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基于深度学习的电网巡检图像缺陷检测与识别 
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摘要：无人机巡检已成为保证电网稳定运行的重要手段。针对巡检图像的自动化判读，提出基于深度学习的电网

多部件缺陷检测与识别方法。将小样本缺陷检测问题分解为目标检测和分类两步。针对多目标部件的检测，提出

基于最小凸集的损失函数以及预测框选择方法，两者结合 YOLOv3 框架可以实现多种部件的精准定位。之后，单

类分类器在高维特征空间中进行小样本学习，判断目标部件是否故障。测试图像来自 220 kV 安徽宣枣 4883 线的

巡检图像。实验结果表明，该方法对常见的电网故障识别率高于 96%，漏报率低于 2%，表明该方法能有效地进

行电网的多部件缺陷检测与识别。未来结合边缘计算加速处理，可以实现无人机的在轨巡检。 

关键词：输电线；深度学习；目标检测；边界框回归；单类分类器 

Deep learning-based defect detection and recognition of a power grid inspection image 
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Abstract: Unmanned Aerial Vehicle (UAV) inspection has become an important means to ensure the stable operation of a 

power grid. For intelligent processing of the inspection image, a deep learning-based multi-component inspection of the 

power grid is proposed. The problem of small sample defect detection is resolved in two stages: target detection and 

classification. For multi-target detection, a new loss function and prediction box selection based on the smallest convex 

set is proposed. These allow YOLOv3 to detect various target components accurately. After that, one-class classification is 

employed for small sample learning to estimate the state of the detected components in high-dimensional space. The test 

images are captured from the 220 kV power transmission line called the Anhui Xuanzao 4883 line. Experimental results 

show that the recognition rate is above 96% and the false negative rate is lower than 2% for common defects of a power 

grid. The method can effectively identify the defects of various components in the power grid. In the future, combined 

with edge computing to accelerate processing, UAV onboard inspection can be realized. 
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0  引言 

随着经济社会的快速发展，国家电网输电线路

的总里程数不断增加，相应的巡检任务工作量和工

作难度与日俱增。传统的人工巡检方式面临着巡检

周期长、效率低、危险性高、应对复杂地形能力差

等问题，难以满足电网运维的要求[1-2]。在建设智能 
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电网和增强供电可靠性的大背景下，以无人机代替

人工进行智能巡检已是大势所趋。常用的无人机巡

检平台配置高速图像模块，红外、紫外成像传感模

块，特高频、超声波局部放电传感模块等，以完成

综合巡检作业[3-6]。其中，高速图像模块主要实现可

见光的视频图像采集功能。智能巡检系统对采集的

视频、图像进行处理，可以快速定位、发现缺陷部

件，对确保供电管网安全畅通、可靠运行有重要的

意义。 
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输电线路的常见故障包括：绝缘子故障、防震

锤故障、螺栓缺损丢失、电缆断股或散股、杆塔异

物(如鸟巢、蜂巢等)以及塔基被杂物遮挡等[7-10]。传

统的巡检图像分析技术多是基于经典的图像处理算

法，如中值滤波、边缘检测、轮廓提取、小波变换

以及形态学运算等[7-13]。这些算法提取的手工特征

(handcrafted feature)基本属于底层视觉特征，与纯学

习方式的特征相比，特征的可解释性强但对数据的

适应性弱。随着深度学习技术在计算机视觉领域的

广泛应用，基于深度学习的目标检测达到了前所未

有的高度[14-26]。通过大量标注目标位置和类别的图

像作为数据集训练深度网络，相应的网络用于目标

检测具有很高的准确率且具有强泛化能力。文献[14]

