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摘 要：为了提高农村配电网智能化设计水平，满足配电线杆路径自动规划的需求，本文利用深度神经

网络对配电网规划区域航拍图像中的典型电力目标进行识别以实现可行区域的自动筛选。首先利用

无人机航拍获得配电网规划区域的高分辨率图像，构建了包含 11类、32 118个典型电力目标的数据集。

然后通过对 Faster⁃RCNN、YOLO、SSD（Single shot multibox detector）三种网络模型的实用对比，确定

采用 SSD网络进行典型电力目标的检测与识别，最终给出了配电网线杆规划的可行区域。实验表明，

相比于 Faster⁃RCNN与YOLO网络模型，SSD网络模型能够对变电站、配电室、箱变等典型电力目标进

行有效的检测与识别，识别准确率为 68.5%，达到了实用的要求。本文提出的智能识别方式为电力设计

提供了技术支持，降低了配电网设计的人工成本并提高了效率。
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Abstract：To improve the intelligent design of the rural power distribution network，this paper proposes to
identify the typical power targets that affect the design of the distribution network in the aerial images using
deep neural networks. Firstly，we use UAV to obtain high spatial resolution aerial images of the
distribution network planning area，and construct a data set containing 11 categories and 32 118 typical
power targets. Then，through the practical comparison of Faster-RCNN，YOLO and single shot multibox
detector（SSD）methods，SSD is selected to detect and identify typical power targets. Finally，feasible
areas of distribution network pole planning are obtained. Experimental results show that compared with
Faster-RCNN and YOLO，SSD can effectively detect and identify typical power targets such as the
substation，distribution room and box transformer，and the recognition accuracy reaches 68.5%，which
meets the practical requirements. The proposed method provides the technical support for the power
design，reduces the labor cost and improves the efficiency of distribution network design.
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引 言

