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摘　要：架空输电线路是电网安全运行和电能可靠输送的关键，对其进行定期巡检至关重要。计算机视觉

系统具有集成度高、交互性好、自动化程度高、处理速度快等特点，能够在架空输电线路巡检过程中各类

设备的准确识别和故障判断中发挥重要作用，因此计算机视觉系统在架空输电线路机器人巡检与故障诊断

中具有广泛的应用前景。从导线的识别、杆塔识别以及绝缘子串的识别等架空输电线路关键设备方面综述

了机器人计算机视觉巡检技术及其研究现状，分析了多种相应的图像处理方法，在此基础上对基于机器学

习的架空输电线路机器人视觉巡检关键技术进行了总结与展望。
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0    引言

高压输电线路是电力传输的主要途径，对输

电线路定期巡检，以便及时发现和消除隐患，对

于电力系统预防重大事故有着重要意义 [1-2]。传统

的输电线路巡检主要是通过人工方式或直升机，

综合运用感官以及配套的检测仪器对线上设备与

杆塔进行以简单定性判断为主的检查。其中人工

巡线费用低廉，但巡线效率低，复检周期长，存

在劳动强度大、检测质量分散、主观因素多、巡

检不到位、难以监控、巡检结果难以数字化等缺

陷，不符合智能电网的发展方向 [3]；且由于地理

环境因素存在巡检盲区，巡检数据准确率也不高[4]。

直升机巡航效率较高，但存在飞行安全隐患且费

用极其昂贵 [5]。随着科技进步和电力体制改革的

不断发展，以“信息化、数字化、自动化、互动

化”为特征的智能电网建设逐渐深入，为了提高

高压输电线路设备的安全可靠运行水平，基于计

算机视觉的输电线路巡检机器人替代人工巡检已

经成为未来智能巡检的发展趋势 [6]。

输电线路巡检机器人集成了最新的机电一体

化、数据可视化和识别智能化技术，采用自主或

遥控方式，部分替代人接近架空输电线路设备进

行可见光或红外等检测，对巡检数据进行对比和

趋势分析，能够及时发现电网运行的事故隐患和

故障先兆 [7]，如：异物、损伤、发热和结冰等 [8]。

操作人员只需通过后台基站计算机收到的实时数

据、图像等信息，即可完成设备巡视工作，从而

代替人工巡检。一般而言，机器人巡线具有近距

离、高精度特点，不存在巡检盲区，巡检费用相

对于直升机低廉很多，同时，巡线机器人的视觉

系统具有控制简单、成本适中、交互性好、智能

化程度高等特点，因此已成为特种机器领域和输

电设备检修领域的研究热点 [9]。

对于架空输电线路，最重要的 3 种基础设备

即是输电导线、杆塔和绝缘子串；在巡线机器人

巡检过程中，这 3 种设备的识别具有典型性。本

文在分析、总结基于计算机视觉的架空输电线巡

检与故障诊断相关领域已有成果的基础上，对涉

及的相关技术进行了梳理，重点以输电导线、杆

塔和绝缘子串为例，从识别原理、相关算法和研

究方向等角度全面分析了基于计算机视觉的机器

人巡检技术潜在的机遇和挑战，并进行了总结与

展望。

1    基于计算机视觉的输电导线识别方法
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厂传送到用户，承接着最基本的电能传输功能。

