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摘　要:卷积神经网络算法被广泛应用于输电线路自动巡检领域,但传统卷积神经网络电力缺陷识别模型的泛化能

力较差。为此,提出一种融合双角度图像信息的卷积神经网络检测算法(CVR-RCNN),其利用2个视角可见光图像

识别输电线路的常见缺陷。经实验测试,CVR-RCNN 模型具有良好的鲁棒性,受试者工作特性(ROC)曲线下面积

(AUC)值高达0.927,缺陷检测准确度较传统算法有显著提高。因此,CVR-RCNN能明显改善电力缺陷检测效果,

可为无人机自动巡检输电线路提高准确稳定的算法架构。
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Abstract:Theconvolutionalneuralnetworkalgorithmiswidelyappliedintheautomaticinspectionoftransmission

lines.However,thegeneralizationabilityoftraditionalconvolutionalneuralnetworkpowerdefect-recognitionmodel

isnotideal.Underthebackground,thispaperproposesacross-viewrelationregionconvolutionalneuralnetwork

(CVR-RCNN)detectionalgorithmthatintegratesdual-angleimageinformation,whichutilizestwo-viewvisiblelight

imagestoidentifytypicaldefectsintransmissionlines.ThetestingshowsthattheCVR-RCNN modelhasgoodro-

bustness.Theareaundercurve(AUC)valueofthereceiveroperatingcharacteristic(ROC)curveisashighas0.

927,andthedefectdetectionaccuracyissignificantlyimprovedcomparedwithtraditionalalgorithms.Therefore,

CVR-RCNNcansignificantlyimprovepowerdefectdetectionandimprovetheaccuracyandstabilityofthealgorithm

architecturefortheautomaticinspectionoftransmissionlinesbyUAVs.
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　　随着全球能源短缺问题日趋严重,现阶段正处

