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摘要:传统城市照明巡检方式存在诸多不足,无人机的巡检解决方案在电力、水利、城市监测领域投入使用并取得较

好的效果。对城市照明领域的无人机智能巡检技术进行研究,引入基于深度学习的城市道路路面照度采集、基于视

觉识别的市政基础设施病害监测技术等实现对城市道路照明设施的高效精准巡检。在数据处理阶段,通过训练好

的YOLOv5深度卷积神经网络(CNN)模型,结合自适应锚框计算、Mosaic数据增强等技术,进行故障检测和识别。
实验结果表明,该系统可以有效检测城市照明中的多类缺陷,并与传统巡检方法形成互补,精准检测城市照明设施

的各种潜在故障问题,为后续维修提供数据支持。该系统为未来城市照明设施的数字化、智能化管理提供了有效的

解决方案,具有较大的应用前景和推广价值。
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  传统的照明设施管理工作主要采用系统监控

与人工巡查相结合的模式进行,不仅工作量大,还
浪费人力、物力、财力。不同的巡检路线,每次由

2人或3人开车巡检。当巡检人员通过肉眼发现城

市道路路灯故障时,巡检人员要停车拍照上传进行

派单处置。在车流量大时,停车拍照不仅影响路

况,更存在不小的安全隐患。同时,人工识别漏报

率也相对较高,巡查效率难以提升。随着信息技术

的不断发展,无人机技术逐渐成熟起来,在各个行

业中得到广泛应用[1]。近些年,无人机以其高效、灵
活的特性,结合人工智能的深度学习、图像识别等

技术,正推动智能巡检的快速发展。无人机巡检以

其高空视角、无死角覆盖的优势,能够准确发现设

备故障和安全隐患,大大提高了巡检的效率和准确

性。随着人工智能等新质生产力的快速发展,智能

化管理解决方案将在城市路灯照明领域发挥更大

的作用,为城市的可持续发展和改善居民生活提供

更好的服务。基于人工智能算法的无人机智能巡

检系统具有重要的实际应用价值。该系统的目的

是城市照明设施巡检业务流程化、规范化、智能化,
提高工作效率,优化管理手段,有效提高日常巡检

质量和效率,保障城市照明高质量运行。
通过无人机智能巡检系统,能够精准分析并判

断路灯灯具是否存在夜晚异常灭灯问题。这一系

统不仅具备高清摄像功能,能够捕捉灯具的细微状

态变化,还搭载了红外热成像技术,能够深入探测

路灯及箱变内部电气元件的温度状态,从而及时发

现潜在的过热等故障隐患。
一旦无人机巡检系统发现任何故障或异常情

况,立即上报主站运维管理平台。主站平台会根据

故障类型和严重程度,智能地派发工单给相应的运

维部门。运维人员收到工单后,可以根据工单内容

详细了解故障点的具体位置、故障类型以及所需的

维修措施,迅速前往现场进行维修养护工作。通过

这种方式,无人机巡检系统不仅大大提高了路灯养

护工作的效率和准确性,还确保了路灯故障能够得

到及时、有效处理。整个工作流程形成了一个完整

的工作闭环(图1),从故障的发现到维修养护的完

成,每一个环节都紧密相连,确保了城市照明设施

的安全、稳定运行。

1 相关技术基础

1.1 巡检工作模式

目前城市照明无人机智能巡检场景采用无人

值守巡检作业方式。根据无人机续航情况、巡检范

围建立无人机停机坪,供无人机进行停机充电。
目前道路照明巡检采用实时动态(real-timeki-
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nematic,RTK)高精度定位技术。RTK高精度定位

