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摘 要:
 

为提升输电线路缺陷识别效果,研究了一种利用边缘算法优化Faster
 

R-CNN算法的

输电线路缺陷识别方法。通过无人机采集输电线路图像,采用极值中值滤波算法降噪,输入Faster
 

R-CNN模型,提取缺陷特征,利用RPN网络确定目标候选区域;利用边缘算法优化Faster
 

R-CNN
算法以确定像素点梯度幅值,并抑制非极大值;训练模型,完成输电线路缺陷识别。测试结果显示,
该算法能够提升各主要缺陷类别的识别准确率,准确率达85%以上。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

effectiveness
 

of
 

transmission
 

line
 

defect
 

recognition,
 

this
 

paper
 

studied
 

a
 

transmission
 

line
 

defect
 

recognition
 

method
 

that
 

utilized
 

edge
 

algorithms
 

to
 

optimize
 

the
 

Faster
 

R-CNN
 

algorithm.
 

Transmission
 

line
 

images
 

through
 

drones
 

were
 

collected.
 

Extreme
 

median
 

filtering
 

algorithm
 

to
 

reduce
 

noise
 

was
 

used.
 

Faster
 

R-
CNN

 

model
 

was
 

inputted
 

and
 

defect
 

features
 

were
 

extracted.
 

RPN
 

network
 

to
 

determine
 

target
 

candidate
 

regions
 

was
 

used.
 

Faster
 

R-CNN
 

algorithm
 

using
 

edge
 

algorithm
 

was
 

optimized
 

to
 

determine
 

pixel
 

gradient
 

amplitude
 

and
 

suppress
 

non
 

maximum
 

values.
 

The
 

model
 

was
 

trained
 

to
 

complete
 

the
 

identification
 

of
 

transmission
 

line
 

defects.
 

The
 

test
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

algorithm
 

studied
 

can
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

various
 

major
 

defect
 

categories,
 

with
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

over
 

85%.
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  作为电能传输的关键环节,输电线路的运行

状态对于电力系统整体运行的安全与效率有着直

接影响[1]。线路缺陷会对输电线路的安全产生威

胁,严重时甚至会造成重大的人员伤亡与物资损

失。因此对输电线路缺陷识别具有重要的意

义[2],通过识别输电线路缺陷并快速进行针对性

检修,能够提升线路维修效率且降低电路故障发

生的概率[3]。
基于此,诸多学者对输电线路缺陷识别方法进

行了研究。曾勇斌等[4]研究了一种输电线路缺陷风

险建模及其预测方法,该方法首先根据输电线路自

身的特点将其细分成若干个部件,然后对输电线路

各部件的缺陷严重程度进行量化,并根据输电线路

的缺陷历史数据,通过隶属度分析进而定义得到输

电线路整体的缺陷风险值,完成线路缺陷的识别工

作。黄广龙[5]研究了一种基于无人机图像识别技术

的水利工程输电线路缺陷检测方法,其将GNSS/
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INS多传感器设备植入到无人机系统中,提取水利