于能源转型变革的关键时期,世界各国均面临着前

所未 有 的 机 遇 和 挑 战。美 国 经 济 学 家 Jeremy

Rifkin在《第3次工业革命》中首次提出能源互联概

念,并迅速受到国内外学者的广泛关注。以能源互

联网为核心的第3次工业革命将会给经济发展模式

和人类生活方式带来巨大影响,2020年中国全球能

源互联网研究院指出,能源互联网以电力能源为基

础,其建设必将为电网技术和作业模式带来巨大的

变革[1]。能源互联网促进了全球电力电网产业的蓬

勃发展,同时也给输电线路巡检作业带来了诸多挑

战。传统人工输电线路巡检难度大、环境差、效率

低,而且在恶劣环境和复杂地形条件下作业时,难以

保障巡检人员的人身安全[2]。因此,利用现代人工

智能新技术解决传统电力系统中存在的问题已成为

国内外研究的热点[3-9]。

国外研发无人巡线检测技术,主要集中在以下

几个领域:自动图像采集、续航方向以及避障巡航

等,同时针对检查机器人装置展开对应的分析与实

验。在高压输电线路图像数据的处理方面,目前国

内研究较少,对问题线路的图像识别还在使用 Hog
特征+SVM 算法[10]、DPM 算法等传统方法。国外

多对高压输电线路的绝缘子、防震锤、垫片和悬挂夹

等组件进行相关目标识别研究与分析,对架空高压

输电线路导线的破损以及异物的研究相对较少。由

此能够预测无人检测技术会由设备硬件的检测分析

过渡至数据后处理分析层面,其中图像数据后处理

是其关键的检测技术。文献[11]基于多传感器数据

融合技术开发出一套无人机电力线路安全性巡检系

统,检测内容包括安全距离、设备过热和异常放电。

系统可同步采集高精度三维激光点云、高分辨率空

拍图像、红/紫外视频等多模态数据并对其进行独立

或融合分析,最终实现对不同输电线路缺陷或潜在

隐患的准确分类;文献[12]应用深度学习算法和图

像处理技术实现了多种恶劣复杂环境下电力设备的

风险预警,其预测精度较高,为智能评估输电线路中

存在的风险和缺陷提供理论和实践基础。

初期的输电线路缺陷自动巡检研究主要集中于

图像处理技术和传统机器学习。首先利用灰度增

强、边缘检测和区域分割等图像后处理方法确定出

感兴趣区域;然后提取输电线路感兴趣区的图像特

征,包括统计特征、纹理特征和形态特征等;最后应

用统计机器学习方法构建关于输电线路缺陷的分类

模型。此种缺陷巡检方式结构简单、容易实现、计算

量小,但算法模型泛化能力弱易受环境影响。近年

来,随着深度学习算法的兴起和应用,基于深度学习

的输电线路缺陷自动巡检方法成为热点研究[13-17]。

人工神经网络是深度学习的核心算法,深度神经网

络由多个隐含层构成,可一次性训练大量数据,并自

动筛选出模型有用特征,实践证明此算法训练出的

模型准确度高且泛化能力强。该文在传统卷积神经

网络的基础上,引入一种融合双角度图像信息的卷

积神经网络检测算法(cross-viewrelationregionconv-

olutionalneuralnetwork,CVR-RCNN)[18],与传统方

法相比,可利用2个方位的图像信息,准确高效地检

出输电线路的常见缺陷并进行分类,为电力设施无人

机自动巡检提供科学的理论依据和实践证明。

1　基于深度卷积神经网络的输电线路

缺陷检测方法研究

　　通用航空技术在电力设施巡检领域的快速兴

起,尤其是无人机巡检设备的逐步完善,使广覆盖、

高效率、低成本的输电线路缺陷自动检测的实现成

为可能。该文提出的基于深度卷积神经网络的输电

线路缺陷检测系统框架如图1所示,系统主要由无

人机巡检设备、地面工作站、图像预处理和卷积神经

网络缺陷检测模块组成,无人机操作人员将输电线

路图像实时传送至地面工作站,图像预处理后输入

卷积神经网络模型,通过计算后系统会自动输出存

在缺陷的线路图像。

在该文提出的输电线路缺陷检测系统中,深度

学习算法设计是其核心部分。常用深度学习算法包

含卷积神经网络、自动编码器和深信度网络等,其中

卷积神经网络在目标检测研究中应用最为成功,它

由输入、卷积、池化、全连接和输出5个层所组成,以

反向传播算法(误差逆传播算法)为基础迭代更新网

络参数,简单的反向传播网络如图2所示。
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图1　输电线路缺陷检测系统框架

Figure1　Framediagramoftransmissionlinedefectdetectionsystem
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图2　反向传播算法

Figure2　Schematicdiagramofbackpropagationalgorithm

设在方向传播算法过程中训练集样本为

U= x1,y1( ) ,x2,y2( ) ,…,xk,yk( ){ } (1)

　　若输入特征向量包含有d 个属性,输出向量为

l维,则记 xi ∈Rd,yi ∈Rl ,d、q、l分别为输入

层、隐藏层和输出层的神经元数量。另外,输入层神

经元i和隐藏层神经元h的连接权重记为υih ,同理

隐藏层神经元h和输出层神经元j的连接权重记为

ωhj ,隐藏层神经元h的输出记为bh 。反向传播算

法如下。

1)输入训练样本,设置学习率。

2)参数初始化到(0,1)范围内。

3)xk,yk( ) ∈U 做如下操作。在当前参数下

计算输出值为

ŷk =fβ-θ( ) (2)

　　利用链式求导法则计算输出层梯度项和隐藏层

梯度项为

gj =
∂Ek

∂ŷk
j

·∂ŷk
j

∂βj
(3)

eh =
∂Ek

∂bh
·∂bh

∂αh
(4)

其中,Ek =
1
2∑

l

j=1

(ŷk
j -yk

j)

更新权值为

Δωhj =-ηgjbh

Δυih =-ηehxi
{ (5)

式中　η为学习率;υih 和γh 为隐藏层的权值。
偏置为

Δθj =ηgj

γh =ηeh
{ (6)

