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摘　 要:针对输电线路巡检中可能出现的裂化、老化、腐蚀、破损等诸多缺陷的情况ꎬ为保证输电线路运行的安全和稳

定ꎬ文中开展了基于 ＹＯＬＯｖ５ 的电力巡检图像缺陷识别研究ꎮ 在 ＹＯＬＯｖ５ 算法的基础上ꎬ结合电力巡检图像特点ꎬ采
用 ＣＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 作为 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 的损失函数ꎬ使其具有更快、更好的收敛效果ꎻ选用 ＤＩＯＵ＿ＮＭＳ 用于 ＮＭＳ 处理ꎬ提高

对遮挡重叠目标的识别精度ꎻ同时ꎬ在对数据集进行分类处理后ꎬ采用"分别训练、统一推断"的方法ꎬ冻结部分网络层

权重来训练网络模型ꎮ 实验结果显示ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ５ 算法模型可以有效地识别电力巡检图像缺陷情况ꎮ
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０　 引　 言

随着人工智能技术的飞速发展ꎬ越来越多的行

业引进人工智能技术ꎬ电力行业也不例外[１]ꎮ 国家

基金项目:四川省科技计划项目(２０２１ＹＦＧ０１１３)ꎻ国网四川省电力公
司科技项目(５２１９９７２２０００Ｙ)

电网积极响应国务院印发的«新一代人工智能发展

规划»的号召ꎬ紧跟科技发展的步伐ꎬ逐步扩大人工

智能在电网中的应用范围ꎮ
输电系统中有大量电力设备长期在户外运行ꎬ

受外界自然环境影响较大ꎬ易出现裂化、老化、腐蚀、
破损等诸多缺陷ꎬ传统的电力巡检采用直升机或无

人机航拍的方式ꎬ将采集的电力图像数据传回处理
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中心由相关工作人员进行人工识别处理ꎮ 这些缺陷

大部分为表面缺陷ꎬ通过采集可见光图像和对图像的

处理和识别ꎬ能够有效地发现电力设备的表面缺陷ꎮ
传统的巡检图片处理方法是基于图像学的方

法ꎬ可在一定程度上减轻人工压力ꎬ但是由于传统的

图像学方法速度较慢、精度较低ꎬ在故障巡检领域难

以实际应用ꎮ 与传统方法不同ꎬ基于深度学习的目

标检测方法利用卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)来感知感受视野范围内的图像ꎮ 随

着网络深度增加ꎬ不断扩大的感受视野范围在大型

图像的识别上有出色表现ꎮ
基于深度学习的目标检测模型主要分为一阶段

和两阶段模型ꎬ两阶段包括:１)选择检测框ꎻ２)对选

框中的内容进行分类ꎮ 而一阶段模型中ꎬ直接将检

测框选择和内容分类都当作回归问题一起完成ꎮ
区域卷积神经网络( ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ

Ｒ￣ＣＮＮ) [２]是最早的深度学习目标检测模型ꎬ其中

选框 阶 段 使 用 传 统 图 形 学 方 法ꎬ 即 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
Ｓｅａｒｃｈ[３]ꎬ特征提取使用 ＣＮＮ 网络ꎬ分类使用支持

向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)分类ꎮ 随着深

度学习目标检测领域不断的创新ꎬＦａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[４]、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[５]等二阶段网络的出现ꎬ显著改善了

目标检测效果ꎻ一阶段模型包括 ＳＳＤ[６]、ＹＯＬＯ[７] 等

也纷纷出现ꎬ极大提升了检测速度ꎻ用于目标检测的

神经网络特征金字塔 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＰＮ[８])结构等开始应用于最新网络ꎮ 基于深度学

