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摘  要 

针对电力线路人工巡检效率低、传统图像处理方法泛化能力差的问题，本文提出一种基于VGG16迁移学

习的故障检测方法。首先构建包含绝缘子破损图像数据集，通过数据增强扩充样本；然后利用ImageNet
预训练的VGG16模型，采用冻结卷积层、微调全连接层的迁移学习策略，将通用特征提取能力迁移到电

力线路故障识别任务，最后在自建数据集上进行训练和测试。实验结果表明，训练损失与验证损失曲线

保持同步下降趋势，无明显过拟合现象。该方法对复杂背景下的故障目标具有较好的识别能力，验证了

迁移学习在小样本电力故障检测中的有效性。 
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Abstract 
Aiming at the problems of low efficiency in manual inspection of power lines and poor generaliza-
tion ability of traditional image processing methods, this paper proposes a fault detection method 
based on VGG16 transfer learning. Firstly, a dataset containing insulator damage images is con-
structed, and the samples are expanded through data augmentation. Then, the pre-trained VGG16 
model on ImageNet is utilized, and a transfer learning strategy of freezing the convolutional layers 
and fine-tuning the fully connected layers is adopted to transfer the general feature extraction 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/jee
https://doi.org/10.12677/jee.2026.142004
https://doi.org/10.12677/jee.2026.142004
https://www.hanspub.org/


边晓楠 等 
 

 

DOI: 10.12677/jee.2026.142004 40 电气工程 
 

ability to the power line fault recognition task. Finally, training and testing are conducted on the 
self-built dataset. The experimental results show that the training loss and validation loss curves 
maintain a synchronous downward trend, with no obvious overfitting phenomenon. This method 
has a good recognition ability for fault targets in complex backgrounds, verifying the effectiveness 
of transfer learning in small-sample power fault detection. 
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1. 引言 

当前，电力系统故障检测技术正经历深刻演进。一方面，以继电保护装置为代表的电气量监测体系

虽能快速响应短路等典型故障，但其信息维度单一；电力系统的线路故障检测实质为二分类问题，支持

向量机主要围绕处理对象进行间隔、对偶合核技巧等处理，能及时、高效寻找出特征空间中的超平面最

大间隔分类器，进而最大化处理正常的数据与超平面故障数据间隔[1]。 
近年来，随着无人机巡检技术的广泛应用与深度学习算法的快速发展，基于视觉感知的绝缘子故

障智能检测已逐步替代传统人工巡检，成为电力智能运维领域的研究热点。从早期基于 Faster R-CNN、

Cascade R-CNN 的双阶段高精度检测模型，到以 YOLO 系列为代表的单阶段实时检测算法，再到无锚

框模型与视觉大模型的不断革新，绝缘子故障检测方法在精度、速度与鲁棒性上实现持续提升；同时，

面向电力场景的轻量化部署、小样本学习、多模态融合及复杂背景增强等关键技术，有效解决了故障

样本稀缺、小目标缺陷难识别、边缘端算力受限等工程难题，推动该技术从实验室研究走向工程化落

地。 
VGG16 作为经典的深度卷积网络，在 ImageNet 等大型数据集上表现出强大的特征表征能力，其简

洁的层叠结构便于理解和改进。本文基于迁移学习思想，提出一种基于 VGG16 的电力线路故障检测方

法。主要工作包括：构建绝缘子图像数据集，VGG16 的技术解析，代码编写，总结分析。实验结果表明，

该方法在绝缘子破损故障检测任务中，相比传统方法和从头训练的网络，在准确率和泛化能力上均有显

著提升。 
本研究的核心意义在于推动电力线路故障检测从依赖人工经验向智能化、自动化模式转型，填补

传统电气量监测在视觉缺陷识别领域的不足。通过深度融合智慧视觉技术与电力设备故障诊断需求，

构建能够精准识别、定位及预警线路故障的智能分析系统，有效提升故障早期发现的概率与诊断效率。 

2. VGG16 技术解析 

VGG16 网络是一种简单有效的深度卷积神经网络，通过使用小卷积核，并增加网络深度，可有效提

升网络性能[2] [3]。图 1 为详细展开图，由这张图可以看出，VGG16 的结构包括了输入层、卷积层、池

化层和全连接层，共有 13 个卷积层，这些卷积层被分为 5 个卷积块，每个块内有 2~3 个卷积块，池化层

有 5 个，分别位于每个卷积块之后，主要用于减少特征图的尺寸。最后是 3 个全连接层，经过全连接层

后输出结果。由此可以看出多个小卷积核代替了大卷积核，在保证视觉感受不变的情况下，减小了参数
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量，增加了非线性表达能力。 
 

