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摘 要：藻类是一种特殊生物污秽，其在电气设备绝缘子表面附着会使绝缘子耐污闪能力大幅下降，给电网安全稳定

运行带来威胁。本文提出了一种融合多尺度卷积注意力机制的绝缘藻类语义分割算法。首先在基础U-Net网络模型

上构建了一种用于绝缘藻类等级语义分割的模型，并采用VGG16作为主干特征提取网络。模型采用U型结构，左侧

为VGG16及主干特征提取部分，能够有效提取 5个特征层信息；右侧为加强特征提取部分。注意力模块选取CBAM

模块，并在其基础上引入多尺度卷积；随后在U-Net网络的编码器和解码器进行上采样与下采样之前均加入CBAM卷

积注意力模块。最后将本文模型在自行构建的藻类覆盖绝缘子图像数据集上与Deeplabv3+与Transfuse网络进行对

比。结果表明：相比于基础U-Net模型，本文模型mIoU值提高了 0.28，mPA值提高了 0.27，Dice系数提高了 0.06，豪斯

多夫距离降低了11.77，RVE值降低了0.06。分割过程可视化结果展示了本文模型能更好地关注藻类覆盖区域，且对藻

类覆盖区域边界的定位更准确，有效减小了分割误差。
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Abstract: Algae is a special kind of biofouling, its attachment on the insulator surface of electrical equipment will 

significantly reduce the fouling flash resistance of insulator , which poses a threat to the safe and stable operation of power 

grids. In this paper, a semantic segmentation algorithm of insulating algae integrated multi-scale convolution attention 

mechanism was proposed. Firstly, a model for insulating algae class semantic segmentation was constructed on the basic U-

Net network model, and VGG16 was used as the backbone feature extraction network. The model adopts a U-shaped 

structure, and the left side is the feature extraction part of the VGG16 backbone, which can effectively extract the 

informations of five feature layers. The right side was the enhanced feature extraction part. CBAM module was selected for 

attention module, and the multi-scale convolution was introduced based on CBAM module. Then the CABM convolutional 

attention module was added to the encoder and the decoder of U-Net network before up-sampling and down-sampling. 

Finally, the model was compared with Deeplabv3+ and Transfuse network on the self-constructed algae-covered insulator 

image dataset. The results show that compared with the basic U-Net model, the mIoU value of this model improves by 0.28, 

mPA value improves by 0.27, Dice coefficient improves by 0.06, Hausdorff distance reduces by 11.77, and the RVE value 

reduces by 0.06. The visualization results of the segmentation process demonstrates that the model in this paper can pay 
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more attention to the algal coverage region, and locate the boundary of the algal coverage region more accurately, which 

reduces the segmentation error effectively.

Key words: insulating algae; image processing; semantic segmentation; attention mechanisms

