
第 30 卷　 第 1 期

2026 年 1 月
　 电 　 机　 与　 控 　 制　 学　 报

Electri c　 Machines　 and　 Control
　

Vol. 30 No. 1
Jan. 2026

　 　 　 　 　 　

基于部件分割和区域温度提取的电力设备异常
识别算法

占宇颉,　 侯慧娟,　 盛戈皞,　 江秀臣
(上海交通大学 电气工程学院,上海 200240)

摘　 要:为了提高电力设备红外图像中部件温度分析与加热故障检测的准确性,提出一种融合实例
分割与温度矩阵分析的电力设备热状态检测方法。 该方法以红外成像技术获取的图像及对应温度
矩阵为数据基础,构建基于目标检测与实例分割的电力设备部件分割模型。 在主干网络中引入全
局上下文网络 (GCNet),以增强特征的上下文建模能力;在颈部网络中引入多维可变卷积
(ODConv)结构,以降低特征冗余并提升跨尺度特征融合效果。 基于分割得到的部件区域,提取对
应温度矩阵数据,对部件温度分布特征进行统计分析,并结合电力设备故障温度判据实现对设备加
热故障的初步诊断。 实验结果表明,改进模型在红外电力设备数据集上的平均精度均值(mAP)结

果中,mAP@ 0. 5(M)和 mAP@ 0. 5:0. 95(M)分别达到 89. 7% 和 57. 9% ,较基准模型分别提升
2. 6%和3. 6% 。 在温度分布分析中,部件温度标准差降低 2. 58,峰度提高 3. 4,温度数据集中程度
显著增强。 所提方法能够有效提升红外图像中电力设备故障检测与温度分析的准确性,为设备状
态监测与故障诊断提供可靠依据。
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Power equipment fault detection algorithm using component
segmentation and localized thermal analysis

ZHAN Yujie,　 HOU Huijuan,　 SHENG Gehao,　 JIANG Xiuchen
(School of Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract:To improve the accuracy of component temperature analysis and heating fault detection in infra-
red images of power equipment, a thermal state detection method integrating instance segmentation and
temperature matrix analysis was proposed. Infrared images and corresponding temperature matrices were
used as the data source, and a power equipment component segmentation model based on object detection
and instance segmentation was constructed. A global context network (GCNet) was introduced into the
backbone network to enhance contextual feature modeling, while an omni-dimensional dynamic convolu-
tion (ODConv) structure was incorporated into the neck network to reduce feature redundancy and im-
prove multi-scale feature fusion. Based on the segmented component regions, the corresponding tempera-
ture matrix data were extracted, and statistical analysis of component temperature distribution was con-
ducted. Combined with fault temperature criteria of power equipment, preliminary diagnosis of heating faults



was achieved. Experimental results show that the improved model achieves mean average precision values
of 89. 7% for mean average precision(mAP), mAP@ 0. 5(M) and 57. 9% for mAP@ 0. 5∶ 0. 95(M),
representing improvements of 2. 6% and 3. 6% , respectively, compared with the baseline model. In tem-
perature distribution analysis, the standard deviation of component temperature is reduced by 2. 58, and
kurtosis is increased by 3. 4, indicating a higher degree of temperature data concentration. These results
demonstrate that the proposed method effectively improves fault detection and temperature analysis accura-
cy in infrared images of power equipment, providing reliable support for equipment condition monitoring
and fault diagnosis.
Keywords:electrical equipment; infrared images; component segmentation; context mechanism; adap-
tive convolution; temperature monitoring

0　 引　 言

电力设备的状态监测和故障检测一直以来都是

电力行业的重要课题。 状态监测的对象种类繁多,
涵盖声、光、电、热等多个物理维度,其中电力设备的

图像作为最直观和有效的数据,成为最热门的研究

对象之一。 目前,针对电力设备图像的研究方向主

要是电气设备部件的识别,其中基于可见光和红外

成像的视觉检测方法是识别和故障诊断电气设备的

两种常用方法[1]。 红外成像技术作为一种有效的

非侵入式工具,可以在不需要停电的情况下检测设

备的热状态,对诊断电气设备的过热故障具有重要

作用,已成为评估此类故障的重要诊断工具[2]。 然

而,在人工智能出现之前,红外图像的处理往往依靠

专家人工诊断。 尽管技术进步显著,但单纯依赖人

工检测的方法效率低下,而且往往难以保证准确性

和效率[3]。 此外,现有红外热成像仪捕获的红外图

像通常存在空间分辨率低、清晰度差等缺点[4],这
导致红外图像识别和处理任务相对可见光图像更加

困难。
近几十年来,电网的智能化水平显著提高,不仅

具备了更加复杂的结构和更高的运行效率,而且在

数据处理能力上也取得了显著的提升。 智能巡检技

术大大增加了科研人员能够获取的数据,为新一代

深度学习技术应用于智能电网提供了极大的帮

助[5 - 6]。 因此,利用计算机视觉检测技术从大量图

像数据中识别电气设备和诊断加热故障成为一个热

点课题[7]。 深度学习和机器视觉技术的快速发展

使得研究人员能够将视觉检测技术应用于大量的电

力巡检图像中[8]。 这些技术不仅提升了检测的准

确性,还极大地提高了工作效率,减少了人工巡检的

负担,同时有助于电气设备的识别和表面缺陷检测,

实现智能化识别和分析[9]。 同时,它们还为电网的

故障预测和维护决策提供了科学依据,从而促进了

智能电网的进一步发展。
自 Girshick 等在 2014 年提出卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)算法以来,主流

