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基于改进的 Faster R-CNN 高压线缆目标检测方法
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摘     要：利用带电作业机器人取代人类的手动作业，可以有效地减少高电压、强电场对人体的危害，大大提高

作业的效率。为解决带电作业机器人在复杂背景环境中对线缆目标的智能检测问题，提出基于改进的 Faster
R-CNN 高压线缆目标检测方法。为了提高网络提取图像高级特征的能力，引入跳转连接并调整激活层、卷积

层的顺序；然后对候选框生成机制进行改进，提升网络对小目标检测的性能；最后利用 ROI 池化层提取每个区

域的特征，同时完成分类和框回归任务。通过构建高压线缆图像数据集，基于改进的 Faster R-CNN 模型进行大

量实验，最后取得了较好的精度和较快的速度。
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Object detection of high-voltage cable based on improved Faster R-CNN

LIU Zhao1，ZHANG Liming2，GENG Meixiao1，YAO Jun2，ZHANG Jinlu2，HU Yifei2

(1.  Tsinghua  Tongchuang  Robot  Co.,Ltd,  Tianjin  300300,  China;  2.  State  Grid  Tianjin  Electric  Power  Company,  Tianjin  300010,
China)

Abstract: The use of live working robots to replace human manual operation can effectively reduce the harm of a high-
voltage and strong electric field to the human body and considerably improve the working efficiency. To solve the intel-
ligent high-voltage  cable  object  detection  problem  for  live  working  robots  under  a  complicated  background  environ-
ment, a high-voltage cable object detection method based on the improved Faster R-CNN is proposed. To improve the
capability of extracting the high-level features of images in the network, skip connections are introduced and the order of
the activation and convolution layers is adjusted. Then, the proposal bounding box generation mechanism is improved to
enhance the performance of the proposed method for small object detection. Finally, the features of each region are ex-
tracted using the ROI pooling layers, and the classification and bounding box regression tasks are accomplished at the
same time.  Through  the  construction  of  high-voltage  cable  image  datasets  and  the  performance  of  numerous  experi-
ments based on the improved Faster R-CNN model, good accuracy and fast speed have been achieved.
Keywords: object detection; deep learning; high-voltage cable; complicated background; small object; live working;
Faster R-CNN; region proposal

随着我国电力行业的升级改造，更加智能的

带电作业机器人成为当前的研究热点。2009 年

我国进行了高压带电作业机器人产品化样机的验

证 [1]，但现有高压带电作业机器人系统一般采用

主从控制方式，依然是人工手动控制 [2]，需要借助

人眼判断目标的位置来进行操作。虽然在一定程

度上提高了工作效率保护了作业人员，但在高空

高压环境下依然存在巨大的安全隐患，造成无法

挽回的安全和财产损失。因此，利用当前性能优
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良的深度学习方法代替人眼对线缆目标进行自动

识别检测，研制更智能的带电作业机器人成为亟

待解决的问题。
传统的目标检测方法以图像识别为基础，主

要包括 4 个步骤：提取候选框、对每个框提取特
征、图像特征分类、非极大值抑制完成框回归[3-4]。
一般对图像使用穷举法选出物体可能出现的区
域框，对这些区域框提取特征并使用图像识别
方法分类，得到所有分类成功的区域后，通过非
极大值抑制输出结果。传统方法中最成功的是基
于多尺度形变部件模型 (deformable part model,
DPM)[5]，它利用部件间的关系来描述物体，但该
方法相对复杂，检测速度也较慢。所以，人工提
取的特征不能适应当今的海量数据，难以应用于
背景复杂的高压线缆图像数据中，且不同场景的
图像往往要重新设计合适的特征，实际应用时也
要依据具体情况而定，这些限制直接影响着最终
的检测效果及效率。

2006 年人工智能专家 Hinton 提出深度学习
(deep learning, DL) 概念[6]，开启了人工智能领域研
究深度学习的热潮。深度学习具有很强的特征学
习能力，它采用逐层训练的方法缓解了传统神经
网络算法在训练多层神经网络时出现的局部最优
问题 [7-8]。基于这些特征，深度学习在图像识别、

