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基于深度学习和无人机图像的架空线路缺陷巡检综述

周文青，刘刚

（华南理工大学电力学院，广东 广州 ５１０６４１）

摘　要：架空输电线路巡检是电网运维工作的一项重要内容，利用无人机进行线路巡视检测已成为运维人员完成
电力巡检工作的重要手段。首先，文中概述无人机巡检任务中人机协同作业系统以及无人机智能自主作业系统的

架构；其次，分析当前架空输电线路缺陷巡检领域数据集状况以及数据扩增技术；再次，综述基于深度学习的无人

机图像缺陷检测典型方法以及评价指标，并对比总结各种方法的优缺点；然后，讨论无人机图像视觉检测方法中图

像采集规范、数据集形式、缺陷检测算法专业化应用等对架空线路缺陷的检测效果，指出图像检测指标和类别定义

在电力巡检专业化领域中的不足；最后，探讨基于深度学习的无人机图像缺陷巡检的未来发展方向。
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０　引言

架空输电线路作为电力系统中进行电能输送

的重要一次设备，是我国电力网络中最重要的基础

设施之一，其安全稳定运行是实现电能输送的重要

前提和保障。随着电力行业的飞速发展，电网规模

不断扩大，输电线路长度快速增长。国家能源局发

布的数据显示，截至２０２１年底，我国２２０ｋＶ及以上
电压等级输电线路总长达８３．８８万千米，相比２０１１
年增长了７６．５９％。而输电线路长期处于自然环境
中，受气候条件、周围动物活动以及人类活动等因

素的影响，有较高概率出现隐患、缺陷甚至事

故［１３］，会降低电网可靠性，造成国民经济损失，因

此电力运维人员须定期对架空线路进行巡检。随

着输电线路规模迅速增长，传统人工巡检方式效率

较低的问题日益突显。目前无人机（ｕｎｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）技术应用逐步成熟，基于无人机
图像巡检的架空线路巡检作业模式得到了广泛应

用。相比传统人工户外巡检方式，人机协同作业的

巡检效率显著提升［４８］。２０１５年起，电网系统开始
大规模开展直升机、固定翼、多旋翼协同作业，截至

２０１９年底，机巡里程达４５万千米。
随着架空线路无人机巡检里程的增加，伴随产

生了另一个问题：无人机采集的光学图像数据呈爆

炸式增长。除了运维人员在飞行巡检过程中对图

像进行肉眼判断是否存在缺陷外，采集的图像或者

视频还会存入机载设备或者直接上传至云端数据

库，以供运维人员后续进行更细致的缺陷识别。但

采用人工方式对这些图像进行筛查不仅效率低下，

而且容易漏检或误检。自 ２０１２年卷积神经网络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）ＡｌｅｘＮｅｔ［９］ 在
ＩｍａｇｅＮｅｔ比赛获得冠军以来，基于 ＣＮＮ的图像处理
技术飞速发展，在图像分类、图像识别、图像分割等

领域远超传统的图像处理方法（如局部二值模式

（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）、尺度不变特征变换
（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）、梯度方向直
方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）等）［１０１４］。
这得益于ＣＮＮ优异的特征抽取和表征能力，无须手
工设计特征，具有很强的鲁棒性，而且通过 ＣＮＮ可
以实现图像输入和预测结果输出的端到端模式，简

化了图像检测流程［１５１７］。根据这一特点，基于深度

学习的架空线路无人机图像缺陷检测方法也被部

署应用在服务端，协同人工筛选，以提高缺陷检测

效率［１８２１］。

文中从架空线路无人机图像缺陷识别出发，在

综述相关研究文献的基础上，阐述深度学习技术在

该领域的应用场景。首先，介绍目前无人机巡检任

务中的常见作业形式；其次，概述现有架空输电线

路无人机巡检的缺陷图像数据集类别和形式；随

后，探讨深度学习技术在无人机图像缺陷检测方面

的应用，对比分析各缺陷模型的检测结果；最后，指

出无人机和深度学习应用于输电线路巡检时存在

的关键问题，并探讨该领域未来的发展方向。

１　无人机巡检

１．１　无人机巡检概况
２０１５年国家能源局发布 ＤＬ／Ｔ１４８２—２０１５《架
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空输电线路无人机巡检作业技术导则》，详细规定

了架空线路无人机巡检的作业要求、巡检方式方

法、巡检内容等。根据机型分类，无人机可分为固

定翼无人机和旋翼无人机，在现场巡检任务中四旋

翼无人机是应用最多、最广泛的一种机型。在无人

机巡检任务载荷系统方面，可搭载可见光设备、红

外设备、紫外设备、激光点云设备等。实际运维过

程中主要采用旋翼无人机搭载可见光检测设备，因

此文中主要讨论旋翼无人机作业方式和基于深度

学习的可见光图像缺陷识别方法。

图１展示了架空线路无人机巡检作业涉及的通
用标准和通用技术。通用标准除了《架空输电线路

无人机巡检作业技术导则》外，还包括 ＧＢ２６８５９—
２０１１《电力安全工作规程 电力线路部分》、ＤＬ／Ｔ
７４１—２０１０《架空输电线路运行规程》和 ＤＬ／Ｔ
１２４８—２０１３《架空输电线路状态检修导则》。通用
技术主要涉及无人机的自主巡航、自主避障及返

航、遥控、图传通信功能，是实现架空线路无人机巡

检的技术基础。

图１　架空线路无人机巡检标准与技术
Ｆｉｇ．１　ＵＡＶｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄｓａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅｓ

图２为架空线路无人机巡检示意。在人为控制
或者根据既定航线的情况下，无人机沿着输电走廊

巡检。在杆塔区域需要重点巡视接地装置、绝缘

子、导线挂点、地线挂点和线路金具等部件，要求能

发现销钉级元件缺陷；在线路区域巡视应能发现雷

击导线断股、地线断股等细微缺陷［２２２３］。

目前常用的无人机作业方式为人机协同作业

方案和无人机智能自主作业方案。

１．２　人机协同作业方案
人机协同作业是指架空线路运维人员操控无

人机进行线路巡检，也是目前电力运维中应用最广

泛的方案。在该作业方案下，主要分为准备阶段、

巡检阶段和数据处理阶段，如图３所示。巡检期间，
无人机的起飞、巡检飞行、返航降落以及在杆塔区

图２　架空线路无人机巡检示意
Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＵＡＶｏｖｅｒｈｅａｄ

ｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

域和线路区域的图像数据采集都需要人为操控。

在图像数据采集过程中，可利用部署在无人机系统

的轻量化缺陷识别模型辅助运维人员进行缺陷快

速定位与识别。

图３　人机协同作业流程
Ｆｉｇ．３　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｈｕｍａｎ

ｍａｃｈｉｎｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ

１．３　无人机智能自主作业方案
人机协同作业方式对操作人员的专业技能要

求比较高，并且对无人机操控的熟练度以及技能方

面存在着不确定性。为了克服这一缺点，需要借助

无人机自主巡检技术［５６，２４２５］。

目前电力企业中广泛使用的自主巡检技术有２
种：激光雷达技术和实时动态（ｒｅａｌｔｉｍｅｋｉｎｅｍａｔｉｃ，
ＲＴＫ）高精度定位技术［６］。激光雷达技术实现了对

架空输电线路信息的快速获取，采用三维点云数据

对飞行线路进行规划，综合无人机的飞行状态参

数、姿态数据和无人机本身搭载的激光雷达，实现自

主巡航和运维检修。ＲＴＫ高精度定位技术基于流动
站和基准站进行差分定位，无人机在进行架空输电线

路的运维检修时受限于基站之间的距离和网络传输

的问题，须建立多个基站来保证信号传递的安全性和

稳定性，实现无人机的自主巡检。准备阶段和数据处

理阶段的作业流程与人机协同作业一致。
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２　架空线路巡检缺陷数据集

