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摘要：针对架空输电线路长期处于恶劣、复杂的自然环境中，线路上的金具受气候、地形、外力作用等影响出现

的不同类型缺陷，提出一种基于 YOLO V3 卷积神经网络的输电线路金具缺陷检测方法。通过 YOLO V3 卷积神经网络

提取不同类型缺陷的特征，并对其进行适应性改进，识别与定位这些缺陷在输电线路上的位置，可提高检测的准确性

和实时性，及时发现线路故障，确保输电线路安全稳定运行，提高输电线路巡检的效率和电网的智能化程度。 
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Detection Method of Transmission Line Fittings Defects Based on 

Convolution Neural Network 
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(1.Xinchang Xinming Industrial Co., Ltd. Zhejiang 312500, China 

2.Changsha University of Technology, Changsha 410000, China)

Abstract: Aiming at the different types of defects of the fittings on the overhead transmission line, which are affected by the 

climate, terrain and external force, a method for detecting the defects of the fittings on the transmission line based on YOLO V3 

convolutional neural network is proposed. The YOLO V3 convolutional neural network is used to extract the characteristics of different 

types of defects and make adaptive improvement to them. Identifying and locating the positions of these defects on the transmission 

line can improve the accuracy and real-time of detection, timely detect line faults, ensure the safe and stable operation of the 

transmission line, improve the efficiency of transmission line inspection and the intelligence of the power grid. 
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0  引言 

架空输电线路长时间暴露在自然环境中，输电线

路上的螺栓锈蚀、导线破损和防震锤形变等情况[1]时

有发生，及时发现这些线路金具缺陷对电力系统安全

稳定运行是非常必要的。传统的输电线路巡检工作需

要大量的人力和时间，并受限于交通、气候等条件，

无法满足日益发展的电力系统需求。通过高清摄像头

采集输电线路图像，检测金具缺陷的方式有无人机巡

检和带电作业机器人巡检[2]等，这些巡检方式比人工 

巡检更精准、快捷、安全，可大面积、长时间地巡检，

然而，仍需要人工肉眼观察输电线路图像中的故障，

无法实现自动检测。为此，本文提出采用视觉技术检

测输电线路金具缺陷的方法，提高线路巡检工作的智

能化程度。 

卷积神经网络具有权值共享和局部连接的特性，

适合处理图像问题。随着计算机算力的提升和深度学
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习的发展，使卷积神经网络在计算机视觉领域得到充

分应用；同时，降低了图像分类错误率，提高目标检

测准确性，并逐步实现实时目标检测。 

本文采用基于深度卷积神经网络的 YOLO V3 算

法[3]识别输电线路金具缺陷。YOLO V3 算法将目标检

测问题处理为回归问题，直接从输入图像预测目标的

位置和类别信息，网络结构简单，检测速度快捷。在

416×416 输入图像分辨率下，对 MS COCO 数据集[4]

实现了 55.3%的 mAP，速度达到 35 帧/s，检测精度和

检测速度都超过 SSD 算法。针对本文的识别任务，对

YOLO V3 算法的主体网络结构进行适应性改进，使

其在识别输电线路金具缺陷时，具有较高的准确率和

良好的实时性。 

1  输电线路金具图像数据集 

1.1  图像数据采集 

首先，在不同光照强度、背景、角度、远近的情

况下，利用输电线路带电作业机器人或人工的拍摄方

式，采集输电线路上的螺栓（锈蚀螺栓、正常螺栓）、

破损导线和防震锤的图像各 600 幅；然后，整理采集

的图像并统一剪裁为 416×416 像素；最后，对图像进

行±45°随机旋转、随机水平/垂直翻转和随机裁剪，将

螺栓、破损导线和防震锤的图像分别扩增至 1 486 幅。

这些数据扩展方式不仅不会影响目标本身的特征信

息，还可以在数据量不足的情况下，增加样本的多样

性，提高检测模型的泛化性。 

1.2  图像标注与数据集制作 

用矩形框标注 1 468 × 3 = 4 458 幅图像中的螺栓、

破损导线和防震锤，标注过程如图 1 所示。 

 

