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Авторское резюме 
 

Состояние вопроса. Бесперебойная работа ЛЭП может быть обеспечена только постоянным контро-
лем за состоянием ЛЭП. Наиболее перспективным направлением в автоматизации процесса диагно-

стики ЛЭП являются роботехнические комплексы, такие как беспилотный летательный аппарат с 

установленными на них видеокамерами или ползающие по проводам роботы, используемые для де-
тального анализа состояния элементов ЛЭП. Полученные ими видеоданные в дальнейшем анализиру-
ются методами машинного зрения и нейронных сетей. Одним из дефектов элементов ЛЭП является 
отклонение опор от вертикали. Несмотря на то, что в ряде известных работ определяется состояние 
опор ЛЭП (упавшие опоры или нет), угол наклона опор не рассчитывается. Целью данной работы явля-
ется разработка алгоритма расчета угла наклона опор ЛЭП для модуля диагностической системы ком-
плекса «Канатоход», представляющего собой беспилотную летательную платформу с возможностью 
посадки на провод и движения по нему.  
Материалы и методы. Для выделения объектов на изображениях использована нейронная сеть  
YOLO v3. Для идентификации наклона бетонных опор в полученных ограничивающих прямоугольниках 
использованы методы машинного зрения (алгоритм Canny, Hough Line, GrabCut). 
Результаты. Разработан алгоритм расчета угла наклона опор ЛЭП, позволяющий идентифицировать 
объекты, имеющиеся на изображении, с помощью нейронной сети YOLO v3, и определять края опор, 
путем построения вдоль них прямых линий. Рассчитаны углы между найденными краями опоры и го-
ризонтом (нижний край изображения) как арктангенс отношения координат точки на ребре опоры, а 
также угол отклонения опоры от вертикали.   
Выводы. Алгоритм прошел лабораторные испытания, которые показали его пригодность к исполь-
зованию в диагностической системе комплекса «Канатоход». Применение алгоритма сокращает 
время обработки изображений с нескольких дней (в случае работы эксперта) до нескольких минут и 
избавляет от ошибок, связанных с человеческим фактором. 

 

Ключевые слова: искусственные нейронные сети, сегментация изображений, беспилотный лета-
тельный аппарат, комплекс «Канатоход», угол наклона опор ЛЭП  
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Abstract 

Background. The uninterrupted operation of power lines can only be ensured by constant monitoring of the 
state of power lines. The most promising direction in the automation of the diagnostics of power transmission 
lines are robotic systems, such as UAVs with video cameras mounted on them or robots crawling through 
wires, used for a detailed analysis of the state of power transmission line elements. The video data received by 
them is further analyzed by the methods of machine vision and neural networks. One of the defects of power 
line elements is the deviation of the supports from the vertical. Despite the fact that in a number of works the 
state of power transmission line supports was determined (fallen supports or not), the angle of inclination of the 
supports was not calculated. The goal of this work is to develop an algorithm for calculating the angle of inclina-
tion of power transmission line supports for the module of the diagnostic system of the CableWalker complex, 
which is an unmanned aerial platform with the ability to land on a wire and move along it. 
Materials and methods. The YOLO v3 neural network was used to select objects in images. To identify the 
slope of concrete supports in the obtained bounding rectangles, machine vision methods (Canny, Hough 
Line, GrabCut algorithm) were used.  
Results. The algorithm has been developed to identify the objects contained in the image using the 
YOLO v3 neural network and determine the edges of the supports by building straight lines along them. The 
angles between the found edges of the support and the horizon (the lower edge of the image) have been 
calculated as the arctangent of the ratio of the coordinates of the point on the edge of the support.  
Conclusions. The algorithm has passed laboratory tests which have shown its suitability for use in the diag-
nostic system of the CableWalker complex. The application of the algorithm reduces the image processing 
time from several days (in the case of an expert) to several minutes and eliminates the error associated with 
the human factor. 
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Введение. В настоящее время беспе-
ребойное электроснабжение является 
неотъемлемым требованием современного 
общества, без которого невозможно его 
нормальное существование. Ежегодно в 
мире происходят сотни отключений, кото-
рые приводят к серьезным экономическим и 
социальным последствиям. В то время как 
прямые экономические потери каждого от-
ключения электроэнергии составляют мил-
лионы долларов, социальные последствия 
неизмеримы [1]. Н.Н. Alhelou и его коллеги 
проанализировали наиболее серьезные от-
ключения электроэнергии во всем мире за 
это десятилетие [2]. Согласно их результа-
там, продолжительность этих отключений 
изменяется от 1 до 24 часов и число людей, 
затронутых этим, составляет миллионы для 
каждого события. Наиболее распространен-
ными причинами перебоев в подаче элек-
троэнергии являются погодные условия, 

