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两级上下文卷积网络宽视场图像小目标检测方法
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摘要：目标检测和识别已经在输电线路巡检中被广泛采用；然而由于宽视场图像数据量大，小目标相对宽视场较小，分辨率

低，现有的图像金字塔、特征金字塔和多异构特征融合等方法虽能准确地检测大目标，但小目标的检测精度低，处理非常耗时，

因而快速、准确地检测宽视场图像中小目标仍是一个挑战；提出一个两个Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮｓ级联的上下文宽视场小目标检测卷积网

络，首先，针对降分辨率的宽视场图像，利用一个ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ来检测目标的上下文区域，然后，针对上下文区域对应的高

分辨率原始图像，利用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ来检测来小目标；用航拍输电线路图像数据集进行了多尺度目标的检测试验，试验结果

表明，文章提出的目标检测方法达到了８８％的检测精度，检测精度明显优于单级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测方法。

关键词：小目标检测；无人机图像；输电线路巡检
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０　引言

由于高压和超高压输电线路大都处于崇山峻岭、交通

死区、通讯盲区，甚至无人区，人工巡视不仅工作量大、

周期长，而且巡视结果受视点、遮挡及天气、地形等客观

因素影响大。近年来，随着无人机和计算机视觉技术的发

展，提出了基于无人机的输电线路巡检方法。它首先利用

无人机搭载的高清相机，对绝缘子污秽、裂痕、爆片及塔

材锈蚀等线路关键部位及缺陷的细节进行巡视，然后，将

视频实时传输至地面站，最后再由计算机取代人工来进行

线路关键部件检测和故障识别。由于观察视点、光照、天

气和关键部件与缺陷及其所处背景的复杂变化，使得巡视

图像具有复杂的多变性和多样性，另外，高清图像数据量

大，图像大小高达４８００×２７０４，而防震锤、间隔棒、挂

点，分压环和鸟巢等关键部件面积较小，其图像常低于３００

×１００像素，因而，如何准确地检测输电线路关键部位及其

缺陷已成为无人机巡检技术研究的热点。

输电线路视觉巡检主要有基于手工设计特征的方法和

基于深度特征学习的方法两类。早期的目标检测的特点是

采用ＳＩＦＴ
［１］、ＨＯＧ

［２］、ＬＢＰ
［３］等人工设计特征提取算子。

其基本思路是针对特定目标与场景的特点，首先手动设计

特征算子，然后，再进行特征的分类与识别。这类方法的
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缺点是目标检测对视点、光照、遮挡以及目标与场景变化