式中　υih 和γh 为隐藏层偏置。

4)重复步骤3直到网络参数收敛。

5)最后输出训练后的卷积神经网络模型。

训练后卷积神经网络模型的测试性能主要取决

于深度网络的架构和训练集样本质量。该文设计的

卷积神经网络模型通过主流的深度学习训练框架

TensorFlow完成数据处理和模型训练的集成和优

化,实现端到端的训练生态链。此外,由于研究初期

输电线路缺陷样本数量有限,为达到深度神经网络

模型训练时所需的样本数量级,从而获得更具泛化能

力的神经网络模型,该研究对输电线路图像进行旋

转、移位、镜像、倾斜等变换以充分扩展训练样本量。

2　基于双视卷积神经网络的输电线路

缺陷分类方法研究

　　常见输电线路的典型缺陷包括线路断裂、开关
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跳闸、设备腐化等多种类型,输电线路自动检测系统

抓拍到疑似点后仍然很难判定其缺陷类型,传统人

工智能图像分类模型仅利用某一个角度的图像信

息,导致模型无法准确判别输电线路缺陷种类。为

此该文创新性地提出一种双视图关系区域卷积神经

网络(cross-viewrelationregionconvolutionalneu-

ralnetwork,CVR-RCNN),用于输电线路典型缺

陷的自动分类。CVR-RCNN 算法通过2个环节进

行缺陷分类,以充分增强分类模型的鲁棒性,CVR-

RCNN 整体框架中包含2个FasterR-CNN,从2个

不同无人机视角图像中分别对输电线路同一位置的

缺陷进行分类。该文提出的双视角卷积神经网络算

法与单一视角算法相比能获取更全面的缺陷信息,

CVR-RCNN 融合双视角输电线路图像的相互关

系,可准确判别线路缺陷的类型。为实现2个视角

的图像信息得到充分融合和优势互补,在CVR-RC-

NN网络分类环节处设计了一个双视图关系模块

(cross-viewrelationblock,CVR),以对2个视图所

抓拍缺陷之间的关系进行建模。

2.1　双视图关系区域卷积神经网络

CVR-RCNN算法设计结构如图3所示,输电

线路缺陷分类模型构建如下步骤,①输入2个视角

的输电线路图像;②输电线路图像分别送入卷积网

络层,卷积网络层将计算提取图像的特征生成特征

图,特征图被区域提取网络(regionproposalnet-

works,RPN)及分类网络所共享,区域提取网络

RPN则根据特征图预测得到候选感兴趣区域(re-

gionofinterest,ROI),并将筛选后的 ROI特征图

池化为标准尺寸;③CVR-RCNN 算法最后一步是

分类和位置回归网络,其功能是实现候选 ROI的分

类和位置回归分析,该算法的分类结果以激活函数

Softmax的形式输出,当分类输出结果为背景时选

ROI中无输电线路缺陷,反之当分类输出结果为非

背景时选 ROI中有输电线路缺陷。在执行步骤3
时,2路缺陷分类模块全连接层的输出均被关联到

CVR,CVR对这2个视图里 ROI间的关系进行建

模,输出某一视图里每个候选 ROI相对另一视图全

部候选ROI的关系特征值,以此使分类模型能够融

合2个角度输电线路缺陷的图像信息。

FasterR-CNN 是 CVR-RCNN 架构的核心算

法,通过2路FasterR-CNN各自对输电线路进行缺

陷分类。CVR-RCNN 框架前置部分的 RPN 网络

和 ROIpooling网络彼此独立,不进行信息间的融

合。而CVR-RCNN框架后置分类网络将2路Fas-

terR-CNN全连接层的输出连接在一起,通过 CVR
对来自双角度图像的候选ROI关系进行建模,由此

实现输电线路缺陷判别时双角度图像的信息交融和

优势互补。其中,CVR输入信息是同一位置不同角

度输电线路候选 ROI的图像和几何特征,CVR 输

出信息是某一角度图像每个 ROI与另一角度图像

全部 ROI的对应关系值,此关系值融合 CVR-RC-

NN缺陷分类框架的图像特征,以增强双路网络的

缺陷分类性能,是CVR提高CVR-RCNN算法准确

度的理论基础。该文在设计 CVR 模块时引入了

RelationNetworks关系模块[19]中可简单插入其它

分 类模型的功能,因此在训练CVR-RCNN分类模

视图Ⅰ

视图Ⅱ ROIs Geometry Features
CVR Networks

Visual Features

ROI Pooling

Geometry Features

FC

FC
FC

FC

FC

FC
CNN

CNN

RPN

RPN
A1

A1 A2

A3
A4

A4
A2

A3
ROI Pooling

A1 A2 A3 A4 Relation
Block

Relation
Block

Relation
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cls loss
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+ + +