语音识别、自然语言处理、工业过程控制等方面
已显示出独特的优势。

近两年深度学习技术在目标检测领域也取得
了长足的进展。与传统依赖手工设计的特征提取
算法不同，深度卷积神经网络对几何变换、形变、
光照具有一定程度的不变性，可以有效克服复杂
场景下目标检测困难，并且可在训练数据驱动下
自适应地构建特征描述，具有更高的灵活性和泛
化能力。基于深度学习的目标检测主要分为基于
区域建议方法和无区域建议的方法 [3，9]。基于区
域建议的方法是以 R-CNN (Region-based convolu-
tional neural networks) [ 1 0 ] 为基础，在 PASCAL
VOC2012 数据集上的检测平均精度 mAP 达到
53.3%，较传统方法有很大的提升。此后研究者在
此基础上提出了很多改进模型，如 SPP-net(Spatial
pyramid pooling networks)[11]、Fast R-CNN[12] 等。而
无区域建议的目标检测方法主要是 YOLO(You
only look once)[13] 及其改进模型。基于区域建议
的方法在精度上更具优势，而无区域建议的方法
检测速度更快。基于深度学习的目标检测方法在
低空目标、人体行为检测、无人机图像等领域已
取得较好应用[14-16]。

本文针对带电作业机器人在复杂背景环境中
线缆目标的智能检测问题，首次将 Faster R-CNN

模型引入到高压线缆及相关物体的目标检测任务
中，根据高压线缆的特点对原始 Faster R-CNN 进
行了改进，引入跳转连接使提取的特征更具表达
能力，增加锚框数量使模型对不同尺寸目标都有
较好的检测性能，最终实现了高空高压环境下各
种线缆的目标检测，在精度上取得了目前最好的
检测效果，并且检测速度更快，为带电作业机器
人后续的操作提供了可靠的视觉支持。

1   基于深度学习的高压线缆目标检测

根据高压线缆目标检测的实际需求，本文以

Faster R-CNN[17] 模型为基础并提出了有效的改进

策略，最终设计的模型原理框架如图 1 所示。它

主要分为 4 个主要的步骤来实现：1) 将整幅高压

线缆图像输入深度卷积神经网络生成特征图谱；

2) 将特征图谱输入给区域候选网络 (region pro-
posal network, RPN) 生成目标候选区域，避免了使

用选择性搜索耗时长的问题，同时可以获得更加

准确的定位结果；3) 采用感兴趣区域池化层 (re-
gion of interest, ROI) 提取候选区域的特征，它可以

将输入的任意尺寸的特征图谱转化成统一维度的

输出向量，从而解决了卷积神经网络输入必须是

固定尺寸的问题；4) 利用一个多任务分类器做候

选区域的位置回归，目标类别的判定采用深度学

习算法精确检测出定位器的边界框位置。其中本

文的改进首先在特征提取部分，引入跳转连接并

调整激活层和卷积层的顺序，提高了网络提取图

像高级特征的能力；其次在目标候选区域生成阶

段增多锚框的种类和数量，提升对小目标检测的

性能。
 

 

CNN

分类

特征图谱

RPN 网络

图像
 

图 1    基于 Faster R-CNN 高压线缆目标检测框架
Fig. 1    Object detection framework of high voltage cable

based on Faster R-CNN
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1.1    卷积神经网络

卷积神经网络 (convolutional neural networks,
CNN) 是一类包含卷积计算且具有深度结构的前

馈神经网络，是深度学习中最具代表性的网络结

构之一。传统的 CNN 网络一般包括卷积层、池

化层和全连接层，随着网络层数的加深逐层提取

图像的特征。一个典型是 CNN 结构如图 2 所示。
 

 

图像 卷积层 池化层 全连接层 输出类别 
图 2    CNN 的一般结构框架

Fig. 2    General structure of CNN
 
 

1.2    区域候选网络

一般的目标检测方法都是使用选择性搜索来

获取候选区域，但这种方法不仅耗时且准确率不

高，因此考虑用一个卷积神经网络来进行候选区

域的提取，这也就是 RPN 网络的核心思想。

51×39×256

51×39×256

51×39×256

51×39

51×39×9

1282 2562 5122

2 : 1 1 : 2 1 : 1

RPN 的网络结构如图 3 所示。在 RPN 网络

之前会用一个卷积神经网络对需要检测的图像进

行特征提取，这个前置的 CNN 提取的特征维度为

。对该特征图谱再进行一次卷积操

作，保持维度不变，同样得到一个   维
度的特征图谱。为了便于下文叙述，先定义一个

“锚”的概念：对于这个维度为  的卷积

特征图谱，认为其一共有  个“锚”。让该卷

积特征图谱的每个“锚”都对原图中对应位置上

9 种尺寸的候选框进行检测，检测的目标是判断

候选框中是否包含一种物体，因此共有 
个候选检测框。这每个“锚”对应的 9 个候选框的

面积分别为  、 、 。每种面积又分为

3 种长宽比，分别为 、 、 。
 

 