0　引言

在高压输电系统中，绝缘子是非常重要的外绝

缘设备，具有电气绝缘和机械支撑的双重作用。随

着电网规模的日益扩大和环境污染的日益严重，绝

缘子污闪已成为影响电力系统安全稳定运行的最

大威胁[1]。

导致绝缘子发生污闪的原因有很多：如绝缘子

自身的耐污能力低、绝缘子运行环境污染较大、绝

缘子所处地区气候恶劣以及绝缘子运行维护不到

位等[2-3]。近年来，随着我国不断加强生态文明建

设，大力保护生态环境，绿植附着率明显提高，高压

输电线路周围的生物也逐渐增多。在我国南方潮

湿地区，藻类生物污秽大量出现在复合绝缘子和

RTV涂层绝缘子表面[3-6]。

藻类通过吸收水分和湿气来维持新陈代谢，因

此表现出很强的亲水性[7-9]。藻类附着在硅橡胶绝

缘材料表面时，会使硅橡胶绝缘材料的憎水性能降

低甚至丧失，导致其耐污闪能力大幅下降[10-11]，给输

变电设备的安全运行带来威胁。

目前关于绝缘子表面生长藻类的研究处于起

步阶段，研究内容涉及绝缘子表面藻类的种类鉴

别、藻类对硅橡胶表面憎水性能的影响、藻类对硅

橡胶的降解作用以及藻类对绝缘子闪络特性的影

响。相关研究尚未涉及到绝缘子表面藻类生长量

的测量和生长程度的分级，也未涉及图像处理对绝

缘子表面藻类的识别[12-13]。

传统绝缘子缺陷检测一般通过人工巡检的方

式进行，架空输电线路数量的增加使巡检规模更加

庞大、巡检环境更加复杂，放大了传统绝缘子缺陷

检测方法人力成本高、检测效率低的不足[14]。无人

机（unmanned aerial vehicle，UAV）等新型巡线方式

可依靠深度学习目标检测算法识别架空输电线路

绝缘子的藻类覆盖情况以及藻类覆盖率[15]。目前，

电厂已经使用无人机巡检并辅以深度学习目标检

测算法，用于输电线路缺陷识别检测以及电晕放电

检测[35]等。现亟需一种比原始色度分割法（RGB分

割法）更为简单便利的方法来标记绝缘体表面藻类

的覆盖程度。这项任务可通过深度学习算法应用

于绝缘子表面藻类覆盖等级分割领域来实现。

深度学习算法具有良好的挖掘和刻画问题复

杂内部特征的能力以及强大的学习能力[18]，因此能

够直接从原始信息中获得问题深度特征。利用卷

积神经网络自动提取图像深度特征[19]，展示出了比

传统绝缘子缺陷检测算法更好的能力。深度卷积

神经网络架构（VGG）使用 3×3卷积核，并且使用了

大小相同的最大池化，在保证感受野相同的情况

下，网络的深度和特征提取的效果都得到了提高，

通过加深网络结构提高了性能。深度卷积神经网

络架构U-Net语义分割模型最早是用于解决医学图

像分割的问题，与其他的深度学习神经网络模型相

比，该模型不仅支持少量的数据训练模型，而且对

图像的分割准确率更高，分割速度更快[20-21]。U-Net

算法网络通过增加特征提取网络深度来改善像素

分割效果，从而实现快速高效地判断绝缘子藻类覆

盖情况以及藻类覆盖度等级划分。

卷积块注意力（CBAM）模块是一种用于增强卷

积神经网络性能的注意力机制[22-23]，它能通过自适

应学习特征图之中不同空间位置和通道维度之间

的关系来提取更加有区分度的特征[24-26]。CBAM模

块先采用注意力机制对特征图进行通道维度上的

特征提取，再对空间位置维度上的注意力机制进行

融合，提取不同维度特征之间的相关信息。多尺度

的特征融合提高了卷积神经网络模型的表达能力

和特征鉴别能力[27-29]。

鉴于U-Net语义分割模型在生物医学图像领域

上成功的应用，本文提出一种基于U-Net语义分割

模型并结合VGG16引入CBAM卷积注意机制的聚

合网络模型，首次将U-Net算法网络引入藻类覆盖

等级分割领域，对基础的U-Net算法网络加以改进，

使用VGG16作为主干特征提取网络，添加通道注意

力机制及空间注意力机制，将CBAM模块融合多尺

度卷积，并加入U-Net算法网络，提出了M-UNet模

型；并自行构建藻类覆盖绝缘子数据集，以验证改

进后的 M-UNet模型分割藻类覆盖等级的可行性，

并在数据集上使用Deeplabv3+、Transfuse网络进行

实验，使结果与M-UNet模型进行对比。M-UNet模
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型的应用为分割藻类覆盖等级，及时安排合适的藻

