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ABSTRACT: The strong randomness and irresistibility of the 

transmission lines covered with ice and snow leads to the 

extreme difficulty in handling such emergency, therefore the 

intelligent edge recognition ability of icing monitoring terminal 

is urgently needed. This paper proposes a front-end 

identification method of transmission line icing grade based on 

lightweight receptive field feature expression network. Firstly, 

a lightweight convolutional neural network named 

MobileNetV3 is utilized to extract feature information of the 

icing image, and the receptive field block is introduced to 

enlarge the mapping area of the model to the icing image, 

thereby enhancing the feature extraction ability of the network. 

Then the multi-scale target detection network SSD (single shot 

multibox detector) is used to achieve the thickness 

identification and monitoring of icing image. Finally, the ice 

image perceived in the real scene is experimented in the edge 

intelligent device with limited computing resources. The 

experiment results show that the proposed edge intelligent 

monitoring method can achieve the front-end recognition of ice 

grade and can maintain high recognition accuracy for ice 

images collected in the extreme weather. This method greatly 

avoids long-distance transmission of the ice images and 

achieve the edge intelligent autonomy of ice cover monitoring 

in the extreme weather, which has strong generalization ability 

and practical application value. 

KEY WORDS: icing monitoring; edge intelligence; receptive 

field block; power vision; lightweight convolutional neural 

network 

摘要：输电线路覆冰积雪表现出强随机性和不可抗拒性，导

致实际输电线路覆冰应急处理极度困难，亟需覆冰监测终端
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的边缘智能识别能力。为此，以电力视觉边缘智能为基础，

提出了一种基于轻量型多感受野特征表达网络的输电线路覆

冰厚度终端级辨识方法。该方法首先通过轻量化的卷积神经

网络 MobileNetV3 提取覆图像的特征，然后引入多感受野模

块增大模型对覆冰影像的映射区域，从而增强其特征提取能

力，其次采用多尺度目标检测网络 (single shot multibox 

detector，SSD)实现覆冰厚度的辨识与监测。最后，采用实际

场景下感知到的覆冰影像在计算资源有限的边缘智能装置中

进行试验验证。试验结果表明：所提出的边缘智能识别方法

能够实现覆冰厚度的终端级识别，并能在极端天气的覆冰场

景下保持较高识别精度，避免了覆冰影像的长距离传输，实

现了极端天气下覆冰监测的边缘智能自治，具有很强的泛化

能力和实际适用价值。 
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0  引言 

随着全球冰雪、雾霾、冰冻等恶劣气候的频

繁发生，输电线路覆冰积雪灾害表现出不可抗拒

性、极强的随机性和不可预见性，输电线路作为

国家电力输送的重要渠道面临着重大考验[1-2]。输

电线路覆冰将会引发绝缘子闪络、导线舞动、断

线倒杆和电力通信中断等多种严重事故，对电力

系统的安全稳定运行构成严重的威胁，并会造成

巨大的经济损失[3-4]。此外输电线路发生严重覆冰

状况通常伴随着大风、暴雪等极端恶劣天气条

件，这将严重影响现有覆冰监测系统的通讯网

络，当前的覆冰监测系统必须要在通讯质量不高的

条件下进行覆冰影像的长远距离传输，极大的降低

了电力系统在极端条件下的应急处理能力 [5-6]。

2008 年我国南方地区发生的大面积冰冻灾害，造
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成了8709座铁塔倒塌、27000余条线路断线、1497

座变电站停止运行，直接带来的经济损失高达 154

亿元人民币。2018 年，我国华东和华南地区再次

发生大面积冰冻天气，导致上百条 10kV 电压等级

及以上线路因积雪而中断供电和多条电力通讯网

络中断，严重影响居民生活。由此可见，研究输

电线路的覆冰厚度辨识并提高覆冰监测的应急处

理能力对输电线路冰灾防御、保障电力系统安全

运行具有重要意义[7-8]。 

当前，国内外对输电线路覆冰监测及识别的

研究主要是中心云计算和前端分析两种处理模

式。其中，中心云计算处理模式包括力学监测[9-11]

