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基于改进胶囊网络的电力线巡线异物检测∗
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摘　 要:针对电力线巡线异物检测使用的传统卷积神经网络空间辨识度较差、训练样本需求过多的问题,提出一种改进胶囊网

络模型。 使用数据灰度化、三维块匹配滤波算法预处理巡线数据集。 提出自适应贡献池化降低数据信息丢失量,异物数据深度

信息提取单元提取主要特征来滤除冗余信息、减少数据数量以改善模型性能,改进异物识别主胶囊层和动态路由结构以适应电

力线巡线异物检测的二分类情况。 对自适应贡献池化和最大池化,无池化、传统结构胶囊网络和改进胶囊网络,改进胶囊网络

和 AlexNet、GoogLeNet 分别进行异物识别对比实验和改进胶囊网络的空间辨识度性能进行测试实验。 实验结果表明,在 3
 

700
张小训练样本条件下,经 20 次训练后,自适应贡献池化比最大池化的改进胶囊网络平均准确率提高 2. 7%,改进胶囊网络比无

池化、传统结构胶囊网络平均准确率提高 3. 6%,改进胶囊网络比 AlexNet、GoogLeNet 的平均准确率分别提高 21. 9%和 12. 6%,
且改进胶囊网络在大小、角度不同的测试数据中仍具有高于 91%的平均准确率。 改进胶囊网络在空间辨识度复杂、少训练样本

情况下仍具有较高的异物识别能力,实现了高效率、高准确率的自动化无人巡线异物检测。
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Abstract:Aiming

 

at
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

spatial
 

recognition
 

and
 

excessive
 

training
 

sample
 

requirements
 

of
 

traditional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

used
 

in
 

power
 

line
 

patrol
 

foreign
 

object
 

detection,
 

an
 

improved
 

capsule
 

network
 

model
 

is
 

proposed.
 

The
 

gray-scale
 

data
 

and
 

three-dimensional
 

block
 

matching
 

filter
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

preprocess
 

the
 

line
 

survey
 

data
 

set.
 

The
 

adaptive
 

contribution
 

pooling
 

is
 

proposed
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

information
 

loss.
 

The
 

foreign
 

object
 

data
 

depth
 

information
 

extraction
 

unit
 

extracts
 

the
 

main
 

features
 

to
 

filter
 

out
 

redundant
 

information,
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

data
 

to
 

improve
 

model
 

performance,
 

improve
 

the
 

foreign
 

object
 

recognition
 

of
 

main
 

capsule
 

layer
 

and
 

dynamic
 

routing
 

structure
 

to
 

adapt
 

to
 

power
 

line
 

patrol
 

for
 

the
 

second
 

classification
 

of
 

line
 

foreign
 

object
 

detection.
 

For
 

adaptive
 

contribution
 

pooling
 

and
 

maximum
 

pooling,
 

non-pooling,
 

traditional
 

structure
 

capsule
 

network
 

and
 

improved
 

capsule
 

network,
 

improved
 

capsule
 

network
 

and
 

AlexNet,
 

GoogLeNet
 

were
 

respectively
 

compared
 

with
 

foreign
 

object
 

recognition
 

experiment
 

and
 

improved
 

capsule
 

network
 

spatial
 

recognition
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

under
 

3
 

700
 

small
 

training
 

samples,
 

after
 

20
 

trainings,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

contribution
 

network
 

of
 

adaptive
 

contribution
 

pooling
 

is
 

greater
 

than
 

the
 

maximum
 

pooling
 

by
 

2. 7%,
 

and
 

the
 

improved
 

capsule
 

network
 

is
 

better
 

than
 

the
 

non-pooling,
 

traditional
 

structure
 

capsules.
 

