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摘  要 

随着电力基础设施的逐步完善，如何减少电力损耗及提高发电量变成当前最迫切的需求，这就需要有效

的对设施进行管理，对设施的位置、大小、面积进行识别统计是建立管理系统的前提。传统的识别统计

方法如人工实地调查、遥感影像解译等都需要花费大量的人力物力和财力。本文根据地物特性，使用了

RDU-Net网络模型，该模型在U-Net网络模型上进行了算法优化和完善，通过添加空洞卷积以提升模型感

受野，同时引入Tversky损失函数自动平衡正负样本，最终得到了更适用于高分遥感图像分割的模型。

本文实验结果表明：本文使用的RDU-Net模型能够很好的克服草木遮挡的干扰，精度较U-Net模型得到了

很好得提升。可为识别典型电力基础设施相关方面研究提供思路，并能有效提高国家对基础能源设施的

管理效率以及起到指导规划建设的作用。 
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Abstract 
With the gradual improvement of power infrastructure, how to reduce power loss and improve 
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power generation has become the most urgent demand at present, which requires effective man-
agement of facilities. The identification and statistics of the location, size and area of facilities is 
the premise of establishing a management system. Traditional identification statistical methods, 
such as manual field investigation and remote sensing image interpretation, require a lot of man-
power, material resources and financial resources. In this paper, according to the characteristics 
of ground objects, RDU-Net network model is used. This model performs algorithm optimization 
and improvement on the U-Net network model, improves the model’s receptive field by adding 
cavity convolution, and introduces Tversky loss function to automatically balance the positive and 
negative samples. Finally, a model more suitable for high-resolution remote sensing image seg-
mentation is obtained. The experimental results show that the RDU-Net model used in this paper 
can overcome the interference of vegetation occlusion very well, and its accuracy is better than 
that of U-Net model. It can provide ideas for the identification of typical power infrastructure re-
lated research, and can effectively improve the national management efficiency of basic energy fa-
cilities and play a guiding role in planning and construction. 
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1. 引言 

随着电力产业的发展与普及，作为基础能源，已经为各行各业产生了巨大的经济效益和社会效益，

为了减少传统发电方式的电力损耗以及增加发电量，需要及时建立电力基础设施管理系统对其进行全方

位管理，为国家电网基础能源建设提供有效帮助[1]。如何快速高效的自动检测并提取各种基础设施以获

得其信息显得至关重要。 
随着卫星遥感技术的快速发展，使用遥感技术获取地物信息已经变成一种主要的手段，由于其具有

范围大、精度高、速度快等一系列地面采集所不能具备的优点。目前已经被大量应用于工业、农业等众

多行业中。但是由于某些电力基础设施目标较小，大部分卫星影像的时间分辨率和空间分辨率不满足对

其提取的要求，且在获取影像的过程中容易受到大气干扰导致影像质量下降等问题。本文采用高分遥感

影像数据，克服了分辨率低的缺点，是对小型地物空间信息的采集重要的手段。 
遥感图像分割的核心是如何高效高质量的对图像进行表示[2]，Song 等人(2004)提出了一种基于少量

人工标注特征的特征编码方法，利用支持向量机(SVM)提取道路信息，可以更好地提取道路主干信息[3]。
然而，这些传统方法生成的图像特征很少，这从本质上阻碍了遥感图像特征的提取。目前，深度学习方

法展现出来的优越性及其高精度使其成为当下研究的热点，特别是全卷积神经网络(FCN)模型，它使用编

码和解码实现对影像特征的检测与提取[4]。但是 FCN 算法在权衡定位和识别精度上存在问题，识别精度

会随着定位精度的提高而降低[5]。Ronneberger 等针对此问题对模型进行了改进，提出了 U-net 网络模型

[6]，该模型能够很好的处理识别精度与定位精度之间的平衡问题。但在 U-net 卷积运算中，边界像素是

通过镜像运算而不是填充来处理的。后续卷积运算仍然存在尺度单一、层间信息频繁丢失的问题，导致

识别定位精度大幅下降。 
本文使用的 RDU-Net (残差空洞卷积 U 型网络)模型在原有的 U-Net 网络模型上，将长短连接、空洞

卷积、Tversky 系数结合起来，减少了信息损失并增大了模型感受野，并将恒等映射转换为差值计算防止
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模型退化。为了验证模型与算法的精度和可靠性，本文选取一类典型电力基础设施研究对象展开实验，

