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摘要：随着电网智能运检的不断推进，电力设备状态监测产生了海量图像数据，然而目前尚无十分有效的方

法对其进行智能分类识别。为解决机器学习对图像中的复杂特征提取困难和常规卷积神经网络学习能力

不足带来的数据堆积和误判等问题，提出一种基于GoogLeNet Inception⁃V3模型的电力设备图像识别方法。

首先介绍电力设备图像识别的模型结构及实现步骤，随后阐述该模型在特征提取中的高效性和准确性，最

后通过实验证明该方法的优势。研究结果表明，提出方法对断路器、电流互感器、绝缘子、避雷器和电压互

感器的平均识别准确率高达92.0%，比浅层CNN、kNN分类算法、VGG⁃16、GoogLeNet Inception⁃V1模型分别高

32.5%、24.0%、6.5%和4.0%，具有较高的可行性和工程实用价值。
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Abstract: With the development of intelligent operation and inspection of power grid，massive image data has been
generated by condition monitoring of electric equipment，but there is currently no very effective method for intelli⁃
gent classification and recognition. In order to solve the problems of data accumulation and misjudgment caused by
the difficulty of extracting complex features in images and the lack of learning ability of convolutional neural net⁃
works，an image recognition method for electric equipment based on GoogLeNet Inception⁃V3 model is presented.
Firstly，introduce the model structure and implementation steps of electric equipment image recognition，then ex⁃
plain the efficiency and accuracy of the model in feature extraction，and finally prove the advantages of the method
through experiments. The research results show that the proposed method has an average recognition accuracy of
92% for circuit breakers，current transformers，voltage transformers，insulators and arresters，which is better than
the shallow CNN，kNN，VGG⁃16，GoogLeNet Inception⁃V1 model is 32.5%，24.0%，6.5% and 4.0% respectively，it
has the high feasibility and practical value in engineering.
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0 引言

随着电网设备智能运检的不断推进，电力设备

监测产生的数据量呈指数级增长 [1]。准确、快捷地

对设备数据进行智能化分析和识别，能够有效提升

电力系统的智能化管理水平 [2]。然而，目前尚无十

分有效的方法对巡检过程中产生的海量电力设备图

像进行智能分类识别，由于人工识别的效率较低，传

统算法识别存在智能化和准确率不足等问题[3]，造成

图像数据的堆积和误判制约着电力设备的安全运
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行，因此，电力设备巡检的效率亟待提高。