农村配电网快速准确的设计以满足其负荷、结构以及线路铺设等调整与优化的要求，对进一步完

善、架构更加合理的农村电网具有重要意义［1］。农村配电网规划与建设任务通常包括需求分析、实地勘

测、配电网设计、配电网建设和配电网维护管理等步骤［2］。目前，配电网设计仍然以人工勘测和设计为

主，工作量庞大，工作程序繁杂。配电网设计人员需预先对规划区域进行人工勘测，完成规划区域地物

和地貌的人工记录，综合考虑配电网规划区域内的实际情况，采用AutoCAD软件进行手动设计得到配

电网设计图纸［3］。当用电需求、设备情况或地面建筑等因素发生变化时，配电网设计图纸需要进行连续

的手动修改与设计，大大增加了设计人员的工作负担。虽然有一些辅助勘测工具可用，但也存在高程

数据不精确、GPS精确度不高、分辨率较低等缺点，采集得到的坐标误差在 2 m以上，无法达到精准设计

工作的要求。少量使用无人机辅助航测也仅仅只是作为眼和手脚的延伸，仍然需要专业人员对采集的

航拍图像中的地物进行人工识别。

相比于常见目标，电力目标主要有以下 3个特性。（1）电力目标成像背景复杂多样，且与背景相似度较

高。例如，电力杆塔一般位于道路两侧，而电力杆塔的颜色与混凝土路面较为相似，使得 380 V电力杆塔

的检测较为困难。（2）不同电压等级的电力目标相似度较高。例如 380 V电力杆塔与 1 kV电力杆塔在形

状、高度、横担及绝缘子方面都较为相似。另外，380 V电力杆塔与通信杆塔也具有较高的相似度。（3）同

一电压等级可能采用不同种类的杆塔。受限于配电网技术条件，不同时期同一电压等级所采用的电力杆

塔在外观与形状上具有较大差异。以上特性使得传统方法无法对航拍图像中的电力目标进行有效解译。

本文利用无人机航拍的方式获得配电网规划区域的高空间分辨率航拍图像，再对航拍图像中影响

配电网设计的典型电力目标进行识别，将识别后的电力目标与其对配电网设计的影响因素相结合，为

配电网设计自动筛选出可行区域，以方便后续的杆塔路径规划，为配电网设计的自动化与智能化奠定

基础。无人机航拍图像中典型地物的分类与识别能够根据高分辨率无人机航拍图像中的地形地貌信

息及已有电力设备信息，综合配电网区域的负荷及功能需求，对智能配电网设计方案的可靠性、安全性

及合理性有较大的影响。根据配电网建设进度、成本及架构等约束，利用人工智能方法自动地从无人

机航拍图像中规划得到配电网设计方案，从而降低人力成本。

1 基于深度神经网络的目标检测方法

近几年，随着以深度学习为代表的人工智能理论的发展，深度神经网络被不断应用于无人机航拍

图像的目标检测任务中［4］。目前，应用较为广泛、检测精度较高的深度神经网络模型主要有：（1）基于区

域的卷积神经网络（Region⁃based convolutional neural network，R⁃CNN）系列［5］；（2）YOLO（You only
look once）系列［6］；（3）SSD（Single shot multibox detector）系列［7］。

Girshick等［5］在 2013年提出了 R⁃CNN模型。该模型首次将候选区域模型与深度神经网络进行结

合，为基于深度神经网络的目标检测方法提供了良好的框架。但是，由于该模型必须采用固定尺寸的

图像作为输入，对不同尺寸候选区域的调整会破坏潜在目标的特征属性，从而影响检测与识别精度。

随后，Girshick等于 2015年进一步提出了快速的基于区域的卷积神经网络（Fast R⁃CNN）［8］。该模型利

用了空间金字塔网络（Spatial pyramid pooling networks，SPP⁃Net）模型中的金字塔池化思想［9］，用最大

池化层将特征图变成尺寸固定的特征图，再对其进行分类，确定目标的类别与位置。该模型还采用支
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撑向量机（Support vector machine，SVM）［10］对目标进行分类，进一步提高了目标检测与识别的精度，也

降低了对硬件内存的需求。为了进一步提高目标检测与识别的实时性，Ren等［11］对上述模型进行改进，

提出了更快速的基于区域的卷积神经网络模型（Faster R⁃CNN）。该模型在原有网络模型的基础上采

用区域建议网络（Region proposal network，RPN）替代选择搜索策略，从而降低了网络模型的计算复杂

度，提高了运算速度。

YOLO是 Redmon等于 2016年提出的目标检测模型［6］。该模型采用回归方法解决目标检测问题，

其通过对图像进行一次检测直接得到目标的类别与边界框，避免了基于区域的卷积深度神经网络系列

模型的两步操作，简化了目标检测流程，提高了目标检测效率。YOLO模型实现了 45帧/s的检测速率，

能够满足一定的实时性要求。随后，针对 YOLO模型目标定位精度低的问题，Redmon等于 2017年又

提出了 YOLOv2和 YOLO9000模型［12］。YOLOv2模型引入了批量归一化层（Batch normalization，
BN），结合了 Faster R⁃CNN中聚类的思想，使得该模型能够较好地对高分辨率进行图像建模。YO⁃
LO9000则对目标分类与检测模型进行联合训练。Redmon等借鉴了残差网络结构模型，提出了 YO⁃
LOv3模型［13］，使得网络层数加深、特征提取能力增强，有效提升了该模型对小目标的检测效果。近两

年，Bochkovskiy等［14］又提出了YOLOv4，该模型将其在 COCO数据集上的平均精度和帧率精度分别提

高了 10%和 12%，取得了较大突破；随后提出的YOLOv5能够实现较快的推理［15］。

同时，SSD模型在目标检测与识别领域也受到了较高的关注［7］。SSD模型不采用候选区域选取与

特征重采样操作，而是直接采用单个深度神经网络实现特征提取。该模型在低层特征图中对小目标进

行检测与识别，而在高层特征图中对大目标进行检测与识别。Fu等［16］于 2017年提出了 DSSD模型，将

残差网与 SSD相结合，结合反卷积层实现小目标的有效检测。 2017年，Jisoo等［17］则提出了 RSSD
（Rainbow SSD）模型。但是，该模型在一定程度上增加了计算复杂度，使得检测速度变慢。Li等于

