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基于改进U-Net的金具图像小样本识别算法研究*
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摘 要:电力金具巡检是保证电网安全运行的关键任务。针对因金具样本类别不平衡、金具图像背景复杂而导致的误检、漏
检问题,提出了一种改进U型网络

 

(U-shaped
 

network,
 

U-Net)的检测方法。首先,通过生成对抗网络生成虚拟金具样本扩

充数据集,解决数据集中样本类别不平衡的问题;然后,提出一种前景增强方法,在网络输出的特征图中加入背景掩膜,并优

化损失函数;最后,将注意力机制嵌入U-Net,以提高模型在复杂背景下提取金具特征的能力。经实验证明,改进算法对电力

金具目标的检测效果良好,其金具检测准确率达到98.82%,平均交并比达到83.94%,精确率达到91.01%,召回率达到

86.18%,平均精度均值达到89.73%。改进算法不仅可应用于正常金具的检测,还有效适用于生锈金具的检测,为电力金具

智能化检测提供了一种新思路。
关键词:电力金具;U-Net;生成对抗网络;前景增强;ACmix;智能巡检
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Abstract:
  

Power
 

fittings
 

inspection
 

is
 

a
 

critical
 

task
 

in
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

grid.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

imbalanced
 

fittings
 

samples
 

and
 

complex
 

background
 

images
 

leading
 

to
 

false
 

and
 

missed
 

detections,
 

an
 

improved
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
  

is
 

presented.
 

Firstly,
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

employed
 

to
 

generate
 

synthetic
 

fittings
 

samples,
 

alleviating
 

the
 

issue
 

of
 

imbalanced
 

sample
 

distribution
 

in
 

the
 

dataset.
 

Secondly,
 

a
 

foreground
 

enhancement
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

applies
 

a
 

background
 

mask
 

to
 

the
 

feature
 

map
 

generated
 

by
 

the
 

network
 

and
 

optimizes
 

the
 

corresponding
 

loss
 

function.
 

Finally,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

U-Net
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

fittings
 

features
 

in
 

complex
 

backgrounds.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

detecting
 

fittings
 

objects,
 

the
 

fittings
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

98.82%,
 

the
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

reached
 

83.94%,
 

the
 

precision
 

reached
 

91.01%,
 

the
 

recall
 

reached
 

86.18%,
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

reached
 

89.73%.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

not
 

only
 

applicable
 

to
 

normal
 

fittings,
 

but
 

also
 

effective
 

in
 

detecting
 

rusty
 

fittings.
 

This
 

approach
 

provides
 

a
 

new
 

perspective
 

for
 

the
 

intelligent
 

detection
 

of
 

fittings.
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0 引 言

架空输电线路巡检是保证电网安全运行的关键技术

手段。在架空输电线路中,电力金具作为悬挂、固定和支

撑的金属附件关系着导线或杆塔的安全。
 [1]。电力金具识

别是判断电力金具是否存在缺陷或故障的前提,对分析电

力金具运行状态和评估电力系统是否安全稳定运行具有

重要意义。传统的架空输电线路巡检工作强度高、依赖人
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员经验、验收时间周期长,无法满足当前电力系统发展的

需求。无人机或带电作业机器人等高清摄像头的出现为

处理传统电力巡检问题提供了有效途径,目前电力系统部

门利用计算机视觉及无人机作业技术辅助人工巡检的方

法已成为国内外输电线路巡检的重要模式[2]。深度学习

方法在电力金具智能检测领域不断发展[3],赵振兵等[4]提

出一种基于改进级联区域卷积神经网络的典型金具及其

部分缺陷检测的方法,提升了金具检测精度。但该方法没

有考虑金具间的关系结构,不能使模型与电力领域知识作

有效融合。Wan等[5]提出了一种基于区域的全卷积网络

的目标检测方法,通过在金具间引入细粒度特征和上下文

信息提高网络检测性能,但该方法神经网络层数多、结构

复杂、模型训练时间长。翟永杰等[6]提出基于更快速的区

域卷积神经网络(faster
 

region
 

convolutional
 

neural
 

net-
work,Faster

 

R-CNN)的融合共现推理网络来对电力金具

进行检测,但是该检测方法没有在其他检测模型上应用对

比,其适用范围具有不确定性。
目前,大多数金具目标检测网络结构复杂,存储和训

练困难,而U型网络
 

(U-shaped
 

network,
 

U-Net)
 

