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摘要：配网工程中大量的安全质量潜在缺陷给配网运行带来了极大的安全隐患。将深度检测网络应用于配网工程

动态缺陷检测可加强配网工程管理、减少人工运维工作量，达到提质增效的目的。文章首先对配网工程缺陷种类

进行梳理分类；然后，针对典型深度检测网络及其在配网工程动态缺陷检测领域的应用现状开展深入研究，并对

现有研究成果进行详细综述；再次，总结深度检测网络应用于配网工程动态缺陷检测的关键问题及其解决方案。

最后，对该领域的研究方向进行展望，期望为后续研究工作提供有益参考。
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ABSTRACT: A large number of potential safety and quality defects have brought great potential safety hazards to the 

operation of distribution network. Applying the deep detection network to the dynamic defect detection of distribution 

network engineering could strengthen the management, reduce the workload of manual operation, and achieve the 

purpose of improving quality and efficiency. Firstly, the types of defects of distribution network engineering are 

classified. Secondly, the advanced deep detection network and its application in the field of dynamic defect detection in 

distribution network engineering are researched and analyzed in-dept, and the existing research achievements are 

reviewed in detail. Then, the key issues and its solutions of deep detection network applied to dynamic defect detection 

of distribution network engineering are summarized. Finally, the research direction is prospected in order to provide a 

valuable reference for the follow-up research.

KEY WORDS: deep detection network; dynamic defect detection of distribution network engineering; target detection; 

machine vision; model deployment

0　引言

近年来，深度检测网络在电网运行状态监测[1]、

电力系统故障自动判别[2]、负荷预测[3]、电力设备部

件识别[4]以及电力设备故障诊断[5]中已有一些应用。

目前，针对基于深度检测网络的配网工程动态检测

与告警技术研究大多局限于算法架构、人脸识别以

及安全帽简单标识物等检测，缺少在配网工程质量

安全领域的系统性研究和工程应用方面的论述[6]。

不论配电网新建或者改造工程，均具有工期紧任务

重、政府社会与用户关注度高等特点。尤其是随着

配网新建与改造工程任务逐年增多，配网工程呈现

出点多面广、施工环境复杂等特点，相关工程安全

质量管理难度高、工作量大。基于深度检测网络的

机器视觉识别是人工智能领域最重要、最活跃的领

域之一[7]，通过引入机器视觉等先进技术，对配网
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施工过程中可能存在的隐患问题进行智能识别、异

