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ABSTRACT: Transmission lines inspection is the guarantee 

for the stable and safety operation of power grid, which 

purpose is to perform target detection and fault diagnosis on 

power lines, power towers, insulators, anti-vibration hammers 

and other equipment, and to observe the prediction of 

potentially dangerous around the power lines. The development 

of deep learning provides an effective means for target 

detection of transmission lines inspection. Compared with 

traditional target detection methods, deep learning methods are 

more effective to realize the recognition and defect detection of 

electrical components in aerial images.This paper reviews the 

research progress of transmission lines component detection 

methods based on deep learning in recent decade. Firstly, the 

deep neural networks applicable to the target detection of 

transmission lines inspection are summarized, including 

classification networks, detection networks, semantic 

segmentation networks and lightweight networks. Then, it 

focuses on the target detection of key components in 

transmission lines based on deep neural networks. Next, 

datasets from electrical components and performance 

evaluation indexes are introduced. Finally, the existing 

problems of components detection in transmission lines based 

on deep learning are pointed out and the further work is 

prospected. 

KEY WORDS: transmission lines inspection; deep learning; 

classification network; detection network; semantic 
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摘要：输电线路巡检是电网持续稳定供电的保障,其目的是 
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对电力线、绝缘子、电力杆塔、防振锤等线路设备进行状态

检测和故障诊断,同时观测电力线周围潜在隐患。深度学习

的发展为输电线路巡检提供了有效手段，与传统目标检测方

法相比，深度学习方法能更有效地实现航拍图像中电力设备

的识别及缺陷检测。该文综述近十年来基于深度学习的输电

线路视觉检测方法的研究进展。首先，概述适用于输电线路

巡检的深度卷积神经网络，包括分类网络、检测网络、语义

分割网络，考虑到开发的深度学习网络模型便于在移动设备

上应用，另外阐述轻量化网络；然后，重点阐述基于深度卷

积神经网络的输电线路巡检图像数据目标检测；随后介绍 7

个电力设备数据集以及性能评价指标；最后，指出基于深度

学习的输电线路巡检图像数据视觉检测方法目前存在的问

题，并对进一步的工作进行展望。 

关键词：输电线路巡检；深度学习；分类网络；检测网络；

语义分割网络；电力设备 

0  引言 

电网是关系国计民生和国家能源安全的重要

基础设施，而其中的输电线路作为电力传输的纽

带，其安全稳定运行是社会生产和人民生活的必要

保障[1-3]。近年来，随着用电需求的不断增加，输电

线路分布越来越广泛，其总长度也随之快速增长。

由于输电线路架设在各种自然环境中，常年经受风

吹日晒和雨淋，加之时有冰雪覆盖等恶劣天气的影

响，难免会造成电力设备缺失或损坏。因此，定期

巡检成为一项保障电能持续供应、输电线路安全运

行的重要工作[4-5]。 

输电线路巡检是获取线路走廊中架空电力线、

绝缘子、电力杆塔、金具、建筑物、植被等对象的

图像及空间数据信息，其目的是实现线路设备状态

检测和故障诊断及观测线路走廊的潜在隐患。现有
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的输电线路巡检方式包括人工巡检[6]、机器人巡   

检[7]、载人直升机巡检[8]、遥感卫星巡检[9]及无人机

(unmanned aerial vehicle, UAV)巡检[10-11]等 5 种方

式。其中 UAV 巡检目前已经成为各大电网的重要巡

检方式，“无人机巡检为主，人工巡检为辅”业已发

展成为我国输电线路巡检的主要运维模式[12-13]。然

而，UAV 巡检势必产生海量的巡检图像，针对大量

的巡检图像中的电力设备检测若主要采用人工检

测的方式，不仅消耗大量的人力资源，而且容易造

成漏检或误判[14]。为进一步提高输电线路巡检的自

动化水平，众多研究者致力于无人机航拍图像中电

力设备的识别与缺陷检测研究[15-16]。 

在电力设备图像特征提取方面，根据是否采用

人工设计方式分为传统目标检测方法和深度学习

方法[17]。前者通常在阈值分割、边缘检测、区域生

长等图像分割的基础上，再提取图像特征，如颜色

特征 [18-19]、形状特征 [20]、纹理特征 [21]、融合特     

征[22-23]、空间形态学特征[24-25]等。但是，传统的目

标检测方法在进行电力设备检测过程中，易受复杂

背景的影响，对于不同类别、形态差异显著、尺度

变化较大的电力设备检测往往是针对特定特征来

实现，其识别准确率低，不具有可扩展性，难以应

用于实际场景中。而基于深度学习的检测方法，利

用卷积神经网络自动提取图像深度特征，取得了比

传统目标检测方法更好的性能。深度学习网络模型

在 ImageNet 多项竞赛的成绩已证明其性能远超过

传统目标检测方法，两类方法检测流程图分别如 

图 1、2 所示。 
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分类规则、
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图 1  传统目标检测方法流程图 

Fig. 1  Flow chart of traditional target detection method 

深度学习算法

深度特征

 
图 2  深度学习检测方法流程图 

Fig. 2  Flow chart of deep learning detection method 

随着计算机视觉技术不断发展，以深度卷积神

经网络(deep convolutional neural network，DCNN)

为基础的一系列深度学习算法在目标识别与分类

中成功应用，深度学习技术在目标检测[26]、图像处

理[27]、无人驾驶[28]等方面取得了引人注目的成果。

国家电网积极响应政策，不断推进人工智能和电力

行业深度融合，推动输电线路巡检向自动化、智能

化方向发展[29]。 

近年来，以计算机视觉和人工智能算法为实现

方法的智能电网巡检研究日益受到广泛关注[30]，人

们对输变电系统中的自动化巡检技术进行了大量

研究[31-35]。Nguyen 等[31]全面回顾了输电线路巡检

方法和各种相关数据源，以无人机巡检为手段和光

学图像为主要数据源，综述了深度学习技术在电力

巡检业务中的研究现状和潜在作用。张等[32]概括了

深度学习发展历程和常见的神经网络结构，以时空

数据和图像数据为基础综述了深度学习在电网数

据智能处理中的应用。Yang 等[33]综述了 2016— 

2020 年间的输电线路巡检图像检测技术的研究进

展，概述了巡检航拍图像中的检测任务，分析了输

电线路不同巡检平台的优缺点，总结了多种自动巡

检系统的检测任务。周等[34]概述了视频图像智能识

别技术，从电网设备监控和人身安全检测方面综述

了图像识别技术在电力输变电系统中的应用研究。

赵等[35]回顾了输电线路巡检图像中电力设备识别

及缺陷视觉检测的研究进展，对线路中绝缘子、螺

栓的缺陷检测方法进行了综述，并指出了深度学习

方法在小目标部件检测中存在的问题。迄今为止，

基于深度学习的输电线路巡检图像中电力设备  

检测技术已经取得了相当进展，但由于电力设备种

类繁多、形态各异，没有一种通用的算法能够很好

地检测出图像中所有的电力设备。因此，有必要对

各种不同的电力设备检测方法进行分析和归纳，以

便针对特定的电力设备检测选取合适的深度学习

算法。 

鉴于此，本文梳理和分析大量的基于深度学习

的输电线路巡检图像检测方法，对深度学习技术在

输电线路巡检中的应用进行全面系统的综述，为从

事智能电网自动化巡检研究人员提供有价值参考。

文中作以下安排：第 1 部分概述用于输电线路巡检

图像检测的深度卷积神经网络，主要从分类网络、

检测网络、语义分割网络、轻量化网络 4 个方面进

行概括；第 2 部分阐述基于深度卷积神经网络的输

电线路巡检图像数据目标检测，主要从电力线、绝

缘子、电力杆塔、金具、危险地物、多目标识别 6

个方面进行归纳与分析，并对研究成果进行了统计
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分析；第 3 部分介绍 7 个电力设备公开数据集以及

性能评估指标。最后，针对现有基于深度学习的输

电线路巡检图像视觉检测方法存在的不足，对进一

步的研究工作进行展望。 

1  输电线路巡检图像检测中的 DCNN 

自 Hinton 等提出利用神经网络自动学习多媒

体数据中的深度特征以来，深度学习理论研究取得

了长足进步并得到了日益完善。DCNN 通过卷积神

经网络(convolutional neural network，CNN)自动逐

层学习输入数据特征，利用大规模训练数据优化网

络模型参数以提高其检测性能，并在特征提取方面

体现出了强大的优势，已经在人工智能相关应用领

域证明了其性能的卓越和稳定。凭借大规模公开数

据集(imageNet、MS COCO、PASCAL VOC)、高性

能的硬件处理设备，DCNN 将巡检航拍图像中的电

力设备识别及缺陷检测技术提高到了一个新水平，

基于深度学习的输电线路巡检图像检测已成为计

算机视觉领域的研究热点之一。本节主要概述输电

线路巡检图像检测中的 DCNN，按照分类网络、检

测网络、语义分割网络及轻量化网络这一架构进行

总结。 

1.1  分类网络 

Yann LeCun 等于 1998 年提出了 5 层 CNN 结

构 LeNet-5[36]，并将其成功用于数字识别，开创了

现代 CNN 的先河。Alex Krizhevsky等在 2012 年提

出了 Alex-Net[37]，将网络加深到 8 层，获得了当年

ImageNet 竞赛冠军。自 Alex-Net 网络问世以来，

随着对深度神经网络结构研究的加深，通过重构处

理单元和设计新模块，开发出了很多新颖的网络结

构，例如 9 层的 ZF-Net[38]、典型的 VGG-16 和 VGG- 

19[39]、22 层的 GoogLeNet[40]、广泛应用的 ResNet[41]

