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基于图像感知的输电线路智能巡检综述 
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摘 要：输电线路是电网建设的重要组成部分，定期巡检对于确保输电线路的稳定运行至关重要。文中围绕输电

线路智能巡检需求，首先梳理了输电线路不同的巡检方法，介绍了智能巡检中所需的系统框架设备以及智能算法；

重点总结了基于传统图像处理和深度学习的智能巡检方法；其次针对输电线路中存在的各种不同故障总结了相关

的智能巡检方法，并且通过评价指标进行了对比分析；最后梳理了研究难点，对基于深度学习方法的输电线路巡

检发展趋势进行了展望，所提出和总结的输电线路智能巡检方法具有多方面的指导意义。 
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Abstract：Transmission line is an essential part of power grid construction. Regular inspection is essential to ensure the 
stable operation of transmission lines. This paper focuses on the requirements for intelligent inspection of transmission 
lines. Firstly, different inspection methods of transmission lines are sorted out, and the system framework equipment and 
intelligent algorithms required in the intelligent inspection are introduced. The intelligent inspection methods based on 
traditional image processing and deep learning are summarized. Secondly, the relevant intelligent inspection methods are 
summarized for various faults existing in the transmission lines, and the comparative analysis is carried out through the 
evaluation index. Finally, the research difficulties are sorted out, and prospects in the development trend of transmission 
line inspection based on deep learning method are put forward. The intelligent inspection method of transmission line 
proposed and summarized in this paper is of guiding significance in many fields. 
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0 引言1 

输电线路是电力传输的枢纽，保证输电线路的

运行可靠性和安全性对于国民生计至关重要[1]。但

由于输配电系统的特殊性，其通常建设在森林、高

山等地势复杂地带，不仅会受到复杂多变的外界环

境影响，而且会受自身结构设计、外力破坏等因素

干扰，容易发生诸多故障。因此，定期对输电线路

进行安全巡检成为输电线路安全运行的重要工作。 
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输电线路巡检是指定期对输电线路基础设施

进行检查，包括铁塔、导线、绝缘子、连接金具等

线路设备，以识别和检测(定位)可能影响电网安全

和可靠性的潜在问题[2]。通常，输电线路的巡检是

由人工操作员步行或使用地面车辆进行的。虽然人

工巡检在可见损伤的识别方面表现出色，然而，对

于隐藏或微小的故障，以及在恶劣环境下的工作，

其存在盲区和安全隐患。而随着智能化技术的不断

发展，使用智能化巡检的方式逐渐成为主导。 
智能巡检是相对于传统人工巡检的提升，通过

模拟人类感知、学习和适应的能力，以更高效、准

确地执行任务。常见的智能巡检设备包括塔上摄像

头、巡检无人机、巡检机器人和载人直升机等，这

些设备搭载高分辨率相机和其他传感器，用于捕获

线路设备的图像和数据，并通过计算机分析数据进
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行目标识别和缺陷检测[3]。 
过去，一条输电线路可能需要多人进行巡检，

涵盖了对设备的视觉检查、异常识别和记录。而现

在，通过智能巡检系统的引入，仅需一名工人就能

够负责同样一条线路的监测和故障识别。但是现阶

段智能巡检设备产生的大量图像和数据依然需要人

力进行目视筛查，容易导致漏检或误判。因此，深

度学习等前沿技术的应用逐渐成为智能巡检的主 
流[4]。通过深度学习实现图像识别、数据分析，借

助先进的人工智能算法模拟人类的感知、学习和适

应能力，从而更高效、准确地执行巡检任务。 
在当前输电线路智能巡检的实施方法中，较为

常见地故障监测方法有：传统人工巡线、无人机巡

检方法、红外热成像方法、激光扫描方法、传感器

监测方法、云计算和大数据分析、振动监测技术、

GIS(地理信息系统)等。其中基于图像感知技术的输

电线路巡检方法是较为先进的，其优势在于巡检的

过程具有高效自动化、精准故障检测、实时数据处

理等，从而通过提升智能化程度来降低人力成本，

保障电力系统的安全稳定运行。此类系统可收集传

输线路的设备状态信息，并可抵御雨、雪、雾霾、

风、地震等复杂外部因素的干扰。首先通过无人机

等巡检设备对高压输电线路设备状态进行图像信息

采集，再通过无线通信网络将采集信息传输至地面

图像监控中心，批量整理各类状态和不同环境下的

数据集，传输至服务器进行数据预处理和数据增强

操作，最后配合相关算法进行图像分析，完成目标

检测任务的数据训练与测试。 
近年来，卷积神经网络(CNN)等图像感知算法

在实践中已经取得了对输电线路设备进行高效图像

识别和监测的成果。这包括对关键元素如绝缘子、

导线和杆塔的实时监控，以及对潜在故障和异常情

况的及时检测；而在预测性维护方面，机器学习算

法通过历史数据分析，使得对输电线路设备未来状

态进行预测成为可能，为提前发现问题，减少停电

时间和降低维修成本提供了有力支持。目前，在运

行的输电线路中，相当一部分已经开始采用图像感

知技术进行监测和分析，并取得了显著成效。根据

统计数据，大约有 70%的输电线路已经引入了图像

感知系统，覆盖了全国各地的不同地区。这些图像

感知系统主要应用于输电线路的故障分析，设备状

态监测和安全评估等方面。通过高清摄像头、红外

热像仪等设备，可以实时获取线路的图像数据，并

利用人工智能算法进行分析和识别，从而实现对线

路设备、绝缘子、杆塔等关键部位的监测。这些系

统能够提供准确的故障诊断和预警，帮助电网工作

人员及时采取措施修复问题，保障电网的稳定运行。 
输电线路智能巡检任务中存在多个难点和挑

战。对于大规模输电网，高精度的无人机航迹规划

和路径优化需要考虑复杂地形和环境条件；传感器

技术方面，对于不同类型缺陷(如绝缘子破损、导线

腐蚀等)，需要结合多传感器融合技术，提高检测准

确性，此外，对于巡检结果的智能算法分析和处理

方案的设计也是挑战之一。图像感知在输电线路可

视化巡检中的主要应用分两个阶段，第 1 阶段为基

于传统图像处理方法的线路设备故障诊断，第 2 阶

段为基于深度学习方法的线路设备识别及缺陷检

测。深度学习方法主要基于卷积神经网络进行特征

提取，具备检测精度高、检测速度快等优势，极大

提高了输电线路智能化巡检的效率。尽管图像感知

技术在输电线路中已经取得了一定的应用进展，但

仍然存在一些挑战和需要技术革新的领域。例如，

在复杂环境下的图像处理和识别、大规模数据处理

与存储、实时监测系统的建设等方面还需要进一步

研究和改进。目前，主要的巡检技术瓶颈有以下几

个方面： 
1）复杂环境下的图像处理和识别：在复杂的

自然环境中，例如森林、高山等地，图像感知技术

面临着光照变化、阴影、植被遮挡等问题，这使得

图像处理和对象识别变得更加困难。 
2）大规模数据的处理与存储：智能巡检设备

会生成大量的图像和数据，这需要庞大的存储空间

和强大的数据处理能力。 
3）实时监测系统的建设：建立实时监测系统

需要高效的数据传输和处理机制，以确保及时获取

并处理巡检设备产生的数据。网络延迟、通信稳定

性等问题可能对实时监测系统的建设带来挑战。 
4）巡检设备精度有限：尽管现有的巡检设备

采用了先进的传感器和相机技术，但在某些场景下，

如恶劣天气或复杂地形中，仍可能难以有效检测隐

患，从而影响巡检的准确性。 
5）人工智能算法的鲁棒性：深度学习和机器

学习算法对于训练数据的依赖性较强，当面临与训

练集不同的情况时，可能出现泛化能力不足的情况。 
6）对未知隐患的处理：传统巡检技术主要针

对已知隐患，而对于未知隐患的处理能力相对不足。
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在真实应用中，可能会面临新型故障或问题，需要