２．１　数据集概况
在 ＤＬ／Ｔ１４８２—２０１５《架空输电线路无人机巡

检作业技术导则》中，无人机要检测的对象多达 ２５
种，涉及的缺陷类型及其尺寸大小不一。按照检测

目标的尺寸大小可将缺陷数据样本大致分为４种：
杆塔级、部件级、部位级以及元件级［２６］。典型的缺

陷类型如表１所示，图４为无人机架空线路巡检拍
摄的现场图片。

表１　架空线路巡检典型缺陷
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌａｓｓｉｃａｌｄｅｆｅｃｔｓｄｕｒｉｎｇｏｖｅｒｈｅａｄ

ｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

巡检对象 缺陷类别 缺陷名称

杆塔基础 杆塔级 警示牌破损

杆塔基础 杆塔级 水土流失

杆塔 杆塔级 蜂窝

杆塔 杆塔级 鸟巢

杆塔 杆塔级 相序牌褪色

绝缘子 部件级 绝缘子缺失

绝缘子 部件级 悬垂绝缘子倾斜

绝缘子 部件级 绝缘子伞裙破损

防震锤 部件级 防震锤破损

均压环 部件级 均压环脱落

均压环 部件级 均压环破损

均压环 部件级 均压环安装错误

导线 部位级 飘挂物

导线 部位级 导线断股

地线 部位级 地线断股

金具 元件级 螺栓脱落

金具 元件级 销钉脱落

２．２　数据集扩增
数据丰富程度是制约基于深度学习的目标检

测模型精度的一个重要因素，如果数据量不够丰

富，ＣＮＮ无法充分学习到所需检测目标的特征，便
会降低检测精度，降低检测算法的鲁棒性。对于输

电线路目标缺陷检测，不同缺陷类型的样本库大小

也不同，例如螺栓缺失、飘挂物等缺陷要多于导、地

线损伤断股，缺陷数据集整体呈现长尾分布效应。

针对上述数据不平衡问题，研究人员通常采用

的方法有设置平衡采样策略［１７］、加权损失函数［２７］

和数据增强［１６１７，２８３１］，其中数据增强是一种操作简

单、效果明显的方法。数据增强是指在已有数据不

足的情况下，利用图像处理技术，增加训练数据集

的多样性，从而满足训练模型的需求，提高模型泛

化性能。根据是否在训练过程中实现数据增强，可

图４　架空线路无人机巡检图片
Ｆｉｇ．４　ＩｍａｇｅｓａｃｑｕｉｒｅｄｂｙＵＡＶｄｕｒｉｎｇ

ｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ

分为离线增强和在线增强。

离线增强是指在线下利用已有缺陷数据集进

行增强，可以利用传统的图像处理方法，如图像几

何变换（旋转、缩放、切变、平移、仿射变换等）、图像

模糊、锐化、加噪、对比度变换、图像颜色空间变换、

随机裁剪等操作。离线增强可以扩增架空线路无

人机缺陷检测样本的丰富度和多样性。

目前深度算法中常用的在线扩增方法有

ＭｉｘＵｐ、ＣｏｐｙＰａｓｔｅ及 Ｍｏｓａｉｃ。ＭｉｘＵｐ［３２］利用２组不
同图像数据构建新的数据对（ｘ～，ｙ～），如式（１）所示。

ｘ～＝λｘｉ＋（１－λ）ｘｊ

ｙ～＝λｙｉ＋（１－λ）ｙｊ{ （１）

式中：（ｘｉ，ｙｉ）、（ｘｊ，ｙｊ）为原始数据集中的训练样
本对（ｘ为训练样本，ｙ为其对应的标签）；λ为服从
Ｂｅｔａ分布的参数。

ＣｏｐｙＰａｓｔｅ［３３］和 ＭｉｘＵｐ类似，但只复制源对象
的确切像素至目标图像并随机粘贴，而不是对象边

界框中的所有像素。Ｍｏｓａｉｃ［３４］将原始数据中的 ４
张图片通过随机缩放、随机裁减、随机排布的方式

进行拼接，得到新的图像，并且对原图中的标签信

息作相同处理，从而得到新的图像标签对，其处理
流程如图５所示。该方法融合了４张图像的信息，
丰富了检测物体的背景和需要检测的小目标物体。

除了采用常规的图像操作变换方法外，也可以

通过生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）或者扩散模型生成新的图像，增加缺陷样本
丰富度，但该方法本身需要学习大量原始图像，目

前在电力领域应用较少。
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图５　Ｍｏｓａｉｃ数据增强流程
Ｆｉｇ．５　ＰｒｏｃｅｓｓｆｏｒＭｏｓａｉｃｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３　基于深度学习的缺陷检测方法

３．１　基于ＣＮＮ的缺陷检测方法
近年来，基于ＣＮＮ的深度学习技术已广泛应用

于各种图像处理任务中，如图像分类、目标检测、语

义分割、实例分割、目标跟踪和超分辨率。在

ＡｌｅｘＮｅｔ之后，相继提出 ＶＧＧ［３５］、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ［３６３７］、残
差网络（ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）［３８］、稠密连接网
络（ｄｅｎｓｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ）［３９］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［４０］和
ＲｅｓＮｅＸｔ［４１］等经典网络。其中 ＲｅｓＮｅｔ的提出解决
了深度ＣＮＮ引起的梯度消失或梯度爆炸问题，对后
续的网络结构设计具有重要的启发意义。

借助ＣＮＮ高效的图像特征提取和多尺度特征
融合能力，研究人员开发出了很多经典的目标检测

算法。目前主流的目标检测算法主要分为基于锚

框（ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ）和无锚框（ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ）两种类型。
无锚框的典型算法包括 ＶＯＬＯｖ１［４２］、ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ［４３］、
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［４４］和单阶段全卷积目标检测（ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌｏｎｅｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＦＣＯＳ）网络［４５］等，