联合显著区域和 Fast-CNN 模型(改进后的卷积神经

网络)用于绝缘子特征检测研究，提升了输电线路中

的绝缘子工作状态检测效果；文献 [15]基于

YOLOv3[25]检测框架构建了一种改进的轻量级网

络，实现了绝缘子定位及故障检测；文献[16]基于

SSD[23]目标检测算法定位绝缘子缺陷，以 ResNet

网络代替 SSD 结构中原有的 VGGNet，增强网络的

特征提取能力，通过卷积神经网络检测出的绝缘子

位置和绝缘子缺陷位置进行重叠面积计算，确定绝

缘子位置。现有文献中的无人机巡检图像缺陷检测

方法多为端到端的网络直接定位部件缺陷，且只针

对电网线路的某一部件或者某种缺陷进行，缺乏统

一的多部件缺陷检测的处理框架。由于深度学习所

需的数据集规模很大，而目前的电网线路中缺陷样

本的数量少且各部件的细分缺陷种类多，使得端到

端的深度网络直接检测部件缺陷的效率不高。为此，

本文采用级联网络将小样本缺陷检测问题分解为目

标检测和小样本学习两步。首先，无论部件是否有

缺陷，检测网络定位所有的目标部件；其后，针对

定位的目标部件逐个进行精细的缺陷识别，从而实

现电网巡检图像的自动化判读。 

1   系统结构 

本文级联 YOLOv3[25]检测网络和多个 One- 

class classification 分类器，对电网线路的典型故障

(包括绝缘子、防震锤、螺栓丢失、电缆断股或散股、

杆塔异物、塔基被遮挡等)进行识别。针对多种尺寸

的目标部件的检测，本文提出基于最小凸集的损失

函数代替常用的距离损失函数，使边界框回归学习

与交并比 IOU(Intersection Over Union)测度保持一

致。再用新的预测框选择算法代替非极大值抑制

NMS(Non-Maximum Suppression)，最大限度地得到

目标部件的完整位置，以提高后续分类网络的识别

率。为使检测网络在部件缺陷或者正常的情况下都

能准确得到目标位置和边界框，将缺陷部件和正常

部件均作为训练样本训练网络。  

在电网输配电线路中，能采集到的缺陷部件样

本数很少，导致了传统的分类模型失效。为此，本

文采用 One-class classification[27]在高维空间中进行

小样本学习：联合 HOG 和 LBP 特征，在高维空间

中训练得到最优超球体。预测时通过计算高维空间

中目标部件矢量与超球体中心的距离，判断目标部

件是否缺陷。 

图 1 为级联网络的结构图。无人机采集的图像

传入 YOLOv3 网络得到各类目标部件的位置和边

界框，随后系统裁剪目标部件送入相应的 One-class 

classification 分类器中，判断相应的部件是否缺陷。

级联网络提供了基于电网巡检图像的多部件缺陷检

测与识别的统一框架，系统中的 YOLOv3 网络和

One-class classification 网络均包含训练和预测两部

分，训练部分由服务器完成，预测部分运行在待检

测电网附近的计算机上。 

 

            图 1 级联网络结构图 

      Fig. 1 Schematic diagram of the cascade network 

2   算法描述 

2.1 目标检测网络的损失函数和预测框选择算法 

一般而言，基于深度学习的目标检测算法分为

两类：单阶段法(单次目标检测器)和两阶段法(基于

候选区域的目标检测器)。单阶段法有 YOLO[22]、

SSD[23]等，算法同时进行目标分类和边界框回归，

速度快但精度低于两阶段法。两阶段法有 Fast 

R-CNN、Faster R-CNN[24]等，先进行候选区域推荐，

再进行目标分类和边界框回归，算法精度高但速度

慢。YOLO[22]算法最早由 Redmon 等人于 2016 年提

出，经过不断的进化，最终的 YOLOv3 版本[25]无论

在速度还是在精度上均超越了 SSD[23]、Faster 

R-CNN[24]等几乎所有的检测算法，尤其适合小目标

检测和有遮挡的目标检测。YOLOv3 的架构使用

Darknet-53 深度网络作为特征提取网络，采用了全
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卷积网络(Fully Convolutional Networks, FCN)，拥有