+++
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图3　CVR-RCNN缺陷分类算法架构

Figure3　CVR-RCNNdefectclassificationalgorithmarchitecture
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型时不需额外的监督数据,减少了训练模型时样本

的人工标记任务。为更全面地融合来自双角度图像

的输电线路缺陷信息,CVR-RCNN 架构中可插入

多个CVR模块。

2.2　双视图关系模块的原理与思路

CVR模块的设计思路如图4所示,其功能是建

立CVR-RCNN架构中双角度的图像关系,目标是

使双角度的图像信息实现充分融合和优势互补,以

提高CVR-RCNN分类模型的准确度和鲁棒性。

Cross鄄view Relation Block
Concat

Cross鄄view
Relation

Cross鄄view
Relation

Cross鄄view
Relation

Cross鄄view
Relation…

{ f n }a，A n=1
N { f n }a，G n=1

N { f n }s，G m=1
M

{ f n }s，A m=1
M

- +

图4　双视图关系模块设计思路

Figure4　Designideaofcross-viewrelationmodule

假设来自无人机的双角度输电线路图像分别记

为Ia 和Is ,即Ia 和Is 是CVR-RCNN算法2路缺

陷分类分支的输入信号。每个角度图像由 RPN 选

择出输电线路缺陷候选 ROI后经 ROIPooling操

作,输出的图像特征记为fA,几何特征记为fG。图

像特征fA 为 CVR-RCNN 分类网络全连接层的特

征向量,几何特征fG 为输电线路缺陷 ROI几何位

置的编码特征四元组(x,y,w,h),其中(x,y )对

应 ROI处于整体图像的左上角坐标,(w,h)为

ROI的高和宽。由候选 ROI的fA 和fG 特征,

CVR可建立出双视图关系特征,记为fR。

若在输电线路图像Ia 中共分类出 N 个候选缺

陷 fn
a,A,fn

a,G( ){ } N
n=1,在输电线路图像Is 中共分

类出 M 个候选缺陷 (fm
s,A,fm

s,G){ } M
m=1,那么加权

Is 全部候选缺陷的关系值可计算出Ia 第n 个候选

缺陷的关系特征,即

fn
a,R =∑

M

m=1
wmn·(WV·fm

s,A) (7)

式中　wmn 为图像Ia 第 nth 候选输电线路缺陷与

图像 Is 第 mth 候选输电线路缺陷的关系值;WV 为

fm
s,A 的简写线性变换矩阵,其作用是对图像Is 第

mth 候选输电线路缺陷的图像特征进行空间变换。

由于双视图关系建模需同时考虑 ROI的图像特征

和几何特征,为此使用Softmax函数归一化图像Ia

第nth 候选输电线路缺陷和图像Is 第mth 候选输电

线路缺陷的关系值总和,实现图像特征和几何特征

的关系融合。wmn 的计算形式为

wmn =
wmn

a,G ×exp(wmn
a,A)

∑
k
wkn

a,G ×exp(wkn
a,A)

(8)

式中　wmn
a,G 为候选 ROI几何特征关系值;wmn

a,A 为

候选 ROI图像特征关系值,几何特征关系值 wmn
a,G

由ReLU函数所得,图像特征关系值由放缩点积操

作所得,其计算形式分别为

wmn
a,A =

dot(WK ×fn
a,A,WQ ×fm

s,A)

d
(9)

wmn
a,G =ReLU(WG ×(fn

a,G,fm
s,G)) (10)

式(9)、(11)中　WK 、WQ 均为线性变换矩阵,表示

双视图ROI的图像特征线性变换,通过变化后新图

像特征空间更有利于双视图ROI的关系建模,变换

后的空间维度记为d,由于卷积神经网络参数过大

易出现梯度爆炸现象,而向量X、Y 的相似度则是通

过cosine函数的点积操作dot(X,Y)来衡量,会引

起网络训练参数过大,因此 wmn
a,A 在计算时将点积

操作除以 d 来降低卷积神经网络训练难度;WG

为线性变换矩阵,表示双视图 ROI编码后几何特征

的线性变换,通过变化后新几何特征空间更有利于

双视图ROI的关系建模。根据文献[20],该文对双

候选缺陷ROI进行如下几何特征编码。

1)为消除几何特征和绝对空间位置的关系且保

持几何特征的平移缩放不变性,编码双视图候选缺

陷ROI的几何特征为四维相对几何特征。图像Ia

第nth 候选输电线路缺陷的几何特征编码为

fn
a,G =(xn

a,yn
a,wn

a,hn
a) (11)