特征提取层

卷积层+
激活层 类别

包围框

图像
3×640×480

特征图谱
51×39×256

特征图谱
51×39×256

 
图 3    RPN 网络结构

Fig. 3    RPN networks structure
 
 

51×39 51×39×9

k = 9

3×3

对于这  个“锚”和  个检测框，

每个“锚”的计算步骤如图 4 所示。其中，k 为单

个“锚”对应的候选框的个数，此时 。使用一

个  的窗口在特征图谱上滑动，将每个“锚”转

2k

4k

换为一个统一的 256 维的特征向量，这个特征对

应着两部分的输出。一部分表示该“锚”的候选框

中包含物体的概率，每个框对应着两个输出：是

物体的概率和不是物体的概率，所以其总的输

出长度为  。另一部分表示框回归，每个框对

应 4 个框回归参数，因此该部分总输出的长度

为 。
 

 

256 d

类别：2k

滑动窗口：3×3

包围框：4k

卷积特征 
图 4    “锚”与网络输出的对应关系

Fig. 4    Corresponding relation between frame and net-
work output

 
 

1.3    Fast R-CNN 目标检测结构

Fast R-CNN 网络将特征提取和区域分类两个

步骤融合在一个卷积神经网络中，不同于之前的

方法是提取完每个区域的特征之后，再以传统的

SVM 作为分类器。这样 Fast R-CNN 就可以同时

进行特征提取网络和分类网络的训练，从而获得

更高的准确度，其网络结构如图 5。
 

 

卷积层

特征图谱

分类 框回归

ROI

映射

ROI

池化

ROI

特征向量 
图 5    Fast R-CNN 网络结构

Fig. 5    Fast R-CNN networks structure
 
 

对于待检测图像中的候选区域，将它映射到

前置 CNN 所提取的卷积特征图谱中对应的区域，

即图 5 中的感兴趣区域映射，这样操作是因为卷

积特征图谱实际上和原始图像在位置上存在一定

的对应关系，即待检测图像中的候选区域是对应

在 卷 积 特 征 图 谱 中 相 同 的 位 置 。 然 后 使 用

ROI 池化层对该区域再进行特征提取，如图 6 所

示。ROI 池化层对于不同尺寸大小的输入图像都

能得到一个固定维度的输出向量。一般的卷积神

经网络的输入需要固定尺寸的图像，而候选区域

的尺寸是大小不一的。如果先将不同尺寸的区域
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缩放到统一大小再输入卷积神经网络提取特征，

会降低后续的分类准确率，因此使用 ROI 池化层

避免这个问题。
 

 

固定的维度:(16+4+1)×256 d

任意尺寸的
特征图谱

卷积层
输入图像

16×256 d 4×256 d 1×256 d

 
图 6    ROI 池化层

Fig. 6    ROI pooling layer
 
 

w h

c c

4×4
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16c+4c+ c = 21c

w h

为了具体阐述 ROI 池化层的作用，假设前置

CNN 输出特征图谱的宽度为 ，高度为 ，通道为

，其中   是一个常数。首先，ROI 池化层把特征

图谱划分为  的区域网格，这样每个网格的维

度变成：宽为 、高为 、通道为 。对每个网

格中的每个通道都取最大值作为该网格的输出，

这样  的网格最终形成了一个  维的特征向

量。然后，把特征图谱划分成   和   的网

格，用同样的方法提取每个网格的输出特征，提

取的特征的维度分别为  和 。最后，将得到的

所有特征向量拼接起来，就得到了 
维的特征向量。显而易见，这个输出特征的维度

与输入特征图谱的  、  均无关。因此 ROI 池化

层可以把输入的任意宽度、高度的卷积特征图谱

转换为固定维度的向量。

K

K +1

(x,y,w,h) (x,y)

(w,h)

(x′,y′,w′,h′)(
x′− x

w
,
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h
, ln
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w
, ln
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h