技术基于流动站和基准站进行差分定位,无人机在

进行城市照明的巡检中受限于基站之间的距离和

网络传输的问题,须建立多个基站来保证信号传递

的安全性和稳定性,实现无人机的自主巡检工作模

式[2],如图2所示。

图1 无人机智能巡检系统工作流程

图2 无人机智能巡检系统

1.2 无人机选择

针对城市照明的巡检需求,无人机平台需要满

足一系列关键的技术要求。以下是对无人机稳定

性、操控性、续航能力、载重能力及其搭载设备的详

细分析。
(1)稳定性。在城市照明巡检中,无人机需要

能够在各种天气和风力条件下保持稳定飞行。因

此,无人机的设计应充分考虑抗风性能,采用先进

的飞行控制系统[3]和惯性测量单元(IMU)[4]等传

感器技术,确保飞行过程中的稳定性。
(2)操控性。对于城市照明巡检任务,无人机

的操控性至关重要。无人机应具备精确的遥控操

作和自主飞行能力,能够按照预设的巡检路线进行

飞行。同时,操控系统应具备实时图传功能,使操

作人员能够实时查看无人机的飞行状态和巡检画

面,确保巡检任务的顺利进行。
(3)续航能力。考虑到城市照明巡检可能涉及

较大的范围和较长的飞行时间,无人机的续航能力

显得尤为重要。为了提高续航能力,无人机可以采

用大容量锂电池或燃料电池作为动力源,同时优化

飞行控制算法,减少不必要的能量消耗。此外,还
可以通过设置中继站点或采用多无人机协同作业

的方式,延长巡检任务的覆盖范围和时间。
(4)载重能力。城市照明巡检任务需要无人机

搭载高清摄像机、红外热成像仪等巡检设备。因

此,无人机的载重能力必须足够强大,以支持这些

设备的安装和运行。在设计无人机时,应充分考虑

结构强度和材料选择,确保无人机在搭载设备时仍

能保持稳定的飞行性能。
1.3 多源设备集成

无人机搭载高清摄像机和红外热成像仪等设

备,对于城市照明设施的全面检测具有重要意义。
这些设备能够获取设施的状态信息、故障预警等,
为城市照明设施的维护和管理提供了极大的便利。

高清摄像机是无人机巡检系统中的重要组成

部分,其高分辨率和图像清晰度能够确保获得照明

设施的准确图像。可以详细观察照明灯具的外观、
安装位置、光线投射方向等,从而分析判断灯具是

否存在夜晚无故灭灯、损坏、松动、移位等问题。此

外,还可以拍摄到照明设施周围的环境情况,为后

续的维护和管理提供重要参考。
红外热成像仪是重要的巡检设备,它通过检测

物体表面的温度分布,能够发现照明设施中的潜在

故障。例如,灯具内部的电气元件过热、接触不良

等问题,都可能导致照明设施的故障。红外热成像

仪能够迅速捕捉到这些异常温度分布,并生成热图

像,使操作人员能够直观地看到故障位置和严重程

度。这有助于及时发现并处理潜在的安全隐患,提
高照明设施的运行可靠性。
1.4 关键技术

城市照明无人机智能巡检系统是基于机器学

习和视觉识别技术,融合了巡检力量、机器学习、图
像处理、边缘计算、数据分析以及自动控制等多个

技术领域的综合性系统。
(1)基于深度学习的城市道路路面照度采集技

术。巡检力量(搭载摄像头的无人机)采集城市主

干道、次干道、支路等不同路面视频,根据城市道路
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照明标准,实时分析夜晚城市各类道路照度、亮度

