
第 ２２ 卷 第 ６ 期

２０２４ 年 １２ 月

福建理工大学学报
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．２２ Ｎｏ．６
Ｄｅｃ． ２０２４

ｄｏｉ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９７－３８５３．２０２４．０６．０１１

基于机器视觉的电力塔杆锈蚀程度检测
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摘要： 针对电力塔杆在不同环境下运行容易产生表面锈蚀的问题，利用机器视觉技术引入一种基于

ＹＯＬＡＣＴ 的实例分割方法。 将 ＲｅｓＮｅｔ 作为主干网络来提取图像特征，使用多损失函数和 Ｆａｓｔ ＮＭＳ 来

提高模型的分割性能；以 ＹＯＬＡＣＴ 建立基线，在不同主干网络和分辨率下进行训练，选择平均精度较

好的 ＲｅｓＮｅｔ１０１－７００×７００ 模型；从采集的图像中推断锈蚀的 ＲＧＢ 颜色特征并划分锈蚀等级。 使用边

界框策略对塔杆进行锈蚀程度检测，提出线性投影的概念以更好地定位出锈蚀区域。 在测试集上对

该方法进行验证，其识别平均精确率达到 ９７．３％、平均召回率为 ９４．１％。
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　 　 电力塔杆多为钢铁制成，因其大多处于复杂

多变的室外环境下，不可避免会出现一些锈蚀问

题，存在安全隐患。 因此，有必要定期对输电塔杆

进行巡检和锈蚀维护工作。 为减少人力维护输电

系统产生的安全隐患并提高工作效率，许多研究

将机器视觉引入输电塔杆的目标检测中。 Ｔｉａｎ Ｇ
等［１］结合 ＹＯＬＯｖ２ 和 ＶＧＧ 算法对 ＳＡＲ 图像的塔

杆目标进行识别；卢君妥［２］ 提出了一种融合了

ＳＬＩＣ 算法、ＤＢＳＣＡＮ 算法和斜空间距离方法的改

进密度空间聚类分割算法以分离目标和背景；商
俊平等［３］提出了一种基于机器视觉的绝缘子掉

片缺陷检测算法，使用大津法分割高压输电线路

巡检图像中的绝缘子区域；Ｎａｓｈ 等［４］ 利用 ＶＧＧ－
１６ 为主干网络的 ＦＣＮ 模型对输电线路电塔进行

锈蚀分割任务；Ｈｅ 等［５］ 研究了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 目

标检测算法，并提出了实例分割模型 Ｍａｓｋ Ｒ⁃
ＣＮＮ，为图像中的每个目标分配像素级的分割掩

码；张洪才等［６］ 运用超红色法、最小二乘拟合和
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几何特征结合来检测输电线路中的锈蚀缺陷。 然

而，采用传统的图像处理技术对输电线路进行缺

陷检测严重依赖研究人员手动提取的图像特征，
在单一背景下的塔杆图像中可能有良好的表现，
但对于复杂环境下的图像检测则不具普适性。 采

用深度学习的图像处理方法在检测精度上比传统

的图像处理方法有较大的提升，塔杆的分割效果

主要取决于对不同模型和神经网络结构的设计。
由于巡检图像中的塔杆特征尺度较小且容易

与输电线路等背景相互交错，容易产生识别精度

低、漏检误检等问题。 综上，本研究采用 ＹＯＬＡＣＴ
（ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ａｔ ｃｏｅｆｆｃｉｅｎｔｓ）模型对输电塔杆进行