习的目标检测在检测精度和检测速度上已经远超传

统图形学方法ꎮ
在实际应用方面ꎬ国家电网公司于 ２０１８ 年开展

了多旋翼无人机和直升机电力巡检航拍图像人工智

能处理技术验证ꎮ 对电网常见的 ８~９ 种缺陷进行识

别ꎬ取得了 ３０％~８９％的识别准确率ꎬ但在航拍图像现

场验证工作中ꎬ因为图像数据未经遴选ꎬ且大部分是

正样本ꎬ导致识别准确率只有 １０％~３０％ꎮ 目前ꎬ实现

电力缺陷目标检测与分割方法ꎬ都存在着以下问题:
１)单一的模型只能识别有限几种典型的缺陷ꎬ对

于电网接近 ５００ 种不同类型的缺陷来说还远远不够ꎮ
目前公开的电力数据集规模都比较小ꎬ单个数据集包

含的缺陷类型十分有限ꎬ从而导致检测种类较少ꎮ
２)模型的泛化能力差ꎬ难应用于工程实际ꎮ 电

力系统构建在野外地区ꎬ图像背景十分复杂是其泛

化能力差的主要原因之一ꎮ

下面 使 用 输 电 线 路 巡 检 的 图 像 数 据ꎬ 以

ＹＯＬＯｖ５ 模型为主体ꎬ研究“分别训练、统一推断”方
法的效果ꎬ进一步提高模型的识别精度ꎮ

１　 ＹＯＬＯ 算法

ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 是两种最为典型的单阶段目标检

测算法ꎮ ＹＯＬＯ[７]是第一种公开发表的单阶段目标

检测算法ꎬ相比当时主流的 Ｒ￣ＣＮＮ 等模型ꎮ 虽然在

准确度上有一定的差距ꎬ但极大地提升了目标检测

的效率ꎬ推动了工业界对基于深度学习的目标检测

算法的应用ꎮ 与 ＹＯＬＯ 同时间提出的单阶段目标检

测模型 ＳＳＤ[６]ꎬ则是利用卷积而不是全连接层来提

取检测结果ꎮ 接下来ꎬ研究者在 ＹＯＬＯ 网络的基础

上做了更多的改进ꎬ 提出了 ＹＯＬＯｖ２、 ＹＯＬＯｖ３、
ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５[９—１１]ꎮ 这些模型的主要改进点分

别为:ＹＯＬＯｖ２ 尝试了当时多种流行的技巧ꎬ如批标

准化技术和锚框机制ꎻＹＯＬＯｖ３ 将特征提取网络替

换为 ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ꎬ并使用不同大小的锚框ꎻＹＯＬＯｖ４
将激活函数替换为 Ｍｉｓｈ 激活函数ꎻＹＯＬＯｖ５ 在之前

版本的基础上ꎬ利用新的 ＬＯＳＳ 函数和瓶颈结构进

一步提升了算法的识别精度ꎮ 目前ꎬＹＯＬＯｖ５ 作为

一个应用较为广泛的算法模型ꎬ实现了识别精度和

识别速度的平衡ꎬ相较于其他网络更为适合电网巡

检场景下的缺陷图像目标检测ꎮ

２　 数据清洗与整理

如图 １ 输电分类别数量统计柱状、目标区域大

小统计所示ꎬ通过观察原数据ꎬ发现原始的输电数据

中类别数量、尺寸差距十分悬殊ꎮ

图 １　 输电分类别数量统计柱状、目标区域大小统计

如果直接用一个模型进行训练ꎬ可能会因为检

测目标尺度差异、样本数量差异ꎬ使得检测结果不

佳ꎮ 如图 ２ 标注图所示ꎬ标注存在部分标注的情况ꎬ
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也即是图像总是分类别标注的ꎬ标注总是“部分”
的ꎬ这也给直接训练带来难度ꎮ

