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基于 FCIS模型的输电线路部件同时
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耿劭锋 1，戚银城 1，2，史博强 1，赵振兵 1，2，卢蓬媛 1，邢博为 1

（1.华北电力大学电气与电子工程学院，河北 保定 071003；2.华北电力大学河北省电力物联网技术重点实验室，河北 保定 071003）

摘 要：实时监测并及时诊断输电线路故障是输电线路安全运行的前提。由于输电线路图像拍摄环境复杂，单独

的检测或分割不能满足实时性要求，且图中小部件和遮挡部件难以提取，因此为了更精准地定位目标位置、检测并

分割出图中小部件和遮挡部件，提出一种改进全卷积实例感知语义分割（FCIS）的输电线路部件同时检测与分割方

法。将兴趣区对准（ROI Align）算法的思想引进到 FCIS模型中，提出位置敏感区域前景/背景—感兴趣区域对准

（PS2⁃ROI Align）方法，使用双线性插值法可以有效地解决输入图像特征图中的 ROI与原图中位置信息不匹配的

问题，并且引用梯度回传算法解决图像中小金具及遮挡金具特征难提取导致检测与分割精度差的问题。在本次构

建的输电线路检测与分割数据集中进行检测分割实验，结果表明，改进前图中未能检测分割的小目标及遮挡目标

得到了有效的检测分割，对比其他检测模型，改进后 FCIS模型平均准确率（mAP）最高，并且相比改进前提升了

1.73%。
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Simultaneous detection and segmentation method of transmission line components
based on improved FCIS model
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Abstract：Real‑time monitoring and timely diagnosis of transmission line faults are the prerequisite for the safe operation of
transmission lines. Due to the complex shooting environment of transmission line images， individual detection or
segmentation can not meet the real‑time requirements，and it is difficult to extract small parts and occluded parts in the
picture. In order to more accurately locate the target position，detect and segment small parts and occluded parts in the
picture， an improved fully convolutional instance‑aware semantic segmentation （FCIS） simultaneous detection and
segmentation method for transmission line components is proposed. This method introduces the idea of region of interest
（ROI）Align algorithm into the FCIS model，and proposes position sensitive inside/outside‑region of interest（PS2‑ROI）
Align，which uses bilinear interpolation method to effectively solve the problem that the ROI in the input image feature
map does not match the position information in the original image. And the gradient backpropagation algorithm is used to
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solve the problem of poor detection and segmentation accuracy due to the difficulty in extracting the features of small
fittings and occluded fittings in the image. The detection and segmentation experiment was carried out on the transmission
line detection and segmentation data set of this structure. The results showed that the small targets that could not be
detected and segmented in the modified figure had indicators and masked detection segmentation. Compared with other
detection models，the FCIS model has the highest mean average precision（mAP），which is 1.73% higher than before
improvement.
Key words ：FCIS model；simultaneous segmentation and detection；data set construction；hardware；gradient echo

输电线路的安全稳定是保障电力传输正常运

行的重要前提［1］，而输电线路长期暴露在野外的恶

劣环境下，极易发生锈蚀、破损等问题，如果问题严

重可能造成线路跳闸或停运，直接影响到电力系统

的安全与稳定，给人民生活带来危害，所以线路运

维是保障电力系统安全的关键环节［2］。传统的人工

检修效率低下且成本高昂，同时也满足不了实时性

的需求，所以采用人工检测的方法已经明显不符合

当今社会的供需关系［3］。近年来，直升机、无人机巡

检广泛应用于电力系统，有效地减少了运维人员的

巡查工作量［4］。由于检测与分割工作均是在输电线

路全局图像上进行的，其计算量巨大，而且如果要

高效地完成智能巡检，首先就要保证检测与分割的

精确性，运用计算机视觉技术可以有效提高智能巡

检过程的检修效率，但面对拍摄角度各异、背景信

息复杂的输电线路数据，如何提升检测和分割的速

度与准确度仍然是当务之急。

当前目标检测的方法众多，由于候选区域在目

标检测方法中性能良好，大多模型都是基于候选区

域完成定位与检测的［5］。R⁃CNN（regions with CNN
features）模型［6］结合了选择性搜索［7］与卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）［8］，首先将输入

