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摘　 要:杆塔的倾倒会对整个电网产生严重的破坏并威胁周围居民的生命安全,电力巡检无人机利用计算机视觉对杆塔进行巡

检既节省了人力资源又显著地提高了电网的巡检效率。 为了国网巡检人员在杆塔倾倒前及时得到预警,对电力巡检无人机中

的基于计算机视觉的杆塔倾斜检测算法进行了研究,设计了一种基于 YOLOv3 的深度神经网络结合 LSD 线段提取方法对杆塔

的倾斜进行检测。 利用在山西电网无人机实际巡检的杆塔图片制作杆塔的 VOC2007 数据集并利用 YOLOv3 神经网络对杆塔

进行目标检测,并将检测后得到的 Bounding
 

box 根据网络训练后的 mIOU 参数进行微调后作为 LSD 检测的 ROI。 接着,该方法

在 ROI 中将检测的线段进行过滤和融合,根据杆塔特点进行杆塔的二次识别。 最后利用得到的杆塔外边线做出该方向上的杆

塔中线并计算杆塔在该方向的倾斜度。 该文中实验利用山西国网电力公司提供的数据进行验证,结果表明,杆塔的倾斜检测效

果在各种拍摄高度和背景干扰下都较为精确,杆塔目标的正确识别率达到 97%,倾斜度检测平均误差小于 0. 85°。
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Abstract:The
 

tilt
 

of
 

the
 

tower
 

will
 

cause
 

serious
 

damage
 

to
 

the
 

entire
 

power
 

grid
 

and
 

threaten
 

the
 

lives
 

of
 

surrounding
 

residents.
 

The
 

power
 

inspection
 

performed
 

by
 

the
 

computer
 

vision
 

of
 

the
 

UAVs
 

not
 

only
 

saves
 

labour,
 

but
 

also
 

significantly
 

improves
 

the
 

inspection
 

efficiency
 

of
 

the
 

power
 

grid.
 

In
 

order
 

to
 

get
 

early
 

warning
 

before
 

the
 

tower
 

falls
 

for
 

State
 

Grid
 

inspectors.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

algorithm
 

of
 

computer
 

vision-based
 

tower
 

tilt
 

detection
 

in
 

electric
 

patrol
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

is
 

researched.
 

And
 

the
 

tilt
 

of
 

tower
 

is
 

detected
 

using
 

YOLOv3’s
 

deep
 

neural
 

network
 

combined
 

with
 

LSD
 

line
 

segment
 

extraction
 

method.
 

Using
 

the
 

pole
 

pictures
 

of
 

the
 

actual
 

inspection
 

of
 

the
 

UAVs
 

in
 

Shanxi
 

power
 

grid
 

to
 

make
 

the
 

VOC2007
 

dataset
 

of
 

the
 

pole
 

tower
 

and
 

use
 

the
 

YOLOv3
 

neural
 

network
 

to
 

detect
 

the
 

pole
 

tower.
 

The
 

Bounding
 

box
 

obtained
 

after
 

the
 

detection
 

is
 

fine-tuned
 

according
 

to
 

the
 

mIOU
 

parameters
 

after
 

network
 

training
 

and
 

used
 

as
 

LSD
 

detection
 

ROI,
 

the
 

detected
 

line
 

segment
 

is
 

filtered
 

and
 

fused,
 

and
 

the
 

secondary
 

identification
 

of
 

the
 

tower
 

is
 

performed
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

tower.
 

Finally,
 

the
 

outer
 

line
 

of
 

the
 

tower
 

is
 

used
 

to
 

make
 

the
 

center
 

line
 

of
 

the
 

tower
 

in
 

this
 

direction
 

and
 

the
 

inclination
 

of
 

the
 

tower
 

in
 

this
 

direction
 

is
 

calculated.
 

The
 

experiment
 

uses
 

the
 

data
 

provided
 

by
 

Shanxi
 

State
 

Grid
 

Electric
 

Power
 

Company
 

for
 

verification.
 