等。基于深度学习的输电线路巡检图像检测网络大

多使用 VGG-Net、GoogLeNet、ResNet 作为骨干网

络，这些骨干网络常用于航拍图像中的电力设备特

征提取和分类。 

1.1.1  VGG-Net 

2014 年，Visual Geometry Group 团队将 3×3 卷

积核与 2×2 最大池化组合，提出了结构简单、泛化

性能较好的 VGG-Net 网络，取得了当年 ImageNet

竞赛的亚军。VGG-Net 通过多个卷积核(3×3)堆叠

来提升空间特征学习能力，具有较强的实用性。为

了预防输电线路的涉鸟故障，邱等[42]构建了基于

CAM-VGG16 的危害鸟种图像识别模型。首先采用

类激活映射(class activation mapping, CAM)提取鸟

种图像热力图；再对 VGG-16 进行微调，将 conv5-3

后的池化层和全连接层用卷积+全局平均池化+全

连接层+输出替代，且全连接层的维数由原始的

1×1000 调整为 1×88；最后对不同深度学习网络模

型进行训练与测试。CAM-VGG16 模型的测试结果

准确率达到 87.73%，比 Alex-Net 模型高出 5%，仅

落后 ResNet50 模型 2%。为了提取输电线路金具的

深度特征，赵等[43]以 VGG-16 作为特征提取器，在

倒数第 2 个全连接层 FC7 后利用主成分分析

(principal component analysis，PCA)对 1×4096 特征

降维，进一步地提升了金具缺陷识别精度。 

1.1.2  GoogLeNet 

为了降低计算成本，GoogLeNet 网络取消了全

连接层，在网络宽度方面引入 Inception 模块化结

构，网络层数加深到 22 层。GoogLeNet 网络将 top-5

的错误率降低到 7%以下，成为 2014 年 ImageNet

竞赛冠军。汪等[44]将 GoogLeNet 网络用于复合绝缘

子憎水性分级研究，解决了传统 CNN 网络中全连

接层参数复杂问题。为了实现海量巡检图像的智能

分类，徐等[45]基于 GoogLeNet Inception-V3 模型对

电力设备图像进行智能识别，将卷积核(1×1)与卷积

核(3×3)、卷积核(5×5)和池化层串联使用，在增大

感受野的同时降低了计算成本。实验结果表明，

GoogLeNet 模型的电力设备识别准确率高达 92%，

比浅层CNN模型和最近邻(k-NearestNeighbor，kNN)

分类算法分别提高 32.5%和 24%。 

1.1.3  ResNet 

DCNN 网络深度的加深会引起梯度消失或梯

度爆炸，为了解决这一问题，何等[41]运用残差学习

机制设计残差块和 shortcut 跨层连接，提出了

ResNet 网络，网络深度可达到 152 层，并获得 2015

年度 ImageNet 竞赛冠军。以 ResNet 为骨干网络的

深度学习网络模型可以增强特征表达与提取能力。

张等[46]提出了一种多尺度特征融合网络模型，以骨

干网络 (ResNet-50)级联特征金字塔网络 (feature 

pyramid network, FPN)用于图像特征提取，实现鸟

巢、涉鸟故障等目标多分辨特征融合。李等[47]以

ResNet-101 为基础网络级联 6 层 FPN 网络，提高了

小目标绝缘子的检测精度。李等[48]以ResNet为 SSD

算法骨干网络并引入注意力机制，提高了防振锤检

测精度。shortcut 跨层连接使更深层次的网络模型
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训练成为可能，研究者在 ResNet 残差网络的基础

上 开 发 出 ResNext[49] 、 Inception-ResNet[50] 、

DenseNet[51]、Res2Net[52]、ResNeSt[53]等改进网络，

改进网络模型训练的网络深度可达上千层，且相同

深度的检测精度更高。 

随着经典网络层数逐渐加深，网络特征提取性

能得到显著提高。以 Darknet 为深度学习框架构建

了 Alex-Net、VGG-Net、ResNet、ResNeXt、DenseNet

和 Darknet53 预训练模型，表 1 给出了部分预训练

网络模型在分类任务(ImageNet)中的预测结果，包

括相应训练模型的 top-1、top-5 预测准确率，GPU

和 CPU 图像处理速度，预训练权重文件大小，其

中 GPU 和 CPU 图像处理速度分别在 Titan X、Intel 

i7-4790K(4GHz)上完成测试。 

表 1  预训练模型分类任务性能对比 

Table 1  Performance comparison of  

pre-trained models for the tasks of classification 

Model top-1 top-5 GPU CPU Weights 

Alex-Net 0.570 0.803 3.1 ms 0.29 s 238 MB 

VGG-16 0.705 0.900 9.4 ms 4.36 s 528 MB 

VGG-19 0.729 0.912 6.2 ms 0.87 s 80 MB 

ResNet 18 0.707 0.899 4.6 ms 0.57 s 44 MB 

ResNet 50 0.758 0.929 11.4 ms 1.13 s 87 MB 

ResNet 101 0.771 0.937 20.0 ms 2.23 s 160 MB 

ResNet 152 0.776 0.938 28.6 ms 3.31 s 220 MB 

ResNeXt 50 0.778 0.942 24.2 ms 1.20 s 220 MB 

DenseNet 201 0.770 0.937 32.6 ms 1.38 s 66 MB 

Darknet 53 0.772 0.938 26.3 ms 7.21 s 159 MB 

1.2  检测网络 

目标识别采用人工设计分类器方式的传统目

标检测方法难以满足实时性要求，而深度学习方法

利用 CNN 自动学习样本图像特征，实现了端到端

的目标检测，极大地压缩了目标检测的中间过程，

避免了传统目标检测方法鲁棒性差等缺陷。 

基于 DCNN 的主流目标检测算法根据有无候

选框生成阶段分为双阶段(two-stage)检测网络和单

阶段(one-stage)检测网络两大类。本节重点概括了

两类检测网络中的典型算法，并对其在绝缘子检测

中的应用研究进行了总结。 

1.2.1  two-stage 检测网络 

two-stage 检测网络先以滑动窗口、选择性搜索

等方式选取大量的目标候选区域，再进行图像特征

提取和分类，最终得到预测边界框。典型的

two-stage 算法包括 R-CNN[54](Regions with CNN)、

SPP-Net[55](spatial pyramid pooling network)、Fast 

R-CNN[56]、Faster R-CNN[57]、R-FCN[58](region-based 

fully convolutionalnetworks)等。 

2014 年Girshick等[54]提出了 R-CNN 算法，

R-CNN 成为了 two-stage 检测网络的开山之作，然

而其通过选择性搜索获得候选区域存在大量冗余

操作。何等[55]将空间金字塔(spatial pyramid pooling, 

SPP)池化层引入 R-CNN，提出 SPP-Net 算法，解决

了输入图像尺寸受到限制的问题。受到 SPP-Net 的

启发，2015 年Girshick等将候选区域坐标引入分类

和边界框回归，提出了 Fast R-CNN 算法，进一步

提高了目标检测速度。基于 Fast R-CNN 和区域提

议网络(region proposal network, RPN)，Ren 等[57]提

出了 Faster R-CNN 算法，利用 RPN 网络替代选择

性搜索算法来产生候选区域，将特征提取、区域提

议、分类、边界框回归等过程整合到一起，基本上

实现了 end-to-end 的目标检测，进一步地提高了

DCNN 的检测精度和速度。Faster R-CNN 算法结构

如图 3 所示。 

Faster R-CNN 具有较高的检测精度，作为主流

的目标检测算法，已应用于输电线路巡检解决电力

设备识别及缺陷检测问题。刘等[59]采用深度学习算

法进行航拍图像中绝缘子定位与缺陷检测，训练好

的 Faster R-CNN 网络模型在测试集上取得了较好

的检测效果(94%的准确率，88%的召回率)，10

帧/s(frames per second，FPS)的检测速度。针对不同

尺度以及相互遮挡绝缘子的状态检测，Zhao 等[60]

在 RPN 网络中引入非极大值抑制策略对 Faster 

R-CNN 进行改进，绝缘子检测平均精度(average 

precision，AP)比原有算法提高了 17.8%。为了解决

多类别巡检线路设备缺陷检测问题，Liang 等[61]通

过改进 Faster R-CNN 算法构建多类别缺陷检测网

络模型，设计以 ResNet-101 为骨干网络的 Faster 

R-CNN，该网络模型用于绝缘子、均压环、防振锤、

鸟巢、异物等 10 个类别缺陷检测，平均精度均值

(mean Average Precision，mAP)达到 91.1%，高于以

VGG-16 为骨干网络的 Faster R-CNN 算法 11%。传

统目标检测方法在进行绝缘子缺陷检测过程中存

在效率低下、成本高的缺陷，为了克服上述缺陷，

Fan 等[62]将深度学习算法与机器学习算法结合用于

绝缘子缺陷自动识别，首先采用随机森林(random 

forest，RF)分类算法识别出绝缘子，再利用 Faster 

R-CNN 算法进行绝缘子自爆区域检测，玻璃绝缘子

自爆缺陷检测的 AP 值比传统的图像处理方法有所  
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图 3  Faster R-CNN 算法 