 
Figure 1. VGG16 expansion diagram 
图 1. VGG16 展开图 

 
本研究把 VGG16 作为技术核心，主要基于三个方面，第一个方面指的是浅层特征，网络的前几层(如

conv1_1，conv1_2)能够捕捉绝缘子的边缘、角点、纹理等低级视觉特征。第二个方面是指中层特征，中

间层(如 conv3，conv4)可组合低级特征，形成如绝缘子伞裙、螺栓轮廓、防震锤形状等部件级特征。最后

一方面就是指高层语义特征，深层网络(如 conv5，fc6，fc7)最终提取出破损绝缘子具有强判别性的高级

语义特征。 
第二个方面是模型结构的规范性与可迁移性：VGG16 结构规整、模块清晰，在电力领域，由于标注

数据获取成本高，通常采用迁移学习策略：在 ImageNet 等超大规模自然图像数据集上预训练的 VGG16
模型，其底层特征提取能力具有通用性。通过微调，仅需用相对少量的绝缘子缺陷样本，调整网络顶层

参数，即可得到一个专用的缺陷分类或检测模型，极大地降低了数据需求和训练成本。 
第三个方面是分类到检测与分类能力，VGG16 最初是为图像分类设计，但它强大的特征提取能力使

其具有三类功能，第一类是缺陷分类，直接使用 VGG16 的全连接层输出，可对裁剪后的绝缘子图像进行

“正常类”与“破损类”分类。 

3. 数据集的建立 

本研究针对电力场景下绝缘子“正常”与“破损”两类状态，构建了专用的图像数据集，为后续基于

VGG16 的目标检测与分类模型训练提供了数据支撑。数据集分为测试集和训练集两个，分别用于对模型

的训练和测试。 
训练集的建立，训练集用于对模型的训练，一定程度上决定了模型识别的准确性以及模型对特征的

学习深度，在设备算力允许的情况下，数据数量要求尽可能的丰富，一类绝缘子至少要有 90 张，训练集

的建立分为两部分，第一部分是采集图像，这部分的核心目标是高清晰度以及场景的多样化，绝缘子种

类繁多，针式绝缘子，支柱绝缘子，棒式绝缘子，复合绝缘子，钢化玻璃绝缘子，且型号各异，为降低模

型学习难度、聚焦于“破损”这一核心特征，本研究在采集时不区分绝缘子的具体类型与型号，仅关注

其外观状态，将所有样本统一划分为“正常绝缘子”与“破损绝缘子”两大类。在采集过程中，通过控制

拍摄距离、角度与光照条件，确保图像中绝缘子主体清晰、特征突出。同时，为增强数据集的鲁棒性，采

集场景覆盖了不同的输电线路环境、天气条件及拍摄距离，使模型能够学习到更具泛化性的特征表示。

第二部分是进行数据标注，这也是很关键的一步，数据标注能让模型对绝缘子的图像和状态信息进行统

一化处理，提高识别的精确度，本研究采用“人工初标 + 模型辅助审核”的混合标注策略，人工标注是
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由人工对采集到的绝缘子图像进行逐帧标注，明确标注出绝缘子的边界框及对应的状态标签(“正常”或

“破损”)。模型辅助审核是利用预训练的 VGG16 模型的迁移学习能力，对人工标注结果进行初步校验。

通过 VGG16 提取的通用视觉特征，对标注不一致的样本进行二次审核，降低了人工标注的误差率。此

外，为进一步提升数据集质量，本研究还引入了多轮审核机制。由多名人员对同一批样本进行交叉标注，

并对标注结果进行统计分析，对标注一致性低于阈值的样本进行重新标注，确保了数据集的整体质量。

这样我们就完成了训练集的建立。下图中，图 2 为训练集中破损绝缘子的图片，图 3 为训练集中正常绝

缘子的图片，图 4 为训练集总库的部分图片。 
 

 
Figure 2. Training set of damaged insulators 
图 2. 训练集破损绝缘子 

 

 
Figure 3. Training set of normal insulators 
图 3. 训练集正常绝缘子 
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Figure 4. Some training set images 
图 4. 部分训练集图片 

