
 

 

电力设施多模态精细化机器人巡检关键技术及应用
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摘    要   电力设施巡检对于加快电网基础设施智能化改造和智能微电网建设, 提高电力系统互补互济和智能调节能力的

需求具有重要作用. 近年来, 智能巡检机器人开始在电力巡检中广泛应用, 在提高电力设施巡检效率和准确性、提升安全性、

降低成本和促进电力智能化发展等方面发挥关键作用. 本文从电力巡检机器人的智能感知和导航技术出发, 重点介绍目标

检测、语义分割、自主导航等共性关键技术的国内外发展现状. 然后以可见光红外双光融合、可见光图像和点云数据融合、

声纹和可见光融合为例, 阐述电力场景多模态数据融合方式. 并进一步介绍电力部件精准分割和异物检测、线路点云杆塔倾

斜检测、输电线路覆冰多模态检测和电力架空线路缺陷分析及台账异常检测等电力设施多模态机器人相关案例. 最后探讨

电力设施多模态精细化机器人巡检关键技术的发展趋势和所面临的挑战.
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Abstract   Power facilities inspection plays an important role in accelerating the intelligent transformation of power
grid infrastructure and the construction of intelligent microgrid, and improving the complementary and intelligent
adjustment ability of power system. In recent years, intelligent inspection robots have been widely used in power in-
spection. They play a key role in improving the efficiency and accuracy of power facilities inspection, improving
safety, reducing costs and promoting the development of power intelligence. This paper starts from the intelligent
perception and navigation technology of power inspection robots. This paper focuses on the development status of
common key technologies such as target detection, semantic segmentation and autonomous navigation at home and
abroad, and then takes visible light infrared dual-light fusion, visible light image and point cloud data fusion, voice-
print and visible light fusion as examples. This paper expounds the multi-modal data fusion method of power scene,
and further introduces the related cases of multi-modal robots for power facilities, such as accurate segmentation
and foreign body detection of power components, tilt detection of line point cloud towers, multi-modal detection of
transmission line icing, defect analysis of power overhead lines and abnormal detection of ledgers, etc.. Finally, the
development trend and challenges of key technologies for multi-modal fine robot inspection of power facilities are
discussed.
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电力巡检在保障电力系统稳定运行中具有重要

作用. 如图 1所示, 全国的用电量呈现出稳步上升

的态势, 电力巡检对于确保我国面对用电量持续增

长挑战时的电力供应安全、稳定和高效至关重要.
随着电力行业加速转型升级, 为了使巡检工作变得

更加高效和准确, 应对人工巡检耗时耗力且难以到

达高山江河等巡检盲区的挑战[1−2], 智能巡检机器人

在电力巡检中得到广泛应用. 电力巡检机器人具有

提高巡检效率、准确性、安全性, 降低成本和促进电

力智能化发展的关键作用.
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图 1    近年全国总用电量趋势 (单位: 亿千瓦时)
Fig. 1    Trend of national total electricity consumption in

recent years (unit: 100 million kW·h)
 

电力设施精细化多模态机器人巡检是一项集成

多种感知技术、机器人技术和人工智能的综合性技

术, 旨在提高电力系统的运行安全、稳定性和效率.
该领域涵盖了地面机器人、空中机器人 (无人机)、
自主水下机器人等多种类型的机器人系统, 它们通

过集成视觉、声音、热成像等多模态感知技术, 对电

力设施进行自动化、智能化的检测与评估. 世界各

国高度重视电力巡检机器人的发展, 例如美国自上

世纪 80年代起开始研发电力巡检机器人, 并逐步

推广应用, 而欧盟和日本也在近年推出了促进电力

行业中人工智能应用的具体目标和计划. 我国也发

布了 《智能能源行动计划》 和 《“十四五”通用航空

发展专项规划》, 提出了加快电力行业智能化改造

与推进能源数字化转型的目标和措施, 其中包括智

能电网建设、能源大数据平台建设等.
智能感知是实现电力设施巡检的基础关键技

术, 可以嵌入到电力设施巡检机器人中, 以实现电

力设备的定位和分类, 这可以进一步被认为是机器

人传感、自动导航和自主检查的基础[3−4]. 智能感知

通过激光雷达、可见光相机、多光谱相机和红外相

机等成像设备进行数据采集, 并对采集到的目标场

景数据进行语义理解和状态感知, 记录当前场景的

巡检结果. 例如, 变电站红外图像精准检测任务中[5],
需要对无人机采集到的变电站电流互感器、断路器

和隔离开关等部件进行检测. 在准确得到电力部件

在图像中的位置信息后, 利用温度解译对相关电力

部件进行分析, 根据是否出现温度异常判断电力设

施是否存在潜在过热等危险. 通过这种巡检方式,
可以在出现故障前提前感知潜在风险, 及时采取相

应措施, 避免过热产生电力故障甚至严重的火灾,
有效防范了电力故障, 减少了人工巡检的主观干扰,
提升了巡检准确性, 降低了人力成本. 目前, 深度学

习和大数据技术的快速发展使得电力场景的智能巡

检得到广泛应用. 智能巡检前期通过机器人摄像头、

激光雷达等设备采集数据, 并送入目标检测或语义

分割模型进行训练, 训练好的模型就可以在很多巡

检任务上取得显著性优越结果. 同时, 在成本和安

全性能上也实现了对人工巡检的压倒性胜利.
然而, 在实际应用中, 复杂多变的环境给机器

人带来了语义理解的难度, 并且由于数据采集本身

的局限性, 单一模态的数据难以对巡检场景实现精

准数据表征, 巡检结果往往较为粗糙. 例如, 仅使用

可见光模态的情况下, 恶劣的天气、较差的照明或

低对比度会降低视觉传感器的图像质量, 而杂乱的

背景、极端的遮挡或密集的物体可能会降低基于视

觉图像的语义分割方法的性能[6]; 而只使用红外模

态完成场景理解后进行温度解译, 会由于红外图像

的分辨率低导致电力部件检测的精度不高, 影响后

续温度分析的准确性; 对于点云模态, 在杆塔或导

线检测任务中, 仅有坐标信息而缺乏颜色和纹理信

息会由于难以区分背景与前景而影响检测性能. 因
此, 开展电力设施的多模态精细化智能化机器人巡

检势在必行. 通过多模态数据融合, 电力巡检机器

人可以利用不同数据模态间的互补性, 构建出更精

准、更全面、更一致的精细化智能感知模型, 提升特

征表达的信息量和判别性, 为电力业务实施提供更

加准确、高效、灵活的业务辅助报告. 

1    电力设施多模态机器人巡检研究现状

20世纪 80年代, 日本学者开始了变电站巡检

机器人的研究工作, 并取得了有价值的研究成果.
日本中部电力公司研制尺寸为宽 1.3 m、长 1.4 m、
高 1.7 m的地下管道巡检机器人[7−8], 对 275 kV的地

下管网内的多种模态数据进行巡检, 包括温度、湿

度、水位、超声和彩色视频图像等, 实时反映地下管

道的运行情况. 这款机器人通过电池供电, 能够连

续工作 2.5小时, 并且能在变电站设定的充电点进

行充电. 20世纪 90年代, 日本四国电力公司和东芝

公司等研究机构设计了一种适用于 500 kV变电站

的巡检机器人 BIG MOUSE[9], 这种机器人携带温
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度计和摄像机来检测设备是否正常运行, 但需要预

先在变电站安装轨道. 21世纪初期, 加拿大魁北克

水电研究院 (IREQ)开发了一款配备四轮的检测机

器人[10], 如图 2(a)所示. 该机器人整合了红外热成

像和可见光成像系统来巡查变电站的设备, 它还配

备了一个后台监控系统, 允许操作员能够实时从电

脑后台监控机器人的工作状态. 然而, 在那个时期,
由于 SLAM (Simultaneous localization and map-
ping)技术和多传感器数据融合导航技术还未充分

发展, 这款机器人主要依赖遥控操作, 限制了它的

自主操作能力. 在此之后, 新西兰研制的电力巡检

机器人开始采用 GPS定位, 在语音交互和激光避

障等功能上实现了多模态信息处理.

 
 

1-Commande et
lélémétrie

2-Télécommande

(a) 魁北克水电研究院变电站巡检机器人

(a) IREQ substation inspection robot

(b) 国家电网红外全方位视觉导航巡检机器人

(b) State Grid infrared omnidirectional visual navigation
inspection robot

4-Inspection visuelle et pilotage

3-Inspection 
thermographique

 

图 2    电力设施多模态机器人巡检案例

Fig. 2    Multi-modal robot inspection cases of
power facilities

 