和图像监测[12-13]两方面。力学监测方法利用角度

和拉力传感器测量出绝缘子串的倾角和导线荷

载，在考虑环境温度、风速、液态水含量和水滴

碰撞等诸多因素的情况下，通过计算由于覆冰增

加的垂直荷载估计覆冰状态[14-16]。但是力学监测

法的局限性在于输电线路装设的传感器会受到恶

劣天气和复杂电磁干扰等方面的影响，使得覆冰

监测结果可能会产生较大误差[17]。图像监测法是

利用配备在输电线路杆塔上的视频监测终端定时

的采集覆冰图像，并将覆冰图像传输至监测中心，

然后在监测中心利用丰富的计算资源和先进的图像

处理方法，计算得到输电线路的覆冰状态[18]。当

前，针对采集到的覆冰图像主要通过传统的图像处

理方法进行覆冰监测，通过图像分割或边缘检测等

方法实现覆冰厚度监测[19-20]。但是传统的图像处理

方法会受到覆冰图像质量和覆冰位置的影响，不同

的覆冰图像通常需要人工判断选择最佳的处理方

法，因而泛化能力不足。随着GPU和人工智能技术

的发展，以深度学习为基础的图像处理方法被逐步

应用到输电线路覆冰监测中。文献[21]提出了一种

基于强泛化卷积神经网络的输电线路覆冰厚度辨识

方法，借助云计算中心丰富的计算资源搭建复杂的

卷积神经网络覆冰图像识别模型进行覆冰厚度等级

辨识，表现出很强的泛化能力。 

然而输电线路覆冰积雪表现出强随机性和不

可抗拒性，实际覆冰监测系统通常面临着极端恶

劣的天气状况，通讯质量不高，通过视频监测终

端将覆冰图像上传监测中心进行集中云计算的处

理模式面临着远距离传输困难等问题，应急处理

能力不足，因此具有前端分析能力的终端级覆冰

监测近年来得到广泛关注。但是由于覆冰监测环

境恶劣、覆冰影像背景复杂和终端装置的算力有

限等原因，如何实现具有泛化性强、精度高的终

端级覆冰厚度辨识方法还没有得到突破。为此，

本文构建了一种基于电力视觉边缘智能的覆冰厚

度终端级辨识框架，并提出了一种基于轻量型多

感受野特征表达网络的输电线路覆冰厚度终端级

辨识方法，实现覆冰厚度的前端辨识。该方法通

过轻量化的卷积神经网络搭建覆冰厚度等级识别

模型，并引入多感受野的特征提取模块增强模型

对复杂背景覆冰图像的特征表达和提取，提高输

电线路覆冰厚度监测的辨识精度和泛化能力。 

1  基于电力视觉边缘智能的覆冰厚度监测

框架 

电力视觉边缘智能是以电力深度视觉[22]为基

础，借助新型的边缘智能处理模式[23]，通过轻量化

的深度学习模型对电力影像进行智能分析和处理，

从而在更靠近感知终端完成电力影像的分析和计

算，是一种新型的电力系统视觉影像计算模式[24]。 

考虑到输电线路覆冰监测通常面临着恶劣的

天气状况，面临着覆冰图像远距离传输困难和覆

冰监测效率不高的问题，为了提高输电线路覆冰

厚度的监测效率，本文以边缘智能的思想为基

础，构建了基于电力视觉边缘智能的输电线路覆

冰厚度监测框架，如图 1 所示。 
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图 1  基于电力视觉边缘智能的输电线路覆冰等级监测框架图 

Fig. 1  Frame chart of ice thickness monitoring of transmission line based on power vision edge intelligence 
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该覆冰监测框架通过在输电线路覆冰视频监