类污染防治具体措施提供了技术支撑。

1　绝缘藻类语义分割算法

1.1　M-UNet算法网络结构

为实现对覆藻绝缘子图像的绝缘子区域和藻

类覆盖区域信息的提取以及藻类覆盖等级的分割，

本文以加强提取藻类覆盖特征为核心，提出了一种

融合多尺度卷积注意机制的绝缘藻类语义分割

算法。

绝缘藻类语义分割算法主干特征提取网络为

VGG16，它是一种卷积神经网络，VGG16网络结构

如图1所示。

使用VGG16作为主干特征提取网络，需要构建

卷积层和最大池化层。输入图像大小为 512×512×

3，基础的VGG结构因全连接层参数较多引发高内

存、运行时间长的问题，不适合应用于图像分割领

域，故去掉全连接层以加快运算速度和防止网络出

现过拟合问题，在保证具有相同感受野的条件下提

升网络深度，并补充边缘信息，从而在一定程度上

提升神经网络效果。当输入图像大小为 512×512×3

时，VGG16网络特征融合过程如图2所示。

（1）卷积层，为更好地捕捉图像变化的细节，获

得更好的识别效果，减少参数数量，经过大小为 3×3

步长（stride）为 1，填充（padding）为 1的卷积操作，可

不改变特征矩阵的高和宽、防止梯度消失、减少过

拟合、提高网络的训练速度，在卷积层后加入激活

函数（ReLU）。

（2）最大池化层，通过将最大池化下采样的特

征矩阵高和宽均缩减为原来的 1/2，从而得到特征

图。最大池化层可以减小卷积层参数误差引起的

平均估计偏差，更容易捕捉图像和渐变中的变化，

有利于保留纹理等详细信息。

ReLU 函数是一种分段线性函数，本文模型采

用 ReLU函数作为激活函数。ReLU函数在负半区

的导数为 0，即神经元激活值进入负半区，梯度变为

0（单侧抑制），拥有较快的计算速度，其公式如式

（1）所示。

 f ( x) =
ì
í
î

max ( )0, x ,   x ≥ 0

       0,             x < 0
   （1）

1.2　CBAM模块

此外，为了突出藻类分布区域特征信息以及加

强不同等级藻类覆盖特征信息的提取，投入更大的

权重，突出和加强有用特征，抑制和忽略无关特征。

本文在U-Net算法网络中添加CBAM模块，算法结

构如图 3所示。通道注意力模块通过藻类特征通道

间的关系来生成通道注意力图。为了更好地计算

通道注意力，CBAM模块压缩了输入特征映射的空

间维度，在空间信息聚合中采用平均池化法，能更

好地理解通道之间的全局依赖关系。空间注意力

模块用于学习空间之间的相关关系，利用特征之间

的通道关系生成通道注意图，作为本模块的输入特

征图。空间注意模块关注局部信息，首先对信息进

行合并过滤，然后对过滤后的信息进行卷积并提取

重要信息。通过将通道注意力模块与空间注意力

模块结合，CBAM模块能够同时学习通道和空间注

意力，并将其应用于不同层的神经网络模型中，从

图1　VGG16网络结构

Fig.1　VGG16 network structure

图2　特征融合过程

Fig.2　Feature fusion process
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而帮助U-Net算法网络更好地理解不同等级藻类特

征的重要性，并提高网络的性能和对抗扰动的鲁棒

性。CBAM 模块将通道注意力子模块放在空间注

意子模块之前使得其获得更好的特征提取能力[30]，

因此本文使用先通道注意力后空间注意力的

顺序。

绝缘子表面覆盖不同等级的藻类之间颜色、纹

理的差别并不明显，导致网络分割藻类覆盖等级准

确率较低。注意力机制能快速扫描全局图像，获取

图像焦点的同时过滤掉无用信息[31]。为提高

CBAM注意力机制提取目标信息能力，将多尺度卷

积引入CBAM模块中，出于算法的便利性也可减少

网络参数，只使用 3×3的卷积，同时结构中保留一个

未操作的路径可用于增加网络性能。原本的

CBAM 模块只对原特征图进行最大池化和平均池

化操作，增加了使用卷积、拼接的多尺度卷积运算

来生成新的特征图。引入多尺度卷积能够提升运

算所得的通道注意权重和空间注意权重的感受野，

强调藻类颜色、分布、边界特征信息，同时过滤掉其

他冗余灰尘、污染等信息。

为了提高U-Net算法网络对藻类覆盖绝缘子的

分割精度，本文通过编码器和解码器进行上采样和

下采样前均添加了CBAM模块。添加了CBAM模

块后的M-UNet算法网络模型如图4所示。

2　绝缘藻类语义分割算法网络性能测试

为证明本文所提覆藻绝缘子藻类覆盖等级分

割算法的有效性，进行了实验验证。实验环境为：

CPU：Intel Core i7-7700HQ、8G、NVIDIA GeForce 

GTX 1050Ti；使 用 windows10 操 作 系 统 中 的

Phycharm 2021.1.2IDE、Python3.8，基于 Pytorch1.7.1

深度学习框架。

2.1　构建藻类覆盖绝缘子数据集

（1）数据集准备

准备不同藻类污染程度的绝缘子，其中包含

110 kV支柱绝缘子、10 kV悬式电瓷绝缘子、10 kV

悬式玻璃绝缘子和 10 kV复合绝缘子。拍摄前先把

数码相机预设白平衡，将绝缘子竖直放置，使绝缘

图3　CBAM模块结构

Fig.3　CBAM module structure

图4　M-UNet算法网络结构

Fig.4　M-UNet algorithm network structure
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子伞裙处于水平面内，手持数码相机，保持数码相