каскадные сбои и неисправности линий 
электропередачи. В то время как погодные 
условия не поддаются контролю, то состоя-
ния линий электропередачи возможно от-
слеживать. Постоянный мониторинг состоя-
ния линий электропередачи может обеспе-
чить бесперебойную работу энергосистемы. 

В настоящее время наиболее попу-
лярным методом осмотра является пеший 
патруль. В этом случае группа экспертов 
прибывает на линию электропередачи и 
выполняет все меры контроля (делает 
снимки, измерения и т. д.). Этот подход 
эффективен, поскольку специалисты могут 
получить всю информацию о неисправно-
стях линии электропередачи, однако это 
дорого и опасно. Для доступа к труднодо-
ступным местам используется инспекция 
на вертолете. В этом случае группа специ-
алистов проводит онлайн-инспекцию и по-
лучает данные для автономной инспекции 
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во время полета на вертолете. Этот метод 
имеет много недостатков: он дорогой; име-
ет низкую точность из-за высокой скорости; 
качество определения дефектов зависит от 
навыков экспертов; является опасным из-
за риска контакта с линиями под напряже-
нием и гибели людей [3]. 

Поэтому идея автоматизации диагно-
стики линии электропередачи набирает по-
пулярность в последние десятилетия. Ро-
бототехнические системы являются наибо-
лее перспективным способом автоматиза-
ции процесса. Существует два типа робо-
тотехнических систем, способных решать 
эти задачи [4]. Первый – это скалолазный 
робот. Этот тип робота цепляется за про-
вод, движется по нему и выполняет раз-
личные меры контроля – снимает фото-
графии, видео, проводит лазерное скани-
рование и прочие измерения. Второй тип 
роботизированной системы – это беспи-
лотные летательные аппараты (БПЛА). Эти 
системы представляют собой беспилотные 
летательные аппараты, оснащенные спе-
циальными полезными нагрузками, такими 
как видео и фотокамеры, лазерные скане-
ры, тепловизионные камеры и другие 
устройства для контроля состояния эле-
ментов линий электропередачи. В настоя-
щее время использование БПЛА является 
наиболее перспективным способом кон-
троля состояния линии электропередачи 
благодаря их низкой стоимости и высокой 
гибкости в плане сбора данных. 

Данные БПЛА используются как для 
обнаружения линии электропередачи, так и 
для проверки компонентов линии электро-
передачи. В обзоре [4] авторы представили 
современное положение дел в области 
контроля линии электропередачи и пред-
ложили подход для обнаружения линии 
электропередачи на основе изображений 
БПЛА. Этот подход состоит из шести ос-
новных этапов. На первом этапе изображе-
ния БПЛА улучшаются за счет удаления 
шума. Затем на втором этапе из этих изоб-
ражений удаляется фон. На третьем этапе 
находятся края объектов на изображении. 
На следующем этапе строятся прямые на 
основе набора полученных контуров объ-
ектов изображений. На пятом этапе с по-
мощью алгоритмов кластеризации выби-
раются прямые, принадлежащие линии 
электропередачи. На заключительном эта-
пе строятся обнаруженные линии электро-
передачи. Подобный подход обнаружения 

