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摘  要 

“智能电网”的构建是现代化社会电力系统建设规划与发展的重中之重，输电走廊的数字化作为其中的

重要一环，然而，现阶段输电走廊数字化仍需耗费大量人工，其自动化水平亟待提升。而输电杆塔的建

模效率能否提升成为了决定整个输电线路三维建模效率的主要因素。为解决杆塔建模效率的问题，本文

作为模型驱动的输电杆塔建模方法的前期工作，提出了一种基于PCA算法与YOLOv5目标检测算法结合的

塔型识别方法。该方法首先使用PCA算法提取电塔的主方向，通过主方向投影实现了杆塔点云的二维转

换，并将主方向投影图作为网络模型的输入，进而通过YOLOv5算法实现了电塔的塔型识别。实验表明，

本文所提出的方法能够实现对输电杆塔点云数据实时精确的塔型识别：塔型识别的平均精确度map@0.5
为0.867，识别速度为0.02 s。 
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Abstract 
The construction of “smart grid” is the top priority of the construction planning and development of 
the modern social power system, and the digitization of the transmission corridor is an important 
part of it. However, at this stage, the digitization of the transmission corridor still requires a lot of 
labor, and its automation level needs to be improved urgently. Whether the modeling efficiency of 
transmission towers can be improved has become the main factor that determines the efficiency of 
3D modeling of the entire transmission line. In order to solve the problem of tower modeling 
efficiency, as the preliminary work of model-driven transmission tower modeling method, this 
paper proposes a tower type identification method based on the combination of PCA algorithm and 
YOLOv5 target detection algorithm. The method first uses the PCA algorithm to extract the main 
direction of the tower, realizes the two-dimensional transformation of the tower point cloud 
through the main direction projection, and uses the main direction projection map as the input of 
the network model, and then realizes the tower shape of the tower through the YOLOv5 algorithm. 
identify. Experiments show that the method proposed in this paper can realize real-time and 
accurate tower type recognition for point cloud data of transmission towers: the average accuracy of 
tower type recognition map@0.5 is 0.867, and the recognition speed is 0.02 s. 
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1. 引言 

电力系统的稳定运行关系到我国的国计民生。电力线路在野外时刻面临着遭受外力破坏的风险，

为了保证高压输电系统的安全稳定运行，对高压输电系统进行定期监测是必不可少的[1]。电塔作为输

电走廊中的关键设施，在保障电力系统的安全运行中起着至关重要的作用。输电杆塔的三维重建有助

于电力系统管理、故障预防排查以及输电走廊的三维可视化，同时杆塔重建也是“智能电网”构建的

重要一环[2]。 
作为输电杆塔三维重建重要的基础工作，如何实现精确快速的输电杆塔塔型识别也是学者们关注的

问题。对此，郑晓光等使用人机交互的方式，实现了数据的可视化和语义的判读，从而实现人工塔型识

别。H Wang [3]等通过支持向量机(SVM)算法确定了输电杆塔的塔型识别。Zhou 等[4]通过将杆塔点云和

粗糙模型放大到相同的尺度并转换成二值图像，利用形状上下文算法来识别杆塔的类型。 
近年来随着卷积网络的发展，其优秀的特征提取能力，更高的准确率，更快的运算速度等特点使得

基于深度学习的检测方法得到广泛研究。目前，基于深度学习的目标检测算法主要分为两类：二阶段

(Twostage)和一阶段(One stage)目标区域提取算法。常见 two stage 算法有：R-CNN 系列[5] [6] [7]，SPP-Net 
[8]和 R-FCN [9]等。常见的 one stage 目标检测算法有：Over Feat [10]，YOLO 系列[11] [12] [13]，SSD 系

列[14]等算法。深度卷积神经网络也被广泛应用在电力领域[15] [16] [17]，深度学习技术在杆塔自动化识

别的工作中具有很大的潜力。 
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本文提出了一种基于 PCA 算法[18] [19] [20] [21] [22]和 YOLOv5 的杆塔塔型识别模型。我们的模型

可以高效率地从无人机巡检所产生的数据中辨别出输电杆塔的塔型类别，从而为后续建模工作提供支持。

本文使用数据主要为电塔点云数据，该方法也可推广于由倾斜影像重建的三维点云数据[23]。 
本文主要贡献： 
1) 利用 PCA 算法，将杆塔点云沿着主方向投影到二维平面作为模型输入。 
2) 利用 YOLOv5 网络实现杆塔的塔形识别，既能保证识别的准确度与可靠性，又能加快检测速度，

