
Journal of Image and Signal Processing 图像与信号处理, 2018, 7(3), 119-127 
Published Online July 2018 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/jisp 
https://doi.org/10.12677/jisp.2018.73014  

文章引用: 赵凡, 吉璐, 张海燕, 杨丹. 直升机电力巡检系统中自动高效的塔台检测[J]. 图像与信号处理, 2018, 7(3): 
119-127. DOI: 10.12677/jisp.2018.73014 

 
 

The Study of Automatic and Efficient Tower 
Detection in the Helicopter Power Line  
Inspection System 

Fan Zhao, Lu Ji, Haiyan Zhang, Dan Yang 
Packaging Engineering and Digital Media Technology, Xi’an University of Technology, Xi’an Shaanxi 

 
 
Received: Jun. 10th, 2018; accepted: Jun. 27th, 2018; published: Jul. 4th, 2018 

 
 

 
Abstract 
In order to solve the problem of automatic and efficient detection of tower in the helicopter power 
line inspection system, this paper proposes two-level tower detection method based on machine 
learning. Firstly, the trained AdaBoost classifier is used for coarse detections of towers in multi 
scales. Secondly, as candidate towers, the detected results by AdaBoost classifier are put to 
learned CNN classifier for identification of the candidate targets, and power towers are located 
thereby. The simulation results show that the algorithm is efficient. 
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摘  要 

针对直升机电力巡检系统中塔台的自动高效检测问题，提出了基于学习的两级塔台检测方法，首先利用

AdaBoost分类器在多尺度上对塔台进行粗检，得到的初检结果作为候选塔台，再利用基于深度学习的
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CNN分类器对候选目标进行确认，从而对飞行视频中的塔台进行定位。通过实验仿真，证明了算法的高

效性。 
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1. 引言 

提取高压输电线路的电力线、监测输电线路和铁塔的形变和故障点是电力自动巡检中的主要任务，

对所拍摄视频图像进行电力铁塔的检测对铁塔类型、形变和故障判断有着至关重要的作用[1] [2] [3] [4] 
[5]。 

目前，在输电铁塔的检测识别方面，吴华等人采用了一种自相似的描述子对电力塔进行检测[6]。该

方法的处理速度不能满足实际工程需求，需要进一步优化其检测方法。吴晓东等人采用多尺度分割技术，

利用变化检测的方法对电力塔进行识别[7]，在一定程度上减少了计算量，因未能结合多尺度间的纹理结

构特征信息，识别精度欠佳。张雪峰等人在高分辨率 SAR (synthetic aperture radar)图像中，通过球不变随

机向量SIRV (Spherically Invariant Random Vector)模型增强来提高CFAR (Constant False Alarm Ratio)检测

的准确率，并针对 SIRV 模型参数估计速度慢的情况，提出了分级检测的方法来提高检测速度[8]。Carlos 
Sampedro 等人提出了一种电力塔检测和分类的监督学习方法，通过训练两个多层感知器 MLP (multi-layer 
perceptron)神经网络，一个感知器用于分割背景和前景，另一个感知器用于对 4 种不同类型的电力塔进行

分类，该方法具有较好的鲁棒性，但其精度和速度不能完全满足实际使用需求[9]。 
塔台检测是以塔台为目标进行的目标检测。目前的目标检测方法主要分为两大类：基于背景建模的

