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摘要:绝缘子检测在输电线路智能巡检中具有重要的应用价值。基于深度学习的绝缘子检测

是一类常用的方法。然而,在某些情况下仅能获取某一类型绝缘子数据,用其训练得到的模型直接

应用到跨域绝缘子检测,性能会急剧下降。为此,提出一种双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测

算法。具体地,为缓解绝缘子图像背景复杂对检测性能带来的影响,设计了一种混淆判别机制。在

该机制中,输入两种不同类型的绝缘子图像到两个不同的判别器中进行分类,再通过对抗训练将两

种绝缘子进行交叉分类以学习到域不变特征。此外,通过最大最小化目标域的两个分类结果分别

优化判别器和特征提取器,减轻不同类型绝缘子外观差异较大的问题。大量的实验证明了提出方

法的有效性。
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Abstract:Insulatordetectionhasimportantapplicationvalueinthetransmissionlineintelligentinspection,

andinsulatordetectionbasedondeeplearningisacommonlyusedmethod.However,insomecases,only
dataofacertaintypeofinsulatorcanbeobtained,andifthemodelobtainedbythetrainingisdirectlyappliedto
thedetectionofcross-domaininsulators,itsperformancewilldecreasesharply.Tosolvethisproblem,adual
adversarialunsuperviseddomainadaptationinsulatordetectionalgorithmwasproposed.Specifically,inorderto
reducetheimpactofthecomplicatedbackgroundoftheinsulatorimageonthedetectionperformance,a
confusiondiscriminationmechanism wasdesigned,inwhichtwodifferenttypesofinsulatorimagesare
inputtotwodifferentdiscriminatorsforclassification,andthenthetwoinsulatorsarecross-classified



throughadversarialtrainingtolearndomain-invariantfeatures.Inaddition,thediscriminatorandthe
featureextractorwereoptimizedrespectivelybythetwoclassificationresultsofthe maximum and
minimumtargetdomainstoalleviatetheproblemoflargedifferencesintheappearanceofdifferenttypesof
insulators.Alargenumberofexperimentshaveprovedtheeffectivenessoftheproposedmethod.
Keywords:insulatordetection;unsuperviseddomainadaptation;dualadversarial;confusiondiscrimination

绝缘子检测任务旨在从电力图像中识别出绝缘子,并预测出其位置坐标。在传统的日常输电线路巡维

中,巡检人员拍摄大量的图像,从海量巡检图像中人工查找绝缘子,从而寻找绝缘子缺陷,不仅费时费力,而

且漏检率较高。而利用目标检测技术代替人工筛查,从庞大的巡检图像数据中对绝缘子进行快速自动检测,

已成为解决该问题的有效方法之一。近几年来,得益于深度学习的发展,目标检测受到研究者的广泛关注,并提

出了一系列优越的有监督目标检测方法[1-6]。在绝缘子检测中,一般情况下仅能获得单一类型的绝缘子样本。

如果将上述方法在单一类型绝缘子上训练得到的模型直接应用到跨域绝缘子检测上,性能会急剧下降。

无监督域自适应目标检测[7-12]能有效地解决上述问题。这些方法大致可以分为三类:基于风格迁移的无

监督域自适应目标检测、基于生成对抗的无监督域自适应目标检测以及基于自训练的域自适应目标检

测[13-15]。基于风格迁移的目标检测:在保证图像内容不变的前提下,将源域图像迁移到目标域风格,再利用

迁移后的图像对模型进行训练。然而,对于绝缘子来说,航拍的巡检图像中目标物种类繁多且背景复杂,容

易导致模型坍塌。基于生成对抗的方法[16-17]通过域判别网络对不同域下的特征进行对齐以弱化域偏移对检

测性能带来的不利影响。然而,由于巡检图像中绝缘子所占比例较小,这类方法不能有效地对齐特征。基于

自训练的目标[18-19]通过预测目标域图像的伪标签,并对模型进行微调。然而,不同域下的绝缘子具有显著的

颜色和外观差异(如图1所示)。这些差异会导致标签噪声的产生,从而检测性能下降。

图1 绝缘子图像 左侧所示为复合绝缘子,右侧所示为玻璃制绝缘子

Fig.1 Insulatorimages.Theceramicinsulator(leftside),andtheglassinsulator(rightside)
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  如果能够弱化绝缘子的背景复杂性和外观差异性对性能带来的不利影响,就能有效对齐不同域下的绝