图像中提取出的几千个候选目标区域进行缩放固定

尺寸，再通过 CNN 提取出候选区中的特征并使用支

持向量机分类，最终实现目标检测的目的。很多以

R⁃CNN 为 基 础 的 网 络 模 型 应 运 而 生 ，如 Fast
R⁃CNN［9］、Faster R⁃CNN［10］、R⁃FCN（object detec⁃
tion via region⁃based fully convolutional networks）［11］

也都是通过生成候选目标区域之后，再进行目标的

精确定位。此外，ZITNICK C L等［12］提出了 Edge
Boxes的候选目标区域生成方法，它只需要根据图像

的边缘就可以迅速完成候选目标区域地生成，并且

候选区域的精度也较高。此方法相较于选择性搜索

方法对计算速度与生成的准确度有大幅提升，并且

在降低候选区域数量上十分显著，然而针对小目标，

该方法的效果较差，往往会出现漏检现象。

随着深度学习在图像分割领域的发展，卷积神

经网络使得图像的语义信息被充分利用，图像语义

分割方法得以壮大。金字塔场景解析网络（pyra⁃
mid scene parsing network，PSPNet）［13］结合了金字

塔池化模块整合图像上下文信息，充分利用了全局

特征先验知识，解析不同场景实现场景目标的语义

分割，但该方法对遮挡目标效果并不理想。全卷积

网络（fully convolutional networks for semantic seg⁃
mentation，FCN）［14］体现了模型从图像级到像素级

理解的核心思想，此网络可以根据抽象的特征信息

将每个像素的所属类别进行恢复，对数据集图像的

尺寸大小没有严格限制，可以输入任意大小的图

像，并且效率更高，但得到的结果还是不够精细。

Instance FCN［15］提出了实例敏感得分图，将相对位

置信息编码到产生的特征图中，为区分同类物体提

供了有效的手段，但该网络还不是端到端的结构。

FCIS（fully convolutional instance⁃aware semantic
segmentation）［16］模型是首个将目标检测与实例分

割结合起来的端到端结构，提出了位置敏感区域前

景/背 景 得 分 图（position sensitive inside/outside
score maps），使用位置敏感的特征融合方法进行特

征提取，从而实现有效的实力分割与分类任务，但由

于 FCIS是在 Faster R⁃CNN的基础上提出的，在对

模型生成的ROI（region of interest）进行量化后，得出

的特征图与原始图像上的 ROI对准会出现偏差，虽

然不影响正常目标的检测与分割，但是在检测分割

小尺度目标或遮挡目标时会有非常大的影响。

近年来，深度学习不断发展，分割模型与目标

检测的联系不断加深，只有精确提取出目标候选框

才能保障目标检测与分割的有效性。但输电线路
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图像中包含众多部件以及大量的背景信息，而且由