测终端内搭载边缘计算装置进行覆冰厚度的终端

监测。首先利用视频监测终端感知输电线路绝缘

子的覆冰影像，然后利用搭载在覆冰监测终端内

的边缘计算装置对感知到的覆冰影像进行筛选与

分配，再利用轻量化的覆冰厚度辨识模型对感知

到的覆冰影像进行终端的智能分析，最后将识别

后的覆冰影像结果上传至覆冰监测云中台并对覆

冰厚度较高的监测点进行风险预警。 

然而搭载到覆冰监测终端的边缘计算装置算

力有限，当前基于卷积神经网络的覆冰厚度辨识

模型过于庞大，无法部署于计算资源有限的覆冰

监测终端。为了实现覆冰厚度的终端辨识，本文

以轻量化的特征提取网络 MobileNetv3 为基础，并

引入多感受野模块增强网络的特征表达能力，构

建了一种轻量化的多感受野覆冰厚度辨识模型。 

2  轻量化多感受野覆冰厚度辨识模型 

考虑到实际输电线路覆冰通常面临着各种恶

劣天气状况，且不同的输电线路地形和环境会导

致覆冰影像采集面临着多种场景变换，诸大风、

暴雪和黑夜等多种场景，因而实际覆冰监测系统

采集到的覆冰影像表现出场景多样化、背景复杂

化、低分辨率化和多形态化等特征，图 2 给出了几

张采集到的覆冰影像。图 2(a)是在覆冰监测镜头结

冰情况下采集到的覆冰图像，图像中出现了冰

斑；图 2(b)是雪后采集到的覆冰图像，其中绝缘子

覆雪且与周围积雪环境表现出极大的相似性；图

2(c)中绝缘子覆冰影像与周围环境类似且背景复

杂；图 2(d)是黑夜下采集到的的覆冰影像。此外搭

载到输电线路输电线路的覆冰监测终端计算资源 

(a) 采集终端镜头覆冰 (b) 绝缘子影像与背景相似

(c) 覆冰影像背景复杂 (d) 黑夜采集到的覆冰影像  

图 2  实际采集到的覆冰影像示意图 

Fig. 2  Icing image collected in actual scene 

有限，只能进行轻量级模型的推理和分析。为了

实现面向场景多样化、背景复杂化、低分辨率化

和多形态化等特征等覆冰影像的终端厚度智能辨

识，本文以轻量化的特征提取网络 MobileNetv3 为

基础，并引入多感受野的特征提取模块(receptive 

field block，RFB)增强覆冰厚度辨识网络模型的特

征提取能力，提出了一种轻量化多感受野的覆冰

厚度辨识模型。该模型的结构示意图如图 3 所示。 

对于具有复杂背景的输电线路覆冰图像，考

虑到覆冰监测终端的计算资源有限，首先通过轻

量化的特征提取网络MobileNetV3提取覆冰图像特

征，然后利用多感受野模块(RFB)提高覆冰监测网

络的特征提取能力，最后利用多尺度的目标检   

测网络 SSD 实现输电线路覆冰影像的厚度辨识和

定位。 
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图 3  多感受野的边缘智能覆冰厚度辨识模型示意图 

Fig. 3  Schematic diagram of edge intelligent identification model for ice thickness based on receptive field block 

2.1  基于 MobileNetV3 的覆冰图像特征提取网络 

1）深度可分离的卷积网络。 

卷积神经网络是基于 BP 神经网络改造的一种

深度学习模型，卷积神经网络(convolution neural 

network，CNN)因具有良好的特征提取性能已被广

泛应用于图像处理领域[25-26]。然而基于卷积神经

网络的模型构成复杂，所需要的算力较大，无法

部署到计算资源有限的覆冰监测终端。因此，构
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建适用于资源有限边缘计算终端的轻量化深度学

习网络模型至关重要。为此，许多学者开始研究

深度学习压缩与加速技术。当前主要采用模型剪

枝、参数共享和简化卷积核等方法 [27]。其中，

Google 的 A. G. Howard 等人[28]提出的 MobileNet

就是一种典型的简化卷积核的压缩方法。本文所

构建的覆冰监测模型就是基于深度可分离的卷积

神经网络搭建起来的。 

深度可分离的卷积神经网络是一种可分解卷

积操作，即是用深度卷积和逐点卷积代替原来的

标准卷积[28]，标准卷积与深度可分离卷积操作示

意图如图 4 所示。 
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图 4  标准卷积和深度可分解卷积网络示意图 

Fig. 4  Diagram of standard convolution and deep 

decomposable convolution networks 

2）基于 MobileNetV3 覆冰特征提取。 

MobileNetV3 特征提取网络是以深度可分离的

卷积神经网络为基础[29]，采用具有线性瓶颈的倒

残差结构提取覆冰影像的复用特征，利用轻量级

的注意力机制模块(squeeze and excitation，SE)优化

覆冰影像特征表达，然后利用网络搜索架构搜索

网络的各个模块，从而得到适用于计算资源有限

的覆冰监测终端的轻量化覆冰影像特征提取网

络，MobileNetV3 特征提取网络模块的结构示意图

如图 5 所示。 
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图 5  MobileNetV3 模块结构示意图 