Fig. 3  Structure of Faster R-CNN algorithm 

提高。对巡检图像进行去噪处理和绝缘子分割操作

是一项困难的任务，Li 等[63]将 RPN 网络与 FCN 算

法结合训练出具有较强鲁棒性和环境适应性的

R-FCN 算法，利用像素分类方法检测出绝缘子缺

陷。为了能够实现图像中不同尺度的多个绝缘子缺

陷检测，Yang 等[64]利用 Mask R-CNN 进行绝缘子

识别和自爆缺陷检测。针对小目标绝缘子缺陷检

测，文献[65-66]将目标检测算法与语义分割算法相

结合构成级联检测模型，先利用深度学习算法

(faster R-CNN 算法)对巡检图像中绝缘子定位，再

通过语义分割算法(FCN 算法或 U-net 算法)进行缺

陷位置检测。 

two-stage 检测网络首先获取目标候选区域，然

后提取目标特征、分类、边界框回归，此类算法具

有较高的准确率，由于网络模型复杂且参数较多，

使得网络模型训练时间较长。 

1.2.2  one-stage 检测网络 

one-stage 检测网络无需进行候选区域生成阶

段，直接在特征提取网络后分类与边界框回归，输

出预测目标位置与所属类别，典型算法包括 YOLO

系列[67-69](you only look once)、SSD[70](single shot 

multibox detector)等。 

2015年Redmon等人将物体检测当作回归问题

来处理，提出了 YOLO-v1 模型，与采用滑窗或区

域提议方式训练网络模型不同，YOLO 网络模型提

取特征后直接输出预测结果，可实现端到端的训

练。YOLO-v1 网络模型的图像处理速度较快(可以

达到 45FPS)，但是其检测速度的加快是以牺牲了一

定精度为代价。YOLO-v2[67]以 Darknet-19 为骨干网

络，引入 Anchor 机制和特征融合策略等，进一步

提升了网络模型的检测平均精度和检测速度。2018

年， Redmon 等人借鉴残差网络思想构建了

Darknet53 骨干网络，在 YOLO-v2 的基础上，通过

改进骨干网络、多尺度预测、9 个 Anchor 机制、损

失函数等，提出了适用于物体实时检测的 YOLO- 

v3[68]模型，其算法结构如图 4 所示。除此之外，

YOLO-v4、YOLO-v5 等优秀的 YOLO 系列目标检

测网络被相继提出。 

YOLO-v3 能够满足实时检测任务的要求，在目

标检测平均精度和检测速度上具有突出的优势，已

成为当前工程界首选的深度学习检测算法之一。为

了便于网络模型部署在嵌入式设备上，韩等[71]将内

存占用量较小的ResNet50 网络取代Darknet53作为

骨干网络，利用改进 YOLO-v3 算法获取航拍图像 
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图 4  YOLO-v3 算法 

Fig. 4  Structure of YOLO-v3 algorithm  
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中绝缘子的准确位置，与原始 YOLO-v3 算法相比，

改进网络模型的内存占用量降低了 14.5%。为了实

现复杂背景下绝缘子多缺陷检测，Han 等[72]提出级

联 YOLO 模型用于航拍图像中绝缘子多个自爆缺

陷检测，先利用 YOLO-v3 识别图像中的绝缘子，

再将定位出绝缘子区域设置成感兴趣区域(region 

of interest，RoI)，最后利用简化的 YOLOv3 模型

(YOLOv3-tiny)对 RoI 区域进行缺陷检测。与文   

献[71]中所采用的传统图像处理方法检测绝缘子缺

陷相比，检测准确率和召回率分别提升近 30%，绝

缘子图像缺陷检测的平均运行时间由 130ms/幅缩

短到了 30ms/幅。 

2016 年 Liu 等[70]在 YOLO-v1 回归思想的基础

上，有效地结合 Faster R-CNN 算法的 Anchor 生成

机制以及多尺度特征融合策略，提出了 SSD 算法，

如图 5，其以 VGG-16 为骨干网络，通过多尺度预

测和多个先验框设置，利用大尺度和小尺度特征图

融合识别图像中同一类别不同大小的物体。与

Faster R-CNN、YOLO-v1 算法相比，SSD 算法将不

同尺度的特征进行融合，进一步提高了目标检测速

度和平均精度。为了识别巡检航拍图像中不同尺度

的绝缘子，Xu 等[73]利用 SSD 网络模型用于可见光

图像中绝缘子定位研究，SSD 网络模型比 Faster 

R-CNN 取得了更好的检测效果(mAP 提高了 2.1%，

检测速度提升近 3 倍)。Tan 等[74]提出一种级联检测

模型用于自动识别输电线路巡检图像中的缺陷绝

缘子，先利用 SSD 算法检测所有绝缘子的位置，再

利用 DenseNet 网络对检测到的绝缘子进行分类，

最后在测试数据集上进行实验，缺陷绝缘子的识别

准确率达到 95%。SSD 算法对大目标检测取得了较

好的效果，但对中小目标检测还存在鲁棒性差的问

题。为此，一些研究者通过改进特征提取网络、多

尺度特征融合等方式，衍生很多改进算法 (如

DSSD、FSSD、RSSD 等)。 

Faster R-CNN、YOLO、SSD 等常用目标检测

算法都是基于 Ancher 机制实现目标检测，但是

Ancher 机制不仅需要提取大量的候选区域，而且还

会引起正负样本不均衡问题 [75]。Law 等 [76]基于

Ancher-free 的思想提出 CornerNet 网络模型，将边

界框检测转换成角点对检测，然而角点对的选择需

要复杂的计算，且易生成错误的边界框。在 

CornerNet 的基础上，Duan 等[77]提出 CenterNet 网

络模型，利用左上角、右下角、中心点结合构成三

元组对生成的边界框进行限定，通过级联角点池化

和中心池化优化边界框，有效地提高了 Ancher-free

模型的检测精度和速度。赵等[78]基于 CenterNet 提

出一种用于高压输变电线路多故障巡检的实时检

测方法，先通过 DLA-SE(deep layer aggregation and 

squeeze excitation)特征提取网络提取检测对象的中

心点热力图，再利用 CenterNet 确定检测对象的边

界框，所提出的级联检测模型与 YOLO-v3、SSD

实时检测模型相比，电力设备故障检测 mAP 得到

大幅提升。 

在输电线路巡检中，基于深度学习的目标检测

得到了广泛应用，众多研究者对两类检测网络进行

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。表 2 对比了上述两类深度学

习典型算法的性能，给出了在数据集(PASCAL VOC 

2007)上的检测速度(FPS)及其平均精度均值(mAP)。

表 3 列出了深度学习算法在绝缘子识别中的典型应

用。two-stage算法具有较高的检测准确率，one-stage

算法具有较快的检测速度，它们分别是精度和速度

的代表。其中，one-stage 算法对目标实时处理更具

适用性，在公共数据集上获得了更好的性能。 
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Fig. 5  Structure of SSD algorithm 
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表 2  不同目标检测算法性能 

Table 2  Performance of  different target detection algorithms 

检测算法 检测速度/FPS mAP 

R-CNN 0.075 46~64% 

SPP-Net  63.3~82.1% 

Fast R-CNN  66.7~70.2% 

Faster R-CNN 14.9 73.1~85.4% 

YOLO 44.8~150.1 58.6~8.6% 

SSD 58.2~72.1 75.2% 

表 3  深度学习算法在绝缘子识别中的典型应用研究 

Table 3  Research on typical applications of deep learning algorithms for insulator recognition 

