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输电线路部件视觉缺陷检测综述

赵振兵1,2∗,蒋志钢1,李延旭1,戚银城1,2,翟永杰3,赵文清3,张珂1,2

1. 华北电力大学电子与通信工程系, 保定　 071003; 2. 华北电力大学河北省电力物联网技术重点实验室, 保定　 071003;

3. 华北电力大学控制与计算机工程学院, 保定　 071003

摘　 要: 　 随着我国电网系统的不断发展,基层巡检作业负担越来越重,运维成本越来越高,如何实现输电线路部

件缺陷的智能化检测变得愈发重要。 同时,由于国家《新一代人工智能发展规划》的提出和国家电网“数字新基

建”的部署,人工智能应用于电力设备运维的相关技术得到了快速发展,对输电线路部件视觉缺陷准确检测成为亟

待解决的关键问题之一。 早期基于图像处理和特征工程的部件视觉缺陷检测方法对图像质量的要求较高,无法真

正应用于现实复杂的输电线路作业环境;随着深度学习的兴起,基于深度学习的检测模型可以有效地将部件目标

及其缺陷从复杂的输电线路航拍图像中提取出来,既节省了人工设计特征的时间,又在性能上达到了显著提升,因
此逐渐成为主流研究方法。 本文首先描述了基于传统算法的输电线路关键部件视觉缺陷检测技术,回顾了深度学

习的发展过程并分析了深度学习在缺陷检测领域的优缺点;围绕输电线路上 3 个重要的部件:绝缘子、金具以及螺

栓,介绍了其定位与缺陷检测的研究现状;分析了输电线路部件缺陷检测中研究的样本不平衡问题、小目标检测问

题、细粒度检测问题等几个关键问题;分析了符合电网巡检任务复杂场景需求和故障诊断标准的输电线路部件缺

陷检测技术的未来发展趋势。
关键词:电力设备运维;输电线路部件;视觉缺陷检测;深度学习;目标检测;知识引导

Overview of visual defect detection of transmission line components

Zhao Zhenbing1,2∗, Jiang Zhigang1, Li Yanxu1, Qi Yincheng1,2, Zhai Yongjie3,
Zhao Wenqing3, Zhang Ke1,2

1. Department of Electronic and Communication Engineering, North China Electric Power University, Baoding　 071003, China;

2. Hebei Key Laboratory of Power Internet of Things Technology, North China Electric Power University, Baoding　 071003, China;

3. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding　 071003, China

Abstract: With the continuous improvement of China’s economic strength and people’s living standards, the requirements
of the state and the people for electric power are gradually improving. To meet the increasing demand for electricity, the
grid system is constantly developing, leading to increased time and capital costs required for the safe operation and mainte-
nance of power grids. The rise of unmanned aerial vehicle (UAV) technology has introduced new detection ideas, which
make the intelligent and efficient detection of defects of transmission line components a reality. Compared with manual
inspection, UAV has advantages of low cost, high efficiency, strong mobility, and high safety. Thus, it has gradually
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replaced manual inspection. At the same time, artificial intelligence (AI) technology based on deep learning is also devel-
oping rapidly, and the related technology of applying AI to the maintenance of power equipment has developed rapidly in
recent years. However, how to accurately and efficiently detect the visual defects of transmission line components is a key
problem to be solved. Early component visual defect detection methods based on image processing and feature engineering
have high requirements on image quality, and designing features for various transmission line components consumes much
time and money. The current UAV aerial photography technology cannot meet the requirements of image quality, and its
detection accuracy cannot meet the actual requirements of defect inspection of basic transmission line components. Thus,
applying the component visual defect detection method based on image processing and feature engineering to complex real-
life scenes is impossible. With deep learning, transmission line component defect detection models based on deep learning
can effectively extract transmission line component objects and defects from aerial images with complex backgrounds. Deep
learning-based detection models have many other advantages. 1) Deep learning can automatically extract multi-level, multi-
angle features from original data instead of artificial design. 2) Deep learning has strong generalization and expression capa-
bilities, that is, it possesses translation invariance. 3) Deep learning is more adaptable to complex real-world environments
than traditional techniques. Therefore, the object detection model based on deep learning is an inevitable choice for pro-
cessing transmission line inspection images. Before applying a deep learning model to the defect detection of key compo-
nents of transmission lines, a complete defect data set of components should be created for the training of the deep learning
model. However, in transmission line component defect detection, no data set is available to the public. This work aims to
review the visual defect detection methods of transmission line components. On the basis of extensive research on the visual
defect detection of transmission line components, existing detection methods are summarized and analyzed. First, the visual
defect detection technology of key parts of transmission lines is described based on traditional algorithms. The development
process of deep learning is reviewed, and the advantages and disadvantages of deep learning in defect detection are ana-
lyzed. Second, the status of research on the positioning and defect detection of three important components on transmission
lines (i. e. , insulator, metal, and bolt) is introduced. Third, several key problems, such as sample imbalance, small
object detection, and fine-grained detection, in transmission line component defect detection are analyzed. Lastly, the
future development trend of transmission line component defect detection technology that meets the requirements of complex-
scene grid inspection and fault diagnosis criteria is analyzed. The conclusion is that the development of visual defect detec-
tion of transmission line components cannot be separated from the development of deep learning in the field of image pro-
cessing and image data augmentation. In short, the establishment of a high-precision, high-efficiency, strongly intelligent,
multi-level, full-coverage defect detection model of key components of transmission lines on the basis of deep learning
remains unrealized.
Key words: power equipment operation and maintenance; transmission line components; visual defect detection; deep
learning; object detection; knowledge guidance