指标。结合城市四季昼夜时间变化,城市道路、高
架、隧道等空间变化,城市天气变化,不同路段各个

时间段人流、车流变化对路面照度需求的不同,建
立基于动态环境自学习的照明控制模型,实现满足

人、车对照明的安全需求。
(2)基于视觉识别的市政基础设施病害监测技

术。巡检力量(搭载摄像头的无人机)进行市政基

础设施病害巡检工作,基于视觉识别技术能够精准

分析判断城市道路市政基础设施病害情况,夜晚识

别路灯异常灭灯,红外成像技术深入探测路灯及箱

变内部电气元件的温度状态,及时发现潜在的过热

等故障隐患;白天识别路灯异常亮灯、杆体倾斜、灯
具脱落、箱门打开、市政窨井盖移位打开等病害

事件。
(3)YOLOv5单阶段目标检测深度卷积神经网

络算法模型。系统的核心算法采用了YOLOv5这

种单阶段目标检测深度卷积神经网络算法模型。
系统将巡检力量采集的视频图像数据通过视频处

理,人为打标签的方式将视频处理为图像实验数据

集,进行算法模型的训练。训练完成后的算法模型

用于对日常巡检视频图像的识别。

图4 网络模型结构

2 设计与实现
2.1 总体流程

在该系统作业方案下,主要分为巡检阶段和数

据处理阶段。在巡检阶段,由无人机按之前设定好

的航线进行飞行巡检,并将巡检过程中的视频数据

保存下来,在返回停机坪后将数据上传给服务器进

行处理。在数据处理阶段,先将视频文件通过已训

练好的模型进行检测,当识别到异常故障图像数据

后自动上报给系统内的工单系统,再由工单系统派

发给相关负责人员进行处理和维修,如图3所示。

图3 无人机智能巡检系统总体流程

2.2 网络模型结构

数据处理阶段,系统将巡检获得的数据输入已

经过训练的网络模型进行目标检测。网络模型的

结构如图4所示。
整个网络结构分为4个部分,第1部分为输入

端,在输入端主要运用Mosaic数据增强技术和自适

应锚框计算的方法将图像缩放之后提取出特征。
第2部分为主干网络Backbone,主要是采用Focus
结构用于降低采样过程中的信息损失,借鉴CSP-
Net(crossstagepartialnetwork)的 CSP(cross
stagepartial)结构用于增强卷积的学习能力。第3
部分的 Neck则是采用了FPN(featurepyramid
network)+PAN(pathaggregationnetwork)+CSP
的结构,加强了特征融合[5]。最后的输出端则是采

用CIOU_Loss(completeintersectionoverUnion
Loss)作为损失函数,采用DIOU_nms(distancein-
tersectionoverunionnonmaximumsupression)的
方式将目标检出[6]。
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2.2.1 Mosaic数据增强

Mosaic数据增强方法用于模型的训练阶段,该
算法的原理是由 CutMix增强算法改进而来。
CutMix增强算法是利用了两张图片进行拼接,将一

部分区域剪裁掉后随机填充训练集中的其他数据

的区域像素值,分类结果按一定比例进行分配[7]。
而Mosaic数据增强方法则是将原算法的两张图片

改进为4张图片,按照随机缩放、随机裁剪和随机排

布的方式进行拼接而成,并且可以引入一个图像尺

寸放大系数α,从而提高输入神经网络的小目标有

效特征[8]。这种增强方法可以将几张图片组合成一

张,这样不仅可以丰富数据集的同时极大地提升网

络的训练速度,而且可以降低模型的内存需求[9]。
2.2.2 自适应锚框计算和Anchor尺寸改进

自适应锚框Anchor,其含义就是在目标位置按

照预先设置好的算法生成的预定义边框,在训练

时,以真实的边框位置相对于一系列多个预设边框

的偏移来构建训练样本[10]。一个AnchorBox可以

由边框的纵横比和边框的面积(尺度)来定义,相当

于一系列预设边框的生成规则,根据AnchorBox,
可以在图像的任意位置生成一系列的边框。由于

Anchorbox通常是以CNN(convolutionalneural
networks)提取到的FeatureMap的点为中心位置,
生成边框,所以一个Anchorbox不需要指定中心位

置[11]。
AnchorBox的生成是以CNN网络最后生成的

FeatureMap上的点为中心的(映射回原图的坐

标),以FasterR-CNN(fasterregion-CNN)为例,使
用网络对输入的图像下采样了16倍,也就是Fea-
tureMap上的一个点对应于输入图像上的一个