常检测以及提前预警[8]，保证配网工程安全可控、

顺利开展，减少人工运维工作量，提高现场管理效

率，辅助配网工程项目管理与安全建设质量管控，

达到配网工程建设安全、优质以及高效的目标。

文章首次将配网施工现场多种潜在隐患的智能

分类与异常识别，归纳为配网工程动态缺陷检测问

题。首先从配网工程现场常见的安全质量问题出

发，对配网工程缺陷进行梳理分类；然后，立足于

配网工程动态缺陷检测的技术需求，系统论述基于

深度检测网络的配网工程动态缺陷检测的技术路

线；其次，从深度检测网络在目标检测领域的发展

趋势出发，回顾深度检测网络在配网工程缺陷检测

中的应用现状和研究进展，总结归纳配网工程缺陷

检测所面临的挑战及其解决方案；最后，针对配网

工程动态缺陷检测研究工作的研究方向进行讨论和

展望，期望为该领域快速工程化部署以及后续相关

研究工作提供有价值的参考。

1　配网工程动态缺陷分类

配网工程动态缺陷是指在配网工程建设施工现

场包含的大量的潜在隐患。这些隐患不仅包括人员

组织或管理部分，还包括施工过程中设备或部件安

装不规范引起的实际施工与设计方案存在的差异。

配网工程动态缺陷的分类维度并不唯一，从质量与

安全管理的角度，可将其分为质量缺陷与安全缺

陷；按照配网施工场景，可将质量类缺陷进一步细

分为站房类、配变类、电缆类以及架空线路类；按

照被检测目标类型可分为文本类、人员类、设备类

以及工艺类。通过对配网大量工程现场多种缺陷进

行梳理，常见配网工程动态缺陷分级分类如表1所

示，其中，质量缺陷关注配网电力设备或组件安装

隐患，而安全缺陷关注现场工作人员操作隐患。

以质量缺陷站房工程中的开关柜 (switch 

cabinet，SC)安装缺陷为例，进一步细分后的工程

缺陷包括并不仅限于如设备命名标识不齐全(文本

类)、人员行为不规范(人员类)、设备未接地(设备

类)、母排存在异物(设备类)、电缆接头缺相序标识

(工艺类)以及设备未封堵(设备类)等。配网工程缺陷

细分种类多、范围广，仅依靠人工现场核查存在易

忽视、难发现的问题。且配网工程受外界环境干扰

因素较多，存在现场安全风险防控难、依靠人工监

管难度大等突出问题，为配网工程埋下安全质量

隐患。

2　配网工程动态缺陷检测技术概述

针对配网工程广泛存在的动态缺陷进行识别与

检测，需依托配网工程现场监控设备(如无人机、

智能巡检仪、视频监控以及移动拍摄设备等)的分

布式机器视觉，通过部署先进深度检测网络对动态

缺陷图像特征进行智能检测，识别缺陷的类别与严

重程度，如图 1所示。动态检测体现于 3个方面：

配网施工现场视频数据为实时动态图像；无人机等

巡检设备处于动态监测状态中；无人机、智能巡检

仪以及本地视频监控设备等具备一定算力的边缘设

备，通过搭载轻量级检测算法可实时得到检测

结果。

配网工程动态缺陷的检测识别本质上可归纳

为机器视觉中的图像识别与目标检测在配网工程

特定场景中的应用，其技术需求可归纳为快速、

高效以及准确的识别不同类型配网工程动态缺陷，

该研究领域具有跨专业、多学科交叉融合的特点。

其关键技术可归纳为：广泛搜集配网施工工程动

表1　配网工程动态缺陷分类

Table 1　Schematic diagram of dynamic defect 
classification of distribution network engineering
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质量
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细分

站房

工程

配变

工程

电缆

工程

架空

线路

安全

防护

其他

部件

SC、IT、GCK等

PMT、JP柜、EP电杆、
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CB、CL、CHMJ、SS等

SW、SPP、Wire、LP等

SD、SBS、SF、TM等

Crane、梯子、抽烟、IS等

缺陷细节

标识是否齐全、设备是否

封堵等

设备是否封堵、安装是否

规范等

绝缘是否破裂、安装是否

规范、标识是否齐全等

安装是否规范、设备组件

是否缺失、是否接地等

安全帽、工装、绝缘手套、

安全绳以及安全带等是否

正常佩戴，是否加装围

栏等

是否有人监护、是否严格

禁烟等

是否佩戴安全帽

线夹是否加装绝缘护套

人员行为是否规范

横担是否倒装

拉线是否装设绝缘子

配网施工现场 机器视觉

若干算法模型

缺陷检测

结果

…

 

图1　配网工程动态缺陷检测

Fig. 1　Dynamic defect detection of distribution network 
engineering
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态缺陷图像数据集，构建良好的标注样本库；通