该类算法不依赖于锚框的选择，省去了手动选择先

验框的过程，从而减少了设计参数的需求，但由于

没有固定的参考锚框，该类算法在目标定位方面可

能不如基于锚框类算法精确。基于锚框的算法可

以细分为 ３类：单阶段检测算法，如 ＹＯＬＯｖ２—
ｖ７［３４，４６４９］、单次多边框检测（ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅ
ｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）［５０］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［２７］；双阶段检测算法，如
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［５１，２８］、基于区域的全卷积神经网络（ｒｅ
ｇｉｏｎｂａｓｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＦＣＮ）［５２］、
ＭａｓｋＲＣＮＮ［５３］等；多阶段检测算法，如 ＣａｓｃａｄｅＲ
ＣＮＮ［５４］。基于锚框的算法通过预定义的一系列先
验框准确定位并分类目标物体，提高了检测速度，

但缺乏泛化能力，如果目标物体形状变化较大，锚

框难以覆盖所有可能的形状，则会影响缺陷检测

精度。

图６为单阶段和双阶段检测算法的框架，其中
骨干网络用于图像特征提取，不同深度下的卷积特

征代表了不同的语义信息。Ｎｅｃｋ网络用于图像特
征信息的融合与优化，例如特征金字塔网络［２７］、路

径聚合网络（ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＮｅｔ）［５５］、双

向特征金字塔网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＢｉＦＰＮ）［５６］等；Ｈｅａｄ网络在单阶段算法中用于
输出分类和检测的结果，而在双阶段检测算法或者

多阶段检测算法中，Ｈｅａｄ网络担任筛选提议框的作
用，与结果预测进行分离，尽管检测精度有所提高，

但计算复杂度相对较高，因此在推理过程中其速度

相对于单阶段检测算法较低。

图６　单阶段、双阶段检测算法框架
Ｆｉｇ．６　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｏｎｅｓｔａｇｅａｎｄ
ｔｗｏｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．２　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的缺陷检测方法
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型是 Ｇｏｏｇｌｅ于２０１７年提出的一

种基于自注意力机制的神经网络结构，主要由编码

器和解码器组成，被广泛应用于自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域，取代了传统
的循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和
长短期记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）等
模型，成为当前 ＮＬＰ领域最流行的模型之一［５７］。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型拥有出色的长序列处理能力以及全
局建模能力，已应用到端到端的图像处理任务中。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中的编码器解码器结构在整
个检测架构中可以替代原来的 ＮｅｃｋＨｅａｄ网络，用
于充分融合ＣＮＮ骨干网络提取的局部卷积特征和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的全局特征，进而增强模型的整体特征
表达能力。这类典型目标检测模型包括 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＤＥＴＲ）［５８］、ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＤｅｔｅｃｔｏｒ
（ＶｉＴＤｅｔ）［５９］、ＡｄａｐｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＡＣＴ）［６０］

等。ＤＥＴＲ目标检测网络的算法流程，如图７所示，
把图像看作是一个序列，并利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型对
图像中所有位置进行建模，在输出端加入一个全局

位置嵌入，从而实现目标检测。

图７　ＤＥＴＲ算法检测流程
Ｆｉｇ．７　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＤＥＴＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型在目标检测领域的另一种应用
手段是作为分层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的骨干网络。通过自

６７



注意力编码图像全局特征，为检测器提供高质量中

间特征，这类典型检测算法包括 ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＦＰＴ）［６１］、ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６２］等。

在上述２类算法模型中，结构设计上的差异导
致了功能上的区别。以 ＤＥＴＲ和 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
这 ２种典型算法为例，在特征表示方面，Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ使用分层的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，可以在不
同层级上提取多尺度的特征表示，类似 ＲｅｓＮｅｔ网
络；而 ＤＥＴＲ使用 ＣＮＮ作为编码器，可以捕捉不同
尺度的特征，但没有显式的多层级特征表示。在注

意力机制方面，ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ使用局部注意力窗
口机制，在局部区域内进行自注意力计算，减少了

计算复杂性；而ＤＥＴＲ使用全局自注意力机制，将整
个特征图作为输入，进行全局的自注意力计算，因

此训练和推理速度相对较慢。

３．３　缺陷检测评价指标
在目标检测领域，通常使用多个指标来衡量检

测器的性能，包括每秒帧数（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，
ＦＰＳ）、精度、召回率、平均精度（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，ｍＡＰ）和平均召回率（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｒｅｃａｌｌ，
ｍＡＲ）等。精度计算依据为交并比（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ），ＩｏＵ是真实边界框和预测边界框之间的
重叠面积与并集面积之比，可通过设置 ＩｏＵ阈值来
判断预测结果是否正确。如果 ＩｏＵ大于阈值，则将
其归类为真阳性（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ），而低于 ＩｏＵ阈
值将归类为假阳性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）。如果模型未
能检测到真实边界框中存在的对象，则称为假阴性

（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ），其他为真阴性（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＴＮ）。以上指标组成混淆矩阵，精度用于衡量正确
预测的百分比，而召回率用于衡量相对于真实标注

的正确预测结果。平均精度Ｐａｖ计算如式（２）所示。

Ｐａｖ＝∑
ｉ
（Ｒｉ－Ｒｉ－１）Ｐｉ

Ｒｉ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ

Ｐｉ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ















（２）

式中：Ｒｉ、Ｐｉ分别为 ＩｏＵ阈值为 ｉ（ｉ＝０．５，０．５５，…，
０．９５）时的召回率和精度；ＮＴＰ、ＮＦＮ、ＮＦＰ分别为真阳
性、假阴性、假阳性的个数。通常会遍历不同的 ＩｏＵ
阈值得到ＰＲ曲线，再根据 ＰＲ曲线计算 Ｐａｖ值。对
所有检测类别，其平均精度Ｐｍａｖ计算如下：