图 ２　 标注

解决方法是ꎬ将训练图片分成多个类别用多个

模型分别进行训练ꎬ统一进行推断ꎮ 对包含的输电

线路数据进行整理和统计ꎬ可以得到如表 １ 的输电

线路数据ꎬ其中有颜色代表最终使用的类别ꎬ白色是

因为数量、标注质量等问题而剔除的类别ꎮ
表 １　 训练数据集统计信息

类别 数量 名字 状态 备注

ｄａｃｈｉｃｕｎ￣０５ １ 大尺寸＿０５ 缺陷
防震锤滑移、
偏移、位移

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｆｚｃ＿
ｈｙ ８５５ 大尺寸＿防震锤

＿滑移
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｆｚｃ＿
ｓｈ ９１０ 大尺寸＿防震锤

＿损坏
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｆｚｃ＿
ｘｓ １２１１４ 大尺寸＿防震锤

＿锈蚀
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｆｚｃ＿
ｙｃ ６ 大尺寸＿防震锤

＿异常
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｆｚｃ＿
ｚｃ ３４０９ 大尺寸＿防震锤

＿正常
正常

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｊｇｂ ２５７ 大尺寸＿间隔棒 部件

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ
＿ｑｘ ７４ 大尺寸＿均压环

＿倾斜
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ
＿ｓｈ ５６ 大尺寸＿均压环

＿损坏
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ
＿ｚｃ １０３３ 大尺寸＿均压环

＿正常
正常

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｓｊｂ １ 大尺寸＿三角板 部件

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｓｊｂ＿
ｘｓ １８５ 大尺寸＿三角板

＿锈损
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿
ｘｓ １１５ 大尺寸 ＿悬锤 ＿

锈蚀
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿
ｚｃ ４４ 大尺寸 ＿悬锤 ＿

正常
正常

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｘｊ ＿
ｑｘ ３０７ 大尺寸 ＿线夹 ＿

倾斜
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｘｊ ＿
ｘｓ ８６０ 大尺寸 ＿线夹 ＿

锈蚀
缺陷

　 (续)
类别 数量 名字 状态 备注

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｘｊ ＿
ｚｃ ３４５７ 大尺寸 ＿线夹 ＿

正常
正常

ｄｄｘ ２５０ 导地线 缺陷
断股、散股、松
股等

ｄｘｑｙ ３９５ 导线区域 部件

子导线、 光缆
线、引流线、引
下线、接地线、
预绞丝等

ｆｕｓｈｕｓｈｅｓｈｉ＿
０１ ４８０ 附属设施＿０１ 缺陷

标志牌图文不
清、破损等

ｆｕｓｈｕｓｈｅｓｈｉ＿
０３ ９８９ 附属设施＿０３ 缺陷

防雷、 防鸟设
施松动损坏等

ｆｕｓｈｕｓｈｅｓｈｉ＿
０５ １ 附属设施＿０５ 缺陷

防汛、 防外破
设施缺陷等

ｆｕｓｈｕｓｈｅｓｈｉ＿
ｚｃ ４６７ 附属设施＿正常 正常

ｇａｎｔａ ２５４ 杆塔 缺陷 鸟窝

ｇａｎｔａ＿０２ ７１１ 杆塔＿０２ 缺陷 塔身异物

ｊｉｃｈｕ＿０１ ７０１ 基础＿０１ 缺陷 杂物堆积

ｊｉｃｈｕ＿０２ １ 基础＿０２ 缺陷 破损

ｊｉｃｈｕ＿０３ １２８ 基础＿０３ 缺陷 沉降、取土等

ｊｉｃｈｕ＿０５ ４７ 基础＿０５ 缺陷
冲刷、坍塌、滑
坡等

ｊｉｃｈｕ＿０６ ３２ 基础＿０６ 缺陷
其他基础类缺
陷ꎬ如浸泡等

ｊｉｅｄｉ＿０４ ２６ 接地＿０４ 缺陷 引下线缺陷

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ １ 绝缘子 正常

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０１ ２７０ 绝缘子＿０１ 缺陷
破损、缺失、自
爆

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０２ ５２６ 绝缘子＿０２ 缺陷 污秽、灼伤

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０６ ２ 绝缘子＿０６ 缺陷
其他绝缘子类
缺陷

ｊｕｎｙａｈｕａｎ ６２８ 均压环 正常

ｊｕｎｙａｈｕａｎ＿
ａｂｎｏｒｍａｌ ３６２ 均压环＿不正常 缺陷

ｊｙｚ＿ｐｓ ５ 绝缘子＿破损 缺陷

ｊｙｚ＿ｔｃ ２ 绝缘子＿脱出 缺陷

ｊｙｚ＿ｗｈ ４３７ 绝缘子＿污秽 缺陷

ｊｙｚｚｂ １２３８ 绝缘子自爆 缺陷

ｌｉａｎｊｉｅｃｈｕ １２０７ 连接处 部件

ｔｏｎｇｄａｏ＿０１ ２５７ 通道＿０１ 缺陷
线路交跨距离
不足

ｔｏｎｇｄａｏ＿０２ ９９ 通道＿０２ 缺陷
施工机械等外
破隐患

ｔｏｎｇｄａｏ＿０３ １０７ 通道＿０３ 缺陷 线下构筑物
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　 (续)
类别 数量 名字 状态 备注