Fig. 5  Structure diagram of MobileNetV3 block 

①倒残差结构。相比于标准残差结构先降维-

卷积-升维的结构，MobileNetV3 中采用的倒残差

结构是借鉴的残差网络ResNet的基本思想。如图5

所示，倒残差结构先利用 1×1卷积对输入的覆冰特

征图进行通道扩张，然后对扩张后的特征通道进

行 3x3 的深度可分离的卷积操作，最后利用 1x1 的

点卷积将高维通道压缩至原特征维度。 

②SE 模块。SE 模块是一种轻量级的通道注意

力模块，如图 5 所示，对于采用 3x3 深度可分离的

卷积得到的覆冰特征图，先通过全局平局池化操

作来整合各个覆冰特征图全局感受野的空间信

息，然后通过两个全连接层(full connection layer，

FC)完成对输入全局特征的重校准，并加入激活函

数 Relu 和 hard-σ表达非线性特征。 

③ 非 线 性 激 活 函 数 (nonlinear activation 

function，NL)。相比于标准卷积神经网络中常用

的 Relu 激 活 函 数 ， 基 于 轻 量 化 神 经 网 络

MobileNetV3 的覆冰影像特征提取网络采用基   

于 swish 的激活函数[29-30]，swish 激活函数的定义

公式为 

 swish( ) ( )x x x   (1) 

式中：x 表示输入的特征值； ( )x 代表 sigmoid 函 

数， ( ) 1 / (1 e )xx   。但是对于资源有限的覆冰 

监测终端而言，sigmoid 函数的计算成本太高。为

此，MobileNetV3 对 swish 函数进行了改进，采用

分阶段线性激活函数ReLU6( 3) / 6x  代替 sigmoid

函数，得到本模型的非线性激活函数的公式为 

 
ReLU6( 3)

h-swish( )
6

x
x x


  (2) 

非线性的 h-swish 激活函数能够消除了由不同

的实现方法引起的潜在的数值精度损失，减少内

存访问的次数，从而显著降低延迟成本。 

2.2  多感受野的覆冰特征提取模块 

考虑到覆冰监测终端采集的覆冰图像背景往

往比较复杂，为了提高复杂背景覆冰影像的辨识

精度，本文引入多感受野模块(RFB)增强网络的特

征表达能力，其中感受野指得是卷积神经网络中

每一层输出特征图上的像素点在原始输入图像上

映射的区域大小，多感受野模块的结构示意图如

图 6 所示。该模块通过模拟人类视觉的感受野模式

增强轻量级网络的特征提取能力，利用不同尺度的

卷积核和不同大小的加宽卷积层实现多感受野的特

征表达，实现对背景复杂、多形态化等特征覆冰影

像的多尺度特征提取和信息表达。如图 6 所示，该

模块首先利用不同尺寸卷积核的多分支卷积进行 
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1×1卷积

3×3卷积

5×5卷积

3×3卷积
扩张率=1

3×3卷积
扩张率=3

3×3卷积
扩张率=5

RFB模块

通道拼
接concat

1×1通道
维度转换

感受野的最终空间排列

特征图

 

图 6  多感受野的特征提取模块示意图 

Fig. 6  Schematic diagram of feature extraction module based on receptive field block 

