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摘　 要:为了解决复杂背景下铁路接触网绝缘子的快速准确识别及定位问题,提出了一种 YOLOv4 目标检测算法和 ORB 特征

匹配算法深度融合的绝缘子识别定位方法。 首先利用迁移学习的策略训练 YOLOv4 检测网络,解决了绝缘子数据集样本较少

导致过拟合的问题;然后采用高斯金字塔提取图像多尺度特征,使原始 ORB 算法具备尺度不变性;最后将以上两种算法融合,
在双目相机获取的图像上标出绝缘子识别框,并在左右图像识别框内提取特征点进行匹配,利用视差原理还原出绝缘子相对于

相机的三维坐标。 实验结果表明,该方法可以有效地避免复杂背景干扰,准确地定位出绝缘子的三维坐标,4
 

m 内最大定位误

差为 2. 1%,检测速度为 35
 

fps,具有较高的精确性和实时性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

rapid
 

and
 

accurate
 

recognition
 

and
 

location
 

of
 

insulators
 

for
 

the
 

railway
 

catenary,
 

an
 

insulator
 

recognition
 

and
 

location
 

approach
 

was
 

proposed
 

through
 

deep
 

integrating
 

the
 

YOLOv4
 

target
 

detection
 

algorithm
 

with
 

the
 

ORB
 

feature
 

matching
 

algorithm
 

under
 

the
 

complicated
 

background.
 

To
 

begin
 

with,
 

the
 

transfer
 

learning
 

strategy
 

was
 

adopted
 

to
 

train
 

the
 

YOLOv4
 

detection
 

network
 

with
 

an
 

objective
 

of
 

addressing
 

the
 

overfitting
 

problem
 

resulted
 

from
 

few
 

insulator
 

data
 

sets.
 

Then,
 

image
 

multi-scale
 

features
 

were
 

extracted
 

using
 

Gaussian
 

pyramid.
 

By
 

doing
 

so,
 

the
 

original
 

ORB
 

algorithm
 

is
 

equipped
 

with
 

scale
 

invariance;
 

Finally,
 

the
 

insulator
 

recognition
 

frame
 

was
 

marked
 

on
 

the
 

image
 

acquired
 

by
 

a
 

binocular
 

camera
 

by
 

integrating
 

the
 

above
 

two
 

algorithms.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

three-dimensional
 

coordinates
 

of
 

the
 

insulator
 

relative
 

to
 

the
 

camera
 

can
 

be
 

restored
 

with
 

the
 

parallax
 

principle
 

upon
 

extracting
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

left
 

and
 

right
 

image
 

recognition
 

frames
 

for
 

matching.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

approach
 

featuring
 

high
 

precision
 

and
 

real-time
 

performance
 

can
 

accurately
 

locate
 

the
 

three-dimensional
 

coordinates
 

of
 

the
 

insulator
 

through
 

effectively
 

preventing
 

complex
 

background
 

interference.
 

