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摘 要：红外图像诊断是电力系统故障诊断的重要方式，但目前仍依靠人工辅助框图来实施图像中目

标的检测。为提升检测效率，本文借鉴并改进在目标分割任务中表现优异的Mask‑RCNN方法，利用图

像自动语义分割识别红外图像中的一个或多个电力设备，并提取设备轮廓。为了缓解标注样本相对不

足的问题，研究Mask‑RCNN的迁移学习机制，设计并实现了训练数据重要性采样、参数迁移映射等方

法，使改进后的方法适应于红外图像电力设备检测任务。在实际采集数据集上的实验表明，改进后的

算法能在仅有少量像素级标注样本的条件下，较好地提取出电力设备的轮廓，并进一步识别出设备类

别。所提模型和算法为进一步的设备分区和故障区域检测提供了精确有效的预处理手段。
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Abstract：Infrared fault image recognition is an important method to diagnose electrical equipment，but the
recognition relies on the manually created bounding boxes over objects. In this paper，in order to improve
the detection efficiency，automatic semantic segmentation of infrared images is investigated to recognize
one or more electrical equipment objects. The proposed method is based on Mask-RCNN which has
demonstrated good performance on instance segmentation. Our main contribution is applying transfer
learning to Mask-RCNN，where importance sampling and parameter mapping are conducted to alleviate
the data-shortage problem on pixel-level annotating. Experimental results on real-world datasets have
shown that the improved version of Mask-RCNN is able to extract the shapes of electrical equipment，even
with limited data with pixel-level annotations. The proposed algorithm provides an efficient way to the
subsequent steps of fault region detection and classification.
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引 言