16×16的 正 方 形 区 域 VGG(visualgeometry
group)。根据预定义的Anchor,FeatureMap上的

一点为中心就可以在原图上生成9种不同形状不同

大小的边框,如图5所示[11]。

图5 FeatureMap示意图

FasterR-CNN进行AnchorBox生成的Fea-
tureMap是原图下采样16倍得到的,这样不同的

长宽比实际上是将面积为16×16的区域拉伸为不

同的形状,如图6所示。

图6 FeatureMap拉伸

针对无人机视频图像的数据集特性,对Anchor
的尺寸进行改进。由于无人机夜晚拍摄,故障灯头

无法照明,从而导致需检测目标的对比度低、反射

特征少,所以在常规图片中设置的通用尺寸Anchor
并不能很好地适用于夜晚故障灯头的目标检测。
原FasterR-CNN算法中Anchor的初始感受野设

定是16×16,为了应对夜间故障灯头光线反射特征

少以及多地灯头形状有差异的特点,将初始感受野

的大小设置为64×64,原1∶2、1∶1和2∶1的宽高比

更改为1∶3、1∶1和2∶1,对应的将参数ratios设置为

[0.33,1,2],再将之前的区域按宽高比进行变换,
得到改进后的Anchor,如图7所示。

不同的ratio生成的边框的面积是相同的,具有

相同的大小。3种不同的面积(尺度),实际上是将

上述面积为64×64的区域进行拉伸,再根据公式

(1)进行边框计算。之后计算重叠面积的比例IOU
(intersectionoverUnion),若IOU>0.62则认为包

含目标,若IOU<0.3则认为是背景,其余的数值比

例则认为无用,将在检测和训练中直接略过,避免

冗余计算[12]。在后续的网络训练中,先在初始的边

框上输出预测框,再与真实框进行比对,计算两者

之差,再反向更新,迭代网络参数。
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图7 改进变化后的Anchor示意图

wh=s
w
h =ratio →

w=ratioh
s=ratioh2 (1)

式中:w 为区域的宽;h为区域的高;s为区域面积;
ratio为区域的宽高比。

图9 CSP结构示意图

2.2.3 Focus模块

Focus模块在 YOLOv5(youonlylookonce
v5)中是图片进入backbone前对图片进行切片操

作,具体操作是在一张图片中每隔一个像素拿到一

个值,类似于邻近下采样,这样就拿到了4张图片,
4张图片互补,但是没有信息丢失,这样一来,将w、
h信息就集中到了通道空间,输入通道扩充了4倍,
即拼接起来的图片相对于原先的RGB三通道模式

变成了12个通道,最后将得到的新图片再经过卷积

操作,最终得到了没有信息丢失情况下的2倍下采

样特征图[13]。
以YOLOv5s为例,原始的640×640×3的图像

输入Focus结构,采用切片操作,先变成320×320×
12的特征图,再经过一次卷积操作,最终变成320×
320×32的特征图。切片操作如图8所示[13]。

图8 Focus切片操作

Focus层将w-h 平面上的信息转换到通道维

度,再通过3×3卷积的方式提取不同特征。采用这

种方式可以减少下采样带来的信息损失[14]。
2.2.4 CSP网络结构

CSP结构的核心思想是将输入特征图分成两

部分,一部分经过一个小的卷积网络(称为子网络)
进行处理,另一部分则直接进行下一层的处理。然

后将两部分特征图拼接起来,作为下一层的输入。
YOLOv5中有两种CSP结构,以YOLOv5s网络为

例,CSP1_X 结构应用于Backbone主干网络,另一

种CSP2_X结构则应用于Neck中[15],如图9所示。
残差组件由两个CBS(conv-bn-SiLU)组成,因此两
个CSP的区别在于有没有shortcut(通过Bottle-
neckCSP类的shortcut参数设置)。

将输入分为两个分支,一个分支先通过CBS,
经过多个残差结构(Bottleneck×N),再进行一次卷

积;另一个分支直接进行卷积;然后两个分支进行

concat,经过BN(正态分布)后,再来进行激活,最后

进行一个CBL[16]。
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3 数据集与结果分析
3.1 数据集

灯杆数据集为当地多条路段利用无人机实地

采集到的视频图像数据,包含多角度多场景的灯头

亮灭情况。每个路段采集约10min30帧/s的视频

数据,后续再通过视频处理,用人为打标签的方式

将视频处理为图像实验数据集。在训练时,将70%
的实验数据用于训练,剩余的30%用于测试。
3.2 预测过程

为了验证评估改进后的算法,将得到的实验数

据集先用常规的YOLOv5模型进行预测,然后再用

改进后的算法模型进行预测。灯杆亮灭数据集在

通过anchor尺寸改进的锚点自适应算法后,再进行

以CSP作为主干网络引入多尺度训练策略进行模

型的训练预测,对于故障灯杆的识别率能够到达

96%,对于无故障的灯杆识别率能接近99%,如
图10和图11所示。最终图像识别结果如图12
所示。

图10 置信度回归曲线

图11 识别率混淆矩阵

图12 路灯故障识别结果

3.3 结果分析

灯杆亮灭数据集在通过YOLOv5模型预测后,
发现不同路段环境对于识别率均有影响。根据表1
的结果可以看出,由于平地路段的路况较为复杂,
有树木以及指示牌的遮挡,光反射特征更为不明