Ｐｍａｖ＝
１
Ｃ∑

Ｃ

ｊ＝１
Ｐａｖ，ｊ （３）

式中：Ｃ为类别数量；Ｐａｖ，ｊ为第ｊ类缺陷的检测平均

精度。

除了检测精度和召回率外，在架空线路缺陷检

测领域，还须关注检测准确率、漏检率和误检率，其

指标定义如表２所示，表中 ＮＴＮ为归类为真阴性的
个数。

表２　架空线路缺陷检测指标

Ｔａｂｌｅ２　Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅ

评价指标 表达式

准确率
ＮＴＰ＋ＮＴＮ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ＋ＮＴＮ＋ＮＦＮ

漏检率
ＮＴＮ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ

误检率
ＮＦＰ

ＮＦＰ＋ＮＴＮ

３．４　架空线路缺陷检测应用效果
在实际架空线路缺陷检测任务中，面临着缺陷

目标尺寸差异大、无人机巡检架空线路图像背景复

杂多样等问题。文中梳理了现有深度学习检测方

法在架空线路缺陷巡检方面的公开文献，分析了各

类模型算法针对不同缺陷类型的检测应用效果，整

理结果如表３所示。表中以ｍＡＰ和ｍＡＲ为对比指
标，并给出了所使用到的架空线路缺陷数据集类别

以及数据集数量。

　　从表３可以看出，检测类别增多时，现有深度学
习检测算法的检测性能降低，其原因是深度神经网

络无法充分学习到不同尺度的缺陷特征，例如杆

塔、金具、绝缘子、地线缺陷这４类缺陷一起训练并
检测时，其效果差强人意。而大部分基于深度学习

的架空线路缺陷检测算法在判断同一种金具或部

件是否好坏时都取得了很好的效果。

另外，对于同一类缺陷，算法的选取对结果也

很重要。由表３可知，ＹＯＬＯ系列算法性能普遍优
于其他双阶段检测算法，该系列算法将不同尺度的

特征进行融合，在不同层次的特征图上进行目标检

测，能够同时检测不同尺寸的目标。这种多尺度特

征融合的设计使得ＹＯＬＯ在目标尺度变化较大的情
况下仍能保持较好的检测性能。无锚框算法性能

普遍较低，其原因可能是缺乏预定义先验框的引

导，定位精度较低，而且没有明确的目标尺度感知

机制，对于不同尺度的目标可能存在检测困难的问

题。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型侧重于对序列数据的建模，缺
乏空间局部性建模能力，可能无法充分捕捉到图像

的全局结构和上下文信息，不利于缺陷目标的准确

定位和分类，因此在表３中展现出的检测结果并不
理想。

７７ 周文青 等：基于深度学习和无人机图像的架空线路缺陷巡检综述



表３　基于深度学习的架空线路缺陷检测应用效果
Ｔａｂｌｅ３　Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄ

ｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

算法架构 ｍＡＰ ｍＡＲ 数据集类别
数据集

数量①

ＤＤＮｅｔ［１９］ ０．９０１ ０．９２６ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１５］ ０．６７０ —
杆塔、金具、

绝缘子、地线缺陷
５８４７

ＳＳＤ［１９］ ０．７１４ ０．７５０ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＹＯＬＯｖ２［６３］ ０．８７０ —
绝缘子（正常、

雨水、覆冰、覆雪）
５６０００

ＹＯＬＯｖ３［１９］ ０．７９０ ０．８１０ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＹＯＬＯｖ３［１６］ ０．９４０ ０．９５０ 正常杆塔、

受损杆塔
８１７８

ＣＳＰＤＹＯＬＯ［６４］ ０．９８０ ０．９８０ 正常绝缘子、

缺陷绝缘子
１３３１

ＧｈｏｓｔＮｅｔ
ＹＯＬＯｖ４［６５］

０．９９５ ０．８９８ 正常绝缘子、

缺陷绝缘子
５８３２

ＹＯＬＯｖ４［６６］ ０．９５４ —
正常绝缘子、

缺陷绝缘子
１５８８

ＹＯＬＯｖ５［１９］ ０．８７５ ０．８９４ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＹＯＬＯｖ５［２］ ０．９０１ ０．８６６ 绝缘子（无冰、雪、

雾凇、混合凇、雨凇）
５０４７

ＹＯＬＯｖ５［１９］ ０．８７５ ０．８９４ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＦａｓｔＲＣＮＮ［６７］ ０．８１１ —
绝缘子、杆塔、

金具、导线
５８００

ＩＬＮ＋ＤＤＮ［３１］ ０．９１０ ０．９５８ 正常绝缘子、

缺陷绝缘子
１９５６

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［２８］ ０．８９４ ０．８４０ 间隔棒、均压环、

防震锤
６０００

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１９］ ０．７２７ ０．７８６ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＭａｓｋＲＣＮＮ［１９］ ０．８３７ ０．８６３ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１９］ ０．４８１ ０．３３９ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＦＣＯＳ［１９］ ０．８１２ ０．８４２ 销钉正常、

销钉缺失
２８７３

ＤＥＴＲ［５８］ ０．４６１ ０．５５２
销钉正常、销钉

缺失、正常绝缘子、

缺陷绝缘子

２０５７②

Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［６２］

０．５２０ ０．６５３
销钉正常、销钉

缺失、正常绝缘子、

缺陷绝缘子

２０５７②

　　注：①数据集数量为训练集＋验证集＋测试集数量；②该结果为
利用文献［１９］中的销钉数据（１２０９张图像）和文献［３１］中的绝缘
子数据（８４８张图像）训练得到，训练集、验证集和测试集按照８∶１∶１
的比例进行划分，实验采用ＭＭｄｅｔｅｃｔｉｏｎ框架进行训练和评估。

３．５　模型轻量化
目前一些无人机机型自身搭载了轻量化缺陷

识别算法，可以帮助架空线路运维人员在巡检过程

中分析判断设备元件缺陷状况［６８６９］。模型轻量化

是指为了在计算资源受限的设备上实现高效的模

型部署和推理而进行的一系列技术手段，包括参数

剪枝、量化、低秩近似、知识蒸馏、网络剪枝、网络结

构优化设计等，这些手段可以减少模型的参数量和

计算量，提高模型的轻量性和效率。

４　现存的问题与展望

４．１　现存的问题
目前基于深度学习的架空线路无人机缺陷检

测方案中存在以下问题：

（１）缺乏专业统一的架空线路缺陷数据集。例
如缺陷类别命名不统一、存在重叠、标注格式不统

一等，这些因素会导致深度缺陷检测算法无法有效

训练学习各类缺陷特征，进而影响检测性能。

（２）图像质量参差不齐。关于拍摄目标和拍摄
条件控制（目标、距离、角度、倾斜度、拍摄数量等）

尚未形成统一标准，图像质量直接影响智能分析算

法的缺陷或隐患检测性能。

（３）检测算法未能对设备缺陷程度作出准确判
断。例如对于绝缘子缺失这种缺陷类型，检测算法

可以得出绝缘子缺失这一结果，但不能告知绝缘子

缺失数量，即无法判断缺陷程度，而这直接关系到

设备的状态评估以及对应检修策略的制定。

４．２　展望
４．２．１　构建系统化、专业化缺陷数据库

基于深度学习的缺陷检测算法模型性能好坏

与缺陷样本库的质量和数量紧密相关。要构建系

统化、专业化缺陷数据库，首先需要确定缺陷类别

的层次化关系，例如绝缘子缺失缺陷，在缺陷类别

判定上除了简单归类为缺失外，还须标记出缺失的

绝缘子数量，让算法充分学习缺陷特征，进而对缺

陷程度作出判断。其次是制定数据标注规范，以保

证不同人标注的数据具有一致性。标注规范需要

包括缺陷的种类、大小、位置、严重程度等信息，对

于难以判断的缺陷类别，应该采用多人投票决策的

方式得到最终结果。另外，对于大量需要标注的数

据，可以采用图８所示的半自动化标注流程。

图８　图像数据标注半自动化流程
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４．２．２　规范无人机巡检作业图像采集
在基于深度学习的输电线路图像缺陷检测模

