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摘要:针对传统异物识别准确率较低的问题ꎬ提出一种基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的深度卷积神经网络的异物识别模

型ꎮ 将巡检图像进行图像灰度化和尺寸压缩等预处理ꎬ并采用三维块匹配滤波(ＢＭ３Ｄ)算法进行图像去噪得

到实验所需的训练数据ꎮ 提出基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的深度卷积神经网络框架ꎬ通过使用框架中的 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 模

块设计深度卷积神经网络模型结构与优选模型参数ꎬ并针对 ＲｅＬＵ 激活函数与特征权重进行理论分析ꎮ 实验

结果表明ꎬ经过 １５ 次迭代训练后ꎬ深度卷积神经网络比传统的支持向量机(ＳＶＭ)、极限学习机(ＥＬＭ)和 ＢＰ
神经网络算法具有更强的巡检图像识别能力ꎻ与经典的 ＬｅＮｅｔ￣５ 和 ＶＧＧＮｅｔ 模型以及相关文献中的模型相

比ꎬ所提模型更具有优越性ꎮ
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０　 引言

高压输电线路作为承载能量流传输与互联的骨
干网络[１]ꎬ对其自身稳定性和安全性有着极高的要
求ꎮ 但由于高压输电线路呈远距离链状分布ꎬ空间
跨度大、沿途气象和地理环境复杂[２]、人工巡视维护
难度大ꎮ 因此ꎬ国内大量采用无人直升机巡线[３] 和
机器人巡线[４]技术以满足对高压输电线路运行状态
的安全监测需求ꎮ 无人直升机和巡检机器人的广泛
应用保障了监测的实时性ꎬ增加了高压输电线路的
巡检半径ꎬ同时也产生了大量巡检图像ꎮ 因此ꎬ对通
过图像处理智能算法自动识别输电线路异物ꎬ实现
输电线路“巡、检”一体化的高压输电线路智能异物
识别与运行状态诊断的研究显得尤为重要ꎮ

高压输电线路地理跨度大ꎬ存在的异物类型主
要包括鸟巢、风筝、树枝、塑料袋等ꎮ 鸟类筑巢所用
的树枝、铁丝及其排泄的粪是造成高压输电线路事
故的主要原因[５]ꎬ因此ꎬ本文选取较有代表性的鸟巢
和风筝的大量航拍图像进行研究ꎮ

目前ꎬ高压输电线路异物识别的主要技术为图
像分割技术ꎮ 传统的图像分割方法主要有阈值法、
区域法及边界检测法等ꎮ 如文献[６]进行图像分
割ꎬ然后采用 Ｓｏｂｅｌ 算子进行边缘检测ꎻ文献[７]提
出一种基于形态学算法的改进 Ｏｔｓｕ 图像分割方法
计算灰度图像梯度ꎬ避免了 Ｈｏｕｇｈ 变换原理适用于
二值图的局限性ꎬ然而上述分割算法往往基于图像
的一些特征ꎬ如灰度、形状、颜色和纹理等ꎬ不能全面
地解决背景复杂和目标重叠问题ꎮ 文献[８]提出一
种线性结构感知的输电线路故障检测算法ꎬ利用水
平与垂直方向的梯度算子检测直线物体ꎬ改进了传
统分割算法不能有效检测复杂背景下输电线路异物

的问题ꎮ 基于机器学习分类的方法将图像分割看作
图像单个像素分类问题ꎮ 如文献[９]通过对航拍视
频的关键帧采用帧差法标注异物ꎬ提出 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算
法聚类分析 ＯＲＢ 算子精简特征点提高匹配率ꎬ具有
较高的识别准确率和较快的识别速度ꎮ 同时还可训

练如支持向量机(ＳＶＭ)[１０]、极限学习机(ＥＬＭ) [１１]、ＢＰ 神

经网络等分类器对航拍图像进行逐像素分类ꎮ 此外
还有基于红外检测技术探测输电线路中各种电气设
备表面辐射的红外线的算法ꎬ如文献[１２]提出一种
适用于红外摄像头与图像处理的算法ꎬ实现异物自
动化检测ꎬ但存在大气湿度、太阳辐射、环境温度等
不确定因素对红外检测影响较大的问题ꎮ