图 1  数据集标注过程 

标注框信息包括框的左上顶点坐标 ( )min max,x y 、

右下顶点坐标 ( )max min,x y 和框包含目标的类别信息

（螺栓、破损导线、防震锤）。将图像和标注信息制

成标准的 PASCAL VOC 数据集[5]格式，并划分为 80%

的训练集和 20%的测试集。 

2  基于改进 YOLO V3 的输电线路金具检测

方法 

2.1  YOLO V3 基本原理 

在 CVPR2016 上，REDMON J 等[6]提出 You Only 

Look Once（YOLO）算法。该算法没有采用当时盛行

的 Two Stage 方法，放弃了在图像上生成建议区域的

过程，而是将整幅图像作为一个全卷积神经网络的输

入，直接在输出层回归边界框的坐标信息及其所属的

类别信息，实现实时的目标检测任务。YOLO V3 作

为 YOLO 算法的第三个版本，继承了其单阶段检测

的特性。本文在 YOLO V3 算法的基础上提出输电线

路金具缺陷检测方法。 

2.2  YOLO V3 主体结构 

为达到更好的分类效果，YOLO V3 借鉴 ResNet

网络结构，采用更深的卷积神经网络 Darknet-53。

Darknet-53 网络主要由 1×1 和 3×3 的卷积层组成，每

个卷积层后都接一个批次归一化层 [7] 和一个

LeakyRelu 激活层；引入 ResNet[8]残差模块，解决网

络深度加大时出现的训练退化问题；引入多尺度融合，

改善 YOLO 算法识别小目标的效果。Darknet-53 网络

结构如图 2 所示，该网络共进行 5 次降采样。 

2.3  多尺度融合预测 

YOLO 算法是在整幅输入图像上进行预测，导致

其识别小目标时效果不好。为此，YOLO V3 借鉴了

FPN 网络[9]的思想，将不同尺度的特征图融合后再做

预测。由于高层次特征图包含的信息更抽象，表达的

语义信息更强，感受野更大，适合检测大尺度目标；

低层次特征图含有目标更多细节，感受野较小，适合

检测小尺度目标。因此，将高层次特征图与低层次特

征图进行特征融合，可充分利用图像的低层语义信息，

提升小目标检测效果。 
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图 2  Darknet-53 网络结构 

2.4  适应性的改进方法 

本文数据集是无人机拍摄的输电线路图像，属于

远视角图像，而需要识别的目标为螺栓、破损导线和

防震锤，属于小尺度目标。YOLO V3 算法融合的特

征图是针对 MS COCO 数据集设计的，不适用于本文

数据集的识别目标，易出现漏检或误检情况。为此，

本文针对输电线路金具缺陷，对 YOLO V3 算法做了

相应改进。 

2.4.1  数据集标注框维度聚类的改进 

YOLO V3 引入了 Faster RCNN 的锚框机制，将

锚框作为先验框来预测目标的边界框。而 Faster 

RCNN 的锚框比例和大小是根据经验而定，在训练过

程中再调整。虽然过多的锚框可以保障检测效果，但

同时也会影响算法的检测速度。因此，REDMON J 等

在 YOLO V2 算法中提出了维度聚类方法[6]。利用 K-

means 算法在数据集上聚类，得到合适的锚框个数和

初始尺寸，并将簇中心的个数作为算法的锚框个数。 

标准的 K-means 算法利用欧式距离衡量两点间

的距离，然而在边框尺寸较大时，其误差也较大。为

使先验框和预测框之间的交并比更大，且交并比与边

框尺寸无关，本文通过交并比定义距离函数。计算公

式为 

( ) ( ), 1 ,d box centroid IOU box cenroid= −    (1) 

对本文自制数据集进行聚类分析，聚类过程中簇

的中心个数 K 和平均交并比的关系如图 3 所示。 

 