　　图像Is 第mth 候选输电线路缺陷的几何特征

编码为

fn
s,G =(xm

s ,ym
s ,wm

s ,hm
s ) (12)

　　编码完成后的四元组为
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Encmn
a =

log
xn

a -xn
s

wm
s

,log
yn

a -yn
s

hm
s

,log
wn

a

wm
s
,log

hn
a

hm
s

æ

è

ö

ø

(13)

　　2)通过 Vaswani位置编码[20]提升几何特征编

码表示能力,其做法是利用频率相异的sine和co-

sine函数映射低维编码空间到高维编码空间,将高

维编码空间的维度记为dmodel,因此几何特征空间由

4维上升到 4×dmodel维。向量Encmn
a

第Pos维的低

维空间编码后高维空间中第2i维,其偶数维用sine

函数计算,即

E(Pos,2i)
a,p =sin(

Encmn
a Pos[ ]

10002i/dmodel
) (14)

式 中 　Pos 为 向 量 Encmn
a

的 第 Pos 维 索 引;

Encmn
a Pos[ ] 为其索引值;i为映射后高维空间的第

i维。Encmn
a

第Pos维的低维空间编码后高维空间中

第2i维,其奇数维用cosine函数计算,即

E(Pos,2i+1)
a,p =cos(

Encmn
a Pos[ ]

10002i/dmodel
) (15)

　　由上述公式CVR模块可计算出表示Ia 第n个

候选缺陷和Is 全部候选缺陷关系的特征fn
a,R ,同

样可计算出表示Is 第m 个候选缺陷和Ia 全部候选

缺陷关系的特征 fm
s,R。fn

a,R 和fm
s,R 两特征通过元

素加和方法叠加到CVR-RCNN网络上,实现CVR-

RCNN网络2路分支中候选输电线路缺陷图像信

息的互融,提高模型分类输电线路缺陷的性能。具

体表示为

fn
a,A =fn

a,R +fn
a,A (16)

fm
s,A =fm

s,R +fm
s,A (17)

　　最后为进一步提高 CVR-RCNN 网络的鲁棒

性,扩展CVR模块计算候选缺陷 ROI关系值时所

适应的特征空间维度,采用多头结构同步计算出Nr

个关系值,将其叠加起后和 CVR-RCNN 网络按元

素加和,即

fn
a,A =fn

a,A +Concat fn,1
a,R,fn,2

a,R,…,fn,Nra,R[ ]

fm
s,A =fm

s,A +Concat fm,1
s,R ,fm,2

s,R ,…,fm,Nrs,R[ ] (18)

式中　Concat ∗[ ] 为关系特征的叠加操作,此操作

与元素加和不同。元素加和时张量维度保持不变,

而Concat ∗[ ] 操作实际是张量的合并,会改变张量

维度。

3　深度卷积神经网络输电线路缺陷识

别模型的效果评估

3.1　深度卷积神经网络缺陷检测模型的效果评估

无人机选用大疆 M300RTK、精灵4RTK开展

巡检作业,无人机巡检系统的具体参数如表1所示。

为保证输入网络的双视角图像对应于同一目标,2

架无人机同时同地沿待巡检设备两侧起飞、同步飞

行,由同一系统控制曝光,2相机拍摄视角互相垂

直。根据拍摄时刻标记图像,以确保输入网络的双

视角图像对应于同一目标,如图5所示。

表1　无人机巡检系统参数

Table1　UAVinspectionsystemparameters

主要参数 参数值

镜头兼容性 M4/3卡口

传感器尺寸 1/1.7"CMOS

有效像素 约2000万像素

外形尺寸 150×114×151mm

重量 约680g

其它性能 参数值

相机参数

广角:1/2.3"CMOS,有效像素1200万

变焦:混合光学变焦23x
最大变焦:200x

图像分辨率
变焦:5184×3888
广角:4056×3040

曝光模式 程序自动曝光,手动曝光,快门优先曝光,光圈优先曝光

测光模式 中央偏重点测光,点测光(点测光区域可选12×8)