方法[10]和基于目标建模的方法[11]。基于目标建模的检测方法通常采用滑动窗机制，对目标采用学习好

的分类器进行检测，该技术由于检测率高成为目前检测技术研究的热点。基于深度学习的 CNN 技术是目

前性能最好的检测器，但因为要把每个滑动窗的数据带入训练好的分类器耗时很长，难以满足实时性。

基于特征的 AdaBoost 分类器可以在多尺度上进行检测，但选择特征的鲁棒性和样本的充分性会影响其性

能。 
对于以上情况，本文提出了一种电力巡检中基于学习的塔台检测方法，针对动态背景下的输电线路

直升机巡检视频进行塔台检测。首先对直升机拍摄的输电线路的飞行视频中正负样本进行标注，用获取

的正负样本分别对 AdaBoost 分类器和 CNN 分类器进行训练，得到两个分类器。然后利用 AdaBoost 分类

器在多尺度上对塔台进行粗检，得到的初检结果作为候选塔台，再利用基于深度学习的 CNN 分类器对候

选目标进行确认，去除初检结果中的非塔台物体。 
该方法能够在保证检测算法效率的基础上，提高塔台检测的精度。 

2. 算法框架 

本文提出的直升机电力巡检系统中基于学习的塔台检测算法框架图如图 1 所示。 
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Figure 1. The algorithm framework diagram 
图 1. 本文算法框架图 

 
该方法主要由四部分组成：1) 从直升机/无人机拍摄的输电线路巡检视频中剪切丰富的塔台和非塔台

图片构成训练样本集，并进行正负样本标注；2) 对训练样本集提取 LBP 特征，把特征集和标信息送入

AdaBoost 模型进行训练，学习生成分类器 classifier1；3) 设计深度学习 CNN 模型结构，把训练样本集和

标注信息送入 Caffe 架构下的 CNN 模型，学习生成分类器 classifier2；4) 在多尺度下，把滑动窗内的测

试视频图像块，送入训练生成的分类器 classifier1，根据 classifier1 输出得到塔台初检结果；把初检结果

送入训练得到的分类器 classifier2，根据 classifier2 输出得到塔台的准确定位。 

3. 基于 AdaBoost 分类器的塔台初检 

AdaBoost (Adaptive Boosting)的核心思想是由同一个训练集训练不同的弱分类器，然后把这些弱分类

器集合起来构造一个更强的分类器作为最终的强分类器[12] [13]。该算法是一种迭代算法，根据每次迭代

中训练集中每个样本分类是否正确及上次总体分类的准确率来确定每个样本的权值。将修改权值后的新

数据送给下层分类器进行训练，然后将每次训练得到的分类器融合起来，作为最后的决策分类器。由于

AdaBoost 不需要预知弱学习算法的任何先验知识，而且利用积分图思想加快了计算速度，是一种相对有

效的学习算法。因此本文选用 AdaBoost 模型进行训练。 
LBP (Local Binary Pattern，局部二值模式)是一种用来描述图像局部纹理特征的算子[14] [15]。由于它

的旋转不变性、灰度不变性和计算简单等显著优点被广泛应用于目标的检测和识别场合。在野外的自然

环境中，相比其它目标，电力铁塔具有形态分明、纹理显著等特点。再针对直升机或无人机巡检时一定
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要满足实时性要求，故在 AdaBoost 分类器训练的特征选择上，本文选用 LBP 特征对塔台进行描述。 
本文基于 AdaBoost 分类器的塔台检测主要分为两个阶段，第一阶段是训练，第二阶段是检测。在训

练阶段，首先准备大量不同视角、不同形状、不同距离、不同背景的塔台图片作为正样本，准备更多张

的非塔台图片作为负样本，构成训练样本集，对训练样本集进行大小归一化、灰度化和直方图均衡化等

图像预处理。其次，对预处理后的样本集提取 LBP 特征；接着把提取的 LBP 特征集以及所属样本的标注

信息送入 AdaBoost 模型进行分类器训练，学习得到分类器 classifier1。在检测阶段，首先对输入的视频

图像进行灰度化和直方图均衡化等预处理，接着采用多尺度滑动窗策略提取图像块内容，对滑动窗里的

图像块大小归一化后提取 LBP 特征，再将提取的 LBP 特征输入分类器 classifier1 进行决策分类，判定滑

动窗内图像是不是塔台。因为在多尺度滑动窗检测机制下，一个目标可能被多次检测，在认为重叠较多

的检测框表示的是同一个目标的前提下，对视频帧图像中的多尺度滑动窗检测结果进行合并处理，合并

处理后的检测框即为候选塔台的初检结果。 
AdaBoost 分类器训练时的设置如下： 
训练样本集个数：34,006，正样本个数：12,851 个，正样本归一化尺寸：50 × 100，负样本个数：21,155