类别 算法 文献 应用场景 数据集规模/幅 训练模型检测效果 

two-stage 

算法 

Faster R-CNN [59] 
绝缘子识别、 

自爆故障检测 
2620 

绝缘子识别准确率 94%，召回率 88%；绝缘子自爆 

检测准确率 92%，召回率 75.5%；FPS 大于 10。 

Faster R-CNN [60] 
输变电设备中 

绝缘子检测 
2535 

以 VGG-16 为主干网络，引入 NMS 到 RPN 中， 

绝缘子检测 AP 为 81.8%，相比之前算法提高了 17.8%。 

Faster R-CNN [61] 
输电线路巡检 10 个 

类别缺陷检测 
8000 

以 ResNet-101 为主干网络的检测模型 mAP 为 91.1%， 

比以 VGG-16 为主干网络的检测模型提高了 11%。 

Faster R-CNN [62] 绝缘子缺陷检测 700 
绝缘子缺陷检测 AP 为 91%，比传统图像处理方法 

提高了 1.3%，图像平均处理时间为 0.5s。 

R-FCN [63] 绝缘子裂纹检测 4104 绝缘子裂纹检测 AP 为 90.5%，单张图像处理时间小于 1s。 

Mask R-CNN [64] 绝缘子自爆检测 810 单目标检测的 AP 接近 100%，多目标检测 mAP 达到 94.8%。

Faster R-CNN + FCN [65] 绝缘子自爆检测 3000 在极其复杂的背景下，能够有效地检测出绝缘子故障位置。 

Faster R-CNN + U-net [66] 绝缘子缺陷检测 1600 绝缘子缺陷识别的准确率 91.9%，召回率 95.7%。 

one-stage 

算法 

YOLO-v3 [71] 绝缘子检测 4031 绝缘子检测的平均精度 90.31%，检测速度 50 FPS。 

级联 YOLO 模型 [72] 绝缘子故障检测 764 故障检测准确率 92.1%，召回率 92.2%，平均运行时间 30ms。

SSD [73] 绝缘子检测 6000 绝缘子检测 mAP 达到 94.7%，检测时间为每幅图像 30ms。 

SSD [74] 绝缘子故障检测 1308 绝缘子识别准确率 95%，绝缘子故障分类准确率 98%。 

CenterNet [78] 
绝缘子自爆、防振锤

脱落、鸟巢检测 
2509 

绝缘子自爆、防振锤脱落、鸟巢三类故障的检测 mAP 为

91.7%，检测速度达到了 27 FPS。 
 
1.3  语义分割网络  

语义分割网络与 1.2 节目标定位和分类的检测

网络不同，语义分割网络还需要还原目标轮廓，通

常利用解码器重建目标的位置信息。目前语义分割

网络主要有编码器解码器[79-81]和空洞卷积层[82]两

种网络结构。 

1.3.1  编码器解码器网络 

以 FCN、SegNet、U-Net 为代表的语义分割网

络，卷积层+池化层操作构成编码器使图像特征图

尺寸逐渐减小以获得高层语义信息，反卷积层

+shortcut 跨层连接构成解码器使图像特征图尺寸

逐渐增大以恢复底层空间位置信息。编码器部分通

常采用 VGG-16、ResNet、GoogleNet 等分类网络作

为特征提取网络。 

FCN 去除了分类网络中的全连接层，以跨层连

接方法融合图像特征，完成每个像素分类。虽然其

只能从像素层面对特征图像素分类，没有考虑图像

分割的整体性，但是 FCN 网络推动了图像分割向

深度学习方向发展。李德胜[83]对 FCN 网络进行改

进，在第 5 个池化层后引入多尺度采样模块，利用

多个膨胀卷积层并联融合多尺度信息，有效地分割

出输电线路中的关键线路设备。 

在 FCN 网络中，通过反卷积和跨层连接无法

得到精细的分割图，只能通过引入更多的 shortcut

跨层连接提升图像分割效果。然而，FCN 跨层连接

仅复制了编码器特征，与之不同的是，SegNet 网络 

提出了解码器结构，并在解码器端引入了最大

池化指数，使得 SegNet 网络性能优于 FCN 网络，

其主要用于多分类语义分割任务。 

U-Net 网络基于完全对称的 U 型编码器-解码

器结构，通过增加特征提取网络深度可以改善像素

分割效果。为了对线路走廊的施工车辆进行准确检

测，王等[84]将 U-Net 网络原有的 18 个 3×3 卷积层

增加到 23 个，小目标检测能力得到了提高。黄等[85]
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为了实现架空电力线实时分割，以 VGG-16 为特征

提取网络，通过优化网络结构来改进 U-Net 网络，

改进网络模型应用于 Jetson TX2移动端设备并取得

了良好的检测效果。 

1.3.2  空洞卷积层结构网络 

Chen 等[86]提出 DeepLab v1 以来，空洞卷积层

成为语义分割网络中另一种常见结构。含有空洞卷

积层的语义分割网络采用设置不同的空洞率的方式

来实现深层特征与浅层特征融合。电力线在航拍图

像中所占像素宽度较小，通常只有 1-5 个像素，为

了准确定位航拍图像中的电力线，王栩文[87]融合了

DeepLab v3+和 SegNet 网络的思想，提出了 DeepLab 

v3+ Decoder 网络模型，改进网络模型比 DeepLab 

v3+更适合完成航拍图像中电力线分割任务。 

在完成航拍输电线路航拍图像中的电力设备

检测任务时，电力线检测通常采用二分类语义分割

算法，其它电力设备检测大多采用 one-stage 或 two 

stage 检测算法，多目标检测还可以采用多分类任务

的实例分割算法[88]实现。 

1.4  轻量化网络 

DCNN 对硬件计算资源要求较高，而应用场景

中的终端设备计算能力有限，为了解决这一矛盾，

研究者致力于轻量化网络在移动设备上的应用，开

发 出 了 以 SqueezeNet[89] 、 MobileNet[90] 系 列 、

ShuffleNet[91]系列、Xception[92]等为代表的轻量化  

网络。 

1.4.1  SqueezeNet 

为了压缩模型参数，Iandola 等[89]在 Inception

模块的基础上改进网络结构设计出 Fire module，多

个 Fire module 堆叠构成了 SqueezeNet 网络，使网

络模型的深度和大小得到了进一步降低。王等[93]

提出了基于 SqueezeNet 的图像融合方法，设计的

SqueezeNet 模型参数量仅为 ResNet-50 的 1/204，且

模型大小压缩近 20 倍。Gholami 等[94]在 SqueezeNet

的基础上，结合残差网络 ResNet 的思想，开发出

了 SqueezeNext 网络。 

1.4.2  MobileNet 系列 

为了降低网络模型的参数量和计算量，

MobileNetV1-3 网络利用深度可分离卷积块构成骨

干网络。为了克服 SSD 算法对中小型目标检测效果

不好的缺陷，任等[95]利用MobileNet优化SSD算法，

提高了改进模型的准确性、实时性和鲁棒性。马等
[96]将 MobileNetV3 轻量化网络与多尺度检测网络

SSD 结合提出 MobileNetV3-SSD 目标检测模型，实

现了输电线路覆冰厚度的智能识别与监测。 

1.4.3  ShuffleNet 系列 

Zhang 等[91]对常规残差网络单元进行改进，提

出 ShuffleNetV1 轻量化网络。ShuffleNetV1 由深度

可 分 离 卷 积 + 分 组 卷 积 构 成 。 Ma 等 [97] 在

ShuffleNetV1 的基础上，利用通道变换改进分组卷

积，提出了 ShuffleNetV2 网络。张等 [98] 基于

ShuffleNetV2 优化 YOLOv4 算法，采用 ShuffleNetV2

替换 CSPDarknet53 骨干网络，并通过深度可分离卷

积取代普通卷积层，改进模型在牺牲了 1.8%的精度

下，检测速度提高 27%，容量压缩 23.7%。 

1.4.4  Xception 

为了解决深度可分离卷积计算零散的问题，

Google 公司在 InceptionV3 的基础上结合空间相关

性和通道相关性，提出 Xception 轻量化网络，其计

算能力优于 InceptionV3 模块。邱等[99]将 Xception

骨干网络作为编码器引入 DeepLabV3+语义分割网

络中，实现了更快、更强的编码解码，较好地提升

了分割效果。 

除上述网络外，还有很多轻量化网络没有列

举，如 NasNet、MnasNet、YOLO-Tiny、CSPNet、

EfficientNet、ThunderNet、BiSeNet 等，将轻量化

网络部署在移动设备上与 UAV 结合用于输电线路

在线巡检也是未来的发展方向之一。 

2  输电线路巡检图像数据目标检测 

随着 UAV 应用逐渐普及，基于 UAV 的输电线

路巡检具有广阔的应用前景，很多电力公司已将

UAV 航拍输电线路图像用于线路设备状态检测与

故障诊断。输电线路巡检中关键设备检测方法包括

人工观察、传统目标检测及深度学习 3 类方法。人

工观察方法是通过人工肉眼观察的方式在巡检图

像中查找线路设备并对缺陷位置进行标注，由于需

要处理大量的图像数据，容易造成线路设备的错检

和漏检。传统目标检测方法通常先以滑动窗口的方

式获取感兴趣区域 RoI，再利用特征描述算子获取特

征向量，该方法需要人工设计特征分类器，存在计

算量大、学习效率低、学习能力差等缺陷。深度学

习方法在特征提取等很多方面具有较大优势，通过

DCNN 提取线路设备深度特征，实现 end-to-end 的

目标检测，在很大程度上改善了前两种方法的不足。 

利用深度学习算法在海量的航拍图像中对线
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路设备及缺陷进行自动识别与分类具有重要研究

意义。DCNN 近年来才开始用于输电线路巡检目标

检测，针对输电线路巡检图像数据中关键设备识别

及缺陷检测研究目前主要集中在电力线、绝缘子、

电力杆塔、金具等线路设备，基于 UAV 巡检的输

电线路航拍图像如图 6 所示。 

 
图 6  输电线路巡检航拍图像 

Fig. 6  Aerial images of transmission lines inspection 

2.1  电力线识别 

电力线作为高压架空输电线路的主体，起着传

输电能的作用。UAV 在输电线路巡检的广泛应用使

得电力线检测变得至关重要，准确识别电力线有助

于 UAV 自动避障、保障 UAV 低空飞行安全。从   

图 6 中输电线路巡检样本来看，UAV 航拍图像中电

力线线性特征明显，宽度只有 1~5 个像素，但是对

于复杂的现实应用场景，电力线识别易受植被、道

路、田地等因素影响。 

目前电力线识别算法主要集中在基于边缘检

测算子、霍夫变换(Hough Transform)、Radon 变换、

基于联合特征的电力线提取算法[100]，上述非深度

学习算法不具有扩展性，当场景变化时无法通过自

适应调整参数来维持算法良好的性能。Yetgin 等[101]