0　 引　 言

中国长距离输电线路众多,基层巡检作业负担

很重、运维成本很高。 目前,对输电线路部件缺陷的

自动化与智能化检测技术的需求越来越迫切,人工

智能应用于电力设备运维的相关技术受到了高度重

视,而如何对输电线路关键部件视觉缺陷进行准确

检测仍是亟待解决的关键问题之一。
输电线路部件视觉缺陷检测技术主要是将计算

机视觉算法作为技术基础,以输电线路航拍图像作

为待检测对象,以识别图像中关键部件的缺陷类型

并进行准确定位作为目标。 其中,输电线路的关键

部件主要包括:用于耐受电压和机械应力的绝缘子

部件;用于固定、连接、保护的金具部件,如间隔棒、
防震锤、均压环等;以及用于固定、连接的螺栓部件。
由于输电线路长期处于恶劣的自然环境中,常发生

脏污、生锈和损坏等故障,导致巡检时间成本和经济

成本都极高。
在深度学习兴起之前,输电线路关键部件(如

绝缘子部件、典型金具部件和螺栓部件等)缺陷检

测主要由传统图像处理方法和人工设计的特征工程
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方法实现。 张桂南和刘志刚(2014)人工设计了绝

缘子 Harris 角点特征,通过匹配图像角点进行分割、
增强和谱聚类,最终提取出破损绝缘子特征。 邹栋

(2017)使用 OTSU 二值分割提取绝缘子细节后进行

形态学处理,实现绝缘子自爆故障检测;同时提出通

过 Hough 直线检测和平行性判定提取输电线,基于

不变矩特征和 AdaBoost 算法在输电线区域检测是

否存在搭挂的异物。 卢君妥(2016)提出了一种融

合了 SLIC ( simple linear iterative clustering) 算法、
DBSCAN( density-based spatial clustering of applica-
tions with noise)算法和斜空间距离方法的改进密度

空间聚类分割算法以分离目标和背景,可以对巡检

图像进行高质量的分割提取关键部件。
随着深度学习的兴起,越来越多的研究人员将目

光投向了该领域。 早在二十世纪 90 年代,LeCun 等

人(1998)提出了用于手写数字图像分类的 LeNet 模
型,确立了卷积神经网络的现代结构。 Alex 等人

(2017)提出了基于深度卷积神经网络构建的 Alex-
Net,并将其应用于 ImageNet 图像识别大赛,赢得了当

年大赛的冠军,由此,掀起了深度学习研究热潮。 Si-
monyan 和 Zisserman (2015) 提出了 VGGNet (Visual
Geometry Group network),它继承了 AlexNet 的主要框

架,但是在卷积核大小上进行了改进,使得网络更深,
大幅提高了网络的效果。 Szegedy 等人(2015)另辟蹊

径,提出了 GoogLeNet,将网络深度设置为22 层,虽然

层数不多,但是网络性能进一步提升。 随着网络加

深,深度卷积神经网络开始出现退化问题,针对这个

问题,He 等人(2015a)提出了残差卷积神经网络

(residual network, ResNet),由于在网络中引入了残

差块且添加了越层连接,不仅缓解了梯度消失问题,
同时也提升了网络的性能。 与此同时,各种基于深度

学习的目标检测模型也横空出世。 Girshick 等人

(2014)提出了基于区域的卷积神经网络( region-
based convolutional neural network, R-CNN),参考滑

动窗口的思想,并且与支持向量机结合,成为基于区

域建议方法与 DCNN(deep convolutional neural net-
work)相结合的经典之作。 不久,为了提高 R-CNN 的

效率,He 等人(2015b)提出了 SPP-Net(spatial pyra-
mid pooling net),压缩了特征提取过程,极大地提高

了检测效率。 Girshick(2015)提出 Fast R-CNN,利用

感兴趣区域池化对动态区域大小进行归一化,并且用

softmax 函数替换支持向量机对区域进行分类,同时

构建回归器对目标的位置进行回归,最后,将它们的

损失进行加和,构建多任务学习模型。 Ren 等人

(2017)在前人的研究基础上更上一层楼,提出了更强

大的 Faster R-CNN,并且逐渐成为目标检测的主流检

测模型。 以上检测模型由于包含区域建议与预测两

个模块,所以统称为两级目标检测。 虽然两级检测模

型精度较高,但是效率较低。 为了更进一步提升检测

效率,单级检测模型应运而生,其中的佼佼者当属

SSD(single shot multibox detector)系列和 YOLO(you
only look once)系列检测模型。 Redmon 等人(2016)
提出了单级检测框架 YOLO,从输入到输出仅进行一

次边界框的回归与区域的分类,与两级检测模型相比

效率提升很多,但是检测精度下降明显。 为了突破

YOLO 的准确率瓶颈,Liu 等人(2016)提出了 SSD,将
Anchor 机制引入模型之中,同时采用特征融合与多尺

度预测方法构建了一个速度与准确率更高的端到端

one-stage 检测框架。 时至今日,YOLO 系列模型已经

发展到了第 4 代,Alexey 等人(2020)提出了 YOLOv4,
验证了在检测器训练过程中最先进的 Bag-of-Freebies
和 Bag-of-Specials 的目标检测方法的影响,同时融入了

许多小技巧,检测速度与检测精度都有极大的提升。
输电线路关键部件缺陷检测主要包括对绝缘

子、金具和螺栓等在输电线路上起着关键作用的部

件的缺陷检测。 随着我国输电线路的高速发展,运
行维护需求量增长与巡检人员数量之间的矛盾逐渐

凸显。 而无人机技术的应用为线路巡检提供了新的

手段。 与人工巡检相比,无人机巡检成本低、周期

短、机动性强且安全性高,逐渐开始取代人工巡检。
无人机航拍传回来大量输电线路上的图像,使用人

工一一确认其中有无输电线路部件缺陷并不现实,
因此迫切地需要一个高效率、高性能和强智能的图

像处理系统来检测无人机传回来的大量图像数据中

的输电线路关键部位缺陷。 相较于传统图像处理方

法而言,基于深度学习的图像处理技术最大的优点

在于缺陷检测准确度更高、需要时间更短。 当然,深
度学习还有许多其他优点:深度学习可以从原始数

据中自主提取多层次多角度的特征而不需要人为提

取特征;同时,深度学习具有更强的泛化能力和表达

能力,即具有平移不变性;深度学习技术能够处理复

杂背景下的目标检测,虽然复杂环境对于基于深度

学习的缺陷检测模型有不可忽略的影响,但是依然

比传统方法更适应于复杂多变的现实环境。 基于深
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度学习的目标检测模型是处理输电线路巡检图像的