分割，并在区域内融合 ＲＧＢ 颜色空间统计锈蚀的

像素占比，判断其锈蚀程度，从而快速判断各个塔

杆的锈蚀等级，可以有效减少巡检人员检修设备

的工作量。

１　 基于 ＹＯＬＡＣＴ 的塔杆分割

１．１　 网络模型分析

深度学习算法分为单阶段和双阶段两类。 其

中，双阶段算法网络精度更高，但是计算成本也比

较高、速度较慢。 ＹＯＬＡＣＴ［７］ 是单阶段［８］ 目标检

测算法，它作为一种用于实例分割任务的深度学

习模型，可以直接从图像中预测对象的类别和边

界框。 ＹＯＬＡＣＴ 模型在网络上增加了掩码分支，
并为每个独立目标分配精确的分割掩码，无需等

待区域候选网络（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ） ［９］

生成建议区域后再进行特征映射产生实例掩码，
具有速度快、掩码质量高、普适性强等优点。 在电

网检查等任务中，不同种类的电缆和塔杆等可能

相似度很高且易重叠，ＹＯＬＡＣＴ 模型可以较为精

确地将它们分离开，并提供可靠的识别与处理

能力。
ＹＯＬＡＣＴ 模型的整体结构如图 １ （ ａ） 所示。

它选用 ＲｅｓＮｅｔ 作为主干网络，引入残差学习的概

念生成 ５ 个不同的特征层，分别对应图 １（ ａ）中

Ｃ１ ～Ｃ５。 残差块的使用允许网络在训练过程中适

当跳层，使训练深度能够达到上百层［８］。 提取主

干网络特征后，基于特征金字塔（ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）进行卷积操作融合多尺度特征，然
后分为两个并行的子任务。 检测器模块中的 Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ Ｈｅａｄ 预测分支是在一阶段目标检测器

（Ｒｅｔｉｎａ－Ｎｅｔ） ［１０］的基础上改进得到的，使用锚框

（ａｎｃｈｏｒ⁃ｂｏｘ）方法去预测分类的置信度与边框对

于每个目标物体输出类别、边框信息（ ｋ 个置信

度），其结构如图 １（ ｂ）所示。 Ｐｒｏｔｏｎｅｔ 原型网络

分支为每张图片生成 ｋ 个原型掩码，其结构如图

１（ｃ）所示。 将预测分支和原型网络分支通过线

性组合等操作生成最终图像中每个目标对象的掩

码，可以更准确地输出实例分割图像。

图 １　 ＹＯＬＡＣＴ 网络模型

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＹＯＬＡＣＴ

１．２　 非极大值抑制

ＹＯＬＡＣＴ 利用特征金字塔中的特征图对每个

像素点生成目标框；为了避免太多冗余目标框，使
用非极大值抑制的方法来实现对图像目标候选框

的筛选。 非极大值抑制（ｎｏｎ⁃ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ＮＭＳ）是按照顺序执行的方式，核心思想是将最高

得分的框与其他边界框进行交并比（ ＩｏＵ）计算，
保留具有最高置信度的框，并剔除 ＩｏＵ 值较大的

框［１１］。 由于塔杆所处环境复杂，单一的 ＮＭＳ 在

数据集上实用性不大， ＮＭＳ 阈值较低将丢失高度

重叠的对象并导致删除更多的真阳性，而 ＮＭＳ 阈

值较高则会导致假阳性增加。

３８５
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Ｆａｓｔ ＮＭＳ 通过优化排序的复杂度和减少对

ＩｏＵ 的计算次数来提升速度，可以解决传统 ＮＭＳ
的顺序特性，其主要思想是将传统的 ＮＭＳ 计算方

法转换为矩阵运算。 如表 １ 体现了每类对象在不

同阈值下的边界框重叠数目。 以木质塔杆为例，
其在阈值为 ０．５０ 的情况下，有 ３ 个重叠的边界

框，而阈值为 ０．９５ 时，则没有重叠的边界框。 当

阈值为 ０．５０、０．７５、０．９５ 时，可以计算出不同实例

之间的边界框重叠占比分别为 ３６． ８％、１７． ９％、
２．５％。 本研究通过交叉验证，最终将置信度阈值

设定为 ０．５０，以提高目标对象预测的准确性。

表 １　 不同阈值下各类别的边界框重叠数

Ｔａｂ．１　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｏｖｅｒｌａｐｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