的深度学习算法如快速区域卷积神经网络[10] ( fas-
ter region-based convolutional neural networks,Faster
R-CNN)、单阶段多框检测器 ( single shot multibox
detector,SSD)和一次性目标检测算法[11] ( you only
look once,YOLO)相继出现。 Faster R-CNN 通过引

入区域提议网络(region proposal network,RPN)有效

提高了目标检测的速度和精度,广泛应用于自动驾

驶、智能安防等领域。 YOLO 则通过将目标检测问

题转化为回归问题,显著提高了检测速度,成为实时

检测系统中的主流选择,广泛应用于无人机、机器人

视觉等领域。 SSD 结合了多尺度特征的优点,优化

了小物体检测能力,在工业自动化、视频监控等领域

表现出色。 在深度学习算法发展的背景下,电力设

备的故障诊断方法也从传统图像处理转向深度学

习,近年来不少相关研究聚焦于此。 顾超越等[12] 利

用深度残差网络和金字塔多特征尺度融合手段改进

Faster R-CNN 检测模型,对无人机巡检架空线路销

钉缺陷进行检测,得到了优于传统检测方法的效果。
文献[13]改进了 Faster R-CNN 并应用图像分割技

术实现了绝缘子的定位和缺陷的检测。
众多神经网络算法中,YOLO 模型是目标检测

任务中最热门的算法之一。 它是一种经典的单阶段

检测算法,其独特的单次检测机制将目标检测视为

一个单一的回归问题,直接从图像像素预测边界框

坐标和类别概率,大大提高了处理速度,实现了需要

快速响应的应用中的实时目标检测。 此外,该模型

在处理噪声高、对比度低的红外图像时表现出色,通
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过其强大的特征学习能力,有效识别出图像中的目

标物体。 许多改进版本的 YOLO 在电力设备检测中

取得了显著成果。 王凌云等[14]在 YOLOX 算法中引

入 Ghostnet 和坐标注意力模块,相比已有模型具有

体积小、实时性好、精度高的特点。 王媛彬等[15] 融

合 Triple 注意力机制至特征提取网络,在轻量化的

同时高效完成红外图像目标检测的任务。 刘闽

等[16]提出一种基于重参数化 YOLOv5 的输电线路

缺陷边缘智能检测方法,推理速度和模型大小获得

明显优化。 郝帅等[17]将双向特征金字塔网络(bidi-
rectional feature pyramid network,BiFPN) 结构引入

Neck 中,使多尺度特征有效融合。 周华平等[18] 构

建并行池化模块与修正自蒸馏框架,提高模型在前

视红外( forward looking infrared,FLIR)数据集上的

表现。 然而,YOLOv5 的传统模式主要进行目标识

别,尚未充分利用红外图像中部件的边缘和数据,尤
其在部件实例分割方面的研究相对较少。 目前的研

究中,比较多应用于实例分割任务的模型有掩码区域

卷积神经网络(mask region-based convolutional neural
network,Mask R-CNN)、DeepLabv3 + 、全景特征金字

塔网 络 ( panoptic feature pyramid network, Panoptic
FPN)等,这些模型具有不错的精度,但是因为其二

阶段检测的特点,在运算速度和资源消耗上并不占

优势。 考虑到实际应用,本文使用 YOLOv5 的变体

分割模型完成分割任务,并与相关模型进行对比。
本文使用融合全局上下文网络( global context

network,GCNet)与多维可变卷积( omni-dimensional
dynamic convolution,ODConv) 的改进 YOLOv5 seg-
ment 分割模型对套管等部件进行实例分割的基础

上,利用红外图像本身的温度矩阵,将检测结果与温

度矩阵配合,得到部件的温度分布,结合相关文件中

对部件温度故障的定义,给出更准确的定量参考,对
红外故障诊断的智能诊断具有一定帮助。

1　 电力设备红外图像分割算法及改进

原理

1. 1　 红外图像分割算法框架

YOLOv5 是目前最主流的单阶段目标检测模型

之一,因其高效的速度和准确性而备受关注[19],
YOLOv5 提供了带实例分割功能的扩展版本,将模

型的能力从传统的目标检测拓展到实例分割任务,
这意味着,对于指定的图片,模型能够识别出不同物

体的具体轮廓和形状,从而在更细致的层面上进行

分析和处理。

与 YOLOv5 目标检测模型类似,YOLOv5 seg-
ment 模型含有主干网络 Backbone、颈部网络 Neck
和检测头 Segment,如图 1 所示,特征图的尺寸变化

已在图中标出。 使用 C3 模块作为主干网络,负责

提取图像特征在保持高效特征提取能力的同时减少

了内存占用和计算开销。 颈部采用路径聚合网络

(path aggregationnetwork,PANet)帮助融合不同层次

的特征,尤其是在处理多尺度目标时,PANet 提供了

更精准的特征信息,对检测和分割不同大小的物体

尤为重要。 检测头是 YOLOv5 segment 模型与原版

改动较多的部分,原目标检测模型的检测头输出锚

框对应的坐标、类别概率、前景概率并计算矩形框损

失、类别损失和置信度损失,二分割模型增加了一个

掩码预测分支,除了原有的分类和边界框预测之外,
还能够生成物体的二值分割掩码,以便于对物体的

具体轮廓进行像素级的分类。 在损失函数定义上二

者也略有不同,segment 模型使用分割损失,计算分

割掩码与真实分割掩码之间的差异,通常会使用

Dice 损失(DiceLoss)表示,即

DiceLoss = 1 -
2∑pigi

∑p2
i + ∑g2

i

。 (1)

