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基于改进YOLOv4的架空线路电力设备故障检测

彭曙蓉 1，刘登港 1，何洁妮 1，陆     双 1，苏     盛 1，贺     鸣 2 

（1.长沙理工大学电气与信息工程学院，湖南  长沙  410114；2.广西电网有限责任公司桂林供电局，广西  桂林  541000）

摘     要：针对传统目标检测算法检测精度低、速度慢的问题，提出一种改进 YOLOv4 的目标检测模型，对架空线路

中的电杆、变压器、电杆倾斜以及绝缘子跌落 4 类常见的电力设备及故障进行检测。模型采用针对嵌入式平台设计

的 MobileNet 代替原 YOLOv4 中的骨干网络，使模型轻量化，为进一步降低模型的运算复杂度，在其颈部网络引入

深度可分离卷积，同时为了加强卷积神经网络的学习能力，在颈部网络中使用了跨阶段局部网络（cross stage 
partial networks，CSPNet）结构。利用改进后的模型对架空线路图像数据集进行实验，实验结果表明，该模型能够

在检测精度相当的情况下将检测速度提升为原模型的 1.68 倍，能够更好地应用到嵌入式设备上，利用无人机实现

对架空线路中常见的电力设备及故障进行实时的检测。
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Fault detection for overhead line power equipment  based on improved YOLOv4

PENG Shurong1， LIU Denggang1， HE Jieni1， LU Shuang1， SU Sheng1， HE Ming2

(1.School of Electrical & Information Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha 410114, China;
2.Guilin Power Supply Bureau, Guangxi Power Gird Co., Ltd., Guilin 541000, China)

Abstract：Aiming at the problems of low detection accuracy and slow speed of traditional target detection algorithms， an 
improved YOLOv4 target detection model is proposed to detect four types of common power equipment and faults in 
overhead lines， such as poles， transformers， pole tilts， and insulators drop. Instead of the backbone network in the 
original YOLOv4， MobileNet which is designed for the embedded platform is deployed in this model， making this model 
lightweight. In order to further reduce the computational complexity and strengthen the learning ability of the convolutional 
neural network， a deep separable convolution and a CSP structure is introduced in the neck network. This improved model 
is used to conduct experiments on the overhead line image data set， and the experimental results show that this model can 
increase the detection speed to 1.68 times of the original model with a equivalent detection accuracy. It can be better 
applied to embedded devices， and thus achieves the real⁃time detection of common power equipment and faults in 
overhead lines by drones.
Key words：fault detection； overhead line； MobileNet； YOLOv4； depthwise separable convolution

架空线路是一种必不可少的供电方式，保障其

安全、可靠地运行具有重要的意义。架空线路中常

见的电气设备主要有电杆、变压器和绝缘子等，如

果这些设备出现故障，很有可能会影响电能的正常

收稿日期：2021⁃11⁃18；修回日期：2022⁃05⁃20
基金项目：国家自然科学基金（51777015）；湖南省教育厅重点项目（20A021）
通信作者：刘登港（1997—），男，硕士研究生，主要从事计算机视觉研究；E⁃mail：2030738574@qq.com