于无人机拍摄角度不同，部件之间的遮挡问题严

重，且同一类别的部件在不同角度也会有不同的形

态，此外不同种类的部件之间也存在一些相似特

征，这些问题会在模型检测分割目标时带来巨大的

困难与挑战，尤其是一些遮挡面积大于部件自身一

半或者占空比较小的部件，其特征信息的提取会更

加困难。伴随着模型卷积层不断加深，目标特征梯

度不断降低，目标分辨率也会逐渐下降，这对提取

小目标的特征信息更加不利。本文针对上述问题，

通过改进 FCIS模型可以实现对输电线路部件的同

时检测与分割，并且引入 ROI Align，可以解决特征

图与原始图像上 ROI不对准的问题，完成同时对输

电线路上 20类部件的检测与分割，并且能够提升对

小目标和遮挡目标的检测精度。

1 相关工作

1.1 输电线路图像检测与分割数据集构建

本文采用自制的输电线路图像检测与分割数

据集进行分析，数据集包括正常拍摄的图像以及视

频的分帧图像，选取 30多条不同地点、不同等级的

110~500 kV输电线路作为输变电线路图像检测与

分割数据集的采集地点，在正常日光下对输电线路

进行拍摄。如图 1所示，其中图 1（a）、（b）、（c）为

正常拍摄的输电线路图像，图 1（d）、（e）、（f）为拍

摄视频的分帧图像，数据集包含杆塔、绝缘子、导

线、屏蔽环、拉杆、延长环、重锤以及多种线夹、挂

环和挂板共计 20类部件。由于拍摄角度不同，每

类部件在不同的图像中都有不同的角度和尺寸，如

图 1（b）、（c），且每张图中同类别数量也不相同，如

图 1（d）、（e）。

标注过程分为类别标注和实例标注。标注类

别时，首先确定种类数量，包含背景类在内数据集

共有 21类，通过标注软件 Labelme填充各类目标的

RGB值，需要注意类别不同定义的 RGB值也各不

相同，表 1为各类别填充的色值，图 2为类别标注样

本，其中图 2（a）、（c）、（e）、（g）是正常输电线路图像，

图 2（b）、（d）、（f）、（h）是填充之后的类别标签图像。

（a）拍摄图像 1 （b）拍摄图像 2

（c）拍摄图像 3 （d）分帧图像 1

（e）分帧图像 2 （f）分帧图像 3

图 1 数据集部分典型样本图像

Figure 1 Typical sample images of part of the data set

表 1 输电线路类别所对应的 RGB值规则

Table 1 RGB value rules corresponding to transmission
line categories

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

类别

绝缘子

杆塔

导线

悬垂线夹

联板

均压环

碗头挂板\碗头

防振锤

重锤

间隔棒

U型挂环

屏蔽环

拉杆

延长环

并沟线夹

压缩型线夹

调整板

挂板

Q/QP型球头挂环

耐张线夹

RGB值

（128，0，0）

（0，128，0）

（128，128，0）

（0，0，128）

（128，0，128）

（0，128，128）

（128，128，128）

（64，0，0）

（192，0，0）

（64，128，0）

（192，128，0）

（64，0，128）

（192，0，128）

（64，128，128）

（192，128，128）

（0，64，0）

（128，64，0）

（0，192，0）

（128，192，0）

（0，64，128）

颜色
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（a）原图 1 （b）类别标签图 1

（c）原图 2 （d）类别标签图 2

（e）原图 3 （f）类别标签图 3

（g）原图 4 （h）类别标签图 4

图 2 输电线路部分原图与其对应的类别标签

Figure 2 Part of the original diagram of the transmission
line and its corresponding category label image