The
 

tilt
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

tower
 

is
 

more
 

accurate
 

under
 

various
 

backgrounds,
 

and
 

the
 

accuracy
 

and
 

environmental
 

adaptability
 

are
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms.
 

The
 

correct
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

tower
 

target
 

reaches
 

97%,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

inclination
 

detection
 

is
 

less
 

than
 

0. 85°.
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0　 引　 言

杆塔的故障检测是电力巡检的重要部分,以前的杆

塔巡检依靠人工,作业人员爬塔巡检费时费力,而且存在

安全隐患,在一些特殊地形上根本无法实现,后来某些地

区利用直升机协助电力巡检,但还是输电线路的拍摄、故
障排查等工作还是离不开人工参与,而且每次巡检的成

本高且无人机维护开销大。
现如今无人机在电力巡检中的地位日益突出,已经

逐渐取代了人工巡检的方式,巡检效率得到了大幅度得

提高,为了进一步减少人工参与,智能巡检算法也应运而

生尤其是利用无人机搭载的摄像头的计算机视觉的智能

故障检测算法。 杆塔的识别在利用无人机进行电力巡检

中至关重要,例如无人机在进行巡检时内部的 GPS 值会

随时间出现偏移,因此需要进行及时的修正,而杆塔自身

GPS 无偏移,本身是一个合适的标定物,因此需要在无人

机巡检拍摄的视频中实时监测杆塔的位置,同时,杆塔的

倾斜对整个电网和周围人员也有着很大的安全隐患,而
单凭人的肉眼很难识别出潜在的杆塔倾斜的安全隐患。

现有的杆塔识别的算法大致有如下几类:基于模板

匹配法的杆塔识别算法、基于角点匹配法的杆塔识别算

法、王余孝等[1] 利用 SVM+HOG 的方法进行杆塔识别算

法,但识别精度低且时间消耗大,无法利用于实时检测;
韩冰等[2] 利用三维杆塔模型匹配算法进行杆塔检测,但
三维模型建立复杂且模型匹配算法时间消耗过大难以应

用于实时检测,同时还有基于线段特征匹配的杆塔识别

算法、基于深度学习的杆塔识别算法。
传统的杆塔倾斜度检测的方法如肉眼直接观测、铅

锤法依赖人工且精度和效率都很低。 工程中常用激光水

准仪、测距仪虽然精度可以得到保证,但同样依赖人工,
且在地势复杂的地方使用受限[3] 。 近几年无人机在输电

线路巡检方面得到了广泛的应用,无人机搭载摄像头可

以对输电线路设备进行实时的监控,并利用相应的而图

像处理算法可以对输电线路的故障进行检测。 王榆夫

等[4] 利用 LSD 线段分析以及交叉点分析对线段进行分

类识别杆塔,但在当拍摄高度接近地面或高于杆塔本身

时,
 

前者由于相机附近的杂物影响,
 

后者由于地面可能

存在的房屋等几何结构性显著的背景影响而干扰到算法

的精确性。
本文将深度学习与线段检测相结合,利用国网电力

巡检图片制作目标检测数据集,后将目标检测结果作为

线段检测的 ROI,极大得降低了线段检测的干扰因素。
后经过线段融合计算出当前图片杆塔得倾斜角度。

 

本文相比于直接利用深度神经网络进行杆塔的倾斜

检测该算法的识别效率更加精确直观,由于不同类型的

塔的倾斜容忍度不同因此可以后续交给工作人员对不同

的塔设定相应的阈值标准。 同时直接利用深度神经网络

进行杆塔倾斜检测会由于倾斜样本过少,且倾斜样本与

未倾斜样本区别不明显而很大程度上导致网络不收敛。
相比于直接利用 LSD 算法进行杆塔识别与检测在

复杂环境的背景下依然有效,且实际应用背景都较为复

杂,在实际应用中具有更强的鲁棒性。

1　 基于 YOLOv3 的杆塔识别算法

1. 1　 目标检测算法得概述和比较

基于特征的目标检测方法由于其环境适应能力差且

背景要求高等局限性难以在实际场景下应用,而随着近

些年深度神经网络的发展以及各类卷积神经网络的提

出,其环境适应能力和精度已经几乎可以满足所有复杂

场景下的应用[5] 。 现有的用于目标检测的深度神经网络

框架如 RCNN[6] 、Fast-RCNN[7] 、 Faster-RCNN[8] 、 SSD[9] 、
YOLOv3 等。 文献 [ 10] 对绝缘子的定位识别方法在