и проверки линии электропередачи был 
предложен в [6]. Chen B. и его коллеги 
предложили систематическую основу для 
семантической сегментации элементов ли-
нии электропередачи. Их метод состоит из 
четырех этапов. На первом этапе из изоб-
ражений БПЛА извлекаются полные кон-
турные сегменты с помощью алгоритма де-
тектора линейных сегментов (LSD) и алго-
ритма связанного сегмента на основе мат-
рицы, предложенного авторами. На втором 
этапе выбираются сегменты, содержащие 
линии электропередачи и отдельно обла-
сти, содержащие опоры ЛЭП. На третьем 
этапе выявляются гасители вибрации. Для 
улучшения процесса их обнаружения ис-
пользуется алгоритм удаления фона. На 
четвертом этапе обнаруживаются инород-
ные тела и разорванные нити. Таким обра-
зом алгоритм, представленный авторами 
[6], за четыре этапа может не только найти 
саму линию электропередачи, но и обна-
ружить элементы линий электропередачи 
(опоры, гасители вибраций) и дефекты 
ЛЭП, такие как наличие посторонних пред-
метов на линии. Используемый авторами 
комплексный подход показал свою эффек-
тивность для обработки снимков БПЛА. 

В настоящее время наиболее пер-
спективным методом анализа снимков 
БПЛА в целях обнаружения неисправностей 
элементов линии электропередачи является 
глубокое обучение. Авторы [5] представили 
способность сверточных нейронных сетей 
проверять общие неисправности компонен-
тов линии электропередачи. Задача провер-
ки неисправностей линии электропередачи 
требует выделения элементов линии элек-
тропередачи на фотографиях или видеоря-
дах для дальнейшего анализа каждого эле-
мента на наличие дефектов в нем. Совре-
менная вариация сверточных нейронных 
сетей с архитектурой Mask R-CNN успешно 
решает задачу изоляции объекта. Эти 
нейронные сети генерируют ограничиваю-
щие рамки, чтобы изолировать объекты на 
изображениях. Среди них YOLO (You Only 
Look Once) v3 – один из наиболее подходя-
щих способов идентификации элементов 
линии электропередачи в видеопотоке бла-
годаря оптимальному балансу между скоро-
стью и точностью. Авторы [6] использовали 
сети YOLO и Faster R-CNN для проверки 
линий электропередачи после стихийных 
бедствий в целях обнаружения упавших по-
люсов. Алгоритм, предложенный авторами, 
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строит ограничивающие рамки, чтобы раз-
личать башни на изображениях, а затем 
классифицирует башни как упавшие или 
прямые. Точность классификации для 
Faster R-CNN составила 75 %, в то время 
как точность YOLO v3 составила 90 %. Та-
ким образом, анализ литературных данных 
показывает, что наиболее оптимальным 
подходом для автоматизации процесса по-
иска дефектов элементов линий электропе-
редачи по снимкам с БПЛА является ис-
пользование комплексного подхода на ос-
нове нейронных сетей. 

В настоящее время в ООО «Лабора-
тория Будущего» (г. Екатеринбург РФ) раз-
рабатывается комплекс «Канатоход», кото-
рый представляет собой набор БПЛА с 
возможностью посадки на провод линии 
электропередачи и движения вдоль него 
[7]. В комплекс входит диагностическая 
платформа, на которую устанавливается 
оборудование, в том числе и видеокамера. 
Комплексом в настоящее время управляет 
оператор с наземной станции. Беспилотная 
летательная платформа комплекса взле-
тает и садится на провод и по мере движе-
ния вдоль него производит съемку элемен-
тов линии электропередачи. Полученные 
видеоданные обрабатываются экспертом 
на предмет выявления дефектов элемен-
тов линии электропередачи. Такой метод 
анализа данных занимает много времени и 
дорогостоящ, поэтому сейчас ведется раз-
работка диагностической системы для ав-
томатизации процесса анализа данных, 
полученных с комплекса «Канатоход».  

