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基于改进 Canny 算法与深度残差网络的车顶

绝缘子憎水性识别方法 
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摘 要：定期检测绝缘子憎水性等级(hydrophobicity class，HC)能及时避免污闪事故的发生，为了解决目前车顶绝

缘子憎水性检测方法识别效率低、人工判断主观性强的问题，提出一种基于改进 Canny 算法与深度残差网络的车

顶绝缘子憎水性识别方法。首先，通过喷水试验获取 HC1—HC7 的车顶绝缘子伞裙表面喷水图像；然后，采用改

进 Canny 算法提取绝缘子伞裙表面的水珠边缘轮廓图，从而消除绝缘子伞裙色彩、光照阴影等因素对憎水性图像

识别的影响；最后，采用 ResNet101 神经网络进行迁移学习，针对憎水性图像水珠形态多变，引入可形变卷积网

络(deformable convolutional networks, DCN)加强了模型的鲁棒性。试验结果表明：利用改进 Canny 算法对绝缘子

憎水性图像作预处理，结合 DCN-ResNet101 模型进行判断，测试准确率达到 92.9%。 
关键词：车顶绝缘子；憎水性等级；改进 Canny 算法；残差网络；图像识别 
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and Deep Residual Network 
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Abstract：Regular detection of insulator hydrophobicity class (HC) can timely avoid the occurrence of pollution flashover 
accidents. In order to solve the problems of low identification efficiency and strong subjectivity of artificial judgment of 
current roof insulator hydrophobicity detection methods, a hydrophobicity identification method for roof insulator based 
on improved Canny algorithm and deep residual network was proposed. Firstly, water spraying images of HC1 to HC7 
roof insulator umbrella skirt surface were obtained by water spraying tests. Then, the improved Canny algorithm was used 
to extract the water drop edge contour diagram on the surface of insulator umbrella skirt, so as to eliminate the influence 
of color, light and shadow on hydrophobic image recognition. Finally, transfer learning was applied after using the Res-
Net101 neural network. Meanwhile, in accordance with variability in water droplet shapes in hydrophobicity images, 
deformable convolutional networks (DCN) were introduced to enhance the model’s robustness. The experimental results 
show that applying the improved Canny algorithm for preprocessing hydrophobicity images of insulators and combining 
it with the DCN-ResNet101 model for evaluation can realize the test accuracy of 92.9%. 
Key words：roof insulator; hydrophobicity class; improved Canny operator; ResNet; image recognition 

 

0 引言1 

目前借助智能识别技术来提高运维检测的便

捷性和安全性是轨道交通领域的重要研究内容[1-3]。

车顶绝缘子作为高速铁路牵引供电系统中的关键高

压部件，其服役状态直接影响列车的运行安全[4]。

憎水性是评价绝缘子防污闪性能的重要指标[5]，列
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车车顶绝缘子相比普通输电线路绝缘子积污过程更

快[6-7]，对其憎水性检测周期的要求更高。现有检测

方法主要是在动车入库后采用喷水分级法[8]进行人

工检测，基于水珠在绝缘子表面的分布形态将绝缘

子憎水性划分为 7 个 HC 等级，按 HC1—HC7 逐级

下降，HC1 级对应憎水性很强的表面，HC7 级对应

完全亲水性的表面。但由于现场环境复杂、人为判

断主观性强等原因，对试验者的经验要求较高，通

常由多名经验丰富的检修人员分别评判后进行结果
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汇总，效率极为低下，不符合当前轨道交通领域智