式中:pi为预测概率结果,表示像素 i 属于前景的概

率;gi为真实标签,取值为 1 时为前景,取值为 0 为

背景。
也有部分算法使用交叉熵损失,即

Loss = - 1
n∑

n

i = 1
[gi log(pi)+ (1- gi)log(1- pi)]。

(2)
除此之外,segment 模型放弃了置信度损失,原

因是其不需要判断物体的存在与否,只需关注每个

像素的分类。 二者输出的结果也有一定差异,目标

检测的输出是边界框和类别,而分割模型的输出是

每个像素的类别。
1. 2　 红外图像分割算法的 Backbone 改进

本文模型对 Backbone 部分的改进主要针对 C3
模块。 C3 模块将特征图分为两条线路,其中一张经

过卷积操作后再经过 n 个 Bottleneck 模块,与另一

张经过卷积操作的特征图拼接,最后通过卷积调整

维度输出。
Bottleneck 的主要结构为残差连接,其多层卷积

的设计使网络可以学习到更为复杂和丰富的特征表

示,提升模型性能。 C3 模块和 Bottleneck 模块的结

构如图 2 所示。
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图 1　 YOLOv5 segment 模型

Fig. 1　 YOLOv5 segment model

图 2　 C3 和 Bottleneck 模块结构图

Fig. 2　 Module structure diagram of C3 and Bottleneck

　 　 GCNet 综合了非局部神经网络(non-local neural
network,NL)和通道注意力模块(squeeze-excitation,
SE)。 前者通过自注意力机制建模像素对关系,后
者用全局上下文对不同通道进行权重值标定,以调

整通道依赖[20]。 简化的 NL、SE 和 GCNet 的结构如

图 3 所示。 传统 NL 模块通过计算当前位置与全局

的关系来捕获更大范围的空间关系,一定程度上解

决了卷积操作感受视野受限的问题,但在每个位置

学习几乎一致的注意力特征图,造成了计算资源的

大量浪费。 SE 模块着眼于通道间的差异,通过全局

平均池化和两次全连接操作生成每个通道的权重掩

码,对每个通道的重要性进行重标定,即

Weight = σ{W2δ[W1GlobalAvgPool(x)]}。

(3)
式中:GlobalAvgPool(x)是对输入特征图 x 进行全局

平均池化; W1 和 W2 是全连接层的权重矩阵;δ 为

ReLU 激活函数;σ 为 Sigmoid 激活函数,输出权重

范围在[0,1]之间;Weight 是通道权重,通过 SE 模

块计算得出。

图 3　 三种模块结构示意图

Fig. 3　 Schematic diagrams of three module structures
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GCNet 兼顾了二者的优势:Context Modeling 借

鉴 NL 模块,优化了其对于 query 的学习依赖,采用

注意力池化生成上下文特征,具体来说,给定输入特

征图,通过 1 × 1 卷积操作生成 query、key、value 这

3 个特征映射,计为 Q、K、V, 根据下式计算上下文

权重:

Attention = Softmax QKT

dk
( )。 (4)

式中 dk为 key 的维度。
Transform 参考 SE 模块,输出处理后特征图各

个通道的权重掩码。 因此 GCNet 有效对全局上下

文建模,同时一定程度上也做到了轻量化。 GCNet
中的上下文特征生成可通过下式表示:

Context = Attention(x)x。 (5)
式中:Attention(x)为模型生成的关于特征图 x 的上

下文权重,直接与 x 相乘,提高特征图的特征表达能

力;Context 是 GCNet 生成的上下文特征。
本文将 GCNet 引入 C3 模块,将其置于纯卷积

支路上,如图 4 所示。 具体实现包括以下步骤:首
先,输入特征图通过卷积层提取局部特征,随后进入

GCNet 模块。 在 GCNet 内部,上下文建模部分通过

注意力机制生成全局上下文特征,这些特征能够捕

捉特征图中不同位置之间的依赖关系。 接着,
Transform 模块通过全局平均池化和全连接层生成

通道权重,对特征图的通道进行自适应加权,从而突

出重要通道的特征。

图 4　 引入 GCNet 的 C3 模块

Fig. 4　 C3 module with introduction of GCNet

通过在 C3 模块中引入 GCNet,YOLOv5 能够在

分割任务中更好地处理复杂场景。 实验验证表明,
这种改进在本实验的红外数据集上取得了不错的性

能提升。
1. 3　 红外图像分割算法的 Neck 改进

本文 Neck 引入全维度动态卷积( omni-dimen-
sional dynamic convolution,ODConv),替换 Neck 部分

的传统卷积。 传统卷积使用固定的卷积核,这在处

理不同输入特征时显得不够灵活,限制了模型的表

现。 近年来,多位研究人员对动态卷积进行了研

究[21 - 22],如条件参数化卷积( conditionally parame-

terized convolution, CondConv)是最早对动态卷积进

行探索的工作之一。 该方法在每次前向传播时,利
用一组可学习的权重对多个卷积核进行线性加权,
动态调整卷积核组合,以适应输入特征的变化。 然

而,CondConv 在设计上主要关注卷积核的线性组

合,忽略了在不同维度(如通道维度、空间维度)对

特征图进行更加精细的加权处理,针对这个问题,
ODConv 在此基础上引入了对空间维度、输入通道

维度、输出通道维度的自适应参数[23],其表达式为

y = (αω1☉αf1☉αc1☉αs1☉W1 +
αω2☉αf2☉αc2☉αs2☉W2 +
αω3☉αf3☉αc3☉αs3☉W3 +
αω4☉αf4☉αc4☉αs4☉W4)∗x。 (6)