ｔｏｎｇｄａｏ＿０４ ６９ 通道＿０４ 缺陷 线下树竹

ｔｏｎｇｄａｏ＿０５ ２ 通道＿０５ 缺陷 烟雾、山火等

ｔｏｎｇｄａｏ＿０６ ７０ 通道＿０６ 缺陷
其他通道类缺
陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ ８８８８ 小金具 正常

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｏｔｈｅｒ ３ 小金具＿其他 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｏｔｈｅｒ１ １ 小金具＿其他 １ 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｑｄｐ ４５ 小金具＿缺垫片 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｑｘｄ ４３７ 小金具＿缺销钉 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｘｄａｚ １２４ 小金具＿销钉安

装
缺陷

小金具销钉安
装不规范

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｘｄｔｃ ５１ 小金具＿销钉脱

出
缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｘｄｘｓ ４７ 小金具＿销钉锈

蚀
缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｚｃ １７７７ 小金具＿正常 正常

ｙｉｗｕ ３ 异物 缺陷

　 　 通过剔除数量较低、标注质量较差的类别ꎬ融合

数量较少、难以区分的多个类别ꎬ得到以下大类:
１)大尺寸: 包含防震锤、悬锤、线夹ꎬ３ 类正常 ６

类缺陷ꎬ共 ９ 类ꎮ
２)均压环:正常与异常共 ２ 类ꎮ
３)绝缘子:自爆和污秽共 ２ 类ꎮ
４)鸟窝: 存在鸟窝共 １ 类ꎮ
５)小金具:正常与异常共 ２ 类ꎮ
具体的类别统计信息如表 ２—表 ６ 所示ꎮ