利用深度学习网络框架对电力线检测进行探究，分

别以 ResNet-50 和 VGG-16 作为骨干网络构建深度

学习算法，实现航拍图像中的电力线正确分类，但

所设计的算法利用 CNN 对电力线进行特征提取，

仅用于判断航拍图像中是否存在电力线，无法定位

出图像中的电力线。为了定位航拍图像中的电力

线，Nguyen 等[102]提出了一种基于像素分割的电力

线检测网络 LS-Net(line segment-net)，由全卷积特

征提取器、分类器、线段回归器构成，以线段端点

回归的方式快速、准确地定位出电力线。虽然还有

很多基于深度学习的电力线分割算法被相继提出，

但大部分电力线分割算法都是基于像素分割，面临

着缺乏大规模电力线数据和像素级标注困难的问

题。为此，陈等[103]提出了一种用于电力线语义分

割的实时轻量级网络 SaSnet 和自监督学习算法，相

比现有电力线分割算法，电力线识别精度和速度在

公开数据集上都有了明显提升。 

目前随着深度学习算法的广泛应用，基于深度

学习框架的端到端分类器实现了航拍图像中电力

线的正确分类，在自监督或弱监督下设计电力线语

义分割、实例分割算法更具有研究价值。 

2.2  绝缘子及缺陷检测 

绝缘子作为输变电系统中重要电力设备之一，

在输电线路中起着电气绝缘与电力支撑的双重作

用。绝缘子也是中最容易发生故障的电力设备之

一，其数量大、种类多、分布广，而且长期暴露于

户外，容易造成表面缺陷。据统计，电力系统中的

很多电力事故是由绝缘子缺陷引起的[8]。 

在主流深度学习算法(Faster R-CNN、SSD、

YOLO)的基础上，研究者提出了一些性能良好的深

度学习算法，开展无人机巡检图像中绝缘子识别及

缺陷检测研究。针对现有 Faster R-CNN 网络模型在

绝缘子缺陷识别中呈现出检测时间长、精度低的不

足，Wang 等[104]提出了改进的 Faster R-CNN 算法，

以 ResNeSt 网络作为骨干网络，将 RPN 网络引入

ResNeSt 网络加强缺陷特征提取，绝缘子缺陷检测

的准确率提高到 98.38%，检测速度达到 12.8 FPS。

鉴于绝缘子及缺陷的形状各异，为了准确定位航拍

图像中绝缘子的缺陷，江等[105]采用多层感知集成

学习模型识别绝缘子及其缺陷，先利用 4 个 SSD 网

络模型训练出 1 个绝缘子定位模型和 3 个绝缘子缺

陷的检测模型，再利用多层感知与集成强化学习将

航拍图像中全局信息与局部绝缘子缺陷信息融合

实现绝缘子缺陷的检测，检测准确率提升到

92.26%，比单一 SSD 算法提高近 10%。为了解决

航拍图像中绝缘子定位不准确的问题，李等[106]提

出了基于改进 SSD 算法的绝缘子定向识别方法，将
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SSD 网络模型的损失函数引入角度信息变量，通过

定向边界框迭代回归定位出绝缘子，在包含 87 幅

图像的测试集上进行对比实验，改进 SSD 算法比边

界框固定 SSD 算法的检测准确率提高 5%。在复杂

背景干扰的航拍图像中，为了实现不同尺度下的绝

缘子定位，Liu 等[107]提出了一种改进的 YOLO-v3

算法，通过在 Darknet53 网络中加入 DenseNet 模块

和改进特征融合策略，实现了不同背景干扰下的多

绝缘子准确定位。为了满足输电线路巡检中绝缘子

实时检测要求，刘等[108]基于轻量化 MobileNet 网络

实现航拍图像中绝缘子检测，瓷质绝缘子的检测精

度达到 96.29%，高于 Faster R-CNN(94.58%)、

R-FCN(92.43%)，检测速度提高到 43 FPS。 

级联网络模型可以有效提高小目标检测精度，

陶等[109]将绝缘子缺陷检测问题转化为绝缘子定位

和缺陷两级目标检测，先利用绝缘子定位网络

(insulator localizer network，ILN)定位出图像中的所

有绝缘子，然后分割图像中的绝缘子，再利用缺陷

检测网络(defect detector network，DDN)在分割绝缘

子图像上定位出缺陷位置，级联检测模型在绝缘子

缺陷检测上取得了较好的检测结果(准确率为 91%，

召回率为 96%)，但级联检测模型的平均运行时间

为 359ms/幅。为了准确、快速定位出玻璃绝缘子自

爆缺陷位置，Ling等[110]提出一种基于Faster R-CNN

和 U-Net 网络的级联检测模型，先利用 Faster 

R-CNN 算法定位图像中的绝缘子，再利用语义分割

算法(U-Net)进行绝缘子缺陷检测，测试结果表明级

联检测模型的检测性能优于 Faster R-CNN、U-net

单一检测算法。Chen 等[111]设计了一种基于二阶

FCN 算法的绝缘子缺陷检测模型，先用一个 FCN

模型从复杂背景中分割出绝缘子，再利用第 2 个

FCN 模型对分割出的绝缘子区域进行缺陷检测，与

经典的 CNN 和 FCN 分割算法相比，二阶 FCN 算

法能够有效抑制背景干扰，进一步提高缺陷检测精

度。绝缘子自爆区域相比整个绝缘子乃至整幅航拍

图像要小得多，为此，林等[112]融合多种深度学习

网络模型实施绝缘子缺陷检测，先通过训练集依次

对 Mask R-CNN、RetinaNet、YOLO-v3 算法进行训

练，得到 Mask R-CNN、RetinaNet、YOLO-v3 检测

模型，利用训练好的检测模型分别进行绝缘子自爆

缺陷检测，再设计多模型融合策略对上述多个检测

结果进行融合后输出。所提方法的检测性能优于

Mask R-CNN、RetinaNet、YOLO-v3、Faster R-CNN、

SSD 等单一检测模型。 

为了解决训练样本不足、图像标注繁琐等问

题，Shi 等[113]提出了一种基于 Faster R-CNN 弱监督

学习方法用于绝缘子缺陷检测，取得了 92.86%的缺

陷检测准确率，F1-Score 为 90.85%。王等[114]改进

生成对抗网络(generative adversarial network, GAN)

用于绝缘子缺陷检测，将 GAN 与 U-Net 相结合构

成无监督学习模型，玻璃绝缘子自爆缺陷检测平均

精度达到 84.6%。 

基于深度学习的 UAV 巡检图像中绝缘子识别

及缺陷检测是一项极具挑战性的任务，上述方法在

绝缘子识别及缺陷检测取得了良好的检测性能，它

对如何将目标检测、语义分割、实例分割算法部署

到嵌入式设备上实施输电线路设备在线检测，以及

探索在雾天等恶劣天气条件下绝缘子缺陷检测具

有重要意义。 

2.3  电力杆塔与附属设施检测 

电力杆塔是输电线路中基础设备之一，用于支

撑电力线以保证架空电力线路安全运行和保障电

力线与地面满足人体安全距离，及时发现电力杆塔

故障对输电线路灾损评估和灾后抢修具有重要意

义。为了快速地检测航拍图像中的电力杆塔，Bian

等[115]提出了 Tower R-CNN 检测模型，通过减少

Faster R-CNN 的卷积层数和限制区域建议数量，实

现了输电线路中电力杆塔的快速检测，在保证检测

精度的同时，检测速度由 0.8 帧/s 提升到 5 帧/s。郭

等[116]提出基于 YOLO-v3 的实时目标检测模型，用

于无人机视频巡检图像中电力杆塔的状态检测，通

过 K-means 聚类分析、优化模型参数，有效地检测

出多种环境下不同尺度的电力杆塔目标，电力杆塔

检测的平均精度达到 94.09%，检测速度达到 20 

FPS。电力杆塔损伤评估是电力公司日常运营的一

部分，Hosseini 等[117]提出基于深度学习的电力杆塔

损伤智能分类与评估算法，利用 4 个 ResNet-18 网

络模型识别电力杆塔的状态和故障类型，并估计它

们遭受的损伤程度。电力杆塔倾倒与燃烧分类准确

率分别高达 97.14%和 98.78%，单幅图像的预测时

间仅需 6ms。随着高压输电线路的不断增多，鸟害

导致输电线路跳闸事件和电力设备损坏频繁发生，

电力杆塔上安装防鸟刺可以有效地驱除鸟害。为了

检测航拍图像中防鸟刺故障，缪等[118]提出基于深

度学习的防鸟刺识别与故障检测算法，以

ResNet-152 残差网络作为 YOLO-v3 的骨干网络，
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有效地识别出巡检图像中故障防鸟刺，检测准确率