保持电力设备安全稳定的运行是电力系统运维的首要任务。常年运行的设备可能出现各种故障，

因此需要定位、检测和维修。红外检测方式无需直接接触设备，可在不停电的状态下发现故障类型，在

系统运维的安全性、可靠性和经济性等方面具有明显优势。当前技术通常基于故障设备的温度会发生

变化这个事实来实施红外成像检测，通过故障状态图像和正常状态图像的对比来实施定位和检测。

目前，红外图像中电力设备的检测主要以人工诊断的方式来实施。该方式需要操作人员手工在图

像上画框进行分区，以定位电力设备及其重要部件。这种方式效率较低，对操作人员的专业知识及经

验要求较高，容易出错。随着人工智能技术的快速发展，用智能算法取代人工操作成为可能，这需要首

先完成红外图像中电力设备的检测任务。

考虑到变电设备种类众多，为了完成设备区域的检测，可首先运用图像分割技术自动将红外图像

分区，然后采用目标特征提取和分类方法对电力设备分类和识别，最后利用各自区域的温度数据完成

故障诊断［1］。

因此，本文研究利用深度学习技术对红外图像中的电力设备进行自动语义分割和目标检测，将设

备的轮廓提取出来，便于后续的区域定位和识别。

为了实现图像分割、配准、识别等处理的自动化，很多研究者将计算机视觉等机器学习技术用于处

理电力设备红外图像，这些工作在提高检测效率、降低运维成本等方面提供了非常有价值的思路。

目标检测是计算机视觉和模式识别的重要研究方向，主要是确定图像中是否有感兴趣的目标存

在，并对其进行探测和精确定位。传统的目标检测流程采用滑动窗口进行区域选择，然后采用 SIFT、

HOG 等方法进行特征提取，最后采用 SVM、Adaboost 进行类别判断。 文献［2］研究改进了变电站设

备红外图像的分割方法，首先对预处理后的红外图像做 K‑means聚类，然后采用最大熵法对聚类后的图

像进行分割，在完整地分割实验数据集中目标的任务中取得了较好的效果。文献［3］考虑到设备的形

状特征，采用多种不变矩统计量来提取和表示这种形状特征，然后采用支持向量机分类器完成图像分

类，得到了较高的目标识别率。

传统的目标检测方法面临的主要问题有：特征提取鲁棒性差，不能反映光照变化、背景多样等情

况；区域选择没有针对性，时间复杂度高，窗口冗余。 此外，传统机器学习方法能处理的目标类别数目

通常较少，且性能相对于近年来出现的深度学习技术有较大差距。因此，本文工作建立在最新的深度

学习技术的基础上。

深度学习技术在计算机视觉领域的人脸识别、智能驾驶、场景分类等任务中获得了非常广泛且有

效的应用。基于深度学习的目标检测模型有 Faster RCNN、Yolo和 Yolo2、SSD 等框架。近年来，电网

中大量的传感以及检测设备产生规模巨大的红外图像，为使用深度学习构建自动分类器提供了数据基

础。深度学习的一些典型网络结构，如深度神经网络（Deep neural network，DNN）、卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）等在电力系统自动故障区域检测领域也有了新的应用［4‑5］，并取

得了较好的效果。

上述工作集中于电力设备目标检测方面，即检测红外图像中有何目标，并用矩形框将目标框出来。

在这些工作中，目标检测和识别是两个分离的过程，识别要依赖于目标检测的结果［6］。因此，在目标检

测阶段的误差会积累到后续识别中，带来负面影响。

为了进一步提高目标检测的效果，本文考虑实体分割，即让算法直接标出每个像素所属的类别［7］。

本文工作将深度学习目标分割和识别方面的最新技术Mask regional convolutional neural network（Mask‑
RCNN）［8‑9］应用于红外图像的语义分割和目标识别，将二者置于统一的优化框架下，整体提高红外图像中
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目标检测和识别的效果。对电气设备进行分割和分类，将为后续的故障检测提供有力的依据。

本文首次将Mask‑RCNN用于红外图像电力设备的目标检测，并针对该场景做了小样本条件下的

迁移学习，在迁移参数映射、迁移样本设计等方面做了相应的改进，最终在框出电力设备目标的同时完

成目标分类。这为后续的故障分区和识别提供了良好的基础。

1 基于Mask⁃RCNN的目标检测和语义分割

本文拟采用的Mask‑RCNN是一个灵活

通用的目标分割和识别框架。该网络不仅可

对图像中的目标区域进行检测，还可以对每

一个目标给出一个高质量的分割结果。Mask
‑RCNN是在 Faster RCNN［10］基础上的扩展，

在目标区域框（Bounding box）分支的并列位

置添加一个用于预测目标掩模（Object mask）
的新分支，如图 1所示。

该网络主要包括两个关键网络：蓝色区

域所示的 Faster RCNN和红色区域所示的实

体分割网络。此外，还有候选区域投票和对

齐、施加掩模等步骤。最终，所有网络和步骤涉及的参数都通过一个统一的目标函数来优化。

1. 1 Faster RCNN网络结构

Faster RCNN 将区域生成网络（Region proposal networks，RPN）和 Fast RCNN 整合到一个端到端

的网络中，提高了目标检测的速度及精确度。

首先向共享的卷积特征模块提供输入图片。一方面提供 RPN 网络的特征提取信息，另一方面继

续向前传播，生成特征图供 ROI pooling 模型使用。针对 RPN 网络的输入特征图，通过滑动窗口方法生

成锚点（Anchors）和相应的特性信息，然后生成区域建议和区域得分，并对区域得分采用非极大值抑制

方法得到建议区域，给 ROI 池化层用。将上述两部得到的特征图和区域建议同时输入 ROI 池化层，提

取对应区域的特征。对建议区域的特征信息，输出分类得分以及回归后的 Bounding box。
1. 2 实体分割网络

实体分割网络采用 ResNet50/101+FPN 的网络结构，其中 FPN为特征金字塔网络（Feature pyra‑
mid networks）［11］。在 ResNet50/101网络中，使用了 ResNet中 Stage 2、Stage 3、Stage 4、Stage 5的特征