过技术提取动态缺陷图像特征并进行识别，研究

提高图像识别精确度与异常检测准确率的算法与

网络模型。

建立包含多种缺陷完备信息特征的配网工程动

态缺陷样本模型库是实现配网工程动态缺陷智能

检测与识别的前提条件，高质量与数据量丰富的

图像样本不仅可以提高缺陷检测模型的泛化能力，

还可以提高缺陷检测的识别精度。数据的来源可

利用配网施工现场的视频监控设备或网络资源，

通过广泛搜集多种类、多状态、多角度以及多时段

的工程现场照片，完成图像样本的初步搜集。依据

动态缺陷分类，对初步搜集的图像进行进一步细

分，并针对缺陷特征确立差异化样本标注方案，建

立样本库。

由于单个算法模型只能实现某种或某一类型的

配网工程动态缺陷检测，因此需根据不同缺陷种类

部署若干个深度检测网络模型。深度检测网络是机

器学习中具有深层结构的神经网络模型，属于机器

学习的子集。深度检测网络可被定义为基本网络框

架中具有大量参数和层数的神经网络，包括卷积神

经网络(convolutional neural network，CNN)、循环

神经网络(recurrent neural network，RNN)以及残差

网络(residual network，ResNet)等[9]。大量理论和实

践均已证明，深度检测网络在机器视觉领域取得系

列突破，涌现出一批表现优异的深度检测网络[10]。

典型目标检测深度CNN网络结构如图2所示，主要

包括 5层结构：输入层 Input、卷积层Convlution、

激活层(默认隐含在卷积层与池化层 Max-Pool 之

间)、池化层、特征空间转换Dense层以及全连接层

FC。

配网工程动态缺陷检测技术实现的具体流程如

图3所示。进一步地，可将动态缺陷样本模型库分

为训练样本集与验证样本集，合理选择和部署主流

深度检测网络进行训练。针对配网工程动态缺陷检

测的特点与技术需求，对预选深度检测网络模型进

行优化改进，通过缺陷检测与识别结果比较得到表

现优异的算法模型，最终实现工程应用。

3　深度检测网络在配网缺陷检测中的应用

现状

3.1　深度网络发展趋势概述

以深度网络为代表的机器学习领域近年来取得

一些突破性的进展。但相对于在应用领域的成功，

深度网络本身的理论基础却较为薄弱，尤其是随着

网络不断加深，深度网络将面临更严峻的挑战[9-10]，

解决这些问题对推进配网工程动态缺陷检测技术细

节研究与工程应用均具有较大的促进作用，主要包

括：深度神经网络的损失函数大多为非凸函数，通

常难以找到全局最优解；过参数化是深度神经网络

的公认特性[11]，该特性将导致高计算成本和高内存

占用；深度神经网络需要大量的训练数据，因此无

法使用计算代价很高的二阶优化方法(如K-FAC[12])，

而以SGD、AdaGrad[13]等为代表的一阶方法的训练

效率通常较低；深度神经网络存在梯度消失或爆炸

问题，导致基于梯度的优化方法经常失效；过拟合

问题，即由样本数量少、模型复杂度高以及过参数

等导致的深度网络泛化能力差。

针对深度网络非凸优化问题，文献[14]分析随

机超完全张量分解的优化问题，指出在非凸目标上

梯度上升可有效解决该问题，首次将Kac-Rice公式

和随机矩阵理论成功应用于求解深度网络的极小

值；文献[15]在矩估计的框架下，采用谱算法避免

CNN的复杂非凸优化问题。

针对深度网络退化问题，文献[16]首次提出深

度 ResNet，通过在视觉几何组 (visual geometry 

group，VGG)网络的基础上引入残差单元，较好地

解决由于网络深度增加而引起的梯度消失与爆炸的

问题。

针对深度网络的过拟合问题，主要优化方案包

括：提前截断，即在模型对数据集迭代收敛之前停

止迭代防止过拟合；样本扩充，不断增加训练集数

据，推动模型参数修正；正则化，在损失函数中适

当的引入正则化项； Dropout操作，随机地使一部

Input FC FCMax-Pool Convolution DenseMax-Pool

8@64×64
3@128×128

24@48×48 24@16×16 1×256

1×128

 

图2　目标检测网络示意

Fig. 2　Target detection network

配网施工现场图像拍摄

图像样本清洗、标注

建立动态缺陷样本库

算法模型预训练

样本库建立

算法模型架构优化改进

配网工程动态缺陷检测识别

模型构建

 

图3　配网工程动态缺陷检测实现流程

Fig. 3　Implementation process of dynamic defect 
detection in distribution network engineering
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分神经元失活，通过阻断部分神经元的系统作用，