式中:x、y 分别为输入输出特征图; αωi ∈ R,对每一

个卷积核 Wi 赋予不同权重;αfi ∈ RCout,在特定卷积

核下对每一个输出通道的特征图赋予不同权重;
αci ∈RCin 同理,对输入通道进行处理;αsi ∈ Rk×k,对
卷积核每一个滤波器赋予不同权重。它们分别为卷

积核Wi、输出通道、输入通道、卷积核滤波器的关注

参数,并以不同的方式进行不同维度的乘法运算,并
最终作用在输入特征图上。 ODConv 卷积相比于常

规卷积,计算资源需求略有提高。 对常规卷积,不考

虑偏置,有
MAdds = hωk2cincout。 (7)

对于 ODConv,除正常卷积之外的额外计算量为

MAddsextra = hωcin +
cin(2cin + cout + k2 + n)

r +

k2cin(1 + cout + 2ncout)。 (8)
式中:h、ω 为特征图的长宽;k 为卷积核尺寸;cin与
cout为输入输出通道数;n 为滤波器数量;r 为归约系

数,通常取 4、8、16,能一定程度减少计算量。 分析

两个式子不难发现,增加的计算量相比原有计算量

是微不足道的,尤其是在输出通道较大的情况下,二
者相差超过 100 倍。 事实上,额外计算量主要来源

于对卷积核的各项处理,与特征图本身的尺寸联系

较小。
尽管 ODConv 的计算复杂度略有提升,实验结

果表明,这种额外的计算开销是值得的。 通过对卷

积核的多维度动态调整,ODConv 能够显著增强模

型的表达能力,从而在多个计算机视觉任务中展现

出优异的性能。 这种技术在处理复杂特征关系时尤

为有效,尤其是在需要对空间和通道信息进行联合

建模的任务中,ODConv 能够更好地捕捉到全局和
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局部的信息交互。
1. 4　 算法改进小结

电力设备的红外图像异常检测任务具有目标尺

寸差异大、边缘模糊、背景噪声强等特点,这使得模

型不仅要具备较强的全局感知能力,还需能在局部

区域内自适应地提取细粒度特征。 传统目标检测算

法多通过矩形检测框提取区域信息,但在电力设备

场景中,检测框往往包含大量无关背景像素,导致温

度数据分布偏差、统计特征失真,难以准确反映元件

真实热状态。 为解决这一问题,本文选用实例分割

模型替代传统目标检测模型,以获得像素级的部件

区域划分,使后续温度提取更加精确可靠。
电力设备红外图像中目标边界模糊、灰度梯度

细微、背景复杂,对模型的特征提取与跨尺度表达能

力提出了更高要求。 针对这一问题,本文在主干网

络中引入了 GCNet 全局上下文模块,在颈部网络中

引入了 ODConv 全维动态卷积模块。 GCNet 模块能

够在特征提取阶段捕获跨区域的长程依赖关系,从
整体上理解红外热场的空间分布规律,使模型在分

割时具备更强的上下文语义建模能力。 其引入显著

增强了模型对电力设备中复杂热模式(如温度梯

度、热扩散路径)的感知,有效提升了边缘模糊部件

的分割精度。 ODConv 模块则通过多维度自适应卷

积机制,根据输入特征自动调整卷积核权重,实现空

间、通道及尺度层面的联合建模。 这使得模型能够

针对不同尺寸、不同工况下的设备部件灵活调整特

征提取方式,强化了模型对局部温度细节与边界形

变的刻画能力。

2　 电力设备红外图像温度处理

2. 1　 温度矩阵提取

红外图像的温度数据是其有别于可见光图像的

重要参数。 在目标识别的基础上将红外图像灰度

化,可以通过读取像素灰度值与温宽条,通过灰度值

比对返回像素点温度值[24];对于全图像素点温度值

数据,可以进行核密度分析和 K 值聚类,完成对高

温部分的提取[25]。
本文给出一种可行的提取图片温度矩阵的方

法。 FLIR 红外摄像仪获取的红外图像除图片本身

像素信息外,还有许多元数据,可以从各种参数中换

算出像素点温度。 通过 exiftool 工具,可以提取红外

图像的参数,如发射率、大气温度、反射温度、红外窗

口温度、红外窗口透射率、相对湿度等。 最终的像素

点温度可由下式导出:

t = PB

log( PR1
PR2(rawobj + PO) + PF)

- T0。 (9)