个，负样本尺寸：大小不限制。 
训练迭代次数：20； 
最小命中率：0.999； 
最大虚警率：0.5； 
弱分类器数目：100； 
滑动窗最小尺寸：50 × 100，最大尺寸：85 × 169； 
窗体缩放倍率：1.3； 
滑动尺度设为 3。 
基于 AdaBoost 分类器的目标检测算法不受应用场景的限制，尤其适用于运动摄像机下的目标检测，

但易受遮挡影响，且对噪声敏感，其检测精度不能完全满足实际工程需求，需要进一步改进优化。 

4. 基于 CNN 分类器的细检 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN) [16] [17] [18]是一种多层的深度神经网络，主要

由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层(分类器)组成。CNN 作为一种典型的深度学习方法能从

一个二维图像中提取其拓扑结构，采用反向传播算法优化网络结构，求解网络中的未知参数。CNN 相较

于传统的图像处理算法的优点之一在于，避免了对图像复杂的前期预处理过程(提取人工特征等)，可以直

接输入原始图像，特征提取可以隐式地从训练数据中学习得到，故本文选用深度 CNN 模型对塔台进行有

效训练学习。 

定义 ( )ix 为输入值， ( )iy 为要预测的输出值，在给定了训练集 ( ) ( )( ){ }, , 1, ,i ix y i m=  的情况下，进行训

练就是要学习得到一个函数 ( )h xθ ，使能够对 ( )iy 进行很好的预测。深度学习训练的过程就是对如公式(1)
所示的代价函数寻找全局最小化的过程，其中θ 为权重系数。 

( ) ( )( ) ( )( )2

1
1 2

m
i i

i
J m h x yθθ

=

= ⋅ −∑                              (1) 

Caffe [19]是一种较成熟和完善的用于计算 CNN 相关算法的开源 GPU 计算框架，由于简单易用、性

能强大和快速高效，Caffe 框架受到了学者和相关研究人员的广泛认可。在 Caffe 框架上，可以使用提供

的各种网络模型训练分类器；可以使用 Caffe 提供的类型扩展自定义模型来训练分类器；也可使用训练
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好的模型提取数据特征和进行分类等，故本文在 Caffe 框架下，对本文设计的 CNN 进行训练，以提升学

习效能。 
本文设计的 CNN 模型如图 2 所示，该网络总共包含 18 层网络结构组成，具体为：输入层–卷积层

–激活层–池化层–归一化层–卷积层–激活层–池化层–归一化层–全连接层–激活层-dropout 层–

全连接层–激活层–dropout 层–全连接层–softmax 层–输出层。 
输入层数据为经过灰度化、直方图均衡化和大小归一化等图像预处理后的训练样本集。卷积层作为

特征提取层，用卷积核对训练数据进行卷积处理，自动提取信号的有效深层信息，增强原始信号特征的

同时降低噪音。激活层将值限定于大于等于 0 的范围内，用于加速收敛。作为一种模糊滤波器，池化层

对卷积得到的特征进行下采样处理，用于二次特征提取，在减少数据量的同时保留有用信息。归一化层

模仿生物神经系统的侧抑制机制，对局部神经元的活动创建竞争机制，使得响应较大的值相对更大，提

高所建模型的泛化能力。全连接层相当于传统神经网络中多层感知机中的隐含层，一般位于网络尾端，

也可作为输出层。把训练得到的特征进行汇总或作为输入图像的另一种信息表示。dropout 层用在全连接

层之后，用于防止过拟合。softmax 层输出各个类别的预测概率值。输出层输出类别，本文的类别数为 2，
塔台为一类，背景为一类。 

本文在基于 Caffe 架构的 CNN 模型训练时的参数设置如下： 
训练样本集数目：46,409 个，其中 46,309 个样本用于训练，另外 100 个样本用于测试，塔台正样本