最优选择。 为了将深度学习模型用于输电线路关键

部件缺陷检测,首先需要构建完备的关键部件缺陷数

据集用于训练和测试。 在无人机将航拍图像传回之

后,使用数据集训练搭建好的深度学习模型即可完成

各类缺陷检测任务。 众所周知,深度学习是“数据饥

渴”的技术,对于一个检测效果卓越的深度目标检测

模型来说,大量的各类缺陷图像数据是必要的,而对

无人机采集到的航拍图像进行标注就需要耗费大量

的人力、物力以及时间;同时受限于当今无人机拍照

技术的限制,部分航拍图像中存在模糊、分辨率低、背
光和拍照角度受限等问题,这些都将对模型检测精度

造成影响。 在实际生产中某些缺陷类型的图像数据

容易大量收集,但是也有部分缺陷类型发生次数少,
收集困难,数据量小,各类缺陷样本数目不对等导致

了严重的类别不平衡问题,限制了深度模型的学习能

力;某些输电线路上的关键部件缺陷在航拍图像中占

比很小导致检测困难,小目标检测至今仍然是目标检

测领域的一大难题;缺陷检测与基于公共数据集的目

标检测相比,还存在一个关键性难题,即细粒度识别

问题,数据集中不同类型的缺陷之间的视觉差异很

小,这就要求缺陷检测模型要有相当高的细粒度识别

能力,才能保证模型检测的精度达到应用要求。

1　 输电线路关键部件缺陷检测方法

利用无人机对输电线路进行航拍,然后使用训

练后的基于深度学习的输电线路部件缺陷检测模型

检测是目前的主流巡检方式,巡检过程如图 1 所示。
本文将围绕 3 种输电线路关键部件:绝缘子、金具以

及螺栓,介绍其定位与缺陷检测的研究现状。 3 种

关键部件正常样例及缺陷样例如图 2 所示。

图 1　 输电线路部件缺陷检测流程图

Fig. 1　 Flow chart of defect detection of transmission line components

图 2　 输电线路各部件正常样例及缺陷样例

Fig. 2　 Examples of normal and defective parts of transmission line((a)normal pictures;(b) defect pictures)
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1. 1　 绝缘子及其缺陷检测方法

绝缘子广泛应用于电力系统中,通常由陶瓷、玻
璃或复合材质制成,主要功能是实现电气绝缘和机

械固定,是输电线路中非常重要的部件。 由于高压

输电线路很多都在山间、荒芜的环境下工作,长期承

受各种自然环境的影响,加上器件的使用寿命以及

劳损,使得绝缘子容易产生缺陷(王淼 等,2015)。
其常见故障包括:自爆、掉串、裂纹破损、闪络放电和

异物等问题(朱虎 等,2006)。 一旦绝缘子损坏,将
严重威胁电力系统的安全。 在无人机技术成熟以

前,以人工巡线的方式对绝缘子进行日常检查与维

护一直都是主流。 随着输电线路规模日益增大,人
工巡检耗时耗力且威胁电力工人安全。 与此同时无

人机技术日益成熟,利用无人机航拍图像对输电线

路上绝缘子进行缺陷检测已经成为目前的主流方

式。 Wu 和 An(2014)设计了一种算法来分割绝缘

子图像,利用绝缘子图像的纹理不均匀性质,通过最

大化轮廓内外半局部纹理分布的差异,可以更快地

识别绝缘子和检测其缺陷。 Han 等人(2018)提出

了一种基于计算机视觉的绝缘子及其缺陷检测方

法,利用斜率和截距等性质对图像进行预处理后使

用 DPM(deformable part model)定位绝缘子,再使用

提出的局部周期估计法来分析绝缘子纹理特性以判

断是否存在缺陷,将绝缘子定位召回率提高到了

98. 97% ,缺陷误检率降到了 9. 63% 。 该绝缘子检

测方法能够准确定位图像中的绝缘子,且不受光照

条件和纹理变化的影响,对于绝缘子缺陷检测也具

有不错的鲁棒性,但是该方法只能检测绝缘子瓷盘

破损和夹在两瓷盘之间的异物缺陷。
赵振兵等人(2016)设计了一种基于 Hough 检

测和 C-V(Chan-Vese)模型的航拍绝缘子自动协同

分割方法,通过对图像进行 Hough 检测修复并用

SLIC 进行超像素分割,最后利用广义 Hough 变换实

现 C-V 模型初始轮廓的选取并进行基于图像间的

C-V 模型的绝缘子协同分割。 Huang 等人(2017)根
据绝缘子串图像特点建立数学模型以估计滑块的方

向和长度,接着提取模板和滑块的局部二值模式直

方图,检测绝缘子是否破碎。 Zhai 等人(2017)提出

了一种基于显著性和自适应形态学的绝缘子故障检

测算法,通过融合颜色和梯度特征来定位、分离绝缘

子,最后基于自适应形态学分析来检测和定位绝缘

子故障。 Zhao 等人(2015)提出了一种基于方位角

检测和二值形状先验知识的航拍图像中多绝缘子多

角度定位方法,达到了在航拍图像中定位多个绝缘

子的目的且具有较高的精度和较低的时间消耗。
张晶晶等人(2014)为了克服基于颜色识别绝缘子

方法的不足,研究了一种自底向上感知聚类平行线

段的方法,相比于基于 HSI(hue saturation intensity)
颜色识别绝缘子的方法,表现更加稳定。 这些传统

的绝缘子定位与缺陷检测方法不仅需要科研人员针

对数据集手动设计提取的特征,导致耗费大量时间

以及精力,在检测精度以及检测效率上也无法满足

实际巡检的需求。
2006 年深度学习被提出之后,在大量数据集和

超高计算能力支撑下,绝缘子缺陷检测也因此迈入

了新的时代,许多基于深度学习理论的绝缘子缺陷

检测研究应运而生。 赵振兵等人(2019)提出了一

种基于改进的 R-FCN(region-based fully convolution-
al networks)航拍巡线图像中的绝缘子目标检测方

法,根据目标的宽高比特征调整模型中的 RPN
(region proposal network)网络中的建议框,引入对

抗空间丢弃网络(adversarial spatial dropout network,
ASDN)层以解决目标遮挡问题,检测模型流程图如

图 3 所示。

图 3　 基于 R-FCN 的航拍巡线绝缘子检测流程图

(赵振兵 等,2019)
Fig. 3　 R-FCN based inspection flow chart of aerial line

inspection insulator (Zhao et al. , 2019)