2002年, 国家高新技术研究发展计划 (863计
划)开始支持输配电机器人技术方面的研发, 包括

其原型机的研发和工业应用的开发. 国家电网开发

了为 500 kV变电站设计的移动机器人[11], 如图 2(b)
所示, 该机器人装备可见光和红外摄像头以及方向

性麦克风. 国家电网电力机器人实验室的官方网站

回顾了这些得到国家研发计划支持的机器人项目的

发展历程. 自 2005年起, 第一代国家电网智能巡检

机器人开始被用于巡检任务. 国家电网智能巡检机

器人前部配有两个独立的驱动轮, 后部装有两个全

向轮. 自 2008年以来, 国家电网智能巡检机器人开

始在 Linux操作系统下使用软件架构控制, 这一架

构提升了机器人的性能和稳定性, 使得实现复杂的

控制算法成为可能. 国家电网智能巡检机器人被设

计用于在变电站内进行巡检任务[12−13], 负责收集关

键的检查数据. 这些数据随后被传送至数据中心,
由专门的分析团队负责处理和分析. 为了有效导航

并执行任务, 国家电网智能巡检机器人配备了多种

导航技术, 包括磁性导航、视觉导航以及 GPS与航

位推算组合的方式, 从而确保在各种环境下均能高

效、准确地完成预定路径的巡检. 在到达预设的停

止点时, 机器人会停下并旋转其搭载的云台, 以捕

捉并记录图像和温度信息. 这些关键信息随即被传

回数据中心, 用于进一步的分析, 以确保变电站的

安全和高效运行.
早期的电力设施机器人巡检主要集中在变电

站, 依赖于固定轨道的导航系统, 对变电站设备的

多源信息进行监测. 随着导航技术、SLAM技术和

机器视觉的发展, 电力设施机器人巡检研究重点也

趋向于无轨化智能巡检. 例如飞行机器人根据杆塔

的位置规划飞行路径[14], 需要事先为多个塔杆目标

的巡检顺序规划出一条或多条最优路径, 在避障的

前提下, 解决多目标巡检问题. 此外, 视觉感知作为

电力人工智能的主要分支, 为机器人多模态巡检奠

定深厚的技术基础, 感知算法的优劣也成为了巡检

机器人的研究重点. 为此, 本文将综述电力设施多

模态精细化机器人巡检中的导航和感知关键技术

及相关应用. 首先, 本文将从电力场景的 2D视觉

感知和 3D感知入手, 分别总结机器人巡检在 2D和

3D场景下典型的目标检测和语义分割任务; 随后,
介绍高精度定位导航和 SLAM技术对机器人巡检

的重要性; 之后, 阐述多模态机器人巡检中不同数

据模态间的融合方法, 为多模态机器人巡检做出更

完备的数据表示; 接下来, 分析电力设施多模态巡

检的相关实施案例, 以及在电力设施精细化机器人

巡检中起到的重要作用; 最后, 列举发展趋势和挑

战, 为后续多模态精细化机器人巡检提供清晰的研

究思路. 

2    电力设施巡检感知和导航关键技术

智能机器人巡检感知技术是指机器人搭载摄像

头和计算机等硬件设备, 通过图像获取和图像处理

与分析来感知周围环境. 图像获取利用摄像头等设
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备获取周围环境的图像信息, 而图像处理与分析则

是对这些信息进行处理和分析, 提取出有用的特征

和信息. 其中, 目标检测和语义分割是图像处理与

分析的主要任务, 旨在帮助巡检机器人更加准确地

识别目标物体, 例如设施缺陷和损坏等, 从而提高

巡检的准确性和效率. 如表 1和图 3所示, 现有的

巡检场景主要包括 2D和 3D场景. 

2.1    电力设施机器人巡检 2D 感知技术
 

2.1.1    2D 目标检测

2D目标检测作为机器人视觉感知的核心任务,
旨在从二维图像中识别并定位各类物体, 精确地确

定其位置和尺寸. 适用于电力设施机器人巡检中精

准定位目标设施或缺陷的位置. 早年基于机器学习

方法的 2D目标检测算法, 需要手工提取目标特征,
然后训练分类器对目标进行分类和定位, 如支持向

量机[15] (SVM)、随机森林[16] (RF)等. 早在 2005年,
何洪英等[17] 就基于支持向量机对高压绝缘子污秽

等级进行红外热像检测. 这些算法通常受到手工特

征提取的限制, 难以适应复杂的场景和不同尺度的

物体. 近年来, 深度学习的发展为 2D目标检测带来

了革命性的进展, 标志性的算法如图 4所示. 在此

基础上, 以 Transformer[18] 为基本组件的 DETR系

列方法[19−22] 也成为了现有主流目标检测研究趋势.
在具体技术方面, 基于 Transformer和卷积神经网

络 (CNN)的方法对图像进行特征提取, 并在特征

图上进行检测和定位. 常见的基于深度学习的 2D
目标检测算法大体上分为两种:

1) 两阶段目标检测算法: 两阶段目标检测算法

通过分为生成候选框和目标分类与定位的双阶段

流程, 实现精确的物体检测. 此类算法首先识别出

图像中潜在目标的候选区域, 随后对这些区域进行分

类和位置精调. 代表性的两阶段算法包括基于区域

的卷积神经网络系列, 如 R-CNN[23]、Fast R-CNN[24]、

Faster R-CNN[25] 等, 以及基于金字塔特征的级联

卷积神经网络[26] 算法, 如 Cascade R-CNN[27] 等.
2)一阶段目标检测算法: 一阶段目标检测算法

直接从输入图像提取特征, 通过单个卷积神经网络

预测目标位置和类别. 这种算法以简洁的网络结构

和高速的检测能力为优, 尽管在精度上可能略有不

足. 一阶段算法中, 基于锚点的方法尤为流行, 它在

各个位置生成多种尺寸和比例的预定义锚点, 通过

分类和回归进行目标检测. 常见的一阶段目标检测

算法包括 YOLO[28] (You only look once)、SSD[29]

(Single shot detector)、RetinaNet[30] 等.
现有的 2D目标检测技术在电力设施巡检上已

经开展了一些研究. 例如, Yi 等 [31] 提出一种新颖

的补丁自纹理学习网络 (PSTL-Net), 通过结合自

纹理学习模块 (STLM)和补丁感知空间注意模块

(PSAM), 可以有效地实现输电线路的检测过程, 在
振动锤、鸟巢类、缺失绝缘子和悬垂线夹等目标上

表现良好; Liu等[32] 提出一种用于电力线组件检测

的基于图的关系引导网络, 该网络利用区域、图像

和类别的相关性, 实现了电力线组件的检测. 虽然

2D目标检测技术手段也趋近于成熟, 但在电力设

施巡检上仍然存在一些限制. 例如, 在输电线路长

尾分布下对于小样本类别检测效果不佳, 高分辨率

下难以准确感知细微缺陷 (如销钉缺失), DETR等

先进模型受计算资源限制难以部署到巡检机器人或

无人机上. 

2.1.2    2D 语义分割

相较于目标检测的对象识别和定位, 语义分割

侧重于对图像进行像素级别的分类和细致分割, 旨
在识别图像中所有区域的类别. 这一技术在自动驾

驶、医疗影像处理等领域有着广泛应用. 如表 2所
示, 2D语义分割主要分为传统方法和深度学习方

法. 传统 2D语义分割包括基于阈值的方法[33]、基于

边缘检测的方法[34] 和基于图割的方法[35]. 基于阈值

的方法通过设置阈值将图像中像素的亮度或颜色分

为不同的类别, 然而, 对于具有复杂背景和变化光

照的图像, 这种方法具有局限性. 基于边缘检测的

方法通过检测图像中物体的边缘来分割不同的区

域, 该方法依赖于边缘的准确性, 当图像中存在较

多的干扰线条或背景噪声时, 该方法效果不佳. 基
于图割的方法通过将图像分割成图形结构, 把分割

问题转化为最小割问题, 该方法对于物体形状复杂、

 

表 1    电力设施机器人巡检智能感知关键技术

Table 1    Key technologies for intelligent perception in robotic inspection of power facilities

场景 技术 电力检测任务 代表方法

2D
目标检测 常用于可见光模态, 输出电力设备缺陷的位置和类型信息 Faster R-CNN[25]、YOLO系列[28]、SSD[29]、RetinaNet[30] 等

语义分割 常用于红外模态, 输出电力设备缺陷的热故障区域 U-Net[36]、SegNet[37]、DeepLab系列[38−39] 等

3D
目标检测 常用于激光点云, 检测电力导线三维位置 PointNet系列[40−42]、SESS[43] 等

语义分割 常用于激光点云, 输出杆塔点区域 PointNet系列[40−42]、DGCNN[44] 等
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背景变化的图像分割效果较好, 但对于大规模的图

像分割, 计算复杂度较高.
深度学习快速发展给 2D图像语义分割技术带

来了重大的创新和应用. 基于深度学习的语义分割

主要分为单网络结构和多网络结构. 目前, 卷积神

经网络是主流的基础网络结构, 它通过编码器与解

码器的结合来实现语义分割. 在单网络结构中, U-
Net[36] 和 SegNet[37] 是两个比较经典的结构, 已经成

功应用于医学影像分割和自然场景图像分割等领

域. 例如, 在医学影像领域, U-Net已经广泛应用于

MRI和 CT图像的肿瘤分割等任务中, 取得了显著

的效果; 而在自然场景图像领域, SegNet则被用于

道路、车辆和行人的分割. 对于在电力机器人巡检上

的应用, 主要包括变电站设备漏油检查[45]、变电站

设备准确的红外热图像实例分割[46] 等.
实现技术方面, 多尺度信息融合是一种在语义

分割中提高精度的常用方法, 主要思想是通过在网

络中增加多个分支或使用多个卷积核尺度来提取

和融合不同尺度的特征. 例如, DeepLab [38 ] 通过

ASPP[38] 融合多尺度信息. 在此基础上, DeepLab
v3+[39] 采用 ASPP模块来融合不同尺度的特征, 同
时使用空洞卷积增加感受野, 提高分割结果精度.

