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面向无人机巡检的农村输电线螺栓锈蚀检测
黄剑锋,王淑青,王年涛,张鹏飞,顿伟超,鲁　濠

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对农村地区输电线路螺栓锈蚀情况严重且不易检测的问题,提出一种利用深度学习目标检测网络的螺

栓锈蚀检测方法,首先自制无人机图像数据集,然后利用二阶微分锐化和暗通道去雾对螺栓图像进行锐化和去雾

处理,最后使用 YOLOv５网络模型进行数据集的训练与测试,相比其他网络模型检测精度更高,其平均精度均值

达９３．６％.结果表明,所提方法能够有效实现无人机巡检图像中螺栓部件的识别与锈蚀检测.
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　　因农村输电线路运维难度较大,螺栓锈蚀较常

见,未及时处理锈蚀严重的螺栓会加剧其对供电稳

定性的威胁.随着无人机技术和基于深度学习的目

标检测技术的发展,电网巡检变得更加便利[１Ｇ２].此

外,深度学习亦能准确检测,防鸟刺[３]、防震锤[４].
输电线路部件检测十分常见,不过对螺栓锈蚀检测

的研究不多[５],且对农村输电线检测的针对性不强.
针对农村输电线螺栓锈蚀检测难度大,人工巡

检成本高的问题,提出一种面向无人机图像的农村

输电线螺栓锈蚀检测方法,利用 YOLOv５结合图像

锐化和去雾的方法可以高效精准地检测螺栓锈蚀与

否,对比其他常见的网络模型拥有更好的网络性能.

１　螺栓锈蚀检测原理

螺栓锈蚀检测方法主要基于 YOLOv５系列模

型中的 YOLOv５l[６]卷积神经网络,其在推理速度与

推理精度方面均有优异表现,结构与其他 YOLO[７]

网络相似,为实时 oneＧstage检测网络,由Input、

Backbone、Neck和 Output四部分组成,其网络结

构见图１.

Input:训练螺栓样本数据集的输入端,采用

Mosaic数据增强策略,能够随机选择不同的螺栓图

像进行裁剪并拼接为一张图片,丰富了输入图像的

多样性,对小目标的检测效果有较好提升,可以增强

网络模型对螺栓目标的检测能力.

Backbone:主要的特征提取部分,能够提取输

入的螺栓图像的总体特征并进行分类.其结合了

Focus和CSPNet(CrossstagePaetialNetworks)网
络结构,Focus的核心是切片操作,螺栓图片进入

Backbone后,利用切片操作将宽高信息整合到卷积

通道的c维度,即将输入的６４０×６４０×３的特征图

变成３２０×３２０×１２的特征图,以此提升模型的推理

速度.CSPNet将梯度的变化集成到特征图中,从
而解决了梯度信息重复问题,能够提取丰富的螺栓

图像特征,有效地提升了模型的推理精度.

图１　YOLOv５l网络模型结构

Neck:强化网络的特征提取能力,进一步提高

网络对螺栓图像的分类和检测能力,其结合了特征

空间金字塔(FPN)、路径融合网络(PAN)和 CSPＧ
Net网络结构,FPN将高层的强语义特征自上而下

传递下来,增强语义信息,而未传递定位信息,PAN
在FPN的后面添加一个自下而上的金字塔,将低层

的强定位特征传递上去,CSPNet也加强了网络特

征融合的能力.

Output:螺栓样本数据集的输出端,可以对检



测到的螺栓目标进行标注,采用 GIoU_loss作为边

界框的损失函数,并且采用 NMS非极大值抑制算

法消除了多余的检测框,提高了网络模型的检测

精度.
同时,YOLOv５l采用LeakyReLU激活函数实

现数据在网络节点输入端到输出端的映射,能够强

化网络的学习能力,其定义为:

f(x)＝
x x ＞０,

λx x ≤０{
式中,λ是一个位于０~１之间的设定值,在网络反

向传播过程中,LeakyReLU 在输入小于零的部分

时仍可以计算得到梯度,可以解决 ReLU 函数反向

传播时值可能为０的问题.
边界框损失函数用于网络模型对螺栓目标的定

位,YOLOv５l采用 GIoU函数的定义:

IoU＝|A ∩B|
|A ∪B|

GIoU＝IoU－|C\(A ∪B)|
|C|
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式中,A、B 分别表示两个边界框,C 表示包含A 和

B 边界框的最小范围,相比IoU 函数其定位能力更

强,有助于提高模型的检测精度.