随着深度学习与人工智能的发展ꎬ卷积神经网

络(ＣＮＮ)在图像处理方面凸显出较大的优势ꎬ更适

用于图像特征的学习与表达ꎮ ＬｅＣｕｎ 首次提出多层

卷积神经网络结构的 ＬｅＮｅｔ￣５ 模型ꎬ随后涌现出各种

更为高效的卷积神经网络模型ꎬ如 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ｖ２ 和 ＲｅｓＮｅｔ 模型ꎮ ２０１６ 年 ＡｌｐｈａＧｏ[１３]

与 ２０１７ 年 ＡｌｐａｈＧｏ Ｚｅｒｏ[１４]的出现标志着人工智能的

飞速发展ꎮ 因此ꎬ本文基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 实现深度卷

积神经网络算法ꎬ选取较有代表性的高压输电线路

异物的大量航拍图像开展高压输电线路异物智能识

别的研究ꎮ

１　 高压输电线路航拍图像识别预处理

１.１　 数据增强

采用 Ｋｅｒａｓ 中 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 类进行数据增

强ꎬ通过对原始高压输电线路异物图像进行翻转变

化、平移变换、尺度变换、色彩抖动、对比度变化、噪
声变换和旋转变换等操作ꎬ将 １ ４９１ 张原始图像样

本扩充至 １０ ０００ 张图像样本ꎬ其中带有鸟巢与风筝
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的图像各 ３ ０００ 张ꎬ无异物的图像 ４ ０００ 张ꎬ生成结
果如图 １ 所示ꎮ

图 １ 图像增强

Ｆｉｇ.１ Ｉｍａｇｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

通过数据增强增加数据样本ꎬ大量的训练数据
更有利于模型的学习ꎬ并在一定程度上减小过拟合
的风险ꎬ使得模型更加具有鲁棒性ꎮ
１.２　 数据处理

由于巡检图像的尺寸、格式存在差异ꎬ首先对图
像样本进行预处理ꎬ将样本中的 ＲＧＢ 图像转化为灰
度图像ꎬ并将图像大小调整为 ２２４×２２４ꎮ

由于航拍受天气影响较大ꎬ如横风、光线等因
素ꎬ同时预处理后图像将产生大量噪声ꎬ因此进行去
噪处理ꎮ 本文采用三维块匹配滤波 ＢＭ３Ｄ(Ｂｌｏｃｋ￣
Ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ ３Ｄ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ)算法ꎬ去噪前、后的样本图
分别见附录 Ａ 中的图 Ａ１、Ａ２ꎬ图 ２ 为去噪前后对比ꎮ

图 ２ 去噪前后图像对比

Ｆｉｇ.２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ

２　 深度卷积神经网络模型

卷积神经网络是一种多层非全连接神经网络ꎬ
具备从图像中识别视觉模式的能力ꎬ通过对获取的
信号进行逐层特征变化ꎬ构建含有丰富特征的结构
模型ꎬ从而实现对特征的自动学习[１５]ꎮ
２.１　 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架结构

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 用于数据流图的数值计算
开源软件库ꎬ其已经成功地实现了深度学习算法ꎬ实
现异构分布式系统上大规模高效率的学习[１６]ꎮ

本文以高压输电线路航拍图像为研究对象ꎬ采
用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架实现高压输电线路异物
识别ꎬ通过构建深度卷积神经网络模型ꎬ使用航拍图
像对模型进行训练ꎬ使模型具有自动识别异物的能
力ꎮ 训练过程首先将航拍图像输入模型的卷积层进
行特征提取ꎬ将提取特征经由激活函数变换后构成
卷积特征图(对输入航拍图像特征的响应)ꎻ然后采

用对应最大池化层进行特征映射ꎬ通过对卷积特征

图进行下采样后构成池化特征图ꎻ最后采用全连接

层对所得的池化特征图进行矢量变换ꎬ构成特征向

量输送给分类层ꎬ利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对异物进行分

类ꎬ从而实现对高压输电线路异物的识别ꎮ
首先提出基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的高压输电线路异物

识别的深度卷积神经网络模型的框架结构如图 ３
所示ꎮ

图 ３ 本文模型框架结构

Ｆｉｇ.３ Ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

如图 ３ 所示ꎬ该模型框架分为模型训练和识别
跟踪 ２ 个部分ꎬ其中ꎬ模型训练部分进行模型学习ꎻ
识别跟踪部分对训练模型进行跟踪ꎬ并采用 Ｔｅｎｓｏｒ￣
Ｂｏａｒｄ 模块输出模型训练结果ꎮ
２.２　 算法实现流程