能化的发展需求。因此，研究车顶绝缘子憎水性的

智能识别技术，自动、高效、准确地检测进站列车

车顶绝缘子的憎水性，对于保障动车组安全可靠运

行具有重要意义。 
近年来，图像识别算法在绝缘子憎水性等级判

别领域的应用成为研究热点。文献[9-10]将喷水试验

图灰度化，并提取水滴形状的纵横比、水覆盖率等

特征实现复合绝缘子憎水性的分级；文献[11]基于

图像分割和形态学重构优化了绝缘子憎水性图像的

辨识度，提取水珠/水迹最大面积比，实现了复合绝

缘子部分等级下的憎水性识别；文献[12-15]结合

Canny 算子与形态学方法提取水珠覆盖率、形状因

子等特征量用于分类模型训练。以上方法通过人为

选取图像特征并结合分类算法，克服了传统方法判

别结果易受主观因素影响的缺点，但由于选取的特

征存在片面性，训练模型的识别效果受具体选择特

征的影响较大。为了解决该问题，文献[16]对憎水

性图像采用卷积神经网络模型进行图像特征提取与

分类，实现对乙醇喷洒老化的绝缘子憎水性识别；

文献[17]融合憎水性局部二值图像深度特征，建立

了绝缘子憎水性等级判别模型；文献[18]微调了 4
种卷积神经网络网络结构进行深度迁移学习，对比

了不同网络在绝缘子憎水性识别的应用效果。上述

研究采用卷积神经网络自主学习绝缘子憎水性图像

特征，识别效果较人工选取特征的方式更优，但在

图像采集时仅改变了光照强度，图像预处理也只停

留于颜色、对比度与亮度的调整，未考虑光照分布

不均导致的水珠阴影对绝缘子憎水性判断的影响，

模型泛化能力有待提高。 
针对上述现有绝缘子憎水性识别方法的不足，

本文提出一种基于改进 Canny 算法与深度残差网络

的车顶绝缘子憎水性识别方法。首先，搭建喷水试

验平台构建车顶绝缘子憎水性 HC1—HC7 的图像

数据集，采集图像时改变拍摄角度、光照强度及光

源位置从而增强图像数据集的差异性和代表性。然

后提出改进 Canny 算法对图像做预处理，去除光照

造成的水珠阴影，提取了憎水性图像的水珠、水迹

边缘轮廓以增强各 HC 图像的可区分性。接着将车

顶绝缘子憎水性图像集输入到 ResNet101 模型，并

引入可形变卷积网络(deformable convolutional net-
works, DCN)提高对不同拍摄角度下水珠形变的学

习能力，增强算法模型的鲁棒性。最后对改进的

Canny 算法及网络模型性能进行了讨论分析，测试

识别准确率达到 92%以上，验证了所提方法的准确

性及可行性。 

1  样本获取 

本文以乌鲁木齐机务段和西宁机务段的车顶

高压母线支撑绝缘子与受电弓支撑绝缘子作为试验

样品，部分绝缘子已出现较明显的放电现象，如图

1 所示。所有试验绝缘子的运行里程从 11 万公里至

87 万公里不等，此外补充了 1 个全新绝缘子，9 个

绝缘子的基本概况如表 1 与图 2 所示。按 DL/T 
1474—2015、IEC TS 62073-2016 标准[19-20]开展绝缘

子喷水分级试验和采集憎水性图像，具体试验步骤

如下： 
1）测试开始前，按要求校核喷水壶的水流散

开角，使其喷出的水雾符合标准要求，采用蒸馏水

对车顶绝缘子所有伞裙表面进行清洗并擦拭干净。 
2）使用喷壶对处理过的绝缘子伞裙进行喷水，

喷水保持喷头与绝缘子伞裙的距离为 15~35 cm，喷

洒时间为 25 s 左右，喷洒总水量约为 10~30 mL。 
3）喷洒结束后，采用摄像机完成伞裙上下表

面的静像拍摄，光源位置的选取如图 3 所示，依次

固定光源于①至④，对于每一个光源位置，绕伞裙

一周每隔 30°进行一次拍摄。 
通过多位专家研究人员按 IEC TS 62073-2016

标准中的 HC 分级判据[19]，如表 2 所示，对绝缘子

的憎水性状态做出一致性判断，并剔除不明确 HC
的憎水性图像，最终筛选得到 HC1—HC7 的车顶绝

缘子图像共 1400 张。试验过程及各 HC 的憎水性图

像典型样本分别如图 3、图 4 所示。 

2  识别方法 

2.1  Canny 边缘检测算法 

Canny 算法是先进的图像多边缘检测算法，其 

  

