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基于深度学习的无人机巡检图像

销钉故障检测

宁柏锋
（深圳供电局有限公司，广东 深圳　５１８０００）

摘要：随着经济和社会的发展，发电量和用电量逐年上升；安全的电力保障关系到国计民生，在常年的使用过程中，由于电

力传输的输电线路受到外界环境的影响，使得输电线路部件容易出现不同程度的破损，其中销钉是固定螺母的关键零件，销钉的

脱落会导致各部件之间连接的不稳定，这给输电网络的安全运行带来了极大的隐患；随着深度学习技术在计算机视觉领域中的应

用，使得机器自动识别销钉这一输电线路系统中的微小部件成为现实；采用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法对无人机巡检图像中的销钉脱

落故障进行识别，并讨论了不同分类器对识别结果的影响，然后对 ＡＣＦ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ、Ｈｏｕｇｈ＋ＬＳＤ和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测方法

进行比较；实验结果表明，基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的目标检测方法对于输电线路中销钉脱落故障的识别率可达到９６％，同时对正

常销钉的识别率最高可达９８％。

关键词：输电线路；无人机巡检；销钉；故障检测；深度学习

犘犻狀犉犪狌犾狋犇犲狋犲犮狋犻狅狀犻狀犝犃犞犐狀狊狆犲犮狋犻狅狀犐犿犪犵犲犅犪狊犲犱狅狀犇犲犲狆犔犲犪狉狀犻狀犵

ＮｉｎｇＢａｉｆｅｎｇ
（ＳｈｅｎｚｈｅｎＰｏｗｅｒＳｕｐｐｌｙＣｏ，Ｌｔｄ．，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ　５１８０００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｅｃｏｎｏｍｙａｎｄｓｏｃｉｅｔｙ，ｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｉｎｃｒｅａｓｅｙｅａｒｂｙｙｅａｒ．Ｓａｆｅ

ｐｏｗｅｒｓｕｐｐｌｙｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｎａｔｉｏｎａｌｅｃｏｎｏｍｙａｎｄｐｅｏｐｌｅ＇ｓｌｉｖｅｌｉｈｏｏｄ．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍａｎｙｙｅａｒｓｏｆｕｓｅ，ｄｕｅｔｏｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

ｏｆｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｉｓｏｆｔｅｎｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｅｘｔｅｒｎａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｍａｋｉｎｇｉｔｅａｓｉｅｒｆｏｒｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｐ

ｐｅａｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｇｒｅｅｏｆｄａｍａｇｅ．Ｔｈｅｐｉｎｉｓｔｈｅｋｅｙｔｏｔｈｅｆｉｘｅｄｎｕｔｐａｒｔｓ．Ｔｈｅｓｈｅｄｄｉｎｇｏｆｐｉｎｗｉｌｌｌｅａｄｔｏａｎｕｎｓｔａｂｌｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｔｈａｔｂｒｉｎｇｓｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｔｏｔｈｅｓａｆｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．Ｗｉｔｈｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｔｈｅｍａｃｈｉｎｅａｕｔｏｍａｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｉｎｗｈｉｃｈｉｓａｔｉｎｙｐａｒｔｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

ｌｉｎｅｓｙｓｔｅｍｈａｓｂｅｃｏｍｅａｒｅａｌｉｔｙ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｕｓｅｄｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｐｉｎｓｈｅｄｄｉｎｇｆａｕｌｔｉｎｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌ

ｖｅｈｉｃｌｅ（ＵＡＶ）ｐａｔｒｏｌｉｍａｇｅ，ａｎｄｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗａｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｔｈｅｎａｇｇｒｅｇａｔｅｃｈａｎｎｅｌｆｅａ

ｔｕｒｅｓ（ＡＣＦ）＋Ａｄａｂｏｏｓｔ，Ｈｏｕｇｈ＋ｌｉｎｅｓｅｇｍｅｎｔｄｅｔｅｃｔｏｒ（ＬＳＤ）ａｎｄＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｗｅｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｔｈｅｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮｂａｓｅｄｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｉｎｆａｌｌｉｎｇｆａｕｌｔｉｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