式中:PB 为与普朗克辐射定律中的波长及常数项相

关的参数,用于将辐射率转换为温度;PR1、PR2 为

传感器参数,分别对应辐射与温度之间的比例系数

和对数尺度因子,用于将红外探测器的输出信号与

黑体辐射模型相匹配,体现了设备在不同波段下的

灵敏度;PO 为背景辐射偏置项,主要考虑大气及镜

头自身辐射造成的基准偏移,它在温度反演时用于

补偿非目标区域的背景辐射影响;PF 为辐射强度与

温度关系的校正因子,用于补偿传感器非线性响应

及系统增益偏差,确保反演温度与实际温度对应关

系的线性化;这些参数为红外热像仪在出厂标定阶

段确定的常数,主要由探测器响应波段、光学透过率

及电子放大特性决定。 在相同设备与镜头配置下,
这些参数在所有拍摄样本中保持一致,不随场景或

工况变化;rawobj为修正窗户和空气透过率后的物体

辐射值,通过读取原始热值,修正各项透过率并减去

各项环境辐射后计算得到;T0 = 273. 15 ℃,将温标

转化为摄氏度。 这样一来,每一个像素点都有一个

温度值与之对应,对于一个 640 × 480 的 jpg 格式图

片,可得到全部 307 200 个点的温度。 将温度值按

像素坐标可视化,可得到如图 5 所示的结果。 其颜

色越深表示温度越低,反之亦然。

图 5　 温度提取可视化

Fig. 5　 Temperature extraction visualization

以这种方式可以得到一个 csv 格式文件,其三

列分别为 x、y、temp,分别代表像素点的横纵坐标以

及温度值。 事实上,如果有其他方式获取红外图像

每个像素点的位置和信息,也同样适用本文后续的

配合方法。
2. 2　 部件区域分割

YOLOv5 segment 模型在对图片进行预测的同

时会生成对应的 txt 标注文件,其格式与数据集一
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致,单条标注表达式为

Label = (type x1 y1 x2 y2…xn yn)。 (10)
式中:第 1 个数字为目标类型,之后每 2 个数字为一

组以归一化形式表达顶点坐标,n 个顶点围成一个

封闭图形,即为预测的目标像素区域。
为了将各顶点数据对应转化为所围区域,考虑

定义一个函数,该函数接受一个点和一系列点集作

为输入,判断该点相对于点集的位置关系。 若该点

位于多边形内部则输出 True,否则输出 False。 为了

实现这一点,考虑 n 个点顺次连接组成的向量和待

处理点,选取其中一组相邻点 A、B 和待处理点 C 计

算向量积,即
CA × CB = (xA - xC)(xB - xC) -

(yA - yC)(yB - yC)。 (11)
若 C 与所有向量的向量积均为正或负(可以为

0),则 C 处于每一个向量的左侧或右侧,因此 C 位

于所有点围成区域的内部。 区域提取示意图如图 6
所示,M 点在所有向量的右侧,因此在多边形内部,
而 N 点在 DE 向量的左侧且在其余向量的右侧,因
此在多边形外部。 这提供了一种判定点和多边形位

置关系的算法,遍历图片上的所有像素,即可生成指

定多边形内部的所有像素点。 为了提高处理效率,
可以借助分割区域对应的目标识别框。 只需在识别

框的坐标范围内选取待检测的参考点,从而显著减

少计算量,加快温度数据处理速度。 具体实现时,可
利用公式快速计算多个点的位置关系,并生成指定

多边形内部的所有像素点,从而实现区域提取。

图 6　 区域提取示意图

Fig. 6　 Schematic diagram of region extraction

2. 3　 温度数据分析

部件区域掩码与温度数据合并分析可以得到部

件区域的温度数据,这些温度值需要一种数据层面

有效处理的方法,本文选择高斯核密度估计(kernel
density estimation,KDE)方法,获取每个部件区域的

代表温度,作为部件温度的参考值。 具体步骤为:

1)过滤掉温度低于预定阈值的区域内点。 这

些点大多被错误识别为区域内的背景点,去除它们

可以提高结果的准确性。 阈值可能会随季节变化。
2)对于每个数据点 xi,计算其高斯核函数为

Kh(x,xi) = 1
2πh

e -
(x-xi)2

2h2 。 (12)

式中 h 是带宽,决定了核的宽度,并影响平滑程度。
较小的带宽可能导致平滑较少,有潜在的过拟合,而
较大的带宽导致平滑较多,可能导致欠拟合。 在实

践中,带宽的选择通常与数据的标准差有关。 根据

斯科特法则,文本选取的带宽为

h = ( 4
3N)

1
5 σ。 (13)

式中 σ 为数据标准差。
3)平均所有数据点的高斯核函数以获得最终

的分布函数。 从得到的分布函数中识别其最大值,
并使用相应的温度值作为该区域的代表温度,即

f(x) = 1
n∑

n

i = 1
Kh(x,xi)。 (14)