个数：18,660 个，非塔台负样个数：27,649 个，归一化尺寸：100 × 100，第 1 个卷积层中，卷积核大小：

5 × 5，步长：1，通道数：20，第 2 个卷积层中，卷积核大小：5 × 5，步长：1，通道数：50，池化层窗

口大小：2 × 2，步长：2，第 1 个全连接层神经元个数：500，第 2 个全连接层神经元个数：980，第 3 个

全连接层神经元个数：2，最后输出层损失函数：Softmax 函数。 

5. 结果与分析 

本文算法的开发环境为 VS2010、Opencv2.4.3、VirtualBox4.3.24、ubuntu14.04、cuda7.5.18、Caffe，
实验所用 PC 配置为 Intel i3 4GB RAM，win7 32 位操作系统。 

本文实验数据主要来自直升机的 2 次飞行数据，视频分辨率为 768 × 432。飞行场景具备一定的复杂

性，场景包含了平原、山地、森林植被、田地、村庄、道路等内容。飞行中光照变换大，载体运动剧烈。

实验数据满足多样性要求。 
首先，采用 AdaBoost 分类器和本文的两级分类器进行了塔台检测对比测试，主观检测效果如图 3 所

示，AdaBoost 分类器的检测结果用白框标注，本文的两级分类器的检测结果用黑框标注。 
 

 
Figure 2. The CNN model designed in this paper 
图 2. 本文设计的 CNN 模型 
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(g) 

Figure 3. Comparison of the subjective detection effects of the two algorithms (test environment: (a) plain (b) field (c) vil-
lage (d) winter forest vegetation and road (e) Shading and lighting (f) clouds (g) forest vegetation in spring and summer) 
图 3. 两种算法部分主观检测效果对比(测试环境为：(a)平原 (b)田地 (c)村庄 (d)冬季森林植被和道路 61771386 (e)
阴影和光照 (f)云层 (g)春夏季森林植被) 
 

图 3 的(a)~(g)依次给出了飞机在平原、田地、村庄、森林植被、道路、云层上空飞行及在阴影和光

照改变剧烈条件下的检测结果。其中，(a)给出的是平原场景中第 13,539、16,059、71,695 和 72,084 帧图

像的检测结果，AdaBoost 分类器在第 13,539 帧和第 16,059 帧出现了错检，本文方法在第二级检测时排

除了错检，做到了准确的塔台目标定位。可见，AdaBoost 分类器无法对和塔台颜色接近的地面以及和塔

台纹理相似的树木进行区分。(b)给出的是田地场景中第 7750、11,164、11,476 和 50,931 帧图像的检测结

果，AdaBoost 分类器在第 11164 帧和第 50931 帧出现了错检，而本文方法排除了错检，能够准确定位不

同角度的塔台目标。可见，AdaBoost 分类器并不能准确区分与塔台纹理相似的田地地面。(c)给出的是村

庄周围场景中第 15,490、28,643、29,367 和 51,347 帧图像的检测结果，在第 51,347 帧中，AdaBoost 分类

器将凹凸不平的地面误检为塔台，而本文方法排除了错检，准确定位出了不同尺度上的塔台目标。可见，

AdaBoost 分类器对纹理丰富的地面的区分性较差。(d)是在森林植被(冬季)和道路场景中第 4839、5566、
30,601 和 46,999 帧图像的检测结果，从第 4839 和 5566 帧中可以看出，由于冬天雪地里光线较强，致使