为解决高压输电线路异物识别问题ꎬ本文提出
一种基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的深度卷积神经网络算法ꎬ用
于识别高压输电线路异物ꎬ实现流程如图 ４ 所示ꎮ

算法关键步骤如下ꎮ
步骤 １:对比 ＬｅＮｅｔ￣５ 与 ＶＧＧＮｅｔ 模型ꎬ设计适合

高压输电线路异物识别的深度卷积神经网络模型ꎬ
确定卷积层、池化层及全连接层个数ꎮ

步骤 ２:通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练优选卷积架构并确
定训练样本尺寸ꎬ卷积层与池化层的内核大小、数
量、步长值、学习率等参数ꎮ

步骤 ３:基于上述参数上训练模型ꎬ以训练准确
率和测试准确率为评判标准ꎬ优选激活函数ꎮ
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图 ４ 高压输电线路异物识别策略

Ｆｉｇ.４ Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ＨＶ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅｓ

２.３　 卷积神经网络架构

卷积神经网络由卷积(维数拓展)、激活函数
(非线性操作)、池化(特征聚类)和归一化(优化收
敛)４ 个部分构成ꎮ 根据高压输电线异物识别的需
求ꎬ设计满足异物识别的深度卷积神经网络模型ꎬ如
附录 Ａ 中的图 Ａ３ 所示ꎮ

图 Ａ３ 中ꎬ高压输电线路异物识别的深度卷积神
经网络模型一共有 １３ 层结构ꎮ 前 １０ 层为 ５ 层卷积
操作以及对应的 ５ 层池化操作ꎻ后 ３ 层为 ３ 次全连
接映射ꎮ 模型采用 Ｓａｍｅ 类型卷积运算ꎬ卷积核大小
为 ３×３ꎬ步长值为 １ꎻ池化层均采用最大池化方法ꎬ核
的大小为 ２×２ꎬ步长值为 ２ꎮ 选定每层卷积核个数分
别为 １６、３２、６４、１２８、２５６ꎬ因此输入变量格式为 ２２４×
２２４×１ꎬ经过 ５ 次卷积与池化操作ꎬ变量格式变为 ７×
７×２５６ꎮ 全连接层参数分别为 ４ ０９４、１ ０２４、３ꎮ 为防
止过拟合ꎬ在训练过程中ꎬ采用 ｄｒｏｐｏｕｔ[１７] 方法将神
经网络单元按照 ０.５ 的概率将其暂时从网络中丢
去ꎻ采用 Ａｄａｍ 算法替代传统梯度下降法ꎬ基于训练
迭代更新网络权重ꎮ

下面对选取的 １３ 层模型进行分析ꎮ
根据文献[１８]ꎬ池化层和全连接层仅占整个卷

积神经网络训练时间的 ５％ ~ １０ ％ꎮ 因此仅针对卷
积神经网络中卷积层的复杂度进行分析ꎮ 时间复杂
度和空间复杂度分别如式(１)、(２)所示ꎮ
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其中ꎬＤ 为网络深度ꎻＭｌ 为第 ｌ 层特征图的边长ꎻＫ ｌ

为第 ｌ 层卷积核的边长ꎻＣ ｌ 为第 ｌ 层通道数ꎻ采用 Ｏ
表示法ꎮ

针对卷积神经网络的架构进行分析ꎬ选定不同
层数分别计算时间复杂度与空间复杂度ꎬ结果如表
１ 所示ꎮ

表 １ 卷积神经网络不同架构的复杂度对比

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ＣＮＮ

层数 卷积层 池化层 全连接层 Ｓｔｉｍｅ Ｓｓｐａｃｅ

５ １ １ ３ １.８×１０６ １.４×１０２

７ ２ ２ ３ １.６×１０７ ４.８×１０３

９ ３ ３ ３ ３.１×１０７ ２.３×１０４

１１ ４ ４ ３ ４.５×１０７ ９.７×１０４

１３ ５ ５ ３ ６.０×１０７ ３.９×１０５

１５ ６ ６ ３ ７.８×１０７ １.６×１０６

１７ ７ ７ ３ ９.７×１０７ ６.３×１０６

　 　 模型的全连接层在卷积神经网络中起到“分类
器”的作用ꎬ将学到的“分布式特征表示”映射到样
本标记空间 Ω 上ꎮ 若采用 ５ 层深度卷积神经网络模
型ꎬ最后将卷积层与池化层输出的 １１２ × １１２ × １６ ＝
２００ ７０４ 个参数映射到空间 Ω 上ꎬ参数过多ꎬ不宜
采用ꎮ