的适应性差，不能满足输电线路巡检应用的需要。近年来提

出的深度学习方法的基本思路是通过已标注的目标图像训

练数据集，学习出深度特征网络的参数，然后，利用训练

好的卷积网络，来检测和识别目标的位置和类型。深度学

习检测方法主要有基于区域建议的方法和基于回归的方法

两类。基于候选区域的方法主要有Ｒ－ＣＮＮ
［４］，ＦａｓｔＲ－

ＣＮＮ
［５］和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

［６］等，其优点是目标检测的精度

高，缺点是目标检测的处理速度较慢；基于回归的方法主

要有ＳＳＤ
［１６１７］和ＹＯＬＯ

［１８］等，其优点是目标检测的处理速

度快，缺点是小目标检测的精度较低。总的来说，深度学

习检测的缺点是大量训练样本图像制备难度大，高分辨率

图像深度网络的训练和目标的检测计算复杂度高；其优点

是不需手工设计特征抽取算法，通过捕获光照、位置、尺

度、旋转以及目标与场景等各种变化的训练样本，就可自

动训练出目标特征的深度网络参数，极大地提高了较大尺

度目标检测对视点、光照及背景变化的适应性，深度学习

为输电线路线路关键部位与缺陷检测提供了一种新的技术

途径。

１　相关工作

内容随着深度学习技术的不断发展，目标检测和识别

技术取得了跨越式的发展，国内外学者已经在 ＴＰＡＭＩ、

ＩＪＣＶ、ＴＩＰ、ＣＶＩＵ以及ＣＶＰＲ、ＩＣＣＶ、ＥＣＣＶ等国际顶级

期刊或会议上发表了许多重要的研究成果，主要有基于滑

动窗口的方法和基于候选区域的方法两种。基于滑动窗方

法的思路是针对输入图像或特征图，采用滑动窗搜索的方

法，判断各个窗口是否包含目标。Ｆｅｌｚｅｎｚ－ｗａｌｂ提出一种

显著ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔｓＭｏｄｅｌ（ＤＰＭ）检测算法
［８］，首先利

用ＨＯＧ特征金字塔滑动窗搜索方法，通过优化部件形变参

数和匹配分数，实现形变目标的检测，其缺点是计算量大。

ＰｉｅｒｒｅＳｅｒｍａｎｅｔ利用多尺度的滑动窗口，提出了一种Ｏｖｅｒ

Ｆｅａｔ特征提取算法
［９］，用卷积网络将分类、定位和检测统

一起来，提高了目标特征提取的适应性，其缺点是滑动窗

生成的候选区域特征提取存在重复计算；基于候选区域方

法的思路是先提取候选区域，然后，对候选区域进行分类

和识别，主要有Ｒ－ＣＮＮ
［４］，ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ

［５］和ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ
［６］等。Ｒ－ＣＮＮ是先利用选择性搜索方法产生候选

区域，然后，采用卷积网络提取目标的特征，再利用ＳＶＭ

进行特征分类［４，１２］，其缺点是候选区域相互重叠，卷积特征

存在重复计算，处理速度慢。ＫａｉｍｉｎｇＨｅ
［１３］提出了一个

ＳＰＰｎｅｔ深度卷积网络空间金字塔池化目标检测方法
［１３］，在

最后一个卷积层和其后的全连接层之间，增加一个空间金

字塔池化层，提取任意大小候选区域的固定大小特征图，

其特点是输入任意大小的图像，处理速度和精度比 Ｒ－

ＣＮＮ高。Ｇｉｒｓｈｉｃｋ，Ｒｏｓｓ提出了一种ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ检测方

法［５］，首先将选择性搜索得到的目标候选框投影到特征图，

并池化采样成固定大小的特征，然后，再利用回归分析检

测目标的位置和类型。其特点是通过共享卷积网络计算，

提高了目标检测的处理速度。ＳｈａｏｑｉｎｇＲｅｎ提出了区域建

议网络ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测方法
［６］，首先，通过卷积特征

图产生ＲＰＮ区域建议，然后结合ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ网络，实

现目标检测，其特点是ＲＰＮ生成共享卷积特征计算，提高

了目标的检测精度和速度。ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
［１０］和 ＭＳＣＯＣＯ

［１１］等数据集上的检测试验表明，基于候选区域的Ｒ－ＣＮＮ

方法在处理的速度和精度方面要优于基于滑动窗口的方法。

由于深度卷积网络在过滤掉光照、视点、遮挡以及尺度变

化特征的同时，也丢失了小目标的细节特征，导致小目标

的检测精度较低。宽视场高分辨率图像虽然提高了小目标

检测的精度，但同时也增加了计算的复杂度。因此，如何

快速、准确、可靠地检测宽视场中的小目标仍是输电线路

线路关键部位与缺陷检测研究的难点。

为了提高小目标特征表述的精度，ＫｏｎｇＴａｏ提出了

ＨｙｐｅｒＮｅｔ检测方法
［１４］，将高层的语义信息和底层高分辨率

信息结合起来，提高多尺度目标的表述精度。Ｌｉｎ，Ｔ．Ｙ．

提出了特征金字塔检测方法［１５］，在每个特征层做预测，利

用多尺度特征信息，提高了多尺度目标的检测精度，其缺

点是检测速度慢。ＬｉｕＷｅｉ提出了基于多特征融合和ＳＳＤ的

小目标检测方法［１８］，引入小目标的上下文信息，提高了目

标检测的速度和精度。另外，文献 ［１９ ２０］还提出通过视

图聚合和对抗网络，来提高小目标特征的精度，来改善小

目标的检测精度，但其增大的输入图像尺度会导致训练和

测试的计算和硬件成本的增加。为了解决小样本引起的目

标检测精度低问题，Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ
［２０］提出了ＧＡＮ对抗生成网

络方法［２０］，并将ＧＡＮ应用于图像生成，来扩充训练样本

集；ＬｉＪｉａｎａｎ提出了一种ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＧＡＮ
［２２］，通过学习每

个类别不同尺度物体之间特征图的内在结构相关性，再利

用变换后的特征，来提高小目标检测的准确率。其缺点是

对抗生成模型通常难以训练且收敛。此外，文献 ［２３ ２４］

和 ［７］还提出将上下文信息和语义分割引入目标检测，利

用上下文信息改善了目标检测的精度和速度。由于航拍图

像中防震锤、间隔棒、绝缘子挂点和分压环等小目标虽然

具有稳定的上下文背景，但是，小目标在上下文背景中的

位置是随机变化的，因而现有小目标检测方法的漏检率

较高。

受上述研究工作的启发，本文提出一种两级ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ级联的目标检测方案，它根据小目标上下文背景特