 
测试集的建立，同样的测试集仍然分为图像采集和数据标注两部分，测试集的构建是评估模型泛

化能力与工程可靠性的关键环节，首先是图像的采集要求和训练集相同，希注意，测试集样本必须与

训练集、验证集完全独立，无任何图像重叠，确保评估结果能真实反映模型在未知数据上的性能，另

外测试集的数量不需与训练集相当，侧重种类的丰富以及数据的代表性，但测试集的类别分布(正常/
破损绝缘子比例)、场景特征(光照、角度、背景)需与训练集保持一致，避免因数据分布偏移导致评估

失真。接下来是数据标注，与训练集类似，这里不再赘述，必须指出，测试集图像需执行与训练集完

全相同的预处理操作，包括尺寸归一化、通道转换、像素值归一化等，确保输入数据格式与模型要求

一致。测试阶段不使用任何数据增强操作，以保证评估结果的客观性与可比性，图 5 为测试集中破损

绝缘子的图片，图 6 为测试集中正常绝缘子的图片，图 7 为测试集总库部分图片，到此整个数据集完

成建立。 
 

 
Figure 5. Test set with damaged insulator 
图 5. 测试集破损绝缘子 
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Figure 6. Test set with normal insulator 
图 6. 测试集正常绝缘子 

 

 
Figure 7. Some test set images 
图 7. 部分测试集图片 

4. 代码的编写 

代码的编写本文将从个四个部分来叙述，后文中将展示本文的编写思路以及代码中的关键部分。 
第一部分，如图 8，先导入核心组件：从 tensorflow.keras.applications 导入 VGG16：加载预训练的

VGG16 模型，作为特征提取的基础。从 tensorflow. keras. models 导入 Sequential：用于按顺序堆叠模型

层，构建自定义网络。从 tensorflow.keras.layers 导入 Dense、Flatten、Dropout、Batch Normalization：用

于定义全连接层、特征展平、随机失活和批量归一化，提升模型性能与泛化能力。从 tensorflow.keras.optimizers
导入 Adam：选择 Adam 优化器来更新模型参数。从 tensorflow.keras.callbacks 导入 Early Stopping、Re-
duceLROnPlateau：设置训练回调，前者用于提前停止训练防止过拟合，后者用于在验证效果停滞时降低

学习率。接下来是对数据任务的预处理，先定义测试集和训练集，统一图片尺寸，把图像的像素从 0~255
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归一化到 0~1 的区间，加速模型收敛，再把训练集中的 20%划为验证集，接下来是对图片进行二分类任

务，train_datagen 是数据增强操作，以提升模型泛化能力。接下来是从训练目录 train_dir 读取图像，将图

像统一缩放到 IMG_SIZE 指定的尺寸，这里是对数据的统一化处理。按 BATCH_SIZE 批次大小生成数

据。Subset = 'training'和 subset = 'validation'表明 train_datagen 启用了 validation_split 参数，将训练集自动

划分为训练和验证两部分。最后还进行数据增强，目的是当图片旋转、翻转、裁剪、色彩抖动时候，不会

影响识别结果。 
 

 
Figure 8. Import and initialization 
图 8. 导入与初始化 

 
第二部分，如图 9，主要是迁移学习与微调，本段为研究的核心部分，首先简单介绍一下什么是迁移

学习，迁移学习是机器学习的一种方法，核心是把在源过去任务上训练好的模型及其学到的知识，迁移

到相关的目标另一个任务中，帮助目标任务快速优化，无需从零训练。它利用任务间的相关性，复用通

用特征与模型参数，提升效率与性能，这是应用 VGG16 的核心步骤。其中一种分类是根据技术方面的不

同可以分为：(1) 基于样本的迁移学习，其基本思想是，目标样本和源样本有些许不同，但在目标样本中

存在部分适合用来训练有效地分类模型，且适应测试数据，该方法适合源数据和目标数据相近的情况；

(2) 基于特征的迁移学习，即找到一种好的特征表示最小化源域和目标的不同；(3) 基于参数的迁移学习，

源域的参数和目标域的参数有部分是相同的；(4) 基于相关性的迁移学习，这种迁移学习中源域和目标域

的数据时相关的[4]。本研究采用 VGG16 作为骨干网络构建绝缘子缺陷二分类模型。先加载在 ImageNet
数据集上预训练的 VGG16 模型，移除其顶层全连接层以保留卷积特征提取骨架，仅解冻模型最后 4 层卷