通过 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 实验仿真得到不同层数下的卷
积神经网络对异物识别测试准确率如图 ５ 所示ꎮ

图 ５ 不同层数下的测试准确率

Ｆｉｇ.５ Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ

由图 ５ 可见ꎬ随着卷积层数的增加ꎬ模型提取特
征的能力越来越强ꎬ但层数过多会造成模型臃肿以
及过拟合现象ꎮ 因此通过对比计算复杂度、空间复
杂度、测试准确率ꎬ选定 １３ 层深度卷积神经网络
模型ꎮ

通过训练得出当训练次数大于 １５ 次时会发生
过拟合现象ꎻ由于输入数据尺寸较大ꎬ因此选择较小
的学习率和 Ｌ２ 正则函数ꎮ 具体参数设定如表 ２ 所
示ꎮ 表中ꎬＬ２ 为 Ｌ２ 正则化函数ꎻｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 为学习
率ꎬｎ＿ｅｐｏｃｈ 为迭代次数ꎻｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为批量训练样本
个数ꎻｄｒｏｐｏｕｔ＿１ 为训练时 ｄｒｏｐｏｕｔ 所选参数ꎻｄｒｏｐｏｕｔ＿２
为测试时 ｄｒｏｐｏｕｔ 所选参数ꎮ

表 ２ 卷积神经网络中的参数

Ｔａｂｌｅ ２ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＣＮＮ
参数 数值 参数 数值

Ｌ２ ０.０００ １ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ８０
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.０００ １ ｄｒｏｐｏｕｔ＿１ ０.５

ｎ＿ｅｐｏｔｈ １５ ｄｒｏｐｏｕｔ＿２ １

３　 实验与性能分析

本文算例在单台 ２.６ ＧＨｚ ＣＰＵ、内存为 ８ ＧＢ 的
个人计算机上完成ꎮ 其中数据预处理过程采用
ＭＡＴＬＡＢꎬ实验仿真过程采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.６.０ 和 Ｔｅｎｓｏｒ￣
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Ｆｌｏｗ 深度学习框架ꎮ
本文对 １０ ０００ 张高压线输电线路航拍图像进

行训练ꎬ训练样本与测试样本比例为 ４ ∶１ꎮ 其中ꎬ带
有异物的图像有 ６ ０００ 张ꎬ将其中的 ４ ８００ 张图像作
为训练样本ꎬ用于训练深度卷积神经网络模型ꎬ其他
１ ２００ 张图像作为测试样本ꎬ用于检验模型的准确
率ꎻ无异物的图像 ４ ０００ 张ꎬ同样将其分为 ３ ２００ 张
训练样本和 ８００ 张测试样本ꎮ

将鸟巢、风筝作为高压线异物识别的特征ꎬ训练
样本中是否存在异物作为识别图像的唯一标准ꎮ 训
练样本见附录 Ａ 中的图 Ａ４、Ａ５ꎮ
３.１　 激活函数对结果的影响

在卷积神经网络中ꎬ通过引入激活函数来加入
非线性因素ꎮ 其中 ＲｅＬＵ(Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ)函数
的数学表达式为 Φ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ)ꎮ

由于 ＲｅＬＵ 函数具有分段性质ꎬ导致其进行前
传、后传、求导都具有分段性质ꎬ并且可以改变“梯
度”消失现象ꎮ

设卷积神经网络中权重为Ｗｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)ꎬ偏
置为 ｂｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)ꎬ每层经激活函数变换前的数
值为 ａｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)ꎬ经激活函数计算后的数值为
ｆｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)ꎬ设输入变量为 ｘꎬ则第 １ 层的计算
结果为:

ｆ１ ＝ ｆ(Ｗ１ｘ＋ｂ１) (３)
第 ２ 层的计算结果为:

ｆ２ ＝ ｆ(Ｗ２ ｆ(Ｗ１ｘ＋ｂ１)＋ｂ２) (４)
设最终损失函数为 Ｌ(ｘ)ꎬ则计算参数 Ｗ１ 的偏

导为:

∂Ｌ
∂Ｗ１

＝ ∂Ｌ
∂ｆ２

∂ｆ２
∂ａ２

Ｗ２

∂ｆ１
∂ａ１

∂ａ１

∂Ｗ１
(５)

对于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ它的导数取值范围为 (０ꎬ

０.２５]ꎬ则有 ０<
∂ｆ１
∂ａ１

≤０.２５、０<
∂ｆ２
∂ａ２

≤０.２５ꎮ 当卷积层数

过多时有:

ｌｉｍ
ｎ ∞

∏
ｎ

ｉ ＝ １

∂ｆｉ
∂ａｉ

＝ ０ (６)

此时会发生梯度消失现象ꎬ从而影响模型准确

率ꎻ而 ＲｅＬＵ 函数有
∂ｆｉ
∂ａｉ

∈{０ꎬ１}( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)ꎮ 因

此ꎬ如果该条路径上的值均为 １ꎬ则无论卷积层数增
加多少ꎬ深层梯度都会传递到浅层中ꎻ否则表明
ＲｅＬＵ 函数具有稀疏激活性ꎮ

下面通过实验仿真验证 ＲｅＬＵ 函数的性能ꎮ 选
取的激活函数有 ＲｅＬＵ 函数、Ｔａｎｈ 函数、ＥＬＵ 函数、
ＳｏｆｔＳｉｇｎ 函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ图 ６ 和图 ７ 分别为不
同激活函数下的训练准确率和测试准确率ꎮ

图 ６ 不同激活函数下的训练准确率

Ｆｉｇ .６ Ｔｒａｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

图 ７ 不同激活函数下的测试准确率

Ｆｉｇ.７ Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

从图中可以看出ꎬ激活函数对模型识别影响较
大:采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数时ꎬ模型的训练准确率与测试
准确率都偏低ꎻ采用 Ｔａｎｈ 函数时ꎬ模型的训练准确
率波动较大ꎻ采用 ＥＬＵ 函数和 ＳｏｆｔＳｉｇｎ 函数时ꎬ模型
的训练准确率接近 １ꎬ但模型的测试准确率分别为
８７.５％和 ８９.８％ꎻ采用 ＲｅＬＵ 函数时ꎬ模型不但具有
很高的训练准确率ꎬ且测试准确率达到 ９６.７％ꎮ 因
此 ＲｅＬＵ 函数较其他函数更加适用于卷积神经
网络ꎮ
３.２　 实验结果分析

输入张量 ｘ 经过卷积层运算ꎬ得到特征 Ｙꎬ由于
输入张量 ｘ１、ｘ２、、ｘｎ 之间是独立的ꎬ则输出特征
Ｗ１、Ｗ２、 也是独立的ꎬ其数学表达为:

Ｘ＝φ(ｘꎬＫꎬｂ) (７)
Ｗ＝ＲｅＬＵ(Ｘꎬθ) (８)

其中ꎬＸ 为输入张量 ｘ 的层次表示特征ꎻＫ 和 ｂ 分别
为卷积核和偏置ꎮ

由于输出特征 Ｗ１、Ｗ２、 之间相互独立同分

布ꎬ设数学期望为 μ、方差为 σ２ꎬ则特征和 ∑
ｎ

ｋ ＝ １
Ｘｋ 的

标准化特征变量 Ｙｎ 为:

Ｙｎ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉ－ｎμ

ｎσ
(９)

根据大数定律ꎬ当分布函数 Ｆｎ(ｘ)满足以下极
限式:

　 ｌｉｍ
ｎ ∞

Ｆｎ(ｘ)＝ ｌｉｍｎ ∞
Ｐ(Ｙｎ≤ｘ) ＝∫ｘ

－∞

１
２π

ｅ － ｔ２
２ ｄｔ (１０)

即 ｎ 足够大时ꎬＹｎ 的分布函数近似于标准正态随机
变量的分布函数 Ｙｎ ~Ｎ(０ꎬ１)ꎮ

采用图 ３ 中的 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 模块进行可视化分
析ꎬ由该模块得到特征权重分布图ꎬ如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８ 特征权重分布

Ｆｉｇ.８ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔ

由图 ８ 可知ꎬ随着卷积层数的增加ꎬ模型中权重
的元素越来越趋于正态分布ꎬ符合上文中对权重变
量的数学推导ꎬ进一步表明了深度卷积神经网络模
型的有效性ꎬ同时表明了深度卷积神经网络框架结
构图中 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 模块的必要性ꎮ
３.３　 模型测试