图 1  车顶绝缘子及放电紫外图 

Fig.1  Roof insulator and discharge UV diagram 
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表 1  试验绝缘子概况 

Table 1  Overview of test insulators 

编号 运行里程/(104 km) 所属机务段 生产厂家 

1 11 乌鲁木齐 株洲时代新材料

2 12 乌鲁木齐 温州益坤电气 

3 32 乌鲁木齐 陕西铁路长龙 

4 48 西宁 陕西铁路长龙 

5 55 西宁 温州益坤电气 

6 65 西宁 陕西铁路长龙 

7 72 西宁 陕西铁路长龙 

8 87 西宁 温州益坤电气 

9 0 (全新) 兰州鸿利博雅 

表 2  绝缘子 HC 分级判据 

Table 2  Classification criteria for insulator HC 

HC 值 试品表面水迹状态 

HC1 只有分离的水珠，水珠大小比较均匀，呈规则的圆形 

HC2 只有分离的水珠，水珠大小不再均匀，部分出现变形 

HC3 只有分离的水珠，部分水珠相对较大，一般不再是圆形

HC4 同时存在分离的水珠和水带，水带面积相对较小 

HC5 
湿润的水带面积较大，但完全湿润面积占被测区域面积不

到 90% 

HC6 
完全湿润面积占被测区域面积 90%以上，仅有少量干燥区

域(点或带) 

HC7 整个被测区域形成连续的水膜 

 

 

(a) 1 号        (b) 2 号         (c) 3 号       (d) 4 号 

 

(e) 5 号     (f) 6 号     (g) 7 号    (h) 8 号     (i) 9 号 

图 2  车顶绝缘子样品 

Fig.2  Sample of roof insulator 

 
主要思想是根据图像的梯度幅值与方向的极大值实

现边缘检测，具有低失误概率、高位置精度、对每

个边缘有唯一响应的特点[21]。具体实现步骤如下： 
1）将图像灰度化，并采用高斯滤波平滑输入

图像从而减少光晕等图像噪声干扰信息，提升算法

的抗噪性。 

 

图 3  图像采集示意图 

Fig.3  Schematic diagram of image acquisition 

 

    

(a) HC1           (b) HC2          (c) HC3 

    

(d) HC4           (e) HC5          (f) HC6 

 

(g) HC7 

图 4  车顶绝缘子憎水性图像典型样本 

Fig.4  Typical image of roof insulator hydrophobicity 

 
2）使用 2×2 域的一阶偏导数的有限差计算图

像的梯度与强度，据此表征图像每一个像素点的边

缘强度与方向。 
3）根据计算的梯度方向进行梯度强度的非极

大值抑制，得到单像素边缘点。 
4）选定高低阈值，低阈值设为高阈值的一半。

将边缘强度大于高阈值的点作为边缘点，同时剔除

小于低阈值的点，从而进一步消除虚假边缘和噪声。 
若根据传统的 Canny算法采取高斯函数对车顶

绝缘子伞裙表面图像进行降噪，容易导致憎水性图

像的水珠、水迹轮廓边缘模糊不清，特别是在拍摄
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设备像素不高且图像水迹邻域对比度低的情况下，