电子快门速度 1-1/8000s

白平衡
自动(AWB),晴天,阴天,白炽灯,

日光灯,手动白平衡(2000~10000K)

ISO范围
100~25600(视频)

100~25600(照片)

抗闪烁 自动,50Hz,60Hz

角度抖动量 ±0.01°

安装方式 可拆式

可控转动范围 俯仰:+40°~-130°;平移±320°;横滚:±20°

结构设计范围
俯仰:+50°~-140°,平移:±330°,

横滚:+90°~-50°

最大控制转速 俯仰:180°/s;平移:270°/s;横滚:180°/s
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图5　2架无人机同步巡检

Figure5　SynchronousinspectionfortwoUAVs

每个卷积神经网络共有3层卷积层,第1层包

含28个卷积核,卷积核的尺寸为21×21,以间隔为

1的方式进行滑窗,采用ReLU 激活函数;第2层包

含32个卷积核,卷积核的尺寸为11×11,以间隔为

1的方式进行滑窗,采用ReLU 激活函数;第3层包

含56个卷积核,卷积核的尺寸为7×7,以间隔为1

的方式进行滑窗,采用 ReLU 激活函数。有3层池

化层,采用间隔为2的方式进行最大值池化,最后一

层池化层和211个神经元进行全连接,最后和一层

10个的神经元进行全连接,输出概率识别矩阵。当

卷积神经网络在开始训练前,每层权值参数采用方

差为0.01、均值为0的小数值高斯随机方式进行

初始化。实验共计使用了5000个案例训练深度卷

积神经网络缺陷检测模型,其中包含输电线路缺陷

样本2048例。另外3000个样本用于测试缺陷检

测模型的效果,其中包含输电线路缺陷样本1254

例。训练过程每个 Epoch对应的损失及预测准确

度如图6所示,当迭代20个 Epochs之后基本保持

稳定。
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图6　损失与准确度变化曲线

Figure6　Lossandaccuracyvariationcurve

该文通过精确度(Precision)、灵敏度(sensitivi-

ty,SN)、F1 值以及假阳与真阳比(FPI 值)4项指标

对检测模型的效果进行了评估。精确度为模型检测

正确的比例,即

Precision=
TP

TP+FP
(19)

式中　TP 为真实缺陷样本中模型检测为缺陷样本

的比例;FP 为非缺陷样本中模型检测为缺陷样本

的比例。

灵敏度为真正缺陷样例中检测正确的比例,即

SN =TPR =
TP

TP+FN
(20)

式中　FN 为缺陷样本中模型检测为非缺陷样本的

比例。

衡量精确度和灵敏度的关系为

F1=
2×Precision×SN

Precision+SN
(21)

　　模型检测出假阳个数和真阳个数的比例为

FPI=
FP

TP
(22)

　　FPI 值越小,表示所检测出来的输电线路缺陷

假阳率越低。在深度卷积神经网络缺陷检测模型测

试实验中,所用3000个测试样本的评估结果如图7

所示。

100

80

60

40

FPI F1 SN Precision

20

0

百
分

比
值
/%

指标

图7　卷积神经网络缺陷检测模型测试结果

Figure7　Testresultsofdefectdetectionmodelbased

onconvolutionneuralnetwork

3.2　双视卷积神经网络缺陷分类模型的效果评估

实验共计使用2048个缺陷案例训练双视卷积

神经网络缺陷分类模型,其中包含线路断裂缺陷

623例、开关跳闸518例、设备腐化773例、其他缺
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陷134例。另外1254缺陷样本用于测试缺陷分类

