
第 49 卷 第 23 期                            电力系统保护与控制                               Vol.49 No.23 

2021年 12月 1日                        Power System Protection and Control                           Dec. 1, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.210482 

基于改进 Mask R-CNN 的输电线路防外破目标检测方法研究 
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摘要：随着现代电力系统的不断发展，电网规模越来越大，外破原因引发的故障已经成为架空输电线路故障的主

要原因之一。在架空输电线路视频监控中，使用传统的边界框式目标检测方法进行外破预警时，误报或漏报的情

况时有发生。掩模实例分割神经网络(Mask-RCNN)训练时使用的像素级掩模标注数据集成本较高，限制了该算法

的大规模应用。针对这些问题，将改进的 Mask-RCNN 网络应用到输电线路外破目标检测领域，在数据集标注过

程中，使用边界框标注代替部分掩模标注。训练时，将检测分支的特征迁移到掩模分支。实验结果表明，改进后

的算法能够在掩模标注样本占比 80%的条件下，对常见外破类别的平均识别准确率高于 91%，为输电线路外破隐

患的准确识别与分割提供了一种可行的思路。 
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Abstract: With the continuous development of modern power systems and the increasing scale of power grids, faults 

caused by external damage have become one of the main causes of overhead transmission line failures. In overhead 

transmission line video surveillance, false or missed alarms occur when using the traditional bounding box target 

detection method for external damage warning. The high cost of integrating the pixel-level mask annotation data used in 

the training of the mask instance segmentation neural network (Mask-RCNN) limits the large-scale application of this 

algorithm. To address these problems, this paper applies an improved Mask-RCNN network to the field of transmission 

line external breakage target detection by using bounding box annotation instead of partial mask annotation in the process 

of dataset annotation. During training, the features of the detection branch are migrated to the mask branch. The 

experimental results show that the improved algorithm can achieve an average recognition accuracy of more than 91% for 

common external damage categories with 80% of the mask labeled samples, providing a feasible idea for accurate 

identification and segmentation of external damage hazards on transmission lines. 

This work is supported by the National Natural Science Foundation of China (No. 61502297). 

Key words: transmission line; external force damage; Mask R-CNN; transfer learning; data augmentation 

0  引言 

随着我国城镇规模的不断扩大，输电走廊用地

被压缩，输电走廊保护区内的违规施工作业、违章

建筑、树木生长和突发性外破等，给架空输电线路

的安全稳定运行造成威胁[1]。架空输电线路作为电 
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力系统的重要组成部分，其安全与否关系到整个电

力系统的稳定运行[2]。外力破坏故障主要表现为异

物悬挂导致的短路、违规施工碰线和山火这三个主

要类别，故障后重合闸装置动作成功概率较低，输

电线路一旦发生停运，对电网的安全稳定运行危害

较大[3]。据统计，在各类输电线路故障中，外力破

坏已经逐步成为引起输电线路故障跳闸的主要原

因，严重威胁到电网的安全稳定运行[4]。 
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由于外力破坏事故的偶发性和不可预测性，传

统的人工巡线以及无人机和直升机巡线受成本的影

响，无法全天候对输电走廊进行监控，难以及时发

现危险物对输电走廊的入侵[5]。因此视频图像处理

方法由于实时性和经济性逐渐成为架空输电线路外

力破坏监控的主要手段。与传统的人工巡检方式相

比，在线视频监测可以实时监控输电线路的状态，

一定程度上实现了输电线路的全天候保护，提高了

监控效率[6]。但是依靠后台人工筛选出有外力破坏

隐患的图片进行预警，一方面隐患预警信息不具有

实时性，另一方面大量无预警信息图像浪费了大量

人力物力[7]。因此，对架空输电线所处的输电走廊

区域中的外破隐患目标进行自动化识别预警，是当

前视频监控输电线路防外破工作的关键所在。 

传统的输电通道危险物检测主要是通过对图像

进行边缘、颜色等特征检测，例如视频监控系统基

础上应用背景建模以及直线检测算法，跟踪外侵物

并自动预警，但该方法判据指标单一，易造成漏报。

激光雷达技术通过获取输电线路场景建模，计算线

路和物体的空间坐标，判断物体是否威胁到线路，

但是该方法成本较高，需要额外的软硬件配合[8-9]。 

深度学习特别是卷积神经网络(CNN)方法在图

像分类和目标检测领域得到越来越多的应用，并取

得了显著的效果，该类方法具有自动化程度高、鲁

棒性强以及可以实现多目标检测等优点，目前在输

电线路防外力破坏系统中常用的 Faster R-CNN、

YOLOv3 等目标检测算法的外破隐患识别准确率高

达 80%以上[10-11]。在外破识别的实际应用中，不仅

需要准确地识别出外破隐患，还需要知道外侵物是

否对输电线路构成威胁。虽然目标检测算法能够迅

速准确地将目标物体识别出来，但是无法描述被检

测物体的形状，从而无法准确判断目标物体是否对

输电线路的安全运行构成威胁，需要对“危险点”

