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摘要摘要：【目的】传统的电网巡检方式存在劳动强度大、效率

低等问题，为此，以山东黄金电网为研究对象，提出一种基

于轻量化深度学习网络YOLOv5-Mv3的无人机巡检电网绝缘

子及其异物检测算法。【方法】首先，通过无人机巡检电网

拍摄图片来构建数据集，对数据集进行训练；其次，针对电

网绝缘子及其异物，采用Mobilenetv3来替代CSPDarknet53作

为特征提取网络，对YOLOv5-Mv3进行轻量化改进，减少模

型参数和计算量，在保证准确率的同时，满足实时检测的要

求。【结果】该检测算法的均值平均精度达到84.7%，检测速

度达到56.6帧/s，改进的YOLOv5-Mv3与Faster RCNN、SSD、

YOLOv4模型相比，具有更高的检测精度和更快的检测速度。

【结论】该算法提高了无人机巡检电网效率，实现了轻量高

效的效果，符合电网智能巡检的要求。

关键词关键词：电力系统；人工智能(AI)；电网；无人机；目标

检测；输电线路；电力巡检；机器视觉；图像处理

ABSTRACT: [Objectives]　 Traditional power grid 

inspection methods suffer from high labor intensity and 

low efficiency. Taking Shandong Golden Power Grid as the 

research object, this study proposes an inspection algorithm 

using unmanned aerial vehicle (UAV) based on lightweight 

deep learning network YOLOv5-Mv3 for detecting grid 

insulators and foreign objects. [Methods]　Firstly, a dataset 

is constructed using images captured by UAVs during 

power grid inspection and is trained. Then, for the grid 

insulators and foreign objects, Mobilenetv3 is used to 

replace CSPDarknet53 as the feature extraction network in 

order to lighten the YOLOv5-Mv3 model, reducing 

parameters and computational cost while maintaining 

accuracy and enabling real-time detection. [Results]　The 

proposed detection algorithm achieves a mean Average 

Precision of 84.7% and 56.6 frames per second. Compared 

to Faster RCNN, SSD, and YOLOv4 models, the improved 

YOLOv5-Mv3 demonstrates higher detection accuracy and 

faster performance. [Conclusions]　The proposed algorithm 

improves the efficiency of UAV-based power grid 

inspection and achieves lightweight and high-efficiency 

effect, fully meeting the requirements for intelligent power 

grid inspection.

KEY WORDS: power system; artifical intelligence (AI);

power grid; unmanned aerial vehicle; target detection; 

transmission line; power inspection; machine vision; image 

processing

0　　引言引言

电力系统中传统的人工巡检前期多采用人力

手持望远镜和红外热成像仪等巡检设备进行远程观

测，该巡检方式劳动强度大、工作条件艰苦、巡检

效率低。近年来随着人工智能(artifical intelligence，

AI)、计算机视觉等新兴技术的发展，无人机在电

网巡线中应用越来越多[1-12]。无人机(unmanned aerial 

vehicle，UAV)通过设定的线路飞行拍摄视频或图

像，通过机器视觉智能识别技术对输电线路进行巡

检，能够解放人力、提高巡检效率。

无人机巡检的关键在于机器视觉目标识别技

术，当前目标识别技术分为Two-stage算法模型和

One-stage 算 法 模 型 。 FastR-CNN[13]、 Faster R-
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CNN[14]等为Two-stage算法模型的典型代表，这类

