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摘要:针对输电线路无人机线路巡检场景中目标检测算法在处理线路缺陷、零部件缺失等小目标时性能严重下降的问题ꎬ从
标签分配角度提出新的损失函数ꎬ提高小目标检测的准确性和效果ꎮ 区别于传统目标检测方法ꎬ将每个目标预测框视为高斯

感受野ꎬ将真实值视为高斯热图ꎬ通过计算 ２ 个高斯分布之间的距离进行标签分配ꎻ提出利用 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｔｅｉｎ 最优传输引

导模型学习ꎬ该方法可以建立在现有的检测模型之上ꎮ 对多个输电线路目标检测数据集进行试验ꎬ结果表明ꎬ采用高斯感受

野和最优传输的标签分配方案在输电线路巡检中的小目标检测方面具有良好的效果ꎮ
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０　 引言

随着现代社会经济的发展ꎬ高压输电线路成为

我国能源传输的主要方式之一ꎮ 输电线路一旦发

生事故导致停电ꎬ会对工业生产和生活产生极大影

响ꎮ 因此ꎬ对输电线路进行定期巡检非常重要ꎮ 当

前ꎬ对输电线路的运行维护多依赖于人力巡查ꎬ以
及依靠固定摄像头传回的图像进行监视ꎮ 然而输

电线路数量庞大ꎬ横跨地域广ꎬ人工巡检耗时耗力、
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成本高昂且存在高空危险ꎮ 因此ꎬ最近几年借助无

人机航拍并通过计算机视觉方法对高压输电线路

进行检测成为研究热点[１￣２]ꎮ
输电线路目标识别属于图像检测技术ꎮ 目前

的图像检测技术在输电线路的缺陷识别中已经得

到广泛研究ꎮ 一些早期工作利用传统机器学习算

法(如支持向量机)实现缺陷识别ꎮ 文献[３]建立了

基于电力线位置的滑动窗口检测方法ꎬ用于输电线

路防振锤的检测和识别ꎮ 在深度学习时代ꎬ在大数

据和人工智能算法推动下ꎬ基于卷积神经网络的目

标检测算法实现了高精度和高效的推理ꎬ比如快速

区域卷积神经网络( ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ)、 ＹＯＬＯ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ
ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ) 算法系列以及检测变换器 ( ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＤＥＴＲ)系列ꎮ 因此ꎬ大量研究者尝试

