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复杂背景下输电线路缺陷检测算法研究

邬春明 王调君
东北电力大学电气工程学院　吉林 吉林１３２０１２
　(wuchunming＠neepu．edu．cn)

　
摘　要　输电线路定期巡检对保障电力系统安全稳定运行具有重要的意义.针对输电线路航拍图像背景复杂、目标尺度变化

大、小目标多等问题,提出了基于 YOLOv５s的输电线路目标检测算法.该算法采用特征细化模块优化微小目标特征,并在网

络中嵌入SimAM 注意力模块,通过能量函数统一权值的方式优化模型的特征提取,最后引入 NWD损失函数削弱模型对小目

标位置偏差的敏感性,提 升 模 型 对 小 目 标 的 识 别 检 测 能 力.实 验 结 果 表 明,该 模 型 对 输 电 线 路 目 标 的 平 均 检 测 精 度 高 达

９８．８％,相较于基准模型,提高了１．２％.
关键词:输电线路缺陷检测;注意力机制;NWD损失;特征细化
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StudyonDefectDetectionAlgorithmofTransmissionLineinComplexBackground
WUChunmingandWANGTiaojun
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Abstract　RegularinspectionoftransmissionlinesisofgreatsignificancetoensurethesafeandstableoperationofpowersysＧ
tems．Fortheproblemsofcomplexbackgroundoftransmissionlineaerialimages,largechangesintargetscaleandmanysmall
targets,atransmissionlinetargetdetectionalgorithmbasedonYOLOv５sisproposed．Thealgorithmadoptsfeaturerefinement
moduletooptimizetinytargetfeatures,andembedsSimAMattentionmoduleinthenetworktooptimizethefeatureextractionof
themodelbymeansofunifiedweightsofenergyfunctions,andfinallyintroducesNWDlossfunctiontoweakenthesensitivityof
themodeltosmalltargetpositiondeviationandimprovetherecognitionanddetectionabilityofthemodelforsmalltargets．ExＧ

perimentalresultsshowthattheaveragedetectionaccuracyofthemodelfortransmissionlinetargetsisashighas９８．８％,which
is１．２％ highercomparedwiththebenchmarkmodel．
Keywords　Transmissionlinedefectdetection,Attentionmechanism,NWDloss,Featurerefinement
　

１　引言

作为支撑国民经济的基础产业,电力系统的安全稳定运

行具有重要的现实意义.为确保各产业电力供应的万无一

失,电网公司需定期对输电线路进行巡视检查以保障电力系

统安全稳定运行.据统计,近年来国家电网公司２２０kV 及以

上电压等级的电力系统故障中,由架空输电线路故障引起的

非计划停运高达４９０次,占电力系统故障的４３．８６％[１],且呈

逐年增长的趋势.

随着我国输电线路里程不断增加,加之复杂地理地势气

候环境的影响,工作时间长、强度大的人工巡线方式[２]已无法

满足当前的巡检需求,为此,高工作效率和高准确度的无人机

巡检方式应运而生.输电线路图像检测往往有多种类型,根
据图像类型的不同,分工不同.其中红外图像常用于检测电

力设备温度是否异常,激光雷达图像主要用于传输线路上非

法建筑或树木障碍物的检测,光学图像主要检测输电线路传

输部件是否异常,如防震锤锈蚀、杆塔鸟窝、绝缘子缺陷等,上
述部件隐患随时可能造成输电线路故障、跳闸,甚至威胁整个

电力系统的运行.数据显示,２０１６－２０２１年间,铁塔鸟窝和

绝缘子是引起２２０kV及以上架空线路非计划停运次数较多

的前两位部件因素,且平均停运时间分别高达６２．２７３小时/

次、１０．０９２小时/次[１].因此,本文主要对杆塔鸟窝和绝缘子

缺陷部件进行检测.

２　相关工作

早期的输电线路部件识别需人为手工设计提取目标特

征,并将特征送往分类模型进行有效识别,但其适用场景单

一,不够灵活.由于深度学习模型具有良好的背景适应性和

灵活、优秀的检测能力,已成为输电线路目标检测的热点.