类别

重叠数 ／个

阈值

为 ０．５０
阈值

为 ０．７５
阈值

为 ０．９５

电缆 ３ ２２４ １ ５７０ ２２４

格栅塔杆 ３ ０ ０

木质塔杆 ３ ２ ０

钢管 ／混凝土混合塔杆 ４ ２ ０

１．３　 多损失函数

训练过程中，通过比较模型的输出与真值来

衡量每个模型的预测质量。 在基于 ＹＯＬＡＣＴ 的

分割模型中，采用分类损失函数 Ｌｃｌａｓｓ、边框回归损

失函数 Ｌｌｏｃ和掩码损失函数 Ｌｍａｓｋ３ 部分来进行正

向训练，多损失函数 Ｌｌｏｓｓ是 ３ 个函数的和，即：

Ｌｌｏｓｓ ＝
α
Ｎ
Ｌｃｌａｓｓ＋

β
Ｎ
Ｌｌｏｃ＋

γ
Ａｇｂ

Ｌｍａｓｋ （１）

式中，α、β、γ 是在反向传播过程中平衡每个损失

函数贡献的权重［７］，在模型中分别设置为 １、１．５
和 ６．１２５ 。 Ｎ 是与地面真值框匹配的框数；Ａｇｂ是

地面真值包围盒的面积，其可以对掩模损失进行

归一化处理。 通过计算整张图片的损失情况，确
保 ＹＯＬＡＣＴ 模型能够在各个任务上联合优化，从
而实现高效的分割。

２　 塔杆锈蚀的缺陷检测

２．１　 锈蚀图像分析

本研究的塔杆图像数据由不同设备采集所

得，在颜色特征和分辨率上有所差异，需要将图像

尺寸先归一化处理后，对锈蚀区域的颜色特征进

行缺陷检测识别。
２．１．１　 ＲＧＢ 颜色空间

ＲＧＢ 是一种加法色彩模型，通过组合红、绿、
蓝 ３ 个基本颜色通道的不同强度来创建颜色空

间。 模型建立在笛卡尔三维直角坐标系统里，将
３ 个通道的值归一化到 ０ ～ １，将颜色空间视为一

个边长为 １ 的单位立方体，如图 ２ 所示。 通过观

察图像的颜色分布情况，可以直观地识别锈蚀区

域的颜色特征，不需要复杂的数学模型或转换，更
加方便地集成到现有的检测流程中。

图 ２　 ＲＧＢ 颜色空间

Ｆｉｇ．２　 ＲＧＢ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ

２．１．２　 锈蚀等级分类

表面形貌是反映塔杆锈蚀等级最直观的手

段，也是巡检过程中现场工作人员判断其锈蚀等

级的主要观测指标。 电力塔杆图像包括塔头、塔
身、左侧地线、右侧地线等多个角度。 结合塔杆表

面的颜色、粗糙度或平整度等信息，以及中国的现

行标准 ＧＢ ／ Ｔ ８９２３ － ２０１１［１３］ 对锈蚀缺陷程度标

准，从形貌特征和整体特征角度出发，将锈蚀等级

分为 ４ 大类，如表 ２ 所示。

２．２　 基于 ＲＧＢ 空间的锈蚀缺陷检测方法

２．２．１　 边界框策略

在边界框检测法提出前，一般是通过滑动

窗口法［１４］ 进行目标检测，其计算成本较高。 本

研究采用边界框策略对塔杆表面进行锈蚀程度

的缺陷检测。 边界框通常由一个矩形区域表

示，可以限定住不同复杂物体的位置，为目标检

测、分割和识别等任务提供基本信息，主要流程

如图 ３ 所示。
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表 ２　 锈蚀程度划分

Ｔａｂ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅｓ

锈蚀等级 形貌特征 整体特征

无锈蚀
表面呈青灰色或银白色，光亮

且无锈迹，形貌平整规则

锈蚀面积

小于 １％

轻腐蚀

表面呈黑灰色或暗灰色，边角

或平面处存在少量锈点和凹

坑，形貌较粗糙

锈蚀面积

１％—１０％

中腐蚀

表面呈暗灰色或黄褐色，边角

或平面处存在成片锈点和凹

坑，形貌凹凸不平

锈蚀面积

１０％—３０％

重腐蚀

表面呈红褐色或黑红色，边角

或平面处存在成片锈迹，产生

明显穿孔或断裂

锈蚀面积

大于 ３０％

图 ３　 边界框策略流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