具有简

单的拓扑结构和高精度的检测能力,适合应用于电力图像

领域的识别和分割。Han等[7]提出一种结合GhostNet的

轻量化U-Net模型,虽然该方法优化了输电线检测结果,
但更适用于长度和方向相似的输电线检测。刘军等[8]提

出一种防震锤锈蚀检测方法,该方法通过U-Net网络对复

杂背景下的防震锤图像进行分割,并利用椭圆度量学习进

行防震锤锈蚀的识别。然而,该方法存在训练样本过少的

问题,并且没有考虑样本不平衡的多目标金具检测情况。

Choi等[9]利用嵌入注意力机制的 U-Net模型来检测融合

的传输线可见光图像和红外图像,尽管最终获得了高精度

的分割结果,但该方法的网络结构复杂且参数量较大。
为提高金具目标识别精度,改善金具样本不平衡的问

题,本文提出一种基于改进U-Net网络的电力金具检测方

法。首先,采用生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

net-
work,GAN)生成虚拟样本以平衡金具的样本数量,然后

将注意力机制嵌入到 U-Net网络中缓解因金具间相互遮

挡造成的目标显著度降低的问题,最后,在输出特征图中

加入背景掩膜且优化损失函数,以达到前景增强(fore-
ground

 

enhancement)的目的。该方法在电力金具智能化

检测方面有一定的应用前景。

1 相关算法介绍

1.1 U-Net
U-Net网络是用编码器-解码器方法构建的对称 U

形网络,由编码路径和解码路径构成[10]。其中,编码路径

负责提取上下文特征信息,由卷积块、最大池化和整流线

性单元组成。图像输入网络后,对特征图作4次下采样处

理,其特征图通道数量会增加1倍,该过程可得到特征图

的高维特征,保留图像的全局信息和语义信息。解码路径

和编码路径相对应,由卷积块和上采样组成,使用转置卷

积作4次上采样操作来捕获深度信息。同时上采样过程

结合跳跃连接结构,将编码路径保存的浅层信息和解码路

径保存的深层信息作特征融合,最后通过2×2的反卷积

块恢复图片的分辨率,输出结果[11]。

1.2 注意力机制
深度学习中的注意力机制是一种模仿人类视觉认知

的方法[12],允许在处理输入数据时,神经网络可以自动学

习并选择性集中关注于重点信息,从而增强模型的性能。

Pan等[13]提出了一种将自注意力和卷积模块优势融合的

注意力机制(ACmix),该注意力机制由卷积模块和自注意

力模块组成。在卷积模块中,先将卷积核大小为k×k 的

传统卷积分解为k2 个1×1的卷积,再作移位运算和求和

运算。在自注意力模块中,将query、key和value的映射

理解为多个1×1的卷积,然后投影特征图根据内核位置

移动并聚合。ACmix模块将卷积模块和自注意力模块的

一阶段整合,用3个1×1卷积来投影输入的特征图,然后

将来自两个路径的特征叠加作最终输出。其模型结构如

图1所示。

图1 ACmix注意力机制结构

2 FFE-UNet

为提高金具目标检测的准确性,本文提出了一种基于

结合快速生成对抗网络(Fast
 

GAN)和前景增强的FFE-
UNet电力金具检测方法。首先利用FastGAN生成虚拟

样本,平衡金具样本数量,然后在 U-Net网络的每个上采

样模块之前嵌入ACmix机制模块,提高模型对复杂背景

中目标的特征提取能力,最后将模型输出特征加入背景掩

膜,并且优化损失函数,以增强前景。FFE-UNet网络框

架如图2所示。

2.1 样本平衡策略
在金具巡检任务中,数据集中的金具样本类别可能存

在不平衡情况,不同金具在数据集中所占比例不同,像 U
型挂环、悬垂线夹等占比大,延长环、防震锤等占比少,不
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图2 FFE-UNet模型整体网络架构