进行手动提取，不仅容易造成漏判和误判，还给监

控人员带来了大量的工作量。实例分割算法虽然可

以实现目标物体的精确分割，但是由于其数据集的

标注成本较高，限制了它的大规模推广应用。如何

在保证识别精度的前提下，最大限度地减少获取训

练样本的工作量，是一个具有挑战性的课题。 

外力破坏隐患目标与输电线路之间安全距离的

确定依赖人工手动选取，本文针对此问题，对传统的

目标检测式外破预防体系进行了改进，在 Mask 

R-CNN 框架的基础上，将实例分割问题分解为边界

框检测和掩模预测这两个子任务，使用基于特征映

射的迁移学习方法，将边界框参数迁移到掩模参数，

最后在实际应用中验证了方法的可行性与准确性。 

1   基于迁移学习的掩模实例分割算法 

1.1 目标检测方式的比较 

根据 DL/T741—2019《架空输电线路运行规程》

中的规定，架空输电线路与输电走廊内的物体必须

符合安全距离限值的要求。输电线路外力破坏防治

中的实际应用中，外破隐患物体与输电线路之间需

要保持一定的安全距离[12]。图 1(a)为使用边界框式

目标检测方法对外破隐患目标进行识别时的示意图，

从图中可以看到边界框虽然可以轻松地找到目标，但

是矩形边界框内包含了大量无效区域。图 1(b)展示

了使用掩模的方式对吊车识别的示意图，像素级掩

模可以较为准确地从背景图像中将目标物体分割出

来，包含的无效像素点较少。 

 

图 1 目标检测方式的比较 

Fig. 1 Comparison of target detection methods 

从图 1 中可以看出，以矩形框与导线之间的像

素坐标距离作为预警的依据时，误报或漏报的情况

时有发生，危险点仍需手动选取，增加了监控人员

的工作负担。掩模预警策略能准确地从二维图像中

识别并分割出目标物体的区域，然后可以结合立体

视觉或三维重建等方法，将分割出的二维像素坐标

转换成三维空间坐标，从而实现外破隐患的准确预

警，提升了输电通道安全管控的自动化水平[13-14]。 

在实际应用中，边界框式目标检测算法所需的
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矩形边界框标注较为简单，且现有大量的类别标签

和边界框数据可供使用。而掩模实例分割算法所需

的像素级掩模标注费时费力，数据集标注时所需的

人力成本大大增加。 

综上所述，需要解决的问题有两个：一是常用

的目标检测算法仅能检测出外破隐患的种类和位

置，在没有人工干预的情况下难以自动判断外破隐

患目标否处于安全距离之内；二是实例分割掩模数

据集的标注较为繁琐，限制了实例掩模分割在外破

隐患识别领域的大规模应用。 

1.2 基本框架 

在本文中使用的算法是在掩模实例分割卷积神

经网络(Mask R-CNN)算法基础上，并根据任务的特

征进一步改进的。如图 2 所示，Mask R-CNN 算法

的框架由特征提取模块(ResNet50-FPN 特征金字塔 

网络)、候选区域生成模块(RPN 区域建议生成网

络)，目标检测模块(边界框识别)和实例分割模块(掩

模预测 )这四部分组成 [15]。首先，我们采用以

ResNet50 为骨干的特征金字塔网络进行特征提取；

然后，利用区域建议生成网络为图像生成许多兴趣

区域(Region of Interest, RoI)；由感兴趣区域聚集

(RoI Align)操作处理后，每个感兴趣区域生成一个

固定大小的特征图；最后，基于该特征图实现了边

界框识别和掩模预测。由于 Mask R-CNN 算法可以

被看作是在 Faster R-CNN 算法上增加了一个掩模

分支，所以算法将实例分割问题分解为边界框预测

(第一阶段)和掩模预测(第二阶段)两个子任务，两个

子任务共享了 Mask R-CNN 算法中的特征提取、候

选区域生成和 ROI Align 这三个模块[16]。为了提升

模型的性能，本文采用端到端联合训练的方式，将

边界框分支和掩模分支并行训练。 

 

