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摘　要: 高压输电线路通道环境对高压线路的安全性影响重大, 以往都是采用人工对高压输电线路通道环境进行巡

检, 人工检测作业危险, 效率低, 难度大. 因此, 本文提出基于超像素和深度神经网络的航拍高压输电线路环境检测

的方法. 首先, 采用无人机对高压输电线路通道环境航拍, 将视频图像进行拼接, 得到通道环境的整体图像, 然后使

用超像素分割算法实现图像的预分割, SURF描述子具有速度快、特性鲁棒性好, 因此本文采用 SURF描述子提取

超像素特征向量, 最后采用 DNN 模型对提取的超像素特征进行训练, 对待检测的超像素块进行分类, 从而达到检

测的目的. 通过本算法的应用, 电力部门提高了无人机巡视特高压输电通道环境的巡检效率且验证了本算法的有效性.
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Abstract: The channel environment of high-voltage transmission line has a great impact on the safety of high-voltage
lines. In the past, manual inspection of the channel environment was a necessary way. Nevertheless, the manual inspection
is dangerous and difficult, and its efficiency is low. To solve the problem, we propose a super-pixel combined with deep
neural network for high-voltage transmission line environment detection. First, we obtain the overall image of the channel
environment by the splicing technique for UAV aerial photography. Then, we employ the super-pixel segmentation
algorithm to preprocess the image, in which we choose the SURF descriptor to extract the superpixel features because of
its rapidity and effectiveness. Finally, the deep neural network model is used for training and classification and the
superpixels are classified to achieve the purpose of detection. The experimental results on real environment images show
that the inspection efficiency of high-voltage transmission line channel environment is greatly improved and the proposed
algorithm is effective.
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1   介绍

随着我国经济的高速发展, 我国的电力需求也不

断增长, 尤其是特高压电网项目的开展和建设能源互

联网的实施, 导致高压线路覆盖面积激增, 形成了日渐

复杂的电网架结构. 由于大多数输电线路在荒郊旷野

运转. 因而难免受到气候变化, 下方区域地形地势, 气
候变化等外界要素的干扰, 进而影响到电网的安全性

和可靠性. 为了保障电网能够安全稳定的运转, 对输电

线路进行巡检和维护便显得至关重要, 及时发现输电

线路中可能存在的安全隐患并对其加以排除和检修,
尽可能地减少损失, 带来经济上长期的收益.

人工检测作业危险, 效率低, 难度大. 一种有效地

解决上述问题的方法便是使用无人机航拍巡检, 由于

无人机很少受到地形因素的制约, 能够发现难以被人

工发现的隐蔽的安全缺陷, 而且操作相对简单, 对塔头

巡检效果更好, 成本较低, 巡检过程也更加有效率, 且
受天气和环境影响较小, 很适合应用于对高压线路通

道环境的巡检. 而无人机在高压线路通道环境巡检也

在其他方向得到应用, 如王万国等人[1]使用了 RCNN
的方法来识别无人机巡检图像电力小部件, 实现了基

于无人机的电力部件的识别等. 因此, 本文所要进行的

工作便是围绕着使用无人机对高压线路通道环境巡检

这一目标展开的. 在场景识别方面 Yu和Wang提出了

使用图匹配来进行场景解析的方法[2]. 本文提出一种基

于超像素和深度神经网络的航拍高压输电线路环境检

测的方法. 首先, 采用无人机对高压输电线路通道环境

航拍, 将视频图像进行拼接, 得到通道环境的整体图像,
然后使用超像素分割算法实现图像的预分割 ,  采用

SURF (Speeded Up Robust Features)描述子提取特征向

量, 最后采用 DNN 模型进行训练, 对待检测的超像素

块进行分类, 从而达到检测的目的.

2   算法

本方法的主要过程由图像拼接, 图像特征提取及

图像识别这 3个步骤组成, 流程图如图 1所示, 接下来

本文将具体介绍了这 3个步骤.
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图 1    本方法的基本流程图
 

2.1   SURF 算法进行图像拼接

本方法的第一步便是将拍摄得到的图像进行拼接.
图像拼接的最常用的方法便是 Harris 角点检测算法,
由于 Harris 角点的尺度不变性较差, 在实际应用中一

种最常用的特征点描述方法便是 Lowe[3]提出的 SIFT
算法, 这种算法提取的特征点对空间强度信息进行了

充分的描述, 同时对于小范围的变形和局部错误的稳

定性较好. 近年来新的拼接算法包括Mills等人提出的

动态元素拼接算法[4], Ma 等人提出的使用 FAST 检测

器和 FREAK 描述的拼接算法[5], Qu 等人提出的基于

A-KAZE的拼接算法[6]等. 本方法使用的是 Bay等人[7]

提出的 SURF算法, 使用 64维特征向量来对特征点进

行描述, 其特点在于其尺度不变性更好而且时间复杂

度相比 SIFT更低.