Wang 等人(2020)提出了一种基于改进的区域

建议网络的绝缘子检测方法,通过改进 ResNeSt 网
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络和结合多尺度的 RPN( region proposal network),
完成对绝缘子的检测。 实验已证明该方法在包含

4 种不同类型绝缘子(灰色聚合物绝缘子、针形陶瓷

绝缘子、绿色玻璃绝缘子和双色陶瓷绝缘子)的数

据集上取得了不错的效果,平均准确率和每秒检测

图片数结果如表 1 所示。 Tian 等人(2018)采用预

测结构的级联设计和并行目标检测结果的逻辑推理

机制对输电线路上绝缘子缺陷进行检测,虽然精度

有所提高,但是该模型是在不考虑时间成本的情况

下提出的,还需要进行改进。 Tao 等人(2020)针对

绝缘子的定位和缺陷检测提出了一种新的深度卷积

神经网络级联结构,将缺陷检测转化为两级目标检

测问题,同时针对数据集过少的问题采用多种数据

增强算法混合使用的方法。

表 1　 基于不同方法的 4 种不同类型绝缘子的

检测结果(Wang 等, 2020)
Table 1　 The detection results of 4 different types of

insulators based on different methods (Wang et al. , 2020)

方法 平均准确率 / % 每秒检测图像数

YOLOv3 70. 6 19. 23

YOLOv4 75. 6 25. 21

Faster R-CNN(VGG16) 77. 8 9. 09

Faster R-CNN(ResNet-50) 74. 4 8. 33

Faster R-CNN(ResNet-101) 76. 9 11. 11

Wang 等人(2020) 95. 8 12. 80

RetinaNet(ResNet-50) 79. 9 12. 50

RetinaNet(ResNet-101) 80. 5 9. 09

Wang 等人(2020) 96. 7 4. 69

Zhao 等人(2020a)为了寻找最适合图像识别的

卷积层而提出了名为层熵和相对层熵的概念,通过

计算相对层熵来选择最合适的卷积层,提取特征图

进行聚合形成特征表示,实验结果表明该方法在所

有数据集都取得了不错的效果。 Liu 等人(2020)提
出一种基于无监督学习的绝缘子缺陷检测方法,该
方法采用构建的 RCCAEN(reconstruction and classi-
fication convolutional auto encoder network)网络将绝

缘子与背景分离之后再来判断绝缘子缺陷等级。 Li
等人(2020)针对高分辨率航拍图像中绝缘子缺陷

尺寸小、容易漏检的问题,提出了一种基于全局检测

和局部分割的绝缘子故障识别方法,通过建立语义

分割和目标检测的级联网络,在全局和局部两个层

次都进行缺陷检测,绝缘子缺陷识别准确率和召回

率分别为 91. 9% 和 95. 7% ,处理每幅图像平均耗时

459 ms。 但是多级检测方法的使用虽然解决了漏检

的问题,在一定程度上提高了检测的精度,但是也导

致模型参数过多,占用大量内存。
深度学习的出现,极大地改变了绝缘子定位及

缺陷检测的研究现状,它不仅省去了手动设计提取

特征的步骤,还显著提高了检测精度及效率。 当然,
它也带来了新的问题,数据集中正负样本不平衡、数
据量不足和人工标注数据集标签的巨大工作量等问

题依然是现在急需解决的问题。
1. 2　 金具及其缺陷检测方法

金具作为输电线路上十分重要且分布广泛的金

属附件,主要起到支持、固定、防护和接续线路各个

部件以及维持整个线路稳定的作用 (赵强 等,
2013)。 由于金具种类多且功能与工作条件都不尽

相同,同时随着输电线路规模日益增大,输电线路上

金具数量急剧增加,由金具故障引起的线路故障也

逐年增加,严重影响电网的安全运行和正常供电。
金具常见的故障有磨损、冻裂、腐蚀、锈蚀、联接失效

和覆冰断裂等(耿慧敏,2013),因此对输电线路上

的金具进行定期检修可以最大限度地减少电路故障

的发生,保障整个电力系统的安全正常运行。
Wu 等人(2014)利用灰度与平均梯度搭建检测

模型,通过间隔棒的轮廓特征对其进行检测,但是航

拍图像背景复杂,同时二值图像使得信息丢失过多,
所以检测效果不甚理想。 王万国等人(2015)提出

一种基于线结构感知的输电线断股与异物缺陷的检

测方法,因为无人机航拍图像受环境、光线等因素影

响很大,采用梯度算子提取图像上线性对象以识别

输电线路中显著的平行导线组,同时提出了一种基

于局部轮廓特征的形状部件识别方法以检测连接部

件,最终在此基础上通过分段分析、计算宽度变化和

灰度相似度等方法检测缺陷。 张兴森等人(2017)
为检测电力线夹缺陷提出了基于涡流检测的线夹缺

陷检测方法,采用主分量分析法提取缺陷特征再使

用支持向量机进行自动缺陷识别。 常彬等人

(2018)将 X 射线应用于输电线路导线压接金具内

部缺陷检测,该方法侧重于在线路施工阶段进行缺

陷检测而非输电线路巡检。 宋伟等人(2016)通过

结合直方图均衡化、形态学处理和 RGB( red green
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blue)彩色模型,对比正常情况下与锈蚀情况下的防