算法具有一定的通用性和泛化能力。 
为克服智能巡检技术在输电线路中的技术瓶

颈，需要深入研究和创新。主要包括对算法的优化

和改进，提高对复杂环境的适应能力；发展更高效

的大数据处理技术，以提高数据处理速度和效率；

优化实时监测系统，确保快速响应巡检数据；提升

巡检设备的感知精度和稳定性，采用耐高温、低温、

湿度等恶劣环境的材料，加强设备的密封性和防护

性，提升设备的耐候性；研发安全可靠的数据传输

和存储技术，保障巡检数据的安全性和隐私；强调

对未知隐患的研究，提高算法对新型问题的处理能

力，增强智能巡检系统的全面性和适应性。通过攻

克这些技术瓶颈，智能巡检技术将更好地服务于输

电线路的安全和可靠运行。 
鉴于此，有必要对各类输电线路智能巡检方法

进行分析和归纳，以便针对不同类型的线路设备巡

检选取适宜的方法。 
本文针对输电线路智能巡检的需求，在查阅大

量基于图像感知的输电线路智能巡检方法的文献基

础上，全面系统地梳理和总结了图像感知技术在输

电线路可视化巡检中的应用，为从事输电线路智能

化巡检研究人员提供了有力参考信息。文章安排如

下：第 1 部分为基于传统图像处理的智能巡检，主

要介绍了基于传统图像处理方法的输电线路智能巡

检方法；第 2 部分为基于深度学习方法的智能巡检，

主要从分类网络、目标检测网络、分割网络和其他

先进方法归纳了输电线路智能巡检方法；第 3 部分

为智能巡检目标对象与应用场景，主要归纳总结了

深度学习方法在输电导线、绝缘子、连接金具、人

员作业安全、异物入侵 5 类目标对象识别与检测中

的应用；第 4 部分为智能巡检数据集与评价指标，

主要对输电线路巡检数据级进行了概述，并介绍了

6 个模型评价指标及其在不同模型中的应用情况。

最后结合几种具体数据集下的实验结果测试了当前

的几类先进智能检测算法并且进行了模型指标的分

析和算法性能对比。本文针对目前基于深度学习的

输电线路智能巡检方法存在的研究难点，对该领域

未来研究方向和发展趋势进行了展望。 

1  基于传统图像处理的智能巡检 

在早期的输电线路在线监测与故障诊断领域，

数字图像处理技术被广泛应用于输电导线、避雷线、

金具、绝缘子、杆塔、拉线和基础、接地装置等部

件的缺陷检测上。本节主要围绕传统图像处理方法

在导线、绝缘子和防震锤 3 类部件的常见缺陷检测

中的应用进行总结与分析。 
传统的图像处理方法应用于输电线路智能巡

检图像的常见思路是通过一些列算法将待检测目标

从复杂的背景区域分离以强调目标区域。常见操作

是通过图像预处理对原始巡检图像进行增强和去

噪，提高原始图像质量，并结合恰当的图像分割或

其他处理方法对待研究目标进行特征提取。 
输电导线不仅要承受自身的机械负荷，还要承

受外界环境的影响，导致出现覆冰、舞动、粘连、

散股、断股等各种故障。Huang 等人采用图像处理

方法针对导线粘连问题进行构建导线模型并监测导

线之间的距离[5]；Zhang 等人采用径向基概率神经

网络对导线的散股和断股状态进行识别[6]。Huang 
等人建立导线散股模型和提取相关特征量来判断导

线散股故障[7]。Huang 等人基于间隔棒图像匹配方

法来定位导线位置和计算舞动偏移量[8]。Liang 等人

提出了一种基于机器学习的气动系数预测方法提升

了导线覆冰的气动特性参数的分析效率[9]。 
绝缘子在运行过程中会承受多种负荷和环境

影响，包括工作电压、过电压、绝缘子自重、导线

重量、化学物质的腐蚀等，极易发生覆冰、破损、

污秽等故障。邱等人提出了一种基于一致性测度区

间分类的绝缘子憎水性等级智能分级方法，进一步

提高了绝缘子智能在线分级的效率[10]。Khan 等人

基于改进色差法对复合绝缘子图像进行分割[11]。

Sun 等人对复杂环境下的瓷质绝缘子图像进行去

雾增强并对绝缘子灰密程度进行分类检测 [12]。

Girshick 等人通过红蓝色差法和改进 K-means 分割

算法对不同材质的航拍绝缘子进行分类识别[13]。文

献[14]针对复杂环境下的覆冰绝缘子图像进行小波

变换增强并对绝缘子覆冰厚度进行检测。Liu 等人

研究了 GrabCut 图论法对运行绝缘子自然覆冰图像

进行分割[15]，并提出了以覆冰绝缘子面积变化百分

比作为覆冰程度评估参数。此外，传统图像处理方

法也可应用于防震锤锈蚀检测方面，Wang 等人通

过提取防震锤区域的锈蚀面积比和颜色阴影指数参

数来识别不同的防震锤锈蚀状态[16]。Dewi 等人基

于空间关系依次检测防震锤的损伤、反转、变形不

同的结构缺陷[17]。 
输电线路缺陷检测主要通过传统图像处理方
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法进行，需要人工提取相应的特征，目前基于深度

学习的输电线路智能检测方法可以从不同环境和应

用背景的检测对象中自动提取特征，具有强大的特

征提取能力和灵活性，在分类与检测方面具有更高

的准确率和效率，因此被广泛用于输电线路智能检

测领域。 
综上分析，传统图像处理方法应用于输电线路

巡检任务中，由于检测和分割方式受图像背景、亮

度分布等因素影响较大，传统方法缺少大量的先验

知识而无法应对复杂多变的场景环境，因此通过深

度学习方法对复杂的图像环境进行深度特征提取以

提升巡检任务对于多目标的泛化能力是必要的。 

2  基于深度学习方法的智能巡检 

基于深度学习的输电线路智能巡检方法现场

部署过程如附录 A 图 A1 所示。此类系统可收集传

输线路的设备状态信息，并可抵御雨、雪、雾霾、

风、地震等复杂外部因素的干扰。首先通过无人机

等巡检设备对高压输电线路设备状态进行图像信息

采集，再通过无线通信网络将采集信息传输至地面

图像监控中心，批量整理各类状态和不同环境下的

数据集，传输至服务器进行数据预处理和数据增强

操作，最后配合相关算法完成目标检测任务的数据

训练与测试。 
深度学习是一种机器学习方法，其核心思想是通

过构建和训练多层神经网络来模拟人脑的神经系统，

从而实现对数据的高效学习和理解。通过深层次的神

经网络结构，深度学习可以从大量的数据中提取和学

习到更加抽象和复杂的特征表示，进而实现各种任

务，例如图像识别、语音识别、自然语言处理等。 
深度学习在人工智能领域发挥着重要作用，尤

其在处理大规模数据和复杂任务方面具有一定的优

势。然而，智能化的实现并不仅限于深度学习，还

可以采用多种方法和技术，如传统的机器学习方法、

符号推理和进化算法等。 
深度学习是在近年来逐渐演变出来的技术，尤

其是在 2010 年以后取得了显著的发展和突破。这一

进展主要得益于数据的大规模和计算能力的提升，

以及深度神经网络结构的优化和训练算法的改进。

其中，卷积神经网络(convolutional neural network，
CNN)是深度学习中的一种重要网络结构，用于图像

识别和计算机视觉任务。在 2012 年，由 Geoffrey 
Hinton 等人领导的团队在 ImageNet 图像分类竞赛

中，通过使用深度卷积神经网络(AlexNet 模型)取得

了显著的突破，并取得了较高的准确性。这一突破

引起了广泛关注，并标志着深度学习在图像识别领

域的崛起。 
在计算机视觉领域，图像的分类、检测和分割

是三大基本任务，由于高准确度和强大的特征提取，

使其广泛应用于基于深度学习的输电线路的智能巡

检中，通过对采集的现场工作图片进行训练，深度

学习模型可以诊断常见的输电线路故障并且进行预

警，提高巡检的效率和准确性。 
因此，深度学习的高准确性和其在图像识别领

域的成功应用，逐渐引入到输电线路巡检中。这为

自动化的线路巡检和故障诊断提供了新的机会，并

在提高电力系统运行的可靠性和安全性方面发挥了

重要作用。巡检设备主要包括巡检无人机、巡检机

器人和塔上摄像头，如图 1 所示。 
2.1  分类网络 

图像分类网络的作用是通过计算机视觉的方

式赋予图像中目标对应的类别信息，常见的分类网 

 