近些年，不少学者针对电力设备的在线监测技

术和图像处理技术进行大量研究，并在设备实时监

控 [4-5]、设备定位 [6]、紫外探伤 [7]、覆冰程度评估 [8-9]、模

式识别[10]等方面取得了较多成果。

在人工智能驱动下的图像识别领域，机器学习

算法曾占据主导地位 [11]。但是，近些年来的研究表

明，神经网络分类器在手写数字数据集(MNIST)上的

识别准确率已经明显超越机器学习分类器 [12-13]。随

着Alexnet在 2012年的 ImageNet大规模视觉识别挑

战中获得冠军 [14]，深度学习在图像识别领域中发展

迅猛，尤其在医学和安防等领域应用广泛 [15]。虽然

传统算法在手写数字数据集识别准确率较高，但对

于具有高相似度和高分辨率的电力设备图像，表现

差强人意。利用深度学习结合计算机视觉技术对

海量电力设备图像进行智能分类识别和分析，不仅

节省人力成本，而且提升识别精度，对于电力设备

运维的安全性和高效性有重要意义[16-18]。

机器学习是通过对图像的底层特征进行提取

来表达其高层语义，相关学者提出使用支持向量机

等传统机器学习算法对电力设备图像进行定位和

识别 [19-21]，虽然取得了较好的效果，但是对于图像中

的复杂特征提取困难[16]。而深度学习在传统机器学

习的基础上使用卷积神经网络(convolutional neural
network，CNN)提取图像的全局特征，可以学习到训

练集中不同标签的图像所包含的复杂特征。文[22]
使用人工神经网络对换流变压器的局部放电图谱

进行特征提取，有效实现缺陷诊断；文[23]采用深度

学习算法对绝缘子红外图像进行识别，对于相同数

据集，识别准确率较文[21]所用的机器学习算法提

高了 4.3%，在有效性和鲁棒性上有所提升；文[24]利
用 Faster⁃RCNN对输电线路进行部件识别和缺陷检

测，并通过改变卷积核大小和数据扩充来提升准确

率；文[25]提出基于GAN⁃Up⁃Net的绝缘子串识别和诊

断技术，通过整合图像的深层语义信息实现了绝缘子

串中不同元件的分割；文[26]使用AlexNet 模型结合随

机森林分类器对绝缘子、变压器、断路器、输电线电杆

和输电线铁塔的图像进行分类，准确率高达 89%；文

[27]利用强泛化卷积神经网络对输电线路覆冰图像进

行5个等级的厚度识别，对不同实际场景的覆冰图像

有较强的泛化能力。综上所述，近年来电力设备图像

识别的研究集中在传统算法的改进和深度学习算法

的可行性研究，并逐渐从机器学习向深度学习转变[28]。

文中研究基于 GoogLeNet Inception⁃V3的图像

识别模型，对断路器、电流互感器、电压互感器、绝

缘子和避雷器这 5类外观相似的电力设备进行识别

分类。该模型使用 Inception模块和批归一化对神

经网络结构进行优化，降低了计算量的同时增强了

模型的非线性。与机器学习算法和其他卷积神经

网络模型相比，对图像特征的提取能力强，从而提

高了识别准确率。为解决电网设备数量庞大与巡

检效率不足的矛盾提供可靠依据。

1 面向电力设备识别的GoogLeNet模型

1.1 特征提取

由于人工提取特征主要依靠颜色和形状，而断

路器、电流互感器、绝缘子、避雷器和电压互感器这

5类设备外观较为相似，加上图像采集过程中的光

线、背景和设备损耗等因素的影响。因此，专业知识

较弱的工作人员，识别效率和准确率均较低。文中

研究GoogLeNet Inception⁃V3模型进行图像数据的特

征提取。电力设备图像识别流程见图1。

图1 电力设备图像识别流程框图

Fig. 1 Flow chart of electric equipment

image recognition

1.2 模型结构

GoogLeNet Inception⁃V3模型深度为 48层，在每
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个卷积层后加入 Relu激活函数来增加模型的非线

性。模型中 Inception模块的主要思想是用密集成

分来近似最优的局部稀疏结构 [29]，相比于图像识别

领域的其他模型，增加了模型的深度和宽度，在减

少参数和计算量的同时减轻过拟合，其结构见图 2，
带有罗马数字的方块为 Inception模块，内部结构见

括号内。

图2 GoogLeNet Inception⁃V3模型结构

Fig. 2 Model structure of GoogLeNet Inception⁃V3

1.3 卷积神经网络原理

卷积神经网络是由卷积层和池化层等叠加而

成，其中卷积层和池化层是特征提取的关键步骤，

其他层起到连接和分类作用。输入卷积神经网络

中的特征图可以视为由电力设备图像的像素值组

成的矩阵。通过卷积层和池化层的叠加，对图像进

行遍历，提取出抽象的高维特征。

特征图大小的计算公式为

O = I -F + 2P
S

+ 1 (1)
式(1)中：O为输出特征图边长；I为电力设备图

像的灰度值矩阵边长；F为卷积核边长；P为零填充

的值；S为卷积核移动步长。

1.3.1 卷积层

对于输入电力设备图像 xp，q，p∈[0，4]，q∈[0，4]，
卷积核为wm，n，m∈[0，1]，n∈[0，1]，则卷积计算公式为

ym,n = gæ
è
ç

ö
ø
÷∑

m = 0

1 ∑
n = 0

1
wm,n*xp +m,q + n + b (2)