２　实验预处理

２．１　数据集制作

本实验用到的农村输电线路图像主要由无人机

采集,地点为湖北两市某乡镇,在不同市域采集时天

气情况也不相同,输电线图像的环境背景丰富性得

到满足.将获得的无人机巡检视频文件进行截图,
最终择优选取１０００张输电线螺栓截图,图中基本覆

盖常见的输电线六角螺栓.由于农村输电线螺栓目

标较多,且目标较小,检测起来难度较大,为了提高

针对螺栓小目标的检测精度,对检测模型进行小目

标检测优化,以提升检测模型的整体性能.对螺栓

数据集进行特定方式的数据增强,即对包含螺栓的

图像进行过采样,并通过多次复制粘贴螺栓的方式

来增加每张图片中的螺栓数量,提高相应 Anchor
的匹配量,螺栓小目标过采样示例见图２.Anchor
即预定义边框,预定义边框就是一组预设的边框在

训练时,以真实的边框位置相对于预设边框的偏移

来构建 训 练 样 本.YOLOv５ 算 法 可 以 自 动 学 习

Anchor的尺寸.
完成螺栓图像的采集和螺栓小目标过采样后,

挑选部分图像分别进行水平翻转、随机旋转、亮度调

节、添加噪声等数据扩充操作.水平翻转和随机旋

转可以模拟无人机从不同角度的拍摄图像,亮度调

节可以模拟不同光照条件下输电线路的视觉效果.

图２　螺栓小目标过采样

通过该数据扩充手段,丰富数据集内容,有效避免模

型训练时过拟合现象,同时提高了检测模型的泛化

能力.数据制作完成后,最终共得到３０００张农村输

电线的图像,数据量级得到保证,具体的图像数据扩

充效果见图３.

图３　数据扩充

数据扩充完成后,使用LableImage对图像进行

标注,其中,由于输电线中螺栓目标较小,在部分图

片中人眼无法判别其是否生锈,故一律将其标记为

普通螺栓,只有当人眼可以清晰判别螺栓已生锈时,
方可将其标记为锈蚀螺栓.标注后统计数据集内螺

栓数目,其中包括锈蚀螺栓１８０６个,普通螺栓３９８０
个,螺栓数据集按８∶２的比例划分为训练集与测

试集.

２．２　图像预处理

在螺栓数据集进行训练之前,分别采用暗通道

去雾和二阶微分锐化等预处理手段提高数据集中部

分图像的清晰度,同时保留处理前的测试集,以供对

比实验.
为了保障输电线路运行稳定性,巡检无人机无

法近距离靠近输电线路部件,同时由于设备的局限

性,无人机获取的图像数据存在部分模糊样本,为了

提高螺栓检测精度,将模糊样本进行锐化处理.二

阶微 分 离 散 公 式 采 用 拉 普 拉 斯 算 子,二 元 函 数

f(x,y)的拉普拉斯变换定义为:

Ñ２f ＝
∂２f
∂x２ ＋

∂２f
∂y２

在x 和y 方向二阶偏微分为:
∂２f
∂２x ＝f(x＋１,y)＋f(x－１,y)－２f(x,y)

∂２f
∂y２ ＝f(x,y＋１)＋f(x,y－１)－２f(x,y)
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综合上述公式可得到:
Ñ２f(x,y)＝f(x＋１,y)＋f(x－１,y)＋

f(x,y＋１)＋f(x,y－１)－４f(x,y)

获得公式后,可得到基于拉普拉斯算子的模板,
拉普拉斯算子强调图像中灰度的突变,且不强调图

像的缓慢变换区域,因此一些渐变的浅灰色边缘线

将成为图片轮廓的背景色,然后再将原图和拉普拉

斯图像进行叠加,保持原图像的同时可以看到增强

的边缘图像,从而实现螺栓图像的锐化处理.输电

线路图像锐化处理图见图４,通过细节图片可以看

出,锐化处理后的螺栓轮廓更为清晰,可以降低模型

对螺栓的检测难度.