巡检机器人驱动臂的脱线与抱线操作首先都需要

在视平面中准确定位导线；然而在野外时，导线

通常分布于复杂的环境中，因此巡检机器人沿导

线行走时，其摄像机采集的图像中的导线通常会

受到如高大建筑、树木、杆塔等背景直线边缘的

干扰。因此，在识别导线的过程中往往第一步需

要对图像进行预处理，目的是为了解决常见的图

像畸变、模糊和光照不均等问题；第二步进行图

像增强并通过边缘检测算法对图像进行直线检

测，得到直线的参数；第三步再根据导线簇参数

的关联性 [10]或先验知识 [11]，利用直线检测算法如

Hough 变换等对直线的参数点进行正弦曲线检测，

将导线从干扰直线中提取出来。

导线识别的方法已经比较成熟，目前提取直

线像素包括边缘检测方法和线增强方法。常见的

边缘检测方法主要有：Robert 算法、Prewitt 算法、

Sobel 算法、Krisch 算法、LoG 算法和 Canny 算

法；常见的直线检测算法主要有：Hough 算法、

ED-Line 算法、LSD 算法、CBS 算法等 [12]。文献

[13-15]对常见的直线检测算法进行了实验对比，

结果表明 Hough 算法最稳定。图 1 显示了通过数

字形态学腐蚀膨胀和滤波预处理之后使用 Hough
变换得到的结果。

2    基于计算机视觉的输电线杆塔识别技术

杆塔是架空电力线路最主要的设备之一，用

来支撑导线、避雷线和各类连接金具。巡检图像

中杆塔区域的确定对于输电线路巡检有着重要影

响。同时，杆塔识别与定位的准确与否也直接决

定着巡检机器人视觉伺服越障的成功率。通过检

测图像中的杆塔区域，可以给出检测各类部件的

小范围区域。同时，每具杆塔在电力部门都有详

细的基建资料可供查询，其中包括其地理信息、

各类线路部件安装数目和位置信息等；依据这些

基建所提供的信息，机器人可以更加准确地提取

图像中各类部件包括绝缘子、电力线、引流线、

地线、防震锤、间隔棒、悬垂线夹等的具体位置

及其数量，并且进一步实现各类部件常见故障的

智能诊断。

电力杆塔在拍摄中的主要图像特征有：

（1）电力杆塔在图像中表现为不规则多边形

（包括交叉直线段）；

（2）电力杆塔在图像中表现为密集区域、角

点密集区域；

（3）电力杆塔区域的面积在图像中也较大。

为达到可靠识别电力杆塔的目的，传统思路

是通过角点检测方法和数字图像形态学，同时结

合电力杆塔在图像中的固有特征，来实现对已知

区域形状的轮廓图像中电力杆塔像素的检测 [16-21]。

典型方法有角点检测 [22]和图像分割 [23]，如文献[22]
中提出使用角点检测模块和模版匹配一起来进行

杆塔顶端检测。一般而言此类方法所提取的特征

数据较大，容易产生误报，尤其是在多分裂线路

和多杆塔区域；如果进行复杂的参数调优或多算

法结合，则模版匹配往往不稳定，大多只能在实

验室内的理想测试环境中生效。在文献 [23]中
使用了基于图分割的方法进行图像分割，然而此

算法速度极慢，效率较低。

其他数字图像形态学处理技术如直线或边缘

检测 [24]、形态学滤波 [25-27]、高斯滤波 [28]等，也都

存在预处理复杂、误检率高、性能不稳定等问题。

通过以上分析可以得出结论：传统数字图像处理

技术并不能够得到很好的效果。

为了解决以上问题，文献[29]通过提取视频中

关于杆塔图像的 HOG 鲁棒特征描述多层神经网络

（MLP），得到了稳定的分类器。为了提高搜索

速度，原始输入图像需要经过两级图像处理：

首先对原始图像进行 Sobel 滤波得到边缘信息，

再进行 Hough 变换来得到所有直线线段信息；在

此基础上对含有杆塔的图像区域进行初步定位，

再通过滑动窗技术来扫描所得局部图像区域，通

过专门建立的一个两分类的数据集（杆塔与背

景）上进行训练，这样分类器就能够可靠地将局

部图像所含有的杆塔图像检测出来（如图 2、图 3
所示）。

 

 

图 1   Hough 变换提取输电线路轮廓

Fig. 1    Hough transform to extract the outline of the
transmission line
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为了进行视频跟踪，对每一帧图像都检测一

遍是否存在杆塔图像。在杆塔检测出来之后，系

统通过层级多、参数多尺度运动信息算法来对杆

塔目标进行跟踪，所建的小型杆塔图像数据库示

意图参见图 4。表 1 给出了针对不同类型的杆塔

所得到的具体识别效果。

为了解决误报的问题，提出了使用 Boosting
集成学习迭代方法和投票机制来进行分类特征信

息汇总，具体做法是使用 RealBoost 算法对预先建

立好的杆塔图像训练集训练不同的分类器（弱分

类器），然后把这些弱分类器集成起来构成一个

最终分类器（强分类器），最终得到了低于 3%
的误检率（见图 5）。

 
表 1   4 种类型的杆塔识别率

Table 1    Four types of tower identification rate

实际类/%
预测类/%

类型1 类型2 类型3 类型4

类型1 98 4 2 2

类型2 0 96 0 0

类型3 0 0 94 6

类型4 2 0 4 92

 