图［12］。基于上述 4个阶段的特征图，可构建 FPN结构。在目标检测里面，低层的特征图信息量比较少，

但是特征图比较大，目标位置准确，所以容易识别一些小物体；高层特征图信息量比较丰富，但是目标

位置比较粗略。

Mask‑RCNN是一种特殊的 FPN网络结构，该结构包含一个自底向上的线路、一个自顶向下的线路

以及对应层的链接。两个线路中各层生成和上层特征相同大小的特征后与上层特征的对应元素相加，

生成新的特征图。

1. 3 候选区域对齐和投票

在卷积特征图上，用较小尺度的窗口（如 3*3）执行卷积操作。对特征图中的每个中心点，选取 k个

不同尺度的锚点，然后按照原尺度映射回原图，生成候选区域（Region proposals）。借助于特征低维编

码及其卷积操作，分别判断每个锚点属于目标的概率以及它所对应物体的坐标信息。一般可以采用如

图 1 Mask-RCNN概念图

Fig.1 The conceptual illustration of Mask-RCNN
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下规则：

（1）假如某 ROI 与任一目标区域的 IoU 最大，则该锚点判定为有目标；

（2）假如某 ROI 与任一目标区域的 IoU > 0.5，则判定为有目标；

（3）假如某 ROI 与任一目标区域的 IoU < 0.5，则判定为无目标。

其中 IoU为预测框和真实框的覆盖率，其值等于两个框所代表区域的交集除以两个区域的并集。

把原图的左上角和右下角的候选区域映射到特征图上的两个对应点，并基于图像的缩放比例进行映

射，然后在特征图中把归一化的坐标映射为特征图中的坐标，就生成了特征图中对应的 ROI区域坐标。

1. 4 施加掩模

Mask‑RCNN通过设置掩模（Mask）部分的损失函数，使对于一个属于第 k个类别的 RoI，仅仅与第 k
个掩模的输出做对比，而不考虑其他的掩模输出。这种损失函数的定义对像素区域不会引入类间竞

争，从而允许对每个类别都在该区域生成掩模，有利于得到完整的区域分割。特别是在多个目标有重

叠、有些目标只观测到部分区域的情况下，对提取多个完整目标区域更加有利。

Mask‑RCNN能在有效检测图片中感兴趣目标的同时，生成每个目标高质量的分割掩模，从而达到

对图像进行语义分割的效果。根据掩模对应的物体类别，同时完成目标的识别任务。

1. 5 总体代价函数

在Mask‑RCNN训练时，对每个采样 RoI的多任务损失函数定义为

L= L cls + L box + Lmask （1）
式中：Lcls为分类器损失，Lbox为边框回归损失，Lmask为掩模分割损失。Lcls和 Lbox分支设置与 Faster
RCNN一致；Lmask分支和其他的分类分支一样，使用全卷积网络输出作为输入，输出为以 Sigmoid为
激活函数的 k个类别的 Lmask分支。通过上述目标函数设置，避免了类间掩模对同一区域标注的竞

争，将分类的任务交给专业的 Lcls分支。而 Lmask对于每一个像素使用二值的 Sigmoid交叉熵损失来

度量。

2 样本缺乏条件下的迁移学习

电力设备红外图像中关于目标的标注多是人工加框标注的数据，无法直接满足Mask‑RCNN的训

练需求。由于现有的目标实例分割要求所有训练实例都必须标记有像素级的分割掩模，使得注释新类

别的成本十分昂贵。因此，本文在上述场景下研究样本缺乏条件下的迁移学习，首先根据与电力设备

目标的相似性，对预训练数据库 ImageNet中的图像样本进行重采样；再利用重采样后的数据集对网络

参数进行预训练；然后制作少量带有像素级掩模标注的电力设备图像；接下来利用这些图像完成Mask‑
RCNN的调优；最后在完成目标检测的同时实现目标分割。

2. 1 基于相似度重采样的迁移样本数据集构建

为了评估来自 ImageNet源域训练样本与任务所在的电力设备图像目标域样本的相似性，首先需要

建立目标相似度的评估函数。综合考虑准确度和复杂度，本文采用度量方式为

sim ( I1，I2 )= e
- f ( I1 )- f ( I2 )