塔台和背景对比度低，人眼几乎无法分辨，而本文方法依然能准确检测出模糊不清的塔台，可见本文方

法对轮廓模糊的塔台目标具有强辨别性。从第 46,999 帧中可以看出，AdaBoost 分类器将道路旁边的树木

错检为塔台，而本文方法排除了错检，准确定位出了塔台目标。结合第 30,601 帧可知，对于纹理特征比

较明显的树木，相比较 AdaBoost 分类器，本文方法更具有强区分性。(e)给出的是光照发生剧烈变化和阴

影条件下第 3686、4649、54,236 和 54,941 帧图像的检测结果，从第 54,236 和 54,941 帧中可以看出，本

文方法在光照发生剧烈改变时，依然能够排除误检，实现塔台的准确定位，可见本文方法能够克服光照

剧烈变化对塔台检测所造成的影响。(f)给出的是在云层场景第 191、232、242 和 305 帧图像的检测结果，

从中可以看出，在第 191 帧中，AdaBoost 分类器将云层误检为塔台，而本文方法没有；在第 232 帧中，

本文方法虽然未能检测出右边的塔台，但在其后继帧内，如第 242 帧和第 305 帧中均检测到了该塔台。

可见，相比较 AdaBoost 分类器而言，本文方法具有更好的检测性能。(g)给出的是在森林植被场景第 747、
791、841 和 2291 帧图像的检测结果，由图可知，本文方法准确定位出了绿色植被中的塔台目标。可见，

本文方法对绿色植被环绕的塔台依然具有强的分辨能力。实验结果表明：1) AdaBoost 分类器方法不受应

用场景限制，适用于运动摄像机下的目标检测，可以实现多尺度的目标定位，但是对光照变化和噪声敏

感，导致检测精度下降。2) 本文方法的检测效果明显优于 AdaBoost 分类器的检测结果。 
其次，对两段时长共约 50 分钟的飞行数据采用 AdaBoost 分类器和本文的两级分类器对塔台检测进

行了查全率(P)、查准率(R)以及 P 和 R 加权调和平均(F1-measure) [11]的对比测试，评价结果如表 1 所示。 
从表 1 中可以看出：1) AdaBoost 分类器方法虽然查全率(召回率)较高，为 93.69%，但由于存在较多

错检，致使查准率低至 68.12%，因此导致其加权调和平均值较低，为 78.88%。2) 本文方法查全率(召回

率)为 92.43%，虽然比 AdaBoost 分类器方法低约 1%，但由于能去除大部分错检，使检测结果更准确， 
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Table 1. Comparison of objective test results of two algorithms 
表 1. 两种算法客观检测结果对比 

方法 查全率 R (%) 查准率 P (%) F1-measure (%) 

AdaBoost 93.69 68.12 78.88 

本文方法 92.43 79.19 85.30 

 

 
Figure 4. Comparison of the time consumption of each frame of the two al-
gorithms 
图 4. 两种算法各帧耗时情况对比 

 
且几乎不会去除掉正确塔台，其查准率 79.19%，比 AdaBoost 分类器方法的高出约 11%，其加权调和平

均值为 85.30%，比 AdaBoost 分类器方法的高出约 6%。因此在性能上，本文方法更具优势。 
最后，实验数据取了一段 200 帧的视频，将本文塔台检测方法和深度学习 CNN 分类器的检测方法在

运行效率上进行了对比，两种算法各帧的检测时间(单位为秒)如图 4 所示。 
由图可见，CNN 分类器平均每帧检测耗时约为 28.53 秒，而本文方法平均每帧检测耗时约为 0.33 秒。

相比于 CNN 分类器的每帧图像检测时间，本文方法检测耗时缩短了约 98.84%，由此可见，相比于深度

学习 CNN 分类器的检测方法，本文提出的塔台检测方法在计算时间上更具优势。 

6. 总结 

针对直升机电力巡检系统中塔台的自动高效检测问题，本文提出了一种基于学习的两级塔台检测方

法，主要由训练和测试两部分组成。在训练阶段，由大量的训练样本学习得到两个分类器，一个分类器

是基于 LBP 特征的 AdaBoost 分类器；另一个分类器是深度学习得到的 CNN 分类器。在测试阶段，利用

AdaBoost 分类器对直升机飞行视频进行塔台的第一级自动检测得到候选目标。为了去除粗检结果中的非

塔台物体，利用 CNN 分类器进行塔台的第二级自动检测，从而得到最终的检测结果。对两段飞行数据进

行了测试，实验结果表明：相比基于 AdaBoost 的目标检测算法，本文方法具有更高的检测精度。相比基

于深度学习 CNN 的目标检测算法，本文方法的检测速度更高。从而可见，为进一步故障判断和检修任务，

本文方法可直接应用在直升机电力巡检系统中的塔台自动检测方面。 
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