可能会丢失重要的轮廓细节；此外，计算梯度幅值

和大小的邻域范围(2×2)简单方便，但受噪声干扰较

大，容易导致目标边缘信息丢失或者将噪点当成边

缘点；传统算法中高、低阈值需要人为设置，采用

此双阈值筛选边缘点时不具备分割图像的自适应

性，阈值设定过高会丢失某些重要的边缘信息，过

低则会存在虚假边缘等非真实图像信息。 
2.2  改进 Canny 算法 

针对上述传统 Canny算法在憎水性图像边缘检

测方面的不足，本文分别从滤波算法、梯度增强和

双阈值连接 3 个方面进行改进，引入引导滤波算法

改善去噪效果，添加了 45°与 135°梯度方向模板进

行梯度增强，并采用迭代算法自适应获取图像的最

佳阈值，改进 Canny 算法流程图如图 5 所示。 
2.2.1  引导滤波降噪算法 

对憎水性图像降噪滤波的同时保持水珠轮廓

边缘特征，是后续对车顶绝缘子憎水性图像进行特

征学习和 HC 识别的重要前提。目前常用的边缘保

持滤波算法主要有引导滤波[22]和双边滤波[23]，其中

引导滤波是一种基于局部线性模型的滤波技术，在

图像去噪、增强等计算机视觉领域被证明为一种十

分有效的滤波方法，具有实时、高效的特点。 
1 张图片可看作图像基础层和图像细节层的叠

加，引导滤波算法将期望输出图像的基础层与引导

图像之间的线性关系定义为如下模型： 
 ,i k i k kO a I b i ω= + ∀ ∈  (1) 
式中：Oi 为输出图像；Ii 为引导图像；ak、bk 为引

导图像在以像素点 k 为中心，半径为 r 的局部窗口

ωk内的线性系数。 
采用最小二乘法来拟合式(1)中的线性关系，其

代价函数 E 为： 

 2 2( , ) (( ) )
k

k k k i k i ki
E a b a I b P a

ω
ε

∈
= + − +∑  (2) 

式中：Pi 为输入图像；ε 为控制滤波模糊程度的正

则化参数。系数 ak、bk由如下线性回归问题求得到： 

 2( )
k

i i k ki
k

k

I P P
a ω

μ

ω σ ε
∈

−
=

+
∑

 (3) 

 k k k kb P a μ= −  (4) 

式中：ω为半径为 r、中心为 k 的局部窗口 ωk内的

元素总数；μk和
2
kσ 分别为引导图像 I 在局部窗口 ωk

内的均值与方差； kP 为输入图像 P 在局部窗口 ωk

内的均值。 

2.2.2  梯度增强 
Canny 算法中梯度幅值是通过在 2×2 的邻域内

计算 x 与 y 方向的梯度获得。考虑到大部分水迹为

椭圆弧形边缘，在斜分量上的响应占比很多，同时

为了方便选取中心像素点，本文采用窗口为 3×3 的

Sobel 算子来改进梯度计算方法，考虑水平方向、

45°、垂直方向和 135°的梯度加权求和。本文所用

梯度计算模板如图 6 所示。 
使用图 5 中的梯度模板对滤波后的图像进行卷

积，得到 4 个方向的梯度幅值。设像素点(x, y)处的

灰度值为 I (x, y)，gx、gy、g45、g135分别表示像素点

处沿 x、y、45°、135°方向边缘检测的灰度值，计算

式如下： 

 
( , ) (( ( 1, 1) 2 ( , 1)

             ( 1, 1)) ( ( 1, 1)
             2 ( , 1) ( 1, 1)))

xg x y I x y I x y
I x y I x y

I x y I x y

= − + + + +

+ + − − − +
− + + −

 (5) 

 
( , ) ( ( 1, 1) 2 ( 1, )

             ( 1, 1) ( 1, 1)
             2 ( 1, ) ( 1, 1) )

yg x y I x y I x y

I x y I x y
I x y I x y

= + − + + +

+ + − − − +
− + − +

（

）（

）

 (6) 

 

图 5  改进 Canny 算法流程图 

Fig.5  Flow chart of improved Canny algorithm  

 

 

图 6  Sobel 算子梯度方向模板 

Fig.6  Gradient direction template of Sobel operator 
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45 ( , ) (( ( 1, ) 2 ( 1, 1)

                  ( , 1)) ( ( , 1)
                  2 ( 1, 1) ( 1, ) )

g x y I x y I x y
I x y I x y

I x y I x y

= + + + + +

+ − − +
− − + − ）

 (7) 

 
135 ( , ) (( ( , 1) 2 ( 1, 1)