2

2 （2）
式中：I1和 I2分别表示训练样本集和目标样本集中的任意两幅图像；f（I1）表示从图像提取的特征矢量，

此处用灰度共生矩阵来计算；两幅图像的相似度取为灰度共生矩阵距离的负指数次方。

容易看出，式（2）所得数值介于 0和 1之间，可解释为训练样本与目标样本的相似概率。依据此概

率分布对训练数据集抽样，可得到抽样后的训练数据集。此数据集中，相似度较高的样本有较大概率

被多次抽中；相似度较低的样本出现的频度则显著降低。
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2. 2 借助OpenCV生成少量掩模标注图像

现有的电力设备红外图像数据多为施加了矩形框标

注的样本，该类样本适用于 Faster RCNN网络的有监督学

习，从而预测目标矩形框的位置和类别，如图 2（a）所示。

然而，Mask‑RCNN还需要预测矩形框中每个像素所属的

目标类别。为了实施有监督学习，相应的掩模标注信息也

需要提供，可用多边形标注出来，如图 2（b）所示。

生成掩模标注后，图像中每个像素的掩模信息一般

用 0或 1表示，其中 0表示该像素不属于特定目标区域，1
表示对应像素属于特定目标区域。该掩模标注可通过

OpenCV的API生成。

2. 3 迁移参数映射

Mask‑RCNN非常适合本文的任务，因为它将实例分割问题分解为目标的边界框检测和掩码预测

两个子任务。这两个子任务共享网络的底层部分，而底层部分可由 2.1节生成的样本实施预训练。预

训练完成后，边界框网络的顶层参数编码嵌入到每个目标类别，使该类别的视觉信息转移到掩模网络

的顶层参数上，如图 3所示。

由边界框网络到掩模网络的参数编码嵌入可通过一个参数传递函数来实现，其中的未知参数可根据

目标边界框和目标掩模的成对数据来训练。由于其参数规模较小，所需数据量较小，从而借助于 2.2节生

成的少量样本，实现由边界框预测到掩模预测的迁移。整个网络训练完成后，在推理时，参数传递函数用

于预测每个类别的分割参数，从而使模型能够分割所有目标的类别，包括在训练时没有掩码标注的类别。

3 算法实例和分析

本节首先分析针对电力设备红外图像场景改进后的Mask‑RCNN算法的效果，然后讨论该算法对

后续故障区域检测效果的贡献。

3. 1 目标检测和语义分割的效果

本文实验采用了 1.1节所述的网络结构。预训练在通过 2.1节所述的相似度重采样后的 ImageNet
数据集上进行，这种相似度实际上是图 3重要性采样中样本重要程度的一种具体量化，样本构成为 Ima‑
geNet的子集，含有 100万张图像。如 2.2节所述，边框到掩模的映射在少量带有掩模标注的数据集上实

图 2 边框标注和掩模标注的制作

Fig.2 Creating labels of bounding box and mask

图 3 “底层共享”和“顶层参数映射”的迁移学习示意图

Fig.3 Transfer learning based on“sharing of bottom layers”and“feature mapping of top layers”
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施，每个类别用于迁移学习的带掩膜的样本数量为 50。测试数据集中每个类别含有 100~200个图像样