提取信息。 

2. 提取方法与流程 

2.1. DUNet 模型 

DUNet 模型是基于全卷积神经网络的变形 U-Net 网络模型，适用于视网膜血管的分割。图 1 说明了

DUNet 的结构。该体系结构由 U-Net 框架中的卷积编码器(左)和解码器(右)组成。在 DUNet 的底部，使

用普通的卷积层代替了变形块。在每个编码和解码阶段，可变形卷积块用于通过学习局部，密集和自适

应接收场来模拟不同形状和比例的视网膜血管。虚线窗口显示了可变形卷积块的详细设计。每个可变形

卷积块包括一个卷积偏移层(这是可变形卷积的核心概念)，一个卷积层，一个归一化层和一个激活层[7]。
通过这种结构，DUNet 可以学习识别特征并生成准确的视网膜血管分割结果。 
 

 
Figure 1. Dunet structure of convolutional codec based on U-Net structure 
图 1. 基于 U-Net 结构的卷积编解码器的 Dunet 结构 

2.2. RDU-Net 模型 

在卷积神经网络中，网络级别越深，训练过程中会产生更多的错误，训练时间越长。ResNet 提出了

一种拟合残差映射的方法[8]，即不直接将卷积结果作为输出，而是使用残差映射进行计算，称为 shortcut。
这种残余连接解决了深度卷积神经网络在极端深度条件下的性能下降问题。 

本文结合了 DUNet 和残差连接的特点，将“shortcut”概念引入 DUNet 结构，并提出了一种称为

RDU-Net的新型模型，如图2所示，该模型基于DUNet模型，并将残差结构添加到原始变量卷积模块(5-6、
8-9、25-26、27-28 层)。它有助于网络进一步从目标中提取特征，减少在深度卷积层之间进行信息传递时

发生的信息丢失，并提高模型检测的准确性。 
该模型采用 U 形结构，左侧卷积模块执行下采样以提取图像特征。正确的卷积模块执行上采样以提

高输出分辨率。我们还使用跳过连接将低级功能与高级功能相结合，以提取上下文信息以实现像素级本

地化。由于将可变形卷积添加到模型中，因此可以自适应地训练接收场和采样点，以适应设施的大小和

形状，这两者都可以实现精确的分割。通过使用残差结构，可以将前一个卷积层提取的浅层信息以跳跃

的方式传递到后一个卷积层，从而减少了层之间信息传输的损失。由于残差网络的特性，解决了深度卷

积神经网络性能下降的问题。这也是选择残差结构以改进 DUNet 模型的重要原因。 
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Figure 2. Overall structure of RDU-Net and output size of feature graph 
图 2. RDU-Net 的总体结构，特征图的输出大小 
 

图 3 示出了普通卷积块和改进的可变形卷积块的详细设计。每个改进的可变形卷积块都使用卷积偏

移层和卷积层提取特征信息，并使用残差连接在该结构之后添加原始特征图和特征图，同时将浅层信息

和深层信息传输到下一层卷积层提取特征。由于卷积后特征图的通道数变为原始的 2 或 1/2，因此本文无

法使用 ResNet 的方法通过在卷积层上直接添加几个残差结构来改善网络，而是增加 1 × 1 卷积层到残差

连接的尺寸，以便在将残差添加到当前特征图时统一尺寸。为了解决内部协变量移位问题并加快训练处

理速度，在每个单元之后插入了批量归一化层。 
 

 
Figure 3. Detailed design of the ordinary convolution block and the improved deformable convolution block 
图 3. 普通卷积块和改进的可变形卷积块的详细设计 
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2.3. 算法流程 

本文的算法流程图如图 4 所示。首先，对输入图像进行预处理(灰色，CLAHE，双边滤波)以使其易

于分割，然后将其转移到训练后的模型中以学习识别特征并生成准确的分割结果。此外，为了更全面地

评估 RDU-Net 模型的分割效果，我们需要准确绘制电力基础设施的轮廓，因此需要再次处理该模型输出

的概率图(双边过滤，同态过滤，二值化)以使概率图中的电力基础设施边缘更清晰。最后，使用 OpenCV
查找设施的轮廓并将其绘制在输入图像上。 

 