达到 92.3%，与以 VGG-16、Darknet-53、ResNet-101

为特征提取网络的 YOLO-v3 网络模型相比，防鸟

刺故障分类准确率提高了 11%、14%和 2%。 

2.4  金具及缺陷检测 

金具用于连接或加固绝缘子、电力线等电力设

备，用以传递电气负荷、机械负荷及起到防护作用。

由于金具种类繁多，主要金具类电力设备包括防振

锤、均压环、间隔棒、连接板、螺栓、销钉等。根

据(国网(运检/4)305-2014)管理规定，架空线路设备

包含 878 种缺陷，在线路巡检中常见的金具缺陷占

有 111 种[29]。随着电力线使用寿命的增加，金具会

出现腐蚀、磨损、开裂、松动等迹象。由于部分金

具及缺陷目标较小，在输电线路中进行金具及缺陷

检测困难较大。为了识别小部件金具，王等[119]利

用 two-stage 算法(Faster R-CNN)识别巡检图像中的

金具类设备(防振锤、均压环、间隔棒)，均压环检

测准确率达到 92.7%，图像的识别速度接近 80ms/

幅，小部件识别性能明显优于 DPM(deformable part 

model)、SPP-Net 算法。Wang 等 [120]基于 Faster 

R-CNN 算法在不同光照条件下识别巡检图像中的

均压环，均压环识别平均精度达到 87.8%，实验结

果证明所采用的的深度学习网络模型具有较好的

鲁棒性。防振锤是一种广泛使用的电力设备。针对

传统图像处理方法在检测防振锤存在精度差、效率

低的问题，罗等[121]利用 R-FCN 算法对复杂背景下

不同形态的防振锤进行识别，防振锤检测的 mAP

达到 88%。销钉也是一种重要的电力设备，用于固

定螺母。销钉脱落缺陷检测可以看作小目标检测。

李等[122]对 Faster R-CNN 算法进行改进，提出了

PinNet算法，SCNet取代ResNet作为特征提取网络，

引入 Pin-FPN 特征融合提高小目标检测能力，通过

对比实验，PinNet 的销钉缺陷识别平均精度与

Faster R-CNN、YOLO-v3、Cascade R-CNN 算法相

比分别提高 18%、11%和 5%。 

小目标金具及其缺陷检测目前是电力行业的

难点问题，深度学习算法能够用于无人机巡检图像

中的金具类设备目标检测，构建更大的小部件样本

库、更精细的部件类别可以进一步提高金具类目标

识别精度。 

2.5  输电走廊在线监测 

架空输电线路作为供电系统的重要组成部分，

其安全性与整个电力系统的正常运行息息相关，随

着城市化进程的加快，危险地物已成为高压架空输

电线路安全隐患之一。由于输电线路走廊较长，异

物(风筝、气球、塑料袋、鸟巢等)、植被、推土机

和挖掘机等工程车辆不断侵入供电保护区域，对供

电安全构成严重威胁。Wang 等[123]采用深度学习网

络模型检测输电线路异物，利用 SSD 算法实现了巡

检电力线图像中风筝、气球、鸟巢等异物检测，异

物检测的 mAP 达到 85.2%，检测速度达到 26 帧/s，

相比检测速度为 3帧/s的 Faster R-CNN算法要快得

多。随着城市基础设施建设的发展，为了避免推土

机、挖掘机等外力破坏，供电部门加强了工程车辆

的智能巡检。为了识别航拍图像中的工程车辆，

Xiang 等[124]对现有 Faster R-CNN 网络模型进行改

进，通过调整 RoI 池化层位置来改变特征提取网络

结构，推土机和挖掘机检测的 mAP 取得了 89.9%，

比 Faster R-CNN 算法提高 0.8%。为了检测巡检线

路上的异物，Zhu 等[125]提出了多尺度深度学习网络

模型，通过多尺度空间金字塔融合、定向边界框回

归、尺度直方图匹配策略预测异物空间位置、角度

和类别，异物检测的mAP达到 88.10%，比YOLO-v3

和 SSD 分别提高 5%和 13%，检测速度高达 45 帧/s，

比 SSD 算法每秒多处理 26 幅图像。 

2.6  多类电力设备识别与分类 

输电线路中电力设备种类众多，前几节大多是

采用深度学习算法实现了单一电力设备的识别与

缺陷检测，相比传统的目标检测算法取得了较好的

效果。文献[126-129]基于深度学习算法实现了多类

别电力设备的智能识别与分类。传统目标检测算法

在复杂背景下不能对多种电力设备有效识别，为

此，李等[126]将深度学习算法与传统机器学习算法

相结合识别巡检航拍图像中的电力设备，先利用

Alex-Net 预训练网络模型提取电力设备图像特征，

再通过机器学习算法(随机森林 RF 算法)进行电力

设备分类，5 种电力设备分类的 mAP 达到 89.6%，

比 RF 分类算法和常规深度学习分类器分别提高了

12.6%和 6.8%。边远山区通常利用巡检机器人进行

输电线路巡检，由于现场光照变化明显，巡检机器

人无法准确识别电力线上的障碍物(绝缘子、防振

锤、连接件等)，Wang 等[127]提出了基于简化 SSD

算法的输电线障碍物检测方法，将原始 SSD 算法的

23 个卷积层减少到 7 层，障碍物识别的 mAP 达到

91.51%，虽然比原始 SSD 算法降低了 3%，但是在

保证检测准确率的同时，障碍物的检测速度由 4.5
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帧/s 提高到 15 帧/s。针对大部分目标检测算法不能

满足巡检图像中多类别目标实时检测的要求，董   

等[128]提出了基于YOLO-v3的电力设备实时检测方

法，以 Darknet53 为特征提取网络，通过多尺度特

征融合，改善小目标检测效果，实现了电力设备(防

振锤、均压环、玻璃绝缘子、屏蔽环、复合绝缘子)

的高精度实时检测，多种电力设备检测速度达到 57

帧/s，线路设备识别的 mAP 达到 90.80%，比 Faster 

R-CNN 算法高了近 3%。输电线路巡检航拍图像中

目标智能识别和故障诊断主要针对绝缘子、均压

环、防振锤、绝缘子自爆缺陷、鸟巢等，存在电力

设备目标有限、故障种类覆盖不足的问题，刘等[129]

提出了基于 R-FCN 算法的巡检图像中电力设备识

别与故障诊断方法，先构建了 R-FCN 网络模型，

再通过软件非极大值抑制等策略优化深度学习网

络模型，最后将训练好的检测模型用于放电间隙松

动等 12 类电力设备识别与定位，12 类电力设备检

测的 mAP 达到 89.15%，比 YOLO-v3 算法提高 8%，

比 Faster R-CNN 算法提高 5%，但其检测速度只有

8 帧/s，比 YOLO-v3 算法的 42 帧/秒要慢得多。 

DCNN 在输电线路巡检中发挥着重要作用，上

述基于 DCNN 的输电线路巡检航拍图像中电力设

备及缺陷检测研究成果统计如表 4 所示。DCNN 已

经在输电线路巡检图像检测方面发挥了重要作用，  

表 4  基于深度学习算法的输电线路巡检目标检测研究成果统计 

Table 4  Research Statistics of transmission lines inspection objects detection based on deep learning algorithms 

应用对象 文献 性能 方法 

电力线 

识别 

[101] 网络模型成功提取电力线特征，并实现了电力线正确分类。 VGG-19 和 ResNet50 构成电力线分类器 

[102] LS-Net 可以接近实时运行(20.4 FPS)。 LS-Net(CNNs+分类器+线段回归器) 

[103] 识别精度和速度在公开数据集上都超越了现有方法，具备实时检测能力。 SaSnet(U-net+特征融合模块)和自监督学习 

绝缘子及

缺陷检测 

[104] 绝缘子缺陷检测准确率 98.38%，mAP 为 95.8%，FPS 为 12.8。 改进 Faster R-CNN(改进 ResNeSt+RPN) 

