 的 精 准 度 为 目 标 ，提 出 了 一 种 改 进 的 Cascade 
R‑CNN 网络绝缘子故障检测方法，该方法引入了可

变 形 卷 积 结 构 和 Balanced L1 损 失 。 对 Cascade 
R‑CNN 和 Faster R‑CNN 分 别 进 行 训 练 ，考 虑 不 同

损失函数和是否引入可变形卷积结构，实验结果显

示 ，在 引 入 平 衡 损 失 函 数 后 ，优 化 后 的 Cascade 
R‑CNN 模型的平均召回率提升了 0.38%。同时，在

引入可变形卷积后，Cascade R‑CNN 模型的平均召

回 率 从 原 来 的 89.78% 提 升 至 93.49%。 虽 然 采 用

了 Copy‑Paste 和 Mosica 等 方 法 在 一 定 程 度 上 解 决

了样本不平衡的问题，但可能导致预测正样本变得

相对简单，因此需要进一步研究更为有效的样本不

平 衡 解 决 方 法 。 区 域 候 选 网 络 和 非 极 大 值 抑 制 等

方 法 能 够 有 效 从 图 像 中 提 取 候 选 框 ，然 而 ，由 于 航

拍图像的拍摄角度问题，存在一定的遮挡情况。此

外 ，玻 璃 绝 缘 子 的 异 常 放 电 痕 迹 不 够 明 显 ，且 目 标

较 小 ，难 以 进 行 有 效 的 训 练 。 因 此 ，如 何 在 复 杂 背

景 中 准 确 识 别 不 清 晰 的 小 目 标 是 一 个 值 得 深 入 研

究 的 方 向 。 另 外 ，模 型 参 数 庞 大 ，需 要 较 高 的 计 算

资 源 ，难 以 在 无 人 机 上 实 现 实 时 检 测 。 因 此 ，在 保

持 准 确 性 的 前 提 下 减 小 模 型 参 数 量 也 将 成 为 后 续

研究的关键内容。
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