残差块、跳过连接和上采样等机制。YOLOv3 的损

失函数除了边界框损失函数外还包括目标预测得分

惩罚、非目标预测得分惩罚和目标类别预测惩罚。

其中边界框损失函数采用 MSE(Mean Squared Error)

函数。 

YOLOv3的边界框回归损失函数为MSE函数[26]，

而最终衡量检测精度的则是交并比(IOU)，两者并不

吻合。为了进一步提升检测性能，本文提出基于最

小凸集的损失函数，使边界框回归与 IOU 测度保持

一致。同时以基于最小凸集的预测框选择代替非极

大值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)，最大

限度地覆盖目标部件。两者结合 YOLOv3 框架，文

中称为 YOLOv3 with new improvements。图 2 为最

小凸集示意图。 

 
图 2 最小凸集示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of the smallest convex set 

常用的衡量两个边界框 A、B相似度的测度为 

A B
IOU

A B




              (1) 

文献[26]提出了新的测度为 

 C A B
GIOU IOU

C


 


        (2) 

式中，C为包含 A和 B的最小凸集，文献[26]设计

了相应的损失函数，新的损失函数使目前通用的检

测网络效果均得到了一定程度的提升。考虑到电网

图像中的各个目标部件尺寸、形态差异大，为了提

高目标部件的检测性能，基于最小凸集构造了新的

交并比： 

 
convexset

A B C A B
IOU

C

 


 
       (3) 

相比 IOU 和 GIOU， convexsetIOU 注重于扩大凸

集 C中交叉部分的比例，同时减少凸集 C中非交叉

部分的比例，与其相对应的损失函数为 

convexset convexset1L IOU            (4) 

如图 2(a)所示，预测框 A和真实目标框 B均为

沿坐标轴方向的矩形框，取包围 A和 B的沿坐标轴

方向的最小凸集为 C(虚线所示)。由式(1)—式(3)可

知，对于 ,A B S  ，有 

convexset ( , ) ( , ) ( , )IOU A B GIOU A B IOU A B≤ ≤  (5) 

且 convexsetL 满足非负性、同一性、对称性和三角不等

性，因此以 convexsetL 为损失函数进行边界框回归学习

可以更好地反映预测框和真实目标框的检测效果。 

另一方面，非极大值抑制算法(NMS)得到的最

终目标框并不能最大限度地覆盖目标，提高后续的

识别精度。一般而言，在检测网络损失函数的设计

中检测框的得分与其位置精度并无关联，存在所有

的高得分的检测框的位置均不准确的情况。本文取

得分最高的检测框( dBox )以及与其重叠度大于阈

值(本文设定为 0.6)的其他检测框的最小凸集 C(虚

线所示)为最终输出目标框。由图 2(b)可见，基于最

小凸集的预测输出框可以最大限度地覆盖目标部件。 

现有的数据集包括 1 000 kV 安徽淮芜线、

500 kV 龙肥 5703 线、500 kV 平西 5312 线、220 kV

安徽省宣枣 4883 线数据集共十万多张图片。考虑到

不同电压等级线路图片中的目标部件差异不大，同

时为确保验证集和测试集分布尽量一致，以

1 000 kV 安徽淮芜线和 500 kV 龙肥 5703 线为训练

集，500 kV 平西 5312 线为验证集，以 220 kV 安徽

省宣枣 4883 线数据集为测试集，相应的训练集、验

证集和测试集所含的样本数比例大致为 6:2:2。模型

的训练在服务器(含 4 块 NVIDIA GTX 1080Ti GPU)

上进行，测试计算机的配置为  CPU Intel Core 

i5-6600k，GPU 为 NVIDIA GTX 1080Ti，内存为

16 G。测试采用准确率(正确定位目标部件数÷所有

定位目标部件数)和平均精度均值(mean Average 

Precision, mAP)作为评价标准。 

  
[0,1]

1
max

66 C r

mAP pre rec r


   ≥     (6) 