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2023 年 9 月

供应，因此对架空线路进行巡线检查是十分必要

的。以往，主要通过人工巡线的方式进行线路的故

障排查，由于架空线路很可能经过森林或高原，当

地气候、环境情况复杂，人工进行电力架空线路巡

检的工作难度大、耗时长并且效率低下。无人机的

出现使得电力巡线方式有了新的选择。文献［1］利

用 2 个视角可见光图像识别输电线路中的常见缺

陷，取得了较好的效果。

使用无人机对架空线路进行巡线，关键技术就

是目标检测，检测方法主要包括传统目标检测［2］和

基于深度学习的目标检测［3］。传统目标检测方法主

要分为区域选择、特征提取和分类器 3 个部分，即首

先在给定的图像上选择一些候选区域，然后对这些

区域提取特征，最后使用训练的分类器进行分类。

传统目标检测算法主要存在 2 个方面的问题：

一是在进行区域选择时，传统方法没有针对性，导

致大量的窗口冗余；二是人工设计的特征一般较简

单，对背景复杂画面的适应性较差［4］。近年来，随着

人工智能技术的快速发展和应用，人们对架空线路

图像检测研究有了新的突破。目前，对架空输电线

路的图像检测研究大多以绝缘子的故障识别为主，

文献［5］利用色彩模型和纹理特征对输电线路中的

绝缘子串进行识别，作者首先对目标和背景区域进

行分割，然后对目标区域进行标定，并对目标区域

进行纹理特征识别，找出绝缘子串的位置。文献

［6］采用带反馈机制的卷积神经网络对绝缘子的各

类状态进行检测，包括完好的绝缘子、缺陷的绝缘

子以及自爆的绝缘子 3 种状态。文献［7］针对 Fast 
R‑CNN［8］在生成候选框的过程中耗时较长的问题，

对其进行改进提出 Faster R‑CNN 算法，该算法使用

区域生成网络（region proposal networks，RPN）结构

生成候选框，即候选框的生成也交给神经网络来

做，使检测速度得到了进一步的提高。文献［9］利

用改进的 Faster R‑CNN 算法对输电线路航拍图像

中的绝缘子进行检测。文献［10］通过改进 Faster 
R‑CNN 算法实现对输电线路中的脱落防震锤、完好

防震锤、掉串绝缘子和完好绝缘子等 6 类目标进行

识别。然而 Faster R‑CNN 作为二阶段目标检测算

法，虽然在检测精度上占有优势，但在检测速度上

远不如一阶段目标检测算法，典型的一阶段目标检

测算法主要有文献［11］提出的只看一次（you only 

look once，YOLO）算法、文献［12］提出的单发多框

检测器（single shot multi box detector，SSD）算法以

及文献［13］提出的 CenterNet 目标检测算法等。文

献［14］提 出 了 一 种 结 合 Inception‑Resnet‑v2 和

YOLOv3［15］的目标检测算法，并利用该方法对无人

机拍摄的玻璃绝缘子进行检测。针对单阶段目标

检测算法在检测精度上的不足，研究人员对 YOLO
算法不断改进，文献［16］在 YOLOv3 的基础上进行

改进提出 YOLOv4 算法。由于 YOLOv4 目标检测

算法能够做到保证检测速度的同时提升精度，因此，

该算法是目前应用较为广泛的一种目标检测算法。

在利用无人机对架空线路进行图像检测时既

要确保检测的实时性，同时又要确保有较高的检测

精度，减少出现错检或漏检的情况，因此本文采用

检测速度和检测精度都比较高的 YOLOv4 作为基

本的检测框架，在 YOLOv4 的基础上对网络结构进

行改进，将骨干网络采用轻量型网络 MobileNet［17］

替换，颈部网络采用深度可分离卷积替换原来的常

规卷积 ，并在颈部网络中引入跨阶段局部网络

（cross stage partial networks，CSPNet）结构。通过

对网络的改进，来达到降低模型的大小，进而提升

模型检测速度的目的，使模型能够更好地应用到无

人机巡线。

1    算法介绍

1.1    YOLOv4算法原理

目标检测算法的网络框架一般包含输入端

（input）、骨干网络（backbone）、颈部网络（neck）和检

测头（head）4 个部分，YOLOv4 目标检测算法是在

YOLOv3 的基础上改进得到的，其网络结构如图 1
所示。

在输入端上，YOLOv4 通过运用 Mosaic 数据增

强和自对抗训练（self‑adversarial training， SAT）达

到扩充数据集的目的。

骨 干 网 络 是 目 标 检 测 算 法 的 核 心 部 分 ，

YOLOv4 算法的骨干网络借鉴了 CSPNet 的思想，

采用的是 CSPDarknet53。网络结构图中的 CBM 表

示经过了卷积、批标准化（batch normalization，BN）

和 Mish 激活函数，图 1 中 CSPX 中的 X 表示残差单
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元（res unit）的个数，残差网络的引入是为了防止随