(a) 巡检无人机 

  

(b) 巡检机器人 

 

(c) 塔上相机 

图 1  智能巡检设备图 

Fig.1  Diagram of intelligent inspection equipment 
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络是以 LeNet-5[9]、VGGNet[10]、GoogLeNet[11]、

ResNet[12]系列为基础的。不同的分类网络在模型性

能、计算速度、存储空间等方面存在差异，在输电

线路智能巡检的具体工作中，需要根据实际应用场

景来选择最优的分类模型。 
LeNet-5在MNIST手写数字识别任务上表现良

好，但是对于更复杂的图像数据集，例如 ImageNet
上表现一般，其只包含少量的卷积层和参数量，无

法处理大规模的图像数据，因此无法满足输电线路

智能巡检在大数据量和高分类精度上的具体要求。 
VGGNet 具有很高的准确性，但其网络结构较

为复杂，参数冗余量大，在输电线路智能巡检中适

合于以高检测精度为主要需求的大模型骨干网络搭

建，而不适用于输电线路在线监测中的边缘计算与

实施部署任务，原因是该模型的计算耗时较长且占

用存储空间大。 
GoogLeNet(Inception) 采 用 了 多 路 卷 积 的

Inception 结构来提高运算效率，相比于其他模型能

够使用更少的参数和计算速度得到较好的效果，为

输电线路智能巡检工作中的视觉任务的高效计算提

供了选择，尤其对于输电线路中存在的多尺度目标

分类问题更为擅长。但其网络结构仍然局限于繁琐

的模型计算复杂性，不利于轻量化部署。 
ResNet：ResNet 主要解决了网络退化问题，即

增加深度后性能反而下降的情况。它的网络结构具

有较强的可扩展性和模型表征能力，对其他算法模

块的融合更加友好和兼容，相比于其他模型在输电

线路目标分类任务中，更加适应于例如多目标的异

物入侵分类等多尺度目标问题和连接金具小目标分

类识别问题。 
以上模型均有其各自的特点，能够在输电线路

智能巡检任务中不同的应用场景下发挥重要作用。

在输电线路智能化巡检的分类任务中，如果需要较

小的模型和更快的计算速度，则可以选择使用

Inception 或 MobileNet 模型；如果需要更高的准确

性，则可以选择使用 VGG，ResNet 等深层网络模

型。此外，针对特定的输电线路巡检数据集和任务，

还可以进行网络结构的优化和改进提高模型性能。 
2.2  目标检测网络 

目标检测网络为输电线路智能巡检当中部件

缺陷与故障识别的基础工具，通过设计和应用先进

的目标检测器，可以对例如绝缘子缺陷、连接金具

锈蚀等故障进行无人机巡检作业的实时监测。当前

的目标检测网络按结构大致可分为两阶段目标检测

网络和单阶段目标检测网络，两阶段目标检测网络

是以 R-CNN[13]和 Faster R-CNN[14]为代表的，其通

过候选区域生成的方式最大程度的提升了网络的识

别精度，Faster R-CNN 网络结构示意图如附录 A 图

A2 所示。 
分析附录 A 图 A2 可以看出，Faster R-CNN 通

过设计 RPN 结构，将锚框机制与区域生成相结合，

主干网络生成的特征图预测每个矩形框的类别和相

偏移量，通过反向优化调整锚框从而提升了整个网

络的检测速度，然后结合 ROI Pooling 思想得到若

干大小相同的特征图送入 RCNN 模块进行分类和

回归操作，这种设计思路能够完成精度较高的目标

检测任务。 
单阶段目标检测网络则通过 anchors 聚类的方

式直接进行分类和回归操作，常见的单阶段目标检

测 器 有 SSD[15] 、 YOLOv3-YOLOv7[16-19] 、

YOLOX[20]、ATSS[21]等，此类结构在检测速度上有

绝对的优势。目前较为先进的 YOLOv7 网络结构如

附录 A 图 A3 所示。分析附录 A 图 A3 可以看出，

YOLOv7 在模型特征提取的主干网络部分融合了可

扩展的高效层聚合网络 E-ELAN 结构，从而使深度

神经网络通过控制最短和最长的梯度路径来加速模

型的收敛效果，头部设计了 Rep 重参数化卷积，通

过重参数化解耦训练时间多分支拓扑来优化训练参

数，并且通过构建辅助训练头和引导头的深度监督

框架来优化模型预测的输出质量。YOLOv7 在

5~160 帧/s 范围内的检测速度和精度领先于当前主

流的单阶段目标检测网络。 
在 YOLOv7 之后，YOLOv8 作为 YOLO 系列

算法的最新版本之一，提供了一个全新的 SOTA 模

型，包括 P5 640 和 P6 1280 分辨率的目标检测网络

和基于 YOLACT 的实例分割模型，骨干网络和

Neck 部分可能参考了 YOLOv7 ELAN 设计思想，

将 YOLOv5 的 C3 结构更新为梯度流更丰富的 C2f
结构，并对不同尺度模型调整了不同的通道数。头

部相比 YOLOv5 改动较大，为目前主流的解耦头结

构，将分类和检测头分离，同时也从 Anchor-Based
换成了 Anchor-Free 无锚框结构。Loss 计算方面采

用了 Task-Aligned Assigner 正样本分配策略，并引

入了 Distribution Focal Loss，训练的数据增强部分

引入了 YOLOX 中的最后 10 epoch 关闭 Mosiac 增

强的操作，可以有效地提升精度。 
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为了帮助研究者更好地了解目前流行的目标

检测算法在输电线路智能巡检中的表现，将文献中

的目标检测算法进行了相关统计[22-23]，如表 1 所 
示[24-27]。这些指标能够帮助研究人员选择适合自己

任务需求的算法，并为算法的改进提供参考。 
2.3  分割网络 

输电线路智能巡检的过程是面向户外复杂背

景的图像开展的，传统图像处理中的分割方法例如

OTSU[28]、分水岭等算法[29]对图像质量要求较高，

无法分割出复杂背景和光线照射不均情况下的目标

区域，因此出现了以 FCN[30]、SegNet[31]、U-Net[32]、

DeepLab 系列[33]为基础的深度学习式分割方法，该

类方法通过深度神经网络强大的特征提取和学习能

力充分理解图像中的先验知识，能够满足实例分割、

全景分割、语义分割等多种分割任务并取得良好的

精度得分。 
关于基于深度学习网络的图像分割技术，本文

对常用的不同分割算法进行了总结[34-36]，各类别算

法的特征、应用场景和检测效果见表 2[37-40]。 
2.4  其他方法在输电线路智能巡检中的应用 

在面向输电线路的智能化巡检当中，除了基础

的深度神经网络的设计，一些先进的检测模型和优

化方法也开始出现。 
2.4.1  基于 Transformer 的方法 

Transformer 最初是出现在自然语言处理领域

中的方法[41]，其通过多头自注意力机制来增强模型

的全局感受野并具有强大的对于复杂序列模型的转

换能力，在一定程度上改变了传统 RNN[42]、LSTM[43]

等方法模型并行能力差的问题，而 Vision Trans-
former (ViT)[44]的出现打通了 NLP 和计算机视觉的

桥梁，将 Transformer 结构应用于视觉领域极大地增

强了特征提取过程中图像的全局建模效果，Vision 
Transformer 的模型结构示意图见图 2。 

分析图 2 可知，Vision Transformer 将输入图片 
表 1  不同算法检测性能比较 

Table 1  Comparison of detection performance of different algorithms 
算法 骨干 文献 应用场景 检测效果 