机与所要拍摄伞裙之间的距离为 30～50 cm，同一

薄膜污染程度绝缘子从垂直上方拍摄 1张照片，拍

摄视线与伞裙表面夹角大于 60°，使拍摄视线与伞

裙表面尽量垂直，拍摄绝缘子 4张照片，共拍摄 5张

照片。光源方向同拍摄方向保持一致，确定绝缘子

直视部位无影子。

藻类覆盖绝缘子数据采集共计拍摄绝缘子图

像 1 140张，将图像经过顺时针旋转 5°、逆时针旋转

5°以及左右镜像等方法[32-33]，将绝缘子图像扩充到

5 340张作为藻类分割绝缘子数据集。

（2）标签制作

将绝缘子单独标注为 1个标签，根据《绝缘子藻

类现场覆盖度等级划分和防治技术导则》，将藻类

覆盖等级分为 a级（轻）～d级（重）共 4个等级，表 1

为藻类覆盖的4个分类等级标准。

使用 labelme软件对藻类覆盖绝缘子图像进行

标注后，选取清晰稳定的 500张照片作为测试集，将

原藻类覆盖绝缘子图像与标签文件合并放入数据

集文件夹为实验做准备。

2.2　实验步骤

使用M-UNet模型以及基础的U-Net算法网络、

Deeplabv3+、Transfuse网络进行绝缘子与藻类覆盖

区域等级分割，整个过程可分为 4个步骤：绝缘子图

像拍摄、图像分割、数据处理和结果输出，过程如图

6所示。第一，制作数据集，从采集好的图片中进行

挑选，去除模糊、杂乱的图像后，挑选出 5 000张作

为数据总集，按 9∶1的比例选出训练集与预测集，并

对数据集进行标定。第二，在 M-UNet主干结构下

开始对训练集中的 5 000张图像进行训练。本实验

初始学习率设置为 0.000 5，训练周期设置为 1 000，

批大小设置为 2。采用ReLU函数为激活函数，Diss 

Loss函数为损失函数，并采用 Adam优化算法优化

网络参数。在训练过程中，观察损失函数收敛情

况，同时调节网络相关参数来优化结果。第三，通

过不断迭代训练，获得最优的模型迭代结果，将最

优的输出结果进行保存，对测试集图像进行测试。

最后，在最优的输出结果出现后，输出中间特征图，

并将数据集在Deeplabv3+、Transfuse网络上进行测

试并输出中间特征图，将分割过程可视化，并对比。

2.3　评价指标

（1）像素准确率

表1　藻类覆盖等级分类标准

Table 1　Classification standard of algae cover grade

藻类覆盖等级

a级(轻)

b级(一般)

c级(中)

d级(重)

憎水性等级

HC1～2

HC3～4

HC5～6

HC7

藻类状态描述

小面积浅绿色的藻类，藻类分布状态、覆盖程度如图5绿色区域

小面积绿色的藻类，藻类分布状态、覆盖程度如图5黄色区域

大面积绿色的藻类，伞裙表面基本完全覆盖浅绿色的藻类，藻类分布状态、覆盖程度如图5紫色区域

伞裙表面完全覆盖深绿色的藻类，藻类分布状态、覆盖程度如图5蓝色区域

图6　改进U-Net模型的绝缘子藻类覆盖等级分割流程

Fig.6　Improved classification process of insulator algae 

coverage in U-Net model

(a) 轻度

(c) 中度

(b) 一般

(d) 重度

图5　藻类覆盖绝缘子标签图

Fig.5　Algae-covered insulator label diagram
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像素准确率表示预测类别正确的像素数占总