算法因大量的参数计算，提高了目标检测与识别

的精度，但同时也牺牲了检测速度。SSD[15]、

YOLO 系列[16-18]等为 One-stage 算法模型的典型代

表，这类算法直接对图像进行计算，生成检测结

果，检测速度快，但检测精度较低。相比于其他网

络，YOLO系列算法在保证较高精度的同时具有明

显的实时性优势，因此被广泛应用于实时目标检测

项目中。文献[19]提出了一种两阶段绝缘子异常检

测方法，用于绝缘子串检测和处理，并构建多尺度

特 征 重 加 权 (multi-level feature reconstruction，

MFR)网络的绝缘子异常检测模型，借助少量物体

检测，实现异常绝缘子帽的检测。

文 献 [20] 给 出 了 一 种 基 于 Mobilenet-

CenterNet 的绝缘子检测模型，利用自行构建的

绝缘子数据集 (insulator dataset， ID)和公共数据

集 (common public license insulator dataset，

CPLID)对模型进行训练和验证，提高模型的泛

化能力。文献[21]开发了一种基于YOLOv5的绝

缘子破损检测改进算法，在主干网络加入 ECA-

Net注意力机制，在特征融合层中加入双向特征

金字塔网络，在预测层中加入灵活的检测帧选

择算法 Soft-NMS，满足工程应用的实时性和精

度要求。文献[22]研究了基于YOLOv5的绝缘子

缺陷检测算法，增加了小尺度网络检测层，提

高了网络小目标检测精度。文献[23]提出了一种

基于图像去雾和目标检测的联合学习框架来检

测绝缘子，能够有效提高目标探测器在雾场景

中的性能。文献 [24]设计了一种基于 Faster R-

CNN 的改进绝缘子破损检测算法，并采用 CNN

算法实现了绝缘子缺陷判别，识别算法能够自

动展示出绝缘子的运行状况。以上文献采用不

同算法来进行绝缘子检测，侧重于提高检测精

度，但算法模型大小会影响检测速度，并未考

虑到内存大小和计算能力的问题。

针对上述问题，本文提出一种基于无人机巡

检的电网巡线异常智能识别算法，采用具有实时

检测优势且能保证一定精度的YOLOv5算法进行

绝缘子与异物的目标检测，对其进行轻量化改进，

提高了算法的检测效率。

1　　无人机巡检模式无人机巡检模式

某电力公司所辖110 kV变电站3座、35 kV变

电站25座，年供电量达10.6亿kW⋅h；110 kV线路

90 km，35 kV 线路 144.6 km，10 kV 线路 49 km，

合计线路全长 283.6 km。其中 110 kV线路杆塔约

300基，35 kV线路杆塔约1 000基，10 kV线路杆

塔约660基。巡检任务计划采用无人机对线路进行

定期巡检，通过无人机采集到的图像数据对电力线

路巡检进行隐患分析，形成线路巡检报告，从而实

现电网内无人机线路巡检的自动化、智能化[25-27]。

无人机电网巡检流程图如图 1所示。首先通

过无人机对输电线路进行拍摄采集数据，然后利

用深度学习算法进行筛选，选出有效图片，再进

图图1 无人机电网巡检流程图无人机电网巡检流程图

Fig. 1 Flowchart of power grid inspection using UAV
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一步进行故障确认。该模式可以有效减少巡检工

作人员的工作量，同时可以实时监测故障源进行

及时维修，完成电力巡检状态检测。

无人机在进行数据收集前，首先要读取自身位

置信息以及待检测的输电线路位置信息，同时设定

无人机的飞行高度，通过待检测航线信息进入自动

巡检模式，按照规划好的路线飞行，对输电线路进

行全方位拍摄，避免出现绝缘子漏拍的情况发生。

2　　绝缘子检测算法模型绝缘子检测算法模型

为了在保证检测精度的同时提高检测速率，

减少模型参数及其计算量，对原YOLOv5主干网

络进行轻量化改进，采用轻量化网络MobileNetv3

行特征提取。MobileNetv3是一种广泛应用于移动

端和嵌入式平台的轻量化网络模块，如图2所示，

图中输入x大小为H ´W ´C(H、W、C分别为模块的

高度、宽度和通道数)。首先输入特征先通过

一个 1×1卷积进行升维，将得到的特征进行 3×3

的深度可分离卷积，然后将输出特征送入压缩-激

励(squeeze and excitation，SE)模块。SE模块首先

将输入的特征进行全局平均池化，接着送入第一

层全连接层FC和ReLU激活函数，将得到的向量

紧接着输入第二层全连接层FC和 swish激活函数，

经以上处理后的每个元素乘以一开始输入到SE模

块的特征矩阵，得到经过SE模块处理后的特征，

最后使用1×1卷积对特征进行降维。

为了提高神经网络的准确性，在 SE 模块中

使用了 hswish 激活函数，同时可以增强特征提取

精度，并提升检测速度，在计算、求导等过程

中的表现比 swish 激活函数更好。激活函数

表示为

hswish (x)= x
fRe LU6 (x + 3)