工程输电线路的点云数字图像,分析缺陷状态下的

水利工程输电线路的变形和异常参数分布情况,根
据中心化投影点的聚类分布,实现输电线路的缺陷

检测。NI等[6]研究了一种传输线关键部件缺陷识

别方法,该方法通过对架空输电线路缺陷图像的预

处理、特征提取、目标定位和目标分类,得到了目标

缺陷检测模型。
以上方法通常采用缺陷风险建模方法来量化线

路缺陷程度,且依照历史数据分析电路缺陷风险值,
从而影响到最终识别精度。针对该问题,文章研究

了一种基于边缘算法优化Faster
 

R-CNN算法的输

电线路缺陷识别方法,可为准确识别输电线路缺陷

提供一定帮助。

1 输电线路缺陷的识别方法

  基于边缘算法优化Faster
 

R-CNN算法的输电线

路缺陷识别主要采用Faster
 

R-CNN(快速区域卷积

神经网络)算法。区域卷积神经网络算法在识别目标

过程中提取输电线路图像内的感兴趣区域[6],汇总全

部感兴趣区域图像生成感兴趣区域集合,将此集合分

别输入卷积神经网络内提取输电线路图像特征,再将

所提取的特征输入支持向量机分类器内,确定该特征

所属类别(输电线路缺陷类别),同时通过回归预测算

法优化候选框位置[7],提升类别划分精度。区域卷积

神经网络经过长时间的演化后转变为快速区域卷积

神经网络,其结构如图1所示。

图1 Faster
 

R-CNN结构示意

利用卷积网络采集输电线路图像特征时,首先

确定输电线路缺陷图像的特征属性图,利用RPN
网络生成候选锚[8]。快速区域卷积神经网络确定形

状有所差异的候选框,在此基础上利用不同损失函

数共同训练,完成输电线路缺陷识别。考虑Faster
 

R-CNN算法中对图像边缘计算存在一定缺陷,在目

标区域大于图像边界的条件下,需舍弃目标区域而

导致训练过程不收敛,降低最终识别精度,因此需对

Faster
 

R-CNN算法进行优化。
1.1 输电线路图像的采集与处理

  利用无人机采集输电线路图像,受外在环境因

素影响,所采集图像内存在严重噪声[9]。因此需预

处理所采集的输电线路图像,采用极值中值滤波算

法对输电线路图像进行降噪处理,降低图像内的噪

声干扰,令其转变为适于识别的图像,并最大程度保

留细节信息。
中值滤波算法就是通过数字图像的全部点的中

值取代其中一点的值。该算法在具体应用过程中虽

然能有效抑制噪声干扰,但也会对初始输电线路图

像内未被噪声污染的像素点产生影响[10]。为消除

这种影响,对中值滤波进行优化,提出极值中值滤波

算法。其首先判断像素点fi,j 是否为极值点,通过

N和S分别表示判断结果为极值点或非极值点;考
虑并非全部极值点均为噪声点[11],所以为提升噪声

点检测的精度,可利用阈值条件fi,j<T1 或fi,j>
T2(T1和T2均表示阈值)约束中值点;然后通过窗

口领域内非噪声点均值取代噪声点的方式完成降噪

处理。
1.2 输电线路图像的缺陷特征提取

  将输电线路图像作为初始输入,Faster
 

R-CNN
算法的第l层和第m 层分别为卷积层和池化层,两
者的输出特征向量分别为

xi
j=f ∑

i∈Mj

xl-1
j *kl

ij+bl
j  (1)

xm
j =fβm

jdownxm-1
j  +bm

j  (2)
式中:xl-1

j 和kl
ij 分别表示l层内的第i个输出和l

层的一个卷积核;* 和bl
j 分别表示对输电线路图

像的卷积操作和卷积层偏置;f·  表示Relu激活

函数;xm-1
j 和f(·)分别表示磁化层的输入和

softmax函数;βm
j 和down(·)分别表示连接权重

与输入矩阵的求和操作;bm
j 表示池化层偏置。

利用式(1)与式(2)能够获取输电线路图像缺陷

特征。
1.3 基于RPN网络确定目标候选区域

  在确定输电线路图像的缺陷特征后,区域建议

训练(RPN)网络获取多个目标候选区域。作为全

卷积网络,RPN网络同Faster
 

R-CNN共用卷积层,
其通过滑窗映射d 维特征向量[12]。在不同滑动窗

口的位置共同判断k个区域建议,因此回归层与分
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类层内分别包含4k和2k个输出,分类层输出即为

不同建议框归于目标或不归于目标的概率。K 个

建议框被对应的k个锚点框参数化,不同锚以当前

滑动窗口中心为基准点[13]。RPN网络结构示意如

图2所示。

图2 RPN网络结构示意

RPN网络联合训练损失函数为

L pi
   ,ti

     = 1
Ncls

 ∑
i
Lcls

 pi
 ,p*

i
   +

  

λ 1
Nreg

 ∑
i
p*

i
 Lreg

 ti
 ,t*i   (3)

式中:Lcls
 pi

 ,p*
i

   和p*
i

 Lreg
 ti

 ,t*i   分别表示分类

损失函数和框回归损失函数,其中Lcls
 pi

 ,p*
i

   选

用softmax函数,p*
i

 Lreg
 ti

 ,t*i   根据所得到的锚

点框尺寸与其中心坐标,将其与锚点框试点坐标轴

位置实施线性回归处理,得到

tx =
x-xa

wa

ty=y-ya

ha

tw =lgw
wa  

th=lgh
ha  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(4)

t*x  =
 x*-xa

 

wa
 

t*y  =
 y*-ya

 

ha
 

t*w  =
 

lgw*

wa
   

t*h  =
 

lgh*

ha
   

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

式中:x和y分别表示锚点框中心坐标;w 和h分

别表示锚点框宽度和高度。

将快速区域卷积神经网络应用于输电线路缺陷

识别中,可实现缺陷快速识别。
1.4 边缘算法优化Faster

 

R-CNN算法的输电线路

缺陷识别

  一般情况下,Faster
 

R-CNN算法即可完成目标

识别的目的,但将其应用于输电线路缺陷识别时,在
目标区域大于图像边界的条件下,需舍弃目标区域,
从而导致训练过程不收敛,降低最终识别精度,因此

需对Faster
 

R-CNN算法进行优化。利用边缘计算

优化Faster
 

R-CNN算法可有效调整网络结构,减
少模型参数和计算量,从而在边缘处理上更加高效。

以ei,j 和gi,j 分别表示Faster
 

R-CNN算法待

识别的输电线路图像和该图像的梯度幅值,gi,j 可

表示为

gi,j= dx2+dy2 (6)
式中:dx表示待识别输电线路图像在x方向上的偏

导数;dy表示待识别输电线路图像在y方向上的偏

导数。
则有

dx(x,y)=
∂ei,j

∂x
(7)

dy(x,y)=
∂ei,j

∂y
(8)