型中，图像的拍摄质量对图像检测结果起着关键性

作用。输电线路的设计与建设过程中已经具备了

一定程度的规范性和标准性，为基于图像数据的目

标缺陷检测模型提供了标准化图像数据的可行性。

ＤＬ／Ｔ１４８２—２０１５《架空输电线路无人机巡检
作业技术导则》中要求小型无人机在杆塔和导线巡

视过程中与巡检部件的空间距离不宜小于１０ｍ，然
而以销钉为例，大多位于挂板侧或者导线侧联板底

部，如图９所示。在这种情况下，无人机需要更近距
离和调整俯仰角进行拍摄以获得优质的巡检图像。

除此之外，对采集图像的规范化命名也有利于在后

期缺陷巡检过程中快速定位缺陷类型。

图９　销钉紧固件常见安装位置
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｍｏｎｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｏｔｔｅｒｐｉｎｓ

随着无人机自主作业的普及，要在航线规划中

根据缺陷识别的实际需求，设计不同的拍摄点和拍

摄要求，实现图像数据规范化采集。

４．２．３　基于领域知识的深度学习算法改进
目前电力行业中应用的基于深度学习的输电

线路图像缺陷检测算法模型很多，并在一些特定的

缺陷上检测精度很高，但从综述调研结果来看，现

有研究大多直接将计算机视觉领域的算法迁移至

电力缺陷巡检领域，并没有充分利用领域知识。

在电力架空输电线路缺陷巡检任务中，不同缺

陷目标一般遵从着一定的层次逻辑关系，即大部件

中包含小元件，例如间隔棒松脱往往是紧固件螺栓

脱落导致的。利用这一关系，可以设计级联式的输

电线路图像目标缺陷检测算法。

以主要级联设计为两级的销钉缺陷算法为例，

第一级联算法的任务是识别出图像中出现销钉的

大部件，例如悬垂线夹、联板，初步确定销钉位置，

这一级联算法的算法检测窗口由部件级目标在图

像中所占大小来确定，检测窗口较大，检测速度较

快，能快速筛选海量数据；第二级联算法的任务是

在第一级联识别结果的基础上进行元件定位和缺

陷类别判定，由于这一级联算法在特定区域内进行

检测，相比直接检测整张图像，检测精度大幅提高。

５　结语

随着电网数字化、智能化的进一步推进与发

展，基于无人机的架空输电线路缺陷巡检将成为未

来的主流模式，而基于深度学习的无人机图像缺陷

识别算法将是分析海量巡检图像数据的重要工具。

文中综述了目前无人机巡检作业的主要流程，

剖析了现有无人机缺陷数据集状况和基于深度学

习的架空线路无人机巡检图像缺陷识别算法的特

点，总结了３类典型深度学习方法基本原理和检测
效果，分析探讨了现今存在的问题并对未来研究工

作进行了展望。深度学习等智能方法的深入研究

和应用将推动电力系统分析和控制理论体系的不

断发展和完善。利用深度学习技术对输电线路状

态实现敏捷感知和高效数据处理，并以此构建自动

化、智能化的缺陷巡检系统，可有效提高架空输电

线路运维水平，加速推动我国数字电网建设。

参考文献：

［１］ＨＡＯＹＰ，ＬＩＡＮＧＷ，ＷＡＮＧＸＹ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｏｆｇｒａｐｈｉｃａｒｅａｃｈａｎｇｅｒａｔｅｆｏｒｉｃｉｎｇｏｖｅｒｈｅａｄｐｏｗｅｒｌｉｎｅｉｎｓｕｌａ
ｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘａｕｔｏｍａｔｉｃｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄＧｒａｂＣｕｔ
ｃｏｎｔｏｕｒａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰｏｗ

ｅｒＤｅｌｉｖｅｒｙ，２０２３，３８（４）：２８２１２８３０．
［２］ＨＡＯＹＰ，ＬＩＡＮＧＷ，ＹＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｏｆｏｖｅｒｈｅａｄｐｏｗｅｒｌｉｎｅｉｎｓｕｌａｔｏｒｓａｎｄｉｃｅｔｙｐｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＴＧｅｎｅｒａ
ｔｉｏｎ，Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ＆Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，２０２２，１６（１１）：２１４０２１５３．

［３］ＣＨＥＮＢＨ．Ｆａｕｌｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆ２２０ｋＶａｎｄａｂｏｖｅ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｉｎａｓｏｕｔｈｅｒｎｃｏａｓｔａｌｐｒｏｖｉｎｃｉａｌｐｏｗｅｒｇｒｉｄｏｆ

Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＯｐｅｎＡｃｃｅｓｓＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒａｎｄＥｎｅｒｇｙ，
２０２０，７：１２２１２９．

［４］陈兰波．电力线路无人机巡检方案研究［Ｊ］．科技与创新，
２０２０（１１）：３６３８，４１．
ＣＨＥＮＬａｎｂｏ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＵＡＶｐａｔｒｏｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆ
ｐｏｗｅｒｌｉｎｅ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ，２０２０
（１１）：３６３８，４１．

［５］包文杰．无人机输电线路巡检中的多种中继技术应用［Ｊ］．
集成电路应用，２０２３，４０（２）：１９４１９５．
ＢＡＯＷｅｎｊｉｅ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｒｅｌａｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎＵＡＶ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｐａｔｒｏｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＩＣ，２０２３，
４０（２）：１９４１９５．

［６］丁楠．架空输电线路无人机运维巡检技术研究［Ｊ］．现代工

业经济和信息化，２０２３，１３（１）：２６２２６３，２６６．
ＤＩＮＧＮａｎ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＵＡＶｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｉｎ
ｓｐｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ［Ｊ］．Ｍｏｄｅｒｎ
ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｃｏｎｏｍｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ，２０２３，１３（１）：２６２
２６３，２６６．

［７］李敏，于倩，李捷，等．高压输电线路的无人机巡检技术分析
［Ｊ］．集成电路应用，２０２３，４０（２）：１２６１２７．

９７ 周文青 等：基于深度学习和无人机图像的架空线路缺陷巡检综述



ＬＩＭｉｎ，ＹＵＱｉａｎ，ＬＩＪｉｅ，ｅｔａｌ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＵＡＶｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙｆｏｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ＩＣ，２０２３，４０（２）：１２６１２７．

［８］ＡＬＨＡＳＳＡＮＡＢ，ＺＨＡＮＧＸＤ，ＳＨＥＮＨＭ，ｅｔａｌ．Ｐｏｗｅｒｔｒａｎｓ
ｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｒｏｂｏｔｓ：ａｒｅｖｉｅｗ，ｔｒｅｎｄｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｆｏｒｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ
＆ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，１１８：１０５８６２．