将目标检测的先进算法应用到输电线路目标检

测中ꎮ
然而ꎬ输电线路除了跟通用目标检测存在域差

别外ꎬ还广泛存在小目标问题ꎮ 输电线路传输电压

高ꎬ无人机拍摄时需要离目标一定距离ꎬ导致很多

目标过小(小于 １６ 像素×１６ 像素)ꎬ得到的信息较

少ꎬ非常容易导致漏检和误检ꎮ
区别于传统的增强小目标策略(如样本数据增

强[４]、多尺度学习[５￣６]、特征增强[７] 等)ꎬ本研究从标

签分配的角度处理输电线路小目标检测ꎮ 对于小

目标ꎬ当前主流方法的标签分配策略不是最优的ꎬ
将进一步阻碍标签分配过程ꎮ 小目标的目标框较

小ꎬ不论是用交并比 ＩｏＵ还是中心度计算均是基于均

匀分布的假设ꎬ然而目标预测往往符合高斯分布ꎮ
这种分布之间的差别导致小目标很难实现样本标

签分配ꎬ而大尺寸目标不受影响ꎮ
为了缓解上述问题ꎬ本研究引入一种基于高

斯分布的先验ꎬ构建基于高斯感受野的标签分配

策略ꎬ有利于微小物体检测ꎻ提出直接衡量高斯感

受野和真值的相似度作为标签分配的度量ꎬ在度

量计算中提出 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｔｅｉｎ 最优传输作为度

量函数ꎮ

１　 相关工作

在深度学习时代ꎬ随着特征提取及流程优化

的不断进步ꎬ基于卷积神经网络的目标检测的性

能获得显著提升ꎮ 这些目标检测算法可以大体

分为一阶段目标检测算法和两阶段目标检测

算法ꎮ

１.１　 一阶段目标检测算法

一阶段目标检测算法直接预测图像中目标的

位置和相关类别ꎬ不需要候选框生成及细化过程ꎬ
分为基于锚点的算法[８￣１０]和无锚点算法[１１￣１２] ꎮ

单次多边框检测(ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉ￣ｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ
ＳＳＤ)系列[８￣９]和 ＹＯＬＯ 系列[１０] 是早期的主流一阶

段目标检测算法ꎮ 文献[１]提出用 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 处理一

阶段目标检测算法中样本不均衡问题ꎮ 从 ２０１９ 年

开始ꎬ无锚点算法成为一阶段目标检测算法新的研

究 方 向ꎮ 全 卷 积 一 阶 段 目 标 检 测 ( ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＦＣＯＳ)首先

提出一种基于全卷积网络( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＦＣＮ)的逐像素目标检测算法[１１]ꎬ实现了无

锚点、无提议的解决方案ꎬ提出中心度ꎬ在性能上接

近甚至超过目前很多先进主流的基于锚框目标检

测算法ꎮ
与此同时ꎬ一阶段目标检测算法广泛应用于电

网线路 目 标 检 测ꎮ 文 献 [ ５ ] 提 出 一 种 改 进 的

ＹＯＬＯｖ３ 目标检测算法ꎬ缓解输电线路场景从高空

拍摄图片中小目标检测精度不高的问题ꎮ 此外ꎬ文
献[７]将设计的新特征融合模块植入到 ＳＳＤ 模型ꎬ
实现对输电线异物附着故障的识别ꎮ
１.２　 两阶段目标检测算法

两阶段目标检测算法利用区域生成网络( ｒｅｇｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＰＮ)生成固定个数的候选区域ꎬ
将这些候选区域输入检测网络ꎬ用于细化检测位置和

目标类别ꎮ 代表性的两阶段目标检测算法包括 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ[１３]、区域全卷积网络(ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖ￣
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｒ￣ＦＣＮ) [１４] 及轻量头区域卷积神

经网络( ｌｉｇｈｔ￣ｈｅａｄ ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｌｉｇｈｔ￣ｈｅａｄ Ｒ￣ＣＮＮ) [１５]ꎮ

两阶段目标检测算法也广泛用于输电线路目

标检测:文献[１６]采用两阶段深度卷积网络ꎬ利用

特征金字塔网络( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＰＮ)提
取多尺度特征ꎬ 使主干网更好地适应目标尺寸变化ꎬ
并通过特征增强获得更清晰、更具有代表性的多尺度

目标特征ꎻ文献 [１７] 将级联区域卷积神经网络

(ｃａｓｃａｄｅ ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ)应用到输电线路小目标缺陷检测

中ꎬ实现了比 ＹＯＬＯｖ３ 更好的性能ꎻ文献 [ ４] 对

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 进行特征增强并应用到输电线路铁

锈检测ꎮ
１.３　 标签分配

在目标检测任务中ꎬ标签分配用于决定每一个

锚点是前景真值还是背景ꎬ有 ３ 种常用的方法ꎮ 第
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１ 种是 ＩｏＵ阈值的方法ꎬ即计算每个锚点生成的候选

区域与真值之间的重叠程度:

ＩｏＵ ＝
Ｄ１∩Ｄ２

Ｄ１∪Ｄ２
ꎬ (１)

式中ꎬＤ１ 为当前目标真值区域ꎬＤ２ 为生成的候选

框ꎮ 根据 ＩｏＵ与预设的阈值 ｕ 决定目标标签

ｙ＝
ｃｙꎬ ＩｏＵ≥ｕ
０ꎬ 其他{ ꎬ (２)