SSD Mobile Net V3 [22] 覆冰 检测 mAP 达到 82.1%，识别速度达到 24.5 帧/s 

YOLOv5 CSPDarkNet [23] 绝缘子缺陷 
模型检测 mAP 达到 97.23%，剪枝后模型大小仅

为 0.5 MB，检测所用时间为 1.8 ms，浮点运算数

为 0.61 Gs 

Faster R-CNN + FPN Res2Net101 [24] 销钉螺栓缺陷 
优化算法比基线算法的平均精度均值(mAP)提升

了 7.6%，比未引入定位排序算法的 oLRP 均值降

低了 7.1% 

SSD ResNet-50 [25] 销钉螺栓缺陷 
采用ResNet50的SSD型号的mAP值达到91.5%，

与使用 VGG3 的型号相比提高了 2.16% 

EfficientDet EfficientNet [26] 防震锤缺陷 
模型检测 mAP 达到 90.2%，检测速率达到 23.4

帧/s，缺陷定位达到 17.2 帧/s 
级联 RCNN ResNet-50 [27] 防震锤缺陷 模型检测 mAP 为 97.24% 

 
表 2  不同算法分割结果比较 

Table 2  Comparison of segmentation results of different algorithms 
算法 骨干 文献 应用场景 检测效果 

改进型 Faster R-CNN ResNet-101 [34] 输电线路金具锈蚀 
可以有效地检测输电线路金具的锈蚀情况，且具有较高的检测准

确率和鲁棒性，远高于传统的检测方法。 
Mask⁃RCNN FPN+ Resnet [35] 绝缘子串红外图像 Mask⁃RCNN 对绝缘子红外测温图像识别具有优异的表现 
ResNet50 的

DeepLabv3＋ 
ResNet50 [36] 电流互感器红外图像 

平均交并比(MIoU)为 87.5%，能够从测试图像中精确分割出电流

互感器设备 

RFIENet — [37] 绝缘子图像 
MFFM 和 GFFM 分别提取浅层特征和深层特征，实验结果证明了

所提出的 RFIENet 的优越性 

SaSnet SaSnet [38] 输电线路导线 
整体性能相比 U-net 有较大提升，满足了较低推理速度 要求的

无人机嵌入式场景下的实际应用需求 

改进 GoogLeNet  GoogLeNet [39] 主变高压套管 
可有效提取图像特征，并且识别率要明显高于 Improved_CNN、

VggNet、AlexNet 3 种模型 

改进 SLIC — [40] 断路器红外图像 
与原始 SLIC 算法相比，边缘召回率提高了 4.10%，对故障区域

的分割更具优势 
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分割成一定数量的 Patch 作为序列信息传递给词嵌

入单元和位置编码模块。纯粹的基于 Transformer
的编码结构通过线性层可学习的 1D 位置嵌入来保

留图像位置信息，Vision transformer 的编码器是由

MLP层和multi-head self attention(MSA)两个独立的

子层堆叠n次而成的，在每一层中输入所得的(Q, K, 
V)三元组作为自注意力机制(其中 Q, K, V 分别表示

查询(Query)、键(Key)和值(Value))，自注意力机制

在特征图上的作用是全局性的。后续又相继出现了

例如 Swin Transformer[45]、DETR[46]、CoT[47]等更加

先进的方法用于视觉任务，其中不乏有一些方法对

于提升输电线路智能巡检的效率意义重大。 
2.4.2  三维点云方法 

随着三维计算机视觉任务的发展，三维点云技

术开始出现在输电线路的智能化巡检中[48]，其中通

过单目、双目视觉相机和激光雷达获取基本图像数

据和对应点云数据进行三维任务，也可以融合图像

数据和点云数据进行输电线路的多模态任务[49]。此

外，输电线路电力线的三维重建[50]工作可以对复杂

环境下的导线设施进行仿真并分析其相关状态，输

电线路连接金具的零部件也可以通过三维点云数据

进行分割[51]，此类方法在空间上充分考虑了目标的

多种特性，检测与分割效果更加精确。 
2.4.3  模型轻量化方法 

在输电线路智能化巡检任务中，由于图像色域

区分度信息复杂，会生成大量重复的特征图，这些

信息产生的模型计算冗余会增加能源和硬件资源的

消耗。从模型参数量方面分析，冗余的计算信息是

由模型卷积所产生的。因此，出现了例如 Ghost 
Net[52]、Mobile Net[53]、Squeeze Net[54]等结构的模型

压缩模块，模型压缩策略能够在最大程度地保留预

测精度的前提下减少网络计算开销，常见的模型轻

量化方法如下所述。 
深度可分离卷积：深度可分离卷积通过逐通道

卷积和逐点卷积来完成轻量化的特征提取操作，其

中逐通道卷积的卷积核与通道对应，相关通道只被

对应卷积核控制，卷积过程产生的特征通道数和输

入的通道数完全一样；逐点卷积的运算与常规卷积

运算非常相似，它的卷积核的尺寸为 1×1×M，M为

上一层的通道数。所以这里的卷积运算会将上一步

的特征图在深度方向上进行加权组合，生成新的特

征图，其卷积核数量与输出特征图数量相关(卷积核

的尺寸即为：1×1×Min×Mout，Min表示输入通道数，

Mout表示输出通道数)。 
模型剪枝：在输电线路巡检的模型训练过程

中，检测网络的卷积层和全连接层存在着大量冗余

的参数，这些参数中的一部分对于特征提取是无效

的，因此通过模型剪枝[55]操作应用于各种网络结构

中，通过模型参数的定量丢弃来消除冗余信息，剪

枝操作根据是否去掉权重矩阵中的神经元节点分为

结构化剪枝与非结构化剪枝，模型剪枝操丢弃了冗

余参数，有利于复杂模型在边缘端上部署。 
Ghost 模型压缩：图 3 简单介绍了 Ghost 模型

压缩的过程，其组成结构类似于残差网络中的残差

连接。Ghost 模块是由 Ghost 卷积堆叠而成的，首

先由较小的滤波器通过常规卷积生成少量特征图，

再由一系列线性运算生成与之相似的新特征图，两

组特征图的组合为模型输出的结果。若输入特征图

尺寸为H W c× × ，其中 H和 W为输入特征图的高 

 

图 2  Vision Transformer (ViT)模型结构示意图 

Fig.2  Model structure diagram of Vision Transformer (ViT) 

 

 

图 3  Ghost 模型压缩结构示意图 

Fig.3  Ghost model compression structure diagram 
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和宽，c 为输入通道数，同理其对应输出尺寸大小