The
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

network
 

is
 

increased
 

by
 

3. 6%,
 

and
 

the
 

improved
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

capsule
 

network
 

is
 

21. 9%
 

and
 

12. 6%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

AlexNet
 

and
 

GoogLeNet,
 

respectively,
 

and
 

the
 

improved
 

capsule
 

network
 

still
 

has
 

an
 

average
 

accuracy
 

higher
 

than
 

91%
 

in
 

test
 

data
 

of
 

different
 

sizes
 

and
 

angles.
 

The
 

improved
 

capsule
 

network
 

has
 

high
 

foreign
 

object
 

recognition
 

ability
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

complicated
 

spatial
 

recognition
 

and
 

few
 

training
 

samples,
 

and
 

realizes
 

high-efficiency
 

and
 

high-accuracy
 

automatic
 

unmanned
 

line
 

inspection
 

foreign
 

object
 

detection.
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0　 引　 言

架空电力线是电力系统的重要组成部分,其安全稳

定的运行是我国人民正常生活、生产的重要前提条件[1] 。
影响电力线正常运行的主要有人为破坏、环境因素、外来

异物影响几种因素。 其中最突出的问题是外来异物对电

力线正常运行的干扰[2] 。 近年来对于电力线异物,国内

外大量采用无人机巡线[3] ,机器人巡线[4] 等无人化方式

采集电力线巡检图像数据,再通过算法对已获得的数据

集进行分类,来自动检测电力线是否存在异物。
对于电力线异物检测研究最初使用传统图像处理方

法对异物图像进行特征分析。 文献[5]使用 K-L-T 算法

进行图像特征匹配。 文献[6]使用竖直与水平检测算子

来完成复杂背景下的异物检测。 文献[7]通过改进 Otsu
算法,使用 Hough 变换计算极值点,消除异物图像背景,
来完成电力线异物检测。

随着深度学习的逐步发展,卷积神经网络模型应用

在图像数据集分类之中。 文献[8]使用 droupout 机制和

ReLU 激活单元改进了 LeNet-5 的整体结构以减缓过拟

合。 谷歌使用 GoogLeNet[9] 并提出 Inception 模块来解决

由于训练数据集样本过少导致的模型过拟合。
传统卷积神经网络的训练需要大量的异物、非异物

数据集。 电力线异物图像数据获取难度大,若用数量不

足的训练数据集会导致传统卷积神经网络模型过拟合。
并且传统卷积神经网络对异物空间辨识度较差,若获取

数据时由拍摄角度造成异物大幅度旋转、翻转,模型检测

异物能力会大幅下降。 针对传统卷积神经网络应用于数

据分类的问题,Hinton 等[10] 提出转换自动编码器来产生

特征位置的显式矢量来代替传统卷积神经网络产生的特

征检测标量,有效的克服了空间辨识度较差的问题。 文

献[11]通过胶囊网络中的活动矢量来代表特定类型的

实例化参数,使用动态路由算法代替反向传播过程,改进

了模型的整体结构,提升了整体平均识别准确率和模型

收敛速度。
本文通过改进胶囊网络结构用以适应无人机巡线在

不同拍摄角度、不同拍摄环境,数据集为小样本情况下的

电力线异物识别。 有效解决了上述算法空间辨识度较