图４　二阶微分锐化处理

秋冬季节农村地区常受大雾侵扰,电力巡检难

度较大,在检测之前对有雾待测图像进行去雾处理,
可以有效提高输电线路部件的检测准确率.图像去

雾采用暗通道去雾算法,暗通道的值由以像素x为

中心,分别取 RGB 通道窗口的最小值,暗通道的

定义[８]:
Jdark(x)＝ min

y∈Ω(x)
( min
c∈{r,g,b}

(Jc(y)))→０

式中,Jdark 为图像暗通道像素值,且趋近于０;Jc 为

其他某个色彩的通道;Ω(x)是以x 为中心的一块

方形区域.大气散射模型由直接衰减项和大气光照

两部分组成,公式表示如下:
I(x)＝J(x)t(x)＋A(１－t(x)) (１)

式中,I(x)是有雾的螺栓图像;J(x)是景物反射

光强度,也是需要计算后得到的去雾后图像;t是透

射率;A 是全局大气光照强度.通过A、t和I的值,
可以求得去雾图像J,由于I(x)和A 可视作定值,
所以计算t的值便可以实现图像去雾.根据大气散

射模型和暗通道的定义,透射率t可表示为:

t＝１－min
Ω

(min
c

(I
c

Ac
)) (２)

Ic 是已知的输入图像,计算Ac 的值即可求得透射

率,首先对输入的有雾图片进行暗通道处理,然后选

择暗通道内总像素点数的千分之一个(记为T)最

亮的像素点并记录这些点的坐标,再根据点坐标在

原输入图像找到该点的三个通道,最后进行像素点

求和,可得到(sumr,sumg,sumb),其中Ar ＝sumr

/T,Ag＝sumg/T,Ab＝sumb/T,最终可以得到全

局大气光照值Ac ＝[Ar,Ag,Ab],根据式(２)可以

得到t的值,然后代入式(１),进一步可求得J(x),
实现图像去雾(图５).

图５　暗通道去雾

３　实验过程与结果分析

３．１　实验配置

将已标注好的农村输电线螺栓数据集作为训练

样本,采用 YOLOv５l网络进行模型训练,训练平台

的配置信息见表１.
表１　训练平台配置

名称 配置信息

显存 ８G
内存 １６G
GPU NVIDIAGeForceRTX２０７０S
CPU InterCorei５Ｇ１０６００KF

GPU加速库 CUDA１１．１;CUDnn１０．１

　　本实验主要由Python语言、MATLAB语言完

成,网络模型的训练框架为 Pytorch１．７．１.模型训

练前,初始化voc和coco数据集里类别数、类别名

称和训练路径等相关参数.选择 YOLOv５l为预训

练模型,采用 Adam 算法进行训练优化,图像输入

尺寸设为６４０×６４０,最大迭代轮数设为３００,每次训

练图片数设为８;动量因子值设为０．９;权重衰减系

数设为０．０００５;初始学习速率设为０．００１.

３．２　模型评估

模型训练完成后,通过训练日志内的指标进行

模型评价,目标检测模型的评价指标通常包括损失

值(loss)、平均精度均值(mAP)等.损失值是样本

预测值与真实值之间的误差,损失值越小,说明螺栓

预测 效 果 越 好,损 失 值 由 损 失 函 数 计 算 得 到,

YOLOv５l损失函数共包括边界框回归损失(Lbox)、
置信度损失(Lobj)、分类损失(Lcls),置信度损失与分

类损失通过交叉熵方法计算.YOLOv５l网络训练

完毕后自动生成损失值曲线图,三类损失值变化

见图６.
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图６　损失值

图中横坐标为３００,代表共迭代３００轮,三类损

失值总和为整体损失值,最终损失值低于０．１,收敛

效果好,说明预测结果与实际存在的偏差较小.
平均精度均值是根据在螺栓数据集上预测得到

的精确率(Precision)和召回率(Recall)决定.以

Recall为横轴,Precision为纵轴的曲线称为PＧR曲

线,PＧR曲线下所围成面积占总体的比例记为精度

均值(AP),两种类别螺栓 AP 值 的 平 均 值 记 为

mAP值,其值越大,说明网络模型的预测效果越好,
模型的精度值随迭代轮数变化的曲线见图７.从图

７可以看出,检测模型的精度值较高,从训练日志可

见最终的精确率和召回率分别为８９．２９％、９０．７０％,
平均精度均值为９０．２１％,模型整体检测精度较高,
能够实现农村输电线路螺栓锈蚀检测任务.