［９］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕ
ｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２０１２，６０：８４９０．

［１０］ＷＡＮＧＸＹ，ＨＡＮＴＸ，ＹＡＮＳＣ．ＡｎＨＯＧＬＢＰｈｕｍａｎｄｅｔｅｃ
ｔｏｒｗｉｔｈｐａｒｔｉａｌｏｃｃｌｕｓｉｏｎｈａｎｄｌｉｎｇ［Ｃ］／／２００９ＩＥＥＥ１２ｔｈＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ．
ＩＥＥＥ，２００９：３２３９．

［１１］ＤＡＬＡＬＮ，ＴＲＩＧＧＳＢ．Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｈｕ
ｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２００５ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ′０５）．Ｓａｎ
Ｄｉｅｇｏ，ＣＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２００５：８８６８９３．

［１２］ＯＢＥＲＷＥＧＥＲＭ，ＷＥＮＤＥＬＡ，ＢＩＳＣＨＯＦＨ．Ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎａｎｄｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｐｏｗｅｒｌｉｎｅｉｎｓｕｌａｔｏｒｓ［Ｃ］／／１９ｔｈ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｉｎｔｅｒＷｏｒｋｓｈｏｐ．２０１４．

［１３］ＺＨＡＯＺＢ，ＸＵＧＺ，ＱＩＹＣ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｂｉｎａｒｙｆｅａｔｕｒｅ
ｐｏｏｌｉｎｇｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｉｎｓｕｌａｔｏｒｓｔｒｉｎｇｓｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＤｉｅｌｅｃｔｒｉｃｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＩｎｓｕｌａｔｉｏｎ，
２０１６，２３（５）：２８５８２８６６．

［１４］ＪＡＢＩＤＴ，ＵＤＤＩＮＭＺ．Ｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｐｏｗｅｒｌｉｎｅｉｎｓｕｌａｔｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ［Ｃ］／／２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｏｎｓｉｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＩＣＩＳＥＴ）．Ｄｈａｋａ，
Ｂａｎｇｌａｄｅｓｈ．ＩＥＥＥ，２０１６：１４．

［１５］王凯，王健，刘刚，等．基于辅助数据 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ算法的销钉
缺陷智能识别［Ｊ］．广东电力，２０１９，３２（９）：４１４８．
ＷＡＮＧＫａｉ，ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＬＩＵＧａｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｔｉｎａＮｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎａｕｘｉｌｉａｒｙｄａｔａｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｐｉｎｄｅ
ｆｅｃｔｓ［Ｊ］．ＧｕａｎｇｄｏｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０１９，３２（９）：４１４８．

［１６］郭敬东，陈彬，王仁书，等．基于 ＹＯＬＯ的无人机电力线路
杆塔巡检图像实时检测［Ｊ］．中国电力，２０１９，５２（７）：１７２３．
ＧＵＯＪｉｎｇｄｏｎｇ，ＣＨＥＮＢｉｎ，ＷＡＮＧＲｅｎｓｈｕ，ｅｔａｌ．ＹＯＬＯｂａｓｅｄ
ｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｏｗｅｒｌｉｎｅｐｏｌｅｓｆｒｏｍｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０１９，５２（７）：
１７２３．

［１７］王凯，王健，刘刚，等．基于ＲｅｔｉｎａＮｅｔ和类别平衡采样方法
的销钉缺陷检测［Ｊ］．电力工程技术，２０１９，３８（４）：８０８５．
ＷＡＮＧＫａｉ，ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＬＩＵＧａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ
ｐｉｎｓｂａｓｅｄｏｎＲｅｔｉｎａＮｅｔａｎｄｃｌａｓｓｂａｌａｎｃｅｄｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，３８（４）：
８０８５．

［１８］马忠梅，韩宝卿，李文娟，等．智能识别技术在无人机输电
线路巡检中的应用［Ｊ］．集成电路应用，２０２２，３９（８）：
１２６１２７．
ＭＡＺｈｏｎｇｍｅｉ，ＨＡＮＢａｏｑｉｎｇ，ＬＩＷｅｎｊｕａｎ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＵＡＶｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

ｌｉｎｅｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＩＣ，２０２２，３９（８）：１２６１２７．
［１９］ＧＯＮＧＹ，ＺＨＯＵＷ Ｑ，ＷＡＮＧＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｓｍａｌｌｃｏｔｔｅｒｐｉｎｓｉｎｅｌｅｃｔｒｉｃｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｒｏｍ
ＵＡＶｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，１０５（２）：１２５１１２６６．

［２０］白剑锋．基于大数据分析的输电线路状态评估和故障预测
研究［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１８．
ＢＡＩＪｉａｎｆｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄｆａｕｌｔｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｄ］．
Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８．

［２１］潘哲．基于深度学习的航拍巡检图像绝缘子检测与故障识
别研究［Ｄ］．太原：太原理工大学，２０１９．
ＰＡＮＺｈｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｎｓｕｌａｔｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｉｎａｅｒｉａｌｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．
Ｔａｉｙｕａｎ：ＴａｉｙｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９．

［２２］ＨＡＮＪＭ，ＹＡＮＧＺ，ＺＨＡＮＧＱＹ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｓｕｌａｔｏｒ
ｆａｕｌｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓｆｏｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｌｉｎｅｓｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，９（１０）：２００９．

［２３］施孟佶，秦开宇，李凯，等．高压输电线路多无人机自主协
同巡线设计与测试［Ｊ］．电力系统自动化，２０１７，４１（１０）：
１１７１２２．
ＳＨＩＭｅｎｇｊｉ，ＱＩＮＫａｉｙｕ，ＬＩＫａｉ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｎ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍｕｌｔｉＵＡＶｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｔｒａｎｓｍｉｓ
ｓｉｏｎｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｙｓ
ｔｅｍｓ，２０１７，４１（１０）：１１７１２２．

［２４］吴飞龙，林韩，汤明文，等．多种中继方式在大型无人机输
电线路巡检中的应用［Ｊ］．中国电力，２０１５，４８（２）：１０４１１０．
ＷＵＦｅｉｌｏｎｇ，ＬＩＮＨａｎ，ＴＡＮＧＭｉｎｇｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓｒｅｌａｙｍｏｄｅｓｆｏｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｌａｒｇｅ
ｓｉｚｅｕｎｍａｎｎｅｄｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒｓ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０１５，４８（２）：
１０４１１０．

［２５］ＨＵＩＸＬ，ＢＩＡＮＪ，ＺＨＡＯＸＧ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＲｏｂｏｔｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，１５（１）：１７２９８８１４１７７５２８２．