ｌｉｎｅｓｃａｎｒｅａｃｈ９６％，ａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｎｏｒｍａｌｐｉｎｃａｎｒｅａｃｈ９８％ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅ；ｐａｔｒｏｌｂｙＵＡＶ；ｇｉｎ；ｆａｕｌｔｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｏｐｌｅａｒｎｉｎｇ

０　引言

针对我国能源资源分布与需求不平衡的问题，我国电

力系统发展战略实施了 “西电东送”、 “南北互供”、 “全国

联网”三大工程。全国互联大电网具有长距离、跨区域的

特点，需要用庞大的输电线路网络进行电能的输送。因此，

输电线路是电力系统的重要组成部分，它担负着输送和分

配电能的任务。

我国目前已形成华北、东北、华东、华中、西北和南

方电网共６个跨省电网，１１０ｋＶ以上输电线路
［１］已达到近

５１．４万ｋｍ。同时，输电线路网络由于常年暴露在自然环境

中，很容易受到天气、鸟类等因素的影响。最常见的天气

因素包括雷击、暴雨和高温。这种剧烈的环境条件，很大

程度上会导致线路部件产生一定程度的形变，甚至破损。

因此，定时对电力输电线路进行巡检，及时检测输电线路

中部件出现的故障，从而保证电力系统高效稳定运行。当

前主要的输电线路巡检模式主要有人工巡检、直升机巡

检［２］和无人机巡检［３５］，以及３种巡检模式相互组合协同进

行。考虑到无人机巡检具有野外作业风险低、效率高的特

点［６］，而且无人机携带方便、操作简单、反应迅速、起飞

降落对环境的要求低等，无人机巡检逐渐成为主流的巡检

方式并慢慢代替传统巡检。但是，无人机巡检会产生大量

用于分析是否出现故障的图片，因此，一种可以代替人工

判读的智能识别与检测算法用于检测输电线路部件故障具

有非常重要的意义。

目前，针对输电线路中比较容易看见的部件故障检测

算法已经取得了不错的效果。经典的输电线路部件故障检
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测算法主要是从目标的轮廓入手结合纹理特征进行检测识

别。例如根据由直线和曲线片段组成的２ＡＳ相互关系判决

均压环是否发生倾斜［７］。对于输电线，可以通过Ｆｒｅｅｍａｎ
［８］

链码准则判断是否发生断股故障［９］，也可以利用 Ｈｏｕｇｈ变

换算法检测输电线，并判断是否有异物悬挂在输电线上［１０］。

近年来，随着深度学习在图像识别与检测领域引起了人们

的广泛关注。利用深度学习算法，针对无人机巡检图像中

绝缘子［１１１３］、防振锤［１４１５］、均压环［１６］和输电线［１７］等部件故

障检测的效果得到了显著地提升。然而针对输电线路中的

细小部件故障，如销钉脱落，依旧是输电线路故障检测中

的困难点。

架空输电线路中大量的设备部件是通过螺母－销钉进

行连接或者固定。由于输电线路长期暴露在自然环境中，

而销钉是一种金属器具，容易受到雨水侵蚀生锈，从而发

生形变脱落。或是受鸟害影响，将其从螺母中抽离。一旦

这一安全隐患未能及时处理，以至于固定点螺母发生松动，

从而引起输电线路关键部件解体，以及杆塔的不牢固。本

文采用了在图像检测领域效果优异的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ
［１８］算

法并分析了不同的初始化网络，如 ＶＧＧ１６
［１９］，ＲｅｓＮｅｔ－

５０
［２０］，ＲｅｓＮｅｔ－１０１

［２０］和ＲｅｓＮｅｔ－１５２
［２０］对销钉脱落这一

故障进行定位识别的效果。除此之外，本文进一步对比

Ｈｏｕｇｈ梯度圆检测＋直线段检测 （ＬｉｎｅＳｅｇｍｅｎｔＤｅｔｅｃｔｏｒ，

ＬＳＤ）
［２１］、聚合通道特征 （ＡｇｇｒｅｇａｔｅＣｈａｎｎｅｌＦｅａｔｕｒｅｓ，

ＡＣＦ）
［２２］
＋Ａｄａｂｏｏｓｔ

［２３］和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ三种算法在无人

机巡检图像中销钉脱落故障检测性能。

１　销钉脱落检测研究

螺母－销钉是一种人造部件，具有严格的几何造型。

图１是无人机巡检获得的螺母－销钉实例图，其中图１ （ａ）

为两张正常的螺母－销钉样图，图１ （ｂ）为销钉脱落的故

障样图。

图１　螺母－销钉实例图
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近年来，基于深度学习技术的目标检测算法逐渐成为