点，采用两个Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮ来分别学习和建模小目标及其

上下文背景特征，首先执行上下文背景区域检测，获取大

尺度上下文背景，然后，将检测出的上下文候选区域映射

回原始图像，提高小目标特征图的分辨率。图１给出了提

出的两级Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ级联上下文小目标检测的处理框

图，第一级针对降分辨率的宽视场图像，检测小目标的上

下文区域。然后，将上下文对应的原始图像送给第二级的

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ，进而实现宽视场中的小目标精确检测。图

２分别给出了将分辨率图像中小目标特征图和上下文背景中
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小目标的特征图。不同图像分辨率的特征表达是完全不同

的，可以看出上下文候选区域中小目标包含更多的细节特

征，小目标特征表述的精度更高，本文提出的方法能够先

检测小目标所在的语义背景，然后，映射回原图提高候选

区域的分辨率，这样，可以提高小目标的分辨率，从而提

升其检测性能。本文第ＩＩＩ节将针对航拍图像中分压环、防

震锤、间隔棒和悬挂装置等小目标的上下文背景特点，详

细阐述提出的两级Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ级联上下文小目标检测

算法，第ＩＶ节给出了实验结果。

图１　两级级联ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的联合框架

（橙色线表示两级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ之间的级联关系）

图２　高层卷积层中提取的特征图所做的可视化效果

２　两级犉犪狊狋犲狉犚－犆犖犖级联的航拍图像小目标检

测算法

　　研究表明，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ减少了生成候选区域的数

量计算量，因而在提高检测速度的同时，也保证了检测的

准确性。ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ由ＲＰＮ候选区域生成ＲＰＮ网络

和ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ检测器两个模块组成。ＲＰＮ网络先采用３

种长宽比的锚框生成候选区域，然后，将ＲＰＮ的输出作为

ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ的输入，并通过细化微调来做预测。ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ特点是ＲＰＮ和ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ共享卷积特征，可用

ＶＧＧ１６
［２５］，ＲｅｓＮｅｔ１５２

［２６］等非常深的基础网络来进行高质

量的预测。在无人机巡检实验中，航拍原始图像为４８００×

２７０４像素，小目标的尺寸通常低于３００×１００像素。由于深

度卷积网络在过滤掉光照、视点以及尺度变化特征的同时，

也丢失了小目标的细节特征，在网络的深层，小目标会变

得更小，在深层特征图中可能还不到１个像素，小目标的

特征图变得十分粗糙，导致线路关键部件及其缺陷等小目

标的检测精度较低。因此，直接用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ进行检

测，航拍图像中的小目标漏检率较高。

为了提高无人机航拍宽视场高清图像中小目标的检测

精度，我们引入小目标的上下文信息，将检测分为两个阶

段。首先，利用语义分割方法［７］，生成可能包含小目标的

上下文候选区域。传统的语义分割方法主要由自适应阈值

分割［２７］，自适应区域分割［２８］，超像素分割［２９］和ＳＩＦＴ特征

匹配［１］等传统的语义分割方法，这些方法十分依赖于人工

设计的特征，不能自动的从训练数据中学习到特征表示，

对不同检测应用的适应性较差。本文采用一个ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ方法来检测可能包含有小目标的几类上下文大目标候