同金具样本数量差异大会影响卷积神经网络
 

(convolu-
tional

 

neural
 

networks,CNN)模型识别的准确性。像旋

转、镜像、平移和随机裁剪等传统的数据增强方法,只增加

图像的数量,不一定能提高网络模型的泛化能力,而生成

式数据增强方法不但可以增加样本多样性,其训练模型泛

化能力也较强。FastGAN 是一种深度卷积生成对抗网

络[14],由生成器和判别器组成,生成器以随机样本作为输

入,用于生成新数据,判别器可区分真实图像和生成图像,
也可作特征提取器去训练和识别图像,但后者由于识别准

确性较低不常被使用[15]。两个模型相互博弈,通过不断

的训练迭代,生成器逐渐学习到了真实样本的分布特征,
从而能够生成更加逼真的虚拟样本,FastGAN网络流程

如图3所示。

图3 FastGAN网络流程

2.2 前景增强
神经网络模型训练时可能会错误地将背景检测为前

景,影响神经网络的特征学习能力。本文针对此问题提出

前景增强方法,将U-Net网络输出的特征图中加入背景掩

膜,且优化网络损失函数以解决图像前景和背景不平衡的

问题。加入背景掩膜时,将标签与U-Net网络的输出特征

图作点乘,使背景区域为0。在点乘前对金具标签作形态

学膨胀操作,使损失函数只关注前景及周围,消除复杂背

景的干扰,公式如下:

Lr =R(L) (1)

Fm =Lr·F (2)

式中:R 为形态学膨胀算法;Lr 为由R 算法处理的标签;
Fm 表示加入背景掩膜操作的特征图。

目前常见的损失函数,如交叉熵损失
 

(cross
 

entropy
 

loss,CE
 

Loss),是对全部像素的预测值进行累加,函数中

对前景和背景的预测分为独立的两项,通过引入权重项应

对样本前景像素和背景像素不平衡的问题[16],但不能针

对假阳性或者假阴性进行校准。像基于区域的损失函数

Tversky
 

Loss,通过调整超参数λ控制假阳性和假阴性之

间的权衡。因此,本文结合CE
 

Loss和Tversky
 

Loss的优

点,提出混合损失函数CET
 

Loss,通过引入权重参数λ来

控制假阳性和假阴性间的平衡,以此来优化损失函数。

CET
 

Loss的计算如下:

LCE = -log2
exp(gc

i)

∑
C

c=1
∑

N

i=1
exp(pc

i)  (3)

LT =1- ∑
C

c=1
∑

N

i=1
gc

ipc
i  ∑

C

c=1
∑

N

i=1
gc

ipc
i+

α∑
C

c=1
∑

N

i=1

(1-gc
i)pc

i+β∑
C

c=1
∑

N

i=1
gc

i(1-pc
i) (4)

LCET = (1-λ)LT +λLCE (5)
式中:LCET、LT 和LCE 分别代表损失函数CET

 

Loss、Tver-
sky

 

Loss和CE
 

Loss;λ为权重参数;i为像素数;c为像

素类别数;N 为像素点总数;C 为像素点类别;pc
i
为像素

i属于类别c的概率;gc
i

为像素i属于类别c的真实值;α
和β代表假阳性和假阴性的权重参数。

2.3 嵌入注意力机制的改进U-Net网络
在使用U-net网络进行特征提取时,像防震锤等小目

标的特征和轮廓信息不易被检测,使金具检测难度增

大[17]。ACmix注意力机制结合卷积模块和自注意力模块

的优势,有利于提高网络在复杂背景下的特征提取能力,
卷积路径中使用卷积的权重对特征映射的局部感受野作

聚合[18],为图像处理提供了重要的归纳偏置,使得自注意

力模块可以更好地区分背景和前景,捕获更多特征,获得
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更大的感受野和上下文信息,以此来提高模型的整体性

能。因此,本文将ACmix模块嵌入到 U-Net网络的上采

样层前,提高模型的检测准确性。

3 实验结果与分析

3.1 数据集及数据增强处理
本文将架空线路巡检时拍摄的2

 

563张电力金具巡

检图像作为检测数据,参考“架空输电线路设备缺陷影像

标注规范”制定的标准,使用LabelImg标注工具对 U形

挂环、球头挂环、悬垂线夹、平行挂板、延长环、防震锤和心

形环7类金具图像作标注。在目标检测任务中,为解决部

分金具训练样本不足的问题,利用FastGAN网络生成延

长环、防震锤和平行挂板的虚拟图像,然后将所有金具图

像尺寸统一为512×512,再进行灰度化处理。训练集、验
证集和测试集样本按7∶2∶1划分,最终用于训练的电力金

具数量如表1所示。

表1 电力金具数量

金具名称 训练集 验证集 测试集

悬垂线夹 2
 

433 695 248
球头挂环 1

 