实例标注中，需要对同类别物体的不同实例进

行区分。观察输电线路原图像后发现，一张图片中

存在多个类别，但一张图片中每一类别出现的实例

数量并不唯一，在细察之后发现单张图片上同一类

别实例可以达到几十个之多。在类别标注中不同

类别填充的 RGB值不同，但若应用到实例标注中无

疑会带来巨大的工作量。参考公共数据集标注方

法，在标注实例时若同一类别的各个实例不相互重

叠，直接通过完成填充的类别标签图像生成实例标

签图像最为有效。首先将输电线路图像中存在多

个同一类别实例目标且实例之间不重叠的样本提

取出来，如图 2中的导线，单张图中存在多个实例且

彼此不重叠，直接根据类别标签填充方法，相同类

别填充 RGB值相同，但不同实例分布区域不同，如

图中有 4条导线，导线之间不区分先后顺序，根据类

别顺序，导线前面有绝缘子与杆塔两类，先对图中

绝缘子和杆塔进行排列，假设这两类各有一个，那

么绝缘子对应 1，杆塔对应 2，导线则用 3、4、5、6分
别对应表示，其他类别排序也是如此。这种方法降

低了部分输电线路图像实例标注的工作量，但遇到

多个同类别实例重叠的图像这种方法便不能使用，

需要对每个实例目标分别填充 RGB值，如图 3中的

实例标注样本，图 3（a）、（c）、（e）、（g）为正常输电线

路图像，图 3（b）、（d）、（f）、（h）为填充之后的实例标

签图像。

（a）原图 1 （b）实例标签图 1

（c）原图 2 （d）实例标签图 2

（e）原图 3 （f）实例标签图 3

（g）原图 4 （h）实例标签图 4

图 3 输电线路部分原图与其对应的实例标签

Figure 3 Part of the original diagram of the transmission line
and its corresponding instance label image