减轻神经元之间的联合适应性，从而降低过拟合风

险，提高模型的泛化能力。

3.2　深度检测网络在目标检测中的应用

除深度网络领域本身所面临的挑战外，基于深

度检测网络的图像识别与目标检测领域也面临着亟

待解决的问题，这些问题同时制约着配网工程动态

缺陷检测技术的快速发展，主要包括：复杂场景多

目标检测识别、检测对象数目动态变化提高样本标

注与建模复杂性；目标尺寸不平衡，针对不同尺寸

目标的追踪效率不高；样本数量有限或者稀缺引起

的小样本适应性差；特殊场景下需进一步考虑模型

可解释性；难以平衡网络模型复杂度、检测实时性

以及准确度。

深度检测网络的改进对提升图像分类与目标检

测性能具有直接推动作用。近年来在目标检测算法

模型的演进中涌现出一批具有代表性的检测器[17]。

文献[18]在R-CNN(Region-CNN)系列算法的基础上

提出Faster R-CNN，采用神经网络生成候选检测框

生成网络(region proposal networks，RPN)，从而实

现端到端训练，大幅提高目标检测的训练速度。针

对Faster R-CNN第一阶段的RPN进行改进，衍生

出YOLO系列算法[19-20]。YOLO及其衍生系列遵循

将图像分割为多个区域，同时预测每个区域的边界

框与概率的基本思想，可有效提高检测速度。为提

高不同尺寸特征图的适应性，以SSD及其衍生系列

为代表的直接预测目标类别和边界框的多目标检测

算法，相较于 Faster R-CNN 显著提高了检测速

度[21]。为优化复杂场景中的目标检测性能 ，

RetinaNet通过引入焦损失函数，针对标准交叉熵损

失进行重构，使检测器在训练过程中可以更加关注

疑难检测目标[22]。绝大多数检测器主要通过综合运

用如加权残差连接、跨阶段部分连接、跨小批量标

准化、自对抗训练、马赛克数据增强、特征金字塔

以及改进CloU Loss函数等技术手段优化网络结构，

从而提高检测性能。部分当前图像识别与目标检测

领域主流的、具有代表性的目标检测算法如图 4

所示。

3.3　深度检测网络在配网工程目标检测中的应用

随着机器视觉领域深度检测网络模型的不断迭

代，配网工程领域的目标检测准确度与实时性均得

以提高。近期的研究热点主要聚焦于将多种主流目

标检测算法应用于配网工程领域，并进行持续优化

改进。本节将从目标检测类型的角度出发，将配网

工程安全质量缺陷现状按照文本类、人员类、设备

类以及工艺类进行综述。

3.3.1　文本检测

文本检测的内容包括：检测配网设备照片是否

具备铭牌或标识，判断标牌是否脱落；识别设备铭

牌、标识的具体内容；针对配网设备图像故障缺陷

文本进行挖掘，快速判断其是否存在缺陷。内容属

于目标检测中的文本检测识别，属于基于深度检测

网络的语义识别。

针对铭牌文本进行提取通常是先做检测后再识

别，“检测–识别”的任务框架由于采用两阶段模

式，铭牌文字提取需要同时考虑准确性与实时性。

文献[23-25]针对常规文本检测识别提出解决方案。

其中，文献[23]利用VGG-16网络中的卷积层和池

化层从输入图像中提取特征，然后综合TPN网络、

RFE解码以及TDN网络等技术，实现文字标签检

测。文献[24]在CNN+softmax结构的基础上提出一

种文本检测专用神经网络，首先采用网格发生器检

测输入图像的若干区域，然后使用双线性插值提取

文字区域信息。文献[25]提出一种快速文本定位算

法(fast oriented text spotting，FOTS)可减少网络训

练工作量。电力设备铭牌内容一般为电力相关术

语，字符上下文语义和语境存在关联，文献[26]将

电力设备铭牌候选字符的排列进行预处理，按照

电力术语的组合规则实现铭牌信息的定性排序。

文献[27]将TDRN模型应用于铭牌检测，结合注意

力机制以期提高文本识别准确率。为提高文本处理

效率，文献[28]提出一种集成CNN与概率图模型的

文本序列特征抽取方法，能够更好地理解设备故障

文本语义。

配网设备运维中将产生大量表计信息图像，可

能包含故障缺陷文本[29]，如指示灯面板、数字表

盘、硬压板、指针表盘以及二次屏柜等。通过机器

视觉对示数或状态信息文本进行智能读取，识别可

能存在的缺陷，确保对重要设备状态全面感知、优

先监视和告警。针对指针表盘示数的检测与识别，

文献[30]在CNN模型的基础上，增加相机视野比例

图像分类
AlexNet

VGG系列

GoogleNet

网络加深

增强卷积 ResNet系列

目标检测
R-CNN

Fast R-CNN Faster R-CNN

YOLO YOLOv3/v4/v5

算法整合

SSD FSSD、RSSD

算法整合

 

图4　经典目标检测算法

Fig. 4　Examples of classical targets detection algorithms
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计算，并通过透视变换消除表盘平面和相机平面偏

差造成的表盘图像畸变。文献[31]将图像分割技术

融入Faster R-CNN模型，并对U-Net网络进行改进

从而提高刻度和指针识别的有效性。文献[32]从工

程化的角度简单论述将机器视觉运用至变电站屏柜

运检中的关键技术，包含经典深度检测网络的选

择、训练以及部署。

3.3.2　人员检测

人员检测的内容包括：参与配网工程的人员人

脸识别、人数实时统计；工程人员行为规范性检

测。前者属于基于深度检测网络的目标检测领域，

后者需要在特定场景下对人员行为进行动态识别。

配网工程场景中需要通过人脸识别对进入施工

场地的人员进行资质审核和人流量统计。人员资质

审核的基础是人脸识别技术，文献[33-35]针对提高

人脸识别的准确度问题开展了深入研究。文献[33]

对人脸识别技术进行较为全面的总结，指出人脸识

别系统通常由人脸位置检测、人脸对齐、人脸表征

以及人脸匹配等多个模块构建，其中，人脸检测分

为基于知识规则的方法、基于特征的方法、基于模

板匹配的方法以及基于统计模型的方法。文献[34]

尝试类比三元组损失函数、中心损失函数以及范围

损失函数等在人脸识别中的应用结果。针对人员检

测领域L-Softmax的类间距小，类内距离大等问题，

文献[35]提出Anagular-Softmax损失函数用于学习

判别人员行为特征，在超球面流形上增加判别约

束，验证结果表明Anagular-Softmax的识别优化结

果优于L-Softmax函数。

某些配网工程场景中参与施工人员较多，需要

对人数是否符合规范进行核查，此时需要对人流量

或者人数进行统计。针对现有检测算法可能存在的

误检、漏检问题，文献[36]在CN算法中加入方向

梯度直方图特征增强人体目标颜色、背景光照的鲁

棒性，可有效提高运动目标检测精度。文献[37]重

点针对小目标检测、运动目标关联匹配以及双向人

流量统计算法开展研究，在Faster R-CNN的基础上

改进图像浅层特征提取，并加入运动轨迹预测追踪

算法，提高对密集场所人员统计的准确性。

人员行为检测需要结合具体场景，通常是从动

态视频中的多帧图像中辨识行为特征。配网工程场

景中的人员行为检测包括：基本行为规范性检测，

如是否佩戴安全帽、是否正确穿着工装和佩戴防护

用具、是否违规吸烟以及是否处于安全距离内(构

建虚拟安全围栏)等；人员行为远方稽查，主要针

对人员操作与流程是否规范进行核查。文献[38-39]