3　 实验结果

3. 1　 数据集与实验环境

本实验使用由某省电力公司红外设备拍摄的变

电站红外图像作为训练样本与测试样本,图片的分

辨率为 640 × 480,包含变压器套管、电流互感器、电
压互感器、避雷器、断路器等多种设备,拍摄距离在

5 ~ 25 m 范围内,覆盖了设备在不同负载、环境温度

及湿度条件下的运行状态,包含正面、侧面及倾斜角

度等多角度视图,以增强模型的泛化能力。 本文针

对数据集进行一定扩充,对原有数据集中 700 张红

外图像进行随机的翻转、拉伸、旋转等操作,将数据

集扩充至 1 153 张,以提高含标注框的图片在数据

集中的比例,标注共有四类,分别为套管(将军帽部

分)、避雷器、电流互感器和绝缘子,扩充数据集后

含有四类元件的图片数量分别为 199、252、77、93。
对数据集使用 labelme 进行多边形掩码描绘,依据

设备轮廓及边缘特征逐像素标注,确保掩码区域与

设备边界严格对应,以 7∶ 2∶ 1 划分训练集、验证集和

测试集。 针对不同设备类型,依据《带电设备红外

诊断应用规范》等行业标准文件设定温度阈值与参

考范围,用于后续过热异常判断。
本文实验主要采用评价指标为精确度 P、召回

率 R、准确度 mAP@ 0. 5(M)与 mAP@ 0. 5∶ 0. 95(M)
等,其计算公式为:
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P =
TP

TP + FP
× 100% ; (15)

R =
TP

TP + FN
× 100% ; (16)

mAP =
∑
N

i = 1
∫1
0
P i(R i)dR

N × 100% 。 (17)

式中:TP 为正确识别的样本数;FP 为被误识别为目

标的非目标样本;FN 为未被识别出的目标样本。 在

某个阈值下,某一类目标的精确度 P 和召回率 R 可

作为横纵坐标得到一条曲线,其与横、纵坐标轴围成

的区域面积,对所有类别的面积取平均值,即为该结

果在该阈值下的精确度 mAP,当阈值为 0. 5 时即为

mAP@ 0. 5,在目标检测任务中,评估的对象为检测

框,在实例分割任务中, 研究对象以掩码区域

(Mask)为主,选用的参数为 mAP@ 0. 5(M)。
本文的实例分割实验在 pytorch 上完成,其硬件

和软件参数如表 1 所示。

表 1　 实验环境参数

Table 1　 Experimental environment parameters

配置名称 规格或版本

GPU NVIDIA GeForce RTX 4070

CPU Intel Core i7 - 13700KF @ 3. 40 GHz 16 CPUs

CUDA 12. 2

OpenCV 4. 8. 1

训练参数设置为:训练轮次 epochs 为 300,批次

batch-size 为 16,输入图片大小调整为 640 × 640,优
化器为随机梯度下降 ( stochastic gradient descent,
SGD),动量大小为默认值 0. 937,学习率衰减策略

为余弦退火衰减,根据初始学习率和最终学习率生

成曲线:

lr = 1
2 (lr0 + lr1) +

1
2 (lr0 - lr1)[1 + cos( t

T π)]。 (18)

式中:lr0和 lr1为初始和最终学习率;t 为当前轮次;T
为最大轮次。 与线性下降相比,余弦退火策略允许

学习率在初期保持较高水平,逐步减小到最低点,这
有助于模型跳出局部最优解,从而提升全局收敛

能力。
3. 2　 模型优化实验

本文模型通过在 Backbone 和 Neck 网络中分别

引入 GCNet 模块和 ODConv 卷积进行优化,下面通

过训练结果分析其优化效果。 由于初始预训练权重

可能对不同模型训练速度产生影响,故选择不使用

预训练权重。
在 Backbone 中引入 GCNet 后的 mAP@ 0. 5(M)

及 mAP@ 0. 5∶ 0. 95(M)变化情况如图 7 所示。 为了

减少短时内轮次上下波动的影响,使用一个简单的

平滑机制,每个轮次的输出为该轮次与之后 19 个轮

次结果平均值,因此曲线上的最终轮次为 280。

图 7　 引入 GCNet 后的 mAP 变化情况

Fig. 7　 Changes in mAP after introducing GCNet

由图 7 可知,300 轮次训练之后,mAP@ 0. 5(M)
几乎已经收敛,mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95(M)也已经进入缓

慢增长的区间。 在整个训练过程中,结合 GCNet 的
YOLOv5 模型在训练的前中期就展现出了较为明显

的性能优势。 这种提升主要归功于 GCNet 中的注

意力池化机制,能够更精确地抓取关键像素点的特

征信息。 此外,GCNet 中通道权重自适应调整功能

使得模型能够对不同输入通道做出更为合理的处

理,进而提高了整体的检测效果。 300 轮训练之后,
带 GCNet 模块的实例分割模型比原版 YOLOv5 模型

的 mAP@0. 5(M)提高了 1. 8%,mAP@ 0. 5∶ 0. 95(M)
结果提高了 3% ,两项指标均表现出了显著的提升。
这进一步表明,引入 GCNet 后,模型在不同阈值下

的检测能力都得到了增强。 这说明,GCNet 的引入

对模型性能的提升是有效的。
图 8 为添加 ODConv 替换 Neck 部分传统卷积

后的 mAP 变化情况。 可以看出,ODConv 同样几乎

在整个训练的过程中都表现出了更好的性能。 与
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Backbone 部分稍有不同的是,卷积模式的改进对最