式(2)中：g(⋅)为激活函数，“*”为卷积操作；b为

卷积偏置。

卷积核中每一个参数与对应输入图像中的参

数相乘，若输入图像有多层，则分别与卷积核相乘

后相加，卷积核的个数决定输出特征图的层数。卷

积过程见图 3。

图3 卷积过程

Fig. 3 Process of convolution

1.3.2 池化层

池化层分为最大池化层和平均池化层，过程和

卷积类似，但需要计算出过滤器(卷积中为卷积核)
在特征图中所对应的区域的最大值或者平均值，输

出新的特征图。池化过程见图 4。

图4 池化过程

Fig. 4 Process of pooling

1.4 激活函数

二维平面上的点集分类是简单的线性分类问

题，使用多个卷积层对图像的分类过程是多层线性

分类的叠加。线性函数的可加性和齐次性使其便

于实现线性分类，而电力设备图像分类是复杂的非

线性问题，所以多层卷积的结果相当于只对输入图

像进行一次线性变换，无法实现非线性分类。神经

网络在卷积层之后加入激活函数，将上层传来的线

性函数进行非线性变换，解决非线性分类问题。

Sigmoid和Tanh的激活函数表达式为：

Sigmoid:S(x) = 1
1 + e-x (3)

Tanh:T(x) = ex - e-x

ex + e-x (4)
Sigmoid激活函数将上层传来的线性函数进行

非线性变换，使其取值分布在[0，1]之间，均值为 0.5；
而 Tanh激活函数可以认为是 Sigmoid的平移，其取

值范围介于[-1，1]之间，数据的均值为0，具有数据中

心化的效果。而这两种激活函数的导函数则会随着

自变量增大而趋于零，导致梯度消失，其公式为：

人工智能物联网技术在输配电领域的应用 徐 凯，梁志坚，张镱议，等. 基于GoogLeNet Inception⁃V3模型的电力设备图像识别 ··131
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(Sigmoid)′:S′(x) = e-x

(1 + e-x）2 (5)
(Tanh)′:T′(x) = 4

(ex + e-x)2 (6)
Relu激活函数虽然在 x>0时梯度为 1，可以避免

Sigmoid和 Tanh激活函数发生梯度消失，但卷积之

后的参数可能分布于 x<0的区域，损失大量有效参

数，降低模型训练的精度和效率。Relu激活函数及

其导数的表达式为：

Relu:R(x) ={0 x≤0
x x > 0 (7)

(Relu)′:R′(x) ={0 x≤01 x > 0 (8)
1.5 批归一化

Relu激活函数导致自变量变化造成的梯度消

失，是由于内协变量移位导致，批归一化解决了此

问题 [30]。其首次出现是在 Inception模块中，为了解

决梯度消失，在每层的激活函数之前引入批归一化

层，将卷积之后的张量进行归一化处理，使进入激

活函数的变量分布在均值为 0、单位方差的梯度最

大位置，再进行一次仿射变换 y= αx + β，传递给激活

函数。

假如一批输入变量 x1，x2，…，xk，分别求其均值

和方差：

μ = 1
k∑i = 1

k

xi (9)

σ = 1
k∑i = 1

k (xi - μ)2 (10)
然后对输入的一批 x值进行归一化处理

x̂ = xi - μ
σ2 + ε (11)