6
(1)

式中：x为激活函数的输入值；fReLU6为激活函数。

为展示模型轻量化效果，将YOLOv5的主干

网络与MobileNetv3网络进行参数量和模型尺寸的

对比，对比结果见表 1。改进模型主干网络

MobileNetv3相较于原模型主干网络CSPDarknet53

的参数量降低了 68%，而模型内存占用量降低了

94%，可见改进后模型轻量化效果明显，有效减

小了模型尺寸，更适于部署在资源有限的嵌入式

设备。YOLOv5-Mv3算法网络框架如图3所示。

原YOLOv5s的损失函数由分类损失函数、目

标置信度损失函数和定位损失函数 3 部分组成，

其中，分类损失函数和目标置信度损失函数是

二元交叉熵损失函数，定位损失函数是CIOU损

失函数，表示如下：

JCIOU = JIOU - (
ρ2 (bbgt )

c2
+ αv) (2)

LCIOU = 1 - JCIOU (3)

图图2 MobileNetv3结构图结构图

Fig. 2 Diagram of MobileNetv3 architecture

表表1　　改进前后检测性能对比改进前后检测性能对比

Tab. 1　　Comparison of detection performance before and 

after improvement

网络模型

CSPDarknet53

MobileNetv3

参数量/个

782 772

249 446

模型内存占用量/MB

98.54

5.41
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α =
v

(1 - JIOU )+ v
(4)

v =
4
π2

(arctan
wgt

hgt
- arctan

w
h

)2 (5)

式中：LCIOU为含宽高的高级损失函数；JCIOU为综合

交并比；JIOU为预测框和真实框的交并比；b为预测

框中心点的坐标；bgt 为真实框中心点的坐标；

ρ为预测框与真实框中心点之间的欧氏距离；c为预

测框与真实框最小外框对角线的长度；α为权重因

子；v为形状损失，用于衡量预测框与真实框的宽

度和高度的一致性比例；wgt和hgt分别为真实框的

宽度和高度；w和h分别为预测框的宽度和高度。

该损失函数通过形状损失来反映长宽比的差

异，当预测框与真实框具有相同的长宽比时，长

宽比损失项失效，该损失函数可能会以不合理的

方式优化相似度。根据目前现阶段常用的优化方

法，引入EIOU损失函数作为新的损失函数，其

定义如下：

LEIOU=1-JIOU+
ρ2 (bbgt )

(wc )2+(hc )2
+
ρ2 (wwgt )

(wc )2
+
ρ2 (hhgt )

(hc )2
(6)

式中wc和hc分别为预测框和真实框的最小矩形宽

度和高度。

EIOU损失函数分为 IOU损失、距离损失和位

置损失3部分。这样既保留了CIOU损失函数的有

利部分，又最大限度地减少了预测框和真实框在

宽度和高度上的差异，从而改善了回归效果，使

收敛速度更快，定位效果更好。

在YOLOv5s和MobileNetv3的基础上，提出

一种轻量化网络YOLOv5-Mv3。YOLOv5-Mv3是

基于YOLOv5s进行了以下改进：为降低算法的参

数 量 ， YOLOv5s 的 主 干 网 络 部 分 替 换 为

MobileNetv3，降低了算法复杂度，提高了检测速

度并保持一定精度。同时为了提升模型的检测性

能，采用EIOU作为损失函数，实现对检测目标

更精确的定位和识别。

图图3 YOLOv5-Mv3算法网络框架算法网络框架

Fig. 3 Network architecture of YOLOv5-Mv3 algorithm
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3　　实验结果与分析实验结果与分析