［２６］赵振兵，齐鸿雨，聂礼强．基于深度学习的输电线路视觉检
测研究综述［Ｊ］．广东电力，２０１９，３２（９）：１１２３．
ＺＨＡＯＺｈｅｎｂｉｎｇ，ＱＩＨｏｎｇｙｕ，ＮＩＥＬｉｑｉａｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｖｅｒｖｉｅｗ
ｏｎｖｉｓｕａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｊ］．ＧｕａｎｇｄｏｎｇＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０１９，３２（９）：１１２３．

［２７］ＬＩＮＴＹ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１２．０３１４４．ｐｄｆ．

［２８］王万国，田兵，刘越，等．基于 ＲＣＮＮ的无人机巡检图像电
力小部件识别研究［Ｊ］．地球信息科学学报，２０１７，１９（２）：
２５６２６３．
ＷＡＮＧＷａｎｇｕｏ，ＴＩＡＮＢｉｎｇ，ＬＩＵＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｅｌｅｃ
ｔｒｉｃａｌｄｅｖｉｃｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＵＡＶｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１７，１９（２）：２５６２６３．

［２９］李宁，郑仟，谢贵文，等．基于无人机图像识别技术的输电
线路缺陷检测［Ｊ］．电子设计工程，２０１９，２７（１０）：１０２

０８



１０６，１１２．
ＬＩＮｉｎｇ，ＺＨＥＮＧＱｉａｎ，ＸＩＥＧｕｉｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｄｅｆｅｃｔｓ
ｉｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＤｅｓｉｇｎＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，２０１９，２７（１０）：１０２１０６，１１２．

［３０］李轶．基于深度学习的无人机输电线路巡检故障检测研究
［Ｊ］．流体测量与控制，２０２２（６）：５６５８，８２．
ＬＩＹｉ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＵＡＶｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｉｎ
ｓｐｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＦｌｕｉｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆
Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２２（６）：５６５８，８２．

［３１］ＴＡＯＸ，ＺＨＡＮＧＤＰ，ＷＡＮＧＺＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｏｗｅｒ
ｌｉｎｅｉｎｓｕｌａｔｏｒｄｅｆｅｃｔｓｕｓｉｎｇａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓａｎａｌｙｚｅｄｗｉｔｈｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，５０（４）：１４８６１４９８．

［３２］ＺＨＡＮＧＨＹ，ＣＩＳＳＥＭ，ＤＡＵＰＨＩＮＹＮ，ｅｔａｌ．Ｍｉｘｕｐ：ｂｅｙｏｎｄ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１０．０９４１２．ｐｄｆ．

［３３］ＧＨＩＡＳＩＧ，ＣＵＩＹ，ＳＲＩＮＩＶＡＳＡ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｐｌｅｃｏｐｙｐａｓｔｅｉｓａ
ｓｔｒｏｎｇｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，
２０２１：２９１７２９２７．

［３４］ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＷＡＮＧＣＹ，ＬＩＡＯＨＹＭ．ＹＯＬＯｖ４：ｏｐｔｉ
ｍａｌｓｐｅｅｄａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３
０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００４．１０９３４．ｐｄｆ．

［３５］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５
２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６．ｐｄｆ．

［３６］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ，ＩＯＦＦＥＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｔｈｅ
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１６：２８１８２８２６．

［３７］ＳＺＥＧＥＤＹＣ，ＩＯＦＦＥＳ，ＶＡＮＨＯＵＣＫＥＶ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ４，
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔａｎｄｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１６０２．０７２６１．ｐｄｆ．

［３８］ＨＥＫＭ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ＲＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ，
ＮＶ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１６：７７０７７８．

［３９］ＨＵＡＮＧＧ，ＬＩＵＺ，ＶＡＮＤＥＲＭＡＡＴＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｌｙｃｏｎ
ｎｅｃｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，
ＨＩ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１７：２２６１２２６９．

［４０］ＨＯＷＡＲＤＡＧ，ＺＨＵＭＬ，ＣＨＥＮＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０４．
０４８６１．ｐｄｆ．

［４１］ＸＩＥＳＮ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１７：５９８７５９９５．

［４２］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＤＩＶＶＡＬＡＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ：ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５
２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０６．０２６４０．ｐｄｆ．

［４３］ＬＡＷＨ，ＤＥＮＧＪ．ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ：ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓａｓｐａｉｒｅｄｋｅｙ
ｐｏｉｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０８．
０１２４４．ｐｄｆ．

［４４］ＤＵＡＮＫＷ，ＢＡＩＳ，ＸＩＥＬＸ，ｅｔａｌ．ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ：ｋｅｙｐｏｉｎｔｔｒｉｐｌｅｔｓ
ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．０８１８９．ｐｄｆ．

［４５］ＴＩＡＮＺ，ＳＨＥＮＣＨ，ＣＨＥＮＨ，ｅｔａｌ．ＦＣＯＳ：ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｏｎｅｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．０１３５５．ｐｄｆ．

［４６］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩＡ．ＹＯＬＯ９０００：ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ
［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１２．０８２
４２．ｐｄｆ．

［４７］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩＡ．ＹＯＬＯｖ３：ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０４．
０２７６７．ｐｄｆ．

［４８］ＬＩＣＹ，ＬＩＬＬ，ＪＩＡＮＧＨＬ，ｅｔａｌ．ＹＯＬＯｖ６：ａｓｉｎｇｌｅｓｔａｇｅｏｂ
ｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｉｎｄｕｓｔｒｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０９．０２９７６．ｐｄｆ．

［４９］ＷＡＮＧＣＹ，ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹＡ，ＬＩＡＯＨＹＭ．ＹＯＬＯｖ７：ｔｒ
ａｉｎａｂｌｅｂａｇｏｆｆｒｅｅｂｉｅｓｓｅｔｓｎｅｗｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］／／２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
ＢＣ，Ｃａｎａｄａ．ＩＥＥＥ，２０２３：７４６４７４７５．

［５０］ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１３７．

［５１］ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：ｔｏ
ｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０６．０１４
９７．ｐｄｆ．

［５２］ＤＡＩＪＦ，ＬＩＹ，ＨＥＫＭ，ｅｔａｌ．ＲＦＣＮ：ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｒｅ
ｇｉｏｎｂａｓｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５
２９］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６０５．０６４０９．ｐｄｆ．

［５３］ＨＵＡＮＧＺＪ，ＨＵＡＮＧＬＣ，ＧＯＮＧＹＣ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋｓｃｏｒｉｎｇＲ
ＣＮＮ［Ｃ］／／２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ．
ＩＥＥＥ，２０１９：６４０２６４１１．

［５４］ＣＡＩＺＷ，ＶＡＳＣＯＮＣＥＬＯＳＮ．ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ：ｄｅｌｖｉｎｇｉｎｔｏ
ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐ：／／
ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７１２．００７２６．ｐｄｆ．

［５５］ＬＩＵＳ，ＱＩＬ，ＱＩＮＨＦ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｎ
ｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，
ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１８：８７５９８７６８．