式中 ｃｙ 为目标检测的类别ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 使用 ０.７
和 ０.３ 作为正负样本的阈值[１３]ꎬＲ￣ＣＮＮ 使用 ０.５ 作

为正负样本的阈值[１５]ꎮ
第 ２ 种是无锚点的检测算法(如 ＦＣＯＳ[１１] )ꎬ在

进行标签分配时ꎬ通常将目标中心点周围的锚点作

为正样本ꎬ其他看作负样本ꎮ
第 ３ 种 是 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 目 标 检 测 算

法[１８￣１９]ꎬ采用序列化输入和输出设计全新的标签分

配策略ꎮ 代表性的 ＤＥＴＲ[１８] 将标签分配看作图匹

配过程ꎬ利用匈牙利算法[２０]实现标签跟预测框之间

的匹配ꎮ

２　 基于最优传输的标签分配

２.１　 基本定义

最优传输( ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｎｓｐｏｒｔꎬ ＯＴ)用于描述以

下问题:假设有 ｍ 个供应商和 ｎ 个需求商ꎬ其中第 ｉ
个供应商持有 ｓｉ 个单位的商品ꎬ第 ｊ 个需求商需要

ｄｊ 个单位的商品ꎮ 从供应商 ｉ 到需求商 ｊ 的每单位

货物运输成本为 ｃｉｊꎮ ＯＴ 的目标是寻求最优规划

τ∗ ＝{τｉꎬｊ ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ (３)
式中 τｉꎬｊ为第 ｉ 个供应商和第 ｊ 个需求商之间的运输

量ꎮ 求解的约束条件是供应商的所有货物都可以

以最低的运输成本运输到需求商ꎮ 该传输过程可

以描述为以下规划函数

ｍｉｎ
τ
∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｃｉｊτｉｊꎬ

ｓ.ｔ. ∑
ｍ

ｉ ＝１
τｉｊ＝ｄｊꎬ ∑

ｎ

ｊ ＝１
τｉｊ＝ｓｉꎬ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ｓｉ＝∑

ｎ

ｊ ＝１
ｄｊꎬ

τｉｊ ≥ ０ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｍꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ

(４)

求解 该 问 题 常 用 的 方 法 是 快 速 迭 代 的

Ｓｉｎｋｈｏｒｎ￣Ｋｎｏｐｐ 方法[２１]ꎬ得到的最优解称为最优

传输ꎮ
２.２　 最优传输下的标签分配

针对目标检测任务ꎬ假设图像 Ｉ 产生 Ｍ 个预测

框和对应的 Ｎ 个真值框ꎮ 标签分配的任务是根据

预测框与真值的相似度判断预测框是正样本还是

负样本ꎮ 该标签分配可以用最优传输进行描述ꎬ对
于每一幅图像ꎬ可以将真值看作供货商ꎬ预测框看

作需求商ꎮ 标签分配的代价就是将每一个预测框

标记成正样本或负样本ꎬ代价函数就是预测框和真

值框的相似度ꎮ
无人机航拍巡检时机位的变化会造成目标拍

摄角度、姿态等不同ꎬ使目标尺寸分布具有波动性ꎬ
小目标在图像中出现的尺度较小且变化波动一般

符合高斯分布[２２]ꎬ将目标视为高斯分布能够更好地

模拟真实小目标的尺度分布规律ꎮ 考虑到小目标

广泛存在ꎬ传统的 ＩｏＵ或中心度不适合用于计算代价

函数ꎬ原因在于传统的均匀分布先验区域对先验区

域内的每个位置进行平等对待ꎬ但实际上将特征点

的感受野重新映射回输入图像时ꎬ有效感受野通常

是高斯分布的ꎬ这会导致物体尺度特征与分配的特

征点的感受野不匹配ꎮ 而高斯感受野能够更好地

匹配目标的尺度特征ꎮ 文献[２２￣２３]也指出ꎬ目标检

测中的有效感受野理论上是高斯分布ꎮ 基于以上

因素ꎬ本研究将预测的检测结果表示成高斯感受

野ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 利用高斯感受野进行目标表示
Ｆｉｇ.１　 Ｔａｒｇｅｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ

　 　 针对特征图上的每一个点(ｘｎꎬｙｎ)ꎬ都可以用一

个二维高斯分布进行表达ꎬ高斯分布的均值矩阵 μｅ

和协方差矩阵 Σ ｅ 分别为:

μｅ ＝
ｘｎ

ｙｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ Σ ｅ ＝

ｒ２ｅｎ ０

０ ｒ２ｅｎ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
ꎬ (５)

式中 ｒ２ｅｎ为感受野半径的平方和ꎮ
得到高斯感受野后ꎬ需计算标签分配的距离ꎬ
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即高斯感受野与真值之间的匹配程度ꎮ 一个真值

框用(ｘｇꎬｙｇꎬｗｇꎬｈｇ)表示ꎬ其中(ｘｇꎬｙｇ)为中心点坐

标ꎬｗｇ 和 ｈｇ 分别为真值框的宽和高ꎬ将其建模为标

准的二维高斯分布 Ｎｇ(μｇꎬΣ ｇ)ꎮ 其中ꎬ每一个真值

框的中心点作为高斯分布的均值ꎬ对角线的平方和

作为协方差矩阵ꎬ分别表示为:

μｇ ＝
ｘｇ

ｙｇ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ Σ ｇ ＝

ｗ２
ｇ / ４ ０

０ ｈ２
ｇ / ４

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
ꎮ (６)

２.３　 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

区别于传统的 ＩｏＵ或利用中心度衡量标签和预

测框之间的距离ꎬ本研究采用前述的高斯分布进行

描述ꎬ需要利用全新的距离函数进行度量ꎬ一种直

观的度量函数是 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离ꎮ 给定高斯感受

野 ｎｅ ＝ Ｎｅ(μｅꎬΣ ｅ)和高斯分布的真值 ｎｇ ＝ Ｎｇ(μｇꎬ
Σ ｇ)ꎬ２ 个分布之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

Ｃ２
２(ｎｅꎬｎｇ)＝

‖([ｘｎ ｙｎ ｒｅｎ ｒｅｎ] Ｔꎬ[ｘｇ ｙｇ ｗｇ / ２ ｈｇ / ２] Ｔ)‖２
２ꎮ

(７)
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离用于计算 ２ 个不重叠分布之间

的距离ꎬ这一特性对小目标检测具有关键作用ꎮ 对

于小目标ꎬ训练过程中产生的预测框很难与真值框

有任何重合ꎬ因此产生的高斯分布与真值分布之间

重叠极少ꎮ
假设有 ｍ 个预测目标框ꎬｎ 个真值ꎬ整个标签分

配可以用最优传输建模为:

Ｄω(μꎬυ)＝ ｍｉｎ
Ｔ∈τ(μꎬυ)

∑
ｍ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
Ｔｉｊｃ (ｈ１ｉꎬｈ２ｊ)ꎬ (８)