差、训练样本需求过多的问题。 同时提高了电力线异物

巡检的平均准确率,并使无人机采集的不同外部环境下

的数据集都可在改进胶囊网络结构中使用,提高了无人

机采集数据的使用效率。 实现了高效率的自动化无人巡

线异物检测。

1　 数据集获取与预处理

由于电力线上一旦存在异物,工作人员会及时清理,

因此电力线异物数据集获取的难度较大。 本文采用网络

爬虫进行爬取、谷歌深度学习数据库、无人机现场拍摄三

种方式获取,共获取 1
 

200 张异物数据图像,2
 

500 张正

常数据图像。
对于传统卷积神经网络而言,数量不多的数据集非

常容易造成整体模型的过拟合,鲁棒性不强。 但胶囊网

络使用矢量数据代替标量数据表示特征的空间关系,所
以并不需要大量的数据集就可以完成模型的训练过程。

获取的数据集为 RGB 三通道,但异物检测只需检测

异物的存在性,颜色特征并不是检测的关键,所以将原始

数据集进行灰度化,利用三维块匹配滤波 BM3D 算法进

行数据集去噪,并将其大小调整为 112×112×1 以适应改

进胶囊网络的输入,部分预处理后的数据集如图 1 所示。

图 1　 部分预处理后的数据集

Fig. 1　 Partially
 

preprocessed
 

dataset

2　 用于电力线巡线异物检测的胶囊网络

2. 1　 自适应贡献池化层

对于识别电力线异物的模型而言,大部分使用最大

池化来进行特征降维、压缩数据、减少参数数量[12] 。 池

化层会不断地减小数据的数量大小,因此参数的数量和

总体计算量会大量下降,虽然在一定程度上控制了过拟

合,但这将会减少大部分的数据信息量,最终保留的数据

信息量仅为小部分。 其最大的问题是针对电力线异物图

像在进行池化操作的时候会只选择区域内的最大像素

值,其余的非最大像素值全部被抛弃,导致数据点丢失。
同时现阶段的识别电力线异物的模型训练时,池化区域

的大小、迭代次数的选择都为启发式试错调参。 当每次

改变池化区域的大小、迭代次数时,如果池化算法不能随

之自适应,则会影响最后的识别结果,导致平均识别准确

率较低。
因此本文提出一种改进的池化方式以改进上述问

题,称为自适应贡献池化。 自适应贡献池化的计算方法

如下:

Pvalue = α∑
s

i = 1
∑

s

j = 1

(F ij)
2

sum
s

i = 1,j = 1
(F ij)
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式中:α 为自适应贡献池化因子; s 为池化区步长; F ij 为

卷积层输出(自适应贡献池化层输入); Pvalue 为自适应

贡献池化层输出。

α = δ
sum

s

i = 1,j = 1
(F ij)

s2 max
s

i = 1,j = 1
(F ij)

-
sum

s

i = 1,j = 1
(F ij)

s2 max
s

i = 1,j = 1
(F ij)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

2

{ } (2)

式中: δ为自适应调节因子;s为池化区步长;F ij 为卷积层

输出。

δ = 1 + s
1 + (m - 1) sm

2-1
(3)

式中: s 为自适应贡献池化步长; m 为迭代次数。
由式(1) ~ (3)可知,自适应贡献池化因子和卷积层

输出共同决定自适应贡献池化层输出。 其中自适应贡献

池化因子根据插值原理由自适应调节因子和卷积层输出

共同决定。 自适应调节因子由当前自适应贡献池化步长

和迭代次数决定。 通过每次训练时设定的池化区域的大

小、迭代次数来自适应的调节公式(式(1))中的自适应

贡献池化因子以提高最终识别平均准确率[13] 。
2. 2　 电力线异物深度特征提取单元

胶囊网络最初在手写数字数据集中应用,其分类目

标为十分类[14] 。 为适合电力线异物巡线检测二分类的

研究,将胶囊网络输入改变为 112×112×1 的灰度数据,
并增加深度特征提取单元,深度特征提取单元如图 2
所示。

图 2　 电力线异物深度特征提取单元示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

power
 

line
 

foreign
 

body
depth

 