 
Figure 4. Algorithm flow chart 
图 4. 算法流程图 

3. 实验与结果分析 

本文选择高分二号遥感图像作为实验数据源，高分二号卫星拥有 0.8 m 的全色分辨率，以及 3.2 m 的

多光谱分辨率，成像幅宽 45 km。 
实验结果图 5 中第一列为部分原始影像数据，可以清晰的看到典型电力基础设施整齐的分布在影像

中，利于样本集的选取。第二列为人工勾选的标签数据，将其作为样本集输入。第三列为 RDU-Net 模型

提取结果。第一行为设施较少情况下的提取结果，第二行为复杂情况下的结果。根据 A0、A2 显示在具

有少量电力设施情况下在影像上方进行了部分错误提取，将部分围墙识别为电力设施，并且部分设施在

提取时边界产生了融合，前者可能是因为影像噪声太大导致了错分，而后者一方面可能是由于影像中设

施之间的距离太小，另一方面也可能是因为噪声而导致错误的识别，但整体上错分和漏分的情况很少。

B0 为信息量最大，情况最为复杂的影像，相比于前两种情况，提取的结果中出现了很多识别不全和连接

的情况，这表明该模型对于复杂情况下的地物识别精度还有待提升，但是错分和漏分的情况几乎没有。 
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Figure 5. Extraction results of RDU-Net 
图 5. RDU-Net 提取结果 
 

为了定量的评价提取的准确性，本实验引入 IoU 分数与 F1 分数作为评价指标。IoU 分数是衡量目标

分类分割问题性能的标准指标，给定一组图像，IoU 度量给出了预测区域与该图像中存在的目标地面真

实区域的相似性。F1 评分是统计学中衡量二元分类模型准确性的一个指标，它同时考虑了分类模型的精

确率和召回率。IoU 与 F1 分数的公式分别为： 

IoU

2F1
2

SP
MP SP MN

SPscore
SP MN MP

 = + +

 − =
 + +

                            (1) 

式中 MP 代表提取对象被错分为背景，代表标签与提取结果都为背景，MN 是背景被错分为提取对象，也

就是 B2 所示情况。SP 为标签和提取结果都为提取对象。图 6 和图 7 是两种情况下的训练精度曲线和损

失函数曲线，红线和蓝线分别表示图 A2 和 B2 的结果。可以看出，随着迭代次数的增多，模型的训练精

度呈上升并趋于平稳趋势，损失函数则处于逐渐降低的趋势。 
 

 
Figure 6. Training accuracy 
图 6. 训练精度 

 

 
Figure 7. Loss function 
图 7. 损失函数 
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表 1 为 RDU-Net 模型的各项参数，由表可知，该模型的提取精度达到 95.8%，且 IoU 分数和 F1 分

数都达到了 80%以上，表明该模型对此类电力基础设施提取具有较高的准确度与鲁棒性。 
 
Table 1. RDU-Net performance parameters 
表 1. RDU-Net 性能参数 

 可训练参数 感受野 IoU 分数 F1 分数 精度 

RDU-Net 4,553,595 268 85.91% 84.36% 95.8% 

4. 结论 

建立电力基础设施的管理系统，为解决电力紧缺问题和节能减排开辟了一条新的道路。深度学习作

为目前的热门研究方向，在道路、房屋等的提取方面都已有很多的研究，但在电力基础设施等地物要素

提取方面还尚未有成型的方案。因此。本文综合多个应用场景经验，采用 RDU-Net 模型，采用高分二号

卫星影像数据，进行简单和复杂场景下的电力设施提取。本文选取典型电力基础设施为研究对象，充分

考虑到其连接的紧密性以及样本选择的简便性，提取结果可以体现出其对边界效应处理的有效性。也避

免了高分影像中因地物细节化差异性增大、影像离散化和不规则化造成的大面积假阴性等问题。 
结果表明，本文使用的 RDU-Net 模型提取精度达到 95.8%，能够很好的满足高分影像提取电力基础

设施信息的要求，较传统的模型与算法具有更高的准确度和鲁棒性。该算法模型可为小型地物要素的提

取提供参考。 
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