2D语义分割对于像素分类精度有着较高要求,
因此带来了大量的人工标注成本. 无监督 2D语义

分割方法通过未标注数据进行训练, 避免了对大量

人工标注数据的需求. 常见的无监督分割方法包括

基于聚类的技术, 例如 K-means聚类[47] 和谱聚类[48]

等. 这些方法将图像像素聚类, 把相似像素分配至

相同类别以实现分割. 另外, 还包括基于生成模型

的方法, 如生成对抗网络[49] (GAN), 这些方法使用

未标注数据进行训练, 生成一组特征向量, 然后将

这些特征向量用于后续的语义分割任务. 弱监督

 

2D 目标检测 2D 语义分割

3D 目标检测 3D 语义分割

激光雷达

可见光相机

红外热成像

数据采集 智能巡检机器人感知关键技术

 

图 3    智能巡检机器人感知关键技术

Fig. 3    Key technologies of intelligent inspection
robot perception
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图 4    典型 2D目标检测网络

Fig. 4    Typical 2D object detection networks

 

表 2    2D语义分割技术分类

Table 2    Classification of 2D semantic segmentation techniques

方法 分类类型 方法类型 原理或用途

传统方法 原理

基于阈值的方法[33] 根据灰度值大小不同, 设定阈值完成分割

基于边缘检测的方法[34] 对图像边缘线条进行检测

基于图割的方法[35] 利用图形结构最小割分割图像

深度学习方法 用途

多尺度信息融合[38−39] 增加感受野, 提高分割结果精度

无监督语义分割[49−50] 减少大量人工标注成本

实时语义分割[51] 节省计算资源, 加快推理时间
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2D语义分割结合了少量标注数据和大量未标注数

据. 此方法以少量标注数据为基础初始化标签, 再
通过标签传播技术将标签扩展至未标注数据, 获
得初步分割结果. 随后, 利用这些结果和有限的标

注数据来训练模型, 以提高分割精度. 代表性算法

如 Semi-supervised Random Walk[50], 这些方法有

效地利用了有限的标注资源, 提高了分割效率和准

确性.
实时 2D语义分割是一项对实时性要求较高的

任务, 可应用于电力机器人巡检时的边缘端部署.
为实现实时语义分割, 通常采用轻量级网络结构、

硬件加速和分布式计算等技术. ESPNet[51] 等轻量

级实时语义分割网络得到了广泛应用. ENet 以其

轻量级设计而突出, 保持高精度的同时实现实时处

理速度, 针对实时应用进行优化, 有效平衡了速度

与精度. ICNet 基于金字塔结构, 具有高效的多尺

度处理能力, 在减少计算量的同时提高分割精度.
ESPNet 是一种基于分离卷积的网络, 在保持较高

精度的同时大大减少了计算量. 此外, GPU加速和

分布式计算也可以帮助加速语义分割算法, 从而实

现实时 2D语义分割.
尽管语义分割技术已应用到部分电力场景中,

但在某些复杂环境下仍然性能受限. 例如, 广泛分

布的配网线路背景跨越山区、湖泊、平原、林地等地

貌, 难以实现准确的电力部件分割. 此外, 单一模态

的无监督和弱监督方法也难以在电力场景中保持较

高准确率以节省人工标注成本, 在这种情况下, 如
何利用不同模态数据的互补性信息实现多模态数据

精准场景理解, 是未来电力巡检的主要研究方向. 

2.2    电力设施机器人巡检 3D 感知技术

3D目标检测技术相比 2D目标检测技术, 可以

在更复杂环境下提供更加真实的场景信息, 在三维

空间中对待检测目标精准识别和定位. 如图 5所示,
在智能巡检机器人运行过程中, 利用点云和体素等

常见 3D模态, 可以对物体进行完整性检测和形态

分析, 提高机器人的巡检效率和精度. 

2.2.1    3D 目标检测

3D目标检测是指在 3D数据表征下对目标进

行识别和定位, 可用于架空线路杆塔和导线检测任

务, 为后续智能分析提供精细化的基础. 在数据表

征上, 主要分为基于点云的检测方法和基于体素

的检测方法. 1)基于点云的方法: 主要是通过将三

维场景转化为点云数据, 使用算法模型处理点云数

据, 实现对待测物体的检测和识别. Maturana 和
Scherer[52] 提出一种基于 Frustum的 3D目标检测

方法, 通过利用 RGB图像和点云数据融合, 结合

2D和 3D的数据表征, 实现了对目标物体的精细化

检测. Charles等[40] 提出基于 PointNet的 3D目标

检测方法, 使用神经网络直接处理点云数据, 提高

了检测的精度和速度. 同年, Charles等[41]在 PointNet
的基础上进一步提出基于 PointNet++ 的 3D目标
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图 5    3D点云检测和分割方法

Fig. 5    3D point cloud detection and segmentation methods
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检测方法, 设计多级特征提取和聚合网络, 更大程

度上提升目标检测的效率和准确性. 在数据处理方

面, Zhao等[43] 提出一种半监督自我集成的 3D目标

检测方法 (SESS), 旨在利用未标记数据和增强学习

检测的性能. Shi等[53] 提出在网络中的 3D局部感

受野池化层和局部信息聚合机制, 实现对点云数据

精细感知和全局信息的整合.
2)基于体素的 3D目标检测方法: 将三维空间

划分为多个体素网格, 并将每个体素的特征作为输

入, 通过网络模型对每个体素进行分类和回归来实

现目标检测. Zhou和 Tuzel[54] 采用体素卷积神经网

络的方法, 预测每个体素的对象分类和对象边界框,
实现目标检测. Ouyang等[55] 把点云数据投影到二

维鸟瞰图, 将其体素化, 快速实现目标检测. Shi等[42]

提出一种联合点云和体素的三维目标检测方法, 将
点云数据转化为等距的体素, 然后采用自适应体素

表示来处理同尺度目标. Dong等[56] 利用三维卷积

来学习点云特征表示, 采用多层 3D锚点设计来提

高检测准确率. Shi等[57] 提出 PV-RCNN++ 目标

检测方法, 采用点云中心距离采样和体素空间采样

策略提高检测效率, 并采用 RoI对齐模块和 Mask
Head模块来进一步提高检测准确率. 

2.2.2    3D 语义分割

3D语义分割基于三维数据将点云或体素中的

每个点或体素分配到相应的语义类别中, 需要从点

云或体素中提取出特征, 如颜色、形状等, 然后使用

深度学习模型对这些特征进行分类和分割, 从而

实现对点云或体素中各个部分的语义理解和识别.
目前, 主流的 3D语义分割模型包括 PointNet[40]、
PointNet++[41]、DGCNN[44] 等, PointNet++ 广泛

应用于点云语义分割方法, 采用点云金字塔结构, 联
合局部和全局特征实现高效语义分割. 同时, Rand-
LA-Net[58] 等一些研究基于 3D注意力机制, 增强点

云特征的表征能力. PointGNN[59] 和 PointASNL[60]

采用图神经网络对点云数据建模.
在电力设施机器人巡检方面, 3D目标检测和

语义分割主要针对于输电线路杆塔和电力线的提

取, 以确定电力设施精确的 3D坐标位置. Li等[61]

提出一种基于图卷积网络的方法, 使用线路结构约

束算法来识别各个电力线路, 基于多项式的算法重

建电力走廊, 并从激光雷达 (LiDAR)点云中提取

电力线和杆塔. 具体来说, Jeong等[62] 提出了不仅

可以实时认知输电线路及其环境, 还可以通过将激

光雷达测量的点云数据与无人机的飞行信息相结合

来估计垂度的方法. 实时环境认知解决了体素化映

射的坐标变换和概率下采样问题, 从而保证有限的

硬件需求, 并引入稳健的随机样本共识来有效提取

输电线路点云数据, 从而准确估计垂度. Munir等[63]

引入了重建高压输电线路导体束中的巨大间隙方

法, 使用 3D体素网格将电源线检索为跨度点, 通过

将跨度点分成几个段来生成束掩膜, 二分图利用来

自这些掩膜的束位置信息将具有宽间隙的束段连接

起来, 最后再次对线束进行分割, 形成导体掩膜, 以
便利用基于图像的算法和概率提取子导体. 针对输

电线路附近植被对电力杆塔提取干扰的问题, Huang
等[64] 提出一种使用随机森林分类器并结合平滑颜

色特征的分类方法, 消除了靠近塔腿的植被的错误

分类点, 在点云中精准提取输电线路塔架.
一些方法通过融合多种传感器数据, 探索了多

模态 3D语义分割, 例如 SAT3D[65], 这成为了电力

设施多模态精细化巡检的基础[66]. 但目前的多模态

感知场景仍然受限, 如何在电力设施精细化机器人

巡检领域, 实现更准确的语义分割和目标检测, 还
有待进一步的研究和探索. 

2.3    智能巡检机器人导航关键技术
 

2.3.1    高精度自主导航定位技术

智能巡检机器人的关键科学问题之一是实现高

精度的自主导航定位技术. 早期的巡检机器人通常

依赖于固定轨道的导航系统, 这种系统虽然易于控

制且准确性高, 但因其显著的性能局限和高造价而

难以广泛应用或实现高度智能化.
目前, 无轨导航控制技术主要包括全球导航卫

星系统 (GNSS)和惯性导航系统等[67]. GNSS导航

技术包括美国全球定位系统 (GPS)和中国北斗导

航等, 其原理是利用 GNSS卫星对巡检机器人进行

定位[68]. 然而, 由于电力巡检环境中存在复杂的电

磁分布、时钟误差以及通信干扰等因素, 对卫星导

航的可靠性产生了一定制约, 难以在狭小区域实现

精准导航.
激光导航技术基于激光进行定位和导航, 它主

要由激光发射器、反射系统、光电检测组件、数据收

集与传输单元构成. 该技术通过反射系统发射激光,
当遇到标志物时, 标志上的反射装置会将激光信号

及其携带的数据经过光电转换装置处理, 并将反射

信号返回. 随后, 数据采集系统会解读这些信息, 并
将其发送至处理器进行分析. 通过比较这些数据

与已知标志的位置, 可以精确计算出传感器与标志

间的相对位置及方向, 进而确定设备的具体位置,
实现精准导航. 尽管激光测距在分辨率上有显著优

势, 但其性能易受环境因素干扰, 如何有效去除采

集信息中的噪声成为一大挑战. 同时, 激光导航的
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探测范围受限, 仅依赖激光进行定位导航面临一定

的难度.
惯性导航通过电子罗盘和里程计等设备提供相

对定位, 但易受到磁场干扰, 存在累积误差问题. 因
此, 开发智能巡检机器人时, 不仅要选择合适的导

航技术, 还需解决各种技术限制, 如电磁干扰、环境

干扰、累积误差等问题, 以实现准确、可靠的自主导

航定位能力. 