表 ２　 整理后新类别———大尺寸

原类别名称 数量 名字
缺陷 /
正常

新类别名称

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｈｙ ８５５ 大尺寸 ＿防震

锤＿滑移
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｈｙ

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｓｈ ９１０ 大尺寸 ＿防震

锤＿损坏
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｓｈ

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｘｓ １２１１４ 大尺寸 ＿防震

锤＿锈蚀
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｘｓ

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｚｃ ３４０９ 大尺寸 ＿防震

锤＿正常
正常

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｆｚｃ ＿
ｚｃ

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿ｘｓ １１５ 大尺寸＿悬锤＿
锈蚀

缺陷 ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿ｘｓ

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿ｚｃ ４４ 大尺寸＿悬锤＿
正常

正常 ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｃ＿ｚｃ

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｑｘ ３０７ 大尺寸＿线夹＿
倾斜

缺陷 ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｑｘ

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｘｓ ８６０ 大尺寸＿线夹＿
锈蚀

缺陷 ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｘｓ

ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｚｃ ３４５７ 大尺寸＿线夹＿
正常

正常 ｄａｃｈｉｃｕｎ＿ｘｊ＿ｚｃ

表 ３　 整理后新类别———均压环

原类别名称 数量 名字
缺陷 /
正常

新类别名称

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ ＿
ｑｘ ７４ 大尺寸 ＿均压

环＿倾斜
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ ＿
ｓｈ ５６ 大尺寸 ＿均压

环＿损坏
缺陷

ｊｕｎｙａｈｕａｎ ＿ ａｂ￣
ｎｏｒｍａｌ ３６２ 均压环 ＿不正

常
缺陷

ｄａｃｈｉｃｕｎ ＿ ｊｙｈ ＿
ｚｃ １０３３ 大尺寸 ＿均压

环＿正常
缺陷

ｊｕｎｙａｈｕａｎ＿
ａｂｎｏｒｍａｌ

ｊｕｎｙａｈｕａｎ ６２８ 均压环 正常
ｊｕｎｙａｈｕａｎ＿

ｎｏｒｍａｌ

表 ４　 整理后新类别———绝缘子

原类别名称 数量 名字
缺陷 /
正常

新类别名称

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０１ ２７０ 绝缘子＿０１ 缺陷

ｊｙｚｚｂ １２３８ 绝缘子自爆 缺陷

ｊｙｚ＿ｐｓ ５ 绝缘子＿破损 缺陷

ｊｙｚ＿ｔｃ ２ 绝缘子＿脱出 缺陷

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０６ ２ 绝缘子＿０６ 缺陷

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿
ｄａｍａｇｅｄ

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿０２ ５２６ 绝缘子＿０２ 缺陷

ｊｙｚ＿ｗｈ ４３７ 绝缘子＿污秽 缺陷

ｊｕｅｙｕａｎｚｉ＿
ｄｉｒｔｙ

表 ５　 整理后新类别———鸟窝等杆塔异物

原类别名称 数量 名字
缺陷 /
正常

新类别名称

ｇａｎｔａ ２５４ 杆塔 缺陷

ｇａｎｔａ＿０２ ７１１ 杆塔＿０２ 缺陷
ｂｉｒｄ＿ｎｅｓｔ

表 ６　 整理后新类别———小金具

原类别名称 数量 名字
缺陷 /
正常

新类别名称

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｏｔｈｅｒ ３ 小金具＿其他 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｏｔｈｅｒ１ １ 小金具＿其他 １ 缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｑｄｐ ４５ 小金具 ＿缺垫
片

缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｑｘｄ ４３７ 小金具 ＿缺销
钉

缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｘｄａｚ １２４ 小金具 ＿销钉
安装

缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｘｄｔｃ ５１ 小金具 ＿销钉
脱出

缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｘｄｘｓ ４７ 小金具 ＿销钉
锈蚀

缺陷

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ａｂｎｏｒｍａｌ

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿ｚｃ １７７７ 小金具＿正常 正常

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ ８８８８ 小金具 正常

ｘｉａｏｊｉｎｊｖ＿
ｎｏｒｍａｌ

３　 评价指标

基于深度学习的目标检测常用的评价指标为精确
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率 Ｐ(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率 Ｒ(Ｒｅｃａｌｌ)ꎬ如式(１)所示ꎮ

Ｐ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ

Ｒ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＮ

(１)

式中:ＴＰ 为正样本被判定为正样本的个数ꎻＦＰ 为负

样本判定为正样本的个数ꎻＦＮ 为正样本被判定为负

样本的个数ꎮ 不同的判定阈值可以得到不同的精确

率和召回率ꎬ进而绘制 Ｐ－Ｒ 曲线ꎮ

４　 模型训练与分析

４.１　 数据增强

在训练模型时ꎬ一般来说小目标的平均精度

(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)比中目标和大目标低很多ꎮ
而数据集中也包含大量的小目标ꎬ但比较麻烦的是

小目标的分布并不均匀ꎮ
针对上述状况ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ 中使用了 Ｍｏｓａｉｃ 数

据增强方法ꎬＭｏｓａｉｃ 数据增强的流程如图 ３ 所示ꎮ
利用随机裁剪和缩放后的图像进行随机拼接ꎬ生成

新的数据ꎬ在丰富了数据集的同时也变相地增加了

小样本目标的数量ꎮ 也因为会同时计算 ４ 张图片的

数据ꎬ对计算内存的需求也因此降低ꎮ Ｍｏｓａｉｃ 数据

增强后的样本如图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强流程

图 ４　 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强后样本

４.２　 图片处理

在网络训练中ꎬ网络在预设的锚框上进行预测ꎬ
并将预测的结果与标签进行差值计算ꎬ得到损失

后反向更新网络的整体参数ꎮ 所以自适应锚框计

算也是重要的一部分ꎬ需要在数据集上初始设定

锚框ꎮ
在模型中设置锚框ꎬ第一个 ＹＯＬＯ 层是最大的

特征图尺寸为 ４０ × ４０ꎬ对应最小的锚框ꎮ 第二个

ＹＯＬＯ 层是中等的特征图尺寸为 ２０×２０ꎬ对应中等

的锚框ꎮ 第三个 ＹＯＬＯ 层是最小的特征图尺寸为

１０×１０ꎬ对应最大的锚框ꎮ
同时ꎬＹＯＬＯｖ５ 采用了跨网格匹配规则ꎬ增加正

样本锚框数目的做法: 对于任何一个输出层ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ 采用形状(ｓｈａｐｅ)匹配规则ꎬ计算标签框和