高精度的 RCNN[３]系列网络一经提出,就受到研究人员

的广泛关注.为更好地进行输电线路部件检测,不少研究人

员在两阶段的 RCNN 系列网络的基础上,采用特征金字塔

(FeaturePyramidNetwork,FPN)网络[４Ｇ６]和其他特征融合方

式[７Ｇ９]来适应输电线路航拍图像中目标的多尺度变化,提高小

目标的检测精度,并在此基础上,结合区域选择策略(Region
ProposalNetwork,RPN)网络[１０Ｇ１１]代替选择性搜索,提高网

络检测速度.随后,研究人员从感兴趣区域(RegionofInＧ
terest,ROI)的角度出发,采用双线性插值[１２]和深度可分离卷

积(DepthwiseSeparableConvolution,DSC)[１３]来放大区域几

何细节,实现绝缘子和螺栓的检测.

２３０５００１７８Ｇ１



高检测速度的 YOLO(YouOnlyLookOne)[１４]系列往往

应用在对实时性有要求的场景中.同时,为了兼顾精度,文献

[１５]引入特征融合、文献[１６]采用平行卷积头和卷积神经网

络共同定位故障区域,文献[１７]通过将 DenseNet和多集映射

模块相结合的方式获取丰富的上下文层网络信息,实现了不

同背景 干 扰 下 的 绝 缘 子 检 测,但 其 网 络 运 行 时 间 高 于

YOLOv３.随后,该 研 究 团 队 采 用 轻 量 级 TINYＧYOLO 网

络[１８],并结合多尺度检测和空间金字池(SPP)实现多尺寸目

标的检测.随后,研究人员通过建立丰富数据集[１９]、设计自

动生成的数据标注[２０],以及利用 KＧmeans聚类算法[２１]设计

锚框过滤机制等方式实现线路输电线路部件检测.
综上,现有的输电线路部件缺陷检测研究多集中在绝缘

子、螺栓的检测上,且大多只针对一个目标种类进行检测,因
此往往会针对目标的某种特征来设计数据标注、特征提取网

络.其次,已有的检测算法对输电线路缺陷尺寸差异大、小目

标多等问题不能很好解决[２２].针对上述问题,本文提出了适

用于输电线路缺陷检测网络,以实现绝缘子缺陷、鸟窝以及正

常绝缘子３类目标的检测.该方法为进一步改进 YOLOv５s
模型对小目标的检测能力,引入了一种特征细化模块 FRM
来精细化微小目标特征,以解决输电线路缺陷小目标特征容

易被忽略的问题;利用注意力机制监督模型训练过程,提高模

型检测精度;引入 NWD损失函数,以解决模型对小目标位置

偏差的敏感性,提高模型对小目标的识别检测能力.

３　方法介绍

３．１　特征细化网络

YOLOv５以其良好的检测速度和精度受到各界研究人员

的青睐,其在 Neck部分采用 FPN[２３]与 PAN[２４]相结合的方

式实现多尺度目标检测.二者均使用层次结构,不同的是,

FPN自顶向下采样传递高层语义信息,PAN 自底向上采样

传递目标定位信息,进而实现不同主干层对不同检测层的参

数聚合.FPN与PAN相结合的方式优化了网络对多尺度目

标的检测,但直接融合不同尺度特征的操作忽略了不同特征

之间的语义差,同时多余的信息冗余和矛盾信息降低了多尺

度表达能力.为改善上述情况,本文提出了一种特征细化网

络优化特征金字塔网络,其整体结构图如图１(a)所示.

(a)特征细化网络整体结构图

(b)通道净化网络

图１　特征细化网络结构图

Fig．１　Diagramoffeaturerefinementnetworkstructure

该网络由上、下两个并行分支组成,分别从通道和空间两

个维度优化小目标特征提取,滤除不必要的信息以防冲突信

息淹没掉微小目标特征.上分支的通道净化部分将网络输入

特征聚合成可代表图像全局特征的空间信息,随后采用自适

应最大池化和平均池化模块不断修正细化全局特征,使其能

更精准地表达图像中的小目标信息,如图１(b)所示.