分别运用改进SSD与优化YOLOv3对安全帽识别任

务开展研究。文献[40]针对变电站作业人员着装规

范性问题，通过适当调整YOLOv5输出层结构，经

过样本扩充和初始化模块聚类预处理，能够有效检

测长袖/短袖2种着装类型。针对一些人员行为检测

特征提取高度依赖人工经验的缺点，文献[41]所提

3D CNN能够直接从原始输入中提取特征，通过执

行3D CNN在监控视频中从时间和空间维度提取特

征，该方法相比于传统的方法在人体行为识别准确

率取得更优的表现。

由于工程人员在一段时间内动作和姿势具有连

续语义，兼具时间和空间维度，如何对行为序列进

行模式判别，识别语义上所代表的行为规范性，成

为人员行为检测的难点[42]。文献 [43]分别基于

RNN、CNN以及GCN算法模型架构，综述基于3D

骨架序列数据的动作行为识别的有效性，指出由于

GCN是基于拓扑图的方法，最贴近人体骨骼关节的

自然表示。此外，Transformer模型使用的自注意力

机制区别于RNN的顺序结构，使模型可以并行化

训练，更容易提取全局信息，文献[44]所提Mesh 

Transformer已被证实在人体行为识别的数据集中具

有较高的准确度。文献[45-46]针对电网检修人员是

否处于安全通道进行实时监测。针对帧间差分法引

起运动目标背景轮廓不完整的问题，文献[45]提出

一种改进混合高斯模型的算法模型，在电网检修人

员是否存在处于安全距离的视频集上进行验证。文

献[46]对变电站场景下的人员和安全通道特点进行

语义分割，提出PSPNet语义分割模型，能够有效

提取出人员与安全通道的外部轮廓。

3.3.3　设备检测

设备检测的内容包括：识别不同配电设备的类

型；识别配电设备当前状态；检测配电设备是否存

在缺陷，主要指设备外观异常检测。

配网典型设备类型包括母排、变压器、开关

柜、断路器、绝缘子、横担、线缆以及线夹等。典

型的设备状态识别如刀闸开关分合状态确认。设备

外观异常检测如开关柜门未关闭、电缆柜入口封堵

以及设备外壳是否污损等。针对开关状态检测的技

术特点，文献[47]基于开关边沿特征对直线段进行

筛选，提出一种基于融合直线检测与深度学习的方

法，生成预选框后经过YOLOv3进行网络训练与检

测识别。针对特定设备的目标检测问题，文献[48]

搭建基于深度学习分类网络、电表终端监测网络、

组态匹配和故障识别网络，将电表终端设备型号为

输入，使用组态匹配监测方法获取每个电表终端面
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板信息特征。通过将典型的“无故障”和“有故