［５６］ＴＡＮＭＸ，ＰＡＮＧＲＭ，ＬＥＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ：ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，
ＷＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０２０：１０７７８１０７８７．

［５７］ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌ

１８ 周文青 等：基于深度学习和无人机图像的架空线路缺陷巡检综述



ｙｏｕｎｅｅｄ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１７０６．０３７６２．

［５８］ＣＡＲＩＯＮＮ，ＭＡＳＳＡＦ，ＳＹＮＮＡＥＶＥＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂ
ｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］／／ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＢＩＳＣＨＯＦ
Ｈ，ＢＲＯＸＴ，ｅｔａｌ．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２０：２１３２２９．

［５９］ＬＩＹＨ，ＭＡＯＨＺ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｐｌａｉｎｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｃｋｂｏｎｅｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＡＶＩＤＡＮＳ，
ＢＲＯＳＴＯＷＧ，ＣＩＳＳ?Ｍ，ｅｔａｌ．ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２２：２８０２９６．

［６０］ＺＨＥＮＧＭＨ，ＧＡＯＰ，ＺＨＡＮＧＲＲ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．
［２０２３０５２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１１．０９３１５．

［６１］ＺＨＡＮＧＤ，ＺＨＡＮＧＨＷ，ＴＡＮＧＪＨ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］／／ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＢＩＳＣＨＯＦＨ，ＢＲＯＸＴ，ｅｔａｌ．
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０２０：３２３３３９．

［６２］ＬＩＵＺ，ＬＩＮＹＴ，ＣＡＯＹ，ｅｔａｌ．Ｓｗｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｈｉｆｔｅｄｗｉｎｄｏｗｓ［Ｃ］／／２０２１ＩＥＥＥ／
ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，ＱＣ，Ｃａｎａｄａ．ＩＥＥＥ，２０２１：９９９２１０００２．

［６３］ＳＡＤＹＫＯＶＡＤ，ＰＥＲＮＥＢＡＹＥＶＡＤ，ＢＡＧＨＥＲＩＭ，ｅｔａｌ．ＩＮ
ＹＯＬＯ：ｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｏｕｔｄｏｏｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｉｎｓｕｌａｔｏｒｓ
ｕｓｉｎｇＵＡＶｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰｏｗｅｒＤｅｌｉ
ｖｅｒｙ，２０２０，３５（３）：１５９９１６０１．

［６４］ＬＩＵＣＹ，ＷＵＹＱ，ＬＩＵＪＪ，ｅｔａｌ．Ｉｎｓｕｌａｔｏｒｆａｕｌｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２１，１１（１０）：
　　　４６４７．

［６５］ＺＨＡＮＧＳＨ，ＱＵＣＮ，ＲＵＣＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄｓｅｌｆｅｘｐｌｏｓｉｏｎｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｓｕｌａｔｏｒｓｂａｓｅｄ
　　　

ｏｎｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＧｈｏｓｔＮｅｔＹＯＬＯｖ４ｍｏｄｅｌｄｅｐｌｏｙｅｄｏｎｂｏａｒｄ
ＵＡＶ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２３，１１：３９７１３３９７２５．

［６６］ＨＡＮＧＪ，ＺＨＡＯＬ，ＬＩＱ，ｅｔａｌ．Ａｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎ
ｓｕｌａｔｏｒｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｅｃｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，
２０２３，２３（３）：１２１６．

［６７］ＬＡＮＭ，ＺＨＡＮＧＹＰ，ＺＨＡＮＧＬＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍ
ＵＡＶｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＣＮＮｓ［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
（ＩＣＤＭＷ）．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ．ＩＥＥＥ，２０１８：３８５３９０．

［６８］刘文，陆小锋，毛建华，等．基于机载计算机的无人机智能
巡检方案［Ｊ］．计算机测量与控制，２０２２，３０（７）：１８１
１８６，２０６．
ＬＩＵＷｅｎ，ＬＵＸｉａｏｆｅｎｇ，ＭＡＯＪｉａｎｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｓｐｅｃ
ｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆＵＡＶｂａｓｅｄｏｎａｉｒｂｏｒｎｅｃｏｍｐｕｔｅｒ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２２，３０（７）：１８１１８６，２０６．

［６９］黄悦华，陈照源，陈庆，等．基于边缘计算和改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ
算法的输电线路故障实时检测方法［Ｊ］．电力建设，２０２３，
４４（１）：９１９９．
ＨＵＡＮＧＹｕｅｈｕａ，ＣＨＥＮＺｈａｏｙｕａｎ，ＣＨＥＮＱｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌ
ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｆａｕｌｔｓａｐｐｌｙｉｎｇｅｄｇｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
ＰｏｗｅｒＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０２３，４４（１）：９１９９．

作者简介：

周文青

　　周文青（１９９６），男，博士在读，研究方向为
电力装备智能巡检（Ｅｍａｉｌ：２０２１１０１８２７５４＠
ｍａｉｌ．ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ）；

刘刚（１９６９），男，博士，教授，研究方向为
电力装备在线监测。

ＲｅｖｉｅｗｏｆｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅｄｅｆｅｃｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＵＡＶｉｍａｇｅｓ
ＺＨＯＵＷｅｎｑｉｎｇ，ＬＩＵＧａｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０６４１）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｏｖｅｒｈｅａｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋｉｎｐｏｗｅｒｇｒｉｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ，ａｎｄｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｕｎｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ（ＵＡＶｓ）ｆｏｒｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｃｏｍｅａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔａｐｐｒｏａｃｈｉｎｐｏｗｅｒｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ
ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍａｎｄｔｈｅＵＡＶｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｉｎＵＡＶｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｔａｓｋｓａｒｅｐｒｏｖｉｄｅｄ．Ｎｅｘｔ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｕｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒｄｅｆｅｃｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｉｎｏｖｅｒｈｅａｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｌｉｎｅｓｉｓａｎａｌｙｚｅｄａｎｄｔｈｅｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｓｔｙｐｉｃａｌｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＵＡＶｉｍａｇｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｄｅｔａｉｌ，ａｌｏｎｇｗｉｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ．Ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｖａｒｉｏｕｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ，ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｍａｔｓ，ａｎｄ
ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅｄｅｆｅｃｔｓｉｎＵＡＶｉｍａｇｅｖｉｓｕａｌ
ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｃａｔｅｇｏｒｙｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄｆｉｅｌｄｏｆｐｏｗｅｒ
ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎａｒｅｐｏｉｎｔｅｄｏｕｔ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄＵＡＶｉｍａｇｅｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔａｓｋｓａｒｅｅｘｐｌｏｒｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ；ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ（ＵＡＶ）ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｆｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

（编辑　方晶）

２８