本，共含有 3 000张测试图片。

在带有 4块 Nvidia 1080Ti GPUs的服务器上训练，每个 GPU的批处理图像数为 2，初始步长取为

0.01，动量系数为 0.99，经过 200 k次迭代可收敛。

网络推断阶段，采用的“目标候选区域”的数量为 300，在这些候选区域上，采用目标框网络分支来

预测目标位置。然后，采用Mask网络分支对最高得分的 100个检测框进行处理。值得说明的是，此处

与训练阶段不同，基于更少、更精确的 RoIs，能够加速推断效率，提升预测精度。Mask网络分支对每个

RoI预测K个掩模区域，但这里只使用第 k个掩模（其中 k是分类网络分支预测的类别标签），得到的浮点

型掩模输出再重新缩放回RoI的尺寸，并以 0.5为阈值进行二值化，最终得到二值分割图像。

掩模预测的平均精确度（Average precision）很难在电力设备红外数据集上进行计算，因为大多数设

备只包含了目标边界框的标注，而缺乏像素级掩模的标注。因此本文对算法的评价将采用直观显示的

方式，而将平均精确度的评价留作后续工作。Mask‑RCNN的设备主体检测效果示例如表 1所示。

根据领域知识，可将红外图像中的电力设备按照外形划分为两类大的类别：（1）外形规则的电力设

备包含 GIS 套管、中性点套管、中性点避雷器、套管、断路器、电力电缆、电压互感器、电流互感器、结合

滤波器、耦合电容器、避雷器、高压套管等；（2）外形不规则的电力设备包括母线、油枕、油管、电抗器主

表 1 设备检测效果

Table 1 Detection results of equipment objects

设备名称

直流断路器

（样例 1）

直流断路器

（样例 2）

电流互感器

隔离开关

避雷器

Faster RCNN效果 Mask RCNN效果
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体、电缆、电缆终端、线夹、主体、主变主体、所用变主体。

对于第一大类的电力设备检测算法，采用Mask‑RCNN 算法实现红外图像中的电力设备检测模块，

目前能够识别的电力设备类型有：GIS 套管、中性点套管、中性点避雷器、套管、断路器、电力电缆、电压

互感器、电流互感器、结合滤波器、耦合电容器、避雷器和高压套管。

这个可视化的结果显示了所提改进版的Mask‑RCNN在电力设备红外图像这个缺乏像素级标注的

数据集上有较好的表现。该算法具有一定的检测抽象概念的能力，如圆柱、长条等。该算法对孤立的

设备能进行合理的分割，共存组成更复杂的物体时，该模型可能会分割失败。该算法在辨识物体的整

体和部分时，具有较好的效果，能把整个物体形状预测出来。综合来看，借助于迁移学习技术改进的

Mask‑RCNN，在训练样本缺乏情况下分割出物体形状，具有很好的潜力。

3. 2 所提算法对后续故障检测效果的影响

针对红外图像，在完成拍摄主体检测任务的基础之上，根据复杂程度将设备分区划分为分区规则

简单和分区规则复杂两类，分别设计红外分区算法。针对待检测的红外图像的算法运行如下流程：

（1）使用基于Mask‑RCNN 的目标检测算法估计当前图像拍摄主体设备的位置；

（2）在设备检测框内，使用姿态估计算法估计当前设备的所需分区的中心点；

（3）针对每个分区的中心点，使用回归算法估算当前分区的分区框尺寸。

由上述步骤所得的主要类型设备分区算法效果统计如表 2所示。

4 结束语

本文介绍了电力行业红外图像诊断的现状以及传统的图像诊断方法，分析了传统方法效率不高的

症结所在。提出了一种利用图像自动分区技术辅助红外图像诊断的方法，方法由Mask‑RCNN算法构

成，经过测试方法可有效提高红外图像诊断的效率，一定程度上摆脱对人工配准和分区的依赖。

目前，将深度学习应用于电力等传统工业领域仍有许多问题需要解决。本文工作对计算机视觉领

域的最新技术扬长避短，初步提高了电力设备红外图像的智能化诊断水平。此外，不同场景下数据分

布之间的差异，深度模型的运行效率等问题仍需要进一步研究。

表 2 分类效果对比图

Table 2 Comparison on the classification performance

设备名称

隔离开关

避雷器

断路器

电流互感器

电压互感器

套管

GIS套管

电抗

主变主体

油枕

电力电容器

熔断器

设备占比/%
24.80
11.89
11.34
10.80
7.40
6.70
3.80
3.40
3.40
2.70
1.90
0.60

平均准确率/%
97.3
96.7
94.3
92.1
93.5
96.2
95.7
89.5
85.3
98.3
86.5
84.5
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