着网络层数的增加而出现的梯度消失或梯度爆炸。

YOLOv4 的颈部网络使用了空间金字塔池化

（spatial pyramid pooling，SPP）。经过 SPP 结构后能

够极大地增加感受野（receptive field），分离出最显著

的上下文特征。此外，其颈部网络还采用了路径聚

合网络（path aggregation network，PANet）结构，它

是在特征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）

的基础上增加了一个自低而上的路径增强结构，缩

短了信息传播路径，同时有效利用了低层特征的精

准定位信息，提高网络预测的准确性。

YOLOv4 的检测头会输出 3 条不同尺度的预测

信息，YOLO Head1 的形状（shape）为（52，52，256），

YOLO Head2 的形状为（26，26，512），YOLO Head3
的形状为（13，13，1 024），3 个检测头可以分别用

来检测小目标、中目标以及大目标。YOLOv4 模

型 的 损 失 函 数 采 用 的 是 完 整 并 交 比（complete 

intersection over union，CIOU），其计算公式如下：

LCIOU = 1 - I IOU + ( )d
c

2

+ αr （1）

I IOU = A ⋂ A gt

A ⋃ A gt
 （2）

式（1）、（2）中，IIOU为预测框面积 A 与真实框面积 A gt

的交并比（intersection over union，IOU）；d 为预测框

与真实框中心点的距离；c为包括预测框和真实框的

最小矩形框对角线距离；α为平衡比例参数；r为预测

框和真实框的宽高比例一致性参数，可以使预测框

的宽和高能更快地接近真实框，计算公式如下：

r = 4
π2 ( )arctan w gt

hgt
- arctan w

h

2

（3）

α = r
( )1 - I IOU + r

（4）

式（3）中，w gt 为真实框的宽；hgt 为真实框的高；w 为

预测框的宽；h 为预测框的高。

＝

＝

＝

＝

＝

CBM CSP1 CSP2 CSP8 CSP8 CSP4 CBL3 SPP CBL3 CBL

CBL

上采样
CBL5 CBL 上采样

CBL

Concat
Concat

Concat

CBL5 CBL

CBL5 CBL Conv

Conv

CBL
Concat CBL5 CBL Conv YOLO Head3

YOLO Head2

YOLO Head1
Input

CBM Conv BN Mish

CBL Conv BN
Leaky

relu

CBM CBM add
Res
unit

SPP

CSPX CBM CBM Res
unit CBM

CBM

Concat CBM

Concat

Maxpool

Maxpool

Maxpool

BackBone：CSPDarknet53 Neck：SPP+PANet

X 个残差单元

CBL

图 1    YOLOv4 网络结构

Figure 1    Network structure of YOLOv4

1.2    深度可分离卷积

深 度 可 分 离 卷 积 （depthwise separable 
convolution）是将常规卷积分解为两步进行，先用深

度卷积（depthwise convolution）进行特征提取，然后

采用逐点卷积（pointwise convolution）调整输出的维

度。常规卷积的计算过程如图 2 所示，它将卷积核

用在所有的输入通道上，即卷积核维度和输入特征

图维度一样，在对应的维度上进行卷积计算，从而

生成一张新的特征图，再将不同卷积核生成的特征

图进行堆叠，就可以得到常规卷积的输出，输出的

维度和卷积核的个数一致。深度卷积则是对每个

输入通道都采用不同的卷积核，具体过程如图 3 所

示。逐点卷积也就是采用卷积核大小为 1×1 的常

规卷积，具体过程如图 4 所示。采用深度可分离卷

积可降低网络的计算量，对于大小为 3×3 的卷积

核，若采用常规卷积，则需要的参数量和计算量分

别如下：

3 × 3 × c i × co = 9c i co （5）
3 × 3 × c i × co × n × n = 9c i co n2 （6）

式（5）、（6）中，ci为输入特征图的通道数；co表示输出
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特征图的通道数；n×n 为输入特征图的尺寸。

若采用深度可分离卷积，则所需要的参数量和

计算量分别如下：

3 × 3 × c i + c i × co = 9c i + c i co （7）
3 × 3 × c i × n2 + c i × co × n2 = 9c i n2 + c i co n2   （8）