                   ( 1, )) ( 1, )
                   2 ( 1, 1) ( , 1) )

g x y I x y I x y
I x y I x y

I x y I x y

= − + + − +

+ − − +
− + + +

（

）

 (8) 

将 45°和 135°方向梯度值分别投影到 x、y 方向

上，叠加运算得到增强后的 x、y 轴梯度值 Gx(x, y)、
Gy(x, y)，计算式如下： 

45 135
2 2( , ) ( , ) ( , ) ( , )

2 2x xG x y g x y g x y g x y= + +  (9) 

45 135
2 2( , ) ( , ) ( , ) ( , )

2 2y yG x y g x y g x y g x y= + +  (10) 

设 A(x,y)为像素点(x,y)处的梯度幅值，θ(x, y)为
梯度方向，则有 

 2 2( , ) ( , ) ( , )x yA x y G x y G x y= +  (11) 

 ( , ) arctan( )y

x

G
x y

G
θ =  (12) 

2.2.3  图像最佳阈值获取 
Canny 算法采用人为设置高、低阈值的方式，

然而图像通常存在一定的复杂噪声，若采用某一固

定阈值会导致边缘筛选效果并不理想。本文利用迭

代算法实现自适应确定图像的最佳阈值组(高低双

阈值)，极大地减少噪声对图像分割的干扰，优化边

缘检测效果。具体的迭代过程如下： 
1）初始化图像阈值 T 

 max min
0 2

I I
T

+
=  (13) 

 0T T=  (14) 
式中：T0 为图像的初始计算阈值；Imax 为最大灰度

值；Imin 为最小灰度值。 
2）根据当前图像阈值将图像分割为两部分，

高于阈值的部分记为 H1，低于阈值的记为 H2，即： 
 1 {( , ) | ( , ) }H x y I x y T= ≥  (15) 
 2 {( , ) | ( , ) }H x y I x y T= <  (16) 

3）分别计算 H1与 H2的灰度平均值 TH、TL： 

 ( , )
H

1( , )

( , )

( , )
I x y T

I x y T

I x y
T

N x y
≥

≥

=
∑
∑  (17) 

 ( , )
L

2( , )

( , )

( , )
I x y T

I x y T

I x y
T

N x y
<

<

=
∑
∑  (18) 

其中，N1、N2分别满足： 

 1

1 ( , )
( , )

0 ( , )
I x y T

N x y
I x y T

≥⎧
= ⎨ <⎩

，

，
 (19) 

 2

1 ( , )
( , )

0 ( , )
I x y T

N x y
I x y T

<⎧
= ⎨ ≥⎩

，

，
 (20) 

4）计算图像自适应阈值 Tad 

 H L
ad 2

T TT +
=  (21) 

5）判断自适应阈值 Tad与初始阈值 T 是否满足

误差范围，若满足则迭代停止，否则返回步骤 2)继
续运行。本文设置误差条件为： 
 ad 0.01T T− ≤  (22) 

6）最终迭代阈值所对应的 TH、TL即为图像边

缘二值化的最佳阈值组。 
2.3  网络模型及优化 

2.3.1  ResNet101 模型 
ResNet[24]使网络尽可能地加深，并解决了深层

网络存在的梯度弥散和精度下降等问题，其核心是

引入残差模块，解决了网络深度增加引起的性能退

化问题。 
综合考虑网络复杂度、计算量及特征提取能

力，本文基础模型选择 ResNet101，其网络结构见

图 7，输入图像经过预处理后尺寸为 224×224×3，
首先通过卷积、池化层使输入通道数适应Bottleneck
块的规格，用 33 个 Bottleneck 块完成特征提取，再

经过 relu 激活函数和平均池化层，最后用全连接层

实现分类。其中，Bottleneck 块首先用 1×1 的卷积 

 

图 7  ResNet101 结构 

Fig.7  ResNet101 structure 
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核进行下采样，然后用 3×3 的卷积核进行特征提取，