Km
x,y＝am􀅰X１,m

x,y ＋bm􀅰X２,m
x,y ＋cm􀅰X３,m

x,y (１)
其中,Km

x,y表示该分支在第m 层位置(x,y)处的输出向量.

a,b,c分别为各特征通道的自适应权重,其大小均为１×１×
１,具体定义如式(２)所示

[am,bm,cm]＝σ(AP(F)＋MP(F)) (２)
其中,F表示通过Concat操作生成的特征,σ表示Sigmoid激

活函数,AP 和MP 分别表示平均池化和最大池化.Sigmoid
函数将精细化后的特征处理后生成通道的自适应权值.

下分支的空间净化部分原理比较简单,借助Softmax操

作直接生成各位置相对于通道的权重,引导特征向更关键的

方向学习.

ϕm
x,y＝∑

３

c＝１
　 ∑

k,x,y
μm

c,x,y􀅰X(１,m)
k,x,y ＋νm

c,x,y􀅰X(２,m)
k,x,y ＋ηm

c,x,y􀅰X(３,m)
k,x,y

(３)
其中,(x,y)为特征图的空间位置,k为输入特征通道,ϕm

x,y表

示该分支在第m 层位置(x,y)处的输出向量.
同理,该分支采用Softmax操作将聚合特征映射F 在通

道方向上进行归一化处理,得到同一位置不同通道的相对权

重,如式(４)所示:
[μm,vm,ηm]＝Softmax(F) (４)
最后,将两个分支的特征输出聚合形成网络总的特征

输出.

Pm＝Km＋ϕm (５)
空间和通道双维度引导特征可更全面地引导特征向更关

键、更重要的方向学习,以此来优化小目标特征提取,防止其

被大量的冲突信息淹没.

３．２　SimAM注意力

YOLOv５s将通过３个检测通道来实现图像目标的多尺度

检测,但在实际检测过程中,不同通道和位置的特征输出大小

不同,对应的各通道的重要性不同,针对不同的检测需求,我们

根据目标特征引入注意力机制强调其重要性.不同的注意力

承担不同的功能,一维通道注意力通过调整通道权值区别不同

通道,二维空间注意力机制区别对待不同的空间位置.现有的

CBMA网络并行或串行地将空域注意力和通道注意力组合,以
实现两个维度重要性强调,人脑注意力一般是两种注意力协同

工作,为此,引入模仿人脑注意力的统一权值的SimAM[２５]来

强调重要特征层输出特征,其网络结构如图２所示.

图２　SimAM 注意力

Fig．２　SimAMattentionmechanism
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神经科学理论中,含有丰富信息的活跃神经元与其他周

围神经元呈现的放电方式不同,同时活跃神经元会抑制周围

神经元的活动,即重要神经元往往具有较为明显的空间抑制

效应.一般会通过测量一个目标神经元和其他神经元之间的

线性可分离性寻找重要神经元.首先,为每个神经元定义一

个能量函数,如式(６)所示:

et(wt,bt,y,xi)＝(y－t
∧
)２＋ １

M－１∑
M－１

i＝１
(y０－x

∧

i)２ (６)

其中,t
∧

＝wtt＋b为目标神经元,通过更新wt 和b更新目标函

数;x
∧

i＝wtxi＋bt 为周围其他神经元,i为空间维度;M 代表通

道上的神经元数量.
随后,为简化运算,采用二值化标签和正则项分别优化

yt 和y０,得到最终的能量函数方程,如式(７)所示:

et(wt,bt,y,xi)＝ １
M－１　 ∑

M－１

i＝１
(－１－(wtxi＋bt))２＋(１－

(wt＋bt))２＋λw２
t (７)

理论上每个通道均有 M 个能量函数,而该函数的求解依

赖于一些迭代优化器,如SGD.但式(７)采用更新wt 和b的

方式找到更简单、快速的优化方案,通过求解除t以外的所有

神经元的均值和方差进行函数更新,如式(８)、式(９)所示:

wt＝－ ２(t－μt)
(t－μt)２＋２σ２

t＋２λ
(８)

bt＝－１
２

(t＋μt)wt (９)

假定各单通道中所有像素采用同一种像素分配策略,则
式(８)、式(９)所示的均值和方差可用于所有神经元.此时,神
经元之间的线性可分性可由能量函数最小化得到,如式(１０)
所示:

e∗
t ＝

４(σ
∧２＋λ)

(t－μ
∧)２＋２σ

∧２＋２λ
(１０)

其中,μ
∧
＝１

M ∑
M

i＝１
xi,σ

∧２＝１
M ∑

M

i＝１
(xi－μ

∧)２.