)

得到 ROI 池化层的特征向量后，分成两个分

支分别送到全连接层进行分类和框回归。对于分

类，如果待检测图像中有   类物体需要检测，那

么最终的输出应该是  个数，因为多包含了一

类“背景类”，输出中的每个数值都代表该区域为

某类物体的类别概率。对于框回归，其要做的是

对 RPN 输出的候选检测框进行某种程度的细

化。因为 RPN 网络获得的候选框有时存在一定

偏差。认为通过 RPN 网络得到的候选框的 4 个

参数为 ，其中，  表示候选框左上顶点

的坐标；  表示候选框的宽和高。而正确的目

标框位置用   表示，那么框回归的作用

就是学习参数 。

1.4    改进 Faster R-CNN 模型的高压线缆目标检测

1.4.1   特征提取部分的改进

1×1

传统的卷积神经网络大多是由卷积层、池化

层和全连接层组成深层网络，对于图像分类等计

算机视觉任务，不断加深网络层数一般可以提高

性能，但当网络加深到一定程度时，会导致梯度

弥散或梯度消失，网络变得难以训练，同时导致

提取的特征的语义属性减弱，对类别的判别能力

变差 [18-19]。为了解决这个问题，引入跳转连接，将

卷积层的输入特征图谱加到输出部分，使网络具

有能有效进行反传的梯度信息。同时增加  的
卷积操作，在减少参数的同时使网络具有更强的

特征提取能力，多增加的激活层也使网络具有更

好的非线性表达能力。此外，调整模块中各操作

的顺序为批标准化、ReLU，再进行卷积操作，这

种完全预激活的方式可以起到更好正则化的作

用，同时使梯度信息可以无障碍传递。本文改进

的特征提取模块如图 7。
 

 

BN

ReLU

ReLU

ReLU

+

跳转连接

inc

inc/4

inc/4

outc = inc

1×1 卷积

1×1 卷积

3×3 卷积

 
图 7    改进的深层网络特征提取模块

Fig. 7    Improved deep network feature extraction module
 
 

17/16 inc2

3×3 18/16 inc2

1/16 9/16

改进的特征提取模块降低参数的同时，也提

高了网络在推理时的速度，节省了测试时间，更

有利于高压线缆目标检测实际应用的需求。当使

用图 7 的模块时，参数量为 ，参数量的计

算公式如式 (1)，其中输入的通道数是 inc，输出的

通道数是  outc。使用传统的两层卷积核大小为

 的卷积层时，参数量为  ，参数量减

少了 ，计算复杂度减少了 。
parameters = inc(khkw)outc (1)

1.4.2   区域候选框机制的改进

区域候选网络中候选框的尺寸和长宽比是非

常重要的超参数，它直接影响生成候选框的数
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量，也影响着网络对不同尺寸目标的识别能力。

原始 Faster R-CNN 针对特征图谱上的每个“锚”，
由 3 种长宽比和 3 种尺寸生成 9 个候选框，然后

对获得的原始图片候选区域使用非极大值抑制算

法删除冗余的候选区域，其中最小的尺寸为

。但是在高压线缆识别中存在着连接点

等尺寸较小的目标，为了提升网络对小目标的检

测性能，本文增加了一组   大小的候选框，

其长宽比依然有 3 种。在训练过程中，RPN 部分

使用的候选框尺寸则由 9 种变为 12 种，分别为

、 、 、 ，3 个长宽比

分别为 、  和 。

在整个模型结构中，多任务分类器的损失函

数定义为

L ({pi} , {ti}) =
1

Ncls

∑
Lcls

(
pi, p∗i

)
+

λ
1

Nreg

∑
i

p∗i Lreg
(
ti, t∗i

) (2)

pi ti p∗i t∗i
Ncls Nreg

λ

式中： 、  是目标包围框和类别的预测值； 、

是目标包围框和类别的实际值； 、  分别为

分类和回归的归一化参数；  是平衡分类与回归

的系数。回归损失函数和分类损失函数如公式

(3) 和式 (4) 所示：
Lreg = R

(
ti− t∗i

)
(3)

Lcls
(
pi, p∗i

)
= − log

(
p∗i pi+

(
1− p∗i

)
(1− pi)

)
(4)