2017年提出了 FSSD模型［18］，充分融合了不同层级的特征图，有效地提升了目标检测精度。Yi等［19］于

2019年将注意力模块引入 SSD模型中，提出了 ASSD模型，该模型能够通过注意力机制有效地消除无

用信息的影响，从而提高目标检测精度。

2 基于 SSD的航拍图像电力目标检测

鉴于 SSD模型具有较高的目标检测精度，本文采用 SSD模型对无人机航拍图像中的典型电力目标

进行检测。SSD采用 VGG16模型作为主干网络，对其进行了一定的完善与修改。SSD中的主干网络

结构去除了 VGG16模型中的 Dorpout层与 FC8层，将 FC6与 FC7作为卷积层，增加了 4个卷积层作为

补充，具体网络结构如图 1所示，其中 Conv为卷积操作。SSD模型输入固定尺寸的图像，将不同层级的

特征图进行综合，对预先默认的边界框计算其类别及置信度，最终通过非极大值抑制获得目标检测

结果。

VGG网络由牛津大学的视觉几何研究实验室与谷歌的DeepMind共同提出。VGG网络结构简洁，

使用同样尺寸的滤波器与池化操作。随着VGG网络的不断加深，其特征学习能力不断提高，而且已经

在大量图像处理应用中取得了成功。SSD网络模型中采用的 VGG网络结构如图 2所示。与 AlexNet
相比，VGG网络具有较强的泛化能力与较好的性能［20］。

为实现电力目标的有效检测，该网络模型采用的目标函数为

L ( x，c，l，g )= 1
N
( L conf ( )x，c + αL loc ( x，l，g ) ) （1）

式中：N为目标框数目；c为目标类别索引；x为指示函数，表示默认边界框与真实边界框是否匹配；l和 g

分别表示预测边界框与真实边界框；定位损失 L loc采用光滑的 L1函数计算 l和 g之间的损失；置信度损

209



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 1, 2022

失 L conf通过 softmax计算；α为权重参数。定位损失 L loc和置信度损失 L conf的具体定义为

L loc ( x，l，g )= ∑
i∈ Pos

N

∑
m ∈ loc i

xkijsmoothL1 ( l mi - ĝ mi ) （2）

L conf (x，c) =- ∑
i∈ Pos

N

xpij log ( ĉpi )- ∑
i∈ Neg

xpij log ( ĉ0i )，ĉpi =
exp ( cpi )
∑
p

exp ( cpi )
（3）

式中：ĝ cxj =( g cxj - d cxj ) /d wi ，ĝ cyj =( g cyj - d cyj ) /d hi ，ĝ wj = log ( g wj /d wi )，ĝ hj = log ( g hj /d hi )；d cxj ，d cyj ，d wi 和 d hi
包含了目标的位置信息；m表示特征图数目；Pos，loc，Neg分别表示正样本集合、负样本集合和边界框

坐标位置集合。

为了便于快速定位目标，预先设定默认边界框实现目标的特征学习。每个特征图的默认边界框尺度为

sk= smin +
smax - smin
m- 1 ( k- 1) k∈ [1，m] （4）

式中 smin和 smax分别设为 0.2和 0.9。通过结合特征图中不同尺度的特征，能够实现目标特征的高效提

取，进而实现目标检测。

3 电力目标数据集构建

3. 1 航拍数据采集

本文采用 SSD模型对无人机航拍图像中的典型电力目标进行检测与识别。主要研究区域为山东

省临沂市的幸福岭村（0.2 km2）、北于村（0.6 km2）、新桥镇（1.1 km2）及李官镇（1.5 km2）。研究区域如图

3所示，面积为 3.4 km2，覆盖了临沂市部分典型地形地貌。本文采用无人机对研究区域进行重叠的拍

摄。无人机采用的拍摄相机型号为 FC6310，飞行高度约为 214 m，空间分辨率约为 4 cm。航拍图像大

小为 3 648像素× 5 472像素。

图 1 SSD模型网络结构

Fig.1 Network structure of SSD

图 2 VGG16 网络结构图

Fig.2 Network structure of VGG16
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3. 2 数据标注与处理