×

输入图像 Sobel 滤波 Hough 变换 定位检索区域
 

图 2   通过Hough 变换定位杆塔区域

Fig. 2    Locate the tower area by Hough transform
 

 

a) 杆塔检测步骤

b) 杆塔分类步骤

HOG
特征

MLP 分类

类型 1 类型 2 类型 3 类型 4

检测步骤中的ROI

No

YesMLP
检测

HOG
特征

滑动窗

sw

滑动窗

杆塔检测

下一个窗口

分类2：背景

完成
检测？

保存
窗口

分类1：
杆塔

 

图 3   通过HOG 特征算子与多层神经网络分类器进行杆塔识别的系统框图

Fig. 3    A block diagram of tower identification based on HOG feature operator and multi-layer neural network classifier
 

 

 

图 4   小型杆塔图像数据库（左图为杆塔，右图为背景）

Fig. 4    Small tower image database (the left for the
tower, the right picture for the background)
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图 5   基于boost ing 的杆塔监测方法

Fig. 5    Method of monitoring tower based on Boosting
 

第 8 期 李振宇等：基于计算机视觉的架空输电线路机器人巡检技术综述

3



文献[30]提出用直线提取和二维网格特征描述

的方法来监督训练 SVM 分类器进行杆塔识别与跟

踪，对于二维网格特征描述了使用 ORB 特征。在

训练过程中，需要预先标定好杆塔区域和背景区

域，再将图像区域网格化并计算 ORB 描述的数量

得到 ROI，进而得到特征描述向量（见图 6）。经

过训练的 SVM 分类器能很好地识别出杆塔区域

（见图 7）。同时做了多种特征描述的性能对

比，对比试验结果表明基于 C B S 直线检测加

ORBGRID 特征提取的组合速度最快，但是由于此

方法需要对杆塔进行逐帧检测，因此不能很好地

处理遮挡与形变问题。

其他方法包括使用 LiDar 雷达遥感 [31-32]、地理

位置信息与空间信息约束[33]和 3D 绘图信息重建等，

但这些方法费用高昂，目前的适用性受到了限制。

3    基于计算机视觉的绝缘子串识别技术

绝缘子串的基本作用是支撑导线和防止电流

回地。一个典型挂网绝缘子串的故障分析流程图

概述如下 [34-35]：

（1）预处理。对采集到的绝缘瓷瓶图像进行

预处理（包括对原图像的灰度转换、直方图均

衡、白平衡、去噪、分割、形态学处理、区域标记

以及边缘跟踪）。

（2）对预处理后各区域进行特征提取。其目

的在于将绝缘子中部的特定区域作为绝缘子定位

的依据，利用绝缘瓷瓶特殊的形状信息（如确定

圆形度、细长度、占空比、长短径比和不变矩等）

进行特征提取。特征描述了应当具备旋转、平移

和比例缩放不变性。

（3）绝缘瓷瓶识别定位。通过预先确定的分

类器进行训练，来完成特征区域的识别。同时根

据特征区域外包装盒与绝缘瓷瓶长、宽的比值最

终完成绝缘瓷瓶的定位。

（4）绝缘瓷瓶破损检测。包括瓷瓶表面破损

检测及边缘缺口破损检测。先确定表面破损检测

区域，并进行边缘检测，再定位出受损瓷瓶。

（5）通过汇集以上信息，结合《带电设备红

外诊断技术应用导则》判断电气设备是否存在故障、

故障类型和严重程度的准则，最终判断瓷瓶是否

出现破损。

可以看出，目前主流的绝缘子串故障算法还

是以传统机器学习思路为主，即特征提取与浅层

分类器相结合 [36]。表 2 列出了目前主流的绝缘子

串故障诊断（定位与识别）方法 [37]。

需要指出的是，相对于正常工作的绝缘子串

等金具，受损的绝缘子串无论在数量上还是类型

上都属于绝对少数，因此所能得到的野外工作现