显,对于故障灯杆的识别率影响较为严重。
在数据集通过改进Anchor尺寸的训练算法后

得出的预测结果(表2),与原算法进行对比后能够

明显看出,在对于较为复杂的平地路段上,故障灯

杆的识别率精度大约提升了1.2%左右,这是因为

基于灯杆的数据改进的Anchor尺寸更为适合夜晚

不发光的灯头目标检测。

表1 不同路段故障灯杆识别率

灯杆

识别率/%
夜晚高架

路段1
夜晚高架

路段2
夜晚平地

路段1
夜晚平地

路段2
正常灯杆 99.7 98.9 97.5 98.8
故障灯杆 97.5 96.4 92.6 93.9

表2 改进算法故障灯杆识别率对比

算法

识别率/%
夜晚高架

路段1
夜晚高架

路段2
夜晚平地

路段1
夜晚平地

路段2
通用Anchor 97.5 96.4 92.6 93.9
本文Anchor 97.4 96.6 93.8 95.2

4 结论
随着无人机技术的不断革新和智能化程度的

日益提高,城市照明无人机智能巡检系统的应用前

景愈发光明。该系统从低碳节能、智慧智能、安全

宜居的角度出发,通过机器学习、视觉识别,基于AI
算法模型,实时检测分析摄像头拍摄画面,识别路

灯亮灭异常、杆体倾斜、灯具脱落等路灯异常情况,
实现智能巡检、智能识别事件、自动预警提醒及智

能比对等,提高城市照明安全,提高管理效率,提升
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城市安全宜居生态指数,探索城市低碳绿色发展新

路径。同时也为其他城市照明智慧管理提供参考。
通过持续的技术创新与实践应用,该系统将有力推

动城市照明设施的运维能力,实现数字化、智能化、
高效化。
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ResearchandApplicationofUnmannedAerialVehicleIntelligent
InspectionSystemforUrbanLighting

LIYao1,WUQiong2,CHENYuejun2,JIEWeihao2
(1.SuzhouMunicipalAdministrationCenter,Suzhou215005,Jiangsu,China;

2.ShanghaiWulingshengtongInformation&TechnologyLtd.,Shanghai200331,China)

Abstract:Thetraditionalurbanlightinginspectionmethodhasmanyshortcomings,andtheunmannedaerialvehicleinspectionsolutionhas
beenputintouseinthefieldsofelectricity,waterconservancy,andurbanmonitoringandhasachievedgoodresults.Researchonunmanned
aerialvehicleintelligentinspectiontechnologyinthefieldofurbanlighting,introducingtechnologiessuchasdeeplearningbasedurbanroad
surfaceilluminationcollectionandvisualrecognitionbasedmunicipalinfrastructurediseasemonitoringtoachieveefficientandaccurateinspection
ofurbanroadlightingfacilities.Inthedataprocessingstage,faultdetectionandrecognitionareperformedusingatrainedYOLOv5deep
convolutionalneuralnetwork(CNN)model,combinedwithtechniquessuchasadaptiveanchorboxcomputationandMosaicdataaugmentation.
Theexperimentalresultsshowthatthesystemcaneffectivelydetectvarioustypesofdefectsinurbanlightingandcomplementtraditional
inspectionmethods,accuratelydetectingpotentialfaultsinurbanlightingfacilitiesandprovidingdatasupportforsubsequentmaintenance.This
systemprovidesaneffectivesolutionforthedigitalandintelligentmanagementoffutureurbanlightingfacilities,andhasgreatapplication
prospectsandpromotionvalue.
Keywords:urbanlighting;intelligentinspection;unmannedaerialvehicle(UAV);visualrecognition;deeplearning
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