图 3  聚类结果图 

由图 3 可知，当 K = 6 时，曲线开始收敛，即当

锚框数为 6 时，锚框可较好地贴合标注框。本文数据

集中聚类得到的 6 种锚框尺寸分别为(29, 60)、(49, 92)、

(85, 95)、(96, 153)、(130, 89)、(306, 152)。 

2.4.2  多尺度融合的改进 

YOLO V3 算法针对 MS COCO 数据集分别在

13×13、26×26 和 52×52 的尺度下进行特征图融合与

预测。本文数据集包括 3 个小尺度目标，且尺度变化

较大。因此，改进的 YOLO V3 算法只在 26×26 和

52×52 的尺度下做预测，这样可以更加专注于小目标

检测。每种尺度有3种锚框，以降低误检或漏检情况。 

首先，26×26 特征图经过 1×1 的卷积核改变通道

数，使其与 52×52 特征图的通道数相同；其次，做 2

倍上采样（最邻近上采样法）；再次，通过像素间加

法将其与低层次特征融合；最后，融合后的特征图经

过 3×3 卷积核处理，消除上采样带来的混叠效应[9]。

通过上采样和特征融合，提高了小目标的检测效果。

两次预测总计 10 140 个边界框，在减少预测框个数的

同时，保证了对小目标的检测效果。改进后的多尺度

融合结构如图 4 所示。 
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图 4  改进后的多尺度融合结构 

为充分利用低层次特征信息，针对本文自制数据

集进行相应改进。在两种较大尺度的特征图上利用特

征图融合方式进行2次预测，提高小目标的检测效果，

同时降低网络结构的复杂性，从理论上提高检测速度。 

2.5  训练与检测结果 

本文的实验环境如表 1 所示。 

表 1  实验环境 

名称 配置 

显卡 GTX 1080ti，11 GB 

GPU 加速库 CUDA 9.0，CUDNN 7.0 

深度学习框架 TensorFlow，Keras 

操作系统 Windows 10 

本文实验的数据集由螺栓、破损导线和防震锤的

图像各 1 486 幅及其标注信息组成。随机抽取螺栓、

破损导线和防震锤图像各 1 000 幅作为训练集，剩余

图像作为测试集。 

在训练改进的 YOLO V3 算法时，载入原 YOLO 

V3 的权重文件。首先，训练网络的最后三层 80 个迭

代次数，冻结其余层，得到较为稳定的 loss 值，此阶

段训练的批次大小 batch_size 为 16，RMSprop 优化算

法设置初始学习率为 0.001；然后，将网络所有层训

练 100 个迭代次数，训练的批次大小 batch_size 为 16，

RMSprop 优化算法设置学习率为 0.000 1。训练 28 h

后 loss 基本收敛，得到最优的训练模型。 

 本文实验利用 486 × 3 = 1 458 幅测试集图像及其

标注信息进行测试，采用召回率、准确率和检测速度

评估改进的 YOLO V3 算法性能，并与 YOLO V3 算

法进行对比，对比结果如表 2 所示，螺栓、破损导线、

防震锤检测结果分别如图 5、图 6、图 7 所示。 

表 2  实验对比结果 

网络 召回率/ 

% 

准确率/ 

% 

检测速度/ 

(帧/s) 

改进 YOLO V3 91.6 95.1 32 

YOLO V3 93.4 89.8 27 

 

图 5  螺栓的检测结果 

 

图 6  破损导线的检测结果 

 

图 7  防震锤的检测结果 
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由表 2 可知，改进的 YOLO V3 算法的召回率比

YOLO V3 算法降低了 1.8%，准确率提高了 6.7%，仅

用 6 种锚框做 2 次预测，检测速度达到 32 帧/s，验证

本文对 YOLO V3 算法做适应性改进是有效、可行的。 

改进的 YOLO V3 算法在光照强度变化、大部分

遮挡和多目标检测情况下，依然可以检测出锈蚀螺栓、

破损导线、防震锤变形，检测结果分别如图 8、图 9、

图10所示，说明该算法具有较强的泛化性和鲁棒性。 

 

图 8  部分遮挡的螺栓检测结果 

 

 

图 9  不同光照强度的破损导线检测结果 

 

 