场图像信息极其稀少，难以获得更多更完备的野

外线上目标故障化图像，使得基于机器学习的绝

缘子串故障诊断算法无法得到有效训练并进行推

广。为了解决视觉信息获取渠道单一的问题，有

研究人员提出使用多传感器多模态信息融合的研

究手段 [38-39]。文献 [40-42]使用多模态（可见光、

红外、紫外）融合的方法来汇集不同特征信息，

并使用神经网络进行分类，取得了良好的效果，

使分类正确率从 85% 提升到 90%。

4    基于机器学习的架空输电线路机器人

视觉巡检技术

近年来机器学习技术逐渐成为基于计算机视

觉的线上设备识别与定位系统的趋势。随着大数

据时代的到来，通用的解决方案应运而生：建立

 

32 32 32
323232

3232

32
32 3232

orb
orb orb

 

图 6   基于CBS 的直线检测加 ORBGRID 特征提取进行杆

塔定位

Fig. 6    Based on CBS linear detection plus ORBGRID
feature extraction for tower positioning

 

 

 

图 7   CBS 直线检测加 ORBGRID 特征提取进行杆塔定位

的实验结果

Fig. 7    CBS linear detection plus ORBGRID feature
extraction for the experimental results of tower positioning
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输电线路上的大数据图像集（多类别及多样本），

包含不同尺度、背景、光照、角度的各类线上设

备类型，每一个类别可细分为更多小类。比如绝

缘子类别可包括不同方向类、正常光照类、逆光类、

红外光类、正常类和破损类等。但随着图像类别

的增加，类间差别会逐渐减小，传统方法的识别

任务将变得更加困难。然而需要指出的是：这种

多层结构的数据库非常适合机器学习的感知模型

（特别是深度学习模型）进行训练学习 [43]。该大

规模数据库的建立，将解决一系列输电线分类和

识别问题。因此如何建立深度学习模型，在有效

时间内高效地处理海量多类别图像数据，并进行

准确的目标分类与检测将成为近年来的主流思路

（见图 8）。

事实上，深度学习具备传统机器学习算法所

不具备的大数据处理和快速识别能力。然而将深

度学习应用于电力、机械等传统工业领域仍有许

多问题需要解决，对于不同场景下数据分布之间

的差异、深度模型的运行效率等问题仍需要进一

步研究。以输电线路巡检为例，目前几乎所有的

深度学习算法都是基于低分辨率的数据库，原因

在于深度学习算法主要关注点在于大尺寸、多纹

理物体，如行人、汽车等 [44-45]。而输电线路巡检

的图像具有高分辨率、低纹理性、小尺寸的特

点，这使得在线巡检更类似于小运动目标检测，

困难程度相对较高 [46]。如何通过多级联的检测器

与识别器来得到准确可靠的目标信息是未来研究

工作的关键。

 
表 2   主流的绝缘子串故障诊断（定位与识别）方法

Table 2   The mainstream of the insulator string fault diagnosis (positioning and identification) method

检测类型 故障诊断算法 故障诊断流程

直升机空中巡检 神经网络 两分类三层前馈神经网络分类器

机器人 Hough变换 改进型Hough变换和颜色特征+SVM分类器

机器人 Hough变换+小波分析 改进型Hough变换和小波特征+SVM分类器

机器人 DOST特征提取 DOST特征提取+ANFIS（自适应模糊神经推理）分类器

机器人 小波分析 小波特征+HM（隐马尔可夫）分类器

机器人 离散正交S变换（DOST）特征提取 DOST特征提取+SVM分类器

机器人 模糊C均值算法（FCM）图像处理 FCM轮廓提取+维纳滤波器

机器人 LBP特征提取+直方图 LBP-HF特征提取+SVM分类器

机器人 K均值聚类 结构几何约束+统计分析

 