震锤,实现了防震锤锈蚀缺陷检测。 王森(2017)提
出了一种基于 AdaBoost 算法的防震锤检测方法,利
用防震锤的 Haar 特征然后结合 AdaBoost 分类器进

行训练,检测时通过滑动窗口结合分类器在感兴趣

区域进行检测。 戚银城等人(2019a)提出一种基于

改进 SSD 模型的输电线路航拍巡检图像金具目标

检测方法,使用改进的 IOU( intersection over union)
得到对目标尺度更敏感的默认框;同时在模型中引

入斥力损失,以针对航拍图像中金具目标密集问题,
提高了模型对密集遮挡金具的检测效果,检测方法

如图 4 所示,针对重锤、均压环等 11 类金具达到了

75. 64% 的平均精度, 比原始 SSD 模 型 提 高 了

16. 38% 。 尽管该模型提高了对密集遮挡金具的检

测效果,但是对于航拍图像拍摄角度有一定的要求。

图 4　 基于 SSD 的输电线路金具检测流程

(戚银城 等, 2019a)
Fig. 4　 Detection process of transmission line
fittings based on SSD (Qi et al. , 2019a)

张木柳(2018)将 3D Studio Max 绘图软件用于

数据扩充,获得了大量符合要求的样本,并且提出了

基于颜色名称的预选图生成方法,保证了识别分类

前分割区域的准确性,提高了模型准确率。 赵振兵

等人(2021)针对输电线路中部分金具样本不足和

缺陷种类繁多的问题,提出了一种结合深度网络和

逻辑回归模型的因果分类方法,在扩充数据集之后

使用改进 VGG16 模型提取深度特征,通过缺陷特征

与标签之间因果关系学习来构建因果逻辑回归模

型。 刘思言等人(2019)提出了一种基于 R-FCN 的

航拍巡检图像目标检测方法,在全卷积网络的基础

上,使用在线困难样本挖掘、软性非极大值抑制和样

本优化等方法改进,提高了检测精度。 Mao 等人

(2019)设计了一种无人机巡检输电线路金具缺陷

诊断系统,采用基于 SGC(sum of absolute differences
+ graph cuts)的立体匹配算法,通过无人机双目摄

像机得到视差图,用灰度分布双峰法对视差图进行

分割和比较,找到图像分割的最佳阈值,最后,利用

有向无环图支持向量机进行训练和特征提取,建立

缺陷识别模型,实现输电线路缺陷识别功能。 Wan
等人(2020)在基于区域的全卷积网络基础上提出

了一种新颖的结合输电线路金具之间细粒度特征和

上下文信息的目标检测方法,将可变形卷积层和

SENet( squeeze and excitation networks)模块加入到

检测模型中,在输电线路航拍图像数据集上得到了

81. 81% 的精度,相较于 R-FCN 提高了 3. 96% 。 赵

振兵等人(2020c)针对金具与金具之间、金具与背

景之间相互干扰的问题,提出了一种结合 KL(Kull-
back-Leibler)散度和形状约束的 Faster R-CNN 典型

金具检测方法,使用 KL 散度替代原有的 Smooth
L1 损失函数,同时将数据集中不同类别典型金具

目标的形状特征作为约束加入损失函数中对模型

训练进行优化,以提高模型检测精度,最终在包含

防震锤、均压环等 8 类金具目标的数据集上达到

了 83. 68% 的平均检测精度,一定程度上解决了模

型定位不够准确的问题,与其他方法效果对比如

表 2 所示。
在输电线路金具及其缺陷检测领域,传统的手

工提取特征的金具定位与缺陷检测方法无论检测精

度还是检测效率都无法与深度学习相比。 由于金具

及其缺陷种类众多,对于每一种金具的每一类缺陷

都需要人工设计特征并提取,效率十分低下。 虽然

深度学习的出现使得同时检测多种类的金具成为可

能,并且检测精度与检测效率也有了大幅提升,但是

大部分模型在数据集方面依然面临着金具及其缺陷

种类众多、背景复杂、数据集匮乏和标注困难等问

题。 当然,相比绝缘子而言,金具具有更加丰富的知
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表 2　 基于不同方法的 8 类金具目标检测结果

(赵振兵 等,2020c)
Table 2　 The detection results of 8 kinds of fittings

objects based on different methods (Zhao et al. , 2020c)