578 450 225
平行挂板 1

 

233 352 176
U型挂环 3

 

356 959 480
防振锤 1

 

119 320 160
延长环 1

 

080 308 156
心型环 1

 

192 340 170

3.2 实验设备与网络训练
本文 实 验 使 用 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX2080Ti的

GPU,操作系统为Ubuntu
 

16.04.7
 

LTS,编程语言为Py-
thon3.7,深度学习框 架 为 Anaconda、CUDA10.1、PyC-
harm2020和PyTorch1.7.0。实验训练批次容量

 

(batch_

size)设为4,迭代次数
 

(epoch)设为100。

3.3 实验结果
为验证FFE-UNet模型的性能,本文设置多组对比实

验,除了将FFE-UNet模型与 U-Net算法进行对比的同

时,也与现阶段较先进的目标检测算法进行比较。表2为

FFE-UNet算法与不同目标检测算法的比较结果。由表2
可以看出,FFE-UNet相比其他模型具的确检测准确性更

高。FFE-UNet在金具检测中相较于SSD
 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)模型[19]的精确率(precision)、召回率

(recall)和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)值
分别提高了16.53%、10.02%和20.38%。相较于Faster

 

R-CNN算法[20],分别提高了10.55%、6.66%和10.08%。
相较于 YOLOX算法[21],分别提高了6.33%、4.47%和

4.94%。与R-CNN系列算法[22]、YOLO
 

(you
 

only
 

look
 

once)系列算法[23-24]、U-Net系列算法相比,FFE-UNet表

现出更优越的检测准确性。此外,为验证前景增强方法的

有效性,分别将 U-Net模型[25]、U-Net3+模型[26]和Tran-
sUNet模型[27]作前景增强处理,除了U-Net3+

 

& 前景增强

网络的Recall值比FFE-UNet算法高0.06%之外,整体

来看,引入前景增强方法后的金具检测Precision和Recall
值均有一定程度的提升。这表明该前景增强方法具有一

定程度的适用性,由此可以推断前景增强方法可以提高神

经网络的特征学习能力。因此,FFE-UNet适用于金具目

标检测场景。

表2 不同算法检测结果 (%)

模型 Precision Recall mAP
SSD 74.48 76.16 69.35

Fast
 

R-CNN 76.39 70.74 77.21
Faster

 

R-CNN 80.46 79.52 79.65
YOLOv3 71.2 75.47 76.28
YOLOv4 78.72 81.61 76.31
YOLOX 84.68 81.71 84.79
U-Net 82.48 82.46 84.96

U-Net
 

&前景增强 84.03 84.95 85.47
U-Net3+ 82.08 83.71 82.42

U-Net3+
 

&前景增强 85.15 86.24 85.33
TransUNet 81.74 82.49 84.26

TransUNet
 

&前景增强 86.94 85.28 86.44
FFE-UNet 91.01 86.18 89.73

为体现前景增强方法的有效性,首先将有背景掩膜和

无背景掩膜的网络作对比,然后在平行挂板和 U型挂环

数据集上对CET
 

Loss进行测试,选择以BCElogits
 

Loss
为基础的U-Net网络进行比对实验。此外,将CET

 

Loss
的权重参数λ由0.1逐步增加到0.9,步长设为0.1,经实

验,λ=0.3时,网络评估指标的结果最佳。表3为损失函

数改进前后对U-Net网络性能的影响。分别对前景增强

前后的检测结果作可视化处理,图4所示为有、无前景增

强热力图,图4(a)为有前景增强结果,图4(b)为无前景增

强结果。

表3 不同损失函数检测结果 (%)

Loss
 

Function
平行挂板数据集 U型挂环数据集

mIoU mAP mIoU mAP
Loss

 

BCE
 

logits 77.57 82.41 82.18 87.09
Loss

 

CET 79.64 86.01 84.33 88.98

图4(b)表明,经前景增强处理后,目标分类器所感兴

趣的点更明显,热力图的高响应区域的确集中在平行挂板

和U型挂环上。表3结果表明,CET
 

Loss在平行挂板和

U型挂环数据集上确实结合到CE
 

Loss和Tversky
 

Loss
的优点,并且可以通过引入权重项来解决前景和背景不平

衡问题。
为验证ACmix注意力模块嵌入 UNet网络的优越
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图4 有、无前景增强热力图