feature
 

extraction
 

unit

由图 2 可知,112×112×1 的数据首先通过 128 个 3×
3 大小步长为 1 的卷积核得到 128 个 112 × 112 的特征

图,其次通过一个 2×2 大小步长为 1 的自适应贡献池化

层得到 128 个 56×56 的特征图,再通过 256 个 3×3 大小

步长为 1 的卷积核得到 256 个 56×56 的特征图,最后通

过一个 2×2 大小步长为 1 的自适应贡献池化层得到 256
个 28×28 的深度特征提取单元输出。 其中卷积层的激活

函数使用 ReLU[15] 。

2. 3　 改进电力线异物识别主胶囊层

将电力线异物深度特征提取单元的输出首先通过 8
组每组 32 个 3×3 大小步长为 1 的卷积核,得到 8 组每组

32 个 26×26 大小的特征图,其次通过一个自适应贡献池

化层得到 8 组每组 32 个 13×13 的特征图,最后将池化结

果拉平然后对应位置组合得到 5
 

408 个胶囊。 每个胶囊

中都是 1×8 的向量。 改进主胶囊层示意图如图 3 所示。

图 3　 改进电力线异物识别主胶囊层示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

improved
 

main
 

capsule
 

layer
 

for
power

 

line
 

foreign
 

object
 

recognition

由图 3 可知,加入自适应贡献池化可使异物数据集

变为 13×13,实现电力线异物深度特征数据压缩。 通过

保留的主要特征信息减少数据量和训练参数,加快模型

训练过程。
2. 4　 改进动态路由异物识别结构

由于电力线巡线异物检测最终结果是二分类,所以

将主胶囊层产生的 5
 

408 个胶囊通过图 4 所示的方式进

行动态路由来更新参数。

图 4　 改进的动态路由结构

Fig. 4　 Improved
 

dynamic
 

routing
 

structure

由图 4 可知,主胶囊层的输出通过全连接的方式连

接到动态路由单元,共有 5
 

408×2 个权重,每个权重均为

8×16 的向量。 动态路由单元共有两层,其中每一层共

5
 

408 个计算因子相当于一个高层特征并分别对应最终

二分类结果。
在动态路由中, u + 1 层胶囊由 u 层胶囊计算得出。

在动态路由的最初阶段 u + 1 层胶囊和 u 层胶囊可认为
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是全连接, u 层胶囊连接到 u + 1 层胶囊的概率如下:

cij =
exp(b ij)

∑
j

(b ij)
(4)

式中: b ij 是胶囊 i 连接到胶囊 j 的先验概率,其值初始化

为 0。
u 的最终层( v 层)的输出胶囊输出如下:

u(v j) =
‖s j‖

2

1 +‖s j‖
2

s j
‖s j‖

(5)

式中: u(v j )为 u + 1 层胶囊 j 的输出; s j 为 u(v j )层胶囊

的总输入。
在路由更新环节,通过迭代训练两层中胶囊 i 和 j 的

连接概率 cij。 首先计算 u 层胶囊 i对 u + 1 层胶囊 j 的输

出预测,将 u 层所有胶囊与其对应的连接概率的乘积求

和作为 u 层对 u + 1 层胶囊 j 的输入,公式如下:

s j
∧ = ∑

i
ciju

∧
j| i,u

∧
j| i = Wiju i (6)

式中: u∧ j| i 为预测结果; Wij 为路由矩阵。 最后将预测结

果和 u + 1 层输出向量共同更新 b ij, 从而更新权重 cij, 更

新过程如下:
b ij ← b ij +u

∧
j| i·v j (7)