式中:τ(μꎬυ)为任意 ２ 个节点直接组合ꎻｈ１ｉ、ｈ２ｊ为节

点特征(即目标框提取的特征)ꎻ矩阵 Ｔ 为传输规

划ꎻＴｉｊ为 Ｔ 中的元素ꎬ表示第 ｉ 个预测框和第 ｊ 个真

值框之间的传输量ꎻｃ(ｈ１ｉꎬｈ２ｊ)为预测分布节点图的

节点 ｉ 跟真值分布节点图的节点 ｊ 之间的传输代价ꎬ
ｃ(ｈ１ｉꎬｈ２ｊ)＝ ｅｘｐ(－φ(ｈ１ｉꎬｈ２ｊ) / λ)ꎬ其中 φ 为相似度

函数ꎬλ 为规范化参数ꎮ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离可以用于计算检测图像中所

有目标框与真值的距离ꎮ 然而ꎬ很多时候输电线

路中的部件排列是密集分布的ꎬ因此实际任务中ꎬ
对每个目标进行标签分配时ꎬ需要考虑目标周围

的上下文信息ꎮ 预测目标框的距离跟真值高斯分

布的距离ꎬ可以建模成 ２ 个图之间的距离度量ꎮ
将 ｍ 个预测目标框看作一个含有 ｍ 个节点图 μ̇ ＝
{μ１ꎬμ２ꎬ􀆺ꎬμｍ }ꎬｎ 个真值集合看作另一个图 ｖ̇ ＝
{ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｎ}ꎮ

因此ꎬ在执行标签分配时ꎬ不仅需要考虑 ２ 个图

中两两节点之间的距离ꎬ还需要考虑不同节点的边

信息ꎮ 基于此ꎬ衡量 ２ 个图之间的相似度可以用

Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

Ｄｇｗ(μꎬυ)＝ ｍｉｎ
Ｔ∈τ(μꎬν)

∑
ｉꎬｉ′ꎬｊꎬｊ′

ＴｉｊＴｉ′ｊ′ ｃ^(ｈ１ｉꎬｈ２ｊꎬｈ１ｉ′ꎬｈ２ｊ′)ꎬ

(９)
式中:ｃ^(ｈ１ｉꎬ ｈ２ｊꎬ ｈ１ｉ′ꎬ ｈ２ｊ′)表示不同子图之间边的

传输代价度量ꎬｃ^(ｈ１ｉꎬｈ２ｊꎬｈ１ｉ′ꎬｈ２ｊ′)＝ ‖ｃ(ｈ１ｉꎬｈ１ｉ′)－
ｃ(ｈ２ｊ′ꎬｈ２ｊ′)‖２ꎮ
２.４　 实现细节

结合 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的标签传输可以

用现有的一阶段或两阶段目标检测模型(图 ２)ꎮ 对

于利 用 ＩｏＵ 作 为 标 签 分 配 的 检 测 器 ( 如 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ[１３])ꎬ可以直接用 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

进行替换ꎮ 对于利用中心度作为标签分配的检测

器(如 ＦＣＯＳ[１１])ꎬ可以对中心度函数进行替换ꎬ得
到如下目标函数进行模型学习:
Ｌｃｅｎｔｅｒｎｅｓｓ ＝
　 ε[ｍｉｎ(ｌꎬｒ)]ｍｉｎ(ｌꎬｒ)＋ｃ

ｍａｘ(ｌꎬｒ)
×ε[ｍｉｎ(ｔꎬｂ)]ｍｉｎ(ｔꎬｂ)＋ｃ

ｍａｘ(ｔꎬｂ)
ꎬ

(１０)
式中:ｌ、ｔ、ｒ、ｂ 为 ＦＣＯＳ 中的回归参数ꎻε(􀅰)为步长

函数ꎻｃ 为一个因子ꎬ一般定义为 ０.０１ꎮ

图 ２　 本研究技术路线
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

３　 试验

３.１　 试验数据集和试验环境

为验证本研究方法的有效性ꎬ试验主要在 ３ 个

不同类型的输电线路数据集上进行ꎬ包括 ＴＴＰＬＡ
数据集[２４]、输电线路金属器具数据集[２５] 及绝缘子

ＳＦＩＤ 数据集[２６]ꎮ ＴＴＰＬＡ 数据集包含输电塔和电

缆 ２ 个类别ꎬ共 １ ２４２ 张图像、８ ９８７ 个实例ꎬ其中

１ ０００张图像用于训练ꎬ剩余 ２４２ 张图像作为测试
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集ꎮ 输电线路金属器具数据集共 ２ ５１１ 张图像ꎬ包
含输电线路绝缘子、螺栓销钉、防震锤、线夹等 ７ 个