实现实时目标检测。 

2. 方法 

本文基于 PCA 主成分分析算法实现了杆塔点云的主方向投影，并将投影后的二维影像作为输出，后

续采用基于深度学习的方法实现了杆塔类型的识别。 
杆塔的总体结构是对称的，但是直接对激光雷达采集的杆塔点云进行塔型识别等处理较为复杂，所

以我们首先将点云沿主方向投影到二维空间，然后对二维投影图进行处理，进而实现了杆塔的精确类型

识别。基于 LiDAR 点云的塔型识别流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Tower type recognition flow chart based on LiDAR point cloud 
图 1. 基于 LiDAR 点云的塔型识别流程图 

2.1. 基于 PCA 的主方向投影 

点云较于二维数据，优势明显，但是因为点云数据的稀疏性、离散化、无序性等特点，直接以三

维点云数据作为输入的网络模型，往往存在着不同的缺陷，例如体素化模型存在过大的运算量与内存

占用，甚至由于稀疏性导致过多的空 voxels 出现，导致计算资源的浪费。同时庞大的点云数据规模更

是严重制约了算法的实时性。因此本文利用 PCA 算法，通过主方向投影杆塔点云投影到二维空间作为

模型输入。 
PCA 算法是一种常用于数据降维和特征提取的数据分析方法。该算法的主要思想是：将高维向量从

原始空间投影到一个低维的向量空间，这种转换可以通过一个特殊的特征向量矩阵实现。这种转换也能

实现由转换结果重构原始高维向量。该算法的步骤如下： 
1) 设有 m 条 n 维数据，将这些数据用向量形式表示，并按列构成矩阵 X； 
2) 将每一行数据进行零均值化； 

3) 求得协方差矩阵 TC XX
m

=
１

； 
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4) 求出 C 的特征值以及该特征值所对应的特征向量； 
5) 将特征向量规范化； 
6) 将求出的特征值按从大到小的顺序排列，然后依照特征值的排列顺序将特征向量按行组合成矩

阵，并将矩阵的前 k 行提取出来，作为矩阵 P； 
7) Y PX= 即为将原始数据维度降低到 k 维之后的数据。 
为了充分利用杆塔结构的对称性，以便后续塔型的识别，本文将杆塔的上部扫描点投影到 XY 平面

上进行均匀采样；然后利用 PCA [24] [25]算法计算采样点云的特征值和特征向量，将最小特征值对应的

特征向量 ( )1 2,V v v 的方向指定为 X'轴；最后，旋转角度和点坐标 ( ),p px y′ ′ 由式(2.1)计算。 

( ) ( )
( ) ( )

1
2 2
1 2

arccos

cos sin

sin cos
p p p

p p p

v

v v

x x y

y x y

θ

θ θ

θ θ

  
  =

  +  
′ = −


′ = +

                              (2.1) 

基于 PCA 的主方向投影，实现了输电杆塔点云主方向的提取以及主方向的投影，重定向后的杆塔点

云图与主方向投影图如图 2 所示。 
 

         
(a)                               (b)                            (c) 

Figure 2. Extraction of point clouds’ main direction and projection. (a) Original point cloud; (b) Redirected point cloud; (c) 
Results of projection in the principal direction 
图 2. 杆塔主方向提取并投影。(a) 原始点云图；(b) 重定向点云图；(c) 主方向投影图 

2.2. 基于 YOLOv5 的塔型识别 

YOLO 是由 Redmon 和 Divvala 提出的一种深度学习目标检测算法，属于 one-stage 目标检测算法，

能实现端到端的识别，既能保证识别的准确度与可靠性，又能加快检测速度，实现实时目标检测[26]。
YOLOv5 算法共有 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x，共 4 种网络结构，这四种网络结构

在宽度和深度上不同，其中宽度越大的网络其卷积核数量越多，网络中的卷积操作更多，也就意味着网

络所需要的计算量越大，但同时，其特征提取能力也就越强，目标检测速度越快，检测准确性越高[27]。
YOLOv5 的网络结构如图 3 所示，结构分为输入端、Backbone (主干网络)、Neck 网络和 Prediction (输出