127



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2023年 3月

由于输电线路数据集稀缺，构建完成之后，输

电线路图像检测与分割数据集共包含 235 张原始

图像，随机选取其中 210 张作为模型的训练集，剩

余部分则作为测试集图像。

1.2 FCIS模型

FCIS模型由 R⁃FCN模型改进得来，并且引入

周边环境信息提出了位置敏感区域前景得分图与

背景得分图，它最大的亮点在于区分图像中像素点

是在实例里面还是在实例外面。

首先将图像输入到 FCIS模型中，通过卷积层

对图像特征进行初步提取，生成特征图和 2(C+
1 )× k× k（默认 k= 3）个得分图，也就是位置敏感

区域前景得分图以及位置敏感区域背景得分图（前

景得分图为像素点在 ROI区域内部中前景的分数，

背景得分图为像素点在 ROI区域内部中背景的分

数），同时根据初步得到的特征，在 RPN中提取 ROI
区域。输入图像上所有的像素点，根据其自身前

景、背景得分判定是否位于 ROI区域内，如果前景

分值高背景分值低，那么该点为 ROI目标区域内像

素；如果背景分值高前景分值低，那么该像素点在

ROI背景区域中；如果该像素点的前景分值与背景

分值均较低，则该点被认为在所有 ROI区域之外。

模型会在 ROI中将每个位置敏感得分图进行整合，

得到 2(C+ 1 )个统一尺寸的特征图，在后续的图像

分割任务中，模型直接使用 Softmax分类器划分两

类得分图得到 ROI中的 mask区域，同时在分类任

务中，模型会根据两类得分图的得分逐像素取最大

值生成一个新图，如果这里得到的新图取平均之后

得分仍然较低，就可以判断该检测区域并不是目

标，将新图通过 Softmax分类器就可以得出该区域

目标的类别。具体结构如图 4所示。

RPN
Conv

ConvConv

Category likelihood

Yes/No

Inside/outside
ave.&vote

Instance
mask

Pixel-wise
softmax

2（C+1）2（C+1）×k×k

图 4 FCIS模型结构

Figure 4 FCIS model structure diagram

2 结合梯度回传算法改进的 FCIS模型

FCIS模型在对目标进行同时检测与分割时，需

要对提取出的区域坐标进行量化，量化可以优化模

型性能减少模型大小，但同时也使得特征图与原始

图像中的 ROI之间出现对应位置不匹配的问题，严

重影响对小目标和遮挡目标的检测与分割。双线

性插值法利用浮点坐标很好地降低了位置误差，但

这种方法对精度的提升有限，为减少池化对特征信

息的损失，应用 ROI Align并在其基础上设计了

PS2⁃ROI Align算法，通过新型的梯度回传方式，在

减少特征信息损失的同时，实现了特征图与原始图

片 ROI的对准。

2.1 ROI Align

双线性插值法在减少池化层对特征信息的损

失上有一定改善，双线性插值就是在对 P点进行插

值时，已知 Q 11、Q 12、Q 21、Q 22的坐标位置及坐标值，

分别在 x轴方向以及 y轴方向进行插值，如图 5所

示。函数 f在点 P=( x，y )的值可由 Q 11 =( x 1，y1 )，

Q 12 =( x 1，y2 )，Q 21 =( x2，y1 )及 Q 22 =( x2，y2 ) 4个点

计算得到。

y2

y1

y

x1 xxx

R2

R1

Q12 Q22

Q21Q11

P

O

y

x

图 5 双线性值插法

Figure 5 Bilinear interpolation method

x方向插值方法如下：

f ( R 1 )≈
x2 - x
x2 - x1

f (Q 11 )+

x- x1
x2 - x1

f (Q 21 )R 1 =( x，y1 ) （1）

f ( R 2 )≈
x2 - x
x2 - x1

f (Q 12 )+

x- x1
x2 - x1

f (Q 22 )R 2 =( x，y2 ) （2）
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y方向插值方法如下：

f ( P )≈ y2 - y
y2 - y1

f ( R 1 )+
y- y1
y2 - y1

f ( R 2 ) （3）

但是，该方法仍然不能避免目标候选区域在经

过池化、映射层之后特征信息出现严重损失的问

题。为提取的目标候选区域特征信息更加丰富，采

用 ROI Align算法［17］再次对网络进行改进，该算法

通过改进梯度的回传提取到更加精确丰富的候选

区域特征信息，而且尽可能保证位置信息的匹配。

ROI Align算法使用一种新型的梯度回传算法流

程，首先遍历图中目标候选区域，将这些候选区域

分为 k×k个单元格，接着计算这些单元格中的位置

坐标，并对得到的坐标点做最大池化。在回传过程

中，为方便对比，本文先介绍常见的 ROI Pooling反
向传播算法，公式如下：

∂L
∂xi
=∑r∑y

[ i= i * ( r，j ) ] ∂L∂yrj
（4）

式中，池化前特征图中的像素点用 xi 表示，池化后

在第 r个候选区域中的第 j个点用 yrj 表示，点 yrj 的

像素值是在最大池化过程中选取最大像素的点坐

标，这里用 i * ( r，j )表示。只有 i= i * ( r，j )时，也就

是在池化过程中，点 xi的像素值被池化后的某点采

用，才能在 xi处回传梯度。

而 ROI Align的反向传播算法会根据前向传播

过程中得到的像素点位置坐标值判断是否回传梯

度，如果该点在特征图池化前横纵坐标以及前向传

播过程中计算得到的采样点横纵坐标均小于 1，则
接受该点的梯度回传。这样回传的信息得到了增

加，有效减少了信息丢失。

2.2 PS2‑ROI Align

本文根据 ROI Align算法反向传播的思想，将

ROI Align算法融入FCIS模型中，对位置敏感区域的

前景和背景都进行了回传，完成了位置敏感区域前景/
背景-感兴趣区域对准（position sensitive inside/out⁃
side⁃ROI Align，PS2⁃ROI Align）算法，如图 6所示，