分析式(１０)可知,能量函数值越小,神经元t与周围神经

元间的差异越大,其重要性越高,即其重要性为最小能量函数

值的倒数１/e∗
t .挖掘完神经元能量函数后需将所有神经元

的最小能量值相加,并对集合E 中能量值进行相应的特征增

强处理.值得注意的是,该特征增强过程采用Sigmoid可限

制E中过大值,不会对神经元之间的相对重要性产生影响,
如式(１１)所示:

X
∧

＝Sigmoid １
E( ) ☉X (１１)

此外,现有的注意力模块需要借助额外的子网络来生成

注意力权值,该过程会给网络带来一定的参数量和网络开销.
而SimAM 主要以能量函数统一权值,无需额外的自网络生

成权值,所以并不会增加网络参数和开销.

３．３　改进损失函数

损失函数可反映模型的性能,一个好的损失函数对网络

训练具有很好的正向作用.输电线路数据集中各部件目标均

有自己的形态特征,不是严格意义上的矩形,因此,其矩形边

界框中往往会包含一些与检测对象特征无关的前景、背景信

息.原 YOLOv５模型使用的 CIoU 边界框损失函数虽能在

P∩G＝０和P∩G＝P 或G 时提供梯度信息,但其对小尺寸

目标的位置偏差比较敏感,不能很好地消除小尺寸目标预测

框和真实框之间的差距.因此,本文引入基于 Wasserstein距

离的 NWD[２６]损失衡量预测框与真实框之间的相似性,消除

预测框与真实框之间的性能差距.
为了更好地描述包围框中不同像素的权重,将边界框建

模为二维高斯分布,其中边界框中心的像素权重最高,其余像

素重要性由中间到边界逐渐降低.对于某一边界框R,其中

心像素点坐标为(cx,cy),则该边界框中的内切椭圆方程为:
(x－μx)２

σ２
x

＋
(y－μy)２

σ２
y

＝１ (１２)

并由此可得边界框内像素点的二维高斯分布函数.

f(x|μ,Σ)＝
exp －１

２
(x－μ)TΣ－１(x－μ)( )
２π|Σ|

１
２

(１３)

其中,μ和Σ 为高斯分布的均值和方差.
对于两个边界框A 和B,每个边界框之间各不相同但具

有一定的相似性,其相似性可由左右传输理论中的 WasserＧ
stein距离衡量.

W２
２(μ１,μ２)＝‖m１－m２‖２

２＋Tr(Σ１＋Σ２－
２(Σ１/２

２ Σ１Σ１/２
２ )１/２)

＝‖m１－m２‖２
２＋‖Σ１/２

１ ＋Σ１/２
２ ‖２

F (１４)

CIoU损失在(０,１)范围内变化以衡量预测边界框和真实

框之间的损失.对上述概率分布距离度量进行指数型归一化

处理,如式(１５)所示:

NWD(Na,Nb)＝exp － W２
２(Na,Nb)
C

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１５)

式(１５)中的常数C与数据集密切相关,分析并统计数据

集中不同尺寸目标的数据分布来确定常数C 的大小.本文

根据输电线路数据集的特点,将常数C设为０．５.
基于 Wasserstein距离的回归损失如式(１６)所示:

LNWD＝１－NWD(Np,Ng) (１６)
其中,Np为预测框P 的二维高斯分布,Ng为目标真实框g 的

高斯分布.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

由于本课题实验研究的任务是面向电力系统输电线路检

修场景的,加之电网系统的保密性原则,目前网络上没有公开

的输电线路数据集.因此,本课题组研究团队根据国网公司

提供的输电线路无人机航拍图像,建立了一个具有高质量监

督信息的数据集以验证本课题研究方案.该自制输电线路数

据集共包含５３６５张图片,分辨率多为５４７２×３６４８像素,涵盖

绝缘子、鸟窝、杆塔等典型的电力线路部件.在实验前需对数

据集进行整理并用LabelImg进行标记,具体的数据集示例如

图３所示.

