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随着电力系统智能化水平的持续提升，越来越多的变电站开始利用远程传输过来的

图像与视频做出对相关设备运行情况的评价。在电力系统之中引入图像与视频信息是一

种巨大的技术进步，可以促进电力系统智能化水平的提升。基于深度神经网络的电力设

备图像识别进行分析，希望能够对深度神经网络有比较全面深入的了解。

基于深度神经网络的电力设备
图像识别探究
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现阶段，在进行电力设备的识别与分析时，越

来越多的专家学者主要针对海量非结构化视频以及

图像数据流来展开分析，这依旧处于初期阶段；如

何实现多媒体数据的利用，从数据之中寻找相应的

规律与特点，并且直接将其提取出来，以此来实现

对目标的识别，成为需要解决的关键性问题。作为

解决这一问题的关键，机器学习也从原本的浅层学

习逐渐发展到深度学习，从而实现对关键问题的进

一步研究。

深度神经网络介绍

深度神经网络作为机器学习的一种技术，属于

一种判别模型，其本身具有至少一个隐层的神经网

络，可以使用反向传播算法来训练。深度神经网络

中的深度是指一系列连续表示层，在数据模型之中

包含了多少层就称之为模型的深度。利用这些层可

以实现数据高层抽象。

基于深度神经网络的电力设备图像识别模型

构建

1. 图像采集和预处理

（1）图像采集

电力系统巡检部门在采集电力设备中基本上都

是利用采集系统，系统中的基本载体在于机器人、

无人机等，通过搭建高清摄像机、红外成像仪等图

像设备，实现信道编码技术、图像处理技术等有关

技术于一体，这样就可以通过无线的方式，直接将

拍摄的图像传输到对应的管理中心，其实际的采集

流程如图1所示。

图1　电力设备图像采集流程

[电力设备]
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（2）预处理

采集的图像还无法直接地进行识别处理，主要

是因为其图像格式与质量都无法直接匹配对应的标

准要求，所以需要实施对应的预处理。

1）灰度化处理。图像灰度化，也就是要求直接

将图像转化成为灰度的图像。在原始采集的图像中

会有色彩因素的存在，这样会增加后续的处理计算

量。但是通过灰度化的处理，就可以减少数据量，

从而可以避免彩色因素的干扰。首先，在提取处理

中，可以考虑分量法的运用

　　　　　 (1)

式中，R( i， j)、G( i， j)和B( i， j)表示( i， j)的色彩

分量。

提取处理基于彩色图像的三原色像素点最大值

之后，就可以得到

　　　(2)

利用平均值法，获取其对应的彩色图像平均值

　　　(3)

基于上述的分析，通过加权平均法直接将其转

化成为灰度图像

　　(4)

其中，3个色彩分量权值分别是0 .30、0 .59和

0.11。

2）电力设备图像滤波。在采集电力设备图像过

程中，由于各种因素的影响，可能会导致噪声点存

在于原始图像上，这样会使得图像中信息模糊，影

响后期的识别。所以，为了进行电力设备图像的去

噪，可以利用均值滤波法，通过滤波窗口来实现逐

像素的移动，通过串口的像素平均值，就可以直接

替代原本图像的灰度值。

在均值算法滤波窗口之中，可以实现对应的降

噪处理

　　   　　 (5)

式中，G（x , y）表示滤波去噪之后的电力设备图

像；f(i,j)表示中心点像素为(i,j)的原始图像；s表示

所有邻域像素集合；N表示s内像素点的总数。

在进行降噪之后，可以有效抑制噪声，但是因

为模糊化边缘细节信息，所以在去噪之后还要做好

图像边缘的增强处理。具体就是进行自适应增强，

实现对电力设备图像的精准识别。

2.基于深度神经网络的电力设备图像识别

（1）特征提取与融合

在开展识别之前，需要实现电力设备图像特征

对应的提取，如纹理、颜色和新传等，基于特征相

对分散的分析，需要实现特征对应的融合处理，以

此来满足等待识别的综合特征的相对应构建  。在引

入权重融合相似度测度之后，再与特征相互融合起

来，这样就可以判定其对应的相似度问题，然后计

算其权重

(6)

式中，α C、α T和α S表示限制3个特征对于相似性测

度的实际共享度； 、 、 表示限制N个颜色特

征向量、M个纹理特征向量以及Z各形状特征的总相

似性测度的实际共享度；Q表示等待检索图像；D表

示数据库图像。

（2）模型构建

对于提取特征，还要求能够实现数据库图像特

征的直接匹配，这样就可以有效地识别各种设备。

基于深度神经网络算法的卷积神经网络，实现识别

模型的构建。具体的组成如图2所示。

图2　模型的系统组成

假设电力设备图像目标函数为

　　　(7)

式中，c表示图像数量；H l表示激活函数；ϖ l表示权



42 | 电气时代·2021 年第 12 期

供配用电
TECHNOLOGY & APPLICATION

技术及应用

值矩阵；υ表示损失函数。

在获取电力设备图像目标函数之后，就能够获

取最优解

   　(8)

式中，d i表示电力设备图像输入值；η表示正则化

系数。

以此为基础做好图像的识别，构建对应的识别

模型

　 (9)

相比其他模型，这一模型训练需要的样本数量

较少，并且有更快的收敛速度，所以识别的优势非

常大。

3. 实例分析

（1）实验环境

为了进一步验证方法的可靠性，要求做好实验

分析。基于Tensor Flow卷积神经网络训练与测试软

件的使用，搭配数字摄像头，就可以针对图像做好

对应的采集与处理。

（2）实验参数

对于常见的电力设备图像，具体的样本分布见

表1。

表1　样本图像

电力设备 特征图尺寸 训练样本/幅 测试样本/幅

绝缘子 30×30 50 20

断路器 20×25 50 20

变压器 27×27 50 20

输电线铁塔 25×30 50 25

输电线电杆 30×35 50 30

（3）实验方案

在实验环节，主要是考虑到对比本方法的运用

与双通道图像电力设备的智能化识别以及对应的变

电站设备图像识别方法之间的相互分析。通过对比

处理，可以明确准确度计算公式为

　　　　　　(10)

式中，AP为第 i图像的平均识别准确率；N代表类

别，N=5。

（4）实验结果

1）准确度分析。针对模型可靠性进行验证，在

实验条件相同的前提下分析具体的识别准确度，如

图3所示。

图3　不同方法的识别准确度分析

基于图3分析，本方法可以满足99%的准确度识

别处理，其余两种识别准确度明显偏低，这主要是

因为所使用的方法能够实现滤波降噪。

2）耗时分析。在满足电力设备图像识别准确度

的基础上对其进行耗时分析，结果如图4所示。

通过图4可知，本文耗时局限于5 s之内，其余

方法存在较大的耗时波动性。这主要是因为本方法

选择了电力设备图像特征的融入，可以满足识别耗

时有效缩短的要求，进而对提出方法的高效性进行

分析。

图4　不同方法的耗时分析

结语

随着时代发展，针对现阶段的电力设备图像识

别需要合理采取各种有效技术来满足实际的需求。

因此，通过本文对基于深度神经网络的电力设备图

像识别进行处理，为后续研究提供参考和借鉴。EA
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