式中：pre为准确率；rec为召回率；r表示 11 个不
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同的阈值；C为类别数目。各种网络(包括 SSD、原

始 YOLOv3、YOLOv3 with GIoU 和 YOLOv3 with 

new improvements)在测试集上的检测结果如表 1 所

示。为了验证YOLOv3 with new improvements效果，

并没有调整 YOLOv3 框架中边界框损失函数和其

他的损失函数之间的规整化参数。 

表 1 检测网络性能对比 

Table 1 Comparison results of different networks 

算法 SSD YOLOv3 
YOLOv3 

with GIoU 

YOLOv3 with new 

 improvements 

绝缘子 98.98% 99.25% 99.50% 99.98% 

防震锤 98.87% 98.86% 99.25% 99.83% 

螺栓 93.87% 95.16% 98.58% 99.13% 

断股/散股 93.22% 95.10% 96.25% 97.06% 

杆塔异物 95.23% 95.32% 95.83% 96.32% 

塔基遮挡 96.20% 96.90% 97.88% 98.19% 

mAP 75% 80.3% 83.6% 86.7% 

帧率 32 40 40 40 

表 1 中第 2~4 行为绝缘子、防震锤和螺栓部件，

由于要定位缺陷部件和正常部件，所以训练时将正

常部件和缺陷部件一起训练。表 1 中第 5~7 行为电

缆断股/散股、杆塔异物和塔基遮挡缺陷，采用端到

端的目标检测网络直接定位缺陷。由表 1 中可以看

出，YOLOv3 with new improvements 在定位的准确

率和 mAP 上均得到提升。图 3 是用 YOLOv3(虚线

所示)、YOLOv3 with GIoU(实线所示)和 YOLOv3 

with new improvements(粗实线所示)检测的结果，从

图 3 中可以看出，YOLOv3 with new improvements

方法的检测性能更高。 

2.2 单类分类器 

针对绝缘子、防震锤和螺栓等部件，缺陷样本

数量偏少、各部件的细分缺陷种类多，使得传统的

分类模型难以胜任。因此本文采用小样本学习方法，

将样本特征映射到高维空间，并建立划分包围正样

本特征，利用距离测度区分正常部件和缺陷部件。

支持向量数据描述(Support Vector Data Description, 

SVDD)[27-30]算法可获得高维特征空间中的一个包

含全部或者大部分被映射到高维特征空间的训练样

本且体积最小的超球体。 

给定训练样本  
1

kNk
i i

S S


 ，目标函数为 

2

,
1

1 1
min

2

kN

ik
iN 

  
 

            (7) 

 Ts.t.  ,  0k
i i iS    ≥ ≥           (8) 

式中：θ 为学习的权值矢量；ρ 为偏差；投影函数

   将特征矢量 k
iS 映射到高维特征空间，预先设

定的参数 (0,1] 规整化超球体外异常分布的期望

划 分 。 映 射 函 数 可 以 由 核 函 数  ,k k
i jk S S   

   
Tk k

i jS S  来定义，这里采用径向基函数

 

2

22, e

k k
i jS S

k k
i jk S S 

 

 。 

 

图 3 YOLOv3、YOLOv3 with GIoU 和 YOLOv3 with  

new improvements 的检测结果 

Fig. 3 Detection examples using YOLOv3, YOLOv3 with 

GIoU and YOLOv3 with new improvements 
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通过求解式(7)、式(8)得到 ρ和 θ，则测试样本