PS2⁃ROI Align算法通过将主干网络中的梯度进一步

回传，使得网络更加准确有效地提取到目标特征信

息，减小了池化后特征信息的损失，从而提升了对目

标区域检测与分割的能力。计算过程中，如果ROI的
边界坐标以及 ROI中所有小单元格的边界值都为浮

点数，则使用双线性插值法对浮点型坐标进行取整。

位置敏感背景得分图

位置敏感前景得分图

位置敏感前景/
背景得分图

池化

池化
2（C+1）

图 6 PS2⁃ROI Align
Figure 6 PS2⁃ROI Align

接下来对 PS2⁃ROI Align算法中前向传播与反

向传播进行详细讲解。

前向传播：首先确定采样点坐标，本算法逐个

遍历图中的目标候选区域，将所有目标候选区域的

ROI平均划分成 m×m个单元格（m=3），再将划分

之后的单元格进行平均分为 4个小方块，这里采样

点坐标选取 4等分之后每个小方块的固定位置；找

到采样点坐标之后，再通过双线性插值法逐个计算

4个采样点坐标的像素值，并记录下来，这样就得到

每个单元格区域内的最大值。

需要注意的是，上文所述的固定位置是根据固

定规则得到的矩形单元格位置。本文将单元格平

均分为 4个小方块，采样点的个数则是 4，而固定位

置就是它们每个方块的中心点坐标，因为这些采样

点的坐标也是浮点数坐标，所以这里采用双线性插

值法得到采样点坐标的像素值，如图 7所示。
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图 7 双线性插值法求取 4个采样点的坐标值与像素值

Figure 7 Bilinear interpolation method to obtain the
coordinate value and pixel value of 4 sampling points

反向传播：为找到池化前后单元格区域与像素

点之间的对应关系，将池化之前特征图上的单元格

区域和池化后特征图上所有的像素逐个对照，确定

对应的单元格区域之后，遍历该区域上所有的点，

对比前向传播过程中记录下的采样点，选取横纵坐

标距离皆小于 1的点接受池化后的最大值梯度回
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传，反向传播算法公式如下：