像素数的比例，其公式如式（2）所示。

PA =
TP + TN

TP + TN + FN
（2）

式（2）中：TP表示正确预测绝缘子以及藻类覆盖部

分及等级的区域；FN表示预测错误的绝缘子以及藻

类覆盖区域；FP表示预测正确的绝缘子以及藻类覆

盖区域。

（2）均交并比

均交并比公式如式（3）所示。

MIOU =
1

k + 1 ∑
i = 0

k TP
TP + TN + FN

（3）

式（3）中：k表示藻类等级以及绝缘子分类的类别；i

表示真实值。

（3）骰子系数

骰子系数（Dice）是一种集合相似度度量函数，

用于计算两个样本的相似度，取值范围为[0,1]，其公

式如式（4）所示。

Dice =
2 || X ∩ Y

|| X + ||Y
（4）

式（4）中：X，Y分别为预测结果图和真实标签图；∩
为两个像素集对应点的与运算；丨丨为像素数量的

代数求和运算。

（4）豪斯多夫距离

豪斯多夫距离（hausdorff distance，HD），越小代

表预测边界分割误差越小、质量越好。给定欧氏空

间中的两点集 A={a1，a2，a3，⋯，an}和 B={b1，b2，b3，

⋯，bm}，则豪斯多夫距离如式（5）所示。

H ( A, B) = max (h ( A, B) , h (B, A) ) （5）

式（5）中：H(A,B)=maxa∈Aminb∈B||a-b||，A 和 B 表示

两个不相交的集合，HD根据式（5）测量 2个等值线

之间的距离。

3　绝缘藻类语义分割算法网络性能分析

3.1　损失函数

在M-UNet算法网络上训练本文所构建的数据

集，得到训练过程的损失函数图。在训练中迭代

300轮，其中数据集中用于训练、验证的数据比例为

9∶1，并以不同的Adam进行迭代优化。在训练模型

的同时，监测训练数据和验证数据的损失，改进后

的 M-UNet、Deeplabv3+、Transfuse 3 种模型的损失

函数曲线如图7所示。

从图 7可以看出，改进后的M-UNet模型损失值

经过细微的波动后，在 230轮左右趋于平稳。随着

训练次数增加，训练集的损失函数逐渐减小，收敛

速度较快并且稳定收敛在 0.07附近，Deeplabv3+网

络损失函数收敛在 0.06附近，Transfuse网络损失函

数收敛在 0.13附近。M-UNet模型的损失函数曲线

在模型训练初期就表现出明显的优势，其损失值下

降速度最快，且在模型训练结束后得到了最小的损

失值。且改进后的M-UNet模型的损失函数曲线振

荡幅度小，模型比较稳定，因此在绝缘子藻类覆盖

等级分割上表现出极大的优势。

3.2　分割效果

实验中将藻类覆盖绝缘子等级分割成 5 个部

分，分别为绝缘子本体以及藻类污染程度 1、2、3、4

级，将 5 个部分经过 M-UNet模型运算，结果如表 2

所示。

像素准确率与均交并比值越大，说明藻类等级

分割的越精准。从表 2可以看出，M-UNet模型的平

均像素准确率与平均交并比分别为 0.92和 0.84，远

高于Deeplabv3+模型以及Transfuse模型。M-UNet

网络通过编码器和解码器进行上采样和下采样之

前均添加了卷积注意力机制，提高了卷积层提取特

征的能力。并将藻类覆盖绝缘子图像每个像素点

精确映射到高维分布上，CBAM的加入提升了网络

的分割精度。

Dice系数用于评估有限样本集之间的相似性，

Dice 系数越大，相似度越高。M-UNet 模型在绝缘

子藻类覆盖等级分割结果的 Dice 系数比 Deep‐

labv3+模型提高了 0.11，比 Transfuse 模型提高了

0.11，说明了M-UNet网络对藻类覆盖等级分割的有

效性。改进后的 U-Net模型 Dice 系数相比基础 U-

Net模型提高了0.06，表明注意力机制的添加进一步

图7　损失函数变化图

Fig.7　Loss function variation diagram
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提高了网络对藻类覆盖等级分割的有效性。