(目标部件) k
tS 的判断可以通过  T( )k k

t tA S S   

得到。本文联合 HOG 和 LBP 特征，在高维空间中

进行 one-class classification 的训练和预测。 

3   对比实验 

级联网络的实验数据集同样为1 000 kV安徽淮

芜线、500 kV 龙肥 5703 线、500 kV 平西 5312 线、

220 kV 安徽省宣枣 4883 线。利用训练好的 YOLOv3 

with new improvements 检测目标并截取图像得到大

量的目标部件样本，制作相应的 One-class 

classification 分类网络训练集。测试计算机配置为 

CPU Intel Core i5-6600k，GPU 为 NVIDIA GTX 

1080Ti，内存为 16 G，系统为 ubuntu 16.04。程序采

用 c代码实现，YOLOv3采用 darknet框架，One-class 

classification 采用 LIBSVM 库(version 3.2)。表 2 为

不同算法的缺陷识别率，表 3 为不同算法的漏报率。

表 2 和表 3 中的 YOLOv3 均为 YOLOv3 with new 

improvements。表 2、表 3 中的识别率定义为：正确

识别故障数÷预测故障总数。针对绝缘子、防震锤

和螺栓部件，相应的细分缺陷包括绝缘子爆片、放

电烧伤、绝缘子污损、伞裙损坏；防震锤锈蚀、缺

损、滑移；螺栓缺失、缺损等。各细分缺陷的位置

分散且样本数极少，应用端到端的深度网络训练容

易出现过拟合现象，难以准确地检测缺陷，采用先

定位后识别的方式判断缺陷，最终的缺陷识别率为：

定位准确率×识别率。针对电缆断股/散股、杆塔异

物和塔基遮挡缺陷，相应的缺陷特征单一，因此采

用端到端的目标检测网络定位，缺陷识别率即为定

位准确率。表 2、表 3 中的漏报率定义为：错误识

别故障数÷真实故障总数。 

表 2 不同算法的缺陷识别率 

Table 2 Defect recognition rate of different algorithms 

算法 SSD YOLOv3 
YOLOv3 + 

Alexnet 

YOLOv3+ 

One-class 

classification 

绝缘子 

缺陷 
67.13% 74.16% 87.21% 97.13% 

防震锤 

缺陷 
65.09% 71.34% 81.99% 98.22% 

螺栓缺陷 68.01% 76.02% 86.00% 96.20% 

断股/散股 93.22% 97.06% — — 

杆塔异物 95.23% 96.32% — — 

塔基遮挡 96.20% 98.19% — — 

帧率 32 40 25 28 

表 3 不同算法的漏报率 

Table 3 False negative rate of different algorithms 

算法 SSD YOLOv3 
YOLOv3 

+ Alexnet 

YOLOv3+ 

One-class 

classification 

绝缘子缺陷 30.34% 27.22% 13.67% 1.63% 

防震锤缺陷 32.65% 28.52% 15.74% 1.32% 

螺栓缺陷 35.80% 30.97% 16.65% 1.80% 

断股/散股 4.50% 1.96% — — 

杆塔异物 3.76% 1.21% — — 

塔基遮挡 2.45% 1.50% — — 

表 2、表 3 中前两列为仅以缺陷部件样本训练

检测网络得到的结果，可以看出针对绝缘子、防震

锤和螺栓部件，直接采用端到端网络定位缺陷的效

果不佳，其原因在于这些部件的细分缺陷多种多样

且总的训练样本数偏少。表 2、表 3 中后两列为将

缺陷部件和正常部件样本一起训练检测网络，最终

级联分类网络得到的结果。实验对于各类常见故障

的识别率高于 96%，漏报率低于 2%，表明先定位

目标部件后判断缺陷的方法可以使缺陷检测和识别

的精度大大提升。 

4   结论 

本文基于深度学习进行电网巡检图像的多目标

缺陷检测，可对电网线路多种典型部件故障(包括绝

缘子、防震锤、螺栓、杆塔异物、电缆断股或散股、

塔基被遮挡等)进行检测识别，实现电网巡检图像的

智能化处理。系统基于 YOLOv3 框架结合新的损失

函数和预测框选择算法进行目标定位，基于 One- 

class classification 进行小样本学习判别缺陷，大大

提高了缺陷检测和识别的精度。未来将结合边缘计

算实现边缘侧的电网巡检图像缺陷检测与识别。 
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