Ниже представлен комплексный под-
ход определения угла наклона бетонных 
столбов и идентификации полюсов с опасно 
большими углами отклонения, основанный 
на поэтапной обработке изображений, по-
лученных с комплекса «Канатоход». На пер-
вом этапе алгоритма ограничивающие бло-
ки компонентов линии электропередачи об-
наруживаются с использованием YOLO v3. 
На втором этапе бетонные столбы сохра-
няются отдельно от других элементов и 
определяется угол их наклона. 

Для этого необходима разработка ал-
горитма определения угла наклона бетон-
ных опор ЛЭП по фотографиям, получен-
ным с комплекса «Канатоход».  

Методы исследования. Архитек-
тура приложения. Согласно вышеупомя-
нутым литературным данным, системы мо-
дульной архитектуры являются наиболее 

перспективным и эффективным способом 
обнаружения линии электропередачи и вы-
явления дефектов ее элементов. Учитывая 
этот факт, мы разработали модульную си-
стему из трех модулей. Мы представили 
подробную схему этой архитектуры на 
конференции Sibiricon (г. Екатеринбург, 
Россия, 2019) [8]. 

Первый модуль нашей системы вы-
полняет обнаружение опор и их классифи-
кацию с использованием нейронной сети 
YOLO v3. Выходной информацией этого 
модуля является тип опоры (бетонная или 
железная) и ее координаты на изображени-
ях. Нейронная сеть классифицирует опоры 
как бетонные или металлические. Эта ин-
формация сохраняется в словаре Python и 
отправляется во второй модуль системы. 

Второй модуль обнаруживает компо-
ненты линии электропередачи в пределах 
участка изображения, в котором была об-
наружена опора (изоляторы и гасители 
вибрации). Каждый обнаруженный элемент 
представлен в виде отдельного объекта 
класса с именем класса и координатами в 
качестве его параметров. В конце модуль 
рисует ограничивающие рамки для всех 
обнаруженных полюсов и компонентов. Все 
элементы (объекты класса с их парамет-
рами) затем отправляются в третий модуль 
системы. В этом модуле используется спе-
циальная дополнительная нейронная сеть 
для точного обнаружения полюсов. 

Ниже в качестве примера представим 
только один подмодуль обнаружения де-
фектов, предназначенный для оценки угла 
наклона бетонных опор.  

Инструментарий. Нейронная сеть 
YOLO v3. Мы использовали нейронную сеть 
YOLO v3 в первом и втором модулях нашей 
системы. Предложенный Джозефом Ред-
моном [9] алгоритм YOLO представляет 
собой единую нейронную сеть, которая 
применяется непосредственно ко всему 
изображению. Он одновременно отбирает 
и прогнозирует ограничивающие рамки и 
вероятности нахождения в них объектов 
различных классов. Использование этих 
систем позволяет всего лишь один раз пе-
редать изображение через нейронную сеть, 
чтобы предсказать объекты и их местопо-
ложение. Это обеспечивает высокую ско-
рость YOLO по сравнению с другими мето-
дами обнаружения объектов, такими как  
R-CNN, Fast R -CNN и Faster R-CNN [10]. 
Начиная с YOLO v2, якорные блоки являют-
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ся основой алгоритма. Якорные блоки – это 
блоки стандартных размеров, полученные 
из входного изображения в процессе кла-
стеризации с использованием алгоритма k-
средних. Входное изображение делится на 
ячейки заданного размера, а затем каждая 
ячейка сетки сопоставляется с пятью якор-
ными ячейками разных размеров. Сеть 
определяет отклонения от наиболее подхо-
дящего объекта якорного ящика и вычисля-
ет вероятность координат центра объекта в 
этом якорном ящике. Каждый анкерный 
блок имеет 5 параметров: координаты его 
центра, ширины и высоты, а также вероят-
ность того, что координаты центра объекта 
находятся в этом анкерном поле. Для якор-
ных ящиков, которые не центрируют какой-
либо объект, вероятность попадания центра 
объекта в анкерное поле равена нулю. Та-
ким образом, размер ядра обнаружения в 
YOLO v3 равен (Bx (5 + C)), где B – количе-
ство якорей привязки, которые ячейка мо-
жет предсказать; 5 – количество парамет-
ров якорей ячеек; C – количество классов. 
Всего система YOLO v3 использует 9 якор-
ных ящиков, по 3 на каждую шкалу. Чтобы 
избавиться от нескольких ограничивающих 
рамок, предсказанных для одного и того же 
объекта, YOLO v3 использует концепции 
немаксимального подавления и пересече-
ния по объединению (IoU). 