无人机在上述研究区域共拍摄航拍图像 2 780幅。由于 SSD网络模型无法实现较大图像的目标检

测，因此本文首先将上述图像裁剪为 608像素× 608像素。每幅图像能够被不重叠地分成 54幅尺寸为

608像素× 608像素 的图像。将所有航拍图像进行裁剪，最终得到 150 120幅图像。本文采用人工标记

的方式对典型电力目标检测的位置与类别进行标注（部分标注数据可在百度云盘下载，网址：https：//
pan.baidu.com/s/1⁃kSk49XLuglqBik86V01zg，提取码为 k7rb）。该数据集中标注的典型电力目标及影

响电力线路设计的目标包括 11类，共 32 118个目标。不同电力目标数量差异较大，为典型的不平衡数

据，最终标记结果如表 1所示。表 1还给出了不同电力目标在输电线路中的设计规范。不同的电力目

标设计标准不同，对配电网设计的影响也不同。因此，在进行配电网智能化设计中，需将各类电力目标

及影响配电网设计的目标进行全面识别，从而提升配电网设计的稳定性与合理性。

4 实验结果与分析

4. 1 网络模型设置

本文采用 SSD模型对上述电力目标进行检测。首先将 80%的标记数据作为训练数据，剩余 20%
标记数据作为测试数据。训练与测试在 PyTorch环境中进行；服务器配置为 NVIDIA 2080Ti GPU，显

图 3 本文研究区域

Fig.3 Research areas in this paper

表 1 典型电力目标标注情况

Table 1 Annotation information about classical power targets

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

名称

380 V及以下线路

10 kV线路

35 kV及以上电压等级线路

电视、电话、网络等通信线路

变电站

配电室

箱变

柱上变压器

广场

蔬菜大棚

路灯等交通指示标志

设计规范

水平距离/m
2.5
2.5
5.0
1.0
9.0
2.5
2.5
2.5

不可跨越

不可跨越

1

垂直距离/m
1
2
3
1
5
2
2
2

1

数量

8 722
7 290
345
6 749
50
87
374
375
26
529
7 571

比例/%

27.12
22.70
1.07
21.01
0.16
0.27
1.16
1.17
0.08
1.65
23.57
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卡内存为 12 GB；参数 epoch为 200 000，batch⁃size为 32，学习率为 0.000 01。训练完成时，最终的回归损

失与类别损失分别为 0.624和 1.645。本文还采用 Faster⁃RCNN模型及YOLO模型作为对比方法，基于

相同的训练与测试数据对典型电力目标数据集进行全面的检测与对比。

4. 2 实验结果分析

通过上述训练，本文在 20%的标记数据上进行了测试，测试结果如表 2所示。结果表明：本文采用

的深度神经网络模型在变电站、配电室、箱变及柱上变压器等特征较为明显的目标上检测效果较好。

而目标类型 1与目标类型 4表观相似度较高，使得该网络模型检测准确率较低。另外，由于不平衡数据

的影响，本文采用的目标检测模型在广场、蔬菜大棚等目标上表现较差，其主要原因在于这 2类目标在

所构建数据集中数量较少，从而影响其检测精度。Faster⁃RCNN的目标检测模型在大部分目标上的检

测准确率低于 SSD目标检测模型，但是在变电站目标上的准确率较高。YOLO模型的目标检测准确率

整体低于 SSD模型，但是在变电站及柱上变压器目标上的检测准确率优于本文采用的 SSD模型。相比

于 Faster⁃RCNN和 YOLO目标检测模型，本文采用的模型的平均准确率更高。表 2还比较了不同检测

模型在该数据上的召回率指标，结果表明，SSD模型在该数据集上的整体表现优于其他模型。

图 4列举了 SSD、YOLO和 Faster⁃RCNN模型的部分电力目标检测结果。从图 4结果可看出：SSD
方法与 Faster⁃RCNN方法采用的目标检测模型均能够较为完整地检测出目标，且检测出的目标置信度