为 H W n′ ′× × ，n 为输出通道数，卷积核尺寸为

k k× (k 为长度统计单位)。经卷积运算产生小规模

的参数量，通过线性变换操作生成 Ghost 特征图，

Ghost 卷积通过廉价的线性运算使模型计算量较原

始常规卷积大幅降低，从而显著提升输电线路日常

巡检等多目标检测任务的模型推理速度。 

3  基于深度学习方法的智能巡检应用 

目前，对输电线路部件缺陷的自动化与智能化

检测技术的需求更加迫切，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。在电力系统运

维过程中，输电线路常见的部件缺陷主要包括输电

线路导线故障、绝缘子故障、连接金具故障等。而

不同的目标类别由于形和使用特性差异所使用的巡

检方式也不尽相同，常见的导线故障通常通过无人

机巡线完成监测，特殊情况下例如导线风偏故障则

通过巡线机器人完成；而绝缘子故障和连接金具锈

蚀故障等则通常在气象条件合适的情况下通过无人

机悬停拍摄。但受限于环境因素，部分无人机航拍

图像中存在模糊、分辨率低、背光和拍照角度受限

等问题，都将对模型检测精度造成影响，因此选取

合适的气象环境进行巡检作业和图像获取；通过图

像超分辨和去模糊算法后期处理图像数据同样是输

电线路智能巡检的关键所在。 
3.1  输电线路导线故障 

3.1.1  导线风偏 
导线风偏是架空输电线受风力的作用偏离其

垂直位置的现象。导线风偏极易导致导线舞动、导

线弧垂、导线疲劳断股断线[56]、相间闪络跳闸等线

路故障的发生，甚至会造成金具破坏、倒塔等严重

事故，是对电网安全运行危害较大的故障类型。王

礼田等提出了基于双目视觉稀疏点云重建的输电线

路导线弧垂测量方法[57]，通过核线约束解算输电线

路图像稀疏点云，并利用悬链线拟合技术重建线路

三维矢量，计算导线弧垂状态。 
3.1.2  导线断股 

导线断股与损伤故障轻则降低线路载流量，重

则造成断线、停电事故，影响输电线路的安全稳定

运行。翟学明等以 Unet 为基础网络[58]，通过深度

可分离卷积和注意力机制等改进方式加强对于导线

断股的微小细节识别并进行有效分割。黄新波等提

出一种基于径向基概率神经网络的输电导线缺陷状

态识别方法[59]，通过图像预处理方式获得输电导线

强纹理特征，并将强纹理特征量作为径向基概率神

经网络的输入，完成输电导线断股的识别。

Senthilnath 等搭建了一种具有元认知学习(BS-McL)
的双层分割框架[60]，借助光谱分类去除非电力线像

素，通过检测电力线的几何特征以识别输电导线。

陈等通过轻量化实时语义分割网络 SaSnet，结合自

监督学习算法 IBS，使用极少量有标签数据进行训

练，在电力线公开数据集上获得了检测精度和速度

的优势。 
3.1.3  导线覆冰 

导线覆冰易导致电网发生机械故障和电气故

障，造成输电线路停运、杆塔倒塌、冰闪跳闸、线

路舞动和输电线路设备损坏等事故。为减小覆冰带

来的灾害，必须对电网的覆冰情况进行实时监测与

防护，及时消除覆冰安全隐患。林刚等构建了一种

强泛化性的 IBP-CNN 的输电线路覆冰识别模型[61]，

通过增强与消减算法减少模型的冗余度，并利用反

向传播算法调整层间连接权值，根据更新的模型参

数和网络结构推算逐层输出，辨识导线覆冰情况。

郝艳捧等通过多尺度特征融合改进 Mask R -CNN
网络对输电线路导线覆冰进行有效特征提取和分 
割[62]，其分割准确率在 92%以上。 
3.2  输电线路绝缘子故障 

输电线路绝缘子由于长期暴露于户外，容易造

成表面缺陷，对绝缘子的运行状态进行(检测)监测

是保障电力系统稳定运行的关键所在。苟军年等[63]

对 Mask R-CNN 进行改进，在特征提取网络中引入

卷积注意力模块(CBAM)，分别从通道和空间提升

小目标特征保持性，并使用全局交并比计算目标间

的相似度，提升绝缘子检测效果。Wang S 等[64]提出

了一种基于改进 ResNeSt 和区域建议网络(RPN)的
绝缘子缺陷检测方法，将改进的 RPN 添加到

ResNeSt 中进行特征提取，更好地检测绝缘子上的

微小缺陷。乔鹏 [65]等采用改进量子粒子群算法

(IQPSO)对支持向量机模型(SVM)参数惩罚因子 c
和核函数宽度 δ 寻优的输电线路覆冰厚度预测模

型，验证了预测模型的有效性。 
3.3  输电线路连接金具故障 

输电线路连接金具作为塔架与导线间传递机

械、电气荷载的关键部件，受复杂的气候条件和恶

劣的自然环境影响易发生缺损、锈蚀和脏污等异常

与缺陷，一旦连接金具失效，将严重威胁到整个电



1834 高电压技术 2024, 50(5) 

网的安全运行。因此，对输电线路连接金具运行状

态进行监测，具有重要意义。输电线路金具故障，

一般分为销钉螺栓、防震锤、均压环和间隔棒故障。 
3.3.1  均压环故障 

均压环是改善绝缘子串电压分布的一种保护

金具，经常会发生脱落、倾斜以及腐蚀污损等故障。

故障均压环无法发挥保护作用将对输电线路的安全

运行造成很大的损害。魏业文等通过对比不同模型，

提出改进的 Faster RCNN 的深度学习算法[66]，验证

了改进算法可准确识别定位均压环。浦东等提出一

种改进的轻量级 Mask RCNN 特征提取网络[67]，首

先利用Hough水平变换将分割出的绝缘子串进行旋

转校正，以确保均压环的方向与水平方向一致；其

次通过计算均压环和绝缘子边缘两点间的斜率，判

断均压环是否歪斜；最后在保证均压环特征提取精

度基本不变的前提下，将优化网络的单张图片的检

测速度提升了 80 ms。 
3.3.2  间隔棒故障 

间隔棒是一种防止导线碰撞和振动的金属构

件，位于输电线路上的特定位置，需要经常检修和

维护，以确保电力系统的安全稳定运行。张涛等在

SSD算法的基础上引入注意力机制来增强输出特征

图的语义信息[68]，再结合改进的 DenseNet-s-32 全

卷积网络，可以精确有效地检测出间隔棒的缺陷。

Zhu Y 等将经典的 Faster RCNN 目标检测算法应用

于间隔棒检测中[69]， mAPλ 值达到 93.6%，可以有效

地减少背景对金具锈蚀检测的干扰，从而提高间隔

棒检测准确率。 
3.4  人员作业安全监测 

智能巡检过程常见的人员作业安全监测包括

巡检人员未佩戴安全帽，操作不当存在危险动作等。

Padmini 等结合 OpenCV 和 Sklearn 检测车辆并跟踪

管道[70]，利用定向梯度直方图(HOG)和支持向量分

类(SVC)，实现了带安全帽和不带安全帽的人员的

实时自动检测，模型精度为 87.6%。Peña 等通过

YOLOv4 网络对人员作业中是否佩戴安全帽进行识

别，模型检测精度达到了 88.65%[71]。王鸿等通过

2D 人体姿态估计算法提取电力作业人员的骨骼图[72]，

利用 VGG 网络的前 10 层提取人员的特征信息，可

以实时检测和识别人员的违规行为。 
3.5  异物入侵监测 

在电力行业施工过程中，异物入侵极易造成安

全隐患，为此监测异物入侵可以有效避免事故的发

生。杨剑锋等利用 Dense-net 网络替代 YOLOv3 网

络中倒数第 2 层网络[73]，建立 Dense-YOLOv3 网络

模型来监测输电线路异物入侵，可以实现对风筝、

鸟巢、施工机械类异物的准确识别。Mei X 等[74]提

出了一种基于计算机视觉的异物入侵检测方法，通

过 YOLOV5 模块提取图像特征信息，建立包围盒

关键点的入侵判断基本规则，利用两个辅助检测模

块对工人的入侵方向进行识别和姿态调整，可以有

效解决人工监督在工程安全管理中的不足，降低事

故发生概率并提高施工安全性。 
在输电线路智能巡检中，基于深度学习方法的

目标检测被广泛应用，众多研究者对各类检测网络

进行了深入研究，提出了很多典型应用的改进算法，

取得了较好的检测效果。附录 A 表 A1 中列出了几

类传统方法和深度学习方法，对其优劣势及算法性

能进行了对比。 

4  智能巡检数据集与评价指标 

4.1  数据集概述 

深度学习算法近年来广泛用于输电线路的智

能巡检，深度学习技术在输电线路智能巡检方向上

的快速发展也得益于大规模巡检数据集的出现。现

阶段深度学习巡检的图像数据大多集中于对输电线

路易损部件的拍摄，如电力线、绝缘子、连接金具

电力设施等。常见的公开输电线路巡检数据集如下：

(1) 电力线巡检数据集：通过红外和可见光摄像机

采集航拍图像，其中包含电力线的红外和可见光图

像各 2200 幅，4400 幅不包括电力线的红外和可见

光图像。(2) 中国电力线路绝缘子数据集：该数据

集是由中国国家电网公司提供的高压绝缘子航拍图

像，包括正常绝缘子图像 600 幅。(3) 输电杆塔和

输电线路航拍数据集：该数据集用于电力塔架实例

分割，包含带有分割标签的电力塔架和电力线图像 
1100 幅。常见数据集样本示例见图 4。 

其中，对于电力线方面的故障数据集包括对输

电线路导线断股的识别和分割，对导线覆冰的识别

和分割以及对于导线异物悬挂的检测；对于电力组

件方面的数据集包括绝缘子故障识别，防震锤锈蚀

检测，均压环脱落故障识别和间隔棒失效检测，连

接金具故障等；此外，还有电力作业人员穿戴规范

检测，电力线附近大型机械入侵检测，输电线路电

力设施识别等数据集应用于输电线路的可视化智能

巡检当中。 



黄新波：基于图像感知的输电线路智能巡检综述 1835 

  