覆冰影像特征提取，其中不同大小的圆形代表不同

尺寸的卷积核，然后利用加宽卷积层增加网络的特

征感受能力，最后通过通道拼接将 3 个不同感受野

提取的覆冰影像特征图连接起来，并利用 11 卷积

对提取出的特征进行通道压缩，最终得到类似于人

类视觉感受野的覆冰影像空间通道特征。 

3  实验结果与分析 

3.1  数据描述 

为了验证本文所提方法在实际输电线路覆冰

厚度辨识的有效性，本文将某省输电线路覆冰监

测终端中感知到的覆冰图像构建成样本库进行实

验测试和验证。该样本库共有 2924 张覆冰图像，

根据不同的覆冰程度和覆冰等级分类标准[31]，将

样本库中所有的覆冰图像分为 I、II、III 和 IV 四个

等级，该覆冰图像样本库的具体说明如表 1 所示。 

表 1  覆冰图像样本库的具体说明 

Table 1  A detailed description of the ice image database 

覆冰等级 覆冰厚度/mm 覆冰程度 训练集 测试集 总计 

I 0 无覆冰 920 426 1346 

II 0~5 轻微覆冰 764 345 1109 

III 5~10 中度覆冰 243 107 350 

IV >10 严重覆冰 80 39 119 

总计 — — 2007 917 2924 

表 1 中，覆冰厚度是指输电线路绝缘子表面的

平均覆冰厚度，后文中均简称覆冰厚度。 

3.2  实验环境描述 

为了验证本文所提出了轻量级多感受野输电

线路覆冰厚度辨识方法在输电线路终端监测的适

用性和有效性，本文将提出的轻量级多感受野覆

冰厚度辨识模型在边缘计算装置中进行试验测试

与验证，本文选用的边缘计算装置是华为的 Atlas 

200 DK，该装置主要包括边缘智能加速模块 Atlas 

200、Hi3559 Camera 模块和局域网交换机(LAN 

Switch)，其中 AI 加速模块 Altas200 主要是由边缘

智能芯片昇腾 310 (Ascend 310)构成，AI 加速模块

Atlas200 和边缘计算装置 Atlas 200 DK 的示意图如

图 7 所示。 

38.5mm

8.5mm

52.6mm

(a) AI加速模块Atlas 200 (b) 边缘计算装置Atlas 200 DK  

图 7  边缘计算设备的示意图 

Fig. 7  Schematic diagram of edge computing device 

此外，为了对比本文所提出的适用于覆冰监

测终端边缘智能覆冰厚度辨识方法与集中云计算

处理模式厚度辨识方法不同，本文将几种基于卷

积神经网络的覆冰厚度辨识方法在服务器中进行

测试对比，所用服务器配置为乌班图系统

Ubantu16.04，包含双核 11GB2 GPU 的 GeForce 

GTX1080Ti 显卡，64G 内存。 

3.3  轻量型多感受野覆冰厚度辨识方法性能分析 

为了验证本文所提出的轻量型多感受野覆冰

厚度辨识方法的有效性，本文首先利用构建的覆

冰图像样本库对所提方法进行实验测试，然后将

所提方法与几种经典的卷积神经网络模型、传统

的覆冰监测方法进行对比。图 8—11 给出了几张复

杂背景覆冰图像的测试效果图，其中目标检测模

型YOLOv3、SSD和Mask R-CNN在服务器云中心

测试，用云表示。MobileNetV3-SSD和本文所提出

的多感受野覆冰厚度辨识方法在边缘端测试，用

边表示。 

如图 8—11 所示，本文所提出的轻量型多感受 
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(a) YOLOv3识别结果(云) (b) SSD识别结果(云)

 

(c) Mnet-SSD识别结果(边) (d) 本文方法识别结果(边)  

图 8  监测镜头结冰拍摄的覆冰影像测试效果 

Fig. 8  Test rendering of icing image taken by freezing lens 

(a) YOLOv3识别结果(云) (b) Mask RCNN的结果(云)

(c) Mnet-SSD识别结果(边) (d) 本文方法识别结果(边)  

图 9  覆冰绝缘子影像与背景类似的测试效果 

Fig. 9  Test rendering of ice image when iced insulator is 

similar to the background 

野覆冰厚度辨识方法不仅能有效地识别出覆冰厚

度等级，还可以实现覆冰绝缘子的定位。此外相

比于目标检测方法 YOLOv3、SSD 和 Mask R-CNN

和MobileNetV3-SSD，本文所提出的轻量型多感受

野覆冰厚度辨识方法能够将监测镜头结冰拍摄的

覆冰影像、背景复杂覆冰影像、覆冰绝缘子影像

与背景极其类似和黑夜下采集的覆冰影像等情况

中的覆冰等级准确的识别出来，且具有较高的置

信度和定位准确度(目标框更贴合检测对象)，表现

出了更强的鲁棒性和泛化能力。相比较而言，其他

几种方法的泛化能力较弱，存在覆冰厚度等级误分

或者甚至出现无法检测出覆冰绝缘子目标等情况。 

 