研究热点。经典的Ｒ－ＣＮＮ
［２４］目标检测算法在２０１４年由

Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人提出，由于其检测精度与效率存在较大的提升

空间，在这之后，先后提出了ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ
［２５］和ＦａｓｔｅｒＲ

－ＣＮＮ算法。其中ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法已经成功应用于多

个领域。

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ对无人机巡检图像中销钉脱落检测流

程如图２所示。我们可以分为４个阶段，首先将图片输入到

ＣＮＮ模型中训练，随后用区域候选网络 （ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）对提取后的特征图进行处理，寻找可能包

含目标的区域，再用感兴趣区域池化 （Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ

Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＲｏＩＰ）处理，提取出与目标物相关的特征向量，

最后再由卷积层和全连接层得到目标物边界框的坐标和分

类结果。

图２　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ销钉故障检测过程

在第一阶段，从图２中可以看出，我们将任意尺寸的

无人机巡检图像输入至卷积神经网络中，通过训练得到可

被后续ＲＰＮ网络和检测网络共享的特征图。不同的卷积神

经网络模型结构并不相同，检测效果也不尽相同。本文分

别采用 ＶＧＧ１６，ＲｅｓＮｅｔ－５０，ＲｅｓＮｅｔ－１０１和 ＲｅｓＮｅｔ－

１５２作为ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ目标检测中的预训练ＣＮＮ模块，

用以提取输入图片的特征图 （Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ）。ＶＧＧ１６模型

的网络结构包括有１３个卷积层，１３个激活层和４个池化

层。而ＲｅｓＮｅｔ网络模型则由１个卷积层，１个池化层，和

若干个残差模块组成。其中 ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＲｅｓＮｅｔ－１０１、

ＲｅｓＮｅｔ－１５２分别包含１６、３３、５０个残差模块。

图３　ＲＰＮ网络示意图

一般，螺母－销钉组件在无人机巡检获取的图片中只

占很小的一个区域。如果对所有的区域都遍历一遍，并得

到检测结果，势必会导致检测效率的下降以及增大了网络

模型训练难度。为解决这一问题，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ抛弃了

传统的滑动窗口的方法并提出通过ＲＰＮ和检测网络共享特

征图的方式来减少复杂计算所导致的时间消耗，其中ＲＰＮ

网络示意图如图３所示。先用５１２个３×３卷积核进一步集

中特征信息，并分别输入边框分类器和边框回归器中。假

设特征图中的某个目标区域生成了犽个不同范围的候选框，

那么边框分类器则输出每个目标候选框属于哪一种螺母－

销钉状态或者是背景的概率。于是，总共有２ｋ个输出。假
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设输电线路部件矩形框的位置由 （狓，狔，狑，犺）来表示。其