3　 实验结果

将部分 112×112×1 的电力线异物图像输入训练好

的改进胶囊网络模型并可视化模型的卷积结果。 单个数

据的深度特征提取单元输出结果如图 5 所示。

图 5　 单个数据的深度特征提取单元输出结果

Fig. 5　 Output
 

result
 

of
 

deep
 

feature
 

extraction
 

unit
 

of
 

single
 

data

图 5 对应图 2 中最后一个自适应贡献池化层的第 3
维度———共 256 个卷积核,256 个卷积核对应着 16 × 16
个共 256 个图像。

由图 5 可知,输入进深度特征提取单元的图像与卷

积核进行卷积运算。 经过 256 个卷积核后图像的分辨率

变小,图像的内容越来越抽象,更加注重提取电力线异物

的整体轮廓与形状,可以有效剔除冗余信息,将有效信息

提纯。
将图 5 的深度特征提取单元输出的 256 个特征图按

照 1 ∶1的比例进行融合,可以得到深度特征提取之后的

输出结果,部分数据融合结果如图 6 所示。

图 6　 部分数据融合结果

Fig. 6　 Partial
 

data
 

fusion
 

results

图 6 为部分异物图像原始数据经过深度特征提取单

元后的 256 个卷积核图像融合为单张图像结果。 为了方

便可视化,将异物主体和电力线部分设置为负向量,背景

和其他信息设置为 0 或正向量。 其中负向量由深黑色表

示,零或正向量用浅黄色和浅绿色表示。 数据融合结果

图清晰地展示了异物图像中异物的形状、轮廓、内部层次

等特征,非异物图像中仅有电力线的图像特征。 滤除了

背景信息、冗余信息,降低了数据数量,使后续分析识别

更加容易。
将部分数据融合结果输入数据主胶囊层中,部分数

据主胶囊层结果如图 7 所示。
由图 7 可知,胶囊层将输入图像变为 5

 

408 个向量,
进入主胶囊层后的数据仅改变向量的长度,而不改变角

度,可以使向量在 0 ~ 1,避免了过大的数据量对模型性能

的干扰。 但其空间表征为抽象表征,并不能看出胶囊层

向量的实际数据含义,即无法通过主胶囊层可视化的识

别异物图像有何区别,但将其结果送入数字胶囊层可实

现异物图像的识别。
将图 7 的主胶囊层输出向量输入进数字胶囊层,并

由动态路由结构实现最终的异物图像分类功能,部分数

据数字胶囊层结果如图 8 所示,其中每个胶囊都是 16 维

度的向量。
由图 8 可知,数字胶囊层得到两个 16 维向量。 向量

的维度代表着数据分类的置信度,向量的数量代表着分

类的结果。 由于组中结果为二分类———异物与非异物,
因此每个数据图像均对应着两个向量模块。 非异物数据
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图 7　 部分数据主胶囊层结果