(a) YOLOv3识别结果(云) (b) Mask RCNN的结果(云)

(c) Mnet-SSD识别结果(边) (d) 本文方法识别结果(边)  

图 10  覆冰绝缘子影像与复杂背景极其类似的测试效果 

Fig. 10  Test rendering of ice image when iced insulator is 

very similar to the complex background 

 

(a) YOLOv3识别结果(云)

 

(b) Mask RCNN的结果(云)

 
(c) Mnet-SSD识别结果(边) (d) 本文方法识别结果(边)  

图 11  夜晚采集的覆冰绝缘子影像测试效果 

Fig. 11  Test results of iced insulators collected at night 

1）与典型目标检测模型的对比。 

考虑到本文提出的轻量型多感受野覆冰厚度

辨识方法能够实现覆冰厚度的辨识和定位，即是

一 个 目 标 检 测 模 型 。 为 此 ， 本 文 选 择 了

YOLOv3、SSD 和 Mask R-CNN 3 种典型的目标检

测模型进行分析和对比，并将轻量化 MobileNetv3

与目标分类网络SSD构成MobileNetv3-SSD目标检

测模型作为边缘装置测试环境下的对比。考虑到

这 3 种典型目标模型是适用于服务器端的模型，为

此本文将这 3 种模型在服务器端进行训练测试，然
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后将构成的目标检测模型 MobileNetv3-SSD 与本文