Faster
 

R-CNN
 

的基础上,解决现场绝缘子图像检测过程

中存在因成像距离、拍摄角度以及目标物体受到遮挡而

造成的误检和漏检问题。 Faster
 

R-CNN 的双阶段网络结

构限制了它的速度,在实时性上不及 YOLOv3 单阶段网

络框架,且 YOLOv3 网络在较大检测目标下的精度高。
根据各个神经网络结构以及官方实验效果对各类流

行目标检测神经网络框架的各类指标总结如表 1 所示。
表 1　 各类神经网络框架特点汇总

Table
 

1　 Summary
 

of
 

characteristics
 

of
 

various
neural

 

network
 

frameworks

网络框架
Anchor

Box
Feature

Extractor
检测精度 检测速度

R-CNN 无 VGG16
 

较高 很慢

Fast
 

R-CNN 无 VGG16 较高 很慢

Faster
 

R-CNN 固定 9 类 VGG16+RPN 高 较慢

SSD 多层计算得到 VGG19 较高 较快

YOLOv3
对样本 k-means

聚类得到
Darknet53 较高 很快

　 　 考虑到杆塔属于较大的目标,因此选择 YOLOv3 神

经网络框架,相较于 Faster-RCNN 虽然小目标的检测精

度略低但网络层数低,在相同设备下相比于 Faster-RCNN
具有更快的处理速度[9] ,适用于在无人机巡检实际应用。

YOLO 是一个 end-to-end 的网络,摒弃了 Faster
 

R-
CNN 滑动窗口的思想,完成从原始图像的输入到物体位

置和类别的输出。 YOLOv3 是 YOLO 的第三代,在 2018
年 3 月被 Redmon 等提出,算法使用了 darknet-53 的前面

的 52 层(没有全连接层),YOLOv3 这个网络是一个全卷

积网络,大量使用残差的跳层连接,并且为了降低池化带

来的梯度负面效果,直接摒弃了 Pooling,用 conv 的 stride
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来实现降采样[11] 。
1. 2　 数据集得制作与网络训练效果

由于 YOLOv3 目标检测网络能够识别的对象完全取

决于训练样本中的训练集目标,而现存的杆塔数据集很

难找到, 所以网络训练所需得数据集的制作显得很

重要[12] 。
为预防网络出现过拟合,在数据集的准备过程中不

仅使用山西电网无人机的拍摄图片,同时在互联网中搜

索并加入了不同地区不同结构的杆塔图片作为补充。
首先将山西吕梁两年的无人机实际现场航拍图片于

互联网上采集的其他杆塔图片进行归一化,将图片尺寸

缩放为 416 × 416 大小的图片并利用 LabelImg 制作

VOC2007 数据集如图 1 所示。

图 1　 Labeling 制作数据集过程

Fig. 1　 Labeling
 

production
 

data
 

set
 

process
 

diagram

样本总共有 6
 

000 张图片,将其中 3
 

450 张图片作为

训练集,其余 2
 

550 张图片作为测试集。 实验所用的软

硬件平台如表 2 所示。
表 2　 实验所用平台参数

Table
 

2　 Platform
 

parameters
 

used
 

in
 

the
 

experiment
软硬件名称 相关参数

CPU Intel
 

酷睿 i9
 

9900k
GPU NVIDIA

 

RTX
 

2080Ti
…深度学习框架…

操作系统

…Pytorch…
Ubuntu16. 04

　 　 网络参数的设置:训练批次 batch = 64,subdivisions =
16,动量 0. 9,学习率 0. 001,最大迭代次数 50

 