较高。另外，图 4中部分目标相距较近，对目标检测有一定影响。例如，图 4中的交通标志目标与电力

线路目标距离较近，使得检测获取的边界框有一定的重叠。对比结果表明：3种方法均能得到较为精确

的边界框，但 Faster⁃RCNN模型在相距较近的目标上存在漏检现象；YOLO模型对于路灯等交通标志

检测效果较差；而本文检测模型能够较好地检测出相距较近的目标。

本文进一步分析了 SSD模型在不同训练数据量下的准确率。该实验分别采用 70%，80%和 90%
的训练数据对 SSD模型进行训练。表 3记录了不同训练数据量下的目标检测准确率，结果表明：训练

数据增加目标检测平均准确率会增加，但是对于柱上变压器和广场等部分目标的检测准确率却有所下

降。一方面是由于数据过拟合可能导致训练模型在柱上变压器和广场等目标上的检测准确率下降；另

表 2 电力目标检测数值指标

Table 2 Numerical values of power target detection

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

平均准确率

名称

380 V及以下线路

10 kV线路

35 kV及以上电压等级线路

电视、电话、网络等通信线路

变电站

配电室

箱变

柱上变压器

广场

蔬菜大棚

路灯等交通指示标志

Faster⁃RCNN模型指标

准确率

0.364 8
0.551 2
0.852 4
0.364 3
1.000 0
0.714 1
0.549 0
0.701 2
0.340 9
0.463 2
0.532 2
0.584 8

召回率

0.311 8
0.491 3
0.803 5
0.347 8
0.914 7
0.649 8
0.472 6
0.647 5
0.349 8
0.419 7
0.487 6
0.536 0

YOLO模型指标

准确率

0.458 9
0.697 8
0.784 2
0.497 3
0.882 1
0.697 0
0.731 4
0.746 2
0.409 7
0.597 3
0.678 5
0.652 8

召回率

0.429 3
0.675 6
0.756 9
0.436 7
0.868 7
0.637 2
0.678 5
0.689 4
0.374 8
0.513 5
0.623 4
0.607 6

SSD模型指标

准确率

0.532 9
0.748 2
0.683 9
0.585 6
0.773 6
0.732 0
0.793 2
0.727 4
0.476 3
0.697 5
0.784 2
0.685 0

召回率

0.498 7
0.681 9
0.672 6
0.553 4
0.748 9
0.693 9
0.746 8
0.687 6
0.438 2
0.674 8
0.754 6
0.650 1
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一方面，柱上变压器空间尺寸较小，而广场目标空间尺寸较大，较大的空间尺寸差异导致训练模型无法

同时有效兼顾较小尺寸与较大尺寸目标，从而使其检测准确率下降。随着训练数据量减少，SSD模型

的平均目标检测准确率低于 80%训练数据得到的模型准确率，但在第 1类和第 2类目标上表现较好。

而 70%与 90%训练数据得到的训练模型在柱上变压器、广场目标类别上表现较差。在电力线路设计

任务中，柱上变压器、广场等目标对线路规划影响较大。相比于柱上变压器、广场目标上的准确率差

图 4 3种不同方法的部分目标检测结果

Fig.4 Partial results of different three methods

表 3 不同训练数据量下的目标检测准确率

Table 3 Target detection accuracy with different training data

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

平均准确率

名称

380 V及以下线路

10 kV线路

35 kV及以上电压等级线路

电视、电话、网络等通信线路

变电站

配电室

箱变

柱上变压器

广场

蔬菜大棚

路灯等交通指示标志

70%训练

0.549 7
0.728 5
0.727 5
0.558 2
0.781 1
0.710 6
0.754 7
0.652 1
0.327 5
0.737 1
0.770 9
0.663 4