图 2 基于改进 Mask R-CNN 的输电线路外力破坏检测方法框架 

Fig. 2 Framework of transmission line external force damage detection method based on improved Mask R-CNN 

该网络的损失函数由用于分类的损失
clsL 、用

于回归的平滑损失
boxL 和用于掩模分割的平均二值

交叉熵损失
mask L 三部分构成，该网络的多任务损失

函数定义为 
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式中
clsL 、

boxL 、
mask L 的定义为式(2)—式(4)。 
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对于每个训练的对象 p ，都有其标注的类别标

签 u ，
up 表示边界框被预测为含有目标的概率，v

表示边界框回归目标， t 为预测的边界框回归的偏

移， y 和 ŷ 分别为目标的掩模和预测掩模，( , )i j 为

每个像素的坐标，m 为掩模的边长。 

Mask R-CNN 在 RoI 上的结构改进使得它在检

测小物体时具有更高的精确度，Faster R-CNN 中的

感兴趣区域池化(RoI Pooling)方法在将 RoI 映射到

统一尺寸的特征图时会进行取整分割，这对于分类

影响有限，但是对于位置回归或者像素级的掩模语

义分割会产生很大的负面影响。RoI Align 舍弃取整

操作，使用双线性插值的方法使得算法对小目标的

定位更加精确，其原理如图 3 所示，虚线网格代表

特征图，实线代表 RoI，RolAlign 层通过对特征图

上与采样点相邻格点进行双线性插值，来计算采样

点 P 的值[17]。 

 

图 3 RoI Align 中的双线性插值算法 

Fig. 3 Bilinear interpolation algorithm in RoI Align 



- 158 -                                         电力系统保护与控制   

 

双线性插值算法的公式为 

2 2 1
11 12

2 1 2 1 2 1

1 2 1
21 22

2 1 2 1 2 1

( ,  ) ( ) ( )

( ) ( )

y y x x x x
A A

y y x x x x

y y x

f x y

x x x
A A

y

f f

f f
y x x x x

   
   

   

   
 

   

 

 (5) 

式中： ( ,  )f x y 为待求解点 P 的像素值；
11A 、

12A 、

21A 、
22A 这四个点的坐标分别为

1 1( , )x y 、
2 1( , )x y 、

1 2( , )x y 、
2 2( , )x y 。 

Mask R-CNN 实例分割算法虽然可以精确地分

割出目标物体，但是其性能很大程度上依赖于人工

像素级别的标注，为了改善算法在掩模标注数据集

有限的情况下，训练出高质量掩模分割模型的能力，

本文在 Mask R-CNN 算法的基础上，使用迁移学习

的方法将边界框特征迁移到掩模特征。 

1.3 迁移学习 

迁移学习是根据已经学习的相关任务，迁移权

重参数等知识信息用于新任务的学习。本文使用迁

移学习的方法，放宽了传统机器学习中用于学习的

训练集与测试集中的样本需满足独立同分布的条

件，在边界框和掩模之间搭建起桥梁[18]。迁移学习

的前提是源域和目标域之间的相似性，边界框和掩

模在标定区域上具有部分一致性的特征，仅仅是后

者比前者更精确。因此使用迁移学习的方法能够充

分利用类别标签和边界框标注数据。 

基于上述分析，本文提出了一种基于特征映射

的迁移学习方法，迁移已有目标检测边界框预测参

数，用于实例分割掩模的预测。在 Mask R-CNN 算

法中，边界框分支的头部和掩模分支的头部都包含

了与类别相关的参数，分别用于对每个类别进行边

界框预测和掩模预测。本文使用一个通用的、与类

别无关的权重传递函数 ( )T  ，来预测掩模参数 c

segw 。

目标检测权重 c

detw 与掩模分割权重 c

segw 之间的权重

迁移函数如式(6)所示。 
c c

seg det( ; )w T w               (6) 

式中， 是通过学习得到的基于特征映射的迁移参

数。当掩模损失反向传播时，冻结检测参数 c

detw 的

梯度，即只计算掩模预测权重相对于迁移参数 的

梯度，可以实现为 c c

seg det(stop_grad( ); )w T w  。 

基于特征映射的权重传递函数可以实现为一

个小型的全连接神经网络。如图 4 中虚线框所示，

本文使用由全连接层组成的神经网络来实现 ( )T  ，

首先将边界框头部中提取出的边界框特征权重输

入全连接层，全连接层的隐藏层中包含了LeakyReLU

类型的激活函数，然后将传递函数输出的权重进行

尺度变换，调整为 21×256×1×1 的卷积核，最后使

用该卷积核对从掩模头部提取出的掩模特征进行

卷积操作，从而实现了边界框特征到掩模特征的迁

移。 

 