再用 1×1 的卷积核恢复通道维度，最后将原始输入

与特征提取结果相加得到最终输出。 
2.3.2  可形变卷积网络 

实际拍摄的憎水性图像中水珠、水迹存在不同

大小、形态与视角的变化。为了提升模型的鲁棒性，

更有效地完成图像特征的提取，将 ResNet101 处理

输入的卷积层替换为可形变卷积网络(deformable 
convolutional networks, DCN)[25]层。DCN 结构示意

图如图 8 所示，其在原来的卷积基础上，用一个具

有与当前可形变卷积层相同空间分辨率和扩张率的

卷积来学习采样点的偏移量，对于原始卷积的每一

个卷积窗口，都不再是原来规整的滑动采样窗口，

而是经过平移调整后的新窗口，完成采样点偏移修

正之后再进行卷积运算。 
2.4  识别与训练方法 

基于改进 Canny 算法与 DCN-ResNet101 的车

顶绝缘子憎水性识别方法总体框架如图 9 所示。为

了节省模型训练时间，减少计算量，本文采用迁移

学习来进行车载绝缘子的 HC 分类。训练使用经典

数据集 ImageNet 作为 ResNet101 模型的源域，考虑

到本文数据集与基础数据集相比数据量小且图像内

容差异较大，本文采取冻结与训练策略，即冻结部

分层的权重，对其余层进行微调。模型最初几层网

络用于捕获图像线条、边缘等基本特征，这种泛性

特征适用于改进 Canny 算法预处理后的图像，因此

本文保留预训练模型的前 10 层网络参数，仅对剩余

网络层进行微调，去掉原 ResNet101 最后的全局平

均池化和全连接层，代替以 2 个节点数分别为 1024
和 7 的全连接层，实现车顶绝缘子 HC 分类。模型

装配时采用 Adam 优化器、Accuracy 精确度及

Categorical_crossentropy 损失函数。 

3  试验与结果分析 

3.1  数据集预处理 

基于上述改进 Canny算法提取车顶绝缘子憎水

性图像集的水珠、水迹边缘轮廓图作为憎水性图像

识别模型的训练样本，其中引导滤波参数局部窗口

半径 r 设置为 13，滤波正则化参数 ε设置为 0.01，
各 HC 憎水性图像边缘提取结果如图 10 所示。数据

集图像经过模型预处理后尺寸统一为 224×224×3，
以 8:1:1 的比例将 1400 张预处理后的样本图像划分

训练集、验证集与测试集进行下一步网络训练。 

 

图 8  可形变卷积网络示意图 

Fig.8  Structure diagram of DCN 

 

 

图 9  本文方法总体框架 

Fig.9  The overall framework in this paper 

 

   

(a) HC1              (b) HC2               (c) HC3 

   

(d) HC4              (e) HC5               (f) HC6 

 

(g) HC7 

图 10  绝缘子憎水性图像边缘轮廓 

Fig.10  Edge of insulator hydrophobicity image 

3.2  改进 Canny 算法效果对比分析 

传统 Canny 算法采用高斯滤波算法，本文则采
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用引导滤波算法进行改进，此外，常用的边缘保持