2.3.2    定位与地图构建关键技术

SLAM技术是巡检机器人地图构建的关键技

术, 机器人 SLAM需要标识环境特征在相应坐标系

中的位置, 以建立准确的环境模型. 另一方面, 需要

利用准确的环境地图来对机器人进行准确的自我定

位和校正. 在电力设施机器人巡检领域, 各种地图

模型发挥着不可或缺的作用, 为机器人提供精准的

环境信息和导航能力. 栅格地图通过简单的二维网

格形式直观地反映环境的占用情况, 适用于初步的

环境感知和障碍物避让. 特征地图利用几何元素精

确描述环境特征, 如墙面、树木位置等, 对于需要高

度准确性的定位和细节识别尤为重要. 拓扑地图通

过节点和弧线展现环境的结构关系, 适合于路径规

划和导航, 尤其是在结构明确的环境中. 混合地图

结合尺度和拓扑的优势, 提供一个既包含具体尺度

信息又具备清晰拓扑结构的综合地图模型, 增强了

机器人对环境的整体理解和灵活应对能力. 这些地

图模型的综合应用, 为电力设施的自动化巡检提供

了强大的支持, 使机器人能够更加高效、安全地完

成巡检任务.
SLAM技术的引入显著提高了巡检机器人在

复杂电力设施环境中的自主导航能力. 电力设施,
如变电站、输电线路等, 往往分布在地形复杂、环境

多变的区域. SLAM技术通过实时收集周边环境信

息, 并利用这些信息进行精确的自我定位和环境地

图的构建, 从而确保机器人能够在这些复杂的环境

中准确无误地进行巡检, 极大地降低了人工巡检的

安全风险和劳动成本. 其次, SLAM技术还能够提

高巡检的效率和质量. 通过精确的定位与地图构建,
机器人能够有效规划巡检路线, 减少重复或遗漏区

域, 确保巡检的全面性. 同时, 配合高精度的传感

器, 机器人可以在巡检过程中实时检测并记录下电

力设施的运行状态和潜在问题, 提供更加准确、详

细的数据支持, 便于运维人员及时进行维护与决策.
此外, SLAM技术还具有良好的可扩展性. 随

着技术的进步, SLAM系统可以集成更多高级功能,
如障碍物识别与避障、复杂任务的自主规划与执行

等, 进一步扩展机器人巡检的应用场景和能力, 提

升电力设施的运维效率和智能化水平. 因此, SLAM
技术不仅能够提升巡检的安全性、效率和质量, 还
为电力设施的智能化运维开辟了新的可能性, 是未

来电力设施自动化巡检技术发展的关键. 

3    电力设施多模态精细化巡检关键技术
 

3.1    可见光红外双光融合技术

在电力设施巡检中, 单一传感器所获取的图像

通常只具备某一方面的信息, 无法满足精细化巡检

需求, 因此图像融合技术应运而生. 图像融合是从

不同模态的图像中提取互补信息, 并对其进行聚合,
以生成更丰富、更有意义的特征表示. 如图 6所示,
红外图像主要依靠物体自身的热辐射进行成像, 可
以突出背景中隐藏的热目标, 其不受光照条件、天

气的影响, 但对比度较低, 纹理细节不丰富[69]; 可见

光图像通过反射可见光进行成像, 纹理细节和对比

度更适合人类的视觉感知, 但在烟雾、夜间等条件

下的成像效果较差[70]. 为了更好获取待巡检电力设

施的温度表征, 实时、准确研判电力设施温度异常,
多模态精细化检测往往将两者融合后获得一幅既有

可见光图像边缘、又有红外热辐射目标细节信息的

互补融合图像. 图像融合也可以看作是一种增强技

术, 旨在将不同类型传感器获得的图像组合在一起,
生成一幅鲁棒或信息丰富的图像, 以促进后续处理

或帮助决策. 融合方法的关键是有效的图像信息提

取和适当的融合原理, 这允许从源图像中提取有用

的信息并将其集成到融合图像中, 而不会在过程中

引入任何伪影[71]. 随着目标检测与识别、军事监视

等应用需求的不断提高, 红外图像与可见光图像融

合技术成为该领域研究的热点. 在安防领域, 红外

与可见光融合图像可以准确识别黑暗环境、化妆打

扮、佩戴眼镜等条件下的人脸, 为商业应用、公安执

 

可见光图像 红外图像 融合图像

 

图 6    电力设施红外和可见光融合图像

Fig. 6    Infrared and visible light fusion images of
power facilities
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法等提供便利需求; 在军事领域, 红外与可见光融合

图像可以实现恶劣环境下隐藏目标的识别与跟踪[72];
在智能交通领域, 红外与可见光融合图像应用于行

人检测[73]、车辆识别与车距检测[74]、道路障碍物分

类[75]; 在农业生产领域, 红外与可见光融合图像可

应用于水果的成熟度检测[76]、植物的病态检测[77] 等.
近几十年来, 大量红外图像与可见光图像融合方法

相继被提出, 并在实际应用中得到推广. 如表 3所
示, 红外图像与可见光图像双光融合方法大体上可

以分为:
1) 基于多尺度变换的方法. 通过分辨率分解方

法, 基于变换域的图像融合方法可获取一系列包含

不同层次的子图像, 以保留更多的图像细节信息.
多尺度变换是应用最为广泛的基于变换域的融合方

法, 具体可以分为金字塔变换、小波变换和非下采

样多尺度多方向几何变换等方法. 其中, 金字塔变

换将图像分解成不同尺度且呈金字塔状的子带图像

进行融合. 拉普拉斯金字塔 (Laplacian pyramid,
LP) 变换在图像融合上取得了很好的效果[78], 比率

低通金字塔[79] 等融合方法同样被应用到可见光和

红外图像上. 小波变换的概念最早由 Grossmann
和 Morlet[80] 于 1984 年提出, 近年来, 小波变换被

应用于多频图像分解动态融合策略, 实现了高频超

声图像与低频超声图像的有效融合, 获得细节增强、

整体图像质量更好的融合图像[81].
2) 基于稀疏表示的方法. Yang 和 Li[82] 提出基

于稀疏表示 (Sparse representation, SR) 图像融合

方法, 其重点在于过完备字典的构造和稀疏系数分

解算法[83]. 过完备字典的构造方式主要有两种: 基于

数据模型和基于学习算法的过完备字典. 基于数据

模型的过完备字典是利用特定的数学模型进行构建

的, 该方法虽然高效但难以应对复杂数据, 可利用

基于联合学习策略的平稳小波多尺度字典[84] 和由

过完备离散余弦字典与基函数相结合的混合字典[85]

来解决此问题. 而基于学习算法的过完备字典是通

过训练样本集的方式构造的, 常用的有基于最优方

向法 (Method of optimal directions, MOD) 字典[86]

和奇异值分解的稀疏字典训练 (Kernel singular val-
ue decomposition, K-SVD) 字典[87].

稀疏系数分解算法中, 匹配跟踪 (Matching
pursuit, MP) 算法利用原子向量的线性运算, 从
训练好的过完备字典中选择最佳线性组合的原子以

表征图像信息, 但其迭代结果只是次优. 正交匹配

追踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)算法[88]

在MP算法基础上进行改进, 经 OMP算法处理后

的原子组合都已处于正交化状态. 在精度要求相同

的情况下, OMP 算法的计算效率高于 MP 算法.
此外, 为解决 OMP 算法和 MP 算法融合规则设计

难的问题, 同步正交匹配追踪 (Synchronous ortho-
gonal matching pursuit, SOMP) 算法 [89 ] 基于

OMP算法进行了原子集的改进, 其可从不同的源

图像中分解出相同子集的字典, 从而简化图像融合

规则设计, 在图像融合领域得到广泛应用.
稀疏表示与传统多尺度变换的图像融合方法相

比有两大区别[90]: 一是多尺度融合方法一般都是基

于预先设定的基函数进行图像融合, 这样容易忽略

源图像某些重要特征; 而基于稀疏表示的融合方法

是通过学习超完备字典来进行图像融合, 该字典蕴

涵丰富的基原子, 有利于图像更好的表达和提取.
二是基于多尺度变换的融合方法是利用多尺度的方

式将图像分解为多层图像, 再进行图像间的融合,
因此, 分解层数的选择就尤为关键.