Чтобы получить пользовательские ве-
са для обнаружения и классификации по-
люсов линий электропередачи, мы исполь-
зовали сборку Darknet от AlexeyAB и взяли 
веса, предварительно обученные в наборе 
данных COCO. Поскольку мы должны клас-
сифицировать полюса по двум классам (бе-
тонный и железный), мы изменили тополо-
гию нейронной сети. Для каждого слоя ре-
зультатов вывода слоя YOLO v3 количество 
обнаруженных классов было изменено на 
два. Размер пакета был установлен равным 
32, ширина и высота входных изображений 

была установлена на стандарт 416  416. 
Количество фильтров в слоях, предшеству-
ющих слоям YOLO v3, было пересчитано на 
основе количества обнаруженных классов. 
Кроме того, якоря были пересчитаны и об-
новлены в файле конфигурации системы, 
чтобы расширить обучающие способности 
нейронной сети. 

Алгоритм извлечения переднего 
плана. Мы использовали алгоритм 
GrabCut для извлечения переднего плана. 
Алгоритм GrabCut был разработан Кар-

стеном Ротером, Владимиром Колмогоро-
вым и Эндрю Блейком из Microsoft 
Research (Кембридж, Великобритания) 
[11]. Этот алгоритм основан на алгоритмах 
k-средних и CraphCut. Алгоритм k-средних 
используется для обучения моделей гаус-
совой смеси: одна модель – для объекта, 
другая модель – для фона. После обуче-
ния модели гауссовой смеси создают но-
вое распределение пикселей. Строится 
граф на основе распределения пикселей. 
Узлы на графе являются пикселями. До-
бавляются еще два дополнительных узла: 
узел-источник и узел-приемник. Каждый 
пиксель переднего плана связан с узлом 
источника, а каждый фоновый пиксель 
связан с узлом приемника. Веса ребер, 
соединяющих пиксели с исходным узлом 
или конечным узлом, определяются веро-
ятностью того, что пиксель является пе-
редним планом или фоном. Веса между 
пикселями определяются информацией о 
контурах или сходством пикселей. Если 
есть большая разница в цвете пикселей, 
ребро между ними будет иметь малый вес, 
и наоборот. Затем используется алгоритм 
сегментации для сегментирования графа. 
Он разрезает граф на два графа, разде-
ляющих узел-источник и узел-приемник. 
После обрезки все пиксели, подключенные 
к узлу источника, становятся передним 
планом, а пиксели, подключенные к узлу 
приемника, становятся фоном. 

Алгоритм выделения контуров. 
Мы использовали алгоритм Canny [12] для 
обнаружения контуров на изображениях. 
Этот алгоритм состоит из четырех этапов. 

На первом этапе используется 
фильтр Гаусса для сглаживания изображе-
ния и удаления шума. 

На втором этапе определяются гради-
енты яркости для каждого пикселя. Будучи 
двумерным вектором, градиент яркости в 
каждой точке характеризуется длиной и 
направлением. Направление градиента – 
это направление максимального увеличе-
ния функции. Это основа для процедуры 
подавления немаксимумов. В этой процеду-
ре для каждой точки рассматривается сег-
мент из нескольких пикселей, ориентиро-
ванный в направлении градиента и центри-
рованный в рассматриваемом пикселе. 