滤波算法还有双边滤波。为探究上述 3 种滤波算法

的作用效果，验证引导滤波在 Canny 算法中的优越

性，分别采用高斯滤波、双边滤波与引导滤波对某

一车载绝缘子憎水性图像进行去噪，滤波结果如图

11 所示。由滤波效果对比可知，高斯滤波的去噪效

果不明显，图像仍存在大量水颗粒噪点；双边滤波

对伞裙表面水颗粒噪点有一定滤除效果，同时水珠

边缘保持较好；引导滤波的处理结果则比其他两种

方法的效果更细腻和平滑，水珠边缘轮廓也更清晰；

此外，引导滤波的时间复杂度比双边滤波更低，因

此引导滤波不仅在细节保持上要优于双边滤波，而

且计算速度也更快。 
为表现改进梯度计算方法的具体效果，随机截

取局部憎水性图像，分别给出 x、y、45°和 135°方
向的梯度幅值图像，以及传统 Canny 算法与改进算

法的梯度计算结果，如图 12 所示。由图 12 可知，

45°和 135°方向的梯度图能更好地提取水珠轮廓的

斜分量，改进 Canny 算法增加了 45°和 135°方向进

行梯度加权求和，相比于传统梯度计算方法，能更

好地反应真实的水珠轮廓，有利于后续的水珠、水

迹边缘提取。 
为验证本文改进 Canny算法在对绝缘子憎水性

图像进行阴影滤除时的有效性，随机选取部分憎水

性图像的边缘检测结果进行对比，结果如图 13 所

示。由图 13 对比与分析可知，本文方法在处理憎水

性图像时，由于具有更优的滤波效果及分割阈值组，

同时采取了梯度增强寻找更精确的梯度及方向，有

效去除了光照分布不均导致的水珠阴影这一虚假边

缘，边缘分割也更加完整，其不仅会给模型训练带

来多余的计算量，而且对分类结果存在误导性，因

此去除这些信息对提高模型训练和测试准确率十分

有利。此外，本文方法相比于传统 Canny 算法，得

到的水珠边缘轮廓的平滑性与完整度均更优，更好

地保留了水珠、水迹的边缘细节特征。 
3.3  模型训练效果分析及验证 

模型在憎水性图像数据集上的训练可视化结

果如图 14 所示，其中横轴代表迭代训练步数

epochs，纵轴分别代表训练损失值 Loss 和准确率

Accuracy。 
由图 14(a)可知，随着迭代步数的增加，测试

Loss 值呈波动性下降，最终在第 43 个 epochs 处开

始趋于稳定，整个下降过程较为平滑；训练 Loss 

 

原图         高斯滤波        双边滤波       引导滤波 

图 11  滤波效果对比 

Fig.11  Comparison of filtering effects 

 

 

图 12  各梯度分量及合成图 

Fig.12  Each gradient component and synthesis diagram 

 

 

(a1) 原图            (b1) Canny 算法        (c1) 本文方法 

 

(a2) 原图          (b2) Canny 算法         (c2) 本文方法 

图 13  边缘检测结果对比 

Fig.13  Comparison of edge detection results 

值则在第 37 个 epochs 处开始收敛。由图 14(b)可知，

随着迭代步数的增加，模型训练准确率上升时间较

短，在第 16 个 epochs 处便开始趋于稳定，之后略

微增加并最终收敛于 93%左右；而测试准确率整体

存在轻微波动，但收敛速度较快，在第 14 个 epochs
处开始稳定在 91%左右。可见本文模型能够很好地

提取绝缘子憎水性图像高阶特征，模型训练收敛速

度较快，识别精度较高。虽然本文数据集相对于基

础数据集来说样本量较小，但由于 ResNet101 模型

中 Batch Normalization 层的作用，整个训练过程未

出现过拟合情况。 
图 15 为本文方法对车顶绝缘子憎水性图像测

试集识别结果，以混淆矩阵表示。矩阵每 1 行代表 

x y 
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图像的实际憎水性等级，每 1 列代表模型给出的判