3.1　　实验设置与精度评价实验设置与精度评价

实验数据集是借助无人机设备在高空作业获

取输电线的图像数据来进行构建的。国家电网相

关制度规定，应定期开展输电线路无人机巡检，

来获取大量输电线路样本图像，但目前还没有建

立起统一的输电线路缺陷图像样本库，需要人工

选择缺陷样本图像。为满足后续输电线缺陷检测

要求，对收集到的图像进行数据扩增处理，将收

集到的图像进行不同的翻转来扩充数据集。

数据集经扩充加上开源的CPLID数据集，最

终形成2 827张绝缘子及其异物图片，将预留数据

集的 10%作为测试集，剩余数据集再按照 9∶1的

比例划分为训练集和验证集，训练集和验证集用

于模型训练，测试集用于检验最终模型的识别准

确率。为了区分图片中的目标与背景，选择

LabelImg标注工具完成所有图片的标注工作，绝

缘子标注为 insulator，缺陷绝缘子标注为 defect，

鸟巢标注为 nest，标注完成后每张图片将生成对

应的 txt标注文件，训练时供模型读取。训练过程

采用Python语言作为编程语言，使用Pytorch深度

学习框架构建检测模型，操作系统为Windows11，

显卡为 NVIDIA GTX 3090Ti GPU，对轻量化

YOLOv5-Mv3算法进行训练。本文选用数据集为

开源的CPLID数据集以及通过无人机拍摄收集到

的绝缘子及其异物图像。

在实验的过程中，通过不断调整参数进行检

测实验，训练出最佳模型。预设训练轮次为

100个 epochs，来进行各项指标的测试。如图4所

示，采用精度、召回率、均值平均精度 (mean 

average precision，mAP)曲线图等进行验证，可以

得出 mAP 曲线图在训练一定的轮数后，提升到

一定的百分数值，趋于稳定，召回率和预测率也

有理想的效果。

目标检测模型的性能优劣可以从检测精度和

速度 2 个方面进行评价。检测速度以帧每秒

(frames per second，FPS)为单位，即模型每秒能

够处理的图像数；检测精度由平均精度(average 

precision，AP)和 mAP 指标来客观评定网络的

性能。各项指标计算公式如下：

P =
NTP

NTP +NFP

 (7)

R =
NTP

NTP +NFN

 (8)

NAP = ∫
0

1

P(R)dR (9)

图图4 YOLOv5-Mv检测指标图检测指标图

Fig. 4 Detection indicators of YOLOv5-Mv
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mAP =
1
n

NAP (10)

F1 =
2PR
P +R

(11)

式中：P为精度，即预测结果中为真的正样本的比

例；R为召回率，即实际结果中预测的正样本比

例；NTP 为正确的预测个数；NFP 为错误的预测个

数；NFN为被错误识别为负类的正类样本数；mAP为

均值平均精度。

3.2　　改进实验分析改进实验分析

分别利用3个版本的YOLOv5模型(YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l)和YOLOv5-Mv3模型处理构