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 可以对训练好的模型进行持久化ꎬ
通过 ｔｆ. ｔｒａｉｎ.Ｓａｖｅｒ 类实现模型的保存和提取ꎮ 因此
采用本文已经训练好的模型进行测试ꎮ

对图像样本进行加工ꎬ模拟不同光照强度下的
航拍图像ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

图 ９ 不同光照强度下的测试图像

Ｆｉｇ.９ Ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ

将图像加工成 ８ 种不同光照强度ꎬ每种光照强
度各 １００ 张样本ꎬ包含 ４０ 张无异物、３０ 张带有鸟巢、
３０ 张带有风筝的图像构成ꎬ识别结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３ 识别结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

光照强度 无异物 鸟巢 风筝 正确总数

很弱 １９ １３ ３０ ６２
更弱 ３３ ２２ ２７ ８２
较弱 ４０ ２８ ２７ ９５
原图 ３９ ２９ ２７ ９５
较强 ３８ ２８ ２７ ９３
更强 ３６ ２４ ２９ ８９
很强 ３２ ２５ ２８ ８５
极强 ３４ ２３ ２６ ８３

　 　 由表 ３ 可知ꎬ光照强度对模型识别具有较大的

影响ꎮ 模型在光线强度适中时ꎬ具有很好的识别能
力ꎻ在光照条件不足与光照过强时ꎬ模型对异物的识
别与异物种类的识别能力下降ꎬ光线微弱对识别结
果的影响较光线过强时的影响更大ꎮ
３.４　 对比实验分析

针对同样训练样本ꎬ采用主成分分析法进行特
征提取ꎬ并采用 ＳＶＭ、ＥＬＭ 和 ＢＰ 神经网络(ＢＰＮＮ)
进行特征分类ꎬ分类准确率如图 １０ 所示ꎮ

图 １０ 算法对比

Ｆｉｇ.１０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 １０ 表明卷积神经网络对图像分类的能力强
于其他 ３ 种机器学习算法ꎮ 对比 ＬｅＮｅｔ￣５ 和 ＶＧＧＮｅｔ
模型ꎬ分别训练 １５ 次ꎬ识别结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４ 不同卷积神经网络模型的训练结果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｒｅｌａｔｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

模型
训练

准确率 / ％
测试

准确率 / ％ 训练损失
训练

时间 / ｓ
本文模型 ９９.４６ ９６.６７ １ ９１６.３２ １ ８３４
ＬｅＮｅｔ￣５ ９５.９０ ８７.５０ ２７９.８３ ９７６
ＶＧＧＮｅｔ ７４.４６ ６４.１７ ４.３３×１０８ ４９ ４５２

　 　 采用本文方法与文献[１９￣２０]中方法的高压输
电线路异物识别结果对比如表 ５ 所示ꎮ

表 ５ 与相关文献中方法的对比

Ｔａｂｌｅ ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ
模型 训练框架 测试准确率 / ％ 平均检测时间 / ｓ

本文模型 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ９６.６７ ０.１６７ ２
Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[１９] Ｃａｆｆｅ ９２.４６ ０.１８０ ０

ＯＲＢ[２０] ＶＳ ２０１０ ９３.６０ ０.０６４ ０

　 　 由表 ５ 可知ꎬ本文算法较使用 Ｃａｆｆｅ 实现的 Ｆａｓｔ
Ｒ￣ＣＮＮ 算法具有更高的准确率ꎻＯＲＢ 算法的识别速
度较快于本文算法ꎬ但准确率相对较低ꎬ综合考虑准
确率对项目影响ꎬ本文算法仍为最优ꎬ且通过增加训
练样本和优化模型结构ꎬ可进一步提高模型准确率
和缩减检测时间ꎮ

４　 结论

针对巡检图像识别问题ꎬ本文基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
提出了一种用于高压输电线路异物识别的深度卷积
神经网络模型ꎮ 模型的训练准确率为 ９９.５％ꎬ测试
准确率为 ９６.７％ꎮ 同时ꎬ本文证明了 Ｒｅｌｕ 激活函数
的有效性与特征权重矩阵的分布情况ꎬ最后针对该
模型在不同光照强度下的异物识别能力进行测试ꎬ
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表明除极端光照情况外ꎬ模型均具有良好的识别能
力ꎬ在巡检图像识别上具有优越性ꎮ