对比可知，输出通道数越多，使用深度可分离

卷积替换常规卷积的效果越明显，一般情况下，采

用深度可分离卷积代替标准的 3×3 卷积可以使模

型的参数量和计算量降低到原来的 12% 左右。

input

cin×n

n×n

co

feature maps *cofilters *co

图 2    常规卷积

Figure 2    Conventional convolution

input

ci

n×n n×n

ci

feature maps *ci
filters *ci

图 3    深度卷积

Figure 3    Depthwise convolution

ci
n×n n×n

co

feature maps *cofilters *cofeature maps *ci

图 4    逐点卷积

Figure 4    Pointwise convolution

1.3    MobileNet 

MobileNet 是由谷歌团队在 2017 年针对移动端

或嵌入式设备设计的轻量级卷积神经网络，该网络和

其他网络相比，能够在检测精度相当的情况下降低模

型的运算量。目前为止，MobileNet系列网络一共有

3 个版本，分别为 MobileNetV1、MobileNetV2［18］和

MobileNetV3［19］，本文采用 MobileNetV1 作为主干

特征提取网络，其网络结构及参数如表 1 所示。

MobileNetV1 的基本单元是深度可分离卷积，表 1
中 Conv 为常规卷积；Conv dw 为深度卷积。

表 1    MobileNetV1 网络结构和参数

Table 1    Network structure and parameters of 
the MobileNetV1

类型/步长

Conv/ 2

Conv dw/ 1

Conv/1

Conv dw/2

Conv/1

Conv dw/1

Conv/1

Conv dw/2

Conv/1

Conv dw/1

Conv/1

Conv dw/2

Conv/1

5×

Conv dw/2

Conv/1

Conv dw/2

Conv/1

Avg Pool/1

FC/1

Softmax/1

Conv dw/1

Conv/1

滤波器形状

3×3×3×32

3×3×32 dw

1×1×32×64

3×3×64 dw

1×1×64×128

3×3×128 dw

1×1×128×128

3×3×128 dw

1×1×128×256

3×3×256 dw

1×1×256×256

3×3×256 dw

1×1×256×512

3×3×512 dw

1×1×512×512

3×3×512 dw

1×1×512×1 024

3×3×1 024 dw

1×1×1 024×1 024

Pool 7×7

1 024×1 000

classifier

输入尺寸

224×224×3

112×112×32

112×112×32

112×112×64

56×56×64

56×56×128

56×56×128

56×56×128

28×28×128

28×28×256

28×28×256

28×28×256

14×14×256

14×14×512

14×14×512

14×14×512

7×7×512

7×7×1 024

7×7×1 024

7×7×1 024

1×1×1 024

1×1×1 000

1.4    改进的 YOLOv4网络

为了在保证检测精度的同时降低模型的大小，

提升模型的检测速度，使模型在应用到无人机巡线

时检测的实时性效果更好，提出改进 YOLOv4 目标

检测算法，改进后的模型网络结构如图 5 所示。在

模型骨干网络部分采用 MobileNetV1 替换原来的

CSPDarknet53，使模型轻量化；在颈部网络上的改

进主要是将模型中标准的卷积使用深度可分离卷

积替换，减少模型的参数量和计算量，进而提升模

型的检测速度，同时在颈部网络引入 CSPNet 结构，

其核心思想就是将特征图拆成 2 个部分，一部分进

行卷积操作，另一部分和上一部分卷积操作的结果

进行连接（concat）操作，获取更丰富的梯度融合信

息。通过引入 CSPNet 结构可以解决网络优化过程

中的梯度信息重复的问题，加强卷积神经网络的学

习能力，这样既保证了推理速度和准确率，又减小
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了模型尺寸。在图 5 中，CBL 模块中的卷积为 1×1
的常规卷积；DSC 为深度可分离卷积模块，包括深

度 卷 积（DConv）和 逐 点 卷 积（PConv）2 个 模 块 ；

CDC 代表 3 次卷积，其中一次为深度可分离卷积。

＝

CSP2

SPP
CBL 上采样

CBR Conv BN Relu6

SPP Concat

Maxpool

Maxpool

Maxpool

BackBone：MobileNetV1 Neck：SPP+PANet

X 个 DSC

CBL
Concat DSC1 YOLO Head31×1Conv

CBLConcat

CBL

CBL

DSCXCBLCSPX

CSP2
CBL

Concat DSC1 YOLO Head21×1Conv

CBL
CSP2Concat DSC1 YOLO Head11×1Conv
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CBL

CBL 上采样CSP2CDCDSC2DSC6DSC2DSC2DSC1CBR
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＝