[105] 
绝缘子缺陷检测召回率、准确率分别为 93.69%、91.23%， 

缺陷检测 AP 为 92.26%，比 SSD 算法提高了 10%。 

多层感知(4 个 SSD 检测模型)+ 

集成强化学习 

[106] 绝缘子定位 AP 为 81.5%，比 SSD 算法提高了 5%。 SSD 检测模型+定向边界框 

[107] 绝缘子定位精度达到 94.47%，比 YOLO-v3 提高了 4%。 Darknet53+DenseNet+改进特征融合策略 

[108] 
瓷质绝缘子的检测平均精度达到 96.29%，高于 Faster R-CNN(94.58%)、R-FCN(92.43%)，

检测速度可以达到 43 FPS。 
可分离卷积层构成的 MobileNet 轻量化网络 

[109] 
绝缘子缺陷的检测准确率和召回率分别为 91%、96%， 

单幅图像的平均运行时间需要 359ms。 
绝缘子定位网络+缺陷检测网络 

[110] 
绝缘子缺陷检测的准确率和召回率分别为 95.1%、95.5%， 

绝缘子自爆缺陷检测性能优于 Faster R-CNN、U-net 单一检测算法。 
Faster R-CNN 算法+U-net 算法 

[111] 
绝缘子缺陷检测准确率在 99%以上，与经典的 CNN 和 FCN 分割算法相比， 

能够有效抑制背景干扰，提高了绝缘子缺陷检测精度。 
二阶 FCN 网络模型 

[112] 
绝缘子缺陷检测平均精度、准确率、召回率分别为 93.43%、97.23%、95.49%， 

均高于 Mask R-CNN、Retinanet、YOLO-v3 单一模型检测结果。 

Mask R-CNN、Retinanet、 

YOLO-v3 构成多模型融合检测网络 

[113] 绝缘子缺陷准确率达到 92.86%，F1-Score 达到 90.85%。 Faster R-CNN+弱监督学习方法 

[114] 缺陷检测平均精度达到了 84.6%，每幅图像的平均处理时间仅需 6.3 ms。 GAN 与 U-Net 结合构成无监督学习模型 

电力杆塔

与附属设

施检测 

[115] 检测速度由 0.8 帧/s 提升到了 5 帧/s，检测平均精度为 89.8%。 Tower R-CNN 

[116] 电力杆塔检测的平均精度达到 94.09%，检测速度达到了 20 FPS。 YOLO-v3+K-means 聚类 

[117] 杆塔倾倒、燃烧分类准确率分别为 97.14%、98.78%，图像的预测时间仅需 6ms。 4 个 ResNet-18 网络模型 

[118] 
防鸟刺识别准确率为 92.3%，与以 VGG-16、Darknet53、 

Resnet 101 特征提取网络分别提高了 11%、14%和 2%。 
Resnet 152 作为特征提取网络的 YOLO-v3 

金具及缺

陷检测 

[119] 
均压环识别准确率达到了 92.7%，图像的识别速度接近 80ms/幅， 

小部件识别性能明显优于 DPM、SPP-Net 算法。 
Faster R-CNN 

[120] 不同光照条件下均压环识别平均精度达到 87.8%。 Faster R-CNN 

[121] 防振锤的识别平均精度达到 88%。 R-FCN 

[122] 
基于 PinNet 的销钉缺陷识别平均精度与 Faster R-CNN、 

YOLO-v3、Cascade R-CNN 算法相比分别提高了 18%、11%和 5%。 
PinNet 算法(SCNet+PinFPN) 

输电走廊

在线监测 

[123] 异物检测的 mAP 达到 85.2%，检测速度为 26 帧/s。 SSD 算法 

[124] 工程车辆检测 mAP 为 89.9%，比 Faster R-CNN 提高了 0.8%。 改进的 Faster R-CNN 算法 

[125] 
异物检测 mAP 为 88.10%，比 YOLO-v3 和 SSD 分别提高了 5%和 13%， 

检测速度达到了 45 帧/s，比 SSD 多处理 26 帧/s。 

多尺度卷积神经网络(多尺度空间金字塔融

合+定向边界框回归+尺度直方图匹配策略) 

多类 

电力设备

识别 

与分类 

[126] 
5 类电力部件识别 mAP 达到了 89.6%，比常规深度学习分类器、 

随机森林分类器分别高出了 6.8%、12.6%。 
AlexNet 网络模型+随机森林分类器 

[127] 
多类别电力部件检测 mAP 为 91.51%，虽然比原始 SSD 算法降低了 3%， 

但是检测速度由 4.5 帧/s 提高到了 15 帧/s。 
简化的 SSD 算法(23 个卷积层减少到 7 层) 

[128] 
3 种电力部件检测速度达到 57 帧/s，部件识别 mAP 达到 90.80%， 

比 Faster R-CNN 算法高了将近 3%。 
YOLO-v3 

[129] 
12 类电力部件检测 mAP 达到 89.15%，比 YOLO-v3 算法高了 8%，比 Faster R-CNN 算

法高了 5%，检测速度达到 8 帧/s，比检测速度为 42 帧/秒的 YOLO-v3 算法要慢得多。 
R-FCN 
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从研究成果来看，在不同深度学习算法下，绝缘子、

电力杆塔、防振锤等特征明显的电力设备检测准确

率达到 90%以上，具有代表性的 Faster R-CNN、

YOLO-v3、SSD 算法在巡检图像中目标检测准确率

相差不大，YOLO-v3 算法可以实现线路设备的实时

检测，检测速度可以达到 50 帧/s，甚至更快。传统

目标检测算法依赖人工设计检测器进行目标特征

提取和分类，存在目标检测单一、泛化能力较差、

不具有扩展性的缺陷。相比之下，深度学习算法依

靠 CNN 自动学习提取特征，具有高度的可扩展性，

同一网络模型适用于多种输电线路设备识别与缺

陷检测，在工程应用中具有普适性。 

3  数据集及评价指标 

3.1  数据集 

深度学习技术之所以能够快速发展，得益于大

规模数据集的出现，目标检测算法的广泛应用，同

样离不开数据集的支持。随着输电线路巡检业务的

发展和无人机控制技术的不断进步，吸引了很多研

究者从事输电线路设备识别及缺陷检测研究。但是

电网作为国家重要的战略设施，处于保密等原因，

绝大部分输电线路巡检图像处于非公开状态，只有

有限的公开数据集用于相关研究。本节搜集整理了

7 个公开输电线路巡检数据集，主要集中于电力线

和绝缘子，具体如表 5 所示。 

表 5  输电线路巡检公开数据集 

Table 5  Public datasets of transmission lines inspection 

数据集 规模 应用场景 链接 

PLD [101] 8000 电力线分类 
https://data.mendeley.com/ 

datasets/n6wrv4ry6v/8 

GTPLD [101] 800 
电力线 

语义分割 

https://data.mendeley.com/ 

datasets/twxp8xccsw/9 

CPLID [109] 848 
绝缘子 

及其故障检测 

https://github.com/Insulator 

Data/InsulatorDataSet 

Insulator 

Dataset [130] 
2630 绝缘子检测 https://cv.po.opole.pl/dataset1 

TTPLA [131] 1100 
电力塔架 

实例分割 

https://github.com/ 

r3ab/ttpla_dataset 

OPDL [132] 4960 
绝缘子分类、 

缺陷检测 

http://www.dee.eng.ufba.br/dslab/i

ndex.php/opdl_dataset 

PLD-UAV [133] 860 
电力线 

语义分割 

https://github.com/ 

SnorkerHeng/PLD-UAV 

PLD(Powerline Image Dataset) 和 GTPLD 

(Ground Truth of Powerline Dataset)[101]数据集是Lee

等人与土耳其电力传输公司(TEIAS)合作，使用红

外和可见光摄像机采集到的航拍图像，其提供了含

有电力线的红外和可见光图像各 2200 幅及 4400 幅

不包括电力线的红外和可见光图像。其中，8000 幅

像素为 128×128 图像用于电力线分类检测，800 幅

像素为 512×512 图像用于电力线语义分割检测。 

CPLID[109](Chinese Power Line Insulator Dataset)

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，其中包括正常绝缘子图像 600 幅，由于

缺陷绝缘子样本有限，陶等人利用图像合成的方法

生成绝缘子缺陷图像 248 幅。 

Insulator Dataset [130]数据集公开了在室外不同

光照和背景条件下的支柱绝缘子图像 2630 幅。 

TTPLA(Transmission Towers and Power Lines 

Aerial-image)[131]数据集作为首个用于电力塔架实

例分割的开源数据集，其公开了带有分割标签的电

力塔架和电力线图像 1100 幅，图像分辨率为

3840×2160。 

OPDL (Overhead Power Distribution Lines)[132]

数据集公开了工作电压为 15kV 下的 4 种配电绝缘

子共计 4960 幅，包括陶瓷针式、陶瓷双色、聚合

物灰色和玻璃绿色 4 类绝缘子。 

PLD-UAV(Power Line Detection in Unmanned 

Aerial Vehicle )[133]数据集由武汉大学测绘遥感实验

室提供的无人机航拍图像用于电力线像素分割，包

含 PLDU(Power Line Detection Urban) 和

PLDM(Power Line Detection Mountain)两个场景。 

3.2  评价指标 

将 1.2 节所述的两类(one-stage 和 two-stage)深

度学习算法应用于目标检测中，需要对它们的性能

进行评估，明确上述算法的优缺点，其性能指标包

括准确率(Precision)、召回率 (Recall)、平均精度

(AP)、平均精度均值(mAP)。在机器学习分类任务

中，存在常见的 4 种预测结果(True Positive、False 

Positive、True Pegative 和 False Pegative)，它们用

于描述真实标签与模型预测结果的关系，定义如 

表 6 所示。 

表 6  TP、FN、FP、FN 的定义 

Table 6  Definition of TP、FN、FP、FN 

真实标签 模型预测 定义 

前景(Positive) 前景 (Positive) TP 

背景(Negative) 前景 (Positive) FP 

背景(Negative) 背景 (Negative) TN 

前景(Positive) 背景 (Negative) FN 
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Precision用于计算正确的预测结果占所有预测

结果的比例，其定义如下： 

 TP

TP FP

N
P

N N



 (1) 