缘子特征分布,进一步提高无监督跨域绝缘子检测性能。为实现目的,受域自适应双重对抗思想的启发,提

出一种双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测方法。如图2所示,提出的模型包括源域检测、域混淆对抗以

及差异对抗模块。源域检测模块通过约束网络输出的分类结果和坐标预测结果,赋予网络具有提取判别性

特征的能力。在域混淆对抗模块中,对源域和目标域的特征进行混淆判别,来减少不同域下特征分布的差

异。在差异对抗模块中利用差异损失交替优化特征提取网络和判别网络,一定程度上解决了绝缘子外观差

异显著的问题。

1 无监督域自适应目标检测

1.1 基于风格迁移的无监督域自适应目标检测

得益于循环一致性生成对抗式网络[20]图像翻译任务上取得的巨大成就,近几年来基于风格迁移的无监

督跨域目标检测方法受到了研究者的广泛关注。这类方法首先将源域的图像迁移到目标域风格下,再结合

迁移后的图像和源域的标签对模型进行训练以弱化域偏移对检测性能带来的不利影响。Inoue等人[14]提出

将卡通风格的图像迁移到自然场景风格下,再微调检测模型。现实场景中,采集到的待检测图像往往来自多

个域,仅对一个源域和一个目标域的图像进行迁移,容易导致迁移后的图像风格单一。为解决这一问题,

Kim等人[15]生成了源域与目标域之间的多个中间域图像,从而赋予网络进一步学习域不变特征的能力。然

而,对于绝缘子图像而言,背景的复杂多变性容易导致模型坍塌,因此不能直接应用在域自适应绝缘子检

测上。

1.2 基于生成对抗的无监督域自适应目标检测

生成对抗[21]能够对齐不同样本的空间分布,因此被广泛应用于无监督跨域目标检测上。这类方法一方

面约束判别网络尽可能判断出输入特征所属的域。另一方面促使特征提取网络提取到的特征骗过判别器,

从而对齐源域与目标域特征的空间分布。Chen等人[16]在faster-rcnn模型的基础上添加判别器分支,并利

用这个判别器分支学习图像级别和物体级别的域不变特征,一定程度上提高了跨域目标检测的性能。不同

于传统的判别网络,Wang等人[17]设计了一个检测器以检测多个域的目标图像。与此同时,他们在网络中引

入注意力机制,从而赋予网络关注目标物细节的能力。然而,这类方法仅适用于外观差异较小的目标,而玻

璃绝缘子和复合绝缘子具有显著的外观差异,因此在域自适应的绝缘子检测上是不可行的。

1.3 基于自训练的无监督域自适应目标检测

自训练,也叫自学习。近年来,研究者提出对图像进行伪标签预测的无监督域自适应目标检测方法。这

类方法首先在源域上进行有监督的学习,然后利用预训练的模型预测目标域图像的伪标签,最后对模型进行

微调。Aruni等人[18]设计了一个跟踪器来生成目标域图像的伪标签,并利用软标签分配的技巧促使预测的

标签更加准确。然而,不同域下的绝缘子在颜色和外观上都具有显著的差异。对这些差异较大的绝缘子图

像进行伪标签的预测极易产生标签噪声,从而导致检测性能下降。

综上所述,针对绝缘子图像背景复杂、外观差异显著的问题,提出双重对抗的无监督域自适应绝缘子检

测算法。该方法能够有效提高域自适应绝缘子检测任务的性能。

2 双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测算法

提出的一种双重对抗的域自适应绝缘子检测算法如图2所示。其中,模型包含源域检测模块,域混淆对

抗模块以及差异对抗模块。源域检测模块实现对绝缘子图像的有监督学习,赋予特征提取器学习具有判别

性特征的能力。域混淆对抗模块通过混淆对齐机制,有效地弱化了绝缘子图像背景复杂性对检测性能带来

的不利影响。此外,差异对抗模块一定程度上保证了网络提取特征的鲁棒性。接下来将详细介绍这3个模

块,并对算法实现进行阐述。
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图2 双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测算法