SURF 使用近似 Hessian 矩阵将特征点提取出来,
并通过积分图大大提升过程中的计算速度, 从而降低

了特征检测过程的时间. Hessian矩阵中局部极大值的

点被判定为比邻域中其他点更亮或更暗的点, 因此被

确定为特征点. 由于通过此方法得到的特征点受尺度

影响较大, 因此在进行矩阵的构造前, 利用高斯核服从

正态分布的特点, 采用由积分图实现的盒式滤波器近

似实现高斯滤波器, 使其受尺度影响较小的同时将运

算速度进行提高. SURF 尺度空间由多个层组成, 其缩

放比率为 2, 而每一层又形成了不同尺度的滤波响应

图, 不同组间滤波器尺寸逐渐增大, 而同一组不同层滤

波器尺寸相同, 其模糊系数渐增. 完成了尺度空间的构

建后, SURF 在 3×3×3 大小的邻近区域内采用非最大

值抑制, 将比邻近区域内的其他 26个点都大的或都小
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的点置为极值点, 将这些极值点作为初步得到的特征

点, 再通过排除掉能量较弱或错误定位的特征点后得

到最终稳定的特征点.
在得到两幅图像的特征点后, 本文使用了基于最

近邻和次近邻距离比值的方法, 对于图像 I1 中的一个

特征点, 在另一幅图像 I2 中寻找与其欧式距离最短的

点以及欧式距离第二短的点, 其距离分别为 d1, d2, 当
d1<a*d2, 一般 a 取 0.8时, 认为距离最近点为正确匹配

点, 否则为错误匹配点, 对图像 I1 中所有特征点进行

遍历后, 得到 I2 上所有与这些特征点匹配的特征点.
通过这些匹配的特征点实现对两幅图像的拼接.
2.2   SLIC 超像素分割及特征提取

在得到待检测通道区域的完整图像后, 为了对图

像内容进行检测, 本文采用深度神经网络 (Deep Neural
Network, DNN)对整张图像直接进行检测, 然而由于图

像训练集过小, 直接在如此小的训练集上对网络进行

训练可行度较低, 因此先使用超像素分割算法将图像

分割为多个超像素块, 之后对各个超像素块的类别进

行检测得到图像内容. 超像素分割算法主要包括基于

图论的超像素算法和基于梯度的超像素算法两种, 基
于图论的超像素分割算法中主要包括 Liu 等人提出的

熵增超像素分割算法[8], Li 等人提出的二分图分区算

法[9], Fezenszwalb 等人[10]提出的基于最短生成树的超

像素算法等 .  基于梯度上升的超像素算法主要包括

Mean-shift[11]算法, Quick-shift[12]算法和 Turbopixels[13]

算法. 图像的超像素分割算法中还包括线性光谱聚类

超像素分割算法[14]等. 在本方法中使用了 SLIC super-
pixels[15]算法来进行超像素分割, 此方法得到的超像素

更加简洁整齐, 而且计算效率相比更高, 得到的超像素

在大小上保持相同, 分割效果较好.
SLIC算法的主要思想在于将 RGB彩色模型的图

像变换为 CIE-Lab 彩色模型的图像, 将每个像素的颜

色值 (L, a, b) 和坐标 (x, y) 形成一个五维向量 V [L, a,
b, x, y], 根据两个像素在向量上的欧式距离的大小来度

量这两个像素的相似程度的高低.
通过上述算法得到了分割后的超像素块后, 本文

提取其中的颜色, 灰度共生矩阵和梯度特征并得到特

征向量 F=[color, contrast, dissimilarity, ASM, gradient]
并使用其对深度神经网络进行训练.
2.3   深度神经网络

得到了分割后的超像素块以及它们的对应的特征

向量后, 本文通过神经网络进行训练, 常用的神经网络

包括全卷积神经网络 (Fully Convolutional Networks,
FCN)[16]和 U 形网络 (U-Net)[17]等, 近期提出的新的神

经网络包括 ShuffleNet[18], RefineDet[19], NetAdapt[20]等,
本文中使用的神经网络是 DNN, 其优点使用 DNN 可

以将识别率显著地提高, 得到的效果更好.
DNN 神经网络模型又叫全连接神经网络, 是现在

许多现代 AI 应用的基础. 具有准确度高, 鲁棒性强等

特点. DNN的基本结构如图 2所示.
 

Input layer

Output layer

Hidden layer 1 Hidden layer 2 Hidden layer 3

 
图 2    DNN基本结构

 

DNN 结构可以按照其位置分为输入层, 隐含层,
输出层 3部分, 隐含层位于输入层与输出层之间, 在这

些层之间都是全连接的, 即对某一层的一个神经元, 一
定与下一层的任意一个神经元都是相连的. 与其他神

经网路不同的是 DNN包含多于一个隐含层, 输入层接

收数据后, 将数据传输到中间的隐含层, 经过多个隐含

层的加权处理后, 将结果传递给输出层, 由输出层对其

进行处理后得到最后的结果. 在将一个图像输入 DNN
后, DNN 将输出得分向量来实现对图像的分类, 通过

对权重的优化将输出得分与正确分类的差值保持最小,
即确保损失函数 loss最小, 即对权重进行训练. 常见的

方法是所有训练样本均有标签的监督学习, 本文使用

了这种方法, 因此, 其过程由训练和检测两个步骤组成.
得到训练后的 DNN模型后, 本文便使用此模型来

检测待检测的图像, 实现对通道环境的巡检.