使 xi的分布转变为均值为 0，单位方差的正态分

布，把 xi从梯度消失的边缘矫正到梯度较大的区域，

增加训练速度。其中 ε 是一个较小的值，避免方差

分母为 0的同时，不对计算造成影响。

yi =αx̂i + β (12)
满足梯度要求之后，若数据自身的分布不够对

称，比如数据在高梯度的范围内分布密集，则会削

弱激活函数的表达能力。利用 α、β 这两个可以学

习的变量，对归一化后的值进行放缩和移位的仿射

变换，目的是为了补偿模型的非线性表达能力，降

低对于特征提取良好的数据进行归一化之后，偏移

量丢失导致性能下降的可能性。

在训练中使用批归一化加快了训练速度，减轻

对初始化权重的依赖，一定程度上避免梯度消失和

过拟合。

1.6 Inception模块

Inception模块将 CNN中较大的卷积层分解为

1×1，3×3，5×5的卷积层和 3×3的池化层并联，用不

同的卷积核采集电力图像在不同感受视野下的特

征。卷积层在输入图像上以“SAME”模式进行移

动，保持输出特征图长宽不变，厚度为卷积层和池

化层的叠加，使 Inception模块输出的特征图能保留

足够多的特征量。在参数优化过程中，模型可以自

行选择最优的卷积核，避免了人工选择不当造成的

神经网络效率过低的问题。

在实际应用中 3×3和 5×5的卷积层会导致计算

量过大，为了降低计算成本，将 1×1卷积核与 3×3、
5×5的卷积层和池化层串联使用，对输入特征图的

计算进行优化，同时增强模型的非线性，见图 5。

图5 加入1×1卷积核前、后对比

Fig. 5 Comparison before and after adding 1 × 1
convolution kernel

例如，对于一个 32×32×256的特征图，用 32个

5×5×256的卷积核进行卷积操作，要得到输出为 32×
32×32的特征图，则总计算量为 2.1亿次，见图 5中

“途径①”。可理解为 5×5的卷积核在 256层的输入

特征图的每一层上移动 32×32次，卷积核为 32个。

而在 5×5的卷积核前加入 1×1×256卷积核，该层的

总计算量减少为 0.17亿次，见图 5中“途径②”。

从改变卷积核大小的层面上看，5×5的卷积核

计算量是 3×3的 2.78倍。虽然 5×5的卷积核在感受

视野上优于 3×3卷积核，但是使用两层 3×3卷积减

少大量计算，而且两层Relu激活函数使模型更加抽

象，故整体效果优于 5×5的卷积核，卷积核分解过程

见图 6。
由于能够捕获像素八邻域信息的最小尺寸是

3×3卷积核，故较大的卷积核都可以分解为 3×3卷

积核，在减少参数的同时不会改变特征图的表达能

力。进一步提升模型性能需要把 3×3卷积核分解为

3×1卷积核和 1×3卷积核，相当于分别从 x、y轴两个

··132



方向遍历 3×3卷积核，计算量为使用 3×3卷积核的

2/3。同理，对于所有 n×n卷积核，都可以分解为 n×1
和 1×n的卷积核。

经过图 2中 Inception模块 II之后，张量大小变

成 17×17×768，在此阶段，卷积核大小为 7×7，与 3×3
卷积核分解同理，把 7×7卷积核分解为 7×1卷积核

和 1×7卷积核，会带来更大的提升。而下层大小为

8×8×128 0和 8×8×204 8的张量中，具有高维度和输

出稀疏的特点，把 Inception模块中的 n×1和 1×n卷

积核串联转变为并联，使深层卷积过程增强了同

一级特征结构提取不同尺度下的卷积结果，可以提

取出更加多样化的电力设备特征。

2 实验结果和分析

2.1 实验结果

文中收集的 1 500张训练样本包括断路器、电

流互感器、电压互感器、绝缘子和避雷器这 5类电力

设备，均来源于变电站实地拍摄，涵盖该地区变电

站中的多类设备。其中训练集数据 1 000张，验证

集数据 300张，测试集数据 200张，各类图像比例相

同，预处理过程将图片分辨率转换为 299×299。训

练和测试过程中计算机配置为 64位Windows 10操

作 系 统 ，GPU 为 GTX960M，深 度 学 习 框 架 为

Tensorflow，编程语言为Python。
训练过程中，设置学习率为 0.005，每批训练量

为 16张图片，每 500步测试验证集准确率，每2 000步
保存训练模型。损失函数在 3 000到 12 000步之间

逐渐收敛，验证集准确率达到 85.0%。收敛后验证

集准确率稳定在 95.0%左右，用保存的模型对测试

集进行测试，测试集准确率稳定在 92.0%，见图 7。
分类识别结果见图 8。
2.2 结果分析

文中使用的浅层CNN为最基本的神经网络，将

卷积层、池化层和全连接层简单拼接而成，虽然其

反向传播过程能够从训练数据中不断选择最优的

参数，但由于卷积层数量较少，特征提取能力较弱，

而且全连接层占比较大，造成大量不必要的计算，

故识别准确率最高仅达到 59.5%。

k最邻近(k⁃nearest neighbor，kNN)分类算法通过

训练集图片提取特征值，并与已有标签对应，而没

有训练过程，测试图片时比较测试集特征值与训练

集特征值在不同距离 k时的相似程度达到分类效

果，对于类内相似度高的设备识别率较高，对外观

有差异的类内设备效果较差，泛化能力弱。且 kNN
没有反向传播过程，不能对训练参数进行优化调

整，故识别准确率较低，只有 68.0%。

文中数据集在 VGG⁃16和 GoogLeNet Inception⁃
V1模型中准确率较高，分别为 85.5%和 88.0%，但较

Inception⁃V3相比还有一定差距。这两种神经网络

模型的层数分别为 16和 22层，GoogLeNet Inception⁃
V1 中原始 Inception 模块虽效果不如 GoogLeNet
Inception⁃V3中的 Inception模块，但较VGG⁃16这种