Fig.2 Unsuperviseddomainadaptationinsulatordetectionalgorithmbasedondualadversarial

2.1 源域检测模块

如图3所示,源域检测模块以yolov3[22]为框架。给定源域的绝缘子图像IS={In
s}Nn=1,N 表示图像的数

量。将图像输入特征提取器G,输出3个不同尺度的特征。这3个特征的尺度大小分别为13×13×(3×6),

26×26×(3×6)以及52×52×(3×6)。其中,13,26和52分别表示3个特征的长和宽,3表示预先定义的3
个候选框。每个候选框又能在特征图上预测得到物体类别、坐标值以及分类置信度这6个值。

图3 源域检测模块

Fig.3 Sourcedomaindetectionmodule

对于每个尺度的特征,首先,利用交叉熵损失进行约束以赋予网络识别物体类别的能力,损失函数如下

式(1)所示

Lcls=
s2

i=0

B

b=0
Ιobji,b 

c∈classes
yi(c)log(pi(c)), (1)

其中:S 表示3个特征图的尺度,即13,26和52;B 是预定义候选框的数量;Ιobji,b是1个指示函数,表示物体在

特征图上的第i个位置的第b个候选框中;yi(c)是真实的类标签,p
︿
i(c)为网络预测的分类结果。此外,对

于分类任务来说,还有分类置信度损失如下式(2)所示

Lcon=
s2

i=0

B

b=0
Ιobji,b (ci-c︿i)2, (2)

  这里的ci 和c︿i 分别表示真实的分类置信度和预测的置信度,其中真实的置信度ci 取0或1。
除上述损失外,还有坐标损失如下
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Lcoord=
S2

i=0

B

b=0
Ιobji,b[(xi-x︿i)2+(yi-y︿i)2]+


S2

i=0

B

b=0
Ιobji,b[(wi - w︿i)

2
+(hi - h

︿
i)

2
],

(3)

式中的xi,yi,wi,hi 分别表示真实框的中心点位置和尺度,x︿i,y︿i,w︿i 以及h︿i 代表预测框的中心点位置和

尺度。
最后,源域检测模块的总损失函数如下式(4)所示

Lyolov3(G)=
3

m=1

(Lcls+Lcon+Lcoord), (4)

其中m 表示特征的数量。

2.2 域混淆对抗模块

为弱化域偏移对检测性能带来的不利影响,提出域混淆机制。具体来说,设计2个域判别器 D1 和 D2,
分别对源域和目标域的绝缘子特征进行正确判别。同时,约束特征提取器G 学习到让判别器产生混淆的特

征,即约束2个判别器输出错误的结果。为减少计算量,采用13×13×(3×6)的特征作为判别器的输入。如

下图4所示。

图4 域混淆对抗模块

Fig.4 Domainconfusionadversarialmodule

首先,约束D1,分别将源域和目标域的绝缘子特征分到对应的域类别上,即

Ls(D1)=E(Ins~IS)
N

n=1

[D1(G(In
s)),[1,0]]。 (5)

其次,约束D2,有

LT(D2)=E(Int~IT)
N

n=1

[D1(G(In
t)),[0,1]]。 (6)

  为促使网络学习到域不变的绝缘子特征,约束特征提取器G,使其生成的特征混淆判别器的输出结果,
如下式所示

Ls(G)=E(Ins~IS)
N

n=1

[D1(G(In
s)),[0,1]], (7)

LT(G)=E(Int~IT)
N

n=1

[D1(G(In
t)),[1,0]], (8)