当前层的锚框的宽高比ꎮ 如果宽高比大于设定的阈

值说明该锚框没有合适的标签框ꎬ在该预测层之间

将这些锚框当背景过滤掉ꎮ 对于剩下的锚框ꎬ计
算其落在哪个网格内ꎬ同时利用四舍五入规则ꎬ找
出最近的 ２ 个网格ꎬ将这 ３ 个网格都认为是负责预

测该锚框的ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 增加正样本的方法ꎬ最多可增大到原

来的 ３ 倍ꎬ大大增加了正样本的数量ꎬ加速了模型

的收敛ꎮ
４.３　 损失函数

原始 ＹＯＬＯｖ５ 损失函数 Ｌｏｂｊｅｃｔ如式(２) 所示ꎬ由
３ 部分构成ꎬ其中置信度损失 Ｌｃｏｎｆ和类别损失 Ｌｃｌａｓｓ采

用二元交叉熵损失函数进行计算ꎮ
Ｌｏｂｊｅｃｔ ＝ Ｌｌｏｃ ＋ Ｌｃｏｎｆ ＋ Ｌｃｌａｓｓ

Ｌｌｏｃ ＝ １ － ＣＩｏＵ

(２)

式中:ＣＩｏＵ为目标框回归的损失函数ꎮ ＣＩｏＵ综合考虑

了真实框与预测框之间的重叠率、中心点距离、长宽

比等各项参数的综合损失ꎬ显著提高了网络学习的

能力ꎮ 其计算式如式(３)所示ꎮ

ＣＩｏＵ ＝ ＩＩｏＵ －
Ｄｏ２

Ｄｃ２
－ ｖ２

(１ － ＩＩｏＵ) ＋ ｖ
(３)

式中:Ｄｏ２为框 Ａ 和框 Ｂ 的中心点距离ꎻＤｃ２为框 Ａ 和

框 Ｂ 的最小包围矩形的对角线长ꎻｖ 为衡量长宽比

一致性的参数ꎬ可以定义为式(４)ꎮ

ｖ ＝ ４
π２(ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ

－ ａｒｃｔａｎ
ｗｐ

ｈｐ
) ２ (４)