所提出的轻量型多感受野的覆冰厚度辨识方法在

边缘计算装置中训练测试，不同目标检测模型的

覆冰厚度辨识结果如表 2 所示，其中，mAP(mean 

average precision)为平均识别精度。 

表 2  不同目标检测模型的覆冰厚度辨识结果对比 

Table 2  Comparison of ice thickness identification results 

of different target detection models 

模型 
辨识结果 

I II III IV mAP 

YOLOv3 71.1 64.1 61.7 64.1 65.2 

SSD 71.8 62.6 71.0 71.8 69.5 

Mask R-CNN 72.3 67.0 76.6 74.4 72.6 

MobileNet-SSD 81.2 71.0 72.9 82.1 76.8 

本文所提方法 83.8 79.1 75.7 89.7 82.1 

由表 2 可得，相比于经典的目标检测模型

YOLOv3、SSD 和 Mask R-CNN，本文所提出的多

感受野覆冰厚度辨识模型具有最高的厚度辨识精

度，对于整个样本库中不同等级的覆冰图像监测

平均识别精度 (mean average precision，mAP)达

82.1%，不过对于等级 III的覆冰图像监测精度略低

于 Mask R-CNN。相比于轻量化目标检测模型

MobileNetv3-SSD，本文所提出的覆冰厚度辨识模

型在相同的边缘计算装置的测试条件下，表现出

更高的平均识别精度。相比较而言，单价法

YOLOv3和SSD辨识精度略低，单阶段的YOLOv3

算法具有最低的检测精度，相比于 YOLOv3，利

用了多尺度特征图进行分类和检测的 SSD 算法具

有更好的识别精度，这也从侧面证明了多尺度特

征分类网络能够提高模型处理复杂背景的覆冰图

像的能力。此外相比于单阶目标检测方法而言，

拥有复杂特征提取网络的双阶段的目标检测算法

Mask R-CNN 具有更高的检测精度。 

为了进一步对比不同目标检测模型在覆冰厚

度辨识方面的性能，本文对这几种模型在覆冰厚

度辨识过程中的性能进行了测试，其中本文所提

方法与目标检测模型 MobileNetv3-SSD 在边缘智能

终端进行测试，另外 3 种典型的目标检测模型在服

务器端测试，性能指标包括模型的处理速度、模

型的大小、模型的平均识别精度 (mean average 

precision，mAP)和测试环境，测试的结果如表 3 

所示。 

由表 3 可得，相比于经典的目标检测模型

YOLOv3、SSD 和 Mask R-CNN，本文所提出的轻

量型多感受野覆冰厚度辨识模型在具有最高的平

均识别精度的同时还具有最小的模型尺寸，模型 

表 3  不同目标检测模型的性能对比 

Table 3  Performance comparison of different target 

detection models 

目标检测模型 处理速度/(帧/s) 模型大小/MB mAP/% 测试环境 

YOLOv3 43.5 248 65.2 服务器 

SSD 41 178 69.5 服务器 

Mask R-CNN 37 482.2 72.6 服务器 

MobileNet-SSD 26 19.2 76.8 边缘端 

本文所提方法 24.5 23.4 82.1 边缘端 

大小仅为 24.4MB，将其部署到边缘智能终端进行

测试的覆冰图像处理速度达 24.5 帧/s，虽然无法达

到在服务器端运行的目标检测算法超过 35 帧/s 的

图像处理速度，但当前的图像处理速度对于实际

场景中计算资源有限的覆冰监测终端已经够用

了。相比于同样在边缘终端环境下测试的目标检

测算法 MobileNetv3-SSD，本文所提出的覆冰厚度

辨识方法由于引入多感受野特征表达模块，因而

该模型大小略大于 MobileNetv3-SSD 目标检测模

型，速度也相对低了 1.5 帧/s，但是本文所提出的

覆冰厚度辨识方法的精度更高。此外，具有最低

识别精度的 YOLOv3 目标检测算法具有最快的图

像处理速度，Mask R-CNN 的检测精度虽然较高，

但是其模型比较庞大，在服务器端的处理速度低

于单阶法的 YOLOv3。 

2）与其他覆冰监测方法的对比。 

为了验证和对比本文所提出的轻量型多感受

野覆冰厚度辨识方法的性能，本文将所提方法与

其他几种常见的覆冰监测方法进行对比，包括基

于杆塔结构力学测量的在线监测法和基于迭代法

的图像分割方法。本文分别从监测精度、处理时

间和泛化性 3 个方面对 4 种方法覆冰监测方法进  

行性能分析，不同覆冰监测方法的性能对比如表 4

所示。 

表 4  不同覆冰监测方法的性能对比 

Table 4  Performance comparison of different ice 

monitoring methods 

方法 精度/% 处理时间/s 是否支持多场景 

力学模型法 66.9 0.109 是 

图像分割法 73.6 0.802 否 

本文所提方法 82.1 0.041 是 

如表 4 所示，对于本文随机选取的测试样本

集，实际中所采用的基于杆塔结构力学测量的在

线监测法具有相对较低的监测精度，但是其处理

速度快于传统的图像分割法。对于本文所构建的

场景类型多样、背景复杂、低分辨率和多形态化

的覆冰影像样本库，基于迭代法图像分割方法的

监测精度高于力学监测法，但是其对于这种多场
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景下采集到的覆冰影像表现出泛化能力不足的问

题。相比于其他几种覆冰监测方法，本文所提出

的基于轻量化卷积神经网络的多感受野覆冰厚度

辨识方法具有较高的监测精度，且处理速度较

快，面对多场景下采集到的包含各种复杂背景覆

冰影像样本库表现出较强的鲁棒性和泛化能力。

此外该方法能够搭载到计算资源有限的覆冰监  

测终端，能够实现覆冰厚度的前端辨识，从而提 

高输电线路覆冰监测系统的边缘自治和应急处理

能力。 

4  结论 

针对实际的输电线路覆冰环境恶劣，通讯质

量不高，覆冰影像长远距离传输困难和应急处置

极度艰难等问题，提出了一种轻量型多感受野输

电线路覆冰厚度终端辨识方法，具体结论如下： 

1）构建了基于电力视觉边缘智能的覆冰监测

框架能够实现覆冰厚度的前端智能识别，从而避

免了覆冰影像在通讯环境恶劣条件下的长距离传

输，提高了覆冰在线监测系统的边缘自治和应急

处理能力。 

2）提出了一种基于 MobileNetV3 轻量级多感

受野输电线路覆冰厚度辨识模型，该模型能够适

用于计算资源有限的覆冰监测终端且能保持较高

的覆冰监测精度。 

3）利用多感受野模块能够增强覆冰厚度智能

辨识模型的特征表达能力，从而提高了模型对复

杂背景覆冰影像的监测精度。 

本文基于边缘计算装置 Atlas 200DK 进行的试

验测试取得了较好的识别效果，但是该边缘装置

在极端气候下输电线路覆冰监测中的设备可靠性

和长期实用性还需要做进一步的研究。 
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