模型的效果,其中断裂缺陷262例、开关跳闸481

例、设备腐化274例、其它缺陷237例。输电线路缺

陷判别是一个多分类问题,该文采用one-vs-rest的

策略构建多分类模型,其做法是训练模型时依次把

某类缺陷归为一类样本,其余缺陷归为另一类样本,

从而使4种类型的输电线路缺陷共构建出4个二分

类模型,即多分类模型的实质是4个二分类模型的

组合。

该文选用受试者工作特性(receiveroperating

characteristic,ROC)曲 线 的 面 积 (region under

curve,AUC)值作为二分类模型的评价指标。受试

者工作特性曲线的横坐标为假阳性率,也即1-特

异性;受试者工作特性曲线的纵坐标为真阳性率,也

即灵敏度。坐标值越靠近坐标系的左上角表明分类

模型的灵敏度和特异性越高。因此受试者工作特性

曲线的面积 AUC值可综合评估分类模型,AUC越

大表明模型分类效果越好。为评估双视卷积神经网

络模型对4种缺陷的综合分类能力,引入了加权平

均,即

AUC =
∑

4

i=1
NiAUC-i

∑
4

i=1
Ni

(23)

式中　Ni 为缺陷种类i的样本个数;AUC-i 为模型

分类该种缺陷的 AUC值。该实验中双视卷积神经

网络缺陷分类模型的测试集 AUC =0.914。根据交

叉验证实验,双视卷积神经网络、传统单视卷积神经

网络(singlevision-convolutionalneuralnetwork,

SV-CNN)、随机森林(randomforest,RF)、支持向

量机(supportvectormachine,SVM)和罗杰斯特回

归(logisticregression,LR)模型的 AUC 如图8所

示。由图8可知,CVR-ECNN 算法与SV-CNN 算

法相比 AUC 有显著提高,这表明双视角图像包含互

补的输电线路故障信息,利用双视卷积神经网络可

提高输电线路故障的检出率。

为减轻模型的过拟合,测试样本采用留一交叉

验证法评估模型性能,即模型验证时每次循环仅留

下1个样本做测试集,其余样本做训练集。交叉验

证可在有限数据中获取尽可能多的样本信息,预测

模型对新数据的表现,评估模型的泛化能力。
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图8　输电线路缺陷检测模型测试的 ROC曲线

Figure8　ROCcurvesoftransmissionlinedefect

detectionmodeltest

为进一步验证双视卷积神经网络模型的显著优

势,2种算法间 AUC 的比较采用统计学 bootstrap

策略,测试样本和模型输出值均进行N 次自举重采

样,计算每个模型对应的N 个AUC值,用统计学配

对 T检验算法定量评估2组 AUC值的差异,若假

设检验P 值小于0.05则表明两模型的分类效果具

有显著统计学差异。该文所用模型的输电线路缺陷

分类效果比较如表3所示。

3组输电线路销钉缺失图例如图9所示,红框

内为缺陷位置,数字代表分类模型判断为此类缺陷

的输出概率。

表3　模型分类效果的统计检验P 值

Table3　StatisticaltestPvalueofmodel

classificationeffect

算法 CVR-RCNN SV-CNN RF SVM LR

CVR-RCNN — — — — —

SV-CNN 0.008↑ — — — —

RF 0.041↑ 0.033↑ — — —

SVM 0.022↑ 0.045↑ 0.061↓ — —

LR 0.018↑ 0.001　 0.041↑ 0.026↑ —

　注:↑指表格横向所列算法优于纵向所列算法;↓指表格横向所列

算法差于纵向所列算法。
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图9　双视角图像故障图像示例

Figure9　Exampleoffaultimageforcross-viewimage

4　结语

面对全球能源互联背景下繁重的输电线路巡检

任务,该文提出的深度卷积神经网络算法是输电线

路缺陷自动巡检的有效手段,经实验证明其缺陷检

测模型具有很好的准确度和鲁棒性。此系统最大优

点是可综合分析输电线路故障的两面特征,实现了

双侧图像中故障信息的优势互补。另外,当一侧图

像未出现或出现不明显故障点时,CVR-RCNN 算

法仍可通过对侧图像进行故障识别。在仅需单次飞

行以缩短巡检时间、增加巡检效率的前提下,此巡检

模式极大地提高了故障检出率。总之,在无人机输

电线路自动巡检系统中载入基于深度卷积神经网络

的缺陷分析平台,可提高无人机巡检作业的效率和

精度,在一定程度上减少了输电线路巡检作业的工

作量,有助于早日实现复杂环境下电力设施巡检的

全程自动化。
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