后收敛的结果优化方向有差异,mAP@ 0. 5(M)结果

及 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95(M)结果分别提高了 2. 2% 和

1. 3% 。可能的原因是, Neck 部分主要作用是对

Backbone 提取的特征进行进一步的整合和传递,这
里引入 ODConv 可以更灵活地适应不同尺度和形状

的目标特征,因此在 50%阈值下,ODConv 带来的性

能提升较为明显,因为它能够在较宽松的检测标准

下更好地识别目标。 然而,在更严格的阈值下,要求

模型对目标进行更精细的分辨和定位,ODConv 的

动态卷积机制虽然在提高特征表达能力方面有优

势,但其局部性的动态调整可能不足以在更严格的

阈值下提升目标细节处理能力。 因此,在这个区间

GCNet 更能凸显其优势,尤其是在复杂场景下需要

精准捕捉多尺度信息时,GCNet 的全局建模和注意

力机制显得更加重要。

图 8　 引入 ODConv 后的 mAP 变化情况

Fig. 8　 Changes in mAP after introducing ODConv

YOLOv5 分割模型与两种改进方法在部分红外

图像上的表现如图 9 所示。 可以看出,与原模型相

比,引入 GCNet 后的网络在左图中防止了错检(将
电压互感器检为避雷器),在右图中检出了遗漏的

电流互感器;引入 ODConv 后的网络同样在左图防

止了错检,同时在中间图片中对原版和 GCNet 版本

中漏检的避雷器进行了有效检出。 这说明两种改进

方式在实际应用中都是有效的。
对常用的分割模型进行性能对比,结果如表 2

所示。 可以看出,YOLO 系列相比传统 Mask R-CNN
模型,在性能上有较大优势,这是因为 Mask R-CNN
作为传统两阶段算法,计算和内存开销较大,参数也

更多。 同时,考虑到后续可能存在的端到端训练的

需求,YOLO 模型同样具有更大的优势。 在 YOLO
内部各模型的横向对比中,YOLOv5 在精度和资源

占用上同时达到了很好的性能,各版本算法中表现

最好。 而添加了 GCNet 与 ODConv 模块的 YOLOv5
模型在原模型基础上又以较小资源代价获得了不错

的精度提升。

图 9　 三种模型在部分红外图像上的表现

Fig. 9　 Performance of three models on selected infrared
images

表 2　 多种边缘分割算法性能对比

Table 2　 Performance comparison of multiple edge
segmentation algorithms

算法
精确

度 / %

召回

率 / %

mAP@

0. 5

mAP@

0. 5∶0. 95

模型大

小 / MB

GCNet + ODConv 89. 8 82. 8 89. 7 57. 9 15. 6

YOLOv5 86. 4 84. 8 87. 1 54. 3 14. 8

YOLOv8 86. 2 80. 7 85. 5 53. 4 23. 9

YOLOv9 90. 1 77. 9 85. 4 52. 8 18. 0

YOLOv10 89. 3 77. 1 82. 5 51. 6 18. 8

YOLO11 89. 1 75. 6 81. 3 52. 0 20. 1

Mask R-CNN — — 71. 6 40. 5 43. 8
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　 　 改进模型与原模型的消融实验结果如表 3 所