На третьем этапе производится опре-
деление максимальных пикселей. Пиксель 
считается максимальным тогда и только то-
гда, когда длина градиента в нем макси-
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мальна среди всех длин градиентов пиксе-
лей в сегменте. Все максимальные пиксели 
с длиной градиента, превышающей порог, 
могут быть распознаны как граница. 

На последнем этапе производится 
гистерезисная фильтрация максимальных 
пикселей. Градиент яркости в каждой точ-
ке перпендикулярен границе. Перпендику-
лярность градиента яркости к границе 
можно использовать для трассировки гра-
ницы начиная с некоторого граничного 
пикселя. Это отслеживание используется 
при гистерезисной фильтрации макси-
мальных пикселей. При проведении гисте-
резисной фильтрации вводятся не одно, а 
два пороговых значения. Меньшее значе-
ние соответствует минимальной длине 
градиента, при которой пиксель может 
быть распознан как граница. Большее зна-
чение соответствует минимальной длине 
градиента, при которой пиксель может 
инициализировать контур. После того как 
контур инициализируется в максимальном 

пикселе P с длиной градиента, большей , 
рассматривается каждый соседний макси-
мальный пиксель Q. Если пиксель Q имеет 

градиентную длину, большую , и угол 
между векторами PQ близок 90 градусам, 
то рассматриваемый пиксель Q добавля-
ется к контуру и алгоритм переходит к 
следующему пикселю. 

Алгоритм нахождения прямых ли-
ний на изображениях опор. Мы использо-
вали алгоритм Hough Lines [13] для обнару-
жения линий. Алгоритм основан на пред-
ставлении линии в параметрической форме: 

cos( ) sin( )p X Y      ,            (1) 

где p – перпендикулярное расстояние от 

начала координат до линии;  – угол, обра-
зованный искомой прямой линией и гори-
зонтальной осью, измеренный против ча-
совой стрелки. 

Для каждой точки входного массива 
делается предположение, что она принад-
лежит искомой линии, и для нее рассчи-

тываются параметры p и . Параметры 
хранятся в массиве. На следующем этапе 
пространство Хофа обходится с заданным 

шагом в  и учитывается количество точек 
в каждом наборе значений параметров. 
Наборы параметров, которые собрали ко-
личество точек выше заданного порога, 
считаются параметрами прямой линии, 
которые становятся выходом алгоритма. 

Алгоритм расчета угла наклона 
опор. Алгоритм определения наклона опор 
состоит из семи этапов. 

На первом этапе удаляется фон из 
изображения по алгоритму GrabCut. 

На втором этапе изображение преоб-
разуется в двоичный вид для предотвра-
щения опознавания стыков и трещин опор 
как контуров края опор. 

На третьем этапе применяется алго-
ритм Canny для обнаружения краев.  

На четвертом этапе применяется ал-
горитм Hough Lines для обнаружения пря-
мых линий. После его применения получа-
ется большое количество обнаруженных 
линий разной длины и углов. Эти линии 
необходимо отфильтровать так, чтобы 
найти только те, которые нам нужны, а 
именно те, которые представляют края 
опор. Чтобы сделать это, удаляются все ли-
нии, которые не находятся в пределах  
40-градусного вертикального конуса. Затем, 
учитывая углы и направления линий, линии 
объединяются, где это возможно, чтобы 
уменьшить общее количество линий. Все 
остальные линии разделяются на принад-
лежащие левой стороне изображения и 
правой. Это сделано для того, чтобы избе-
жать выбора двух линий с одной стороны, 
которые явно не могут быть краями опоры. 
Как только это будет сделано, определяют-
ся две наиболее параллельные линии, ко-
торые оказываются краями бетонной опоры. 