通过上述混淆对抗的机制,能够有效地对齐源域和目标域的绝缘子特征分布。

2.3 差异对抗模块

针对源域和目标域绝缘子外观差异较大的问题,提出最大最小化差异损失以优化判别器和特征提取器,
进一步提高域自适应绝缘子检测的性能。如下图5所示。
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图5 差异对抗模块

Fig.5 Discrepancyadversarialmodule

具体来说,将目标域特征输入2个判别器,并约束输出结果不一致。如下式(9)所示

LT-dis(D1,D2)=-E(Int~IT)[d(D1(G(In
t))-D2(G(In

t)))], (9)
式中d(·)表示距离度量,这里采用L1 范数来进行度量。

不同于判别器,对于特征提取器G来说,提取的特征要尽可能使2个域判别器输出的结果一致,即:

LT-dis(G)=E(Int~IT)[d(D1(G(In
t))-D2(G(In

t)))]。 (10)

2.4 算法描述

综上,总的损失函数如下式(11)所示

Ltotal(G,D1,D2)=λ1Lyolov3(G)+
λ2(Ls(D1)+LT(D2)+LS(G)+LT(G))+
λ3(LT-dis(G)+LT-dis(D1,D2)),

(11)

式中λ1,λ2 和λ3 为超参数,分别用以权衡各个模块的重要性。为便于阐述算法,将上式表示为如下形式

λ1Lyolov3(G)+λ2(Ls(D1)+LT(D2)), (12)

λ2(LS(D1)+LT(D2))+λ3LT-dis(D1,D2), (13)

λ1Lyolov3(G)+λ2(LS(G)+LT(G))+λ3LT-dis(G)。 (14)
对方法的算法描述如下表1所示

表1 双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测算法

Table1 Unsuperviseddomainadaptationinsulatordetectionalgorithmbasedondualadversarial

算法 双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测

输入:源域样本IS={In
s}Nn=1和目标域样本IT={In

t}Nn=1
给定:超参数λ1,λ2,λ3 以及特征提取器G 和判别器D1,D2 的学习率η1,η2,η3
循环迭代:

  第一步:通过(12)训练G,D1 和D2

  第二步:固定G,通过(13)训练D1,D2

  第三步:固定D1,D2,通过(14)训练G
结束迭代

输出:平均预测精度(mAP)

3 实验与结果

3.1 数据集和评价指标

为证明提出方法的有效性,在一个由含有绝缘子部件的4113张输电线路图像构成的数据集上进行了实

验。这些图像由无人机、相机以及手机等设备在不同场景下采集得到的,因此风格多变,背景复杂。在这些
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图像中,含有玻璃绝缘子图像的数量为2366,含有复合绝缘子的图像有1694张。图6和图7分别展示了该

数据集中玻璃绝缘子和复合绝缘子的部分图像。

图6 玻璃绝缘子

Fig.6 Glassinsulator

图7 复合绝缘子

Fig.7 Compositeinsulator

由于该数据集没有明确的划分训练集和测试集,因此采用随机划分的原则。为更具说服力,以2
3
,1
3

的

原则进行划分,其中
2
3

为训练集,1
3

为测试集。此外,为了评估性能,采用平均预测精度(mAP)作为评价

指标。
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3.2 实验细节

和yolov3[22]一样,训练过程中将所有的图片统一缩放到416×416大小。特征提取器采用Darknet-53
网络为基本架构。需要说明的是,除了源域检测模块外,其它两个模块只采用13×13×(3×6)的特征图作为