(a) 导线断股 (b) 导线覆冰 (c) 悬挂异物 

  

(d) 绝缘子故障 (e) 防震锤锈蚀 (f) 均压环脱落 

  

(g) 间隔棒失效 (h) 安全帽佩戴 (i) 大型机械入侵 

图 4  数据集图例 

Fig.4  Datasets legend 

 

4.2  模型评价指标 

目前应用于输电线路智能巡检的目标识别与

缺陷检测算法众多，如何衡量和选择合适的算法，

需要采用客观的量化指标对算法性能进行评估，明

确不同算法的优劣。目前常用的性能评价指标包括

精确度 P(Precision)、召回率 R(Recall)、平均精确率

λmPA(mAP)、调和均值(F1)、浮点运算数(GFLOPS)
和帧率(FPS)。 

在智能巡检的目标识别分类任务中，常常采用

4 种预测结果来描述真实结果与模型预测结果的关

系，分别为 FTP(True Positive)、FFP(False Positive)、
FTN(True Negative)和 FFN(False Negative)，其中第 1
位表示模型是否预测准确，第 2 位表示模型的预测

结果，具体定义如表 3 所示。 
模型评价指标中 P(Precision)表示预测正确的

正样本数量占所有预测为正样本数量的比例，其值

越大说明准确率越高，误检的越少，其定义为： 

 TP

TP FP

FP
F F

=
+

 (1) 

R(Recall)表示预测正确的正样本数量占所有实

际为正样本数量的比例，其值越大说明查全率(正样

本的召回率)越高，漏检的越少，其定义见式(2)。 
F1结合了 P、R的调和平均值，在提高 P 和 R

的同时尽量减小两者之间的差异， 1 [0,1]F ∈ ，F1不

仅能够反应模型的精度，还能够体现模型的完整性。 
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表 3  4 种预测结果的定义 

Table 3  Definition of four prediction results 

预测结果 定义 

True Positive 实际为正被预测为正的样本数量 
False Positive 实际为负但被预测为正的样本数量 
False Positive 实际为负被预测为负的样本数量 
False Positive 实际为正但被预测为负的样本数量 

 
全类别平均精确率(mean average precision)λmAP

表示某一类别的平均精度，如式(4)所示。 

 
1

mAP 0
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i
p R R

n
λ

=
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式中：平均精确率 mAPλ 表示将所有类别检测的平均

正确率进行加权平均； n为样本数。 

SGFLOPη 为每秒 10 亿次的浮点运算数，通常作为

模型性能参数的衡量指标，一般 SGFLOPη 的大小仅与

模型类别和大小有关。FPS 指数代表模型每秒可以

推理的图片帧率或图片的个数，其可以作为衡量模

型推理速度的指标。 
然而，智能化巡检领域的评估方法研究并不仅

限于上述指标。还有其他一些重要因素需要考虑，

例如算法的鲁棒性、计算效率、模型的可解释性以

及在实际应用中的可靠性和稳定性等。这些因素对

于评估算法的综合性能和可应用性至关重要。 

5  实验与结果分析 

为了验证各深度学习算法在智能巡检领域的

应用效果，本文分别采用几种不同的经典目标检测

算法分别对不同的巡检情景进行检测，如大型工程

机械入侵输电线路，异物入侵线路等。 
5.1  实验环境配置 

本文的实验配置条件为：CPU:i7-11700K，

GPU:NVIDIA 3090，64 Gs RAM，整个算法使用

Pytorch 框架在 Python 3.8 环境中实现。实验的批量

大小设置为 32，动量大小设置为 0.9，重量衰减设

置为 0.0005，初始学习率设置为 0.01，在后 200 轮

中，学习率设为 0.001。 
5.2  数据采集和实验方法 

本实验所使用的数据集均是从无人机拍摄的

青海某 750 kV 输电线路巡检照片中获取的。青海某

750 kV 输电线路智能巡检是一个典型的目标检测

应用案例。在该项目中，若要将目标检测应用于电

力杆塔及其附属设施的检测和维护场景，需具备以
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下几个特点： 
1）高效处理大规模数据 
电力杆塔及其附属设施的数量巨大，因此目标