障”图片送入深度学习网络进行训练，达到识别电

表终端故障的目的。文献[49-50]针对系统中的瓷绝

缘子、线路破损等进行图像识别，采用深度检测网

络，利用大量不同部件图像样本作为输入数据集，

经过CNN构建分类器对不同种类的瓷绝缘子进行

分类，对线路局部异常破损进行监测辨识。

针对复杂场景的多类型设备检测问题，文

献[51-53]从配电设备红外目标检测的角度，分别提

出 基 于 改 进 YOLOv3、 Faseter RCNN 以 及

RetinaNet的特定场景多设备目标检测模型，其本质

上是综合运用多种技术如数据增强、改进损失函数

以及分层聚类等，小幅度提升配电设备目标检测与

缺陷识别准确率。文献[54-55]分别基于结合深度学

习的随机森林分类方法与改进YOLOv4算法模型，

通过直接提取电力设备图像特征，采用多种典型电

力设备图像对模型进行测试，结果表明对于绝缘

子、导线、套管、变压器以及断路器等配网设备

平均识别准确率有一定程度的提高。针对配网设

备部件外形相似度高、小样本检测困难的问题，

文献[56]采用深度迁移学习的方式，提出一种改进

的单阶段多框检测器SSD，通过优化非极大抑制比

计算，能够有效提高算法模型对小样本设备数据集

检测的精确度。

3.3.4　工艺检测

工艺检测的内容主要针对配网施工工艺的规范

性进行检测，如横担是否正装、拉线是否装设绝缘

子、接地固定是否使用恒力弹簧以及线夹是否安装

绝缘护套等等安装工艺缺陷。

工艺缺陷检测不仅要求准确识别出具体目标，

还需要对其工艺规范性进行判断，因此一些研究者

将该问题转化为分类问题。为实现目标异常检测，

文献[57]指出在网络训练前需要对异常数据集进行

大量标注。在工艺检测的深度检测网络方面，文

献[58-60]分别针对线路中螺母、销钉、防震锤部件

缺陷的判别问题，提出利用层次模型“与或图”对

目标进行分解表达，建立部件之间的约束关系，构

建多向的判别路径的方法。利用基于类Haar特征和

级联Ada Boost分类器对目标基元进行识别，通过

数据合成扩充数据样本用于训练，以提高分类器

的训练性能，结果表明该分类器对线路工艺缺陷

判别具备一定有效性。针对横担姿态检测方法，

文献[61]通过构建横担基本空间几何模型，采用基

于FCN区域分割的边缘检测法对横担区域进行提

取，实现横担姿态检测。针对横担处螺栓是否平帽

或者松动的工艺缺陷检测，文献[62]利用灰度投影

算法完成杆塔横担区域定位，然后再通过霍夫变换

提取螺栓特征。针对架空线路线夹工艺缺陷检测，

文献[63-64]通过Faster R-CNN与YOLOv3的迁移学

习，验证2种经典网络模型的有效性。

4　配网工程动态缺陷检测关键技术

目前在配网动态缺陷检测领域已有一些基础性

研究成果，然而运用深度检测网络实现配网工程动

态缺陷检测，既包含深度检测网络本体架构优化设

计的难题，又包含针对配网工程施工现场复杂性与

动态缺陷类别多样性带来的挑战，该领域的研究工

作尚处于初始阶段。

4.1　样本库建立

配网工程动态缺陷细分种类较多且具有不同特

点，针对某一种或某一类型的缺陷故障需要单独确

立标注方案并建立样本库。构建配网工程缺陷样本

库时将遇到 3个典型问题：样本数量与质量不高；

样本不均衡；标注工作不够细化。

4.1.1　样本质量与数量并重

为提高缺陷识别的准确率，需对样本图像拍摄

角度、光线、尺寸以及清晰度等提出较高质量要

求，同时尽可能多的增加不同缺陷种类有效样本数

量。在数据清洗时需剔除不合格样本与无效样本，

此处不符合拍摄质量要求的属于不合格样本，错误

图片与冗余图片属于无效样本。以耐张线夹加装绝

缘护套为例，角度不佳、光线不足以及检测目标被

严重遮挡的不合格样本示意如图5所示。

由于样本数量不足或标注信息较少时引起的小

样本问题是将深度检测网络引入电气行业的突出障

碍。解决小样本问题的方法主要有：数据增强；迁

移学习[65]；元学习[66]。文献[67]指出针对配网工程

 

 
(a) 角度不佳                                    (b) 对象遮挡

图5　耐张线夹加装绝缘护套不合格样本示意

Fig. 5　Unqualified samples of installing insulation sheath 
on strain clamp
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现场异物检测问题，提出一种基于样本扩充的

Faster R-CNN的检测技术，通过高斯滤波合成样本

扩充训练集，从而提高检测模型的精确性。利用数

据增强预处理样本训练集可以增加训练数据，提升

算法模型的鲁棒性。数据增强的本质是人为地引入

模拟人视觉的先验知识，常见的数据增强方法如尺

度变换、平移、旋转以及剪裁等[68]。

4.1.2　均衡样本数量

在工程现场搜集的样本集中，针对某一种类型

的配网工程缺陷，可能存在正负样本数量不均衡。

以线路螺栓是否缺失为例，定义线路螺栓未缺失为

正样本，螺栓缺失为负样本，若将其视为二分类问

题，则可能出现某一类样本远多于另一种样本。且

实际工程应用中螺栓种类较多，此时可能出现某种

螺栓与其他种类螺栓类别不均衡的情况。样本不均

衡将大大降低模型的泛化能力，影响缺陷检测的准

确度，严重时甚至导致模型失效。

针对样本不均衡问题，可通过数据增强扩充样

本库[69]。文献[70]将类别不平衡的解决方案分为 4

类：硬采样法，指定数量或比例的正负样本；软采

样法，设定样本损失权重；无采样方法，根据历史

设立新分支；生成方法，基于GAN生成预测样本。

当前YOLOv4算法中集成的马赛克数据增强已被证

实为一种有效的技术手段[20]。马赛克数据增强综合

运用如几何畸变、光照畸变、图像畸变以及自对抗

训练(self-adversarial training，SAT)等，用于提高算

法模型的鲁棒性。通常认为数据增强是解决小样本

和样本不均衡问题的有效方法。

4.1.3　差异化样本标注

配网工程动态缺陷细分种类较多，某种或某一

类型缺陷具有其独到的特征，在标注工作中应采用

差异化标注，针对具体问题具体分析，良好的标注

方案可以帮助算法模型准确理解特征。以线夹是否

加装绝缘护套为例，线夹加装绝缘护套正负样本标

注如图6所示，配网施工工程中使用线夹种类较多，

外形轮廓差异较大。此处以螺栓型耐张线夹为例，

为提高缺陷识别准确率，图6(a)、(b)分别为正负样

本标注方法，采用方框与标签1、0区分正负样本。

横担倒装正负样本标注方法如图7所示，由于

区分横担的倒装的依据是螺栓定位孔方向，因此标

注时既标注单个螺栓定位孔，同时也标注成对螺栓

定位孔所在的区域。

需要说明的是，标注框在包含检测目标全部信

息的基础上应尽可能的缩小，利于排除背景干扰信

息，或依据目标外观采用不规则标注框。此外，在

大规模标注工作前可运用智能标注对标注方案进行

先验。但某些缺陷检测可能无法准确标注出正负样

本，如拉线未安装绝缘子的负样本，可将其视为联

合信息空间关系抽取的标注问题，对此文献[71]提

出了一种带有偏置目标函数的端到端模型，不需要

提前分开识别实体关系，可同时联合抽取实体和实

体间的关系，为解决此类问题提供了参考思路。

4.2　模型构建

在构建配网动态缺陷检测模型时，除3.1节所

述的深度检测网络模型设计本身面临的问题外，针

对配网工程现场这一特殊场景，在模型构建还将面

临检测目标尺寸不平衡、目标检测与分类复合目标

以及算法模型不适用迁移学习等系列挑战。

4.2.1　适应目标尺寸不平衡

由于配网施工现场监测设备距离检测目标距

离、视角不完全一致，将引起样本图像中检测目标

尺寸不一致的问题，甚至检测目标在图像中占比过

低，属于目标检测领域的空间不平衡问题。此时要

求算法与模型对于同类异型、不同尺寸的检测目标

有良好的泛化能力[72]。不同场景下柱上变压器接地

(a) 正样本 (b) 负样本

图6　线夹加装绝缘护套正负样本标注

Fig. 6　Mark the positive and negative samples of the 
insulated sheath installed on the clamp