图３　输电线路数据集示例

Fig．３　Exampleofatransmissionlinedataset
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４．２　实验环境及训练参数

本课题数据集为航拍图像,需运用 GPU 进行实验加速

训练,其所需实验配置如表１所列.

表１　实验配置

Table１　Experimentalconfiguration

项目 内容

CPU Intel(R)Xeon(R)Silver４１１０CPU ＠２．１０GHz

RAM １６GB
GPU NVIDIAGeForceRTX３０９０

Python框架 Python３．８
Pytorch １．８．１
Cuda １１．１

本课题模型训练过程基于 Pytorch深度学习框架,采用

SGD优化器,设置batch_size为１６,将数据集按９∶１的比例

分为训练集和验证集,动量参数设置为０．９,权值衰减系数设

为０．０００５,初始学习率设置为０．０１,设置总训练轮数为１００.

４．３　实验评价指标

本文采用平均检测精度(mAP)和检测速度 FPS共同衡

量分类回归模型的整体性能,具体如式(１７)、式(１８)所示:

mAP＝
∑
k

i＝１
APi

k ＝
∑
k

i＝１∫
１

０
P(r)dr

k
(１７)

FPS＝１．０ TotalTime
FrameCount( ) (１８)

网络模型的速度与硬件设施、网络层数和激活函数等参

数相关.在同一硬件条件下,不同模型对图像的处理速度不

同,图像所需的浮点数越小,同一时间模型处理图像的数量会

越多,帧率也会随之增大.

４．４　检测性能对比分析

损失函数衡量预测值与真实值之间的差距,因此,本文首

先对模型改进前后的损失值进行对比分析,如图４所示.
图４展示了模型改进前后的训练损失曲线,其中实线代

表本文方法的训练损失函数值变化,虚线代表基准 YOLOv５s
的训练损失函数值的变化.图像显示,在模型训练初期,本文

方法损失函数收敛速度略慢于基准的 YOLOv５s模型,但在

训练轮数达到７５以后,两个模型的收敛速度趋于一致,并在

损失值达到０．０３左右趋于收敛.

图４　改进前后损失函数对比图

Fig．４　Comparisonoflossfunctionbeforeandafterimprovement

为了更直观地展示本文提出模型的有效性,将基准模型

YOLOv５s与本文提出模型在同一张图像中的检测效果进行

对比,如图５所示.

(a)YOLOv５s

(b)本文方法

图５　同一图片不同模型视觉效果对比图

Fig．５　Visualeffectcomparisonofdifferentmodelsinthesame

picture
在图５中,(a)为 YOLOv５s的检测效果,(b)为本文方法

的检测效果图.YOLOv５s对数据集中部分图像目标存在一

定的误检、漏检情况,本文方法均可正确检测.而 YOLOv５s
可以正确检测出的目标,本文方法均可正确检测,且能够得到

更加精确的包围框和较高的分类得分.因此,本文检测模型

在输电线路目标检测中效果更佳,检测性能有所提升,能更好

地应用于实际输电线路巡检任务.
为了验证本文提出的各改进方案的有效性,我们逐步将

特征细化模块、SimAM 注意力和 NWD损失函数应用到基准

模型 YOLOv５s中,进行消融实验分析,结果如表２所列.