3) 基于神经网络的方法. 神经网络在图像融合

的应用始于脉冲耦合神经网络 (Pulse coupled neu-
ral network, PCNN)模型. 与其他神经网络模型相

比, PCNN 模型在图像处理和融合领域具有独特的

优势, 它能够模仿生物视觉系统中的脉冲耦合机制,
从而在图像信息的提取和融合过程中展现出卓越的

性能; 与其他传统的神经网络模型相比, PCNN 更
加注重图像的空间信息与邻域像素之间的相关性,
这使得它在处理复杂的图像融合任务时表现得更加

优越. 通过利用这种独特的脉冲耦合机制, PCNN
可以有效地捕捉到图像中的重要特征和细节, 从而

提高融合图像的质量和精度.
基于深度学习的图像融合方法渐渐成为图像融

合领域的主要研究方向, 但其在异源图像融合的研

究上还处于一个初步发展的水平. 深度学习方法是

将源图像的深度特征作为一种显著特征用于融合图

 

表 3    可见光红外双光融合方法分类

Table 3    Classification of visible light infrared dual-light fusion methods

方法 优点 缺点

基于多尺度变换的方法 多层次子图像保留了更多图像细节信息
基于预先设定的基函数进行图像融合,

易忽略源图像部分重要特征

基于稀疏表示的方法 超完备字典蕴涵丰富的基原子, 有利于图像更好的表达和提取 难以应对复杂图像融合

基于神经网络的方法 避免了传统算法手动设计复杂的分解级别和融合规则, 并有效保留源图像信息 对计算资源需求较大, 暂未大量应用
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像的重建, 卷积神经网络是目前最常用的图像融合

深度学习方法. Li等[91]、Ren等[92] 都提出一种基于

预训练的 VGG-19 (Visual geometry group-19) 网
络, 以提取源图像的深层特征, 获得较好的融合效

果. 2019 年, Ma 等[93] 首次将端到端的生成对抗网

络模型用于解决图像融合问题, 避免了传统算法手

动设计复杂的分解级别和融合规则, 并有效保留源

图像信息.
在技术上, 电力设施多模态精细化机器人巡检

主要基于深度学习模型, 利用可见光图像和红外图

像的特征级融合提取巡检目标的多模态特征, 再利

用解码器用于具体下游任务. 这是因为直接使用图

像级的融合难以有一个统一的特征提取器能够同时

从不同层面提取可见光和红外的高级互补性特征.
因此在电力场景的多模态双光融合中, 往往设计一

个对称双分支网络[94−96], 分别提取两个模态的判别

性特征, 然后在不同层级特征上进行多尺度融合.
简单的拼接和相加通常不能高效地利用多模态特征

的独特性, 因此在特征融合上, 大部分技术方法是

利用一个模态去引导另一个模态挖掘出与此模态的

一致性特征[97−98], 在获得一致性特征后, 多模态的互

补性则得以体现 [99]. 例如在变电站全天候检测中,
当天气恶劣导致能见度下降时, 红外模态可以在一

方面反映设备的温度特性, 同时多样的温度分布也

使得电力设备呈现清晰的轮廓. 在这种情况下, 低
分辨率的红外图像则为能见度下降的可见光图像提

供了互补性信息, 保持电力设施多模态精细化机器

人巡检的准确性和全面性. 

3.2    可见光图像和点云融合关键技术

为了实现更加准确、全面的巡检任务, 可见光

图像和点云数据的多模态融合技术被广泛应用于巡

检机器人中[100−102]. 如图 7所示, 当可见光图像和点

云数据同时获取时, 它们提供了不同的信息, 并且

可以互相补充. 可见光图像提供了物体的外观信息,
可以对物体进行分类、定位和识别等; 而点云数据

提供了物体的三维形状信息, 可以对物体的几何形

状进行分析和建模.
可见光图像和点云数据融合的关键技术包括以

下几个方面: 1)多传感器标定: 巡检机器人通常配

备多个传感器, 传感器标定是多模态融合的前提,
需要将多个传感器的坐标系进行统一, 并且确定它

们之间的相对位置和姿态; 2)传感器数据预处理:
将不同传感器采集的数据进行配准、校正和滤波等

预处理操作, 使得它们具有一致的参考坐标系和数

据精度; 3)特征提取: 针对可见光图像和点云数据,
分别提取它们的特征信息, 比如颜色、纹理、形状

等, 为后续的数据融合提供依据; 4)数据配准和融

合: 由于采集的可见光图像和点云数据来自不同的

传感器, 需要对其进行数据配准处理, 将可见光图

像和点云数据对应起来, 以便后续进行数据融合.
数据融合算法是实现可见光图像和点云数据融合的

核心技术, 将不同传感器采集的数据进行融合, 构
建一个综合的三维模型, 可以提高数据的准确性和

综合分析能力, 从而实现对电力设备和线路等的全

面检测和监测[103].
近年来, 由于对可见光图像和点云多模态融合

关键技术的研究愈发成熟, 该技术在国内外电力智

能巡检机器人上的应用也愈发广泛. 例如, 在电力

设备巡检方面, 2020年, 中国南方电网公司与华为

公司合作推出了智能巡检机器人, 如图 8所示, 配
备了可见光相机和激光雷达等多个传感器, 可以使

用可见光摄像头和 3D激光扫描仪等传感器对高压

设备进行全面的多模态精细化巡检, 包括设备表面

的绝缘破损、内部电路板腐蚀等问题; 在输电线路

巡检方面, 2021年, 美国智能制造公司 Locus Ro-
botics推出一款名为“Hemisphere”的电力输电线路

巡检机器人, 配备了可见光相机和激光雷达等多个
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图 7    点云和可见光融合流程

Fig. 7    Point cloud and visible light fusion process
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传感器, 通过多模态融合技术, 可实现对输电线路

潜在的表面缺陷和杆塔倾斜沉降等问题进行全面巡

检和故障检测. 2022年, 中国大唐集团公司推出了

名为“鸟瞰者”的火电厂巡检机器人, 配备了可见光

相机、激光雷达和红外相机等多个传感器, 可以自

主导航对火电厂进行全面检测, 包括烟囱、冷却塔

等. 从以上国内外的实际应用可知, 可见光图像和

点云多模态融合技术可以将不同传感器的数据进行

融合和处理, 提高数据的综合分析和识别能力, 从
而实现机器人巡检中准确感知多模态的能力. 

3.3    声学和光学图像融合相关技术

音频数据与图像数据的融合应用在工业领域面

向个别较为特殊的零部件异常检测中具有广泛的潜

力. 在电力设备巡检任务中, 如整流变压器、直流换

流阀等电力设备的特殊性[104], 只能通过声纹信号进

行运行状态检测. 但现阶段仍存在声纹信号难以与待

检设备进行对应等问题, 构建面向电力设备可见光

与声纹的多模态信息融合算法, 完成待检设备与声

纹信号匹配是现阶段电力设备巡检研究的重要趋势.
基于声模态与可见光融合的研究最早出现在生

物特征识别领域[105], Brunelli和 Falavigna[106] 最早

提出在匹配层上进行人脸与语音的融合识别, 其使

用概率框架组合线索来确定最可能的身份, 取得

了较高的识别率. 在生物特征识别的基础上, Noda
等[107] 提出一个基于深度神经网络 (DNN)的模型,
通过将音频和视频信号融合在一起实现语音识别,
该模型采用自编码器和条件随机场来提高识别的准

确性和稳定性. 实验结果表明, 与仅使用音频或视

频信号进行语音识别相比, 音视频信号融合的识别

效果更好. 基于声纹与图像、视频特征多模态融合

的方法在传媒领域同样起到了一定的作用, 如张玉

珍等[108] 融合多模态信息来检测足球视频精彩事件,
通过从视频中抽取音频、图像、字幕等特征实现足

球视频精彩事件检测. 在医疗领域, Xu等[109] 提出

一种融合语谱图和视频数据用于帕金森病检测的新

方法, 该方法基于深度卷积对抗生成网络, 实现了

语谱图和图像数据的有效融合与数据增强, 结果表

明该方法在检测帕金森病方面具有高准确性.
电力场景下, 声纹信号常用来诊断变压器的运

行状态[110−112], 而多数多模态方法通常针对语音数据

和图像数据的融合, 但是由于电力设施产生的音频

数据可能因可理解度较低和背景噪声等因素而难以

直接分析, 导致面向电力工业的音频与可见光数据

的有效融合研究相对较少. 此外, 电力设施的监测

通常要求高度的准确性和效率, 这进一步强调了开

发高效融合方法的重要性. 随着更多面向电力的多

源开放数据库的普及, 声学和光学图像融合相关技

术对于多模态精细化电力巡检有着较强的研究价值.
图 9为声学和光学融合流程, 由于数据的异构性,
融合主要体现在特征层面. 声学成像和光学成像后

的数据通常利用不同层级的特征提取器进行浅层、

 

 

图 8    中国南方电网巡检机器人

Fig. 8    China Southern Power Grid inspection robot
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图 9    声学图像和光学图像融合流程

Fig. 9    Acoustic image and optical image fusion process
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中层和高层特征的融合. 这里的融合是通过融合模

块的注意力等方式引导两个模态互相学习, 融合后

的特征再输入到下一层级的特征提取器中. 下一层

级的特征提取器在更进一步的特征提取后, 再进行

本层级的融合. 通过这种在多个尺度下进行模态间

信息交互的方式, 可以保留多模态的独立性, 并且

互补性更全面, 加强电力设施不同类别缺陷特征表

示, 提升巡检效率和准确性. 