＝

＝

＝

CBL 1×1Conv BN Leaky
relu

DSC

CDC

DConv BN Relu6 BN Relu6PConv

CBL DSC CBL

＝

图 5    改进 YOLOv4 网络结构

Figure 5    Network structure of improved YOLOv4

2    实验结果与分析

2.1    数据集与实验平台

实验数据来源于架空线路的航拍图片，由于架

空线路的故障样本较少，因此对其进行了翻转、色

彩变换以及增加噪声的数据增强方式扩充数据集，

共得到 2 000 张架空线路图像样本，图像中包含的

各类目标数量如表 2 所示。对图片中的电杆、变压

器、电杆倾斜和绝缘子脱落使用进行标定，标定后

会产生图像对应的 XML 文件，该文件包含了目标

的类别、尺寸以及位置信息。在模型训练之前，需

用 K‑means 聚类算法对样本进行先验框的计算，选

择合适的先验框尺寸。

表 2    目标数量

Table 2    Target number

类别

电杆

变压器

电杆倾斜

绝缘子脱落

数量

1 763

1 256

369

352

本次实验使用的是 Windows10 操作系统，所用

电脑硬件配置为 Nvidia GeForce RTX2080TI 显卡、

酷睿 I7‑9700K CPU。在 Tensorflow2.2 深度学习框

架下使用改进的 YOLOv4 目标检测算法对标定好

的架空线路图像数据集进行训练。

2.2    模型评价指标

评价一个目标检测模型的好坏，主要看模型的

检测精度和检测速度。模型的检测精度如何一般

可以用精确率（precision）、召回率（recall）、平均精度

值（average precision，AP）和平均精度均值（mean 
average precision，mAP）来衡量；评估速度的指标通

常使用的是每秒帧率（frame per second，FPS），即每

秒内可以处理的图片数量。

精确率是指在所有检测出的目标中检测正确

的概率，精确率越高模型的误检率就越低，其计算

公式如下：

P = TTP

TTP + TFP
 （9）

召回率是指所有的正样本中正确识别的概率，

召回率越高，模型出现漏检的概率也就越低，其计

算公式如下：

R = TTP

TTP + TFN
 （10）

式（9）、（10）中，TTP为识别正确的正样本数量；TFP为

负样本被识别成正样本的数量；TFN 为正样本被识

别成负样本的数量。

由于在进行图片检测时会设定一个 IOU 阈值，

大于该阈值模型会将其预测为正类样本，否则会将

其预测为负类样本，通常为了更全面地衡量模型的
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性能会使用 AP 值作为模型的评价指标，所谓 AP 值