选区域。然后，针对提取到的上下文大目标候选区域对应

的原始图区域，利用第二级的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ来检测和定

位小目标，因而在提高宽视场图像中小目标检测精度的同

时，也保持了较高的处理速度。

２１　训练犚犘犖

本节简要概述ＲＰＮ结构和锚。ＲＰＮ可以接收任意大小

的输入图像并输出可能包含目标的一组区域。为了生成候

选区域，我们用一个小窗网络在共享卷积层的最后一层滑

动，将２５６维的ＺＦｎｅｔ或５１２维的ＶＧＧ１６卷积特征映射到

低维，并将该向量输入到两个子全连接层，然后，再连到

边界框回归层和边界框分类层。由此预测区域含有目标的

概率以及预测框相对于真实框的偏移。考虑到目标的尺度

和旋转变化，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ 采用了３种不同的长宽比

（１：１，１：２，２：１）组合和３个尺度组合的９个ａｎｃｈｏｒ来

预测目标的多尺度窗口，使得区域建议更加准确，再利用

随机梯度下降 （ＳＧＤ）方法进行端到端训练ＲＰＮ分类和回

归分支。

２２　训练犉犪狊狋犚－犆犖犖

首先，使用ＶＧＧ１６预训练模型来初始化基础网络。将

ＲｏＩ降采样到７×７特征图，与ＶＧＧ１６的第１３层卷积层特

征结合起来，然后，通过全连接层 （ＦＣｓ）映射成４０９６维

特征向量。对于每个ＲｏＩ有两个输出向量：ｓｏｆｔｍａｘ类别概

率和边界框的回归偏移。模型训练时，使用ＳＧＤ端到端的

优化多任务损失，并对检测网络进行微调。图３给出了近

似训练的过程，即使用ＶＧＧ１６预训练模型来初始化共享卷

积层。当训练ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ时，ＲＰＮ网络的参数被固定。

２３　近似联合训练

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ中讨论了三种方法共享卷积特征来训

练网络。在本文中，我们采用近似联合训练方法。虽然它

不像非近似联合训练 （考虑边界框坐标可微分的ＲｏＩ池化

层）那样精确，但是实验结果与其他两种方法非常接近。

首先，将候选目标输进第二级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ训练网络。

当训练ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测器时，由ＲＰＮ生成的候选区域

被固定。在反向传播时，同时优化 ＲＰＮ损失和ＦａｓｔＲ－

ＣＮＮ损失。详细的训练过程如图３所示。网络整个训练过
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图３　近似训练的过程

程的概况如图４所示。

图４　前向和反向传播网络训练过程示意图

２４　多尺度输入

我们在第一阶段先检测大目标，以降低输入尺度并消

除对小目标的冗余干扰。具体而言，首先通过ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ检测电力塔架和绝缘子区域，然后用第二级ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ检测鸟巢、挂点和分压环。两个大目标都是任意尺