类别ꎬ使用 １ ６００ 张图像用于训练ꎬ６００ 张图像用于

测试ꎬ剩余 ３１１ 张图像作为验证集ꎮ 绝缘子 ＳＦＩＤ 数

据集由 １３ ７１８ 张图像组成ꎬ其中训练集图像 １０ ９７５
张ꎬ测试图像 １ ７４３ 张ꎬ将测试图像按 ３ ∶１划分为测

试集和验证集ꎬ该数据集包含正常绝缘子和缺陷绝

缘子 ２ 种类别ꎮ
所有试验均在同一 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ

上进行ꎬ核心代码基于 ＭＭＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 构建ꎬ用 Ｉｍａ￣
ｇｅＮｅｔ 的预训练模型作为主干ꎬ以 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１３]

作为基准ꎮ 优化器为随机梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)ꎬ训练 １２ 个轮次ꎬ动量设为

０.９ꎬ权重衰减设为 ０.０００ １ꎬ批尺寸设为 ２ꎬ初始的

学习率设为 ０.００５ꎬ在第 ８ 和第 １１ 个轮次时下调

学习率ꎬＲＰＮ 的目标框数量为 ３ ０００ꎮ
３.２　 评价指标

为了定量比较所提算法和对比算法对输电线

路小目标缺陷检测的检测效果与精度ꎬ本研究采用

精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和所有类别的平均准确率 ＡｍＰ

作为衡量指标ꎬ分别为:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (１１)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１２)

ＡｍＰ ＝
１
Ｃ ∑

Ｃ

Ｃ ＝１
ＡＰＣꎬ (１３)

式中ꎬＴＰ 为真实正样本正确识别成正的个数ꎬＦＰ 为

背景目标识别为正的个数ꎬＦＮ 为真实目标识别为背

景的个数ꎬＡＰＣ为平均准确率ꎬＣ 为类别个数ꎮ
３.３　 试验结果

本研究方法与其他最优检测算法的性能比较

如表 １ 所示ꎬ包括一阶段目标检测算法 Ｙｏｌａｃｔ 和两

阶段目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｒ￣ＦＣＮ 等ꎮ 对于

其他通用目标检测算法(如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ)ꎬ利用与

文献[２７￣２８]中相同的参数设定ꎮ 如表 １ 所示ꎬ本研

究方法的 ＡＰ５０和 ＡｍＰ分别为 ３４.６％和 ２１.４％ꎬ性能有

所提升ꎬ表明本研究方法在输电线路小目标检测中

具有更高的 Ｒ 和 Ｐꎮ 由于输电线路数据集的样本量

不大ꎬ采用更大规模的基础模型(如 ＲｅｓＮｅｔ１０１)并

不能提升目标检测算法的性能ꎬ反而会因过拟合问

题导致检测性能下降ꎮ

表 １　 ＴＴＰＬＡ 数据集检测结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＴＴＰＬＡ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

　 　 模型 主干网络 ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡｍＰ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ

Ｙｏｌａｃｔ[２４] ＲｅｓＮｅｔ５０ ３４.３ １１.２ １４.５ ６.２ ２１.７ ３１.１
Ｙｏｌａｃｔ[２４] ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３２.６ １０.１ １４.１ ７.３ ２０.７ ２６.４
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１３] ＲｅｓＮｅｔ５０ ３１.７ ９.９ １３.７ ６.９ ２１.３ ２６.０
Ｒ￣ＦＣＮ[１４] ＲｅｓＮｅｔ５０ ３２.３ １０.０ １３.９ ８.４ ２２.７ ２７.５
本研究方法 ＲｅｓＮｅｔ５０ ３４.６ ２１.４ ２１.４ １８.１ ２２.２ ２７.６
本研究方法 ＲｅｓＮｅｔ１０１ ３４.４ ２１.０ ２０.８ １８.３ ２０.８ ２６.１