The
 

maximum
 

positioning
 

error
 

within
 

4
 

meters
 

is
 

2. 1%,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

35
 

fps.
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0　 引　 言

　 　 绝缘子作为铁路接触网系统中的关键部件,长时间

暴露在户外环境中,容易受到雾霾、灰尘和其他工业排放

物的影响,从而在其表面形成污垢,导致绝缘能力严重下

降,最终发生污闪事故[1] 。 绝缘子污闪事故不仅危及铁

路安全,同时还会造成巨大的经济损失,为了保证铁路系

统安全稳定运行,必须对绝缘子进行定期清洗维护。 鉴

于传统人工的清洗方法劳动强度大,清洗效率低等问题,
国内外现已逐步开展了利用自动化设备代替人工对绝缘

子冲洗的研究[2] ,自动冲洗的关键是在复杂环境中对绝

缘子进行快速准确地识别定位。 目前,机器视觉技术在

视觉导航、工业自动化和智能机器人等领域应用非常广



·132　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

泛,因此,研究基于机器视觉技术的绝缘子识别与定位具

有重大意义[3] ,为后续的冲洗机器人研制奠定了基础。
针对绝缘子的识别问题,当前研究方法主要从绝缘

子的形态与色差入手。 黄新波等[4] 在传统色差法基础

上,
 

提出一种改进的色差方法,解决复杂光照条件下绝

缘子表面不能准确分割的问题,从而获取最优色差灰度

图像,进行绝缘子分割。 姚晓通等[5] 提出了一种基于

Canny 边缘特征和 SURF 点特征的绝缘子识别算法,利用

欧氏距离匹配检测到的特征点并消除噪声等干扰,实现

了接触网绝缘子的智能识别。 以上研究均从绝缘子图像

特征入手,有效提高了绝缘子的识别精度,但容易受到外

界环境的干扰,在光照条件变化较大或者背景复杂的情

况下容易出现误识别和漏识别。 Yan 等[6] 构造了由 5 个

卷积层、5 个池化层和两个全连接层的卷积神经网络,实
现了绝缘子在复杂背景条件下的识别。 李彩林等[7] 通过

在神经网络中引入旋转参数,进一步增加了绝缘子的识

别准确率。 然而在当前绝缘子数据集较少的情况下,完
全初始化训练深度神经网络不仅会消耗大量的算力,还
会因数据集过小而出现严重的过拟合问题。

在绝缘子定位方面,林文文[8] 利用双目相机获取绝

缘子图像,通过灰度计算得出绝缘子在左右相机图像中

的形心点并将其作为立体匹配单元,并采用视差原理还

原出绝缘子的三维坐标。 但是灰度图像对光照条件较为

敏感,容易对形心点的确定造成干扰,导致定位不准确。
姚波[9] 根据绝缘子高度、摄像机俯仰角、焦距等参数为依

据对绝缘子进行定位,但定位时摄像机必须与地面成固

定角度,对于移动的目标难以准确定位。
针对以上问题,本文提出一种 YOLOv4 目标检测算

法和 ORB 特征匹配算法深度融合的绝缘子识别定位方

法,首先采用 k-means 聚类方法求出绝缘子先验框,然后

结合迁移学习策略训练 YOLOv4 神经网络,解决数据集

较小容易过拟合和训练效率低的问题;接着采用高斯金

字塔改进原始 ORB 算法,使其具有尺度不变性;最后结

合以上两种算法,通过双目相机获取图像,使用 YOLOv4
模型获取绝缘子识别框,并利用改进 ORB 算法对绝缘子

在左右相机中识别框内的对应特征点进行匹配,最终利

用视差原理还原出绝缘子相对于双目相机的三维坐标。
在 Python 环境中训练并测试实例,以验证本方法的实时

性与准确性。

1　 双目立体视觉模型

　 　 目前的主流双目相机是由位于同一水平线上的两个

单目相机构成,根据物体在左右相机成像平面上的像素

之差进行三维坐标还原。 图 1 所示为双目立体视觉模

型[10-11] , O l、Or 分别是左右相机的光心,P 是待测绝缘子

上一点,在左右两个相机感光器上的成像坐标分别为

p l(x l,y l) 和 pr(xr,yr) ,f 为相机焦距,B 为两相机光心的

距离, (X,Y,Z) 为本文需要求得的绝缘子坐标信息,根
据几何关系可以得到:

B - x l + xr

B
= Z - f

Z
(1)

将世界坐标系设定为左相机坐标系,则绝缘子相对

于左相机的三维坐标为:

X =
x l·B
x l - xr

Y =
y l·B
x l - xr

Z = f·B
x l - xr

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(2)

由此可见,只需要得到绝缘子上某点 P 分别在左右

相机中的图像坐标,就可以对该点的三维坐标进行重建。

图 1　 双目立体视觉模型

Fig. 1　 Binocular
 

stereo
 

vision
 

model

2　 YOLO
 

v4 目标检测算法

　 　 铁路接触网绝缘子图像的背景通常是复杂多变的,
在不同的光照、距离和角度下,相机采集到的绝缘子图像

也大为不同,因此选择一种稳定有效的检测模型是很有

必要的。 YOLO[12-13] 系列检测算法通过单个神经网络直

接产生物体的类别概率和位置坐标值,运算量较小,极大

地提高了检测速度。 YOLOv4 算法是在原有 YOLO 目标

检测架构的基础上,采用了近些年卷积神经网络领域中

较为优秀的优化策略,具有较高的检测速度和准确性,在
检测移动目标时具有更好的表现能力。
2. 1　 YOLOv4 绝缘子先验框选择

　 　 在训练 YOLOv4 绝缘子检测模型之前,有必要预先

确定绝缘子先验框的尺寸[14] 。 YOLOv4 将输入图像按照

3 个不同大小的特征图尺寸,分别分成 52 × 52、26 × 26、
13×13 个网格,每个网格设置 3 个预先设定好的先验框,
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如果绝缘子的中心落入网格单元中,则由该网格单元负