示。 通过对比可以发现,本文中两种优化方法都

做到了mAP@ 0. 5 (M)及 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 (M)的

提升,同时引入也有不错的效果。 在模型大小上

仅有5. 4%的小幅提升,而 mAP@ 0. 5(M)及 mAP@
0. 5∶ 0. 95(M)分别提升了 2. 6%和 3. 6% 。

表 3　 YOLOv5 改进模型性能对比

Table 3　 Comparison of performance between YOLOv5
and improved models

算法
精确

度 / %

召回

率 / %

mAP

@ 0. 5

mAP@

0. 5∶0. 95

模型大

小 / MB

YOLOv5 86. 4 84. 8 87. 1 54. 3 14. 8

YOLOv5 + GCNet 89. 7 83. 0 88. 9 57. 3 15. 5

YOLOv5 + ODConv 89. 1 83. 1 89. 4 55. 7 15. 0

本文方法 89. 8 82. 8 89. 7 57. 9 15. 6

在红外图像检测场景中,GCNet 通过全局上下

文建模强化了模型对热辐射分布模式的感知能力。
该模块通过建立跨区域的长程依赖关系,显著提升

了模型对温度场连续特征(如热源扩散梯度、冷热

区域过渡边界)的解析能力,这点在热成像中建筑

物热桥效应检测任务中尤为重要。 而 ODConv 则通

过动态卷积核赋予模型多维度自适应特征提取能

力,其空间注意力机制能够根据目标区域辐射强度

动态调整感受野,这对热斑定位和低温目标捕捉具

有关键作用。 二者的协同作用体现在:GCNet 构建

的全局上下文先验信息为 ODConv 的动态特征提取

提供了引导框架,避免自适应卷积在复杂热噪声干

扰下产生局部过拟合;同时 ODConv 的细粒度特征

补偿机制又能缓解全局建模可能导致的细节信息损

失。 这种互补性在红外图像多目标场景中体现尤为

明显———当处理热源交叠(如密集排布的高温管

线)时,GCNet 维持整体热力结构认知,ODConv 则

精确区分邻近热源的边缘梯度。 值得注意的是,两
个模块合并时性能增益略低于理论预期。 可能存在

以下三方面原因:
1)GCNet 的全局通道注意力与 ODConv 的空间

动态卷积在底层均涉及特征重要性重标定机制。
GCNet 通过压缩全局空间维度生成通道注意力向

量,而 ODConv 通过空间位置动态聚合多维度卷积

核参数。 二者在特征筛选过程中存在部分功能交

集,导致组合后对同一层次特征的重复加权,造成信

息过平滑(如高温区域的辐射梯度被过度归一化),

反而弱化了关键热力学特征的判别性。
2)GCNet 的全局上下文建模依赖长程依赖关系

构建,而 ODConv 的动态卷积更关注局部特征的适

配性优化。 当二者并行作用于同一特征层时,全局

约束与局部动态调整可能产生优化方向的冲突。
GCNet 强调热扩散连续性可能抑制 ODConv 对突发

温度骤变的响应灵敏度,导致部分像素级微变特征

被双重过滤。
3)在红外图像处理中,GCNet 的全局上下文传

播会强化温度场的连续分布特征,而 ODConv 的动

态感受野调整则侧重局部辐射强度的突变检测。 当

处理热源边界模糊目标时,GCNet 的热量梯度传播

可能覆盖 ODConv 提取的局部细节模式,造成高频

热噪声与有效信号在特征融合阶段的相互抵消。
3. 3　 温度处理结果

2. 2 节中完成了对部件区域范围的提取,部分

结果如图 10 所示。 对单个识别对象的温度分析结

果如图 11 所示。 通过 KDE 方法,将离散的诸多温

度数据映射到一个连续分布上,读取该曲线的最高

点作为该部件的代表温度。 作为单部件温度数据,
该分布可以较好识别出区域是否存在较多过热点,
表现在分布曲线和代表温度上,与相关标准对比,可
对过热故障进行初步筛查;除此之外,三相部件的温

度也可以作为相间故障初筛的参考标准之一。

图 10　 部件区域提取结果

Fig. 10　 Results of component area extraction

事实上,由于部件区域固有的温度分布特性,非
部件区域温度明显低于部件区域,使用目标检测算

法直接分析整个识别框的温度数据并设定阈值,筛
除低于阈值的像素点,也可达到类似分割的目的。
为体现实例分割相比目标检测结果的优势,本文将
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对两者得到的数据结果进行对比。 选取的指标为平

均温度、标准差和峰度。 标准差可以反映数据分散

程度,峰度可以描述数据分布的尖锐度,在一般情况

下,峰度被定义为四阶累积量除以二阶累积量的平

方,它等于四阶中心矩除以概率分布方差的平方减

3。 在统计中,样本峰度通常表示为

Kurtosis = n(n + 1)
(n - 1)(n - 2)(n - 3)∑

n

i = 1
(
xi - x-

s ) 4 -

3 (n - 1) 2

(n - 2)(n - 3)。 (19)

计算结果如表 4 所示。 实例分割的平均温度为

37. 18 ℃,高于目标检测的 33. 84 ℃,表明其实例分

割有效过滤了低温背景数据,更聚焦于目标部件的

温度分布。 实例分割的标准差为 4. 19,低于目标检

测的 6. 77,说明其温度数据分布更加集中,离散程

度更低,提取精度更高。 此外,实例分割的峰度值为

3. 94,远高于目标检测的 0. 54,表明其温度分布曲

线更加尖锐,数据集中性更强,能够更清晰地反映部

件区域的温度特性。

图 11　 温度分布数据

Fig. 11　 Temperature distribution data

表 4　 两种算法对比

Table 4　 Comparison of two algorithms

算法 平均值 标准差 峰度

YOLOv5 33. 84 6. 77 0. 54

YOLOv5 实例分割 37. 18 4. 19 3. 94

这些优势在实际检测中具有重要意义。 实例分

割算法减少了背景噪声对温度分析的干扰,避免了

因低温区域导致的误判,提高了故障检测的准确性。
其更集中的温度分布和更高的峰度值使得温度数据

的代表性更强,能够更直观地识别过热区域,为设备

过热故障的初步筛查提供了可靠依据。 同时,实例

分割在相间故障检测中也具有潜力,通过精确的三

相部件温度分析,为相间故障的初步筛查提供了更

有效的参考标准。 实例分割算法不仅提升了温度分

析的精度和可靠性,还为电力设备状态监测和故障

诊断提供了更高效的技术支持。

4　 结　 论

本文针对电力设备的状态监测与故障检测,提
出一种基于改进 YOLOv5 模型的红外图像实例分割

及温度处理的方法。 主要结论如下:
1)选用实例分割模型代替传统目标检测模型,

用于电力设备红外图像的部件级识别。 该方法在像

素级别完成部件区域提取,显著减少了背景干扰对

温度分析的影响,使提取的温度数据更具代表性和

稳定性;
2)在模型中引入 GCNet 与 ODConv 模块,分别

强化全局上下文建模与局部特征自适应能力。 GC-
Net 模块提升了主干网络对热场全局分布与边缘语

义的理解,ODConv 模块增强了对多尺度特征与复

杂工况的适应性。 两者协同作用,在保证计算量无

明显增加的前提下,提高了模型的特征表达能力与

分割精度,使 mAP@ 0. 5(M)提升 2. 6% ,训练收敛

更快;
3)通过提取红外图像的温度矩阵,将温度数据

与 YOLO 分割模型的结果结合,进行部件的温度分

布分析。 通过这种方法,获得的温度数据分布的标

准差降低 2. 58,峰度提升 3. 4,数据集中程度更高;
4)实证验证与应用前景实验结果表明,所提出

的方法充分利用红外图像中的温度信息,能够有效

提升红外图像的故障检测精度及训练速度。
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