是指在不同的 IOU 阈值下，某一类别的精确率和召

回率所围曲线的面积。对于预测的类别有多个的

情况，可以采用 mAP 作为评价指标，mAP 是指所有

类别 AP 值的平均值，计算如下：

PmAP = ∑PAP

T num_classes
 （11）

式中，PmAP 为平均精度均值；PAP 为平均精度值；

Tnum_classes为目标类别数目。

2.3    算法性能对比

将改进后的模型与原模型在同一数据集上进

行性能对比，结果如表 3 所示。由表 3 可以看出，改

进后的模型各个类别的精确率、召回率及 AP 值与

原模型相当，而且对于电杆倾斜和绝缘子脱落检测

效果较差，这是因为对于电杆倾斜和绝缘子脱落这

样的故障类别来说，由于样本量相对较少，尤其是

绝缘子脱落，目标较小，容易受到背景的干扰，导致

检测的平均精度相对较低。

表 3    实验结果

Table 3    Test results of fault detection %    

类别

电杆

变压器

电杆倾斜

绝缘子脱落

精确率

改进模型

96.85

96.06

93.09

81.90

原模型

96.33

95.45

93.02

82.82

召回率

改进模型

91.11

98.45

89.31

82.28

原模型

95.33

96.32

95.65

83.73

AP

改进模型

97.15

99.75

92.38

82.27

原模型

98.13

97.88

93.64

84.71

为了检验模型改进对检测性能的影响，将改进

的 YOLOv4 算法与原模型进行消融实验对比，对比

结果如表 4 所示，从表 4 可以看出，当把 YOLOv4 的

主干网络换成轻量型网络 MobileNetV1 后，mAP 值

较 原 模 型 下 降 了 1.03%，但 检 测 速 度 提 升 了 近

18.00 fps；在替换了主干网络的同时将颈部网络中

3×3 的常规卷积替换为深度可分离卷积后，检测精

度较原模型降低了 1.84%，而检测速度较原模型提

升了 34.23 fps；为了弥补改进后的网络在检测精度

上的下滑，在颈部网络中，与只进行主干网络以及

深度可分离卷积的替换相比，在引入 CSP 结构后，

模型的检测精度有所提高，虽然仍比原模型的检测

精度低 0.7%，但检测速度要远比原模型高，高出近

35.00 fps。
为了进一步验证改进模型的性能，将该模型的

检测精度、检测速度以及参数量与其他模型进行了

对比，对比结果如表 5 所示。从表 5 中可以看出经

过模型的对比可见，改进后的 YOLOv4 模型的参数

量仅为原模型的 19.7%，检测速度提升到原模型的

1.68 倍，而检测精度仅在原模型的基础上降低了

0.7%。同时将其与同为一阶段目标检测算法 SSD
进行对比，可以看出改进后的 YOLOv4 算法的检测

精度和检测速度均比 SSD 算法高。经过模型的对

比，可以看出本文提出的改进的 YOLOv4 模型的性

能更适用于架空线路的无人机在线巡检。

表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiment

MobileNet

—

√

√

√

深度可分离卷积

—

—

√

√

CSP 结构

—

—

—

√

mAP/%

93.59

92.56

91.75

92.89

速度/fps

50.73

68.83

84.96

85.40

表 5    不同模型下的检测性能对比

Table 5    Comparison of detection performance in 
different models

算法

SSD

YOLOv4

改进 YOLOv4

mAP/%

92.14

93.59

92.89

FPS/fps

46.25

50.73

85.40

参数量/107

2.63

6.44

1.17

图 6 展示了模型的检测效果，识别出了架空线

路中的电杆、变压器、电杆倾斜和绝缘子跌落 4 类

目标，并与原 YOLOv4 算法以及 SSD 目标检测算

法的检测效果进行对比，其中图 6（a）为 SSD 的检

测效果图，6（b）为原 YOLOv4 的检测效果图，6（c）
为改进 YOLOv4 的检测效果图，可以看出，3 种模

型对电杆和变压器的检测效果较好，主要原因是电

杆和变压器的样本量充足且特征明显，但是对于多

目标重合度较高以及光线较差的情况下，SSD 目

标检测算法容易出现漏检的情况。SSD 目标检测

算法出现了电杆倾斜以及绝缘子脱落的漏检，而改

进 YOLOv4 算法和原 YOLOv4 算法均能够较好地

识别出各类目标，改进后的算法的检测速度更快。

3    结语

针对低压架空线路的巡线问题，提出一种改进

的 YOLOv4 目标检测算法对架空线路中的电杆、变

压器、电杆倾斜和绝缘子脱落进行检测。模型采用

MobileNetV1 代替 YOLOv4 中的骨干网络，并将网

络中 3×3 的常规卷积用深度可分离卷积替换，将检

测速度提升为原模型的 1.68 倍，同时为了使改进后

的模型的检测精度更高，在颈部网络中引入了 CSP
网络结构，使模型能够在牺牲较小的精度下大幅度

提升检测速度。实验结果表明经过改进后的模型

参数量大大降低，仅为原模型的 19.7%，检测速度从

原来的 50.73 fps 提升到 85.40 fps，并且具有较高的

检测精度。为了更进一步验证该模型的优越性，将

其与同为一阶段目标检测的 SSD 算法进行对比，结

果表明改进后的 YOLOv4 算法在精度和速度上均

占有优势，能够应用到嵌入式设备上，利用无人机

实现对架空线路中常见的电力设备及故障进行实

时的检测。此外，本文存在一些不足，如在对正常

电杆和倾斜电杆进行检测时可能会出现由于拍摄

角度的不同，导致图片本身倾斜，使得将原来正常

的电杆检测成故障的倾斜电杆，因此在对图片进行

检测时需要根据拍摄的角度对图片进行校正处理，

然后对校正后的图片进行检测，或采用半监督学习

的方法做进一步的研究。
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3    结语

针对低压架空线路的巡线问题，提出一种改进

的 YOLOv4 目标检测算法对架空线路中的电杆、变

压器、电杆倾斜和绝缘子脱落进行检测。模型采用

MobileNetV1 代替 YOLOv4 中的骨干网络，并将网

络中 3×3 的常规卷积用深度可分离卷积替换，将检

测速度提升为原模型的 1.68 倍，同时为了使改进后

的模型的检测精度更高，在颈部网络中引入了 CSP
网络结构，使模型能够在牺牲较小的精度下大幅度

提升检测速度。实验结果表明经过改进后的模型

参数量大大降低，仅为原模型的 19.7%，检测速度从

原来的 50.73 fps 提升到 85.40 fps，并且具有较高的

检测精度。为了更进一步验证该模型的优越性，将

其与同为一阶段目标检测的 SSD 算法进行对比，结

果表明改进后的 YOLOv4 算法在精度和速度上均

占有优势，能够应用到嵌入式设备上，利用无人机

实现对架空线路中常见的电力设备及故障进行实

时的检测。此外，本文存在一些不足，如在对正常

电杆和倾斜电杆进行检测时可能会出现由于拍摄

角度的不同，导致图片本身倾斜，使得将原来正常

的电杆检测成故障的倾斜电杆，因此在对图片进行

检测时需要根据拍摄的角度对图片进行校正处理，

然后对校正后的图片进行检测，或采用半监督学习

的方法做进一步的研究。
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（a） SSD 检测效果

（b） YOLOv4 检测效果

（c） 改进 YOLOv4 检测效果

图 6    不同模型检测效果对比

Figure 6    Comparison of detection results of different algorithms
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