(a) 正样本 (b) 负样本

图7　横担倒装正负样本标注

Fig. 7　Mark on the positive and negative samples of 
crossbar inverted
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环安装正样本如图8所示，可以看出，图8(a)中由

于拍摄距离较远，接地环占样本图像的比例较小。

为解决目标尺寸不平衡问题，文献[73-74]对目

标检测领域中的图像金字塔系列典型策略在多尺度

目标检测中的应用现状进行总结，并对锚点、交并

比阈值、动态卷积、边界框损失函数等细节层面进

一步分析优化尺度问题的策略。文献[75]建立多视

点神经网络，从合并异构体中提取图像特征，利用

多视图分类器的神经网络进行图像间的相关性分

析，该模型相比单视点深度神经网络，具有更高的

效率和泛化性能。文献[76]总结目标检测领域尺度

不均衡的解决方法，主要包括基于Backbone特征

层次的预测方法、基于特征金字塔的方法等。空间

不平衡的主要解决方案包括级联式R-CNN、分层发

射探测器(hierarchical shot detector，HSD)以及 IoU-

uniform R-CNN等。目标不平衡可通过额外设置超

参数作为权重因子来平衡损失项。

在目标尺寸不平衡领域，小尺寸目标的检测识

别是难点。Fast R-CNN、Faster R-CNN、SPPNet[77]

以及R-FCN[78]等大多只利用深度神经网络的最后层

进行预测，在小目标检测上普遍表现不佳。由于空

间和细节特征信息的丢失，难以在深层特征图中检

测小目标。在深度神经网络中，浅层的感受野更

小，语义信息弱，上下文信息缺乏，但可以获得更

多空间和细节特征信息。为提高小目标检测精度，

文 献[79]提出特征金字塔，通过对图片进行多次下

采样，提高模型在不同尺寸目标检测的适用性，缺

点在于有可能导致模型消耗较大的内存和计算量。

YOLOv4版本以上模型由于在骨干网络中嵌入特征

金字塔，在不同尺寸目标检测上的表现较为优异。

4.2.2　模型选择与部署

根据不同配网工程场景的差异化缺陷检测需

求，需要合理选择深度检测网络模型和部署方案。

模型选择与部署可以从以下角度切入：样本库数

量；检测目标区分为大/中尺寸、小尺寸目标；目标

检测的准确度；目标检测的实时性；拍摄场景，包

含拍摄分辨率、硬件算力以及场景的复杂度。

单阶段检测器、两阶段检测器是目标检测的

2个主要方向。单阶段检测器通常仅使用一个CNN

网络直接预测物体的类别与位置，代表算法有

YOLO v3、 YOLO v4、 SSD、 RetinaNet 以 及

PeleeNet[80]等。两阶段检测器需要先使用启发式方

法或者CNN网络提取目标的候选位置，然后再对

其进行识别与分类，代表算法有 Faster R-CNN、

Mask R-CNN[81]以及ThunderNet[82]等。单阶段检测

器的特点是训练和识别速度较快，而两阶段检测器

准确度比单阶段检测器有所提高，但降低实时性。

随着 CornerNet 的推出，目标检测衍生出 Anchor-

Free类型[83]。Anchor-Free系列算法网络结构简单，

可以降低算法模型超参数调整难度，对算法设计

人员更友好。Anchor-free可实现待检测目标中心

和 4 条边框的预测，代表算法有 DenseBox[84]、

DDBNet[85]以及YOLOX[86]等。

固定高清摄像头所拍摄的图像往往具有高分变

率，而如手机、无人机等移动端设备的图像分辨率

通常低于高清摄像头。虽然高分辨率图像有助于提

高目标检测准确率，但是将带来庞大的计算量。相

较于单目标检测，复杂配网工程场景的多目标缺陷

检测需求还会增加模型的复杂程度。因此，针对配

网工程的目标检测模型选择应综合考虑检测目标尺

寸、检测准确度、实时性以及拍摄场景等。

结合配网工程应用场景，对于检测准确度要求

不高、动态检测实时性要求较高的场合，考虑到移

动端设备算力有限，推荐部署轻量级算法，如在无

人机、手机或平板电脑等部署检测算法，通过移动

巡检设备实现架空线路巡线。对于检测准确度要求

较高、动态检测实时性要求较低的场合，推荐在服

务器部署非轻量级算法，如配备视频监控的站房工

程与配变工程的复杂多目标缺陷检测场景。

4.3　模型预训练

目前有一些深度检测网络模型在 ImageNet或

COCO等开源图片数据集中取得了较好的图像分类

或目标检测准确率。但配网工程动态缺陷检测任务

场景有非常强的专业性，尚缺乏直接涉及该领域的

开源图片集。因此，针对深度检测网络模型进行训

练时，由于在其他领域学习到的知识或特征无法直

接应用到配网工程领域，建议不直接采用迁移学习

 
(a) 小尺寸                                          (b) 大尺寸

图8　接地环安装不同尺寸正样本

Fig. 8　Positive samples of different sizes for grounding 
ring installation
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的方式，而是将某个主流算法已经训练好的权重集