图 4 基于特征映射迁移学习的网络结构 

Fig. 4 Structure of feature-mapping-based transfer 

learning framework 

2   应用实验与分析 

2.1 数据增广与图像标注 

本文从安装在输电杆塔上的监控摄像机采集到

的现场图像中选择合适的图片，收集了 3 571 张存

在外破隐患情况下的样本图像，制作了专门的输电

线路外破图片数据集。如图 5 所示，数据集中包括

挖掘机、吊车、塔吊、泵车、山火、异物悬挂这 6

种常见外力破坏类型的图片，这些外部入侵物对输

电线路的安全和稳定运行具有潜在或直接的危害。 

 

(a) 挖掘机                       (b) 吊车 

 

(c) 塔吊                          (d) 泵车 
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(e) 山火                        (f ) 异物悬挂 

图 5 外破隐患图片数据集 

Fig. 5 External force damage hidden danger picture dataset 

为了获得理想的分类效果，需要使用数据增广

的方式降低样本之间的不平衡度。基于输电杆塔监

控摄像头拍摄到的图片在色彩、噪点和视角等方面

具有多样性的特性，本文提出了一种适用于输电线

路监控图像的数据增广方法[19-20]。从常用的图像数

据增广方法中选取了色彩空间变换、高斯噪声、透

视变换和水平镜像这四种策略，数据增广效果如图

6 所示。在对图像进行色彩空间变换时，采用随机

改变照片色相、饱和度、明度的方法可以模拟由于

光照强度和天气的变化对图像的影响，在一定程度

上可以消除光环境的影响[21]。为减少不同类型样本

间的不平衡度，对数据集中山火和异物悬挂的图片

分别扩增 2 倍和 3.5 倍，使数据集中各类样本数量

基本一致，以解决小样本外破隐患数据集在深度学

习过程中容易出现过拟合问题。 

 

图 6 数据增广效果 

Fig. 6 Effect of data augmentation 

经数据增广后，数据集中图片的数量如表 1 所

示，将图片按照 6:2:2 的比例分成训练集、测试集

和验证集，以取得最佳的训练效果[22]。 

表 1 图像数据集的划分 

Table 1 Number of images used for training 

类别 训练集/张 测试集/张 验证集/张 合计/张 

挖掘机 471 157 157 785 

吊车 440 147 147 734 

塔吊 468 156 156 780 

泵车 428 143 143 714 

山火 424 141 141 706 

异物悬挂 430 143 143 717 

在进行模型训练之前，需要对数据集中的图片

进行标注。边界框标注仅需选取目标物体对角线上

的两个点，而掩模标注是通过沿着目标轮廓画多边

形的方式进行的。本文在进行标注时，先从每个类

别中随机抽取部分图片，进行相对复杂的掩模标注，

供神经网络中的掩模分支使用，再对剩余的图片进

行简单的矩形框标注。 

2.2 网络模型训练 

为了验证迁移学习函数对提升 Mask R-CNN 实

例分割算法在输电线路外破目标检测方法中的表

现，本案例中计算环境如表 2 所示。 

表 2 网络参数设置和软硬件参数 

Table 2 Neural network parameter settings and hardware  

and software parameters 

网络参数 软硬件参数 

名称 参数 名称 参数 

批处理大小 2 内存 62 G 

训练轮数 50 处理器 Intel Xeon@2.30 GHz 

每轮迭代次数 100 显卡 Nvidia RTX 2080 Ti 

动量因子 0.9 操作系统 Ubuntu 16.04 LTS 

图 7 使用可视化的方法将训练和分割对象的关

键步骤进行了展示，首先，输入图片表示为多维数

组形式，经过预训练 CNN 特征提取器的处理，得

到特征图；然后，RPN 对提取的卷积特征图进行处

理，寻找可能包含目标物体的边界框。RoI Align 通

过双线性插值的方法，将原图和特征图的像素对应

起来；其次，对这些 RoI 区域进行多类别分类和候

选框的回归；最后，生成掩模，完成目标的识别与

分割任务。 

 

图 7 训练过程可视化效果 

Fig. 7 Visualization of training process 

2.3 实验评估标准 

需要对提出的输电线路外破隐患识别算法性

能进行评价，准确率(Precision, P)和召回率(Recall, R)

是衡量一个模型性能的基本指标，选取了 F-score

来衡量外破隐患检测的准确率，其计算公式如式(7)