  由于输电线路图像边缘的灰度值波动具有间断

性[14],梯度幅值较为显著,因此输电线路图像的边

缘点同其周围的非边缘点梯度差异显著[15]。以

e'i,j 表示输电线路图像边缘第i个像素点的梯度,
梯度差上限为

E'i,j=ei,j-e'i,j (9)
  由此得到该像素点的梯度差上限

Ei,j=max(E1i,j,E2i,j,…,Eni,j) (10)
  利用式(10)确定像素点梯度幅值,并抑制其非

极大值,将局部极大值外的全部梯度值均抑制为0,
由此完善Faster

 

R-CNN算法在边缘处理上的缺

陷,提升终端输电线路图像缺陷识别精度。
至此,完成基于边缘算法优化Faster

 

R-CNN
算法的输电线路缺陷识别方法的设计。

2 测试结果

  为验证文章所研究的基于边缘算法优化Faster
 

R-
CNN算法的输电线路缺陷识别方法的有效性,以某市

域输电线路为测试对象,利用文章算法对测试对象内

输电线路缺陷进行识别。利用无人机采集输电线路缺
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陷图像共1
 

200个样本,其中1
 

000个样本作为训练集

对设计算法进行训练,再利用200个样本作为测试集

进行测试。训练参数设置如下:初始学习率为0.01;最
终学习率为0.000

 

01;批尺寸设置为4;最大训练轮数为

250;阈值为0.5;动量为0.85;权重衰减为0.005。
2.1 图像识别结果

  针对无人机所采集的测试对象图像,采用文章

算法进行缺陷识别,所得结果如图3所示。

图3 Faster
 

R-CNN算法的缺陷识别结果

  由图3可知,采用文章算法对初始采集的测

试对象进行预处理,能够有效抑制图像内的噪声

影响,提升图像内目标的清晰度。单纯采用Faster
 

R-CNN算法进行图像缺陷识别时,识别结果纹理

缺失,仅能获取测试对象部分图像轮廓,表明单纯

的Faster
 

R-CNN算法识别精度具有一定限制性。
采用文章算法中边缘计算优化的Faster

 

R-CNN算

法进行图像缺陷识别时,不仅测试对象边缘识别

精度明显提高,测试对象的整体识别精度也得到

提高,说明文章算法能够显著提升测试对象缺陷

识别精度。
2.2 缺陷识别结果

  设定测试对象缺陷类型,采用文章算法识别测

试对象缺陷类型,并与设定缺陷类型进行对比,以此

验证文章算法的缺陷识别性能。部分测试对象的缺

陷识别结果如表1所示。
由表1可知,采用文章算法识别测试对象缺陷

类型所得结果同测试对象设定缺陷类别完全一致,

说明采用文章算法能够准确识别测试对象缺陷,有
利于提升测试对象故障检修效率。
2.3 缺陷类别识别准确率测试

  测试对象采用文章设计方法、文献[3]方法、文
献[4]方法进行缺陷识别后,部分缺陷类型的识别准

确率如图4所示。
由图4可知,与另外两种方法相比,文章算法对

测试对象各主要缺陷类别的识别准确率高达85%
以上,具有更高的缺陷识别准确率,应用效果更好。

3 结语

  文章研究了一种基于边缘算法优化Faster
 

R-
CNN算法的输电线路缺陷识别方法,针对Faster

 

R-CNN算法在识别图像过程中的边缘识别效果较

差的问题,通过边缘算法对其进行优化,再利用优化

后的模型来实现输电线路缺陷识别。测试结果显

示,文章方法能够显著提升图像识别的精度,更适于

输电线路的缺陷识别。
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表1 部分测试对象的缺陷识别结果
 

识别目标 设定缺陷类型 文章算法识别结果

1 导线对地距离过小 导线对地距离过小

2 导线上挂有绳线、铁丝或其他异物 导线上挂有绳线、铁丝或其他异物

3 导线与建筑物距离过小 导线与建筑物距离过小

4 塔材节点板缺失 塔材节点板缺失

5 导线与电力线路交叉距离过近 导线与电力线路交叉距离过近

6 拉线或拉线下把被破坏 拉线或拉线下把被破坏

7 导线连接器过热 导线连接器过热

8 绝缘子绑线断脱 绝缘子绑线断脱

9 塔杆倾斜 塔杆倾斜

10 张力金具明显锈蚀、变形、断裂 张力金具明显锈蚀、变形、断裂

11 导地线断股、损伤 导地线断股、损伤

12 交叉跨越处导线线夹未固定 交叉跨越处导线线夹未固定

13 导线与弱电线路交叉距离过近 导线与弱电线路交叉距离过近

14 张力金具明显锈蚀、变形、断裂 张力金具明显锈蚀、变形、断裂

15 塔杆倾斜 塔杆倾斜

图4 部分缺陷类型的识别准确率
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