∂L
∂xi
=∑r∑y

[ d ( i，i * ( r，j ) )< 1 ] ⋅

( 1- Δh ) ( 1- Δw ) ∂L∂yrj
（5）

其中，点 i与点 i * ( r，j )间的距离用 d ( i，i * ( r，j ) )表示，

Δh和 Δw分别为 xi、xi * ( r，j )之间纵坐标和横坐标的

差值，xi * ( r，j )表示前向传播过程中计算得到的采样

点坐标位置 ，如果特征图中池化前横纵坐标与

xi * ( r，j )横纵坐标值均小于 1则接受该点的回传梯度。

PS2⁃ROI Align算法将网络中梯度回传之后，

受池化影响的特征信息得到了丰富，模型对目标检

测与分割的效果自然更加明显。

3 实验结果与分析

深度学习需要数据集支持，这里在构建输电线

路 图 像 检 测 与 分 割 数 据 集 时 ，参 考 了 PASCAL
VOC数据集［5］的构建方法，具体构建过程前文已进

行说明，构建完成的数据集按照 9∶1的比例进行训

练与测试。

实验以此数据集为基础，比对模型改进前后检

测与分割结果并进行分析。如图 8所示，图 8（a）、

（d）、（g）为原图，图 8（b）、（e）、（h）是原始 FCIS模型

的检测分割图，图 8（c）、（f）、（i）是改进后 FCIS模型

的检测分割图。从检测角度来看，未改进回传算法

时模型可以正常检测一般尺寸的输电线路部件，

但遗漏了小尺寸或存在遮挡问题的输电线路部

件，可以看出图 8（b）中遮挡部分较大的 U型挂环、

图 8（e）中目标较小的延伸环以及图 8（h）中目标较

小且遮挡部分较多的 U型挂环均出现了漏检现象

（具体部位可见图 8（a）、（d）、（g）中白框标记部分）；

着眼分割角度，分割需要根据目标特征计算出区域

内像素间的相似度，更加依赖模型主干网络提取图

像中的特征信息。输电线路中，小目标及遮挡目标

部件的特征信息会因为梯度减小发生损失现象，以

致于造成漏检或者误检，由于精准的目标检测是分

割的基础，漏检直接影响分割结果的输出。改进回

传算法后，小目标及遮挡目标信息得到增强，改进

前图 8（b）、（e）、（h）中没有检测出的小目标与遮挡

目标如 U型挂环、延伸环在改进回传算法后准确地

检测并分割了出来，所以改进后模型召回率（检测

结果中正样本被有效检测出来的比例）上升，漏检

率（样本中没有被检测到的比例）下降，准确率（所

有样本中被有效检测出来的比例）得到提升，从而

各类目标的检测分割结果有明显改善，并且有效提

升了模型对小目标和遮挡目标的检测分割效果。

（a）原图 1 （b）原始 FCIS 模型

检测分割图 1

（c）改进后 FCIS 模

型检测分割图 1

（d）原图 2 （e）原始 FCIS 模型

检测分割图 2

（f）改进后 FCIS 模

型检测分割图 2

（g）原图 3 （h）原始 FCIS 模型

检测分割图 3

（i）改进后 FCIS 模

型检测分割图 3

图 8 改进回传算法前后测试结果

Figure 8 Test results before and after the improved
backhaul algorithm

准确的目标检测是对目标进行有效分割的重

要前提，所以本文衡量了 FCIS模型改进前后的平

均准确率（mean average precision，mAP），mAP代表

了模型检测所有类别的平均精度，可以充分验证模

型检测的有效性，此外本实验还对比了其他检测模

型，包括一阶段检测模型 SSD、YOLOv3，二阶段检

测模型 Faster R⁃CNN、R⁃FCN，实验结果见表 2。
从表 2中可以看出，由于实验检测的输电线路部件

类别多达 20类，检测结果普遍较低，但相较于其他

模型，FCIS的 mAP更高，而且改进前的 mAP值为
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52.12%，改进之后为 53.85%，提高了 1.73%。在实

际检测结果中，相较改进前很多未被检测到的小目

标、遮挡目标，在改进后被有效检测出来。实验还

比对了 FCIS模型改进前后的推理速度，以模型在

测试部分的速度作比较，改进前后分别为 86.53 ms
以及 87.31 ms，相对于精度的提升，时间只延长了

0.01%，总体来说模型的性能得到有效提升。

除此之外，训练时标签与分割掩码的重合度越

高，说明模型的分割结果越好，这点可以从 Mask
Loss值的变化体现出来，随着模型迭代次数增加，

Mask Loss值会逐渐降低并稳定在 0点以上。如图 9
所示，Mask Loss1为改进前的值，Mask Loss2为改

进后的值，结果表明，加入 ROI Align算法后 Mask
Loss值更接近 0，并且下降趋势更为迅速。这是因

为未改进时梯度会随着网络的加深而变小，图像中

小目标及遮挡目标的特征很难提取，目标特征信息

损失就会导致分割结果与标签重合度较低甚至无

分割结果。改进之后，梯度会接收到采样点的最大

值梯度回传，图像中小目标和遮挡目标的特征提取

能力被加强，模型输出的分割结果与标签的重合度

大大提升，模型的检测准确率也会得到有效改善，

Mask loss自然下降得更快，数值也更低。

表 2 不同检测模型的性能对比

Table 2 Comparison of performance among different
detection models

模型

YOLOv3
SSD

Faster R⁃CNN
R⁃FCN
FCIS

改进的 FCIS

mAP值/%
50.63
48.43
51.56
51.87
52.12
53.85

0.6

0.5

0.4
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0.2

0.1

M
as

k
L

os
s

5000 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 500

Epoch

Mask Loss 1

Mask Loss 2

图 9 改进前后的Mask Loss
Figure 9 Mask Loss before and after improvement

4 结语

针对输电线路图像中占空比较小的目标不易

被检测和分割的问题，为保证在位置信息匹配的情

况下有效获取候选区域特征信息，模型结合了回传

算法 ROI Align，分析了 FCIS模型改进前后对输电

线路部件分割与检测的结果，结果表明引入 ROI
Align回传算法可以有效提高模型对目标特征信息

的提取，提升目标检测与分割的准确率。本文还有

进一步改进的空间，虽然梯度回传算法提升了模型

对图像特征信息的提取能力，增强了模型检测与分

割的准确率，但随着深度学习的发展，密集网络、残

差网络的应用逐渐加深，如果应用到检测与分割

中，其准确率可能进一步提升。
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