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基于卷积神经网络的绝缘子
图像自动识别技术

[绝缘子]

介绍基于神经网络的绝缘子图像自动识别技术。研究采用基于卷积神经网络的

绝缘子图像自动识别技术进行绝缘子识别。试验结果表明，卷积神经网络在绝缘子

的识别方面具有较高的准确率，机器可以代替人工来进行配网巡检的绝缘子图像识

别分类工作。
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绝缘子是日常巡线中经常需要关注的重要线

路设施，而且也经常会出现缺陷，严重影响配电

网络安全运行。因此，在电力设备巡检过程中，

需要对绝缘子进行经常性的检查。在现有的巡检

流程中，通常首先通过无人机或运维巡线人员手

持拍摄设备对绝缘子进行照片拍摄或肉眼识别。

在巡检完成后，需要花费专门的时间浏览识别巡

检过程中拍摄的照片，进行人工对绝缘子的故障

的识别。这是一项极为耗时且容易出现误检和漏

检的工作。

本文主要通过计算机视觉和机器学习的方法

实现自动识别绝缘子的技术。建立识别模型，并借

助适量训练数据和高性能计算机对所建立的模型

进行训练，从而使该模型能够在较高的准确率

下对绝缘子进行自动识别，实现只需将巡检图片

传入所建立的识别模型中，模型即可高速自动地识

别绝缘子的功能，减轻了基层班组的工作压力。

绝缘子图像自动识别技术
卷积神经网络（C o n v o l u t i o n a l  N e u r a l 

Networks，CNN）是深度学习结构的一种。作为

一种多层感知器，它是由视觉神经机制启发从而

设计得来的。本文选用卷积神经网络来实现绝缘

子图像自动识别技术的开发。

选用CNN，因为它是一种与众不同的的深

层的网络模型，有两个方面能体现它的特殊性

质：第一，它的神经元间的连接是非全连接

的；第二，同一个层中某些神经元与神经元的

连接权重是共同分享的。它的局部连接和权值

共享的网络结构与生物神经网络非常类似，绝

缘子网络模型的复杂度由此降低，权值的数量

因而减少。

CNN是一种多层感知器，每层由数个二维的

平面构成，而任意一个平面又由数个独立的神经

元组成。如此特点的网络结构对电网巡线绝缘子

图像的各种成像形态的适应性极强，比如绝缘子

在图像中的大小变化、位置变化和角度变化等。

CNN对绝缘子网络模型的训练是由有监督的方式

完成的，稀疏连接与权值共享是绝缘子网络的两

个主要特点，具体表现如下：

1）特征提取。每个神经元只单向地从上一层

接收输入，并且只有局部区域能被接收到，所以

整个过程提取的是绝缘子的局部特征。紧邻两层

的绝缘子特征位置逐一对应，也就是说每一层的

绝缘子特征的相对位置都不变。

2）特征映射。卷积神经网络中每个隐藏层都

由内含若干绝缘子特征的映射图组成，每一个绝

缘子特征映射图都是二维的平面图，内含的神经
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元共同享有同一个权值集。这种结构和形式对于

绝缘子图像的大小变化、位置变化和角度变化等

具有很强的适应性。

3）子抽样。子采样层与卷积层通常是相连

的，并对上一层绝缘子特征映射图进行局部的

子采样，得到的绝缘子特征映射图分辨率较低。

子采样的过程，可以降低输出结果对绝缘子图像

各种变化的敏感度。输入层、输出层、卷积层和

采样层是最普遍的卷积神经网络的四种基本结构

层，图1所示的是一个手写字体识别系统LeNet－5

的CNN结构图。

LeNe－5共有7层，不包含输入，每层都包含
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图1  手写字体识别LeNet－5系统的CNN结构图

可训练参数（连接权重）。输入的绝缘子相关图

像为32×32大小。卷积层C1和卷积层C3都使用

5×5的卷积核；卷积层C1中包含6个特征面，每

个特征面的大小为28×28的特征面；20个特征面

在第二层卷积层C3中产生，每个特征面的大小为

10×10；20个5×5的特征面在采样层S4中产生；

第三层卷积层C5采用全连接方式，120个特征面被

产生，每个特征面的大小为1×1，实际上只是120

点；输出层位于最右一层，使用分类器并以全连

接的形式进行绝缘子的分类输出。

技术路线
（1）对巡检图像数据进行预处理

采集巡检图像数据；将巡检图像数据输入至

图像识别模块中，确定编码正确，确定巡检图像

的命名格式是否正确，根据巡检图像后缀名确定

编码格式，并检查巡检图像是否损坏；将巡检图

像叠加成一个图像张量以便同时预测提升效率。

（2）加入Dropout 的特征提取模块

加入Dropout的卷积网络处理步骤，在特征提

取阶段，在每个卷积层加入5%的Dropout，用以减

少某些体积过大，过于明显的目标的检测效果；残

差单元处理步骤，将某一层的线性激活结果跳过一

层，直接加入到后面两层的非线性激活之前。

（3）对已预处理的巡检图像数据在不同维度

的特征进行上采样并生成多尺度特征图

不同残差阶段提出绝缘子多种维度的特征；

对绝缘子在不同尺度特征进行上采样；将采样结

果与原始特征拼接成不同尺度的特征张量。

（4）多尺度特征图进行定位检测

为每个尺度的特征张量聚类得到不同尺寸

的先验框；直接预测绝缘子的相对位置，得到

Bounding Box中心点。

（5）将得到的结果分类存放到不同的文件夹

根据巡线图像数据检测结果将数据分为有绝

缘子和无绝缘子两类；通过分类结果将图像归类

为不同类别并存放于不同文件夹。

（6）根据步骤（5）的结果生成可视化报表

根据数据统计所属文件夹名称关联的目标

物；通过目标物统计结果生成的目标物种类生成

报表以便后续处理。

试验结果 
选取10张不同角度、不同形态的绝缘子图

片，并将它们放入模型进行识别，模型显示10张

图片结果均为“绝缘子”，结果可信概率分别为

88.13%、92.34%、85.28%、97.12%、79.12%、

86.37%、93.22%、89.11%、87.57%和76.49%，平

均可信度为87.48%。

紧接着，选取10张不包含绝缘子的巡线图

片，并将它们放入模型进行识别，模型显示10张

图片均未被识别成“绝缘子”。试验结果表明，

卷积神经网络在物体的识别方面具有较高的准确

率和可信度。EA
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