在宽度上没有拓展的模型，表现出较高的准确率。

另外，GoogLeNet Inception⁃V1使用批归一化，降低

图6 5×5卷积核分解为两个3×3
Fig. 6 The 5×5 convolution kernel splits into two 3×3

图7 训练过程的损失和准确率

Fig. 7 Loss and accuracy of training process

图8 识别结果

Fig. 8 Results of identification
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Dropout的使用率，而 VGG⁃16中 Dropout比率较大，

在一定程度上影响收敛速度和训练时间。

GoogLeNet Inception⁃V3 作为同时具有深度和

宽度的神经网络，效率高于常规的神经网络模型，

其 Inception模块增大了神经网络的感受视野，运用

不同类型卷积核对张量进行运算，从电力设备图像

中提取大量有效的特征。并在参数更新过程中引

入批归一化，减少了梯度消失对训练过程的影响，

节省了大量算力，使运算效率大幅度提升。

传统算法、其他深度学习模型和文中方法对于

五类设备的识别准确率和训练耗时见表 1。其中文

中方法最终测试准确率稳定在 92.0%，高于其他 4种
图像识别算法，在验证集准确率达到 80%的耗时低

于VGG⁃16，而略高于GoogLeNet Inception⁃V1。综合

评估，牺牲较少训练时间带来的准确率增益是值得

的，表明该算法在电力设备识别中相比其他算法有

较大提升。

表1 各种图像识别算法的性能比较

Table 1 Performance comparison of various Image
recognition algorithms

测试方法

浅层CNN
kNN

VGG⁃16
GoogLeNet Inception⁃V1

文中方法

准确率/%
59.5
68.0
85.5
88.0
92.0

验证集准确率达到80%
耗时/min

—

—

247
131
140

GoogLeNet Inception⁃V3 模型对不同设备的识

别准确率见表 2。从表 2中可以发现，文中方法在电

力设备图像识别过程中的错误主要存在于绝缘子

与避雷器中。由于一部分支柱绝缘子和避雷器的

瓷套相似度高，见图 9(a)、(b)；以及 500 kV电容式电

压互感器和 500 kV瓷外套金属氧化物避雷器都带

有均压环，且都是三段式结构，见图 9(c)、(d)。加上

背景中线路、树木等因素杂乱使得神经网络难以提

取出关键性特征，从而造成误判。

表2 GoogLeNet Inception⁃V3模型对不同设备的

识别准确率

Table 2 Identification accuracy of GoogLeNet

perception⁃V3 model for different devices

设备

名称

准确

率/%

断路器

97.5

电流互

感器

95.0

绝缘子

87.5

避雷器

85.0

电压

互感器

95.0

图9 电力设备易混淆图片

Fig. 9 Confusing pictures of electric equipment

由于深度学习对训练样本要求较高，但是背景

杂乱是实际拍摄中难以规避的因素，对错误识别结

果的分析将促使下一步研究在增大有效数据集的

同时，提升神经网络对更加细致的特征进行提取，

比如将设备的接线方式和相对位置考虑在分类判

据中，以进一步提升准确率。

3 结语

GoogLeNet Inception⁃V3 模型的宽度和深度优

势表现出较强的特征提取能力，可以有效识别断路

器、电流互感器、绝缘子、避雷器和电压互感器这

5类外观相似度较高的电力设备。对于文中收集的

变电站实拍数据集，识别准确率比浅层 CNN、kNN
分类算法分别高出 32.5%和 24.0%，比 VGG ⁃ 16、
GoogLeNet Inception⁃V1分别高出 6.5%和 4.0%。结

果表明，文中提出的方法缓解了人工识别过程中特

征提取方式单一和工作繁杂的问题，弥补了现有算

法在识别精度和效率的不足，解决了常规模型训练

速度慢和模型臃肿的问题，为电网智能运检过程中

的设备识别提供新的思路。
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