端)四个部分[28]。 
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Figure 3. Network structure diagram of YOLOv5 
图 3. YOLOv5 的网络结构图 
 

1) 输入端：输入端对于不同尺寸大小的输入图片首先将其统一调整为 640*640，并采用 Mosaic 数据

增强、自适应锚框计算以及图像自适应缩放对输入图像完成预处理[29]。 
2) Backbone 网络：Backbone 部分由 Focus 下采样、CBL、改进的 CSP 以及 SPP 池化金字塔模块组

成，用于提取图片的特征信息，可生成输入图像 5 次下采样的特征图[30]。 
3) Neck 网络：Neck 部分采用特征金字塔网络(FPN) [31] [32]和金字塔注意力网络(PAN) [33] [34]的组

合结构。通过自顶而下的 FPN 层，采用上采样操作，将传递的上层特征信息进行融合并传递给网络中的

下层，传达强语义特征。而通过自底而上的包含有两个 PAN 结构的特征金字塔，通过下采样操作，将低

层的特征信息和高层特征进行融合，输出预测的特征图，传达强定位特征，加强了网络特征提取能力。 
4) 输出端：输出端采用 GIOU_Loss [35] [36]损失函数，减少了单纯 IOU 损失的不足。传统的 IOU

及其边框损失表达式如式 2.2.1 与式 2.2.2 所示，GIOU 及其边框损失表达式如式 2.2.3 与式 2.2.4 所示。

GIOU 与 IOU 一样具有尺度不变性，即当目标边框等比例放大缩小时，损失能仍然保持相同的量级，不

需要对不同大小的边框作出不同的处理。但是，相比于 IOU，GIOU 加入了对非交叉面积比例的考虑，

非交叉面积定义为预测框与真实框的最小外接矩形集合 C 和预测框与真实框并集的差。且对比与 IOU 损

失，GIOU 具有偏离趋势度量的能力。对于传统的 IOU 损失，当真实边框与预测边框不相交时，IOU 计

算值始终为 0 [37]，对于不同远近距离的边框其损失计算值都相同。但是 GIOU 损失函数随着真实边框与
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预测边框距离的不断增加，其计算值会表现出越接近于−1，计算出损失就会越大，因此，即使真实边框

与预测边框不相交，也能根据 GIOU 损失计算值判断出两者的偏离距离远近。 

A B
IOU

A B
=
∩
∪

                                  (2.2.1) 

IOUL 1 IOU= −                                   (2.2.2) 

( )C \ A B
GIOU IOU

C
= −

∪
                            (2.2.3) 

GIOUL 1 GIOU= −                                 (2.2.4) 

其中，集合 A、B 分别为真实边框与预测边框；集合 C 为真实边框与预测边框的最小包围框。 
YOLOv5 方法中的塔型检测识别过程如图 4 所示。其主要实现步骤为： 
1) 图像分割：YOLOv5 将输入图像分割为 N × N 个网格，每个网格负责预测落在该网格内的物体； 
2) 边界框预测和分类：对每个网格预测若干个边框，包括每个边框是目标的置信度及每个边框区域

在多个类别上的概率； 
3) 提取网格特征：对图像完成卷积运算操作，获得特征图；提取特征图上每个边框内的特征形成高

维特征向量； 
4) 图像中目标的识别分类：每个网格预测多个边框，根据计算得到分类误差、置信度以及类别概率

等判别塔型。 
 

 
Figure 4. Tower type identification process of YOLOv5 
图 4. YOLOv5 塔型识别过程 

3. 实验 

3.1. 数据集 

本实验所使用的数据主要为激光雷达采集的杆塔点云数据，均由无人机巡检系统所采集。本实验

所识别的杆塔类型主要有鼓型、V 字型、酒杯型、干字型，共计 2736 张杆塔点云。其形状如图 5 所

示： 
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(a)                   (b)                    (c)                   (d) 

Figure 5. (a) Gu pylon; (b) V pylon; (c) B pylon; (d) G pylon 
图 5. (a) 鼓型；(b) V 字型；(c) 酒杯型；(d) 干字型 

 

对数据集进行分析得到可视化结果如图 6 所示。经分析可看出 Wpylon，Vpylon，Tpylon 三种塔型在

杆塔数据集中分布占比较少，酒杯塔占绝大多数，反映了杆塔数据集的特征是平坦地区以酒杯塔为代表

的直线塔型居多，从 label 大小分布可看出其主要分布在 0.5 附近可以看出数据集的特征分布较为集中，

保证了目标检测的准确性。 
 

 
Figure 6. Number, size and center point distribution of labels 
图 6. 标签数量、大小及中心点分布 