式中:ｗｇｔ、ｗｐ、ｈｇｔ、ｈｐ 分别为真实框和预测框的宽度

和高度ꎮ
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４.４　 ＮＭＳ 处理

在目标检测的后处理过程中ꎬ针对很多目标

框的筛选ꎬ通常需要非极大值抑制(ｎｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)操作ꎮ

选择 ＤＩＯＵ＿ＮＭＳ 作为目标框筛选ꎮ 因为在测

试过程中ꎬ并没有标签框的信息ꎬ不用考虑影响因

子ꎬ因此直接用 ＤＩＯＵ＿ＮＭＳ 即可ꎮ 图 ５ 和图 ６ 分别

为网络输出的所有候选框和筛选后的候选框ꎮ

图 ５　 所有选框与置信度信息

图 ６　 ＮＭＳ 后删除多余框输出

４.５　 实验环境

实验环境使用 ＣｅｎｔＯＳ７ ｘ６４ 操作系统ꎬ使用

Ｔｅｓｌａ Ｔ４ 显卡进行运算ꎬ显存大小为 １６ ＧＢꎬ采用

Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习开发框架进行模型的开发和训练ꎮ
４.６　 结果分析

在数据清洗与整理环节中ꎬ整理出输电数据

集包含 ２０ ０００ 张图片ꎬ用于 ＹＯＬＯｖ５ 模型的训练

与测试ꎮ 将数据集随机分为训练集和测试集ꎬ其
中训练集 １４ ０００ 张图片ꎬ测试集 ６０００ 张图片ꎮ 使

用 ＹＯＬＯｖ５ 模型分别对所有的类别同时进行训练

和对 ５ 个类别分别进行训练ꎬ对两种训练方式进

行对比ꎮ
由于存在“部分标注”“尺度区别过大”等问题ꎬ

未处理数据前的训练结果并不好ꎮ 同时ꎬ因为目标

检测模型里ꎬ主干特征提取部分所提取到的特征是

通用的ꎬ把 ｂａｃｋｂｏｎｅ 冻结起来训练可以加快训练效

率ꎬ也可以防止权值被破坏ꎮ 因此ꎬ数据分类处理

后ꎬ冻结 ｂａｃｋｂｏｎｅ 层ꎬ采用“分别训练、统一推断”的
方法ꎬ可以提升准确度ꎮ ＡＰ 均值、准确率、召回率对

比结果见表 ７ 所示ꎮ 表 ７ 中ꎬｍＡＰ＿０.５ 表示 ＩｏＵ 为

０.５ 时ꎬ所有类别的 ＡＰ 均值ꎻｍＡＰ＿０.５ ∶ ０.９５ 表示

ＩｏＵ 从 ０.５ 到 ０.９５ꎬ步长力 ０.０５ 时所有类别的 ＡＰ
均值ꎮ

表 ７　 ＡＰ 均值、准确率、召回率对比

阶段 类别 ｍＡＰ＿０.５ ｍＡＰ＿
０.５ ∶ ０.９５ 准确率 召回率

处理前 所有类别 ０.５６４ ５ ０.３６６ ６ ０.５５１ ６ ０.５６３ ５

处理后

大尺寸 ０.７２７ ４ ０.５２３ ５ ０.７３６ ５ ０.７１５ ３

鸟窝 ０.９００ ２ ０.４７２ ５ ０.９２８ ０ ０.８４６ ７

绝缘子 ０.８００ ３ ０.５２６ ２ ０.７８７ ９ ０.８０８ ３

均压环 ０.７００ １ ０.３９６ ７ ０.７２７ ７ ０.６９３ １

小金具 ０.５５５ ５ ０.２４２ ３ ０.６６６ ３ ０.５６１ ７

　 　 从表 ７ 中可以看出ꎬ对数据进行分类处理后ꎬ除
小金具类别的 ｍＡＰ＿０.５ ∶ ０.９５ 有所下降外ꎬ绝大部分

目标检测效果提升明显ꎬ大尺寸、鸟窝、绝缘子、均
压环 ４ 个类别的 ｍＡＰ ＿０. ５、ｍＡＰ ＿０.５ ∶ ０.９５、准确

率、召回率较数据处理前均较大提升ꎮ

５　 结　 论

上面使用输电线路现场采集到的图像数据ꎬ经
数据分类处理后ꎬ冻结 ｂａｃｋｂｏｎｅ 层ꎬ采用“分别训

练、统一推断”的方法训练网络模型ꎮ 实验结果表

明ꎬ利用“分别训练、统一推断”的方法在大尺寸、鸟
窝、绝缘子的缺陷类别中ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ５ 的目标检测

算法对输电线路巡检图像的缺陷识别效果较好ꎬ可
以解决实际应用中的问题ꎬ在一些小尺寸缺陷识别

任务中ꎬ识别的精度有待提高ꎮ
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组分含量进行纵向比较ꎬ查看变化趋势ꎬ如果 Ｈ２、
ＣＯ 含量明显减小ꎬＣＯ２、Ｃ２Ｈ４ 含量却明显增加ꎬ则
可以推断套管存在漏气缺陷ꎻ在没有历史数据的情

况下ꎬ与该变电站同类设备横向比较(同类设备使

用相同的绝缘油)ꎬ如果烃类气体中仅 Ｃ２Ｈ４ 含量明

显偏高ꎬ同时 Ｈ２ 含量明显偏小( <１０ μＬ / Ｌ)ꎬＣＯ 含

量也明显偏小ꎬ既不符合过热特征ꎬ也不符合放电特

征ꎬ则可以判断套管存在漏气缺陷ꎻ在既没有历史数

据ꎬ也没有同类设备的数据进行比较时ꎬ如果油中

Ｈ２、ＣＯ 含量明显偏小ꎬＣＯ２、Ｃ２Ｈ４ 含量却明显较高ꎬ
既不符合过热特征ꎬ也不符合放电特征ꎬ则可以判断

套管存在泄漏缺陷ꎮ
２)当判断套管存在漏气缺陷时ꎬ再判断套管故

障类型及故障严重程度:如果油中没有 Ｃ２Ｈ２ꎬ有
ＣＨ４ 且 Ｃ２Ｈ４ 含量高ꎬ则套管存在过热故障ꎻ如果油

中有较高含量的 Ｃ２Ｈ２ꎬ则套管存在放电或高温过热

故障ꎬ当气体的产气速率大于逸散速率(即 Ｈ２、ＣＯ、
ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６ 都是先增加、后减小然后又增加ꎬＣＯ２、
Ｃ２Ｈ４ 一直处于增加的趋势)时ꎬ设备存在较为严重

的故障ꎬ建议退出运行ꎮ
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