用于计算正确的预测结果占应该有预测结果

的比例，可定义为 

 TP

TP FN

N
R

N N



 (2) 

如图 7 所示，以 Precision 和 Recall 分别为纵横

坐标绘制成二维 Precision-Recall 曲线，AP(平均精

度 ) 用于评估深度学习检测模型整体效果，

Precision-Recall 曲线下的面积即为 AP 值，其定义

如下： 
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图 7  Precision-Recall 曲线 

Fig. 7  Curve of Precision-Recall 

多类别的平均精度值称为 mAP(平均精度均

值)，它是评估所设计模型总体性能指标，可定义为 
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4  主要问题和展望 

4.1  主要问题 

深度学习技术在是输电线路巡检中发挥着重

要作用，深度学习算法已成功用于巡检航拍图像中

电力设备识别及缺陷检测，但也揭示了诸多问题等

待挑战。 

1）训练样本匮乏。深度学习网络模型对样本

数据量的依赖程度较高，良好的深度学习网络模型

需要经过大量样本训练得到，而现有用于电力设备

识别与分类的公开数据集较少，不能提供足够的训

练样本数据，使得训练出的深度学习网络模型效果

不佳，会造成过拟合或网络模型无法收敛。 

2）类别不平衡问题。用于图像分类的数据集

需要有平衡的类别，即分类任务中不同类别的训练

样本数目应差别不大。然而在电力巡检航拍图像

中，线路设备正常样本数量较多，且容易收集，而

缺陷样本比较稀有，难以收集，(如绝缘子在输电线

路中的用量较大，因此绝缘子出现得非常频繁，而

存在缺陷的绝缘子却很少)。深度学习网络模型倾向

于拥有训练样本数量较多的类别，而忽略拥有较少

训练样本的类别，但是少量训练样本的类别往往就

是需要识别的缺陷类别。 

3）小目标缺陷检测效果不佳。大多数深度学

习算法如 SSD、YOLO、以及 Faster R-CNN，在小

目标检测效果上表现欠佳[134]，这是电力设备识别

及缺陷检测的一个主要难题，有些电力设备的缺陷

相比正常设备要小得多(如绝缘子自爆区域与完好

的绝缘子串相比)，有些电力设备或部件缺陷与周围

物体相比要小得多，(如与螺栓相配合的销钉，防振

锤脱落、电力线断股等)。图 8 给出了 4 种输电线路

巡检小部件缺陷，第 1 行为绝缘子自爆缺陷；第 2

行为销钉脱落缺陷，从左到右依次为绝缘子下挂点

螺栓缺销钉、U 型连板螺丝缺销钉、三角连板螺丝

缺销钉和销钉滑出；第 3 行给出了防振锤脱落和电

力线断股缺陷。 

 

图 8  输电线路巡检小目标缺陷 

Fig. 8  Small objects failure of  

transmission lines inspection 

4）小样本部件及缺陷检测。输电线路中使用

了多种电力设备，国网运维管理规定指出高压输电

线路设备共计 878 种缺陷，涉及电力杆塔、绝缘子、

接地装置、通道环境等 8 大类。电网容易受到各种

类型缺陷影响，训练集难以覆盖所有缺陷形态，训

练样本数据的缺乏以及深度学习模型在预测未知

类别方面的局限性，给基于 DCNN 的输电线路巡检

带来很大挑战。 

5）复杂背景下电力线特征提取。无人机巡检

已在输电线路巡检中普遍应用，为确保无人机避障
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巡航有必要进行电力线特征提取。由于电力线比较

细且缺乏丰富特征，复杂背景下电力线通常很难与

背景分离，电力线特征准确提取是无人机巡检关键

的任务之一。 

6）航拍图像数据退化问题。UAV 巡检工作在

室外场景下，其捕获的可见光图像易受到光照、地

理环境等因素影响，导致航拍图像中存在噪声干

扰、畸变、成像不清晰等退化问题。 

4.2  展望 

在输电线路巡检航拍图像智能处理中，深度学

习方法占据着举足轻重的地位。虽然深度学习算法

已经在巡检目标识别与缺陷检测方面得到了成功

应用，但在数据集、类别不平衡、小目标检测、稀

有部件及缺陷检测和电力线特征提取方面面临严

峻的挑战。巡检电力设备目标识别与缺陷检测是深

度学习应用领域富有挑战性的研究课题之一。 

目前 DCNN 尚存在训练速度慢、网络模型选择

得不到理论支撑的不足。在场景复杂目标多变的输

电线路巡检中，未来研究可以从以下几个方面展开： 

1）小样本学习方法。图像增强是扩大训练样本

数量的有效手段，常用的数据增强方法包括裁剪、

镜像、添加噪声等，物理渲染方法、射线追踪技术

合成图像可以有效增加样本数量。在样本数量有限

的情况下，如何使用小样本数据训练出良好的深度

学习网络模型将是未来深度学习研究内容之一。 

2）样本图像合成。利用 GAN[135]等图像合成技

术生成模拟样本，将自然图像与模拟样本图像混合

共建数据集，解决样本匮乏问题。图像合成技术在

一定程度上可以解决类别不平衡问题。类别不平衡

问题的还可以通过给不同类别的样本分配不同的

权重来解决。 

3）建立统一的数据集和评价标准。由于输电

线路巡检行业的特殊性，深度学习在电力设备目标

检测中应用面临的首要问题就是缺乏公开数据集，

深度学习需要大量样本数据进行支撑，建设输电线

路巡检影像公开数据集可以极大地促进深度学习

技术落地。由于目标之间的差异性、算法的多样性，

电力设备识别及缺陷检测还缺乏统一的评价标准，

亟需建立一个输电线路巡检系统性能评价标准。 

4）小目标多级检测。在无人机输电线路巡检

中，小部件缺陷类似于细小金具、均压环、防振锤

等占据了 50% 以上。目标检测、图像分类和语义

分割算法相结合，利用先验知识、联合特征、上下

文信息等构成物体检测器，通过对限制目标进行逐

级检测与分割，多级层次化检测策略将是小目标缺

陷检测的有效解决方案。 

5）多层特征融合。在深度学习网络框架下，较

多的纹理、形状特征利用浅层卷积提取特征，较高

的语义特征利用深层卷积提取特征，随着深度学习

网络层数的加深，检测目标纹理、形状信息弱化，

相应语义信息不断增强，引入特征金字塔结构进行

多尺度特征深度融合，加强检测目标特征提取能力。 

6）多源图像数据融合。采用传统图像处理方

法对图像进行增强处理(如图像灰度化、滤波、直方

图均衡化以及图像分割等)可以有效避免采集到的

航拍图像退化问题。另外将可见光图像、热图像、

紫外线图像、激光雷达图像进行多源数据融合可以

有效扩展电力设备检测的应用范围，实现不同应用

场景下的电力设备目标识别及状态检测。 

7）多种学习方法深度融合。鉴于数据集中样

本数量有限，采用一小部分样本数据在训练好的模

型上训练，通过将深度学习与迁移学习、弱监督学

习、强化学习等深度融合实现不同学习技术的优势

互补。深度学习与多种机器学习技术不断融合发展

将是未来深度学习在输电线路巡检中应用的研究

重点。 

5  结论 

输电线路作为电力传输的纽带，其在电力系统

输配电过程中发挥着重要作用，确保线路电力设备

安全是重要的巡检任务，快速、准确地实现巡检航

拍图像中电力设备识别及缺陷检测具有重要研究

意义。随着深度学习技术发展，基于深度神经网络

的输电线路电力设备识别及缺陷检测得到广泛关

注，越来越多的研究者致力于巡检图像中电力设备

目标检测的研究工作，同时也推动输电线路巡检向

自动化、智能化方向创新和进步。 

本文以无人机为巡检工具，以可见光航拍图像

为数据源，以深度学习算法为主要实现方法，综述

了近十年来基于深度学习的输电线路巡检图像检

测方法的研究进展。首先概述了深度神经网络，阐

明了两类(one-stage 和 two-stage)深度学习算法；然

后阐述了深度神经网络在电力线识别、绝缘子及缺

陷检测、电力杆塔及附属设施检测、金具及缺陷检

测、输电走廊在线监测、多类电力设备识别与分类

等应用；最后阐明了基于深度学习的输电线路巡检
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图像视觉检测方法在数据集、类别不平衡、小目标

检测等方面面临挑战，给出了小样本学习方法、样

本图像合成、小目标多级检测、多层特征融合、多

源图像数据融合、多种学习方法深度融合等应对措

施，YOLO、SSD 等 one-stage 算法比 Faster R-CNN

等 two-stage 算法更适用于输电线路目标识别及缺

陷检测，多种深度学习网络模型融合有利于提高小

目标的检测精度；指明了深度学习与迁移学习、强

化学习、弱监督学习等深度融合是今后输电线路巡

检图像视觉检测方法的重要研究方向之一，如何将

目标检测、语义分割、实例分割算法部署到嵌入式

设备上实施输电线路设备在线检测，以及探索在雾

天等恶劣天气条件下进行电力设备目标识别及缺

陷检测具有重要意义，这将极大地推动深度学习在

输电线路巡检乃至整个智能电网中应用。 
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