3   实验分析

实验分为图像拼接, 超像素图像分割和图像分类

并将结果保存 3 个部分. 实验中使用戴尔 G7 进行实

验, CPU为 Intel Core i5-8300H CPU @ 2.30 GHz, 内存

为 8.0 GB, 硬盘为 1 TB, 实验中使用到的支撑软件为

Python3.6和 OpenCV 2.4.9.
3.1   图像拼接实验

本实验的第一步是使用无人机对待巡检的区域进
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行拍摄, 拍摄得到的图像尺寸均为 4000×3000, 如图 3
为使用无人机对一个区域进行拍摄得到的 3 张图像,

而对这 3张图像进行拼接便可以得到待巡检的区域的

整体图像.
 

 

图 3    对待检测区域进行拍摄得到的图像
 

本文对使用 SURF 方法进行拼接与使用 SIFT 方

法进行拼接所用的时间进行了比较, 比较结果如表 1
所示, 可以看到, SURF方法在时间上相比于 SIFT方法

有很大的优势. 由于基于 SURF 特征点的拼接算法无

论从拼接效果上还是在拼接时间上相比基于 SIFT 特

征点的算法都更有优势, 因此本文使用基于 SURF 特

征点的拼接算法来对拍摄得到的图像进行拼接, 图 3
的 3张图像使用基于 SURF特征点的拼接算法进行拼

接后得到的区域整体图像如图 4 所示. 而提取图 4 中

的 SURF特征点的结果如图 5所示.
 

表 1     图像拼接时间比较 (单位: s)
 

图片数 SUR方法 SIFT方法

4 13.971 46.741
5 25.912 41.495
5 29.943 36.988
6 23.923 58.312
7 13.445 46.454
8 24.325 91.482

 
 
 

 
图 4    对图 3的 3幅图像进行拼接后的结果

 

本文还对 SURF 方法的拼接结果进行了检测, 在
155组待拼接的图像中, 使用本文中的 SURF算法成功

拼接了其中 143 组图像, 拼接成功率高达 92.26%, 其
结果如表 2所示.

 
图 5    对图 4提取其中特征点的结果

 

表 2     图像拼接效果统计
 

拼接结果 图片数量 失败原因

拼接成功 143
拼接失败 9 大角度旋转

拼接失败 3 内存溢出

总数 155
 
 

3.2   图像超像素分割实验

拼接得到区域的整体图像后, 为了增加检测时的

图像数据, 本文使用 SLIC超像素分割算法将整体图像

分割为一定数量的超像素块, 从而通过这些超像素块

实现各个区域的识别.
将整体图像分割为一个个超像素块后, 本文在每

一个超像素块内提取其颜色, 灰度共生矩阵和梯度特

征并对应每一个超像素块都生成一个包含这些特征的

特征向量, 其示意图如图 6所示. 本文拼接得到的整体

图像进行超像素分割后的结果如图 7 所示, 从图中可

以看到, 完整图像已经被分割为许多个具有相似局部

信息的超像素块.
3.3   图像识别实验

将图像分割为超像素块并提取出其特征后, 根据

处理后的真值图像来进行训练得到对应的深度神经网

络, 训练过程中本文使 DNN对每一超像素块的输出类
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别尽量接近对应的真值, 通过训练可以得到能够识别

绿地区域, 大棚区域和其他区域的深度神经网络模型,
本文对待检测图像进行超像素分割并将分割得到的超

像素块输入训练得到的 DNN模型后, 可以得到输入的

超像素块的输出结果, 将输出结果可视化到图像上后,
就得到了对目标区域图像检测的识别结果, 本实验中

识别结果如图 8所示, 由于本次实验中的 DNN只对绿

地, 大棚以及其它区域进行了训练, 因此本文得到的输

出结果中只识别了这三种区域类型.
本文对模型的检测结果进行了分析, 其数据如表 3

所示, 从表 3中可以看出, 本文中使用的算法的检测成

功率可达 95.6%.
 

提取特征
Fi
j

colori ASMi
j contrasti

j dissimilarityi
j gradienti

jj
···

 

图 6    分割后的图像超像素块提取特征示意图
 
 

 
图 7    图像超像素分割结果

 
 

 
图 8    图像识别结果, 绿色代表绿地区域, 白色代表

大棚区域, 灰色代表其他区域
 
 

表 3     检测数量以及成功率
 

检测图像总数 114
检测成功图像数 109
检测失败图像数 5
检测成功率 95.6%

4   结论与展望

本方法从基于无人机的高压线路通道环境巡检这

一现实要求出发, 实现了一种基于超像素和深度神经

网络的航拍高压输电线路环境检测的方法. 实验包括

对基于 SURF特征的图像拼接算法, 基于 SLIC超像素

分割技术, 对超像素块的特征提取以及使用 DNN进行

图像分类检测.
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