图 10  多目标的检测结果 

3  线路金具缺陷检测 

通过改进的 YOLO V3 算法可识别与定位输电线

路的螺栓、破损导线和防震锤。由于是针对破损导线

进行模型训练，因此破损导线缺陷可以直接检测。输

电线路的锈蚀螺栓和防震锤形变需利用改进的

YOLO V3 算法进一步检测。 

3.1  螺栓锈蚀检测 

采用改进的 YOLO V3 算法可以准确、快速地检

测输电线路上的螺栓，利用这个检测结果可进一步识

别锈蚀螺栓情况。正常螺栓和锈蚀螺栓的表面颜色特

征不同，正常螺栓表面多是银色，而锈蚀螺栓表面多

是暗红色或黑色。因此，可以利用图像处理技术识别

螺栓锈蚀区域，从而判断螺栓是否发生锈蚀。 

采集的输电线路图像是 RGB 图像，R（红色）、

G（绿色）、B（蓝色）。RGB 图像易受光照影响，

且无法直观地表达人眼观察的颜色。HSV 图像不受光

照影响，是与人类视觉感知接近的颜色模型。因此，

本文利用螺栓的HSV图像对螺栓锈蚀区域进行识别。 

螺栓锈蚀区域识别流程为： 

1） 根据 YOLO V3 算法的检测结果，在输电线

路图像中裁剪出螺栓图像； 

2） 将裁剪的螺栓图像从 RGB 颜色空间模型转

换为 HSV 颜色空间模型； 

3） 对螺栓 HSV 图像进行阈值分割，并通过大

量实验确定锈蚀区域的 H、S、V 分量的分割阈值为 

0 25

86 220

0 255

H

S

V

 


 


 

             (2) 

式中， 

H——色度； 

S——饱和度； 

V——明度。 

4） 统计二值化后的螺栓图像中锈蚀区域的面积。 

正常螺栓锈蚀检测结果如图 11 所示，锈蚀螺栓

锈蚀检测结果如图 12 所示。 
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图 11  正常的螺栓的检测图 

 

图 12  锈蚀的螺栓的检测图 

由图 12 可知，输电线路上正常螺栓经过二值化

处理后，识别为锈蚀区域的面积较小；而锈蚀螺栓经

过二值化处理后，识别为锈蚀区域的面积较大。因此，

可通过锈蚀面积判断螺栓是否锈蚀。 

3.2  防震锤形变检测 

输电线路上的防震锤因风力或外力作用，使其两

侧锤头出现形变，影响防震效果。本文通过检测防震

锤两侧的锤头顶点和线夹体中点这3个关键点来判断

防震锤是否形变。防震锤的 3个关键点如图 13所示。 

 

图 13  防震锤上的 3 个关键点 

本文利用Mobilenet V2卷积神经网络来训练预测

防震锤上的 3 个关键点。Mobilenet V2 将标准卷积分

解为深度卷积和逐点卷积，降低网络结构的计算量，

从而提高检测速度。利用 YOLO V3 算法检测出输电

线路图像中防震锤位置，然后将防震锤图像及 3 个关

键点的标注信息作为 Mobilenet V2 网络的输入，利用

RMSE 损失函数计算预测关键点与标注关键点的距

离，从而识别防震锤 3 个关键点。防震锤关键点检测

结果如图 14 所示。 

 

图 14  防震锤关键点检测结果 

通过防震锤上 3 个关键点的坐标信息，可判断防

震锤是否形变。 

4  结论 

本文针对输电线路的锈蚀螺栓、破损导线和防震

锤形变等缺陷，提出基于 YOLO V3 的输电线路金具

缺陷检测方法。根据本文的识别对象对目标检测网络

的结构进行相应改进，利用 K-means 聚类算法得到合

适的锚框数目和锚框尺寸。通过实验结果对比，改进

的 YOLO V3 算法相比于 YOLO V3 算法在准确率和

检测速度上都有显著提升。将该算法部署到带电作业

机器人或无人机上，可实现机器人自主巡检输电线路

故障并实时监控输电线路状况，取代人工巡检，提高

电网智能化程度。 
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