3.2. 模型训练与测试 

3.2.1. 评价指标 
本文算法性能的指标主要包括准确率(Accuracy)、精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)、平均精度

均值(mean Average Precision, mAP)、PR 曲线等。其中精确率 P 定义为正确分类个数与所有识别出来的个
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数之比。召回率 R 定义为已经识别个数与应该识别个数之比；置信度为 0.5 时的平均准确率 MAP@0.5
定义为在超过 0.5 时就被认定为某类物体的前提下的平均准确率。其中准确率，精确率与召回率公式如

(3.1.1)，(3.1.2)与(3.1.3)所示： 

( ) ( )Accuracy TP TN TP TN FN FP 100%= + + + + ×                   (3.1.1) 

( )Precision TP TP FP 100%= + ×                          (3.1.2) 

( )Recall TP TP FN 100%= + ×                           (3.1.3) 

3.2.2. 配置参数 
本文实验的软硬件平台如表 1 所示，训练集和测试集分别包含了 2456 和 250 张杆塔点云重定向后的

主方向投影图。 
 

Table 1. The hardware and software platform of the experiment 
表 1. 实验的软硬件平台配置参数 

配置名称 版本参数 

显卡(GPU) Nvidia GeForce RTX 3080 

处理器(CPU) Intel Core i5-10600KF 

操作系统 Ubuntu 18.04 LTS 

CUDA 10.4 

训练框架 PyTorch 

语言 Python 

3.2.3. 模型训练 
在训练过程中，我们将 epochs 设定为 300 次，batch size 设定为 32，img-size 设置为[640 640]，cfg

设置为 yolov5s.pt。随着训练轮次的增加，对检测精确度进行分析，可以看出当训练次数达到 200 轮左右

时，检测精确度不再有显著提升。训练指标可视化图像如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Curve of confidence change 
图 7. 置信度变化曲线图 

https://doi.org/10.12677/gst.2022.103016


吴少龙 等 
 

 

DOI: 10.12677/gst.2022.103016 169 测绘科学技术 
 

3.3. 实验结果 

根据训练过程生成的模型，得到如下图 8 所示的 PR 曲线值： 
 

 
Figure 8. PR graph 
图 8. PR 曲线图 
 

从 PR 曲线图可以看出在召回率低于 0.6 的情况下，除了 steel pipe pylon 外其他杆塔的 precision 都能

够保持一个较高的值，这符合了 steelpipepylon 形态特性与其他杆塔差距较大的特点。所有类型杆塔点云

识别的平均精确度 map@0.5 为 0.867，这一准确率基本满足目标检测的要求。利用已训练模型对电力杆

塔目标进行检测，结果如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Power tower type identification and detection result diagram 
图 9. 电力杆塔类型识别检测结果图 

 

本文还通过进一步计算召回率、精确率、平均准确率等指标对检测结果进行定量评价。各类评价指

标的计算结果数据如表 2： 
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Table 2. The calculated data of each index in the experimental results 
表 2. 实验结果中各指标的计算结果数据 

Class P R MAP@0.5 MAP@0.5:0.95 

All 0.929 0.813 0.867 0.697 

Gu pylon 0.8 0.667 0.792 0.574 

Steel pipe pylon 0.955 1 0.995 0.796 

M pylon 1 0 0.249 0.0498 

Me pylon 0.831 1 0.995 0.796 

C pylon 0.942 1 0.995 0.895 

S pylon 1 1 0.995 0.995 

B pylon 1 0.841 0.921 0.726 

G pylon 0.901 1 0.995 0.742 

4. 结语 

本文通过对现有主流杆塔识别检测方法的综合分析，提出了基于 PCA 算法获取杆塔点云主方向投

影，结合 YOLOv5 深度学习模型，提出了一种准确高效地识别输电杆塔类型的方法。由于采用比杆塔点

云更易于检测的主方向投影图作为数据集，本训练模型一定程度上改善了目标检测的准确率并增加了新

的类别。不足的是由于杆塔数据集类型比例不平衡，部分塔型数据较少造成对某些类的识别准确率较低，

因此在后续工作中会做进一步提升。 
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