R式 (3) 中  是 Fast R-CNN 中定义的鲁棒的损

失函数，如式 (5) 所示：

R (x) =
{

0.5x2, |x| < 1
|x| −0.5, 其他

(5)

2   仿真实验与结果分析

2.1    高压线缆图像数据集

为了验证本文提出的基于 Faster R-CNN 的高

压线缆目标检测方法的有效性和先进性，首先本

文生成了具有大量高压线缆图片的数据集，并将

数据处理成 VOC2007 数据形式，主要包括采集高

压线缆图像数据和标注需检测目标两个部分。

2.1.1   采集高压线缆图像数据

本文使用高清摄像机采集了不同场景、天气

环境下的高压线缆图像，并对其中感兴趣的目标

进行了人工标签。天气环境主要分为晴天、阴天

和强光 3 种情况，之所以将强光单独作为一类是

因为强光会导致拍摄的线缆图像出现断裂的情

况。高压线缆图像中的杆塔结构较复杂，有单回

路结构和多回路结构，上有瓷柱，有多根线缆，线

缆有时会出现重叠现象；图像背景一般都较为复

杂，主要包含房屋、树木等。

2.1.2   标注检测目标

对采集到的线缆图像中需要检测的目标进行

了人工标签，使用 LabelImg 标注工具。图像中需

要检测的目标有线缆与瓷柱的连接处 (连接点 ,
corner)、向右倾斜的线缆 (右倾线 , rline)、向左倾

斜的线 (左倾线 ,  l l ine) 和带线夹的线 (线夹线 ,
clampline)。表 1 中所列的数据集 Data1 和 Data4

的场景近似，Data1 中的连接点只有一种情况，即

横向连接；而数据集 Data4 中连接点有两种情况，

包括横向连接和纵向连接，如图 8(a) 和图 8(d) 所
示，图 8(d) 展示了 Data4 中的两种连接点。
 

  
表 1    不同场景的数据集

Table 1    Test sets of five scenarios
 

数据集 总数 训练 测试 类别 场景特点

Data1 1 660 1 494 166 3 晴天、重叠多

Data2 2 937 2 643 294 4 阴天、背景复杂

Data3 2 557 2 301 256 3 强光、背景复杂

Data4 2 056 1 850 206 3 晴天、重叠多

Data5 1 790 1 611 179 3 晴天、背景复杂
 
 

2.2    训练设置及评价指标

640×480

所有场景的数据均训练迭代 10 万次，采用衰

减学习率，前 5 万代为 0.001，后 5 万代为 0.000 1。
为了对比本文所提方法的有效性，对比方法为原

始的 F a s t e r  R - C N N。高压线缆图像尺寸为

。

评价指标选择目标检测中常用的平均准确

率 (average precision, AP)，其值为 P-R 曲线围成的

面积，其中 P 表示准确率、R 表示召回率。P、
R的计算方法如式 (6) 和式 (7) 所示：

P = TP/(TP+FP) (6)
R = TP/(TP+FN) (7)

式中：TP 是被正确划分为正例的个数，FP 是被错

误划分为正例的个数，  FN 是被错误划分为负例

个数。mAP(mean average precision) 即是所有类别

的平均准确率的平均值。

实验环境为 Ubuntu16.04 系统，Intel Core i7-
8700K 和英伟达 GTX 1080Ti 显卡，使用 Tensor-
Flow 框架进行提出算法的训练和测试。

2.3    实验结果及分析

使用 5 种场景数据的训练集分别训练原始

Faster R-CNN 模型和提出的改进 Faster R-CNN 模

型，然后在测试集上进行测试，得到各类别的平

均准确率。原始 Faster R-CNN 的测试结果如表 2
所示，改进的 Faster R-CNN 的测试结果如表 3 所示。
  

第 4 期 刘召，等：基于改进的 Faster R-CNN 高压线缆目标检测方法 ·631·



表 2    原始 Faster R-CNN 在 5 种场景下测试结果
Table 2    The test results average of original Faster R-CNN

in the five scenarios
 

数据集 连接点 左倾线 右倾线 线夹线 mAP

Data1 0.881 0.898 0.813 0.864

Data2 0.907 0.901 0.907 0.907 0.906

Data3 0.898 0.899 0.907 0.901

Data4 0.890 0.818 0.813 0.840

Data5 0.907 0.903 0.908 0.906
 
 
 