4    电力设施多模态精细化机器人巡检

应用

电力设施多模态精细化机器人巡检技术采用了

多种数据来源以实现对输电线路、变电站及其他电

力设施的全面检测和评估. 主要采用可见光、激光

点云和红外热成像等数据形式. 其中, 可见光利用

高清晰度的可见光相机捕获电力设施的高分辨率图

像. 这些图像能够提供关于设施表面状态的直观信

息, 如腐蚀、结构损伤、异物侵入等. 可见光成像是

识别视觉特征和表面问题的基础技术, 对于常规检

测和日常维护至关重要. 激光点云能够精确地反映

被检测对象的几何形态和空间位置. LiDAR技术在

电力巡检中主要用于评估线路走廊的植被覆盖情况、

塔架的结构稳定性以及线路间距离的测量, 有助于

防止植被侵扰和确保传输线路的安全运营. 红外热

成像能够检测设备产生的热量分布, 从而识别过热

部件或异常温升情况, 这通常预示着潜在的故障或

性能下降. 在电力系统中, 红外热成像技术被广泛

用于监测变压器、断路器、接头以及其他关键设备

的热态性能, 是预防性维护和故障早期诊断的重要

手段. 多模态巡检技术充分利用以上多源数据的互

补性, 在输电线路部件和塔架进行精细化巡检. 几
种电力设施多模态精细化巡检相关应用典型案例如

表 4所示. 

4.1    电力部件精准分割和输电线路异物检测
 

4.1.1    电力部件精准分割

电力部件分割是电力设施多模态精细化巡检最

常见的应用[113−115], 其主要目的是实现对电力设备图

像中各个部件的自动化检测、分类和识别, 研究对

象主要包括架空输电线路、变电站等. 通过电力部

件分割, 可以快速精准识别电力设备存在的问题和

隐患, 例如设备表面的腐蚀、漏电等. 此外电力设备

维护和保养的人力成本较高, 电力部件分割可以实

现自动化检测和识别电力设备. 电力部件分割技术

还可以用于实现自动化巡检, 例如可以通过对绝缘

子进行语义分割来准确定位可能存在的绝缘子破损

和断裂风险. 在规模较大的电力场景下, 实现电力

设备自动化巡检可以提高巡检效率和准确性. 总之,
通过电力部件分割技术, 可以实现对电力设备的快

速、精准检测和识别, 提高电力设备的安全性和维

护保养效率, 减少人力和时间成本.
架空输电线路作为电力系统中至关重要的组成

部分, 是电力远距离运输的主要方式. 许刚和李果[116]

基于 U-Net的航空电力线图像语义分割网络进行

改进研究, 包括数据集增强方法、色彩空间和损失

函数的选择, 并得出两套最佳组合. 然后采用传统

通道范数和提出的联合显著度指标对不同色彩空间

的网络模型进行稀疏正则化, 并采用网络剪枝大幅

降低网络参量和运算量. 左安全等[117] 结合电力线特

点, 使用轻量级 PP-LCNet[118] 替换原始主干网络

Xception[119], 有效减少了参数量, 并提高了预测速

度; 然后对 ASPP 模块增加空洞卷积分支和级联卷

积以减少漏分割现象, 同时将空洞卷积分支改为瓶

颈结构以减少参数量, 并利用 BAM[120] 减少了背景

分割错误. Mao等[121] 提出的轻量级双目语义分割

模型从双目图像中分割线路相关缺陷. Wang等[122]

提出一种用于输电线路及其附件语义分割的图像处

理框架, 使用一种基于矩阵的线段连接算法来加速

检测框架, 并构造背景滤波器和人工轮廓线段特征

生成器来提高检测性能. Yang等[123] 提出一种基于

注意力融合的深度分割网络, 实现了端到端的输电

线路分割. 唐小煜等[124] 提出优化后的基于 U-Net
的模型来获取绝缘子区域掩膜图像, 实现绝缘子的

识别与提取. Yu等[125] 提出一种基于纹理和形状的

有源轮廓模型, 用于在杂乱背景下分割绝缘子, 将
 

表 4    电力设施多模态精细化巡检应用

Table 4    Application of multi-modal fine inspection in power facilities

典型案例 融合模态 方法原理

电力部件精准分割 可见光+红外 结合可见光的高分辨率和红外图像的温度特性, 实现高精度部件分割

输电线路异物检测 可见光+点云 结合可见光的高分辨率和点云的形态特征, 充分识别线路异物

线路杆塔倾斜检测 可见光+点云 结合可见光的颜色信息和点云的位置信息, 准确分割杆塔, 实现倾斜度检测

线路覆冰多模态检测 可见光+点云 结合可见光的颜色信息和点云的位置信息定位电力线, 通过坐标计算覆冰厚度

台账异常检测 可见光+点云 通过可见光实现台账目标识别, 利用点云构建数字孪生网络以实现台账校准
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形状约束合并到基于纹理的活动轮廓模型中, 以捕

捉绝缘体边界. Tang等[126] 在原始 U-Net模型架构

中, 将多尺度特征与注意力机制和残差学习相结合

并应用, 并使用注意力模块来实现特征增强, 改进

绝缘子语义信息和细节纹理的提取. Han等[127] 提

出多目标实例分割的 TAD-D-SOLO高精度实例分

割算法, 克服了广泛使用的对象检测和语义分割方

法的不足, 通过将构成残差结构中的可变形卷积网

络与 Transformer模块合并, 解决了边缘拟合差和

识别缺失的问题.
为了充分发挥多模态针对电力部件分割中的有

效性, 消除单一模态带来的数据限制, 一些方法把

可见光和红外图像融合作为精准分割的基础, 通过

模态间的互补性突破模态的限制. 以红外图像和可

见光图像为例, 红外图像虽能提供关键的温度信息,
但其相对较低的空间分辨率可能导致设备分割的不

准确性, 进而影响后续的温度分析和解释. 相反, 尽
管可见光图像通常拥有较高的分辨率, 但会受到光

照变化等影响, 在光照敏感场景发挥欠佳, 难以应

用在全天候监测场景中. 并且由于可见光图像缺乏

温度信息, 无法在热故障检测中发挥作用. 针对输

电线路在极端天气下因能见度下降所导致的电力部

件分割精度降低的问题, Choi等[128] 提出一种新的

多模态图像特征融合模块, 利用可见光和红外图像

来提高输电线路检测性能. 具体而言, 提出一个多

分支特征提取块, 其次是一个通道注意力块. 多分

支特征提取块使用多个分支提取每个模态输入的代

表性特征, 引入通道收缩因子, 将每个模态的特征

图作为输入, 并提取通道描述符的底层上下文信息.
多分支特征提取块的输出被联合聚合到通道注意力

块中的注意力向量. 最后, 注意力向量重新校准所

提出模块的每个输入特征. 同时为了减少由于插入

模块而导致的额外参数的数量, 通道注意力块使用

了具有通道收缩因子的 2D卷积核代替全连接层.
这种方法解决了直接对电力场景多模态数据简单全

局平均池化所带来的空间信息被消除的问题, 并且

减少了大量与每个输入特征向量的通道数成比例的

附加权重参数. 在 U-Net和 UMFNet上验证以上

模块, 最终通过多模态方法在提出的输电电力线数

据集上将部件分割的平均交并比分别提升至 78.01%
和 86.51%.

上述方法的研究对象仅仅是输电线路中的电力

线, 尽管取得了较为不错的巡检结果, 但是当面对

任务更加复杂的其他部件分割时, 表现上还存在一

定的差距. 这主要是由于巡检机器人在巡检过程中

会受到角度变化和与不同电力设备距离的影响, 因

此难以从获取的图像中提取足够的上下文信息. 此
外, 各种电力设备之间巨大的尺度差异进一步增加

了高精度对象分割的难度. 针对这些问题, Xu等[129]

基于双空间图的交互网络, 通过可见光图像和红外

热图像的协同工作, 实现高压输电线路和变电站场

景中电力设备的全天时间语义分割. 该网络模型首

先提出基于双空间图的跨模态特征融合策略, 从全

局和语义的角度融合多模态高层特征. 特征图中的

像素被聚类, 并根据语义信息投影以构建顶点和图

模型. 通过内部图与跨图的交互, 有效地提取了丰

富的上下文信息, 并很好地缓解了巨大的模态差异

所造成的干扰. 在以上多模态特征表示的基础上,
提出多任务解码器协同实现语义分割和边缘检测.
低层特征被集成为权重图, 以恢复空间细节和边界

信息. 同时, 边缘信息显式地转换为语义特征, 以提

取更微妙的线索和抑制背景噪声, 从而实现高精度

分割. 最终, 该网络模型在提出的变电站和高压输

电线路上实现了 67.86% 和 78.94% 的平均交并比.
其中变电站包括隔离开关、绝缘子、变压器等部件,
高压输电线路包括输电塔、水平绝缘子、柱式绝缘

子和挡板等部件. 尽管该模型在高压输电线路和变

电站上都取得了良好的机器人多模态巡检结果, 但
是图卷积的方式仍然造成大量的计算, 并且特征融

合主要集中在高层, 忽略了低层特征融合, 可能会

错过一些重要信息和提示.
为了解决电力部件分割中大量人工精细化标注

所造成的人工成本高的问题, Ma等[130] 提出一种基

于热图像引导的样本掩膜自动标注方法. 通过可见

光和红外图像对之间的异质像素配准算法, 利用红

外图像前景分割结果指导可见光图像中电气设备样

本掩膜的提取. 该方法仅采用了图像级标签弱监督,
实现了对样本掩膜的自动标注, 大大提高了效率,
降低了成本. 具体而言, 该方法首先利用具有全局

搜索能力的进化算法获得初始参数, 搜索局部最优

解来实现红外图像和可见光图像的配准. 然后利用

显著性检测、距离变换和 GrabCut算法, 实现了红

外图像由粗到精的分割. 最后通过一个渐进优化模

型的分割实例, 利用全连接的条件随机场 (CRF)约
束到边界的损失, 以指定每个对象的精细详细边界,
并解决了分割的电气设备具有复杂结构的困难. 此
外, 该方法还探讨了自适应学习技术, 以解决可见

光和红外图像对之间的分辨率差异的问题, 提高泛

化能力. 最终在变电箱、变电柜、绝缘子和变压器上

分别取得了 56.2%、51.5%、75.0% 和 89.0% 的平均

准确率. 该方法的提出是弱监督在多模态电力设施

巡检的一次深入探索, 可有效解决电气设备像素级
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标注成本高的问题, 并且具有提供相对准确的掩膜

注释和成本较少的优点. 但是在针对输电和配电复

杂多变的背景及尺度较小的目标上, 还有一定的局

限性. 