责检测。 边框预测公式如下:
bx = σ( tx) + cx
by = σ( ty) + cy

bw = pwe
tw

bh = phe
th

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(3)

式中: cx、cy 是特征图中网格的左上角坐标; pw、ph 是预设

的绝缘子先验框映射到相应特征图中的宽和高; tx、ty、tw
和 th 为网络输出参数; bx、by、bw 和 bh 是预测输出的边界

框的中心坐标和尺寸大小。 预测边界框与先验框如图 2
所示。

图 2　 预测边界框与先验框

Fig. 2　 Predicted
 

bounding
 

box
 

and
 

a
 

priori
 

box

原始 YOLOv4 算法提供的先验框是由 VOC 数据集

聚类得到的,而 VOC 数据集图片与绝缘子差异较大,若
先验框的大小与被检测绝缘子在图像中的大小差距过

大,那么训练的正样本数可能会非常少,这将导致大量的

漏检和误检情况。 为了避免在绝缘子数据集上使用默认

先验框造成正负样本不平衡的问题,采用 k-means 聚类

算法[15] 来重新生成先验框,步骤如图 3 所示。
2. 2　 YOLOv4 迁移学习

　 　 由于深度学习需要大量样本进行训练,从头训练

YOLOv4 不仅需要庞大的训练集[16] ,而且还要消耗大量

的计算资源,否则就会出现严重的过拟合现象。 迁移学

习[17-18]可以利用数据、任务或模型之间的相似性,将在旧

领域学习过的模型,应用于绝缘子检测领域。 在训练大

型神经网络时,比起随机初始化参数,利用迁移学习不仅

可以提高训练效率,还可以防止数据集过小而引起的过

拟合现象。 本文的迁移学习步骤如下。
1)加载 YOLOv4 在 PASCAL

 

VOC 数据集上的训练

权重,选择不同层数的预冻结卷积层,分别进行训练,进
行迁移学习效果对比。

2)加载绝缘子数据集,首先冻结选中层之前的参数,
使之变为不可训练,对后面的参数利用较大学习率进行

训练。 然后对前面被冻结的参数解冻,利用较小学习率

图 3　 K-means 聚类流程

Fig. 3　 K-means
 

clustering
 

process

对全体参数进行训练,直到训练完成。
迁移学习策略如图 4 所示,图 4 左侧是 YOLOv4 在

PASCAL
 

VOC 数据集上的训练模型,最上面部分表示输

入的数据集,中间是需要训练的参数,最下面部分表示训

练结果,迁移学习所需要的预加载参数由此训练得来。
图 4 右侧是进行迁移学习的网络模型,最上面的部分表

示输入的绝缘子数据集, 中间部分表示预加载 的

PASCAL
 

VOC 数据集训练参数,其中冻结参数在最初的

训练中不会变化,训练参数在较大学习率下进行训练;最
后将冻结参数解冻,对全部参数进行训练,最下方输出绝

缘子的识别结果。

图 4　 迁移学习策略

Fig. 4　 Transfer
 

learning
 

strategy

3　 基于图像金字塔的改进 ORB 特征匹配
方法

　 　 传统 ORB 特征匹配算法[19] 在保证较高的计算速度
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的同时,也具备了一定的旋转不变性,但并不具备尺度不

变性。 在双目相机采集绝缘子图像的过程中,由于左右

相机与绝缘子的距离不同,可能会出现左右相机采集到

的绝缘子图像大小不一的情况,导致无法匹配相对应的

特征点。 为了解决该问题,可以在图像特征提取前,构造

图像高斯金字塔[20] ,用来模拟不同尺度下的图像序列,
然后在每层高斯图像上提取特征点,筛选出最符合的特

征点,最后构建出相应的描述子。
高斯金字塔构建过程如图 5 所示,以绝缘子原图像

作为金字塔的底层,记为 M0 ,将其进行高斯低通滤波,
然后进行下采样得到金字塔上一层图像 M1 ,重复以上

过程,最后获得 M2 ,…,MN-1 ,MN ,构造出 N 层高斯金

字塔。

图 5　 图像金字塔构建过程

Fig. 5　 Image
 

pyramid
 

construction
 

process

设原图像为 M0( i,j),(1 ≤ i ≤ R0,1 ≤ j ≤ C0) 其中

R0 和 C0 分别为原图像的行数和列数,则其构建第 n 层的

高斯金字塔表达式为:

Mn( i,j) = ∑
2

m = - 2
∑

2

n = - 2
ω(m,n)·Mn-1(2i + m,2j + n)

(1 ≤ n ≤ N,1 ≤ i ≤ Rn,1 ≤ j ≤ Cn) (4)
式中:N 为高斯金字塔总层数; Rn 和 Cn 分别为高斯金字

塔第 n 层的行数和列数; ω(m,n) 表示 5×5 的二维高斯

低通滤波器; Mn-1(2i + m,2j + n) 表示对高斯滤波后的

第 n-1 层图像进行下采样,使其分辨率降低 1 / 2。
根据原始 ORB 算法和图像金字塔的思想,具体改进

步骤如下。
1)按照设定的层级和缩小因子构建高斯金字塔,获

取不同层数的子图像。
2)对上个步骤中获取的每层子图像进行特征点提

取,初步选出绝缘子特征点。
3)为了减少误匹配和匹配时间,利用 Harris 角点检

测算法求取每个特征点的响应值并设定适当的阈值,筛
选出最终需要的绝缘子特征点。

4　 融合定位算法

　 　 本文提出的 YOLOv4 和改进 ORB 深度融合的绝缘

子识别定位算法过程如图 6 所示。 首先将双目相机获取

的左右图像拼接为一张图像,传入到 YOLOv4 目标检测

网络中进行绝缘子检测;然后网络输出绝缘子在图中的

识别框,接着将整体图像再度拆分成左右图像,分别在识

别框中提取绝缘子特征点,接着进行特征点匹配,去除误

匹配的特征点之后,利用保留下来的特征点进行绝缘子

的三维坐标还原。

图 6　 融合定位算法流程

Fig. 6　 Flow
 

of
 

fusion
 

location
 

algorithm

特征点匹配成功后,根据视差原理还原其三维坐标。
为了减小误匹配特征点对绝缘子三维坐标还原的影响,
需要保证匹配点的质量,剔除误匹配的特征点。 离群值

是指在一组数据中,在数值大小上严重偏离剩余部分的

数据。 因此可以将匹配结果中离群值看作误匹配特征

点,从而将其剔除。 离群值判断方法如下:

| xout - x | > 3S (5)

式中:xout 为离群值;x 为样本均值;S 为样本标准差。 根

据正态分布密度函数可知,测定值出现在 (x ± 3S) 范围

内的概率高达 99. 73%,据此将样本值中在此范围之外的

特征匹配点判定为误匹配,应当舍弃。

5　 实验验证与结果分析

　 　 为验证本文提出方法的有效性,在基于 Intel
 

i5-
10400F 处理器、NVDIA

 

RTX3060 显卡以及 16
 

G 内存的

计算机上搭建实验平台。 实验利用 Python3. 7 编程语言

结合 Tensorflow2. 1 深度学习框架实现整个算法。 本文实
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验使用的双目相机图像传感器为 OV9732,焦距 6
 

mm,最
大分辨率为 2

 

560×720。
5. 1　 数据集预处理

　 　 原始绝缘子图像数据集由 700 张通过相机采集到

的高分辨率图 像 组 成, 每 张 原 始 图 片 的 分 辨 率 为

3
 

264×2
 

448。 为了增加样本数量,对原始图像进行翻

转、旋转、剪裁、平移、添加高斯噪声及对比度变换等数

据增强操作。 选用 10%的数据作为验证集,其余 90%
的数据作为训练集。 采用 k-means 聚类方法对绝缘子

数据集标注框进行聚类分析,图 7 所示为标注框的聚

类结果图,最后确定先验框尺寸为[ 101,149] 、[ 122,
51] 、[323,254] 、[ 36,76] 、[ 75,53] 、[ 72,146] 、[ 12,
16] 、[18,36] 、[41,30] 。

图 7　 绝缘子标注框聚类结果

Fig. 7　 Clustering
 

results
 

of
 

insulator
 

label
 

box

5. 2　 YOLOv4 迁移学习实验

　 　 冻结层数的变化对应可迁移性的变化,本文实验选

择冻结神经网络可迁移性较高的前半部分进行迁移学

习,并预先输入通过聚类得到的先验框尺寸,设定冻结训

练次数为 25 次,学习率为 0. 001,全参数训练次数为 25
次,学习率为 0. 000

 