表２　消融实验分析

Table２　Analysisofablationexperiments

YOLOv５s 特征细化 SimAM NWD
AP/％

绝缘子 缺陷绝缘子 杆塔鸟窝
mAP/％ FPS/(帧/s) 参数量

√ ９６．３０ ９７．９０ ９８．６０ ９７．６０ １３１ ７０１８２１６

√ √ ９７．７０ ９８．５０ ９９．３０ ９８．５０ １１８ ７０３４７７４

√ √ ９７．００ ９８．４０ ９９．００ ９８．３０ １２８ ７０１８２１６

√ √ ９７．３０ ９８．３０ ９９．１０ ９８．２０ １２１ ７０１８２１６

√ √ √ √ ９７．６０ ９８．７０ ９９．３０ ９８．８０ １０５ ７０３４７７４

　　表２从各个目标的检测精度、所有目标的平均检测精

度、FPS、参数量４个角度出 发,进 行 消 融 实 验,分 析 对 比

本文提出的检测模型中各成分的重要性.从所有类别间

的平均检测 精 度 来 看,特 征 细 化 网 络、转 置 卷 积、SimAM
分别将基准方法改进了０．９,０．７和０．６个 mAP,从各目

标的检测精度 AP来看,不同改进方案对不同目标检测效

果的影响不同,但 总 体 检 测 效 果 还 是 呈 现 上 升 趋 势.与

此同时,改进模型检测精度的提高付出的代价是模型检

测速度的降低和参数量的增加,但仍能满足实时检测的

要求.
为了验证本文方法的优越性,将本文改进的模型与一阶

段检测模型SSD、CenterＧNet和两阶段的 FasterRCNN 实验

结果进行对比,其结果如表３所列.表３数据显示,本文方法

在正常绝缘子、缺陷绝缘子和杆塔鸟窝目标上的检测精度分

别提高了２．０４％,１．４３％和０．１１％,所有类别平均 AP提高

了１．２％.

２３０５００１７８Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



表３　同一数据集在不同模型下的检测效果

Table３　Detectioneffectsofthesamedatasetindifferentmodels

模型 主干网络
AP/％

杆塔鸟窝 缺陷绝缘子 绝缘子
mAP/％

SSD[２７] VGGＧ１６ ９０．７８ ９１．６４ ８９．４３ ９０．６２
FasterRCNN[２８] VGGＧ１６ ９１．１９ ９１．８７ ９０．７４ ９１．２７
CenterＧNet[２９] ResNetＧ５０ ９１．７２ ９２．８７ ９２．１９ ９２．２６

YOLOv５s CSPDarknetＧ５３ ９８．６０ ９７．９０ ９６．３０ ９７．６０
Ours CSPDarknetＧ５３ ９９．３０ ９８．７０ ９７．６０ ９８．８０

由于输电线路所处地理环境的多样性,检测模型需要适

应不断变化的环境背景.图６展示了模型在农田、森林、阴
天、荒地、水域和阳光曝晒 ６ 类背景下对目标的识别检测

效果.

图６　不同背景下的检测效果

Fig．６　Detectioneffectsindifferentbackgrounds

由图６可以看出,本文检测模型在复杂多变的环境下均

能检测出目标,对于复杂背景有很好的适应能力,且在大部分

场景下都能获得很好的分类函数,但面对小部分阴影较大、目
标类内类间严重遮挡的情况时,其虽能检测出目标,但置信度

分数表现不佳,总体来说取得了很好的效果.本文检测模型

适应能力强且具有较高的检测精度,对实际输电线路监测系

统的发展具有重要意义.
结束语　目标检测模型的高精度和快速实时性对输电线

路智能巡检具有重要的现实意义.本文提出的基于改进

YOLOv５s的输电线路缺陷目标检测算法通过特征细化网络

和基于 Wasserstein距离的 NWD损失共同优化模型对小目

标的识别检测能力,随后引入无参数的 SimAM 注意力机制

从通道和空间两个维度强调重要特征通道.实验结果表明,
该方法能有效检测复杂环境下的鸟巢、绝缘子缺陷目标,检测

精度高达９８．８％,但仍存在一定的漏检、误检.理想的检测

状态是无误检、漏检情况的发生,在实际的电网系统中,通常

不希望有漏检,但允许一定程度的误检.因此,为确保高压、
特高压输电线路安全稳定运行,还需巡检人员对检测监控画

面进行一定的核验和复查.未来,将在不降低检测精度的同

时优化检测速度,以实现实时性检测并将模型部署到嵌入式

移动设备中.
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