200。
网络训练结果如图 2 所示。 对模型进行测试(单个

图片或视频测试),测试结果如图 3 所示。

2　 基于 LSD 的杆塔倾斜度检测算法

2. 1　 Bounding
 

box 微调方法

将无人机巡检过程中拍摄的图片输入到训练好的神

经网络模型中,将得到的预测目标位置(Bounding
 

box)作

图 2　 神经网络的训练结果

Fig. 2　 Neural
 

network
 

training
 

results

图 3　 YOLOv3 的预测效果

Fig. 3　 The
 

prediction
 

effect
 

of
 

YOLOv3

为后续线段检测的感兴趣区域( ROI),由于模型预测的

Bounding
 

box 与 ground
 

truth(实际目标位置)存在一定的

误差(即交并比没有达到 100%),因此为了使后续线段

检测能够检测到杆塔的所有线段特征且尽量减少新加入

的外界线段的影响,需要将网络预测的 Bounding
 

box 进

行微调。
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网络预测的 Bounding
 

box 与 ground
 

truth 真实的目标

框存在如图 4 所示的关系。

图 4　 交并比示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

IoU

图 4 中横线(包括虚线和实线) 框为杆塔实际的位

置 ground
 

truth,相对应面积为 S1 + S2;实线框(包括横线

与斜线)为神经网络预测的 Bounding
 

box,相对应面积为

S2 + S3;横实线部分为杆塔实际的位置 ground
 

truth 与神

经网络预测的 Bounding
 

box 相交的部分,相对应面积为

S2。 则此时的交并比计算公式如下:
IoU = S2 / (S1 + S2 + S3) (1)
假设训练后网络的平均交并比如下:
mIoU = k,0 < k < 1 (2)
且当前模型预测的 Bounding

 

box 的坐标中心为 (a,
b)、矩形框的长宽为(w,h) 同时不考虑预测矩形框与标

定矩形框的大小差异,相应的 x、y 轴方向的矩形框最大

偏移如图 5 所示。

图 5　 最大偏移示意图

Fig. 5　 Maximum
 

offset
 

diagram

最大偏移比例与交并比的关系如下:
S2 / (S1 + S2 + S3) = k,S1 = S3 (3)
则 S1 / S2 = (1 - k) / 2k,S1 / (S1 + S2) = (1 -

k) / (1 + k)。
Bounding

 

box 的微调方法便是将神经网络预测的

Bounding
 

box 的长度和宽度都相对于矩形框中心扩大

(1 - k) / (1 + k) 倍的原来长宽大小,如图 6 所示。

图 6　 Bounding
 

box 微调示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Bounding
 

box
 

after
 

fine-tuning

外侧矩形框即为微调后的 Bounding
 

box,调整后的

Bounding
 

box 在很大程度上避免了由于神经网络精度的

原因造成的杆塔线段漏检同时又保证了后续线段特征检

测的 ROI 不会引出过多的外界线段干扰。
实验结果如图 7 所示。

图 7　 Bounding
 

box 微调前后结果

Fig. 7　 Simulation
 

result
 

graph
 

of
 

Bounding
 

box
 

after
 

fine-tuning

内侧框为微调前网络的预测结果,中心圈为目标中

心,外侧框为微调后的 Bounding
 

box。
2. 2　 基于 LSD 的杆塔线段提取

由于杆塔内部的交叉线段多且复杂,不同的拍摄角

度下变化较大,因此选定杆塔的两条外侧外边线作为杆

塔倾斜度检测的参考目标。
无人机摄时需为绝对水平方向,参考垂直方向即为

图片方向,因此采用带有一键回中功能的相机防抖云台,
在地面上调整至绝对水平方向后,在空中拍摄时便可使

用一键回中功能做到水平方向拍摄,图片的水平方向即

为参考的 0°方向。 实验使用的摄像头如图 8 所示。
整体的外边线检测步骤为将微调后的 YOLOv3 预测

的 Bounding
 

box 作为线段检测的 ROI,其中线段检测的

方法大致有两种:1)先对图片进行如 Sobel 或 Canny 得边
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图 8　 无人机防抖相机云台