边界框策略的主要思想是比较分割后的塔

杆图像中每个像素的 ＲＧＢ 值与设定的颜色阈

值。 通过双阈值筛选，只保留同在上、下限阈值

之间的像素点，确保提取的区域符合锈蚀条件。
将结果输出的二值掩码扩展为三维，与原始图

像具有相同的维度，以便对锈蚀区域进行进一

步可视化分析。 将像素映射到 ＲＧＢ 颜色空间

中，检测原理如图 ４ 所示。 其中，黄色区域为塔

杆的像素值小于设定的上限阈值，绿色区域为

塔杆的像素值大于设定的下限阈值，取任意一

像素点，判断其是否处于蓝色像素值交集区间，
即塔杆锈蚀点。

图 ４　 边界框策略原理图

Ｆｉｇ．４　 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

结合边界框策略的 ＲＧＢ 阈值分割方法来检

测锈蚀区域时，边界框始终保持以一个盒子的形

状在变化，检测范围可能过大，导致分割图像中混

入其他背景颜色，造成误检或漏检。 为了提高锈

蚀区域检测的准确性和可靠性，应该尽可能地缩

小检测框的大小，使像素值位于 ＲＧＢ 通道区间内

的识别更加精确。
２．２．２　 线性投影策略

利用像素投影的线性化几何关系，基于上文

的 ＲＧＢ 阈值上下限定义线段的两个端点，通过计

算像素到特定范围的距离，更加精细地检测和标

记图像中锈蚀区域。 主要流程如图 ５ 所示。
首先，计算上下限之间的距离，并将其向量归

一化；其次，求出任一像素点到上下限的距离以及

它们之间的夹角。 通过向量内积的运算关系，判
断像素点是否投影在 ＲＧＢ 阈值范围内。 与边界

框策略不同的是，它并不是通过是否在阈值范围

而判定锈蚀与非锈蚀，而是计算其投影长度和垂

线距离来判定锈蚀像素点。 当任一像素高于上限

值或低于下限值的时候，像素到阈值范围的最小

距离即为像素到两端点之间的距离；当任一像素

处于上下限区间时，通过勾股定理的线性关系

（即垂线段最短）来求得两者间距离。 假设将圆
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柱缩放到以 ０．２ 倍的半径大小作为决策边界，这
里的决策边界被定义为一个距离阈值，即设定为

上下限向量长度的 ２０％。 具体来说，如果一个像

素到阈值的距离小于该范围，则判其为锈蚀点；否
则判其为非锈蚀点。 最后，计算出锈蚀点像素占

图像分割区域的面积。

图 ５　 线性投影策略流程图

Ｆｉｇ．５　 Ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

该锈蚀检测方法可以将边界框缩放到仅限于

所设定的锈蚀颜色阈值区间的类似圆柱体形状。
通过使用向量运算和矩阵计算，不仅可以高效地

处理大规模的图像数据，还可以根据实际情况调

整上下限、决策边界参数等，以适应不同场景的锈

蚀检测需求。 将像素映射到 ＲＧＢ 颜色空间中，主
要原理如图 ６ 所示。 其中，黑色线条阴影部分即

为定义的决策边界范围，不同大小的决策边界对

ＲＧＢ 通道的颜色取值范围也有所不同，可以较好

地避免锈蚀漏检和误检的问题。

图 ６　 线性投影策略原理图

Ｆｉｇ．６　 Ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实验

３．１　 实验环境

实验操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗ１０，处理器为 １１ｔｈ
Ｇｅｎ ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－１１３５Ｇ７ ＠ ２．４０ＧＨＺ，
开发环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．１０，编译软件为 Ｐｙｃｈａｒｍ，深
度学习框架采用 ＰｙＴｏｒｃｈ１．１２＋ＣＵＤＡ１１．３
３．２　 数据集