检测算法需要高效地处理大规模数据。 
2）适应复杂场景 
电力杆塔及其附属设施的位置和形态多种多

样，因此目标检测算法需要具备适应不同形态和场

景的能力，以保证检测结果的全面性和准确性。 
3）准确率高 
电力杆塔及其附属设施涉及到重要的电力供

应和安全问题，因此目标检测算法需要具备高准确

率的检测能力，以确保检测结果的准确性。 
基于以上典型特征，我们能够有针对性地选择

并优化目标检测算法，以适应实际应用场景的需求。

为了确保训练模型更加稳健，我们还通过对原始数

据进行镜像、翻转、缩放和添加噪声等操作来增强

数据集，最终的实验数据集由原始图像和增强图像

构成。 
5.3  实验结果 

输电线路巡检对象的视觉特征在检测对象的

差异化主要表现为其电力系统特有的结构和环境条

件。 电力输电线路包含复杂的导线、绝缘子、电塔

等组件，而其在高空、高温、高湿等不同气候和地

理环境中运行，使得其视觉特征具有独特性。输电

线路具有独特的结构，如导线的排列、电塔的形状

等，这些结构因电力系统的特殊要求而与其他领域

的机械设备差异明显。 此外，绝缘子的类型和布局

也构成了电力设备的独特视觉标志。输电线路经常

处于户外极端环境下，导致视觉检测的挑战性增加。 
例如，在不同气候条件下，绝缘子可能受到覆冰、

积雪、沙尘等的影响，导致视觉识别困难。这种复

杂的环境背景增加了巡检系统对图像处理和算法鲁

棒性的要求。 
为了全面比较和评估不同算法在不同场景下

的优劣势，凸显输电线路巡检对象的视觉特征与其

他检测对象的差异化，以便研究人员找到最适合特

定任务的算法，我们采用了 5 种不同的目标检测算

法分别进行实验，包括单阶段和两阶段的算法，对

比实验结果如附录 A 表 A2 所示。可知在大型机械

入侵、安全帽佩戴、绝缘子缺陷等上列 5 类检测的

情境中，由于检测目标多数为特征不一的小目标，

因此采用 YOLOv7 算法的识别结果卓越。其在大型

机械入侵检测的 λmAP 达到了 81.06%，比目前经典

的 YOLOv5 高 29.61%。这是由于 YOLOv7 采用了

多尺度特征融合和重参数化卷积，极大的加强了小

目标的识别效果，而 YOLOv5 算法并没有针对小目

标细节做出改进。同时，由表中可知，在检测大型

机械入侵中，传统的两阶段算法 Faster RCNN 的浮

点运算量最高，达到了 370.21 GB，比 YOLOv7 高

了 251.52 GB，但效果很差，这是由于传统的 RPN
结构难以胜任复杂背景下的小目标检测，网络难以

增强目标的显著性。 
在安全帽佩戴检测的情境下，Faster RCNN 算

法的浮点运算量最大。高昂的计算量也换来了召回

率的提升，其 Recall 值较 YOLOv7 高出了 1.77%，

其漏检的效果有较大的改善。同时，由于检测的目

标较其他算法多，但大多数目标特征显著性不强，

故造成识别精确度过低。YOLOv5 算法的识别精率

较高，达到了 93.28%，但召回率较低，只有 61.61%。

其原因与 Faster RCNN 算法截然相反，也就是识别

到的目标较少，但特征显著性很强。YOLOv7 算法

则综合能力较优。 
在绝缘子缺陷检测情境下，多尺度检测著称的

SSD 算法，其召回率只有 1.41%，几乎检测不到任

何目标，这是由于绝缘子图像的背景信息复杂，造

成多尺度结构在提取特征时，丢失特征细节，导致

无法检测到目标；同时，另一部分原因是因为数据

集语义信息不广，且 SSD 算法需要大规模语义信息

广、体量大的训练数据集，而采用本文数据增强的

巡检数据集仍存在些许局限性。 
在输电线路异物检测和连接金具检测的情境

下，与大型机械入侵情境检测相似，同样是检测多

类别小目标。YOLOv7 算法的综合性能要优于其他

传统经典算法，其多尺度特征融合性能卓越，适合

大多数特定任务。 
综上所述，考虑到 YOLOv7 算法在前述场景中

具有良好的应用前景，因此我们选取了该算法进行

检测结果可视化，并对其进行详细的分析和评价。

使之聚焦于最具实际应用价值的算法，以提高文章

的实用性和可读性。如附录 A 图 A4 所示，该算法

在不同输电线路场景下展现出良好的检测效果。图

(a)为大型工程机械入侵输电线路检测样例，其中对

于大型机械的平均识别精度保持在 70%以上，在背

景清晰的环境下检测，效果甚至可以达到 90%以上；

图(b)为输电线路施工作业人员安全帽规范佩戴检

测样例，对于各种距离和姿态的安全帽佩戴平均识
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别精度保持在 70%以上；图(c)为异物入侵输电线路

导线检测样例，图中网络对于导线异物的识别精度

均在 90%以上；图(d)为输电线路绝缘子缺陷检测样

例，图中对于两处绝缘子破损缺陷的平均识别精度

在 50%以上；图(e)为输电线路连接金具检测样例，

图中对于常见的 U 型环，耐张线夹，紧固螺栓，三

角联板，调整版等连接金具的平均识别精度在 60%
附近。 
5.4  评价指标对比 

考虑 YOLOv7 算法在当前的智能巡检中应用

前景较好，本文以目标检测算法为例，使用各类经

典的目标检测算法和 YOLOv7 分别在大型机械入

侵场景进行训练和检测，并使用相同的数据集，以

分类别的方式对其 P-R 指标进行对比，如附录 A 图

A5 所示。 
图 A5 中显示了不同算法对大型机械入侵情境

下的不同目标识别的 P-R曲线对比，围绕横纵轴的

面积越大，则证明算法的识别效果较好。图(a)中，

在识别入侵水泥泵车场景下，虽然 YOLOv7 的 P-R
曲线面积不及 SSD 算法，但相对于其他算法，均有

较好的性能；而 YOLOv4-Tiny 的识别效果较差，验

证了轻量化模型在该检测任务上还需较大改进。图

(b)和(d)中，YOLOv7 算法在识别入侵吊车上有较好

的性能，曲线面积最大。而在图(c)中，YOLOv7 算

法在识别入侵挖掘机中，识别效果不如 YOLOX、

YOLOv3 和 SSD 算法，造成的主要原因是挖掘机在

施工环境中，其涂装常与背景土地色相同，而易造

成算法漏检、误检现象。在该环境下，更加考验算

法对复杂背景的识别能力。 
图(e)中，YOLOX 算法在识别入侵压路机的场

景中，识别效果最好，这归功于解耦头结构采用不

同的分支分别对分类和定位的内容进行运算，提升

了此场景任务下的识别精度。而在图(f)检测入侵卡

车场景中，YOLOv7 和 SSD 算法等，均能较好的识

别目标，各算法均能准确有效的识别出复杂背景下

的工程机械。 
在 YOLOv7 算法的智能巡检任务中，使用以下

验证指标对算法性能进行验证。 
目标识别准确率(Object Detection Accuracy)：该

指标衡量 YOLOv7 算法在识别目标方面的准确性。 
缺陷检测准确率(Defect Detection Accuracy)：对

于智能巡检中的缺陷检测任务，可以使用该指标来

衡量 YOLOv7 算法的准确性。 

目标识别召回率(Object Detection Recall)：该指

标衡量 YOLOv7 算法在找到真实目标方面的能力。 
缺陷检测召回率(Defect Detection Recall)：对于

缺陷检测任务，该指标衡量 YOLOv7 算法检测真实

缺陷的能力。 
综合以上综述分析与实验结果，本文绘制了输

电线路智能巡检在算法模型部署和场景搭建方面的

关系框架图，如图 5 所示。分析图 5 可以看出，通

过具体的图像感知方法将人工智能算法进行改进操

作，如模型轻量化、特征提取能力增强、感受野提

升、细粒度捕捉能力增强等，进而应用于输电线路

智能巡检领域的 3 大基本任务。将算法模型部署于

具体的场景中，结合数据集特征和算法部署需求进

行算法的优化，使图像感知算法能够处理多种情况

的输电线路故障预警并完成智能巡检任务。 

6  领域研究难点分析 

在目前输电线路智能巡检领域已有的研究方

法中，虽然部分技术难点已经得到了解决和优化，

但将其实际应用于电力故障检测中仍存在许多具体

问题，围绕本文所探讨的输电线路智能化巡检策略，

提出了不同研究难点的优化方法如附录 A 表 A3 所

示 。 
1）训练样本匮乏：在户外复杂的环境下，例

如：峡谷陡壁、山峰峭拔、森林葱茏中建设的输电

线路设施若存在故障，其巡检工作和原始数据获取

会格外困难，此时需要在获取少量珍贵的原始数据

的基础上通过某些算法对数据进行扩充。传统方法

可通过选择代表性的特征，提升模型的泛化能力；

特征提取以保留数据关键信息且可通过插值、采样、 

 

图 5  方法应用与总结框架图 

Fig.5  Method application and summary frame diagram 
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合成的方式生成新的样本，增加数据多样性。深度