  
表 3    改进 Faster R-CNN 在 5 种场景下测试结果

Table 3    The test results average of improved Faster R-
CNN in the five scenarios

 

数据集 连接点 左倾线 右倾线 线夹线 mAP

Data1 0.939 0.939 0.895 0.924

Data2 0.928 0.905 0.944 0.961 0.935

Data3 0.962 0.882 0.921 0.922

Data4 0.982 0.829 0.947 0.920

Data5 0.992 0.883 0.970 0.948
 
 

从测试集的实验结果可以看出，在不同天气
条件环境下，原始的 Faster R-CNN 模型对高压线

缆图像中的各类别目标检测的平均准确率均在
80% 以上，而 mAP 值均在 84% 以上。说明 Faster
R-CNN 模型可以解决高压线缆目标检测任务。

而改进的 Faster R-CNN 模型对高压线缆目标具有
更好的检测性能，mAP 值均在 92% 以上，相较原

始的 Faster R-CNN 模型有明显提升，说明提出改
进方法的有效性，且在阴天、强光和晴天背景复

杂的场景下都可以较好地完成高压线缆目标检测
任务。如图 8 是 5 种场景下，高压线缆目标检测

结果的样例。每种场景展示了两张图像，图
8(a)~(e) 依次对应表 1 中的 5 种场景。

Data1、Data4 和 Data5 数据集均为晴天下的场
景中，且出现线缆重叠的情况较多，对比表 2 和

表 3 中 Data1、Data4 两个数据集的测试结果可以
看出，改进的方法对线缆的检测有较大的提升，

mAP 值分别提升了 6% 和 8%，但在 Data5 数据集
上，改进算法对左倾线的检测 AP 值有些小的降

低。说明改进的 Faster R-CNN 模型可以较好解决
目标遮挡的检测问题，但个别较严重的重叠情况

可能无法检测。结合带电作业机器人的实际操作
看，当发现重叠的线缆较多时，可以调节摄像头

的方位使拍摄的图像中重叠的线缆尽量少，从而
提升对线缆目标检测准确率。而且在实际应用中

带电作业机器人每次总是处理单根线缆，所以重
叠问题对实际操作的影响并不是很大。

在实际操作中更常见的场景是背景复杂的时

候，如图 8 中 Data2 和 Data5 所示的场景，背景中会

有大面积的房屋、树木等干扰识别的目标。但在

这两个场景下，改进的 Faster  R-CNN 模型的

mAP 均值 93% 以上。说明改进的 Faster R-CNN
模型在进行高压线缆目标检测时，可以较好地克

服背景中包含大面积的房屋、树木等复杂场景。

这一点在实际中的应用更有价值，提高了系统的

适用范围，同时也验证了改进方法在进行高压线

缆目标检测时的有效性。
 

 

(a) Data1 晴天的目标检测结果

(b) Data2 阴天的目标检测结果

(c) Data3 强光的目标检测结果

(d) Data4 晴天的目标检测结果

(e) Data5 晴天的目标检测结果 
图 8    5 种场景下测试集的目标检测结果

Fig. 8    Detection results of test sets in five scenarios
 
 

改进的 Faster R-CNN 模型进行高压线缆目标

检测时的速度与使用的硬件环境密切相关，当使

用高性能的 GPU 如 1080Ti 测试时，15 f/s 的处理

·632· 智　能　系　统　学　报 第 14 卷



速度，相较于未改进算法的  12 f/s 处理速度有提

升，完全能够满足带电作业机器人的实时性需求。

3   结束语

针对带电作业机器人需要自动识别高空高压

线缆的实际课题需求，本文结合当前在视觉领域

最有效的深度学习方法，实现了一种自动识别线

缆目标的方法。首先引入了 Faster R-CNN 模型进

行特征提取，针对高压线缆图像的特点提出了两

个方面的改进：在特征提取时引入跳转连接并调

整卷积层、激活层的顺序，提升网络对高层语义

特征的提取能力，改进候选框生成策略提升网络

对连接点等小目标的检测能力。本文改进的

Faster R-CNN 模型展现出了针对不同天气环境、

较复杂背景下的鲁棒、实时、高精度检测的优良

性能，可以满足带电作业机器人视觉智能识别的

技术指标。本文将深度学习方法应用于带电作业

机器人的视觉识别任务中，取得了较好的精度和

实时的性能，具有很高的工程应用价值。
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