本研究的数据包括不同的角度、地点和天气

环境下的在役塔杆图像，主要由福建省国家电网

公司提供。 对数据集进行整理，按照塔杆所处的

地区分为福州市、莆田市、泉州市、漳州市、厦门

市、龙岩市、三明市、南平市和宁德市 ９ 大类。 由

于图像背景大多存在噪声且分辨率较大，故对图

像尺寸均归一化为 ７００×７００ 像素比。 随机抽取

４０ 张作为测试样本，使用 ＬａｂｅｌＭｅ 图像注释工具

对其进行打点标注，标记出 ３０ 个位于塔杆上的正

样本点，再标记出 ２５ 个位于塔杆外其他环境背景

区域内的负样本点。
３．３　 评价指标

为验证算法的有效性，需要通过一些评价指

标来衡量模型的性能。 其中，准确率指预测正确

的结果占所有样本的比例，但是本实验正负样本

不平衡，用准确率评价指标是有缺陷的。 因此，本
研究采用误报率（ＦＡＲ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为检测不同锈蚀程度模型的评价

指标。 在计算指标时需要用到混淆矩阵中的一些

参数，其中，ＴＰ 表示真正类，ＦＰ 表示假正类，ＦＮ
表示假负类，ＴＮ 表示真负类。
３．３．１　 误报率

误报率是指实际为正的样本中被预测为负样
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本的概率，即非锈蚀区域被标记为锈蚀的占比。
高误报率会造成不必要的修复操作，降低工作效

率；低误报率可以准确识别锈蚀区域，提高系统可

靠性。 计算公式为：

ＦＡＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

（２）

３．３．２　 召回率

召回率是指实际为正的样本中被预测为正样

本的概率，即模型成功预测为锈蚀部分的占比。
召回率越高，出现漏检的可能性越低。 计算公

式为：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（３）

３．３．３　 精确率

精确率是指在所有被预测为正样本中实际为

正的样本的概率，即所有模型预测为锈蚀的样本

中实际为锈蚀的占比。 精确率越高，误检的可能

性越低。 计算公式为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（４）

３．４　 结果及分析

３．４．１　 分割结果对比

当 ＩｏＵ 大于 ５０％时，模型分别计算出边界框

（表示为 ＡＰ ｂ）和实例掩码（表示为 ＡＰｍ）的平均

精度值。 其中，ＡＰ ５０％ 表示重叠值为 ５０％的 ＡＰ
值，ＡＰ ７５％表示重叠值为 ７５％的 ＡＰ 值，ＡＰ ａｖｇ表示

不同 ＩｏＵ 的阈值（从 ５０％到 ９５％，步长为 ５％）下
的平均精度值。 以 ＹＯＬＡＣＴ 模型为基线，结合不

同主干网络和不同分辨率进行训练，结果对比如

表 ３ 所示。 由表 ３ 可见，模型在 ５０％ＩｏＵ 下的边

界框和实例掩码平均精度均高于 ７５％ＩｏＵ，说明了

模型在边界框或实例掩码的预测上存在一些局部

化或精细化的问题，更倾向于生成较大的边界框

或较大的掩码，以便更好地覆盖目标区域，从而提

高平均精度。 另一方面，边界框的平均精度值效

果最好的是基于 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 主干网络下 ７００×７００
的模型，ＡＰ ａｖｇ

ｂ 为 ２２．９６％；而掩码的平均精度值效

果最好的是基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 主干网络下 ７００×７００
的模型，ＡＰ ａｖｇ