80%训练

0.532 9
0.748 2
0.683 9
0.585 6
0.773 6
0.732 0
0.793 2
0.727 4
0.476 3
0.697 5
0.784 2
0.685 0

90%训练

0.570 7
0.742 7
0.715 0
0.587 2
0.773 5
0.818 2
0.859 5
0.658 5
0.282 3
0.750 2
0.797 8
0.686 9
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异，70%、80%和 90%训练数据得到的模型在前 4类目标检测准确率上差异较小。因此，考虑到 SSD模

型的整体性能，本文最终采用 80%的标注数据进行模型训练。另外，表 4记录了 SSD模型在不同比例

测试数据上的检测结果。从表 4可以看出，在不同比例测试数据上的目标检测准确率差异较小。

4. 3 结合设计规范的可行区域划分

为明确典型电力目标在配电网智能化设计任务中的作用及意义，图 5展示了真实场景中电力目标

对配电网设计的影响，结合设计规范，给出了最终的配电网可行区域。图 5（a）为原始图像；图 5（b）中红

色框标出的目标为 380 V及以下线路，橙色框标出的目标为 10 kV线路；图 5（c）中绿色为建筑物，蓝色

为农田，黄色为树木。通过将电力目标检测结果与设计规范相结合，确定电力目标周围区域为不可行

区域，结合地物分类结果，确定房屋、农田及树木等地物为不可行区域，最终得到可行区域，即为图 5（c）
中的未标注区域。图 5表明电力目标检测能够为电力设计领域提供技术支持，降低配电网设计的人工

成本，提高配电网设计的效率。

5 结束语

研究了基于 SSD深度神经网络模型的航拍图像典型电力目标的检测与识别。采用无人机对山东

省临沂市部分地区进行航拍，完成了典型电力目标的手工标注。采用 SSD模型对航拍区域的典型电力

表 4 不同比例测试数据量下 SSD模型的检测准确率

Table 4 Target detection accuracy of SSD with different test data

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

平均准确率

名称

380 V及以下线路

10 kV线路

35 kV及以上电压等级线路

电视、电话、网络等通信线路

变电站

配电室

箱变

柱上变压器

广场

蔬菜大棚

路灯等交通指示标志

10%测试

0.533 7
0.747 9
0.684 1
0.585 7
0.773 2
0.731 9
0.794 1
0.728 6
0.476 8
0.698 0
0.782 9
0.685 2

15%测试

0.533 6
0.747 1
0.683 1
0.587 5
0.772 7
0.734 4
0.791 2
0.729 8
0.472 6
0.697 0
0.783 4
0.684 7

20%测试

0.532 9
0.748 2
0.683 9
0.585 6
0.773 6
0.732 0
0.793 2
0.727 4
0.476 3
0.697 5
0.784 2
0.685 0

图 5 电力目标对可行区域的影响

Fig.5 Influences of power target on the feasible regions
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目标进行检测与识别，11类典型电力目标的平均识别准确率为 68.5%。实验结果表明，SSD模型能够

对部分电力目标进行有效的检测与识别，达到了实用的要求。在临沂供电公司各县公司的现场应用表

明，配电网线路规划人员需要一周完成的手工设计任务，使用本文方法 3天就能够完成线路规划与设

计，缩短了设计周期，避免了当前由人工勘测或无人机航测后的人工识图所导致的勘测信息遗漏风险，

为勘测质量和精准性的进一步提高提供了有效的技术保障。然而，本文构建的电力目标数据集为典型

的不平衡数据集，受实际情况限制，变压器、配电室等电力目标数量有限，后续工作将通过数据的补充

解决该数据集中存在的不平衡性，从而进一步提升目标检测性能。同时，由于 380 V及以下线路和电

视、电话、网络等通信线路相似度较高，检测效果较差。本文将继续对相似度较高的电力目标进行研

究，提出更加有效的识别算法，解决上述问题。
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