方法 平均准确率 / %

YOLO 72. 48

Fast R-CNN 74. 86

FPN 75. 88

Cascade R-CNN 77. 24

Faster R-CNN 79. 76

Faster R-CNN + KL loss 82. 97

赵振兵等人(2020c) 83. 68

识内涵,如何利用好金具之间的空间知识以及语义

知识是未来金具及其缺陷检测突破的关键。
1. 3　 螺栓及其缺陷检测方法

输电线路中无论是铁塔上还是电缆上对各个不

同部件之间起到紧固和连接作用的部件主要就是螺

栓,在整个线路上,数目最多的部件也是螺栓。 因

此,如何实现输电线路螺栓缺陷检测以实现及时有

效的故障排除,是电力系统的难题和长期研究的目

标。 根据不同部件上起到的不同作用,螺栓可分为:
带销螺栓和不带销螺栓 2 类。

一般情况下,带销螺栓主要是负责 2 个或多个

不同部件的连接作用,需要承受更大的作用力,也比

不带销螺栓更容易发生严重缺陷以及危急缺陷。 根

据缺陷发生的部位以及发生的情况,与螺栓相关的

主要缺陷有:销子闭口、销子缺失、螺母松动和螺母

缺失。 为方便研究总结工作,本文又将这 4 类缺陷

划分为 2 大类进行说明,这 2 类分别是螺栓销子缺

陷和螺栓螺母缺陷。
1. 3. 1　 螺栓目标检测

螺栓在输电线路航拍图像中占比小,背景信息

多且复杂,因此使用传统的图像处理方法和机器学

习算法,既难以滤除大量背景信息,又难以提取特

征,因此无法直接从原始图像中对螺栓目标进行准

确的检测。 同时,由于螺栓目标在输电线路航拍图

像中像素占比极小,常常不到 2% ,尤其是深度模型

受限于服务器性能的原因会将输入图像调整到较小

的固定尺寸,导致输入图像会丢失原本不多的螺栓

像素信息,因此直接对输电线路图像中螺栓目标进

行识别和定位的困难程度高。 薛阳等人(2020)提

出先进行数据增强扩增数据集,再使用基于卷积神

经网络的目标检测模型训练,从而完成航拍图像螺

栓检测的任务。 首先对获取的图像数据主要采用翻

转、平移和角度旋转等方式完成数据集的扩增,再以

主干网络为 ResNet 的 Faster R-CNN 作为检测模型

进行训练和测试。 实验证明该方法对穿刺线夹上的

螺栓能达到较高的检测准确度。 张姝等人(2020)
根据分级检测原则,首先利用 SSD 算法定位存在缺

陷螺栓的连接部位并切割出连接部位,增大螺栓在

巡检图像中的占比,其次利用数据增强扩充数据集,
最后通过 YOLOv3 算法可以检测正常螺栓,最终螺

栓缺陷检测平均精度达到了 85. 9% ,召回率达到了

89. 8% ,分级检测的使用提高了检测精度,但是也导

致模型参数的增多、模型计算量增大,给实际应用加

大了难度。 Pham 等人(2020)研究使用图像生成模

型合成出比较真实的螺栓图像用于扩增训练集,之
后提出了一种基于深度学习的螺栓松动检测框架,
既可以检测出正常螺栓也可以检测出螺母松动

螺栓。
1. 3. 2　 销子缺陷检测

带销螺栓一般安装于输电线路上主要部件之间

的连接处,由于需要受到较大的作用力,往往容易发

生缺陷。 并且带销螺栓作用位置比较重要,一旦发

生缺陷常常需要尽早地进行维修处理,避免发生重

大故障事故。 带销螺栓常发生的缺陷类型有:销子

缺失、销子闭口 2 类。
付晶等人(2017)提出利用层次模型“与或图”

对目标进行分解表达,根据分解结果构建部件之间

的约束关系,从而构建多向的判别路径,之后将人工

构建和提取的类 Haar 特征输入级联 AdaBoost 分类

器对目标基元进行识别,并增加增强数据样本用于

训练,以提高分类器的泛化性能,该方法具有一定程

度的输电线路螺栓销子缺失故障的判别能力。 Zhao
等人(2020b)提出了一种新颖的关于螺栓视觉形状

的无监督聚类方法,并将其应用于构建一种针对销

子缺失缺陷的自动视觉形状聚类网络 ( automatic
visual shape clustering network, AVSCNet)的检测模

型,相较于经典的通用目标检测模型,该方法针对输

电线路上螺栓销子缺失缺陷的检测有显著的性能提

升,与其他方法对比如表 3 所示。
Zhang 等人 ( 2020 ) 提出了一种基于 Faster

R-CNN的无人机架空输电线路引脚缺陷检测算法,
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表 3　 基于不同方法的螺栓销子缺失缺陷检测结果

(Zhao 等,2020b)
Table 3　 The detection results of pin missing bolt
based on different methods(Zhao et al. , 2020b)