Fig. 7　 Partial
 

data
 

main
 

capsule
 

layer
 

results

图 8　 部分数据数字胶囊层结果

Fig. 8　 Digital
 

capsule
 

layer
 

results
 

for
 

partial
 

data

的第 1 个向量被激活,异物数据的第 2 个向量被激活,被
激活的向量通过黑白灰度化可视表征。 第 1 个向量越偏

向于黑色越代表异物存在的概率越大,第 2 个向量越偏

向于黑色越代表非异物存在的概率越大。 图 8 第 1 行非

异物图像的第 1 个向量结果偏向于白色,第 2 个向量结

果偏向于黑色,代表了非异物分类。 图 8 第 2 行异物图

像的第 1 个向量结果偏向于黑色,第 2 个向量结果偏向

于白色,代表了异物分类。
该向量还可以用于生成输入图像的重建以测试模型

对空间辨识度的识别效果,输入图像的重建结果如图 9
所示。

由图 9 可知,其第 1 行代表调节对应向量时异物右

侧特征的大小,其第 2 行代表调节对应向量时异物左侧

特征的大小,其第 3 行代表调节对应向量时异物空间角

度特征的变化,其第 4 行代表调节对应向量时异物下册

特征的大小。 通过对数字胶囊层向量不同维度的大小调

节可观察到模型对空间辨识度的识别效果良好。 无论异

物处于何种大小、方向,模型数据变化的只是向量的变

化,而不影响最终的识别效果。

图 9　 数字胶囊层重建结果

Fig. 9　 Digital
 

capsule
 

layer
 

reconstruction
 

results

3. 1　 实验设置

1)实验环境

本实验程序运行在单台 8 核 16 线程 Corei7,32G 内

存的服务器台式机,使用定制大疆巡线无人机进行数据

采集。 数据集预处理在 MATLAB 完成,模型搭建与训练

程序均采用 TensorFlow 框架并使用 Pyhton3. 7 运行。
2)实验数据集

将获取的 1
 

200 张异物数据图像,2
 

500 张正常数据

图像,共 3
 

700 张图像按照训练样本和测试样本 4 ∶ 1 的

比例进行划分。 其中 960 张异物数据,2
 

000 张正常数据

进行模型训练,240 张异物数据,500 张正常数据进行模

型测试。
3)实验参数设置

共进行 50 次迭代,首次迭代进行 20 张数据的训练,
后 49 次迭代进行每次 60 张数据的训练,路由迭代次数

设置为 3,反向传播学习率设置为 0. 001。
3. 2　 对比最大池化与自适应贡献池化实验

将深度特征提取单元与主胶囊中的池化层分别配置

为传统最大池化层与改进自适应贡献池化层,共训练 20
次,其平均准确率、平均训练时长如表 1 所示。

表 1　 最大池化与自适应贡献池化平均

准确率、平均训练时长表

Table
 

1　 Maximum
 

pooling
 

and
 

adaptive
 

contribution
pooling

 

average
 

accuracy
 

rate,
 

average
 

training
 

time
 

table

模型种类 池化类型 平均准确率 / % 平均训练时长 / s

改进胶囊网络 最大池化 95. 6 1
 

355

改进胶囊网络 自适应贡献池化 98. 3 2
 

567

　 　 由表 1 可知,最大池化的平均训练时长为 1
 

355
 

s,自
适应贡献池化的平均训练时长为 2

 

567
 

s。 虽然自适应贡

献池化的训练时长相比最大池化略长,但配置自适应贡

献池化的胶囊网络平均准确率为 98. 3%,配置最大池化
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的平均准确率为 95. 6%。 提出的自适应贡献池化方式可

减少数据信息量的丢失,并使卷积神经网络在不同的池

化区域、不同的迭代次数下均可以精准的提取数据信息

特征[13] 。
3. 3　 对比传统胶囊网络与改进胶囊网络实验

使用传统胶囊网络与改进胶囊网络模型分别训练

20 次,其平均准确率、平均训练时长如表 2 所示。

表 2　 传统胶囊网络与改进胶囊网络平均

准确率、平均训练时长表

Table
 

2　 Traditional
 

capsule
 

network
 

and
 

improved
 

capsule
network

 

average
 

accuracy
 

rate,
 

average
 

training
 

time
模型种类 池化类型 平均准确率 / % 平均训练时长 / s
胶囊网络 无池化 94. 5 1

 

086
改进胶囊网络 自适应贡献池化 98. 1 2

 

769

　 　 由表 2 可知, 传统胶囊网络的平均训练时长为

1
 

086
 

s,改进胶囊网络的平均训练时长为 2
 

769
 

s。 传统

胶囊网络平均准确率为 94. 5%,改进胶囊网络的平均准

确率为 98. 1%。
实验证明改进胶囊网络可以提取更深层次的特征,

并使用最大池化改善数据信息丢失问题,使平均准确率

得以提升

3. 4　 对比 AlexNet,GoogLeNet,改进胶囊网络实验

使用 AlexNet、GoogLeNet、改进胶囊网络分别训练 20
次,其平均准确率、平均训练时长如表 3 所示。

表 3　 改进胶囊网络与 AlexNet、GoogLeNet
平均准确率、平均训练时长表

Table
 

3　 Improve
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

capsule
network,

 

AlexNet
 

and
 

GoogLeNet,
 

and
 

the
average

 

training
 

time

模型种类 池化类型 平均准确率 / % 平均训练时长 / s

AlexNet 最大池化 76. 3 1
 

287

GoogLeNet 最大池化 85. 6 7
 

869

改进胶囊网络 自适应贡献池化 98. 2 2
 

677

　 　 由表 3 可知,AlexNet 的平均训练时长为 1
 

287
 

s,改
进胶囊网络的平均训练时长为 2

 