别等级。黑色和灰色块分别代表识别正确与错误的

个数。由图 15 可知，对于未参与模型训练的其余憎

水性图像，只有少量样本存在误判且模型的分类结

果误差均不超过 1 个 HC，识别准确率达到 92.9%。 
3.4  与传统方法预测对比分析 

3.2节与 3.3节分别阐述了改进Canny算法的边

缘检测效果及本文模型的训练情况，为了进一步证

明本文所提算法的先进性，针对本文在第 1 章获取

的车载绝缘子憎水性图像集，选取了不同的处理方

法与网络模型进行对比研究，具体设置方案如下： 
1）ResNet101—彩色原图。未进行任何改进，

直接将喷水试验所得的绝缘子憎水性图像做裁剪、

翻转等简单预处理，再利用 ResNet101 模型进行训

练和测试。 
2）本文模型—彩色原图。图像数据集与方案 1

相同，网络训练与测试采用本文模型。 
3）ResNet101—Canny。采用所提的改进 Canny

算法获取各 HC 绝缘子憎水性图像的边缘轮廓，再

利用 ResNet101 模型进行训练和测试。 
4）本文模型—Canny。图像预处理同方案 3），

之后再采用本文模型进行训练和测试。 
测试图像共 140 张，识别准确率的对比结果如

表 3 所示。 
由表 3 可知，方案 4(改进 Canny 算法结合本文

网络模型)识别精度最高，明显优于其他组。对比方

案 2 与方案 4 可知，采用改进 Canny 算法对图像做

预处理获取水珠边缘轮廓，能够增加绝缘子憎水性

图像的可区分能力，更有利于网络模型提取用于分

级判断的特征，准确率提高了 9.2%。对比方案 3 与

方案 4 可知，将 ResNet101 网络模型的卷积层替换

为 DCN 能够提升模型的准确率，DCN 对学习水珠

水迹轮廓图像中采样点偏移量进行学习，有效提升

了模型在处理不同拍摄角度图像时的识别能力，模

型泛化能力更强，准确率提高了 4.9%。 
3.5  二次验证 

为了进一步验证算法的实际应用效果，基于海

南环岛高铁线的 2 个车顶高压母线支撑绝缘子进行

测试与分析，分别编号为 1、2。图像采集时先固定

光源位置，绕伞裙每 60°拍摄一次，然后取对称的

光源位置再次进行拍摄操作，从而得到 12 张不同阴

影状态及图像亮度的绝缘子憎水性图像。图 16 为本

文算法的部分预处理结果，由图16可知，改进Canny 

 

图 14  本文模型训练情况 

Fig.14  Training results of the model in this paper 

 

 

图 15  本文模型实际测试情况 

Fig.15  Test result of the model in this paper 

 

表 3  识别精度对比 

Table 3  Recognition accuracy comparison 
方案编号 识别方法 识别率/% 

1 ResNet101—彩色原图 82.3 
2 本文模型—彩色原图 83.7 
3 ResNet101—Canny 88.0 
4 本文模型—Canny 92.9 

 
算法对于不同阴影角度的憎水性图像具有一致性的

水珠、水迹边缘提取轮廓，有效避免了光照导致的
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虚假边缘，进一步验证了图 13 中与传统算法边缘分

割效果对比。 
采用本文神经网络算法进行憎水性识别，判定

绝缘子 1 中 4 张图像为 HC2、2 张为 HC3，绝缘子

2 全部图像为 HC5，部分图像如图 17 所示。检测结

果与多位研究人员综合判断结果一致。试验发现同

一绝缘子伞裙出现了两种不同的憎水性等级，结合

引言中对于车顶绝缘子与普通线路绝缘子的区别分

析，是因为运行列车车顶的气流大，海南线的高盐

密运行环境使得伞裙迎风侧与背风侧积污量和杂质

颗粒碰撞概率的区别更大，绝缘子同一伞裙的憎水

性出现了不同程度下降。因此在实际运维中，应分

区域采集喷水图像，着重关注绝缘子背风侧等积污

相对严重的部分，从而更加全面和准确地判断绝缘

子憎水性能。 

4  结论 

1）本文提出了改进型的 Canny 算法用于憎水

性图像边缘轮廓分割，较传统算法去除了光照导致

的阴影边缘，同时提高了水珠边缘细节提取能力，

保障了水珠边缘轮廓的平滑性与完整度，更有利于

绝缘子憎水性图像分类。 
2）本文提出了 DCN-ResNet101 网络模型并采

用迁移学习进行模型训练。经实验验证，本文方法

在车顶绝缘子测试集上的识别正确率达到 92.9%。

与传统绝缘子憎水性等级识别方法相比，采用改进

Canny 算法做图像预处理使准确率提高了 9.2%，在

ResNet101 模型加入 DCN 则使准确率提高了 4.9%。 
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