图７　精度值

完成 YOLOv５l网络模型的训练并获取模型指

标后,保 持 训 练 平 台 的 配 置 信 息 不 变,使 用

YOLOv４[９]、FasterＧRCNN[１０]和SSD[１１]等网络模型

在相同训练集上进行训练,最终选择各网络模型的

最佳权重在测试集上进行对比分析.同时,使用

YOLOv５l分别在采用和未采用锐化、去雾等螺栓图

像预处理方法的测试集上进行对比分析,不同模型

及方法的对比见表２.
表２　模型性能对比

检测模型 主干网络 普通螺栓 AP/％ 锈蚀螺栓 AP/％ mAP＠．５/％

YOLOv５l Focus＋CSPNet ９０．８ ９１．０ ９０．９
YOLOv４ CSPDarknet５３ ８９．１ ８９．５ ８９．３

FasterＧRCNN ResNet５０ ８５．１ ８５．１ ８５．１
SSD VGG１６ ７９．７ ８０．１ ７９．９

锐化＋去雾＋ YOLOv５l Focus＋CSPNet ９３．３ ９３．９ ９３．６

　　由表２可知,在螺栓数据集上,相比 YOLOv４、

FasterＧRCNN和SSD 网络模型,YOLOv５l模型的

mAP值分别提高了２．６％,５．８％,１１．０％;采用锐化

和去雾 预 处 理 方 法 的 mAP 值 较 未 采 用 提 高 了

２．７％,普通 螺 栓 和 锈 蚀 螺 栓 的 精 度 均 值 分 别 达

到９３．３％、９３．９％,说明经过锐化和去雾等方法处理

之后,模型检测农村输电线螺栓的效果更优.

３．３　检测效果

模型训练完毕之后,首先在未采用去雾和锐化

预处理方法的测试集进行效果验证,部分检测结果

见图８.

图８　测试结果

从图８可以看出,模型实际检测效果较好,仅存

在少量漏检螺栓,由于图片背景较为复杂,图中螺栓

目标的位置和角度各不相同,部分螺栓目标极为模

糊,所以难以全部检测每幅图内的螺栓,不过无人机

巡检时能够多角度拍摄到螺栓目标,所以在实际巡

检过程中漏检率相当低.然后,在采用去雾和锐化

预处理方法的测试集上进行效果验证,同时对比预

处理之前图片的检测效果,检测结果见图９.

图９　预处理前后测试结果

图９中黑色实线框内是漏检的螺栓,虚线框内

为误检螺栓,对比锐化前的检测结果,经锐化处理后

螺栓的置信度有较高提升,且没有漏检的螺栓,说明
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模型检测经锐化后的轮廓清晰的图片时精度更高,
对于检测运动且易模糊的无人机图像有一定运用价

值;经去雾处理后的图片仅有少量漏检,而原图漏检

的螺栓较多,说明在雾天情况下输电线路巡检时螺

栓小目标的检测难度较大,去雾处理后可以提高巡

检系统在雾天等低能见度情况下工作时的检测精

度,对于提高模型在复杂环境下的检测效率有一定

帮助.

４　结论

提出了一种基于 YOLOv５网络模型的输电线

路螺栓锈蚀检测方法,收集包含螺栓的无人机图像,
通过小目标过采样方法提高螺栓小目标的数量,然
后运用图像扩充策略以满足数据集中输电线环境背

景 的 丰 富 性,训 练 后 得 到 的 检 测 模 型 优 于

YOLOv４、FasterRCNN、SSD 等网络,同时利用二

阶微分锐化和暗通道去雾算法对数据集进行处理,
检测模型在处理后的数据集上展现出更优性能,该
方法能够用于农村输电线的无人机检测,对农村电

网巡检的智能化发展有一定的积极意义.由于螺栓

目标较小,模型的检测精度仍有提升空间,今后的研

究将着重于提高模型针对小目标的检测能力,同时

进一步扩充数据集并增加其丰富性,以提高模型的

泛化能力,降低螺栓目标的漏检率.
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RuRalTransmissionLineBoltCorrosionDetection
MethodOrientedtoDroneInspection

HUANGJianfeng,WANGShuqing,WANGNiantao,ZHANGPengfei,DUN Weichao,LU Hao
(SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Aimingattheproblemthattheboltcorrosionoftransmissionlineinruralareasisseriousand
difficulttodetect,aboltcorrosiondetectionmethodusingdeeplearningtargetdetectionnetworkisproＧ
posed．Firstly,theUAVimagedatasetisselfＧmade,andthentheboltimageissharpenedanddefoggedby
secondＧorderdifferentialsharpeninganddarkchanneldefogging,Finally,theyolov５network modelis
usedtotrainandtestthedataset．Comparedwithothernetworkmodels,thedetectionaccuracyishigher,

andtheaverageaccuracyis９３．６％．Theresultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyrealizethe
recognitionandcorrosiondetectionofboltpartsinUAVpatrolimage．
Keywords:Ruraltransmissionlines;UAVimages;deeplearning;bolts;corrosiondetection
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