积层的参数，其余层保持冻结状态，在 VGG16 卷积骨架后，搭建了自定义的分类头部网络，通过 Flatten
层将卷积输出的多维特征映射展平为一维向量，随后依次堆叠两层全连接层，每层均搭配批归一化和随

机失活(Dropout，丢弃率分别为 0.4 和 0.3)操作，以此提升模型特征学习能力并抑制过拟合[5]。分类头的

输出层采用单个神经元配合 sigmoid 激活函数，适配绝缘子“正常/破损”的二分类任务需求。模型编译

阶段选用 Adam 优化器，设置 3e−5 的低学习率以适配微调训练，损失函数采用二元交叉熵损失，同时将

分类准确率作为核心评估指标，完成模型的训练配置。 
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Figure 9. Transfer learning and fine-tuning 
图 9. 迁移学习与微调 

 

 
Figure 10. Training optimization and curve plotting 
图 10. 训练优化与曲线绘制 

 
第三部分，如图 10，引入了两种增强型回调函数：一是早停机制(Early Stopping)，以验证集准确率

(val_accuracy)为监控指标，当连续 patience 个迭代周期性能无提升时自动终止训练，有效防止过拟合；二

是学习率衰减策略(ReduceLROnPlateau)，以验证集损失(val_loss)为监控指标，当性能停滞时，将学习率

乘以预设的衰减因子(factor)，帮助模型在后期精细收敛。在训练配置中，设置最大迭代次数为 40 个 epoch，
同时将上述两种回调函数传入训练流程，通过数据生成器(train_gen 与 val_gen)动态加载并预处理图像，

模型在训练集上进行参数更新，并在验证集上评估泛化能力，verbose参数设为1以实时输出训练日志[6]。
后续基于训练历史数据绘制了精度与损失变化曲线。首先，创建尺寸为 12 × 5 英寸的画布，并将其划分

为 1 行 2 列的子图布局，分别用于展示模型精度与损失的变化趋势。在左侧子图中，提取并绘制了训练

集与验证集的精度曲线，横轴代表迭代次数，纵轴为精度值，通过两条曲线的对比可清晰观察模型在训

练过程中的分类能力提升情况；在右侧子图中，绘制了训练集与损失曲线，用于反映模型预测误差的变

化。最后，通过 tight_layout ()优化子图布局，避免标签重叠，并将生成的图表保存为 model_metrics.png
文件，以便后续分析与展示[7]。 
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第四部分，如图 11，本模块为绝缘子识别任务的单张图像预测，首先，通过 load_model 函数加载已

训练完成的绝缘子识别模型，该模型可直接用于对新采集的绝缘子图像进行二分类判断[8]。随后，定义

了 preprocess_image 预处理函数，该函数将输入图像统一缩放至 150 × 150 像素的尺寸，转换为 NumPy
数组格式，并通过增加批次维度与像素值归一化操作，将图像数据转换为符合模型输入要求的张量形式。

后续使用中可通过指定待检测图像的路径，调用该函数完成数据预处理，再输入模型中进行推理。模块

中配置了 matplotlib 的后端为 Agg，保障可视化功能的兼容性，避免无图形界面环境下的运行错误。 
 

 
Figure 11. Single image prediction 
图 11. 单图预测 

 

 
Figure 12. Training curve 
图 12. 训练曲线 

5. 分析与总结 

本研究构建的基于 VGG16 的绝缘子故障检测模型，其训练过程与收敛特性通过精度–损失曲线得

到了直观验证，如图 12。 
通过对精度–损失曲线分析可知，模型在 20 轮迭代过程中，训练精度与验证精度均呈现稳步上升并

趋于收敛的态势，最终验证精度稳定在 0.85 以上，表明模型具备优异的特征学习能力；同时，训练损失

与验证损失持续下降并最终趋于平稳，且二者差距始终保持在合理范围，证明所采用的策略有效抑制了

过拟合现象，确保了模型的泛化性能。实验结果充分说明，迁移学习框架下的 VGG16 模型能够有效挖掘
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绝缘子图像的深层语义特征，实现对故障状态的精准判别，训练损失与验证损失曲线保持同步下降趋势，

无明显过拟合现象。该方法对复杂背景下的故障目标具有较好的识别能力，验证了迁移学习在小样本电

力故障检测中的有效性。 
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