建的绝缘子及其异物数据集，并统计各个评价指

标，对比改进前后输电线路检测目标性能，实验

结果统计情况见表2。

实验结果表明，对于不同类型的输电线路检测

目标，YOLOv5-Mv3模型检测速度相比3个版本的

YOLOv5 模型均有所提升。这是因为 YOLOv5-

Mv3模型引入了MobileNetv3模块，通过深度可分

离卷积实现了网络的轻量化，有效提高了网络检测

速率，并且能够保持较高的检测精度。由此表明本

文改进的YOLOv5-Mv3算法更高效准确。

同时，YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l以及

YOLOv5-Mv3模型的对比实验曲线图如图 5所示，

从图中可以看出YOLOv5-Mv模型相比其他3个版

本能够在 0~25 个迭代中快速收敛，在训练到

200个迭代后mAP值基本达到稳定，网络训练结

果较为理想。

3.3　　对比实验分析对比实验分析

为测试模型效果，在相同软硬件环境下将改

进模型与Faster R-CNN和当前主流的One-stage目

标检测算法 SSD、YOLOv4进行对比实验，对模

型进行综合评估。在检测精度方面，由于mAP和

F1 值均同时兼顾了检测模型的精确率和召回率，

因此主要采用 mAP和 F1 值来评价模型的检测精

度，评估结果见表3。

从检测精度来看，YOLOv5-Mv3算法的mAP值

为84.7%，比Faster R-CNN、SSD、YOLOv4、YOLOv5

算法分别增加了17.6% 、12.1% 、2.0% 、1.3% 。由此

可见，相比其他 4 种算法，改进的 YOLOv5-Mv3

算法具有良好的检测精度和速度。

根据上述分析，与其他4种算法相比，YOLOv5-

Mv3算法在性能上更具有优势，更适合无人机智

能巡检完成对绝缘子及其异物的检测任务。为了

更加直观地展示改进后算法的优越性，随机抽取

几张图片，利用YOLOv5-Mv3算法对绝缘子、缺

陷绝缘子和鸟巢进行检测，观察复杂背景下算法

检测效果，检测结果如图6所示。

表表2　　改进前后输电线路检测性能对比改进前后输电线路检测性能对比

Tab. 2　　Comparison of transmission line detection 

performance before and after improvement

模型

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5l

YOLOv5-Mv3

平均精度/%

绝缘子

80.5

82.4

83.3

83.9

缺陷

绝缘子

82.9

83.4

85.4

84.8

鸟巢

84.8

84.5

86.9

85.4

检测

速度/FPS

25.5

15.5

8.4

56.6

均值平均

精度/%

82.7

83.4

85.2

84.7

图图5 YOLOv5系列对比实验曲线图系列对比实验曲线图

Fig. 5 Comparative experimental curves of YOLOv5 series

表表3　　与其他传统算法对比与其他传统算法对比

Tab. 3　　Comparison with other traditional algorithms %

算法

Faster R-CNN

SSD

YOLOv4

YOLOv5

YOLOv5-Mv3

绝缘子AP

72.3

82.4

81.5

82.4

83.9

缺陷绝缘子AP

73.6

83.8

79.9

83.4

84.8

鸟巢AP

84.2

86.7

80.8

84.5

85.4

mAP

67.1

72.6

82.7

83.4

84.7

F1

67.5

74.6

79.1

80.2

81.5
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图6中5种算法能够不同程度检测到图片中绝

缘子、缺陷绝缘子和鸟巢，识别效果表现各异：

FasterR-CNN算法只能框选出部分绝缘子，对缺

陷绝缘子检测能力不足；SSD算法能框选出大部

分绝缘子、缺陷绝缘子，但置信度较低 ；

YOLOv4算法能框选出完整绝缘子、缺陷绝缘子

和鸟巢，但对小目标绝缘子检测能力较差；

YOLOv5算法能框选出完整绝缘子、缺陷绝缘子

和鸟巢，但置信度较低；而本文算法能够高效率

地检测出完整的绝缘子、缺陷绝缘子和鸟巢的位

置，完成绝缘子及其异物目标识别的任务，且具

有较高精度，在杆塔、裸地、农田、村落等复杂

背景下的绝缘子及其异物检测性能更佳。

4　　结论结论

针对电力巡检中存在的问题，设计了一种轻量

化的YOLOv5-Mv算法，进行绝缘子缺陷和异物识

别检测，解决了无人机巡检中存在的问题，提高了

电力巡线的效率。具体结论如下：

1）所提算法提高了对于绝缘子及其异物的检

测精度，优于原YOLOv5s模型和其他对比目标检测

模型，在检测速度上达到了56.6 帧/s，性能更好。

2）所提算法在保证一定精度的情况下，参数

量降低了 68%，有效地减小了模型大小，提高了

检测速度。

3）所提算法的内存占用量降低了94%，运行

速度更快，更适于部署在资源有限的嵌入式设备，

符合电网智能巡检要求。
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