На последнем этапе, используя 
найденные линии, рассчитываем угол 
наклона относительно вертикали для каж-
дой линии и принимаем их среднее значе-
ние как окончательное значение угла 
наклона опоры. 

Угол рассчитывается как арктангенс 
отношения координат точки, относящейся к 
краю опоры (рис. 1), а поскольку считается 
угол от вертикали, то его значение опреде-
ляется как разница между 90º и рассчитан-
ным углом: 

90 .
y

arctg
x

 
    

 
             (2) 

Результаты исследования. Нахож-
дение опор на изображениях и их клас-
сификация с помощью нейронной сети 
YOLO v3. Результатом работы YOLO v3 в 
первом модуле системы стали изображе-
ния с ограничивающими рамками, содер-
жащими опору с меткого ее типа (бетонная 
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или металлическая). Эти результаты пред-
ставлены на рис. 2. 

Рис. 1. Определение угла наклона 

 

 

а)   б) 

Рис. 2. Ограничивающие рамки: а – с бетонной 
опорой; б – с металлической опорой 

 
Для обучения этой нейронной сети 

мы использовали 5200 изображений, 85 % 
из которых были использованы для ее обу-
чения и 15 % – для оценки результатов. 
Значения точности классификации метал-
лических и бетонных столбов составили 
91,11 и 91,08 % соответственно с относи-
тельно небольшим количеством ошибоч-
ных классификаций. 

Далее полученные после первой 
нейронной сети фрагменты изображения с 
опорами отправляются во вторую нейрон-
ную сеть YOLO v3 для обнаружения компо-
нентов линии электропередачи для поиска 
компонентов ЛЭП, а именно подвесок и га-
сителей вибраций. Результаты для опор 
обоих типов (металлических и бетонных) 
показаны на рис. 3. Эти результаты явля-

ются выходными данными первого блока 
системы. 

 

 

          а)              б) 

Рис. 3. Результаты обнаружения элементов 
ЛЭП: а – возле металлической опоры; б – бе-
тонной опоры 

 

Изображения, полученные из первого 
модуля, являются входными изображения-
ми второго модуля. Изображения обраба-
тываются для определения наклона опор в 
соответствии с алгоритмом определения 
угла наклона, описанным ранее. На рис. 4,a 
показано входное изображение второго 
модуля. На первом этапе использована 
маска для удаления фона с изображения, 
результаты этого этапа представлены на 
рис. 4,б. Затем изображение преобразова-
но в двоичный тип, как показано на рис. 4,в. 
На следующем этапе края найдены и ли-
нии связаны, как показано на рис. 4,г. 

Поскольку камера БПЛА автоматиче-
ски стабилизируется, нижний край изобра-
жений был взят за горизонт для расчета 
угла. Алгоритм был протестирован на  
99 изображениях БПЛА. Алгоритм хорошо 
соответствует экспертным значениям. 
Средняя относительная погрешность алго-
ритма составила 11,5 %. 

Выводы. Разработанный алгоритм 
обнаружения элементов линий электро-
передачи и расчета наклона бетонных опор 
находит элементы линии электропередачи 
(вышка, изоляторы и виброгаситель) по 
данным с видеокамеры, полученным с 
комплекса «Канатоход», и рассчитывает 
наклон бетонной опоры. Алгоритм, 
протестированный на изображениях, в 
которых наклон был рассчитан экспертом, 
показал хорошее совпадение с экспертными 
значениями. Алгоритм можно использовать 
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в составе экспертной системы для 
обнаружения дефектов элементов линий 
электропередачи. 

 

 

  а)      б)           в)     г) 

Рис. 4. Результаты алгоритма определения уг-
ла наклона опоры по этапам: а – входное изоб-
ражение; б – изображение без фона; в – двоич-
ное изображение; г – изображение с вычислен-
ными краями 

 

Алгоритм прошел лабораторное тести-
рование и результаты показали, что его мож-
но использовать в разрабатываемой диагно-
стической системе комплекса «Канатоход».  
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