学习方法则可通过迁移学习对目标任务进行微调，

或者生成对抗网络以增加样本数量和多样性。 
2）样本类别不均衡：输电线路数据集中样本

类别获取不均衡可能导致模型在训练过程中偏向数

量多的类别，影响对数量少的类别的学习效果，导

致性能不平衡，例如，输电线路连接金具中的耐张

线夹和调整版常由于所处位置空间狭小，垂直高度

较大而难以捕获其图像。传统方法可通过欠采样减

少较多类别的影响或通过权重调整计算每个类别的

权重与其在训练集中的频率成反比，将这些权重用

于损失函数的计算中。深度学习方法除了采用迁移

学习、对抗网络外还可设计针对类别不平衡问题的

损失函数对数量较少的类别给予更大的惩罚，以平

衡样本类别之间的影响。 
3）小目标缺陷检测：输电线路巡检任务中存

在例如紧固螺栓松动锈蚀、U 型挂环脱位等小目标

缺陷检测的问题，挑战在于小尺寸缺陷易被忽略，

传统模型难以准确检测。需要采用高分辨率图像、

改进网络结构或引入多尺度信息等策略，以增强对

此类别小目标的感知能力，提高检测精度。传统方

法可通过特征增强如直方图均衡等增强小目标的特

征或利用形状特征如边缘、角点等，以及目标周围

的上下文信息提高小目标的检测准确性。基于深度

学习的智能化方法可通过文中提到的 YOLOv7 等

目标检测算法同时定位和检测输电线路图像中存在

的小目标缺陷，也可在不同尺度上进行多尺度检测，

并应用注意力机制来关注输电线路小目标缺陷的重

要区域，此类智能化算法的应用极大的提升了输电

线路智能巡检的工作效率。 
4）复杂背景下缺陷检测：输电线路智能巡检

中图像背景复杂，难以准确识别目标。解决需借助

图像处理和计算机视觉技术来提高模型对复杂场景

的理解能力，减少误检，确保智能巡检系统的可靠

性。传统方法可通过应用图像分割算法将输电线路

图像中的复杂背景与缺陷进行分离，以便更好地进

行检测或选择适当的分类模型和检测算法，如支持

向量机(SVM)、随机森林等，并进行模型参数的优

化和调整以获得更好的性能。深度学习通过多层卷

积和池化操作，学习图像特征并自动提取输电线路

图像中的缺陷信息，也可利用数据增强技术对训练

数据进行扩充，增加模型对复杂背景下输电线路存

在的缺陷识别的鲁棒性。 

7  结论 

深度学习方法在输电线路智能巡检技术方面

虽已得到一定应用，但在实际工业应用中仍面临严

峻的挑战。 
1）目前为止并没有形成统一化与标准化的输

电线路目标图像库，缺陷检测缺乏统一的评价标准，

如何建立输电线路标准化大数据图像集以及统一的

性能评价标准是一个急需解决的问题。 
2）深度学习算法非常消耗计算资源，输电线

路运行现场对可安装设备的体积和计算能力有一定

限制，如何开发基于嵌入式系统的深度学习算法及

开展将轻量化方法是亟待解决的问题。 
3）深度学习算法需要依靠大量数据，但输电

线路缺陷图像的获取难度较高，会面临训练样本数

较少的问题，如何用小样本学习方法训练出良好的

深度学习缺陷检测模型是未来深度学习的重点研究

内容之一。 
4）由于输电线路覆盖区域广阔，其在线监测

及巡检信息与输电线路信息不对称的问题，采用输

电线路取能技术、全自主导航无人机巡检技术可实

现智能化的的输电线路自动巡检。 
随着图像感知技术的不断进步，输电线路智能

巡检技术有望成为电力行业重要的应用研究领域 
之一。 

附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

 

图 A1  智能巡检系统框架图 

Fig.A1  Framework diagram of intelligent inspection system 
 

 

图 A2  Faster R - CNN 模型结构示意图 

Fig.A2  Model structure diagram of  Faster R - CNN 
 

 

图 A3  YOLOv7 模型结构示意图 

Fig.A3  Model structure diagram of YOLOv7 



 

 
 

   

(a) 大型工程机械入侵线路检测 

   

(b) 输电线路施工作业人员安全帽规范佩戴检测 

   

(c) 异物入侵输电线路导线检测 

   

(d) 输电线路绝缘子缺陷检测 

   

(e) 输电线路连接金具检测 

图 A4  检测效果图例 

Fig. A4  Legend of Detection Effect 

 



 

 

图 A5  分类别检测入侵施工机械 P-R 曲线图 

Fig.A5  P-R curve of intrusion detection for construction machinery by classification 
 



 

表 A1  不同方法在智能巡检中的优劣对比 

Table A1  Comparison of the advantages and disadvantages of different methods in intelligent inspection 

 方法 优势 劣势 模型大小 检测速度 识别精度 

传
统
方
法 

SIFT[79] 特定环境下分割精细，不用大量数据标注
分割受背景环境影

响大 

—— 较慢，无法满足实时检测 92% 

HOG[80] 
对几何和光学变化均有很好的不变性，计算

量小 
—— —— —— 

深
度
学
习
方
法 

K-means++聚类算法+改
进后的 YOLOv3[81] 

具有较高的检测精度和较强的鲁棒性 对设备的算力要求

均很高，对于缺乏相

应设备的区域没有

配套的设备，无法满

足针对巡检区域拍

摄后即可分析的要

求 

—— 19FPS 73.50% 

优化后的 Faster 
RCNN[82] 

增大了感受野，采样效果更好，提高了绝缘

子定位的准确率 
512MB 10FPS 98.3% 

改进后的 YOLOv5[83] 
对小目标漏检有所改善，损失函数收敛速度

更快 
—— 45.6FPS 96.10% 

改进 YOLOv7[84] 
提高了模型的识别精度，提升了模型的特征

提取能力 
 —— 44FPS 95.50% 

 

表 A2  不同环境对深度学习算法性能评价样例 

Table A2  Performance evaluation of deep learning algorithm for different environments 

针对场景 目标检测算法 
检测效果 

平均准确率 平均召回率率 mAP0.5 GFLOPs FPS 延迟/ms 参数量/M 

输电线路 
大型机械 
入侵检测 

Faster RCNN 35.27  46.36  39.26  402.20 7.83  127.71  137.15  

SSD 84.85  75.22  78.55  281.96  15.52 64.43  26.22  

YOLOv3 91.99  47.99  78.08  156.60  25.65  38.99  61.58  

YOLOv5 87.15  25.67  51.45  115.91  38.80  25.77  47.04  

YOLOv7 80.07  75.68  81.06  106.45  22.47 44.50  37.65  

安全帽 
佩戴检测 

Faster RCNN 50.16  76.23  68.42  402.15 7.78 128.53  137.11  

SSD 78.31  41.65  60.88  281.96  15.48 64.60  26.20  

YOLOv3 81.80  64.41  73.51  156.60  25.59  39.08  61.59  

YOLOv5 93.28  61.61  72.38  115.91  38.82  25.76  47.07  

YOLOv7 76.23  74.46  76.96  106.45  22.52 44.40  37.62  

绝缘子 
缺陷检测 

Faster RCNN 36.62  18.57  15.52  402.13  7.81 128.04  137.10  

SSD 73.48  1.41  76.53  281.97  15.51 64.47  26.29  

YOLOv3 86.52  77.46  87.61  156.61  25.56 39.12  61.62  

YOLOv5 84.32  83.10  89.04  115.92  38.81  25.77  47.06  

YOLOv7 93.28  90.14  95.57  106.46  22.52  44.40  37.60  

输电线路 
异物检测 

Faster RCNN 38.85  83.60  68.08 402.15  7.80 128.21  137.15 

SSD 94.81  41.67  74.47 281.96  15.51  64.47  26.24  

YOLOv3 89.63  58.02  80.02 156.62  25.63 39.02  61.57  

YOLOv5 91.68  62.75  80.56 115.90  38.84 25.75  47.05  

YOLOv7 95.69  82.42  92.45 106.45  22.46  44.52  37.61  

输电线路连接金具

检测 

Faster RCNN 81.88  36.60  64.8 402.16  7.74  129.20  137.12  
SSD 85.67  52.41  67.5 281.96  15.42  64.85  26.26  

YOLOv3 81.93 36.62  69.5 156.61  25.72 38.88  61.62  
YOLOv5 93.17 66.78  81.8 115.92  38.93  25.69  47.07  
YOLOv7 91.13 86.63  82.5 106.46  22.55  44.35  37.61  

 



 

表 A3  不同研究难点的优化方法 

Table A3  Optimization methods for different research difficulties 

研究难点 优化方法 

特殊环境下的 
训练样本匮乏 

(1)数据增强：可通过图像翻转、缩放比例、移位、加高斯噪声等； 
(2)迁移学习：图像分类考虑 ImageNet 预训练模型； 
(3)模型融合：当训练集数量较少时，可以选择一些参数量少的简单模型，通过多个模型结果的融合提升性能； 
(4)考虑 few shot，zero shot，one shot learning； 
(5)通过 GAN 技术生成更多的缺陷样本。 

输电线路数据集样本 
类别不均衡 

(1)欠采样：对大类的数据样本进行采样减少该类数据样本的个数； 
(2)过采样：对小类的数据样本进行采样来增加小类的数据样本个数； 
(3)使用新评价指标：传统损失函数在类别不均衡的分类任务中并不适用，因此需要使用更有说服力的损失指标，例如

类别不平衡损失函数等，对模型分类效果进行评价； 
(4)对模型进行惩罚：对小类样本数据增加权值，降低大类样本的权值； 
(5)修改损失函数的权重。 

输电线路小目标 
缺陷检测 

(1)多级检测策略，将缺陷检测视为两个环节，第一步对尺度相对较大的目标进行检测，第二步基于目标检测结果对缺

陷进行检测； 
(2)在网络输入端进行图像增强处理，对图像进行裁剪，或利用 GAN 生成高分辨率图像； 
(3)修改 Anchor，适合小目标的 Anchor； 
(4)多尺度学习，通过多尺度可以将下采样前的特征保留，尽量保留小目标； 
(5)SPP 模块：增加感受野； 
(6)损失函数，小目标大权重，此外也可以尝试 Focal Loss。 

户外复杂背景下 
的缺陷检测 

(1)引入注意力机制； 
(2)对输入的图像数据进行预处理，如图像去噪、直方图均衡化等。 
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