Fig. 8　 UAV
 

anti-shake
 

camera
 

gimbal

缘检测后利用 Hough 变换进行线段检测,Canny 边缘算

子相较于其他算子有更好的检测效果[13] ,但 Canny 算子

在检测图像时,需要设定高、低两个阈值对边缘点进行筛

选,目前,一般是通过人工经验进行设定,针对电力设备

图像阈值更难设定,这些都限制了 Canny
 

算子在检测电

力设备图像中的应用[14-15] ;2) LSD、EDlines 等线段提取

方法[16] ,检测的原始图片为灰度图片不需要进行图片二

值化处理,检测得到的线段更加符合实际情况。 本文实

验采用 LSD
 

(line
 

segment
 

detector) [17]
 

线段检测方法检测

杆塔线段信息。 输电线杆塔的塔脚是杆塔轮廓的外边

线,识别出图中杆塔的最外侧塔脚便可以得到杆塔轮廓

信息并通过计算中线得到杆塔在该方向上的倾斜角度。
由于实际无人机搭载的相机分辨率较高,故 LSD 线

段检测得线段数量较多[18] ,图 9 所示为无人机拍摄杆塔

图片经过 LSD 算法检测得到的效果,图中黑色的小线段

即为检测到的线段信息,共检测得到 38
 

002 条线段,在
AMD4600 六核 CPU 和 16G 内存得环境下 LSD 检测 1 帧

用时为 1. 906
 

s,检测速度达不到实时性的要求,后续线

段处理所需得时间也要相应的增加,因此为了尽可能多

得过滤掉除杆塔外得线段信息且保留杆塔得轮廓信息,
利用神经网络预测的 Bounding

 

box 对杆塔图片得线段检

测区域做一定的约束,不仅提升了 LSD 得检测速度,并
且在后续线段处理上也能有很大程度得提速。

本文实验中无人机实际拍摄得图片的分辨率为

5
 

280×2
 

970,如图 10 所示,内侧矩形框为神经网络的输

出 Bounding
 

box,外侧矩形框为微调后的线段检测 ROI
区域,图中的 ROI 区域大小为(951×2

 

303),因此即便利

用角度和 ROI 区域对线段信息进行过滤后的图片依旧会

有大量的线段信息,而这些线段信息对于杆塔识别和倾

斜度检测是过量的,过多的线段信息会造成算法运行速

度降低。
为了将图片压缩到合适的大小(即保证不丢失杆塔

的边缘信息又可以过滤掉大部分的背景干扰线段的图片

尺寸),经过了随机抽取的 300 张无人机拍摄的杆塔作为

样本图片进行 LSD 检测算法测试发现将 ROI 区域调整

图 9　 原始图像 LSD 线段检测结果

Fig. 9　 LSD
 

line
 

segment
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

original
 

image

图 10　 YOLOv3 预测以及微调后的 ROI 区域

Fig. 10　 After
 

YOLOv3
 

prediction
 

and
 

fine-tuning
 

ROI
 

area

为 800×450 左右的大小并不影响关键线段信息的检测且

其他的线段信息会大量减少且会加速算法的运行同时便

于后续线段融合参数的统一。 为了保持杆塔 ROI 区域的

长宽比以不影响后续的倾斜度检测结果,将杆塔 ROI 区

域进行如下调整:假设原 ROI 的长宽为 y0、x0, 先将 ROI
区域的长度调整到 800

 

pixel,缩放比例为 y0 / 800, 之后将

宽度按照同样的额比例进行缩放,即缩放为 x0 × y0 / 800,
实际效果如图 11 所示。

将尺寸改变后的 ROI 区域进行 LSD 线段特征提取

并计算每个线段的倾斜角度,根据倾斜角度进行过滤,保
留符合角度阈值范围的线段,此时设定的阈值为:

60° ≤ θ ≤ 120°
 

or - 120° ≤ θ ≤- 60° (4)
线段角度过滤的主要目的是滤除杆塔附近的输电线

的线段信息以及杆塔塔身的交叉线信息和背景干扰
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图 11　 ROI 区域尺寸缩放前后线段检测结果

Fig. 11　 Line
 

segment
 

detection
 

results
 

before
 

and
after

 

ROI
 

area
 

size
 

scaling

线段。
通过 ROI 区域和角度约束,同时对 ROI 区域内的图

片做尺寸调整后,杆塔得整体轮廓信息得到了保留且在

很大程度上去除了杆塔外其他线段信息得干扰,算法的

鲁棒性和速度得到了较大的提升。
2. 3　 LSD 的线段融合方法及塔脚边线提取

由于杆塔内部的线段交叉结构和图像分辨率以及光

照影响会导致在利用 LSD 算法进行检测时在边线时出

现线段的断续,因此需要设计相应算法将原本连续的线

段连接起来[19] 。
将过滤后的满足预设线段融合标准的断续线段融合

实现方法为首先根据过滤后线段的倾斜度将线段分组,
分组数量为 n,分组方式为先将线段按照斜率大小排序,
后判断每条线段与之后线段的倾斜角相差是否大于 M°
(本文实验设定为 2°),若不大于则认为该线段与其后的

一个线段在一组内,否则将前面的线段与之后的线段分

组。 每组线段根据相邻两条线段的自身长度和相邻最短

距离以及两线段之间的相差角度和后一线段中点距前一

线段所在直线的距离来判断是否对相邻两线段进行

融合。

定义一条线段长度 l i = (y i2 - y i1) 2 +(x i2 - x i1) 2 ,
同 组 的 另 一 条 线 段 长 度 为 l j =

(y j2 - y j1) 2 +(x j2 - x j1) 2 , 两线段中点距离 l i,j 如下:

l i,j = (
y i2 + y i1

2
-
y j2 + y j1

2
)

2

+(
x i2 + x i1

2
-
x j2 + x j1

2
)

2

(5)
后一线段中点距前一线段所在直线的距离 d i,j :
d i,j =

(yj2 - yj1)
xi1 + xi2

2( ) + (xj1 - xj2)
yi2 + yi1

2( ) + xj2yj1 - xj1yj2

(yj2 - yj1)
2 +(xj2 - xj1)

2

(6)
两线段倾斜角分别为 φ i、φ j, 设定倾斜角阈值为 β。
则如果 l i,j ≤ 4max( l i,l j) 且 φ i - φ j < β, d i,j <

3
 

pixel 则将 i,j 两条线段融合为一条线段,否则仍然保留

为两条线段。
图 12 所示为测试样本线段融合后的结果。

图 12　 线段融合后的结果

Fig. 12　 Results
 

of
 

line
 

segment
 

fusion

根据最外侧塔脚特征寻找杆塔最外侧塔脚线段,并
根据塔脚在杆塔中的位置进行杆塔区域的识别与定位;
所述最外侧塔脚特征指杆塔最外侧塔脚线段满足相应的

两个约束条件。
计算每组融合后线段的长度,提取每组线段最长的

线段,选择所有组中最长的 4 根线作为杆塔塔脚的后选

线段(图 13)。

图 13　 融合后的候选线段

Fig. 13　 Candidate
 

line
 

segments
 

after
 

fusion
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由于光照的原因有时会造成最外侧的塔脚线段检测

信息丢失过多[20-21] ,导致融合后的线段也没有杆塔的最

外侧塔脚线段的其中一条如图 14 所示,左侧杆塔外边线

由于光照信息丢失(图中虚线),但仍可利用内测的塔脚

边线作为杆塔倾斜度检测的基准线段,即图中加粗的

线段。

图 14　 受光照影响杆塔外边线信息丢失

Fig. 14　 Affected
 

by
 

the
 

light,
 

the
 

information
 

of
 

the
outside

 