在线采集图像数据

输入

类别1

类别2

离线算法训练

巡检机器
人系统

多层深度卷积神经网络模型
离线/在线测试分类

识别结果

输出
数据库分类
图像数据

类别N

图象采集与数据库建设

卷积与降采单元

W2

W1

W2

W1

GPU 并行计算平台

 

图 8   基于卷积神经网络的视觉检测模型

Fig. 8    Visual inspection model based on convolution neural network
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除此之外，传统深度学习算法运行在标准数

据库上，这些数据库已经经过参数调优，其图像

尺寸、分辨率、光照条件、类别数量等都非常均

衡，这样能够最大限度地发挥深度学习的特点[47-48]。

然而对于输电线路巡检领域，目前为止并没有形

成统一化与标准化的输电线路目标图像库。而已

有的若干图像库受到各种环境条件制约，图像种

属信息混乱，不同类别图像数据差异极大，在这

样的图像库上训练的机器学习算法往往会出现严

重的非均衡化现象，即算法在对某一类别的图像

识别效果极好的同时会对另一类别的图像识别精

度较低。因此，如何建立输电线路标准化大数据

图像集（多类别多样本，并包含不同尺度、背

景、光照、角度等的各类线上设备类型）是一个

急需解决的问题（如图 9 所示为输电线路部分标

准化图像库）。

此外，以下问题也是基于机器学习的架空输

电线路机器人视觉巡检技术需要进一步解决。

（1）深度学习的训练非常消耗计算资源，而

架空输电线巡检机器人的计算能力和体积大小有

限，所以如何开发基于嵌入式系统的深度学习算

法并部署在线上机器人本体上运行是亟待解决的

问题;
（2）深度学习目前只适用于图像检测和分

类，而架空输电线巡检机器人在巡检时必须满足

实时检测的工作要求，所以如何实现实时目标跟

踪是未来发展的关键;
（3）巡检机器人在工作时不仅需要识别出输

电线路上的各类设备，还应能识别出设备是否故障、

何种故障以及故障程度，所以开发基于深度学习

的输电线路设备故障检测与识别系统是下一步的

发展方向。

5    结语

基于智能视觉处理的输电线路机器人巡检技

术已成为未来输电线路状态检修发展的趋势。论

文从识别原理、相关算法等角度总结分析了输电

导线、杆塔和绝缘子串等架空输电线路基础设备

的机器人计算机视觉巡检技术发展现状，比较了

各种方法的优缺点，在此基础上提出了一套基于

卷积神经网络的输电线路视觉检测框架。

不同于传统自然图像检测，巡检机器人的工

作环境恶劣，线上障碍物千差万别，尺度变化极

大，光照影响非常明显。考虑到一义多图、一图

多物、一物多态、异物相似等多重因素的影响，

虽然巡检机器人的视觉系统已经在视觉定位、视

觉伺服、局部越障与信息集成等关键技术上取得

了一定突破，但是输电线路视觉判断技术仍存在

许多技术难点，距实际应用仍有较大差距。将深

度学习技术与计算机视觉识别技术相结合，能提

高巡检机器人视觉系统的运行质量和效率，保障

输电线路的安全稳定运行。因此，基于深度学习

的架空输电线路机器人计算机视觉巡检技术是未

来具有广阔研究前景的方向。
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Abstract: Overhead transmission lines are the key to safe operation of power grid and reliable transmission of electric power, and it
is very important to carry out regular inspection. The computer vision system has the characteristics of high integration, good
interactivity, high degree of automation and fast processing speed, it can play an important role in the accurate identification and fault
judgment of all kinds of equipment during the inspection process of overhead transmission lines, therefore, the computer vision
system has a wide range of applications in the overhead transmission line robot inspection and fault diagnosis. In this paper, the robot
computer vision inspection technology and its research status are summarized from the aspects of wire identification, tower
identification and insulator string identification, the corresponding image processing methods are analyzed, on this basis, the
overhead transmission line robot visual inspection key technology has been summarized and foreseen.
This work is supported by National Natural Science Foundation Project (No.51277135)

Keywords: computer vision; overhead transmission line; robot inspection technology; machine learning; image processing; device
identification

第 8 期 李振宇等：基于计算机视觉的架空输电线路机器人巡检技术综述

9