—式(9)所示。 
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式中：TP 表示实际为外破且被模型预测为外破的个

数，即正样本被检测为正样本数；FP 实际为背景却

被模型预测为外破的个数，即负样本被被错分为正

样本数；FN 表示实际为外破却没有被网络识别为

外破的个数，即正样本被错分为负样本数[23]。 

在本文进行的目标检测与分割任务中，需要对

目标进行分类以及描绘出目标的轮廓。平均精度

(Average Precision, AP)是衡量分类器性能的指标，

在本文中指的是目标检测交并比(Intersection over 

Union, IoU)阈值在 0.5 时目标识别的准确率，其定

义如式(10)所示[24]。 

 
1

0
dAP P R R             (10) 

2.4 实验结果与分析 

本文在构建的数据集上对改进后的 Mask 

R-CNN 网络进行训练，初始学习率为 0.001，训练

50 轮，共迭代 20 000 次，损失函数的变化曲线如图

8 所示。 

 

图 8 损失函数变化曲线 

Fig. 8 Loss function curve changing diagram 

为了进一步验证本文算法的优势，将本文算法

与 Faster R-CNN、YOLOv3、Mask R-CNN 这 3 种

代表性算法的检测效果进行了对比，所用算法均使

用相同的参数和图片样本进行训练。如表 3 所示。 

经过测试集的测试，YOLOv3 在检测速度上明

显高于其他几种网络，但是其检测准确率较低。

Faster R-CNN 算法的检测精度较高，但是其检测速

度较慢。本文所提出的改进算法与原 Mask R-CNN 

表 3 不同神经网络算法的准确率与识别速度 

Table 3 mAP and recognition speed of different  

neural network algorithms 

检测模型 mAP 帧速率/fps 

YOLOv3 0.81 33.33 

Faster R-CNN 0.89 3.29 

Mask R-CNN 0.91 4.95 

改进 Mask R-CNN 0.91 5.06 

算法相比，在掩模标注与矩形框标注之比为 8:2 的

情况下，识别准确率与识别速度与 Mask R-CNN 算

法较为接近，且较为准确地提取出目标物体的轮廓，

能够满足输电线路外破隐患检测的需要。 

从图 9 算法实际检测结果的示意图中可以看

出，经过改进的网络与 Mask R-CNN 网络相比在分

割准确度上差别不大，均能满足保护输电线路防外

破的要求。检测模型能有效地提取外破目标的特征

信息，从而进行准确的定位、识别和分割，并能将

其与复杂背景的特征信息进行区分。 

 

图 9 两种算法对吊车的检测效果 

Fig. 9 Detection effect of the two algorithms on the crane 

经过实验，如果训练集中仅具有标注框标注的

图片占比较高时，模型的识别效果不够理想，无法

达到有效识别外破隐患的需求，也就是过度依赖标

注框分支训练权重的迁移学习时，识别准确率偏低

且掩模质量较差。如图 10 所示，随着数据集中具有

掩模标注的图片的比例提高，识别准确率有所回升，

当具有掩模标注的图片的比例在 80%时，各类别

AP 的平均值 mAP 为 0.91，能够基本满足保护输电
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线路安全运行的要求，与使用 Mask R-CNN 算法训

练时，mAP 值为 0.94 的效果差距不大，可以兼顾标

注成本和识别准确率，通过对具有掩模标注的图片

进行数据增广的方法，还可以进一步降低数据集的

标注成本。 

 

图 10 数据集构成对识别精确度的影响 

Fig. 10 Influence of dataset composition on identification accuracy 

3   结论 

本文分析了在输电线路防外破视频监控领域中

传统边界框目标检测方法的不足，并提出了一种基

于 Mask R-CNN 算法的目标检测与实例分割方法，

检测入侵高压架空输电线路监控区域的危险因素。

使用特征映射的迁移学习方法，将样本标签和边界

框信息充分利用；使用数据增广的方法，解决了不

同场景下数据分布的差异。当数据集中具有掩模标

注的图片占比为 80%时，平均识别误差在 10%以内。

实验结果表明，本方法能够在使用较少的人力物力

的情况下，实现对外破目标的掩模的准确分割，可

用于架空输电线路防外破监控自动化安全预警。 

目前，随着深度学习和计算机视觉技术在电力

领域的应用，许多问题将会得到解决。本文为输电

线路防外破视频监控中，实现外破隐患的像素级分

割提供了可行的方法，并且由于标注成本的降低，

使得标注新的外破物体类别更加容易。然而，深度

学习算法运行的效率和安全距离的准确判断等问

题，还需要进一步的研究。 
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