豪斯多夫距离作为一种相似性度量，用于衡量

有限样本集之间的相似性，两种样本相似性越高，

HD数值越小。M-UNet模型的HD比Deeplabv3+模

型降低了 2.70，相比 Transfuse模型降低了 9.51。通

过Dice系数与豪斯多夫距离的变化，表明改进后的

M-UNet模型对绝缘子藻类覆盖区域轮廓的识别相

似性高。

相关体积误差用于衡量藻类等级分割结果与

藻类等级真实分割结果之间的体积差异，其值越

小，表示分割结果与真实分割的体积越接近。改进

后的 M-UNet 网络相关体积误差结果为 0.03，较

Deeplabv3+与Transfuse模型分别降低了 0.01、0.02。

进一步证明了改进后的M-UNet模型对绝缘子藻类

覆盖等级分割的高准确率。

图 8为 3种网络下绝缘子藻类覆盖等级的分割

结果。由图 8中 5幅原始图像可以看出，每幅图像

的藻类覆盖程度、大小、颜色都有很明显的变化，且

在实际场地中绝缘子表面不止有藻类还有灰土以

及其他污染物，导致绝缘子表面不止有绿色，还有

灰白色以及黑色等其他颜色的污秽，为精准分割增

添了很大的难度。

从图 8还可以看出，改进后的M-UNet网络可以

更好地识别藻类覆盖区域，且对于不同等级藻类覆

盖的分割效果更好。在藻类轻度污染情况下，Deep‐

labv3+和 Transfuse 会将藻类覆盖区域识别为绝缘

子，而M-UNet网络可完美地识别藻类覆盖区域，且

更为清晰、准确地划分覆藻区域边界。在藻类污染

程度复杂度比较高的区域，与 Deeplab3+和 Trans‐

fuse网络相比，M-UNet网络在识别相邻污染程度的

藻类覆盖区域方面展示出了显著优势。VGG16主

干特征提取网络的加入缩短了网络训练时间；而注

意力机制的加入不仅突出了不同藻类覆盖污染程

度的颜色、分布及边界特征信息，还能有效过滤掉

其余污染物的视觉干扰，如灰尘和其他污染等，使

网络能更好地提取藻类污染区域。综上，VGG16主

干特征提取网络与注意力机制的引入有效提高了

网络藻类覆盖等效划分的准确性，对藻类覆盖区域

边界的识别更为准确，从而达到更好的覆藻绝缘子

图8　不同网络藻类覆盖图像分割结果

Fig.8　Results of algal coverage image segmentation in 

different networks

表2　不同算法藻类覆盖等级的效果

Table 2　Effect of different algal coverage levels

网络类型

M-UNet

（本文）

Deeplabv3+

Transfuse

类别

绝缘子本体

藻类等级1

藻类等级2

藻类等级3

藻类等级4

绝缘子本体

藻类等级1

藻类等级2

藻类等级3

藻类等级4

绝缘子本体

藻类等级1

藻类等级2

藻类等级3

藻类等级4

像素准确率

0.96

0.86

0.87

0.88

0.98

0.95

0.79

0.87

0.85

0.96

0.95

0.67

0.76

0.73

0.89

平均值

0.92

0.90

0.83

均交并比

0.93

0.72

0.78

0.70

0.94

0.92

0.64

0.74

0.68

0.90

0.88

0.54

0.66

0.59

0.79

平均值

0.84

0.81

0.74

骰子系数

0.94

0.83

0.83

豪斯多夫距离

32.86

35.56

42.37

相关体积误差

0.03

0.04

0.05
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藻类覆盖等级划分效果。

3.3　消融实验

本文为验证M-UNet网络对绝缘子藻类覆盖等

级分割的有效性，对M-UNet与U-Net的藻类覆盖等

级分割效果进行对比，结果如表 3所示。从表 3可

以看出，VGG16主干特征提取网络的添加提高了网

络识别的准确性。但仍未能达到藻类覆盖等级分

割的预期目标。注意力机制模块的添加显著提高

了网络对不同藻类覆盖等级区域分割的能力。Dice

系数与HD值的提高证实改进后的网络对不同藻类

覆盖等级以及藻类覆盖等级边界的识别更为准确。

相关体积误差的减小进一步证明了网络分割精度

的提高，证明了U-Net网络中VGG16主干特征提取

网络与注意力机制的添加可以提高模型藻类覆盖

等级的分割性能。

3.4　分割过程可视化

图9为3种模型的图像分割过程可视化结果。

从图 9可以看出，VGG16与CBAM的添加使得

M-UNet网络在识别绝缘子表面不同藻类污染等级

任务上性能得到提升。在编码器与解码器均添加

了注意力机制的M-UNet网络在识别藻类覆盖区域

边界时相比于传统的U-Net网络能够较为准确地识

别其覆盖区域，同时能更清晰地识别其边界，有效

减小了其分割误差。

4　结论

本文收集了包含 5 340张藻类覆盖绝缘子图像

及其响应分割标签的数据集，并结合VGG16以及卷

积注意力模块测试了两种基本图像分割网络模型，

得出以下结论：

（1）M-UNet网络实现了平均交并比为 0.84、平

均像素准确率为 0.92的高精度分割结果，完成了对

绝缘子以及藻类覆盖等级的高精准分割。

（2）使用现存方法进行图像识别时需提前去除

干扰识别的杂点与噪声点，而U-Net模型可去除全

部干扰点，M-UNet网络的分割效果亦不会受到外

界光照、噪点等因素的影响，因此能够将绝缘子以

及不同等级的藻类覆盖区域进行精准分割。

（3）M-UNet 模型对藻类等级的分割与 Deep‐

labv3+、Transfuse模型相比，对于光线、拍摄角度、风

等外界环境的干扰有较强的鲁棒性与泛化能力。
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