line
 

of
 

the
 

tower
 

is
 

lost

对 4 条候选线段提取输电杆塔塔脚边线的步骤分为

如下两步。
1) 判断最外侧两条线段的倾斜度 θ1、θ2 是否满足

90° - θ1 - 90° - θ2 ≤ 10°, 若满足条件则判定第一

条线段到第二条线段最短距离是 lmin 否小于两条线中最

长的线段的长度, lmin < max( l1,l2)。 若两条均满足则认

为最外侧两条线段为杆塔的左右塔脚边线,否则进入下

一步。
2)将内侧两条边线按照步骤 1)进行再次判断,若满

足条件则将内侧两条塔脚边线作为倾斜度计算的基准线

段,若不满足则对 4 条线段进行两两排列判断,若符合条

件则将这两条线段作为基准线段,否则认为杆塔识别

有误。
算例的两侧边线如图 15 所示。

图 15　 杆塔左侧边线以及右侧边线

Fig. 15　 The
 

left
 

and
 

right
 

sidelines
 

of
 

the
 

tower

上述方法相当于又一次利用线段特征进行了杆塔的

识别,从而可以在一定程度上降低 YOLO3 的误识别率,
即在 YOLO3 识别后再利用线段特征识别对实际没有杆

塔而神经网络模型判断为杆塔的情况进行修正。
训练好的 YOLOv3 杆塔检测模型在测试集上的 PR

曲线如图 16 所示,图中虚线为单独使用 YOLOv3 的 PR

曲线,即随着置信度由 0. 99 ~ 0. 1 的 precision 和 recall 的
变化曲线,但由于测试样本中存在部分困难样本,因此在

置信度较高的部分会出现 FP 样本,即 YOLOv3 网络误预

测为杆塔目标但实际不存在杆塔或与真实目标( ground
 

truth)偏移过大的目标。 而利用 LSD 线段检测约束可以

将该 FP 目标正确划分为 TN 部分,从而避免 PR 曲线的

向下波动,如 YOLOv3 与 LSD 结合的 PR 曲线所示。

图 16　 改进前后的目标检测网络 PR 曲线

Fig. 16　 The
 

PR
 

curve
 

of
 

target
 

detection
 

network
before

 

and
 

after
 

improving

利用电网提供的样本中抽取的 1
 

000 张图片进行测

试,YOLOv3 直接预测的结果如表 3 所示,正确识别率

(correct
 

detection,CD) 包含 TP ( false
 

positives) 以及 TN
(true

 

negatives),即在存在杆塔的地方识别出杆塔而没有

杆塔的地方未识别出杆塔的占比,FP ( false
 

positives) 为

神经网络在该位置识别出杆塔但实际中不存在杆塔的占

比,FN(false
 

negatives)为神经网络在该位置未识别出杆

塔但实际中存在杆塔的占比。
表 3　 YOLOv3 的评估参数

Table
 

3　 Evaluation
 

parameters
 

of
 

YOLOv3 (%)
类别 CD FP FN
杆塔 95 2 3

　 　 在利用线段检信息二次检测杆塔的评估参数如表 4
所示。

表 4　 利用线段信息后的
 

YOLOv3 评估参数

Table
 

4　 Evaluation
 

parameters
 

of
 

YOLOv3
 

after
using

 

segment
 

information (%)
类别 CD FP FN
杆塔 97 0 3

　 　 从实验结果可以看出加入线段特征二次识别可以降

低网络的误检率。
2. 4　 杆塔倾斜度计算方法

在上一步识别出了杆塔的两侧边线后,计算两侧塔

脚边线的中线与垂直方向的夹角即可计算得到杆塔在该
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方向上的倾斜度,但由于杆塔底部的地形高低起伏以及