　 　 注:ＡＰ５０和 ＡＰ７５分别为 ＩｏＵ阈值取 ０.５０ 和 ０.７５ 时的平均精度ꎬＡＰＳ、ＡＰＭ和 ＡＰＬ分别为针对小尺寸、中尺寸和大尺寸目标的检
测准确率ꎮ

　 　 输电线路金属器具数据集上不同检测算法的

性能比较如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ在该数据

集上本研究方法也实现了最优的检测结果ꎮ 由于

该数据集存在一些小的螺栓销钉及线夹ꎬ本研究方

法在该数据集上相比于其他算法有较大性能优势ꎬ
进一步表明本研究方法的有效性和通用性ꎮ

表 ２　 输电线路金属器具数据集检测结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｍｅｔａｌ ａｐｐｌｉａｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅｓ 单位:％

　 　 模型 主干网络 ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡｍＰ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ

ＳＳＤ[９] ＲｅｓＮｅｔ５０ ２２.３ ２０.１ １８.７ －１００ １１.９ ２２.６
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１３] ＲｅｓＮｅｔ５０ ２３.１ ２１.５ １９.６ －１００ １７.１ ２３.７
ＹＯＬＯｖ４[１０] ＤａｒｋＮｅｔ ２６.８ ２４.９ ２１.１ －１００ １８.２ ２４.４
Ｒ￣ＦＣＮ[１４] ＲｅｓＮｅｔ５０ ２４.５ ２３.７ ２０.１ －１００ １８.４ ２４.７
本研究方法 ＲｅｓＮｅｔ５０ ２８.４ ２６.２ ２２.０ －１００ ２１.５ ２８.０

　 　 在 ＳＦＩＤ 数据集上的验证结果如表 ３ 所示ꎬ本
研究方法的精确度为 ９９.０％ꎬＡｍＰ为 ８６.３％ꎮ 值得注

意的是ꎬ本研究方法与所比较算法实现了相当的性

能ꎬ其原因有 ２ 个:ＳＦＩＤ 数据集的目标尺寸都比较

大ꎬ无法体现出本研究算法对小目标检测的优势ꎻ
本研究算法采用的主干网络是 ＲｅｓＮｅｔ５０ 而不是更

先进的 ＤａｒｋＮｅｔꎬ且没有采用 ＦＩＮｅｔ[２６]中的数据增强

方法ꎮ
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表 ３　 ＳＦＩＤ 数据集检测结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＳＦＩＤ ｄａｔａｓｅｔｓ

单位:％
　 　 　 模型 主干网络 ＡＰ５０ ＡｍＰ(０.５０ ∶０.９５)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９８.４ ８０.１
Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９８.３ ８２.０
ＹＯＬＯＸ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９９.４ ８６.０
Ｓｗｉｎ＿ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｓｗｉｎ￣Ｔ ９９.０ ８６.４
ＹＯＬＯｖ５ ＤａｒｋＮｅｔ ９９.３ ８７.０
ＦＩＮｅｔ ＤａｒｋＮｅｔ ９９.５ ８８.３
本研究方法 ＲｅｓＮｅｔ５０ ９９.０ ８６.３

　 　 注:ＡｍＰ(０.５０ ∶０.９５)为 ＩｏＵ阈值在 ０.５０~ ０.９５(步长 ０.０５)下的
平均准确率ꎮ

　 　 本研究方法在 ＴＴＰＬＡ 数据集上进行消融试验

的结果如表 ４ 所示ꎬ包括高斯感受野及 Ｇｒｏｍｏｖ￣
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离对最终检测性能的影响ꎮ 所有消融

试验的基线方法是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ主干网络是 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬ高斯感受野的引入使本研

究方法在基线方法基础上获得了性能提升ꎬ ＡＰ５０、
ＡＰ７５、ＡｍＰ及 ＡＰＳ分别提升 ２.３、６.４、５.８ 及 ７.３ 百分点ꎬ
说明使用该方法进行目标的标签表达能更有效地

处理小目标的标签分配ꎬ提升目标检测性能ꎮ Ｇｒｏ￣
ｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的引入使本研究方法在进行