度的。电力塔大概是原始图像的三分之一大小；绝缘子通

常是矩形，其长宽比大于１０。因此，我们需要预处理在第

二阶段中富含上下文信息的候选区域，来适应ＲＰＮ的输入

要求。对于在数据集中这两个大目标，我们采用随机裁剪

的方法来解决这个问题。绝缘子候选框在真实框附近裁剪，

保证长宽比保持在１∶２，并且短边缩放到６００像素。

３　实验

本节将针对高分辨率宽视场中小物体图像，评估和比

较两级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的级联和其他方法的检测精度和速

度性能。

３１　数据集

实验中，使用的国网南瑞公司提供的无人机拍摄的数

据集，该数据集有３７００张图片。每个图像的大小为４８００

×２７０４。图５展示了无人机采集的一些图像。所有图像都

是高分辨率的，包含了多类小尺寸的目标。在不同图像中，

这些目标不仅尺度、位置以及所处背景差异很大，而且，

观察视角也具有很大的不确定性和随机性，在航拍图像中

这些目标可能被遮挡，因而，这使得我们的数据集非常具

有挑战性。我们进行数据清洗，筛掉不包含目标的图像以

及差异非常小的图像。

图５　数据集的示例。蓝绝缘子、鸟巢、塔号牌、挂点和分

压环等检测结果

实验中检测的小目标有：鸟巢，塔号牌 （表示电塔的

数量或标号），挂点 （悬挂绝缘子的装置）和分压环。如在

第３节中所述，在第一阶段需要获取包含上下文信息的候

选区域，所以我们还标注了２个电气设备：电力塔架和绝

缘子。

３２　实验设置

我们用预训练的ＩｍａｇｅＮｅｔ
［３０］，ＶＧＧ１６

［２９］来提取特

征，训练两阶段ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ。使用ＰｙＴｏｒｃｈ框架来实现

文中ＣＮＮ架构。每批随机抽取３００张图片进行训练。为了

合理使用ＧＰＵ内存，如果图像宽度大于２０００像素，则根

据１２００／狑的比例大小进行调整，狑 和犺保持不变，其中

狑和犺是图像的宽度和高度。使用ＳＧＤ求解器迭代１００００

次，基本学习率为０．００１。此外，ａｎｃｈｏｒ与真实框的ＩｏＵ重

叠大于０．７的设为正样本。考虑到正样本十分稀缺的情况，

为了均衡正负样本，我们采样更加偏向于正样本。

３３　第一阶段：大目标检测结果

在第一阶段，用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ在原始图像上做语义

分割，从而提取可能包含小目标的主要对象。表１给出了

第一阶段和整个阶段的平均准确率。我们在电力塔和绝缘

子检测中获得了非常高的精度，其主要原因是塔架和绝缘

子尺度比较大，容易学习到稳定的可辨识特征。

３４　第二阶段：小目标检测结果

在第二阶段，采用相同的检测过程来评估小目标检测

性能。在第一阶段之后，将预先检测到的上下文区域输进

到第二检测网络。表１给出了单级检测的结果。

表１　单级检测方法的结果

项目
大目标

电力塔 绝缘子

小目标

鸟巢 塔号牌 挂点 均压环

ＡＰ ０．９５１ ０．９２３ ０．７５２ ０．７３２ ０．９２３ ０．９１４

ｍＡＰ ０．９３７ ０．８３０

时间／ｍｓ １４２ １４２

３５　与单级犉犪狊狋犲狉犚－犆犖犖的比较

为了验证本文提出的小目标检测方法的有效性，我们

对单级的Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ和级联的Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ做了对

比实验。即一种是用单级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ直接检测原图中

的小目标，另一个实验是利用本文的两级Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

级联检测方法。如图６所示，给出了这两种不同方法的部

分结果图像。表２给出了每类目标的平均准确率。实验结

果表明，对于近场拍摄的目标图像，这两种方法都可以检
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测到小目标，但本文级联方法的回归框更加准确。此外，

由于鸟巢和塔号牌的样本数量有限，并且尺度比挂点和分

压环要小得多，故挂点和分压环的准确率明显要比鸟巢和

塔号牌高。对于远景拍摄的宽视场鸟巢、塔号牌等小目标

图像，本文提出的方法的结果明显优于直接用单级ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ检测方法，其检测的精度提升了１３％。

图６　单级和两级级联ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ方法的检测结果

表２　每类目标的准确率

测试项目
间隔

棒

防震

锤

绝缘

子
鸟巢

塔号

牌

电力

塔

精度

ｍＡＰ

时间

ｍｓ

单个Ｆａｓｔｅｒ－

ＲＣＮＮ
０．８５１０．８７５０．９２３０．７５２０．７３２０．９５１０．８４７１４２

级联Ｆａｓｔｅｒ－

ＲＣＮＮ
０．８５３０．８７５０．９２２０．８５１０．８３５０．９４６０．８８ １８０

３６　不同犪狀犮犺狅狉长宽比的对比实验

由于场景图像中不同目标的长宽比变化很大，测试中

采用了不同的ａｎｃｈｏｒ进行小目标检测实验。下面列举了３

种ａｎｃｈｏｒ的参数：１∶１，１∶２，２∶１；１∶１，１∶３，３∶１；

１∶１，１∶５，５∶１。表３给出了这３种纵横比的实验结果。

从实验结果可以看出，长宽比为１∶１，１∶２，２∶１的ａｎ

ｃｈｏｒ比其它长宽比的ａｎｃｈｏｒ有着更好的检测精度。

表３　不同ａｎｃｈｏｒ纵横比的结果

纵横比 １：１１：２２：１ １：１１：３３：１ １：１１：５５：１

间隔棒 ０．８５１ ０．８５１ ０．８４４

防震锤 ０．８７５ ０．８６４ ０．８３６

绝缘子 ０．９２３ ０．９２４ ０．９１８

鸟巢 ０．７５２ ０．７４６ ０．７４１

塔号牌 ０．７３２ ０．７１１ ０．７０４

电力塔 ０．９５１ ０．９５０ ０．９４８

ｍＡＰ ０．８４７ ０．８４１ ０．８３１

４　结语

本文针对宽视场输电线路巡检现场图像，提出了一种

两级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ级联的上下文小目标检测方法，采用

两个Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ深度学习卷积网路分别对上下文背景

和小目标的特征检测进行建模，提高了候选区域内小目标

图像的分辨率和处理速度。首先，采用一个Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

检测上下文候选区域，然后，针对上下文候选区域映射到

原始图像，利用另一个Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ检测上下文候选区

域中的小目标，提高了宽视场图像中小目标检测的精度和

速度。针对输电线路巡检的现场宽视场图像数据库，目标

检测试验表明，与单级ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ相比，本文提出的

方法不仅具有更高的小目标检测精度，同时，对于４８００×

２７０４这样大幅面的图像也保持了较高的处理速度，满足了

输电线路快速巡检应用的要求。

感谢武汉南瑞有限责任公司无人机巡检组提供的视频

数据。
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ＤＡ转换，采用直接由ＦＰＧＡ输出合成信号后经反向放大，

再加入直流偏置的方法，可降低部分硬件成本。

同时，此方法也可推广到其他类型的发动机转速与扭

矩的仿真试验中，为用户提供高性能和低成本的解决方案，

保证实验的准确性和有效性，提高工作效率，缩短研制

周期。
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