中矩形框的中心点坐标为 （狓，狔），狑，犺分别表示矩形框的

宽和高。因此，边框回归网络有４ｋ个输出。随后将得到的

候选区域信息和特征图共同送入ＲｏＩＰ层中从而获得建议特

征图并传递至检测网络中。检测网络包括有两个分支，分

别为边框分类网络和边框回归网络。其中边框分类网络通

过全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对螺母－销钉或背景做进一

步判断，边框回归网络则通过全连接层从而获取更高进度

的边框区域。

１２　犃犆犉＋犃犱犪犫狅狅狊狋

ＡＣＦ是一种多特征融合算法。本文从６个不同方向的

梯度直方图，３个ＬＵＶ颜色通道和１个梯度幅值通道，共

１０个特征通道并使用快速特征金字塔
［２６］计算无人机巡检图

像在不同尺度变化下的特征通道值。使用滑动窗口对特征

通道进行遍历，计算其积分图的特征值之和并作为特征向

量送入 Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器，通过非极大值抑制
［２７］ （Ｎｏｎ－

ＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）得到螺母－销钉的检测框，

判断销钉是否脱落。

１３　犎狅狌犵犺＋犔犛犇

对螺母－销钉的检测中，将螺母和销钉作为一个整体

进行判定。考虑到螺母是一种类圆形部件，销钉的直线特

征比较明显，在检测过程如图４所示，使用 Ｈｏｕｇｈ梯度进

行圆检测，而直线段检测有ＬＳＤ算法完成。随后根据两者

之间的位置关系判断销钉是否与螺母分离脱落。

图４　螺母尺寸背景下的销钉检测

２　数据集与模型训练

２１　数据集准备

本文使用的数据集是由无人机巡检时获得的图像。本

文针对输电线路销钉脱落故障检测这一任务，将数据集分

为了３个部分，其中训练样本３６００张，验证样本１２００张，

测试样本１２００张，测试集中的１２００张样本都不存在于训

练样本和验证样本中。其中，故障销钉和无故障销钉两个

类别各占３个样本集的５０％。

２２　模型训练

本实验的计算机配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ （ＴＭ）ｉ７－

７８２０Ｘ３．６ＧＨｚＣＰＵ，ＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ，６４Ｇ内存，采用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架，使用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ实现网络

模型的训练，先后选取 ＶＧＧ１６，ＲｅｓＮｅｔ－５０，ＲｅｓＮｅｔ－

１０１和ＲｅｓＮｅｔ－１５２预训练模型对前置ＩｍａｇｅＮｅｔ网络进行

初始化。根据多次实验经验所得，本文在训练阶段设置学

习率为０．００１，反向梯度的动量为０．９，学习率衰减权重为

０．１，批尺寸大小为２５６，ＮＭＳ阈值为０．７，其前后候选框

个数分别为１２０００和２０００，交集并集比 （Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ

Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）大于０．７时为正样本，ＩｏＵ小于０．３时为负样

本。模型检测效果以平均准确率作为主要评判标准，检测

用时为次要标准。

３　实验与结果分析

３１　销钉故障检测过程

使用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法对销钉故障检测效果的测试

过程，首先根据２．１节中的数据集划分方式，将测试集中

１２００张图片 （６００张有销钉图片、６００张无销钉图片）同时

输入至２．２节中训练得到的检测模型。检测模型的卷积层

分别对输入的每一个测试图片进行特征提取，提取出的特

征图中包含有前景 （螺母－销钉或单螺母）和背景的特征。

随后检测网络中的区域候选层将特征图划分成若干个区域，

并对每个区域生成不同尺寸的候选框，接着用一组全连接

层对候选区域进行分类，判断是前景还是背景，再用另一

组全连接层对不同尺寸的候选框进行回归选出能够较好的

将前景包含在内的候选框。最后将筛选的结果与之前提取

的特征图一同输入由全连接层 （分类器与回归器）组成的

检测网络中，其中回归器用于进一步锁定目标的边框位置，

分类器用于判别是螺母－销钉和单螺母中的哪一类，从而

完成销钉是否脱落的故障检测过程。

为保证实验结果的客观性，进行了多次重复实验。每

次实验都对数据集随机划分为训练集、验证集和测试集。

通过对实验结果进行平均得到以下结果。

３２　不同模型检测效果对比

通过对２．２节中训练得到４种检测模型进行测试，并计

算查准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、查全率 （Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和平均精度

（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）。

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，犚＝

犜犘
犜犘＋犉犖

（１）

　　以故障销钉为例，查准率表示检测出的故障中，正确

检测的比例；查全率表示所有故障中被检测出的比例；其

中ＴＰ为挑选出的故障销钉中判断正确的数量，ＦＰ为判断

错误的数量，ＦＮ为未被检测出的故障销钉的数量。根据实

验结果绘制对应的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线，如图５所示。

根据Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线，可计算每一分类的平均精

度。平均精度是衡量模型在某一分类上检测性能，是对

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线上１１个点 （当Ｒｅｃａｌｌ≥０，０．１，…，

１时Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的最大值）的平均。在此基础上计算所有类
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图５　４种ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测模型Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线