标签分配学习时ꎬ充分考虑到不同目标之间的上下

文关系ꎬ使密集排列的目标更好共现ꎬ更有利于小

目标的检测ꎬ在基准方法的基础上ꎬ本研究方法的

ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡｍＰ及 ＡＰＳ分别提升了 ０.６、５.１、１.９ 及１.９百
分点ꎮ

表 ４　 消融试验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ

单位:％
高斯感
受野

Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离

ＡＰ５０ ＡＰ７５ ＡｍＰ ＡＰＳ

３１.７ ９.９ １３.７ ８.９
√ ３４.０ １６.３ １９.５ １６.２
√ √ ３４.６ ２１.４ ２１.４ １８.１

　 　 注:ＡＰＳ为针对小尺寸目标的检测准确率ꎬ“√”表示采
用对应成分ꎮ

　 　 本研究进一步分析了高斯感受野对标签分配

的影响ꎮ 通过在图像上随机生成不同尺寸的真值

框ꎬ模拟标签分配过程ꎬ统计 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１３] 、
ＦＣＯＳ[１１]及本研究方法得到正样本的数量ꎮ 真值

尺寸范围为 ０ ~ ６４ 像素ꎬ将其分成 １６ 个间隔ꎬ计算

分配到每个间隔的正样本数ꎬ如表 ５ 所示ꎬ部分标

签分配策略存在明显的样本不均衡问题ꎮ 对于

基于锚点的检测算法(Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ)ꎬ采用 ＩｏＵ作
为分配标准ꎬ小尺寸目标很难获得正样本ꎮ 无

锚点检测算法虽然在一点程度上缓解了这个问

题ꎬ但对于极小目标仍然无法获得正样本ꎬ存在比

较明显的样本不均衡问题ꎮ 而本研究方法通过引

入有效感受野的方式ꎬ获得了分布更均衡的正

样本ꎮ
表 ５　 不同算法的尺度－样本分配均衡性对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｃａｌｅ－ｓａｍｐｌｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｆａｉｒｎｅｓｓ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

真值尺寸 /
像素

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
获得的

正样本数 /个

ＦＣＯＳ 获得的
正样本数 /个

本研究方法
获得的

正样本数 /个

２ ０ ０ ３
６ ０ １ ３

１０ ０ ３ ３
１４ ０ ５ ３
１８ ０ ８ ３
２２ １ ８ ３
２６ ４ ８ ３
３０ ７ ７ ４
３４ ７ ８ ４
３８ ８ ８ ４
４２ ６ ８ ３
４６ ３ ７ ３
５０ ３ ７ ３
５４ ４ ７ ３
５８ ５ ７ ３
６２ ６ ８ ３

３.４　 检测结果呈现

使用新标签分配策略与普通方案的检测结果

可视化对比如图 ３ 所示ꎬ其中绿色框代表 ＴＰꎬ红色

框代表漏检的目标ꎮ 由图 ３ 可看出ꎬ本研究的检

测方法在光线不足、小目标、目标长宽比悬殊等特

殊情况下取得了较好的检测效果ꎬ特别是对于小

目标的检测相较于普通方法具备明显优势ꎮ

图 ３　 检测结果可视化比较
Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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４　 结论

为解决利用无人机航拍进行输电电路目标检

测时分辨率低、遮挡、小目标漏检等问题ꎬ本研究

从标签分配的角度重新思考小目标检测ꎬ提出基

于 Ｇｒｏｍｏｖ￣Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 的全新度量和基于最优传

输的标签分配方法ꎬ以提高目标检测精度ꎮ 该方

法能有效利用高斯分布描述样本ꎬ进而更好处理

小目标标签分配时的监督信号ꎮ 在后续研究中ꎬ
将通过裁减主干网络、优化特征融合的方式ꎬ进一

步提高对小目标的检测精度和检测实时性ꎬ促进

无人机巡检核心技术的发展ꎮ
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