方法 平均准确率 / % 每秒检测图像数

YOLOv3 54. 8 11. 36

Faster R-CNN 61. 4 5. 80

R-FCN 63. 9 8. 99

Faster-FPN 67. 2 3. 05

AVSCNet 68. 7 1. 92

鉴于无人机航路检查具有图像背景大、引脚尺寸小

等特点,选择深度残差网络作为特征提取网络提高

检测性能。 目前大部分的研究集中于销子缺失的缺

陷检测任务上,销子闭口缺陷受限于无人机拍摄角

度、拍摄光线等问题,检测难度过高,因此还没有针

对该缺陷的检测方法。
销子缺陷检测由于销子在整幅航拍图像上占比

极小,在卷积的过程中特征丢失严重的原因是输电

线路部件视觉缺陷检测中的难点问题。 无论是使用

具有更强小目标检测能力的深度残差网络作为特征

提取网络,还是利用待检测物体之间的约束关系来

检测,目前都无法达到较高的检测精度。
1. 3. 3　 螺母缺陷检测

螺母缺陷一般发生在不带销螺栓上,由于螺栓

没有插入销子从而缺乏对整体结构的保护,因此常

常会发生螺母缺失和螺母松动 2 种缺陷。
黄志文和张学习(2017)设计了分两步完成的

感兴趣区域提取方法。 第 1 步利用灰度投影算法完

成输电线杆塔横担区域定位;第 2 步利用改进的

Hough 变换算法提取精确的感兴趣区域。 完成感兴

趣区域提取后,采用面积阈值法去除横担背景,提取

待检测的螺栓信息,最后根据螺栓自身特征检测螺

母是否平帽或者松动。 赵振兵等人(2020a)提出利

用螺栓螺母之间的关联组成栓母对,然后使用卷积

神经网络提取栓母对特征,初始化图网络节点,结合

栓母对的先验知识表示栓母对缺陷与栓母对语义对

象的关联,根据关系信息建立栓母对知识图谱,指导

栓母对缺陷分类,并在此研究基础上,将输电线路上

与螺栓相关的缺陷划分为栓母对缺陷,最终在粗级

缺陷分类实验中达到了 83. 54% 的平均精度,在细

级缺陷分类实验中达到了 73. 34% 的平均精度。 该

方法将知识图谱融入到螺母缺陷检测中,验证了栓

母对知识图谱的有效性和可行性,但也只是使用了

空间级联知识构建知识图谱,其他知识尚未考虑。
与销子缺陷检测相比,螺母目标在图像中占比

略大,但螺母缺陷受拍摄角度、拍摄光线等问题的影

响也更大。 传统的手动提取特征方法对于拍摄角度

要求极高,基于深度学习的方法鲁棒性更高,但是目

前依然无法达到较好的检测精度。

2　 关键技术难点

尽管目前深度学习用于输电线路部件缺陷检测

的研究已经越来越深入,但依然存在一些技术上无

法完全攻克的难点问题,解决这些问题是目前的当

务之急。 这些技术难点是:样本不平衡问题、小目标

检测问题和细粒度检测问题。
2. 1　 数据样本平衡方法

由于深度学习方法在计算机视觉领域的大放异

彩,特别是近些年逐渐在该领域处于主导地位,越来

越多的输电线路关键部件缺陷检测技术也逐渐采用

以深度学习为基础的模型或者框架,且成为一种主

要趋势。 深度学习方法的性能与数据质量和数据数

量有直接关系,而在实际输电线路的作业环境中,大
部分缺陷发生次数有限,且无人机航拍巡检技术近

几年才出现,缺陷数据数量有限;不同类型缺陷发生

频率也相差极大。
目前关于输电线路关键部件缺陷检测研究领域

中,解决样本不平衡的方法主要分为数据层面和模

型层面。 在数据层面的解决方法一般包括简单的图

像增强方法、图像生成方法等。 Tao 等人(2020)分
别采用 4 类图像增强方法:仿射变换、绝缘子分割和

背景融合、高斯模糊、亮度转换,对缺陷绝缘子数据

集中样本扩增,可以有效地避免模型发生过拟合,相
较于未增强数据集,该方法在检测性能上有了显著

提升。 简单的图像增强技术对增强数据多样性的能

力有限, 而基于 GAN ( generative adversarial net )
( Goodfellow 等, 2014 )、 VAE ( variational auto-
encoder)(Kingma 和 Welling,2013)等模型生成的图

像既具有真实性, 又具有多样性, 戚银城等人

(2019b)将生成式对抗网络应用于缺陷螺栓图像的

生成,并提出一种基于改进 DCGAN(deep convolu-
tional generative adversarial network ) ( Radford 等,
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2016)的螺栓图像生成方法。 分别在模型的损失函

数中加入相对均值鉴别器和梯度惩罚以及在模型的

生成器和鉴别器中引入注意力机制,既增强了缺陷

样本的真实性,又提高了缺陷样本的多样性。 王金

娜等人(2020)提出一种基于循环一致性生成对抗

网络 ( cycle-generative adversarial networks, Cycle-
GAN)(Zhu 等,2017)的绝缘子图像生成方法,对绝

缘子图像基于背景色彩特征进行风格域划分,之后

在划分好的绝缘子风格域样本集基础上,采用

Cycle-GAN 生成绝缘子图像样本。 相较于其他生成

方法,由于风格迁移的效果,该方法生成的绝缘子样

式更丰富。 实验结果表明,绝缘子生成样本可在一

定程度上替代真实样本,并且当扩充比例在 40%
50% 时,分类网络性能提升效果最佳。

由于输电线路复杂的实际作业环境和各类关键

部件无同一标准的生产样式,导致增强或者生成的

图像无法彻底解决深度模型对数据的依赖性,因此

近些年学者们更关注在模型层面进行样本平衡改动

的研究。 赵振兵等人(2020b)首先提出一种动态焦

点损失函数和一种基于二阶矩的样本平衡方法来解

决绝缘子不同类型缺陷之间存在的样本数量不平

衡、困难样本低效学习等问题;Tian 等人(2018)在

对输电线路上缺陷进行检测的模型中加入逻辑推理

的方法,试图提高模型的自推理能力,从而克服缺陷

数据不足和类别失衡问题,但是该方法由于过于复

杂,不能达到检测速度与检测精度之间的平衡。
2. 2　 小目标检测方法

输电线路上无人机巡检返回的图像的像素尺寸

比较大,一般宽高均为 3 000 6 000 像素,而且往

往同一幅图像中包含着多个类别的部件以及多个类

别的缺陷故障,不同目标在图像中的相对尺度差别

显著,其中针对小目标及其缺陷的检测问题尤为关

键。 销钉是输电线路中的重要器件,起到固定螺母

的作用,一旦出现故障,可能造成大面积停电等隐

患。 由于销钉缺陷目标较小,对于目标检测算法来

说是一种很大的挑战。
李雪峰等人(2020)在 Faster R-CNN 模型的基

础上做出了改进,提出了 PinNet 网络,可以提取到

更具辨别力的特征,并且专门为带销螺栓小目标设

计了 PinFPN 网络,加强对底层的语义信息和位置信

息的提取能力,该模型在销钉缺失检测精度上与其

他主流的算法相比,具有显著优势。 仅仅通过设计

更适合于小目标特征提取的检测模型主干网络很难

克服缺陷细粒度特征丢失的问题,目前部分研究采

用级联的检测框架来解决这一问题。 Tao 等人

(2020)设计了逐级放大目标区域的检测框架,先通

过 ILN( insulator localizer network)网络定位出图像

中全部绝缘子的位置,根据定位结果将图像区域放

大输入第 2 级 DDN(defect detector network)网络检

测出掉串的绝缘子位置,从而避免了部分局部特征

丢失的问题。 Chen 等人(2018)设计了一个从粗精

度定位到高精度识别的螺栓缺陷检测框架,将图像

依次输入 3 个基于 DCNN 的检测阶段,保证了该系

统在复杂环境下可以具有良好的适应性和鲁棒性。
Li 等人(2020)提出了一种基于全局检测和局部分

割的绝缘子故障识别方法,通过构建分割与检测分

开的级联框架,能够充分利用目标的局部特征和全

局特征,如图 5 所示。

图 5　 绝缘子缺陷级联检测框架(Li 等,2020)
Fig. 5　 Cascaded detection framework for insulator defects (Li et al. , 2020)
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　 　2. 3　 细粒度检测方法