ｍ 为 １５．７２％。

表 ３　 不同模型训练结果对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

主干网络 图像分辨率 ／像素 ＡＰ５０％
ｂ ／ ％ ＡＰ５０％

ｍ ／ ％ ＡＰ７５％
ｂ ／ ％ ＡＰ７５％

ｍ ／ ％ ＡＰ ａｖｇ
ｂ ／ ％ ＡＰ ａｖｇ

ｍ ／ ％

Ｒｅｓｎｅｔ⁃５０

６４０×３６０ ４６．７２ ３４．２８ ４．９９ １１．２０ １６．５０ １４．５２

５５０×５５０ ４３．３７ ２８．３６ １８．３６ １２．２２ ２０．７６ １４．７０

７００×７００ ４２．６２ ３０．０７ ２０．３６ １３．６４ ２１．９０ １５．７２

Ｒｅｓｎｅｔ⁃１０１

６４０×３６０ ４４．９９ ３２．５８ １０．００ １０．０６ １８．４２ １４．０５

５５０×５５０ ４５．３０ ２８．８５ １９．８０ １２．３３ ２２．６１ １４．６８

７００×７００ ４３．１９ ２８．１８ ２１．２７ １３．４６ ２２．９６ １４．８８

　 　 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的网络结构比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 更深，具
有更多的卷积层和更丰富的特征表达能力，可以

捕获更复杂抽象的图像特征，对于塔杆这类较大

目标的分割任务具有更好的适应能力，可以提高

分割的准确性。 因此，本研究选用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网

络下 ＹＯＬＡＣＴ－７００×７００ 的模型对电力塔杆进行

分割实验。 从测试集中选择不同场所、不同天气

和不同航拍角度下的塔杆图像进行模型性能测

试，分割识别结果如图 ７ 所示。

３．４．２　 锈蚀程度检测结果对比

本研究在 ＲＧＢ 颜色空间中使用两种策略分

别对塔杆图像进行锈蚀检测。 选取一张已知实际

锈蚀面积为 ４％的塔杆图像，采用两种算法进行

检测，结果分别如图 ８ 和图 ９ 所示。 其中图 ８ 得

到的锈蚀检测面积为 ８．１２％，图 ９ 得到的锈蚀检

测面积为 ３．６８％，说明基于线性投影策略的检测

方法更接近实际塔杆锈蚀数据。 根据锈蚀程度等

级划分标准，将该塔杆划为轻腐蚀，建议缩短巡视

周期，定期对塔杆进行检查。
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图 ７　 不同情况的识别结果