1。 训练集损失值( loss) 对比如图 8
所示,由图 8 可知,在没有冻结层数的情况下,训练集损

作 loss 值收敛较慢,这是因为训练集样本较少,与深度学

习网络产生了过拟合。 迁移学习 loss 值能够更快地收

敛,最终得到的 loss 值也较原始训练方法更小。
图 9(a)所示为采用原始 YOLOv4 训练方式的网络

检测结果,平均精确率(mAP)为 86. 4,图 9( b)所示为使

用迁移学习改进训练方式后的网络检测结果,平均精确

率为 88. 9。 可以看出改进训练方式后的网络在光线较

暗时较原始训练方式具有更好的识别效果,在识别小目

标时的识别框也更加准确。
5. 3　 改进 ORB 特征匹配实验

　 　 图 10(a)所示为利用原始 ORB 特征匹配算法所得

到的绝缘子特征点匹配结果,在匹配不同尺度图像时存

图 8　 训练 loss 值对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

training
 

loss

图 9　 检测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

test
 

results

在较多的误匹配特征点, 匹配准确率为 16. 5%。 图

10(b)所示为基于高斯金字塔改进的 ORB 特征匹配算法

匹配结果,具有良好的尺度不变性,误匹配特征点更少,
匹配准确率为 91. 8%。

图 10　 ORB 特征匹配实验结果

Fig. 10　 Experimental
 

results
 

of
 

ORB
 

feature
 

matching



·136　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

5. 4　 融合定位算法实验

　 　 图 11( a) 所示为双目相机获取到的初始绝缘子图

像,图 11( b) 所示为仅使用 ORB 算法时的特征匹配图

像,可以看出位于绝缘子之外的背景特征点也被匹配,导
致了绝缘子定位不准确;图 11( c)所示为双目相机采集

到的绝缘子图像经 YOLOv4 检测算法得到的检测结果;
图 11(d)所示为 YOLOv4 结合改进 ORB 匹配算法实验

结果。 首先利用 YOLOv4 算法得出绝缘子在左右相机中

的识别框,然后在识别框中利用改进 ORB 算法进行特征

匹配。 可以看到所有的匹配点都位于绝缘子识别框范围

之内,有效地避免了背景的干扰,使用
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

显卡时处理速度可达 35
 

fps。

图 11　 融合定位算法实验

Fig. 11　 Fusion
 

localization
 

algorithm
 

experiment

经过对绝缘子上对应特征点的匹配,利用视差原理

还原出每个特征点相对于左相机的三维坐标。 为了消除

背景特征点和误匹配特征点的干扰,需要去除匹配后坐

标的离群值,最后对剩下的坐标求均值,得出绝缘子的三

维坐标,如图 12 所示。 表 1 为不同距离下绝缘子的深度

还原距离及误差。

图 12　 绝缘子三维坐标还原结果

Fig. 12　 Insulator
 

3D
 

coordinate
 

restoration
 

result

表 1　 绝缘子深度信息还原

Table
 

1　 Insulator
 

depth
 

information
 

restoration

组别 实际距离 / mm 还原距离 / mm 相对误差 / %

1 1
 

200 1
 

204 0. 3

2 1
 

500 1
 

509 0. 6

3 1
 

800 1
 

816 0. 9

4 2
 

100 2
 

123 1. 1

5 2
 

400 2
 

431 1. 3

6 2
 

700 2
 

746 1. 7

7 3
 

000 3
 

051 1. 7

8 3
 

300 3
 

364 1. 9

9 3
 

600 3
 

676 2. 1

10 3
 

900 3
 

983 2. 1

6　 结　 论

　 　 本文针对原始 YOLOv4 训练方法收敛速度慢,较小

绝缘子数据集训练效果差的问题,利用 k-means 聚类求

出先验框,再结合迁移学习的方法训练网络,有效减少了

训练时间和过拟合的现象,提高了绝缘子识别效果。 利

用高斯金字塔实现多尺度特征识别与匹配,使原始 ORB
算法具备尺度不变性,增加了双目图像特征点的匹配准

确率。 融合以上两种算法,通过双目相机获取图像,使用

YOLOv4 模型获取绝缘子识别框,然后利用改进 ORB 算

法对绝缘子在左右相机中识别框内的对应特征点进行匹

配,最后利用视差原理还原出绝缘子相对于双目相机的

三维坐标。
实验表明,本文提出的融合算法能够有效避免环境

的干扰,准确识别绝缘子并且实时计算绝缘子三维坐标,
具有较高的精确性与实时性,为绝缘子冲洗机器人的研

制提供了理论依据和技术支持。
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