输电线路关键部件会发生的缺陷类型多,尤其

是一类部件上可能发生多个缺陷类型,例如螺栓可

能发生销子闭口、销子缺失、螺母松动和螺母缺失等

问题,这些缺陷均发生在螺栓本体上,类间的差异

小;而由于拍摄角度、光照强度等原因致使图像中同

一目标视觉形态多样,类内差异大,如图 6 所示,想
要准确地判别这类缺陷是很困难的。 Wan 等人

(2020)考虑到输电线路金具之间的细粒度特征和

上下文信息,采用可变形卷积( deformable convolu-
tion net)(Dai 等,2017)对未知几何形状建模,利用

基于注意力机制的 SE 模块( squeeze-and-excitation
networks)(Hu 等,2017)捕获长距离空间的细粒度

特征,一定程度上改善了模型的固有缺陷。 但此方

法没有考虑到空间级联知识、形态知识和动态变化

知识等人工知识对细粒度问题的指导意义。

图 6　 不同视觉角度螺栓外观差异图(Zhao 等,2020b)
Fig. 6　 Different visual angle bolt appearance difference diagram (Zhao et al. , 2020b)

　 　 监督学习的关键是基于人类认知定义在模型中

使用的数据标签,Zhao 等人(2020b)认为人工数据

是基于人类对实体对象多模态信息的长期积累而建

立的综合认知,是对对象视觉描述的高度抽象,如常

常会将不同角度的不同对象的视觉形状定义为同一

类型。 在输电线路航拍图像中,螺栓的视觉形状之

间的差异特别明显,当用 2 维图像表示 3 维尺寸的

螺栓时,由于拍摄角度和螺栓本身不完整的对称结

构,导致其呈现出一些差异较大的视觉形状。 在此

研究中采用 K 均值对螺栓的视觉形状特征进行聚

类,从而构造视觉形状语义和原始语义之间的关系

树,最后在模型推理过程通过关系树将视觉形状标

签转换为原始语义标签,该方法对检测模型具有一

定的知识指导作用。 赵振兵等人(2020a)对输电线

路中含有栓母对的缺陷图像进行归纳和信息提取,
从而构建栓母对知识图谱,完成了对螺栓缺陷从粗
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级到细级的认知, 之后采用 GGNN ( gated graph
sequence neural networks)(Li 等,2015)学习栓母对

关系知识的表征特征,指导检测模型预测出准确的

缺陷结果,方法如图 7 所示。

图 7　 基于 GGNN 的栓母对知识图谱的缺陷分类方法(赵振兵 等,2020a)
Fig. 7　 Defect classification method based on knowledge map of bolt mother pair based on GGNN(Zhao et al. , 2020a)

3　 结　 语

随着人工智能技术的兴起,对以无人机为检测

工具,以大数据为基础,以计算机视觉和人工智能算

法为实现方法的无人机自动化巡检技术的研究越来

越受到广泛关注。 技术上的提升带动着产业上的变

革,国家电网积极推进“数字新基建”的部署,其中

电网自动化巡检技术是尤为关键的一项,因此越来

越多的专家学者投身于这一领域的研究工作,同时

加快了该领域技术上的创新和进步。
本文首先回顾了输电线路部件视觉缺陷检测的

研究进展,然后对 3 类主要关键部件:绝缘子、金具

和螺栓分别分析了已有的主要研究方法。 最后针对

该任务中的一些关键性问题:数据样本不平衡、小目

标特征难提取和细粒度特征识别困难,本文分别结

合实际任务需求和已有研究方法进行了系统性地分

析,虽然部分技术难点已在一定程度上得到解决,但
仍有一些问题使输电线路部件缺陷自动化检测技术

难以应用到实际作业任务中:
1)已有的数据样本平衡方法还不足以彻底解

决输电线路部件缺陷数据集存在的问题,尤其是在

数据层面,由于输电线路处在恶劣的野外工作环境

中,地理位置、季节气候、动物或人类的破坏等因素

都有可能产生已有缺陷数据集中未存在的情况,
而增强算法和生成模型无法产生此类数据。 在未

来的研究工作中,可以尝试开展相关数据集的无

监督、弱监督和持续学习等方法来进一步解决此

类问题。

2)仅仅利用先进通用目标检测算法难以有效

解决输电线路关键部件检测的特殊性和突出性问

题,这类问题集中在如何有效地对部件间复杂关系

的建模上。 输电线路各部件存在大量复杂的专业性

知识,并决定其缺陷的判断,常常表现为部件与背景

的关系、部件与部件的关系、缺陷与背景的关系、缺
陷与部件的关系。 根据本文的调查所知,目前还没

有对部件间复杂关系建模的研究工作。 若要通过对

部件间关系建模来构建出符合电网实际故障判定标

准的缺陷检测模型可以从模型自动知识学习和外部

专家知识指导 2 种思想开展研究,主要涉及缺陷知

识的自动提取、各部件位置和标签之间的关系聚类、
构建输电线路部件缺陷知识图谱等方法。

3)由于深度模型网络越来越深、模型复杂度越

来越高,导致模型的体积过大和推理速度较慢等问

题,阻碍了将自动化缺陷检测模型部署进无人机、检
修机器人等现场巡检设备的进程。 目前人工智能研

究领域涌现了大量模型轻量化的方法:如网络剪枝、
参数量化以及知识蒸馏网络,亟需大量开展将轻量

化方法与输电线路部件缺陷检测模型相结合的工

作,以期达到真正实时的自动化检修目标。
总之,输电线路部件视觉缺陷检测的发展离不

开深度学习在图像处理领域和图像数据扩增技术的

发展,特别是数据集样本不平衡的问题、如何有效地

对部件间复杂关系的建模问题以及深度模型网络过

大过慢问题的解决更需要这些技术能取得突破性的

研究进展。 要想实现基于深度学习的高精度、高效

率、强智能、多层次和全覆盖的输电线路关键部件缺

陷检测模型仍然任重而道远。
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