Ｆｉｇ．７　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｓｅｓ

图 ８　 边界框锈蚀检测结果

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

根据锈蚀检测结果的对比分析，采用线性投

影策略的锈蚀缺陷检测识别方法对测试集样本进

行算法验证。 检测建立在分割后图像后的基础

上，列举其中 １０ 张图片的实验结果，如表 ４ 所示。

图 ９　 线性投影锈蚀检测结果

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

通过对所有测试样本进行验证，计算得出模

型的识别平均误报率为 ３．１％，平均精确率达到

９７．３％，平均召回率为 ９４． １％，证明了算法的有

效性。
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表 ４　 测试性能指标

Ｔａｂ．４　 Ｔｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ

图号 误报率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 锈蚀等级

１ ３．８ ９６．７ ９６．７ 轻

２ ０ １００．０ ９６．７ 无

３ ４．０ ９６．６ ９３．３ 中

４ ７．４ ９３．３ ９３．３ 重

５ ４．０ ９６．７ ９６．７ 轻

６ ０ １００．０ ９６．７ 无

７ ４．０ ９６．５ ８７．５ 中

８ ３．８ ９６．７ ９６．７ 轻

９ ０ １００．０ ９６．７ 无

１０ ４．０ ９６．６ ８７．５ 轻

４　 结论

本研究采用 ＹＯＬＡＣＴ 的实例分割模型，提取

出复杂环境下塔杆的形态特征，选择 Ｆａｓｔ ＮＭＳ 的

阈值实现对目标候选框的筛选，减少各类塔杆以及

密集电缆的误检漏检问题。 结果表明，基于

ＹＯＬＡＣＴ 的 ＲｅｓＮｅｔ１０１⁃７００×７００ 分割模型可以满足

不同天气情况和不同角度下的塔杆图像分割任务。
提取出塔杆的特征后，结合 ＲＧＢ 颜色空间来分析

锈蚀颜色，采用基于线性投影的方法计算出的锈蚀

面积更接近人工测量的实际塔杆数据，实现对电力

塔杆表面的锈蚀程度进行分类，便于指导防腐处理

和修护工作。 研究结果表明，该模型可降低人工统

计锈蚀面积的成本，减轻设备巡检作业人员的安全

隐患，为电力塔杆的维护工作提供了一种有效且可

行的解决方案，具有较高的应用价值。

参考文献：
［１］ ＴＩＡＮ Ｇ Ｓ，ＭＥＮＧ Ｓ，ＢＡＩ Ｘ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｔｏｗｅｒ ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＳＡＲ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃

ｉｎｇ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ：Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ，２０２０，１４５３（１）：０１２１１７．
［２］ 卢君妥． 飞行机器人巡检图像中关键部件缺陷特征量化［Ｄ］． 北京：华北电力大学，２０１６．
［３］ 商俊平，李储欣，陈亮． 基于视觉的绝缘子定位与自爆缺陷检测［Ｊ］． 电子测量与仪器学报，２０１７，３１（６）：８４４－８４９．
［４］ ＮＡＳＨ Ｗ，ＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ，ＢＩＲＢＩＬＩＳ Ｎ． Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｂｅａｔｓ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ［ＥＢ ／ ＯＬ］．

２０１８：１８０７．０３１３８．ｈｔｔｐｓ：ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １８０７．０３１３８ｖ１．
［５］ ＨＥ Ｋ Ｍ，ＧＫＩＯＸＡＲＩ Ｇ，ＤＯＬＬＡＲ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ［Ｃ］∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ

（ＩＣＣＶ）． Ｖｅｎｉｃｅ： ＩＥＥＥ，２０１７：２９６１－２９６９．
［６］ 张洪才． 直升机巡检输电线路锈蚀缺陷检测识别方法研究［Ｄ］． 大连：大连海事大学，２００９．
［７］ ＢＯＬＹＡ Ｄ， ＺＨＯＵ Ｃ， ＸＩＡＯ Ｆ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＹＯＬＡＣＴ： Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＣＶ）． Ｓｅｏｕｌ， Ｋｏｒｅａ（Ｓｏｕｔｈ）： ＩＥＥＥ，２０１９：９１５７－９１６６．
［８］ 李瑾，范佳能，刘屹然． 复杂环境基于 ＹＯＬＡＣＴ 电缆识别与定位［Ｊ］． 电子测量技术，２０２３，４６（４）：１１４－１２０．
［９］ ＲＥＮ Ｓ Ｑ，ＨＥ Ｋ Ｍ，ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ，ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ：ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７－１１４９．
［１０］ 张冬明，靳国庆，鲁鼎煜，等． 注意力引导的标志检测与识别［Ｊ］． 软件学报， ２０２４， ３５（１１）： ５１１６－５１３２．
［１１］ 王凤随，王启胜，陈金刚，等． 基于注意力机制和 Ｓｏｆｔ⁃ＮＭＳ 的改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 目标检测算法［Ｊ］． 激光与光电子学

进展，２０２１，５８（２４）：４０５－４１６．
［１２］ 陈肇隆． 基于无人机图像的输电线路附件识别与缺陷检测［Ｄ］． 广州：华南理工大学，２０２０．
［１３］ 国家质量监督检验检疫总局，中国国家标准化管理委员会． 涂覆涂料前钢材表面处理 表面清洁度的目视评定 第 １

部分：未涂覆过的钢材表面和全面清除原有涂层后的钢材表面的锈蚀等级和处理等级：ＧＢ ／ Ｔ ８９２３．１—２０１１［Ｓ］． 北
京：中国标准出版社，２０１３．

［１４］ 逯鹏，赵天淞，王剑． 基于计算机视觉的钢结构表面锈蚀程度检测方法［Ｊ］．工业建筑， ２０２４， ５４（８）： １３３－１３９．

（责任编辑： 方素华）

９８５