4.1.2    输电线路异物检测

输电线路异物检测是在多模机器人拍摄图像基

础上, 利用深度学习目标检测等技术检测输电线路

上悬挂异物. 相比于传统人工检测而言, 其利于节

省人工成本, 并提高异物实时检测率, 从而大大减小

由异物附着而导致的输电线路事故发生概率[131−132].
由于人工成本、维护难度和环境复杂等原因,

人工巡检难以满足如今输电线路安全运行状态监测

的需求, 因此国内输电线路巡检大多采用无人机、

机器人等设备代替人工工作, 并结合图像处理技术

实现异物检测. 基于输电线路异物检测的图像识别

技术又可分为传统特征提取方法和基于深度学习的

方法两个类别. 传统特征提取方法, 例如 SIFT特征

提取方法, 需要经过构建 DOG尺度空间、关键点

定位与搜索、方向赋值等步骤, 方法提取特征点少,
实时性不高, 检测精度低[133]. 随着深度学习的不断

发展, 其在输电线路异物检测中的应用不断增加.
图 10为电力设施精准目标检测框架, 在该框架下,
网络提取异物、变电站设施等感兴趣区域目标, 通
过多尺度特征图融合增强对应特征, 在检测头中共

享权重层, 并输出目标的类别、位置以及其他限制

条件. 例如异物的类型, 诸如风筝、气球、鸟巢等,
以及异物所在输电线路的位置. 主流检测方法如

YOLO、Faster R-CNN、meta R-CNN等通过卷积

神经网络提取图像特征, 并生成候选框进行分类与

回归, 实现输电线路异物检测. 基于深度学习的输

电线路异物检测方法检测精度高、实时性强, 能够

很好满足工业异物检测要求. 目前, 采用智能目标

检测技术对输电线路图像中的异物进行检测, 已成

为我国智能电网领域的研究热点[134].
基于机器视觉的输电线路异物检测是通过对由

多模机器人拍摄的输电线路异物图像或视频进行分

析和处理, 从而实现对输电线路异物的检测. 例如,
对于输电线路中鸟巢的检测, Jiang等[135] 提出一种

能够利用 SSD对输电线路鸟巢进行识别的方法, 采
用 HSV颜色空间滤波器对检测区域进行滤波, 并
验证了该方法在输电线路中鸟巢检测的可行性. 

4.2    电力线路点云多模态精细化检测

电力设施多模态精细化巡检在点云上的相关应

用主要体现在电力线路中的电力线和杆塔上, 相比

于 2D图像上的目标检测任务和语义分割任务, 更
加关注目标的类别和状态信息 (有无缺陷). 点云数

据通常侧重于体现目标的精准位置关系, 因此点云

主要用于测量电力线和杆塔上的 3D位置变化, 从
而完成语义理解, 得出巡检结果. 一般点云是由坐

标组成的点集, 根据点的位置可以识别出位置的形

状, 但当场景复杂时, 往往单一模态的点云无法根

据结构区分出前景和背景, 特别是当电力线路背景

复杂且被植被所包围时. 因此多模态精细化巡检至

关重要, 这里的多模态通常体现在点云数据和可见

光数据的融合. 在采集阶段, 激光雷达融合了点云的

坐标信息和可见光信息, 为每一个点分配颜色属性,
为后续点云精细化检测奠定了良好的数据基础. 

4.2.1    线路杆塔倾斜检测

电力线路主要是由电力线、杆塔以及杆塔附件
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图 10    电力设施精准目标检测框架

Fig. 10    Accurate object detection framework for power facilities
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组成. 其中杆塔是电力线路中最基础的元件, 在支

撑电力线运行过程中不仅要承受自身和导线的垂直

载荷, 还需要承受电力线架空后的张力载荷, 长期

处于自然力、重力等外力作用下, 杆塔地基容易发

生形变, 导致杆塔倾斜, 甚至倒塔断线, 使供电线路

陷于瘫痪, 造成重大经济损失. 传统的电力线路杆

塔倾斜度测量方法主要有铅垂法、平面镜法、经纬

仪法[136]. 这些方法不仅实现难度大、施工强度大、测

量效率低, 而且不能适应现代电网的安全运行和可

持续发展. 随着中国智能电网的高速发展, 智能数

字化处理技术广泛应用于电力行业, 因此基于深度

学习开展线路杆塔倾斜检测成为了研究主流.
数据采集利用 LiDAR的高频率脉冲能部分地

穿透植被, 获取高压线下的地形信息, 能解决人工

和传统航测中存在植被遮挡的问题, 是目前杆塔精

确定位和重建的有效工具. 通过激光雷达实时扫描

输电线路现实场景建立实时输电线路三维点云.
具体实施方式如图 11所示, 针对杆塔倾斜的

检测与防护, 主要涉及杆塔识别和倾斜检测两个环

节. 首先杆塔识别是利用机载 LiDAR点云自动确

定杆塔的中心位置, 以便进行后续的激光点云数据

分析和缺陷诊断. 这个过程通常用深度学习模型通

过 3D语义分割或目标检测对多模态点云完成. 在
提取出杆塔区域、确定杆塔每个点的三维坐标后,
根据坐标执行相应算法 (如最小二乘法)实现杆塔

倾斜度的计算. 一些相关的案例在杆塔识别和杆塔

倾斜上有着较好应用. 在杆塔识别方面, Li 等[137] 提

出通过垂直投影的点云密度和高程变化来探测杆塔

点云, 识别杆塔位置. 沈小军等[138] 提出将长距离电

力线路点云划分为多个小距离尺度空间组, 利用子

空间高程差异和点云密度特征实现复杂地形条件下

的杆塔定位与电力线提取. 此外, 为应对杆塔点云

提取算法对地面起伏较为敏感以及地面点难以剔除

的问题, 直接处理原始点云数据实现杆塔提取的轻

量级网络被提出, 通过神经网络对体素空间特征训

练, 实现精确提取[139]. 在倾斜检测方面, 芦竹茂等[140]

通过拟合塔身结构来计算杆塔中心线, 进而计算杆

塔倾斜率. 徐梁刚等[141] 提出基于杆塔塔身分层投影

提取中轴点的激光点云杆塔倾斜检测算法, 结果与

实测值对比偏差小于 0.90‰. 应斌等[142] 开展了基于

北斗高精度定位技术的输电铁塔滑坡监测试点应用,
实现了杆塔形变量监测和地质灾害预警, 提升了巡

检效率和精益化管理水平. 

4.2.2    线路覆冰多模态检测

输电线路覆冰多模态检测是指基于可见光与激

光点云融合的多模态数据, 通过多模态 3D目标检

测技术实现输电线路覆冰检测. 具体而言, 针对我

国输电线路覆冰检测人工巡检方式存在效率低、人

工安全无法保障、持续周期时间长等问题, 近年来,
国内外利用巡检机器人与视觉结合的方式来实时检

测输电线路覆冰情况, 当线路覆冰超出阈值时进行

预警. 这种方法大大减少了人工使用量, 提高了检

测效率, 并大大缩短了线路覆冰处理周期, 加强了

输电安全[143].
与输电线路杆塔倾斜检测方法类似, 具体实施

方案依然需要通过对线路多模态点云进行 3D目标

检测, 识别出电力线路的位置, 再通过计算电力线

的厚度来实现覆冰前后的探测, 比对前后电力线厚

度的变化, 来精准识别线路是否覆冰以及覆冰厚度.
实施方案的核心在于 3D目标检测方法. 多模态 3D
目标检测方法是将采集到的线路实时图像提供的颜

色、语义特征信息与输电线路点云提供的 3D结构

信息进行融合, 即利用主干网络中的点云算子提取

点云特征, 通过基于采样的点和特征预测 3D框来
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图 11    基于可见光和点云的杆塔倾斜检测流程图

Fig. 11    Flow chart of tower tilt detection based on visible light and point cloud
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准确标注出导线的位置关系, 从而实现输电线路覆

冰检测. 以 Point-GNN为例, 文献 [59]提出一种基

于图神经网络的激光雷达点云目标检测方法, 通过

固定半径的近邻图对点云进行有效编码来预测图中

每个顶点所属的对象类别和形状, 从而实现三维目

标检测. 在算法层面, 主流的多模态 3D目标检测算

法包括 PointFusion和 EPNet等. 以 EPNet为例,
使用融合模块在不同尺度特征图上用语义特征来增

强对应的点特征, 以获取更多的可辨别特征的表示,
再利用特征细化网络提取紧凑的全局特征, 送入到

两个级联的子网络进行分类和回归, 从而实现多模

态 3D目标检测[144]. 如图 12所示, 在完成覆冰检测

后, 除冰机器人还能采用无线控制、融合敲击振动

与碎冰等技术, 实现机器人自主上下线、线路覆冰

的旋转击碎和碾压脱落等工作.