作为初始化参数，针对不同配网工程动态缺陷重新

对算法与模型进行预训练，在预训练得到新的权重

集后，再进一步考虑算法模型超参数的优化改进。

模型预训练通常包括特征提取和微调模型两个

部分[87]。其中，特征提取是指使用已经训练好的网

络在新的样本集上提取特征，然后将特征输入新的

分类器，并重新训练网络。微调模型是指将冻结的

卷积基逐层解冻，然后再进行全连接层联合训练。

例如可将现有无人机巡检高压输电线路的模型用于

配网架空线路场景，重新训练进行特征提取，然后

再通过微调模型逐步提高新模型的性能。

模型预训练有利于减少大规模模型训练量，若

将模型预训练的思想与知识蒸馏相结合，可用于模

型压缩[88]。模型压缩是在 teacher-student框架中[89]，

将复杂且学习能力强的大规模网络所学习的特征知

识蒸馏出来后，传递给参数量小、学习能力弱的小

规模网络。这些小规模网络属于轻量级模型，更加

利于在配网工程缺陷检测的移动端设备进行线上

部署。

4.4　模型可解释

配网工程动态缺陷检测不仅需要准确检测目

标，还需综合判断是否存在缺陷甚至估计缺陷程

度。初期大量研究集中于运用典型网络模型进行迁

移学习，或者做出适当改进优化检测性能，这对于

短期内小幅提升检测器性能是有效的。然而从长远

来看，除本文所提到的各种技术手段以外，还需要

考虑引入模型的可解释性，具体问题具体分析，以

期显著提高检测器性能。

在配网工程的特定应用场景，“目标与场景”

和“目标与目标”之间常常存在共存关系，通过利

用这种可解释性将有助于提升模型的检测性能[90-91]。

架空线路是否装设绝缘子如图9所示，架空线路拉

线是否装设绝缘护套如图10所示，拉线与电杆间存

在固定的类三角形几何可解释性。为准确判断拉线

位置，避免与输电线路混淆误判，可在算法模型中

引入几何可解释性。

大量设备的相序标识与颜色有关，如ABC三

相分别用黄绿红颜色进行区分，中线用黑色标识，

这种特定颜色关系属于外观可解释性的表现。架空

线路螺栓型耐张线夹装设绝缘护套示意如图 11所

示，通常绝缘护套由3~4种按照颜色进行区分相许。

为准确判断线夹是否装设绝缘护套，可在算法模型

中引入颜色可解释性。

通过引入不同目标之间的外观和几何结构关系

来做约束，实现目标之间的关系建模。将各种可解

释性关系纳入到现有算法模型中，作为网络的先验

知识，将有效提高配网工程缺陷检测算法模型的

性能。

(a) 单拉线 (b) 多拉线

图9　拉线装设绝缘子示意

Fig. 9　Cable installation of insulators

(a) 正样本 (b) 负样本

图10　拉线装设绝缘护套示意

Fig. 10　Cable installation of insulated jacket

(a) 三种颜色 (b) 四种颜色

图11　螺栓型耐张线夹装设绝缘护套示意

Fig. 11　Insulation sheath for bolt type tension clamp
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5　结语

配网工程动态缺陷检测问题具有复杂多样性的

典型特征，如何将深度检测网络高效应用于配网工

程动态缺陷检测，关键是厘清配网工程动态缺陷检

测技术路线的重难点，并且广泛吸收深度检测网络

在其他领域的实践经验。结合深度检测网络的发展

趋势与配网工程动态缺陷检测的差异性与独特性，

对该领域后续研究方向进行展望。

1）在样本库构建方面，随着配网工程动态缺

陷样本数据量的增长、运算力的持续提升，软硬件

协同会突破深度网络在学习训练方面的瓶颈，将为

自监督学习甚至无监督学习在该领域的运用创造必

要条件，有利于减少图片标注的工作量。

2）在深度检测网络设计方面，传统深度网络

由主干网络和颈/头部组件网络组成，主干网络与检

测任务无直接关系，颈部/头部用于嵌入专用先验知

识。但主干网络的多尺度、分层的固有架构，不利

于配网工程施工缺陷检测任务中的颈部/头部网络与

主干设计解耦。为此，除考虑增加配网工程施工的

可解释性约束以外，还需引入基于注意力机制的视

觉Transformer，通过非层次化架构优化主干网络，

在检测通用特征的过程中可减少归纳偏置，从而更

有效地提取配网工程动态缺陷变尺度特征。

3）在深度检测网络部署方面，当前配网工程

中存在大量的边缘侧设备，可低成本、高效率的在

数据源源头提供智能服务，但若简单将深度网络部

署于边缘侧，则功耗、时延等都会成为巨大的负

担。在实践中可考虑构建轻量、紧凑以及压缩的网

络，不断优化算法模型部署方案，以期更好的平衡

网络模型复杂度、准确度以及效率间的矛盾；

4）在配网工程缺陷检测技术研究的初期，验

证通用型网络的识别精度将更多的受到关注。然而

缺陷检测是系统工程，后续研究可采用自动机器学

习构建适用于配网工程领域及其技术需求的网络架

构，通过预设神经网络结构搜索算法，使模型可以

自动化的学习适用于配网工程缺陷检测的参数和网

络配置而无需人工干预。
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