模型输入,这样做能够有效避免计算量过大的问题。另外,在域混淆对抗和差异对抗模块中,2个判别器均由

11个全连接层组成,且最后一个维度为2。模型一共迭代训练100次。模型涉及特征提取器G 和两个域判

别器D1,D2 的学习率,分别取0.00579,0.005和0.0005。对应的,采用Adam[23]优化器对这3个网络进行

优化。此外,将用以权衡各模块所占比重的超参数λ1,λ2,λ3 分别设为4,2,1。

3.3 方法比较

在这一部分,做了大量的实验,并与目前一些较为先进的目标检测方法进行对比,从而证明提出方法的

有效性。需要说明的是,目前没有域自适应绝缘子检测的相关工作。因此,直接将其它的目标检测方法应用

到跨域绝缘子检测任务上进行训练和测试,并与提出的方法进行比较。比较结果如下表2所示,其中参与比

较的方法包括yolo,yolov3[22]以及DA-Faster-RCNN[16]。

表2 与一些最先进的方法的比较

Table2 Comparisonoftheproposedmethodwithsomestate-of-the-artmethods

方法
玻璃跨复合 复合跨玻璃

平均预测精度(mAP)

yolo 21.78 7.52

yolov3 42.30 13.90

DA-Faster-RCNN 60.00 19.83

提出的方法(DA-UDAID) 79.20 25.22

从表2可以看出,提出模型的性能远远优于yolo,一方面是因为采用了yolov3为基本架构,另一方面本

文设计的域混淆对抗模块和差异对抗模块也起到了很大的作用。相比较yolov3而言,双重对抗机制能够一

定程度上减小源域与目标域之间的域差异,因此效果优于yolov3。
另外,尽管DA-Faster-RCNN能够在跨域目标检测任务上取得一定的效果。然而,与常见的物体不同,

绝缘子图像本身具有背景复杂性和外观差异性,而该方法又没有考虑到这一问题,因此在域自适应绝缘子检

测任务上所取得的效果仍然不尽人意。相比较之下,提出的方法一方面通过设计域混淆对抗模块较大程度

上缓解了背景复杂性对识别性能带来的不利影响。另一方面,差异模块能够有效地解决绝缘子外观差异显

著的问题,因此取得了非常好的检测性能。

3.4 辅助实验

与yolov3不同,为赋予网络学习域不变特征的能力,设计了一个域混淆对抗模块和一个差异对抗模块分

别用以缓解绝缘子图像的背景复杂性和外观差异性对识别性能带来的不利影响。为了证明提出的这两个模

块是有效的,在这一部分进行了一系列辅助实验。实验结果如下表3所示。

表3 辅助实验

Table3 Theresultofauxiliaryexperiment

方法
玻璃跨复合 复合跨玻璃

平均预测精度(mAP)

源域检测模块 42.30 13.90

源域检测模块+域混淆对抗模块 77.50 24.40

源域检测模块+域混淆对抗模块+差异对抗模块 79.20 25.22
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由上表3可以看出,当加入域混淆对抗模块后,平均预测精度有一个很大的提升,这充分说明了域混淆

对抗模块能够有效地避免域偏移对绝缘子检测性能带来的不利影响。另外,当加入差异对抗模块后,性能又

有一定的提升,这说明差异对抗模块也是有效的。

3.5 参数分析

在提出的模型中,一共用了3个超参数λ1,λ2,λ3 分别权衡不同模块所占的比重。将这3个值分别设为

4,2,1。为了证明选择的值是最优的,分别在玻璃跨复合绝缘子和复合跨玻璃绝缘子检测任务上做了参数分

析的实验,并将结果展示如下图8所示。

图8 参数分析

Fig.8 Theresultofparameteranalysis

由图8可以看出,当λ1=4,λ2=2,λ3=1的时候,提出的模型能够取得最优的平均预测精度。

4 总 结

在这项工作中,提出了一种双重对抗的无监督域自适应绝缘子检测算法。在该方法中,充分考虑了绝缘

子图像本身所具有的特性,从背景以及外观层面上分析了无监督域自适应绝缘子检测任务所面临的挑战。
为了克服绝缘子背景复杂多变的困难,提出了域混淆对抗模块,更好地对齐了不同域下绝缘子的特征分布。
此外,针对绝缘子外观差异大的问题,利用差异损失分别最小最大化特征提取器和判别器,从而有效地缓解

了绝缘子外观差异较大对识别性能造成的不利影响。大量的实验证明了提出的方法优于目前已有的检测

方法。
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