 
 

 

图 12    带电除冰机器人

Fig. 12    Electric de-icing robot
  

4.3    电力架空线路缺陷分析及台账异常检测

输变电台账管理作为实行设备状态检修的基

础, 是电力技术管理的一项基础内容, 其管理水平

的高低直接关系到变电运行管理、设备管理、安全

管理及检修校验管理等一系列输变电管理工作是否

可以顺利开展[145]. 现有大部分配电网在台账治理和

校核上多采用人工进行, 时间周期长且效果不好.
而电力设施多模态机器人配合数字孪生技术、三维

点云重建技术等新兴技术, 则可以有效代替人工进

行配电网台账治理和校核过程, 同时相较于传统的

人工台账治理及校核而言, 它具有稳定性好、持续

工作时间长、精度和效率高等优点.
目前我国电力架空线路仍面临维护难、管理难,

运行维护电力架空线路的风险大、成本高等一系列

问题, 需研制面向电力架空线路巡检的智能电力巡

检机器人, 并配合新兴技术建成新一代的电力线路

台账拓扑, 实现电力架空线路数字化管理、智能化

检测与监测. 针对这一重大需求, 国家电网湖南省

电力有限公司电力科学研究院联合湖南大学团队,

研制了数字孪生化的三维电力架空线路缺陷分析及

台账异常检测系统, 如图 13所示. 该系统从电力架

空线路相关数据的三维点云重建、电力架空线路主

要部件和元素语义分析深度神经网络研发、三维台

账拓扑的异常检测技术开发入手, 对包括电力架空

线路的三维模型数据、地形地貌数据、材料属性数

据等电力架空线路立体环境进行三维点云结构重

建, 并对数据进行预处理和清洗, 去除无用信息和

异常数据, 创建高精度的电力架空线路数字孪生体.
并设计一种基于迁移学习配合大规模预训练模型的

深度神经网络模型, 利用深度学习方法对电力架空

线路三维点云拓扑进行语义分析, 识别线路中的主

要部件和元素, 建立语义关系. 设计电力架空线路

缺陷分析算法, 利用语义分析结果进行缺陷检测和

定位, 分析缺陷类型、程度和可能的影响. 解决了长

期以来电力架空线路人工检测难度大、缺陷识别率

低等问题, 提高了电力架空线路的维护效率和准确

性, 减少运维风险和成本. 该系统依托湖南省大数

据平台汇集样本 50 000余张, 累计支撑线路 2 000
余公里, 发现严重及以上缺陷 600多个, 实现了工

单驱动、自主巡航、缺陷在线识别和录入的全流程

线上化闭环. 

5    现有技术挑战与未来发展趋势
 

5.1    现有技术挑战

电力设施多模态精细化机器人巡检的应用旨在

整合来自不同传感器的数据 (如可见光、激光点云、

红外热成像等), 以提高故障检测的准确性和效率.
尽管这一技术具有显著的优势, 但在实际应用过程

中也面临着多种挑战和局限性: 1)尽管目前红外和

可见光图像能够实现不同模态间的配准, 但是在更

多源的情况下, 例如在融合非视觉数据 (如源荷数

据)与视觉数据的任务中, 还存在着较大的空间和

时间分辨率差距, 这就要求在数据融合过程中进行

精确的校准和同步, 以确保数据的一致性和准确性,
这是后续电力多模态数据发展的重大挑战. 2) 多模

态巡检产生的数据量巨大, 对巡检机器人数据存储、

传输和处理能力提出了较高要求, 尤其是在实时或

近实时处理需求的场景中. 轻量化多模态巡检策略

消除了因处理多模态数据造成的模型参数量和计算

量爆炸问题, 完成了机器人边缘端部署, 对未来多

模态巡检机器人的应用至关重要. 3)多模态数据缺

陷稀少且表征不统一, 例如多模态机器人巡检中,
不同的缺陷在不同数据下的表征形式不同, 并且样

本稀少, 如何构建统一的数据增强策略、消除风格
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迁移和扩散模型等数据增强方式带来的分布不一致

问题, 是全面应用多模态精细化机器人巡检亟待解

决的问题. 4) 多模态机器人巡检通常需要昂贵的设

备和技术支持, 这可能限制其在资源有限场景下的

应用. 例如, 激光点云的采集需要较高的成本, 这对

多模态巡检机器人的推广带来了重大挑战. 

5.2    未来发展趋势
 

5.2.1    多模态精细化机器人巡检技术集成

多模态感知和多源融合技术作为机器视觉领域

中重要且具有挑战性的问题, 随着研究的不断深入,
图像融合领域己经发生了巨大的变化, 针对异源、

多尺度、不同平台的图像在算法处理和实际应用上

都有了一定发展. 为满足多模态精细化机器人巡检

需求的多样性和精度, 采用多模态巡检技术集成不

同传感器 (如光学、红外、声学等)实现对电力设施

的全方位、多尺度检测是电力设施巡检技术的重要

发展方向之一. 而其中的挑战主要集中在传感器数

据融合策略研究、环境因素对传感器性能影响的补

偿方法以及实时性能优化等方面. 

5.2.2    巡检机器人自主学习及智能决策

电力线路巡检过程中存在大量不同种类的故障

类型及复杂情况, 例如线路老化、设备损坏、短路、

过载等. 面对此类复杂情况, 以往人工作业环境中

需要由组成的团队来完成. 而随着人工智能领域的

不断发展与增强, 新一代人工智能技术由以往的简

单、单一任务处理工具逐渐发展成为具备“感知−决
策−控制”闭环特征的复杂场景多任务处理系统, 而
在动态环境中构建机器人的感知−决策−控制协同

作业机制来替代以往需要群体性团队人工作业完成

复杂任务具有重要意义. 基于该方向的研究将赋予

电力巡检机器人强大的环境适应能力, 使得电力设

施多模态精细化机器人具备在各种复杂环境下稳定

工作的能力, 从而应对复杂电力输变电环境中 (如
高压线路、变电站等高风险场景)待检目标异质化

和多样化干扰因素的挑战. 

5.2.3    电力设施多模态大规模预训练模型

随着电力设施多模态精细化巡检的发展, 电力

场景巡检业务精度和效率得到了极大提升, 然而仍

存在着巡检数据量大、标注难度高等问题. 因此, 面
向海量电力场景数据开展电力设施多模态精细化巡

检的大规模预训练模型成了未来发展趋势. 尽管现

有多模态大模型在文本和视觉等模态上有着优越表

现, 但是针对电力设施精细化巡检的大规模预训练

还面临着数据格式差异大、难以获取统一标准电力

巡检数据等挑战. 

6    结束语

随着国家提出加快电网基础设施智能化改造和

 

 

图 13    电力架空线路缺陷检测及三维台账拓扑数字孪生体

Fig. 13    Defect detection of power overhead lines and three-dimensional ledger topology digital twins
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智能微电网建设, 提高电力系统互补互济和智能调

节能力的战略需求, 电力设施巡检有着重要的战略

意义. 本文首先对智能巡检机器人的共性关键技术

(如目标检测、语义分割、高精度自主导航、定位与

地图构建等)进行了综述, 然后介绍了电力设施多

模态精细化机器人巡检中多模态数据融合方式, 最
后介绍了电力设施多模态巡检机器人应用的相关案

例, 并探讨了电力设施多模态精细化机器人巡检面

临的挑战和未来发展趋势.
现有多模态技术可以在部分任务上充分利用多

种模态的互补性和一致性. 例如, 在可见光和红外

图像融合的电力部件分割任务中, 结合可见光图像

的详细纹理信息和红外图像的温度分布信息, 可以

更准确地识别和定位故障点, 如过热组件等. 并且

这种融合有助于减少误报率, 通过同时考虑温度异

常和可见损伤, 提供更全面的故障诊断. 此外, 对于

室外电力设施的巡检, 特别是在光照条件变化大的

环境下, 这种融合方法可以提供更稳定和可靠的检

测结果. 但是这种方法在融合过程中需要精确对齐

图像, 并处理不同分辨率和尺度的问题, 增加了处

理的复杂度. 可见光与点云数据融合可以应用在输

电线路杆塔倾斜和覆冰检测中, 点云数据能够提供

电力设备和基础设施的精确三维空间信息, 与可见

光图像融合后, 可以实现对设备形态和表面状况的

全面评估. 并且这种方法特别适用于评估设备的空

间位置、结构稳定性和植被侵扰等问题, 对于规划

维护和防灾减灾具有重要意义. 但是由于点云数据

量通常很大, 处理和融合这些数据需要较高的计算

资源和专业的数据处理技术. 将点云数据与可见光

图像精确配准也是一大挑战, 需要精确的校准和高

效的算法来保证数据的一致性.
未来的电力设施多模态精细化机器人巡检研究

方向主要体现在技术集成、自主学习与智能决策能

力、大规模预训练模型的开发等方面. 首先, 多模态

感知和多源数据融合技术的进步, 为电力设施提供

了全方位和多尺度的监测手段, 满足检测需求的多

样性和精度要求. 其次, 随着人工智能技术的发展,
新一代人工智能技术的出现使得能够处理复杂场景

和多任务的系统, 特别是在动态环境下构建的感知−
决策−控制协同作业机制, 为替代传统的人工团队

作业提供了可能. 这种进步不仅提升了电力巡检机

器人的环境适应能力, 也使得电力设施巡检在高风

险场景下面对异质化和多样化干扰因素的挑战时能

够稳定工作. 最后, 面对电力设施多模态精细化巡

检数据量大和标注难度高的问题, 开发大规模预训

练模型成为了未来发展的趋势.

综上, 电力设施多模态精细化机器人巡检通过

综合不同类型的数据来提供更全面和准确的电力设

备状态评估, 但同时也面临数据处理复杂性、成本

和技术挑战. 未来的研究和技术开发需要着重解决

这些问题, 以进一步提升多模态融合技术的应用效

率和可靠性.
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