性,在U-Net网络上采样后分别嵌入压缩和激励网络模块
 

(squeeze-and-excitation
 

networks,SENet)模块[28]、卷积块

注 意 力 机 制
 

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM)[29]、高效通道注意力机制网络
 

(efficient
 

channel
 

attention
 

networks,ECANet)[30]、双多尺度注意力网络
 

(dual
 

multi
 

scale
 

attention
 

network,DMSANet)[31]和AC-
mix注意力机制,并在悬垂线夹数据集上进行4次测试,
训练结果如图5所示,结果表明在网络中嵌入 ACmix注

意力机制后,网络检测精度更高也更稳定。

图5 不同注意力机制检测结果

  此外,本文将FFE-UNet算法应用于金具缺陷数据的

检测,以验证其适用性。生锈金具检测结果如图6所示。
由图6可以看出,生锈的球头挂环、防震锤、悬垂线夹和U
型挂环都可以被良好的识别,检测的目标框平滑且位置准

确。这意味着FFE-UNet在缺陷金具的检测方面也具有

良好的效果,该算法的广泛适用性使其在实际应用中具有

很大的潜力。

图6 生锈金具可视化结果

为 验 证 FFE-UNet模 型 的 合 理 性,本 文 设 置 了

U-Net、样本平衡策略(UNet_A)、嵌入注意力机制模块

(UNet_B)、前景增强策略(UNet_C)的多组消融实验。表

4为不同改进方法下的消融实验结果,由表4可得,经过

样本平衡策略后,模型检测精度值有一定程度的提升,这
表明通过使用FastGAN生成虚拟的金具样本,可以扩充

数据集中样本的数量,使得不同类别的金具样本数量相对

平衡。这样,训练模型时就能更好地学习到各个类别的特

征和规律,提高金具巡检的准确性和可靠性。在嵌入AC-
mix注意力模块后,金具目标检测检测精度均有提升,这
说明嵌入ACmix注意力模块确实能够使模型的特征提取

能力增强,使模型检测效果变好。前景增强策略对模型检

测的Precision和Recall值提升较明显,同时采用3种策

略后,模型检测精度 mIoU、Precision和Recall值分别提升

4.35%、8.54%和3.77%,证明了本文改进方法的合理性。

表4 消融实验结果 (%)

U-Net UNet_A UNet_B UNet_C Accuracy mIoU Precision Recall
√ 98.03 79.59 82.47 82.41
√ √ 98.43 82.86 84.83 82.65
√ √ 98.56 81.92 84.61 82.71
√ √ 98.49 80.78 87.95 84.56
√ √ √ 98.75 83.33 88.34 85.07
√ √ √ 98.78 83.2 87.35 84.12
√ √ √ √ 98.82 83.94 91.01 86.18
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  不同金具检测精度结果对比如表5所示,对于样本数

量较少的金具,如延长环、防震锤和平行挂板等,应用本文

方法后金具检测精度值相较U-Net、U-Net3+和TransU-
Net提升较为明显,这表明本文利用FastGAN网络生成

样本数量少的金具虚拟样本能缓解金具数据集的样本数

量差异大带来的检测精度不高的问题。同时,FFE-UNet
网络在金具检测中对Precision和 Recall的提升效果显

著。特别是对于悬垂线夹的Precision和Recall值,相较

于 U-Net网络分 别 提 升 了13.65%和2.18%,相 较 于

U-Net3+网络 分 别 提 升 了15.25%和4.34%,相 较 于

TransUNet网络分别提升了14.91%和2.06%。这一结

果表明,前景增强方法可以有效解决金具图像中前景和背

景不平衡导致的误检和漏检问题,进一步证明了前景增强

方法的有效性。此外,FFE-UNet网络在金具检测中的

mIoU值也有所提升。与 U-Net网络相比,对于平行挂

板、悬垂线夹、延长环、球头挂环、心形环、U型挂环和防震

锤的 mIoU 值 分 别 提 升 了 20.59%、3.24%、12.87%、

4.09%、7.44%、5.84%和8.61%;与U-Net3+网络相比,
分别提升了9.37%、5.83%、10.09%、4.97%、10.69%、

6.01%和8.42%;与 TransUNet网络相比,分别提升了

19.33%、4.23%、10.07%、4.86%、3.65%、4.6% 和

5.22%。从这些结果可以看出,采 用 样 本 平 衡 策 略 的

FFE-UNet网络对于样本数据量较少的延长环、防震锤和

平行挂板等金具具有更好的精度提升效果。此外,嵌入

ACmix注意力机制使模型能够获得更大的感受野和上下

文信息,从而提高了模型的特征提取能力,进一步提升了

模型的检测精度。整体来看,FFE-UNet网络在准确率

(accuracy)、mIoU、Precision以及Recall
 

4项评价指标上

均有一定程度的提升,并且从训练平均耗时来看,FFE-
UNet网络训练速度快,算法性能优于 U-Net、U-Net3+
和TransUNet网络。这充分体现了本文算法在电力金具