别平均精度的均值，即均值平均精度 （ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ

ｓｉｏｎ，ｍＡＰ）用以判断模型的整体性能。并将以上实验结果

和检测时间汇总为表１所示。对于正常销钉的平均精度来

说，ＲｅｓＮｅｔ－５０模型的效果最好，其次是 ＲｅｓＮｅｔ－１５２，

再者是ＲｅｓＮｅｔ－１０１，最后是ＶＧＧ１６；对于故障销钉的平

均精度来说，ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＲｅｓＮｅｔ－１５２和ＶＧＧ１６不相上

下且不如ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型的效果好；对于均值平均精度，

ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型的效果依旧优于其他３个模型；在检测时

间的消耗上，随着模型复杂度的增加，ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ－

５０、ＲｅｓＮｅｔ－１０１和ＲｅｓＮｅｔ－１５２模型的用时也随之递增，

其中ＲｅｓＮｅｔ－１５２模型的耗时近乎是ＶＧＧ１６模型的两倍。

图６为ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型的检测效果。

表１　４种ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型检测结果

模型 类别
平均

精度

均值平均

精度

检测时间／

（ｍｓ／张）

ＶＧＧ１６
好的销钉 ０．９７０

坏的销钉 ０．９１５
０．９４３ ８８

ＲｅｓＮｅｔ－５０
好的销钉 ０．９７９

坏的销钉 ０．９１８
０．９４８ １２８

ＲｅｓＮｅｔ－１０１
好的销钉 ０．９７４

坏的销钉 ０．９６２
０．９６８ １４６

ＲｅｓＮｅｔ－１５２
好的销钉 ０．９７７

坏的销钉 ０．９１６
０．９４７ １７７

通过对比不同模型的检测效果可以看出对于好的销钉

的检测效果远超于对坏的销钉的检测效果。主要原因为输

图６　销钉故障检测效果

电线路网络中，除了螺母－销钉的加固部件外，还存在有

单独的螺母零件，它与销钉脱落后的螺母相比，仅是否有

销钉孔这一区别。由于拍摄角度、光线等因素的影响，存

在一定的可能性将销钉脱落后的螺母与单独的螺母混淆，

而螺母－销钉结构相对独特，以至于两者检测效果相差较

大。总体效果而言，ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型的表现明显优于其他

模型，特别是在检测坏的销钉方面。越为复杂的深度模型，

越依赖数据的丰富性。与整个庞大的输电线路系统相比，

部件故障出现的情况十分稀少，对于销钉这类微小部件更

是少见，数据量不足这是导致ＲｅｓＮｅｔ－１５２模型的效果不

如ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型的原因。

３３　不同算法检测效果对比

根据３．１节的实验结果，选取最优模型 ＲｅｓＮｅｔ－１０１

模型与其他目标检测算法进行对比，实验结果如表２所示。

根据表２的实验数据，不可否认传统目标检测算法在检测

时间方面比深度学习方法要快。不过检测精度还是无法与

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法比拟。以 ＡＣＦ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ算法为例，

虽然销钉脱落故障的检测时间仅为ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ算法的

１／４，但其误检率较高，导致整体精度下降。而 Ｈｏｕｇｈ＋

ＬＳＤ算法的缺陷比较明显，由于销钉在无人机巡检图像中

仅占一小部分，像素总数相对较少，同时图像中其他直线

段特征存在干扰，以至于检测效果远低于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

算法。

表２　３种目标检测算法检测结果

算法 均值平均精度 检测时间／（ｍｓ／张）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ０．９６８ １４６

ＡＣＦ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ ０．８５４ ３５

Ｈｏｕｇｈ＋ＬＳＤ ０．６１ ５７

４　结束语

实现无人机巡检图像中输电线路销钉脱落故障的自动

检测，是保证输电系统安全稳定的重要前提。深度学习在

无人机巡检图像检测任务中具有非常好的应用前景，本文

在此基础上，研究不同ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型对无人机

巡检图像中销钉脱落故障检测效果的影响，同时本方法的

准确率都优于经典图像检测算法。在实际应用中可以节省

大量人力和时间成本，极大地提升巡检效率，及时处理输

电线路系统中存在的安全隐患。
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未来的工作中，将搜集更多的图片样本，扩大样本库

建设，优化深度学习算法，提高识别准确率以及增加识别

的关键部件种类，推动无人机全自动化巡检的研究进程。
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