677
 

s。 GoogLeNet 的平

均训练时长为 7
 

869
 

s。 AlexNet 的平均准确率为 76. 3%,
改进胶囊网络的平均准确率为 98. 2%。 GoogLeNet 的平

均准确率为 85. 6%。 由于改进胶囊网络结构复杂于

AlexNet 又设置自适应贡献池化层,但相比于 GoogLeNet
结构较为简洁,因此改进胶囊网络的平均训练时长高于

AlexNet 低于 GoogLeNet。 传统卷积神经网络由于数据集

过少、空间辨识度较差所以在实验中模型过拟合导致平

均准确率较差,但改进胶囊网络凭借其优势在少量数据

集的训练过程中达到了较高的准确率。 综合来看改进胶

囊网络在少量电力线异物识别数据集的实验表现认为

最优。
3. 5　 模型性能实验

由于巡线无人机飞行高度频繁变化、拍摄角度多种

多样、工作时间段不同。 因此对数据集进行加工来模拟

异物大小不同、异物角度不同、光强不同情况下的测试数

据进行模型性能测试,部分模拟后的测试数据如图 10
所示。

图 10　 部分模拟后的测试数据

Fig. 10　 Test
 

data
 

after
 

partial
 

simulation

设置小图像数据、中图像数据、大图像数据、旋转

90°、水平翻转、竖直翻转、低光强、中光强、高光强环境下

各 100 张测试数据样本。 其中包含 60 张无异物数据样

本、10 张风筝样本、10 张冰柱样本、10 张鸟巢样本、10 张

塑料样本,测试结果如表 4 所示。

表 4　 模型性能测试结果

Table
 

4　 Model
 

performance
 

test
 

results

测试种类 无异物 风筝 冰柱 鸟巢 塑料 正确数

小图像 58 9 8 7 9 91
中图像 59 8 9 8 10 94
大图像 58 10 8 7 9 92
旋转 90° 57 8 10 9 8 92
水平翻转 59 9 9 10 8 95
竖直翻转 58 8 7 9 10 92
低光强 50 7 6 8 7 78
中光强 58 8 9 7 10 92
高光强 51 6 7 5 7 76

　 　 由表 4 可知,低光强、高光强数据对模型准确率影响

较大,数据的大小、翻转情况下模型均可稳定检测,基本

不影响准确率。
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4　 结　 论

针对传统卷积神经网络空间辨识度差、训练样本需

求过多的问题。 首先提出了自适应贡献池化的改进使得

异物识别平均准确率提升,其次提出电力线异物深度特

征提取单元对数据图像进行深度特征提取并改进主胶囊

层和动态路由结构以适应二分类的电力线异物识别。 改

进胶囊网络平均异物识别平均准确率为 98. 2%,平均训

练时间为 2
 

677
 

s 相比传统胶囊网络平均准确率提高

3. 6%。 在少样本的深度学习过程中, 胶囊网络优于

AlexNet、GoogLeNet,训练样本需求量少。 最后针对大小、
角度、光照不同的数据样本进行模型性能测试。 结果表

明改进胶囊网络应用于巡线检测中可以避免人工巡线的

艰苦工作环境,提高巡线效率。 解决了传统卷积神经网

络训练样本需求过多的问题,使得训练过程更加容易。
解决了无人机获取电力线数据时的角度、空间位置不同

而对传统卷积神经网络模型带来的影响,使得角度不同、
大小不同、位置不同的异物检测结果更准确。 改进胶囊

网络在电力线异物识别的空间辨识能力较好,训练数据

需求量少,具有实际工程实用价值。 如果继续优化改进

卷积神经网络的动态路由结构,采用更深层次的数据算

法会进一步增加平均准确率。 模型也可以通过更好的数

据预处理方法使得模型在光强变化大的前提下也具有一

定的鲁棒性。
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