草木遮挡,同时由于杆塔图片分辨率不足可能会导致部

分的边缘信息丢失,两条塔脚外边线的长度和端点纵坐

标都有所不同,如图 17 所示。

图 17　 杆塔两侧边线信息丢失示意图

Fig. 17　 Schematic
 

diagram
 

of
 

loss
 

of
 

sideline
 

information
on

 

both
 

sides
 

of
 

the
 

tower

图 17(a)中由于地势高低起伏或是树木等障碍物遮

挡导致图片中得杆塔两侧塔脚外边线的长度以及端点不

对称。 图 17(b)中由于光照或是图片分辨率得影响导致

LSD 检测到得线段信息不全,虚线线段为实际杆塔外侧

塔脚边线,而实线为检测到得线段信息。
为得到杆塔得倾斜角需要计算出杆塔的两侧塔脚的

中线。
如图 18 所示,将识别出的外侧塔脚两线段的上端点

中 y 方向坐标较高的点(即位置偏下的点图 15 中上侧的

圆点)以及两线段的下端点 y 方向坐标较低的点(即位置

偏上的点,图 18 中下侧的圆点),分别作平行线(图 18 中

横实线)交另一条线于一点,将上下端点的两直线的相应

两点坐标的中点的联线(图 18 中虚线)与垂直方向的夹

角作为该方向上杆塔的倾角。

图 18　 杆塔倾斜度计算示意图

Fig. 18　 Schematic
 

diagram
 

of
 

tower
 

inclination
 

calculation

无人机搭载具有防抖功能的相机,在杆塔周围的两

个以上的方位悬停,利用相机的一键回中功能将相机保

持与地面水平方向拍摄杆塔,计算在该方向上的倾斜度。
若在两个或两个以上的方向的倾斜度均小于设定的阈

值,则判断杆塔未发生倾斜,否则认为杆塔发生倾斜。 阈

值的设定根据不同的塔型由当地电网工作人员自行

设定。
2. 5　 倾斜度检测实验结果

为了验证算法得有效性,对吕梁市孝义县两个杆塔

拍摄 4 个方向进行拍摄进行倾斜度检测实验,结果如图

19 和表 5 所示。

图 19　 吕梁当地两处杆塔的倾斜度检测结果

Fig. 19　 The
 

results
 

of
 

the
 

inclination
 

detection
 

of
two

 

local
 

poles
 

in
 

Luliang
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表 5　 杆塔倾斜度检测结果

Table
 

5　 The
 

inclination
 

test
 

result
 

of
 

the
 

tower

杆塔编号
测量方

向组别

算法得到

倾斜度 / ( °)
杆塔实际倾

斜度 / ( °)
角度误差 /

( °)

吕梁 220
 

kV
汾孝 1 线 39 号

1 0. 487
2 0. 969
3 1. 053
4 0. 633

1. 134 0. 081

吕梁 220
 

kV
文汾线 75#

1 0. 373
2 0. 423
3 1. 073
4 0. 780

1. 112 0. 039

110
 

kV 胜兑线

过线塔#20

1 1. 28
2 1. 09
3 1. 46
4 1. 33

1. 47 0. 010

　 　 表 15 中的杆塔实际倾斜度为当地国网测量人员实

地 110
 

kV 胜兑线过线塔#18 到#20 的倾斜仪测量的结

果,取顺线路倾斜度和恒线路倾斜度的最大值。
角度平均误差:

Q = 1
N ∑

N

i = 1
Qsi - Qri (7)

式中: Qri 为第 i 个杆塔实际倾斜度;Qsi 为算法检测出的

杆塔倾斜度。
利用吕梁提供的 45 个过线塔的数据对本文算法与

交叉点分析法进行对比,结果如表 6 所示。

表 6　 算法结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

results
杆塔正确识

别率 / %
平均角度

误差 Q(°)
平均运算

时间 / ms
本文算法 97 0. 82 366

交叉点分析法 35 1. 61 2
 

860

3　 结　 论

利用 YOLOv3 可以对杆塔进行较为快速和精确的定

位,且作为 LSD 线段识别的 ROI 极大程度的降低了背景

的干扰,利用 LSD 线段特征进行杆塔识别进一步降低了

神经网络的误检率,再利用识别的塔脚进行杆塔倾斜度

检测,通过对吕梁实际数据的仿真验证以及与现有算法

的对比可以证明算法的速度快、精度高、应用场景广,适
用于各种实际现场。
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