本文将深度学习技术与计算机视觉识别技术相
结合ꎬ提高了巡检机器人视觉系统的运行质量和效
率ꎬ保障了输电线路的安全稳定运行ꎬ具有广阔的研
究前景ꎮ 　

附录见本刊网络版(ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ.ｅｐａｅ.ｃｎ)ꎮ
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Ｎａｎｊｉｎｇ ２１１１０３ꎬＣｈｉｎａꎻ３. Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏｍｐａｎｙ ＬｉｍｉｔｅｄꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２４ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎａｔｔｅｎｄｅｄ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬｔｈｅ ＩＣＴ( Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ) ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ
ｏｕｔ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｌ ｓｅｒｖｉｃｅ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄꎬｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｉｎ ｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ. Ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｏｌｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍꎬｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬｐｒｏｔｏｃｏｌ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬｉｓ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｉｆｅ ｃｙｃｌｅ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｆ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬｆｉｖｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅꎬａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｂｕｉｌｔꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅ￣
ｎａｎｃｅ ｉｎｔｅｒｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ. Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｃｈｅｍｅ. Ｔｈｅ ｐｉｌｏｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ Ｎａｎｊｉｎｇ ａｎｄ Ｓｕｚｈｏｕ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｏｗｅｒ Ｇｒｉｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｒｅｍｏｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅꎻｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎꎻｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎻｇｅｎｅｒａｌ ｓｅｒｖｉｃｅ ｐｒｏ￣
ｔｏｃｏｌꎻｉｎｔｅｒｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ

(上接第 ２０９ 页 ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｆｒｏｍ ｐａｇｅ ２０９)

Ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｖｏｌｔａｇｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ
ＧＯＮＧ Ｇａｎｇｊｕｎ１ꎬＺＨＡＮＧ Ｓｈｕａｉ２ꎬＷＵ Ｑｉｕｘｉｎ２ꎬＣＨＥＮ Ｚｈｉｍｉｎ１ꎬＬＩＵ Ｒｅｎ３ꎬＳＵ Ｃｈａｎｇ１

(１. Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＳｅｃｕｒｉｔｙꎬＮｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ
Ｂｅｉｊｉｎｇ １０２２０６ꎬＣｈｉｎａꎻ２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ ＳｃｉｅｎｃｅꎬＢｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＢｅｉｊｉｎｇ １００１９２ꎬＣｈｉｎａꎻ

３. Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｒｐ.ꎬＬｔｄ.ꎬＢｅｉｊｉｎｇ １０２２０６ꎬＣｈｉｎａ)
Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬａ ｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏ￣
ｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ＣＮＮ(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ) ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｒｅ￣
ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｉｍａｇｅ ｇｒａｙｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎꎬａｎｄ ＢＭ３Ｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｎｅｅｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ. Ａ ｄｅｅｐ ＣＮＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ＣＮＮ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ Ｒｅ￣
ＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ａｆｔｅｒ ｆｉｆｔｅｅｎ
ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬｔｈｅ ｄｅｅｐ ＣＮＮ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＶＭꎬＥＬＭ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎻｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＬｅＮｅｔ￣５ ｍｏｄｅｌꎬＶＧＧＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓꎬｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｍｏｒｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅｓꎻｆｏｒｅｉｇｎ ｂｏｄｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ



附录 

 

图 A1 去噪前图像 

Fig. A1 Images before de-noising 

 

图 A2 去噪后图像 

Fig.A2 De-noised image 

输入
224×224×1

C1：特征图
224×224×16

3x3
卷积

S2：特征图
112x112x16

2x2
池化

C3：特征图
112×112×32

S4：特征图
56×56×32

3x3
卷积

2x2
池化

C5：特征图
56×56×56

3x3
卷积

S6：特征图
28×28×64

2x2
池化

S8：特征图
14×14×128

2x2
池化

S10：特征图
7×7×256

2x2
池化

C7：特征图
28×28×128

C9：特征图
14×14×256

3x3
卷积

3x3
卷积

0

1

全连接

图 A3 高压输电线路异物识别的卷积神经网络 

Fig. A3 CNN for foreign body identification of HV power transmission lines  

 

图 A4 带有异物的训练样本 

Fig.A4 Training samples with foreign objects 

 
图 A5 无异物的训练样本 

Fig.A5 Training samples without foreign objects 
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