检测方面的优越性。

表5 各类金具检测结果

模型 评价指标 悬垂线夹 球头挂环 平行挂板 U型挂环 防震锤 延长环 心形环

Accuracy/% 97.75 99.11 98.26 99.42 97.76 99.42 98.18

mIoU/% 86.79 85.62 61.33 78.3 75.14 61.96 70.46

U-Net Precision/% 80.23 81.19 27.31 64.72 53.1 29.63 47.76

Recall/% 93.43 86.64 71.26 85.84 92.43 69.27 82.55

训练平均耗时/s 2.87 2.96 2.87 2.97 2.96 2.95 3.00

Accuracy/% 97.91 98.74 98.18 98.24 99.23 97.9 97.96

mIoU/% 84.38 84.74 72.55 78.13 75.33 64.69 67.21

U-Net3+ Precision/% 78.63 75.46 30.83 62.98 60.15 33.29 52.27

Recall/% 91.27 85.52 73.23 86.33 92.46 74.22 83.65

训练平均耗时/s 3.08 3.12 2.96 2.95 2.96 2.88 3.16

Accuracy/% 97.36 98.99 98.61 98.08 99.34 97.84 98.2

mIoU/% 85.98 84.85 62.59 79.54 78.53 64.71 74.25

TransUNet Precision/% 78.97 80.8 31.11 63.19 56.94 32.84 51.97

Recall/% 93.55 85.27 70.57 86.41 93.69 72.06 81.23

训练平均耗时/s 2.62 2.77 2.81 2.89 2.91 2.85 2.91

Accuracy/% 98.38 99.45 99.17 98.64 99.63 98.22 98.36

mIoU/% 90.21 89.71 81.92 84.14 83.75 74.78 77.9

FFE-UNet Precision/% 93.88 82.97 84.52 88.51 88.43 80.62 71.32

Recall/% 95.61 94.74 94.16 87.3 91.47 83.46 87.18

训练平均耗时/s 3.39 3.51 3.42 3.33 3.3 3.43 3.5

  金具在不同模型下的可视化检测结果如图7所示。
图7(a)~(f)分别为延长环、防震锤、球头挂环、平行挂板、
悬垂线夹、心形环和 U型挂环的结果,由图7(a)、(b)和
(g)可知,FFE-Unet网络可以准确地识别其他网络漏检的

金具目标。图7(c)~(f)中,FFE-UNet网络不仅可以完

整地检测到金具目标,而且其检测结果的目标框更平滑、
更准确。因此,FFE-UNet网络能够更好地识别金具目

标,并且具有更精确、更平滑的检测结果,更适配于金具数

据集的检测。这进一步证实了FFE-UNet算法在电力金

具检测方面的优越性和广泛适用性。
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图7 不同模型的可视化结果

4 结 论

为了解决电力金具巡检图像检测任务中金具样本不

平衡、金具图像背景复杂和金具间相互遮挡造成的检测识

别率低等实际问题,本文提出了基于FFE-UNet的金具检

测方法。该方法首先使用FastGAN增强单类金具样本,
然后在U-Net网络中嵌入ACmix注意力模块,增强模型

在复杂背景下对金具目标对象的特征提取能力。此外,U-
Net网络的输出特征图中加入背景掩膜且优化损失函数

以增强前景。该算法显著提高了模型检测的准确性,不但

可实现金具目标的自动检测,还可以应用于缺陷金具图像

的自动检测,这有效减轻了线路巡检后对所拍摄金具图像

检验的工作量。尽管目前U型挂环和延长环目标的识别

准确性可以满足检测要求,但是 U型挂环和延长环相似

的结构仍会对识别结果有影响。因此,未来可以继续优化

模型,针对这两类金具作细粒度目标识别。
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