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摘     要：针对变电设备热像检测中存在复杂背景样本不足和设备定位困难的问题，提出了融合知识迁移和改

进 YOLOv6 的变电设备热像检测方法。针对复杂背景样本不足问题，使用扩散模型从域外数据中提取背景知

识来生成背景图像，将设备样本迁移到背景图像中生成人工热像；针对设备难以被精准定位的问题，将多头注

意力机制和显示视觉中心模块融入 YOLOv6 模型，改善模型的特征提取能力。实验结果表明，该方法对设备的

平均检测准确率达到 86.4%，召回率达到 89.4%，相较于基线模型分别提升了 3.1% 和 1.5%，为变电设备热像检

测提供了新的实现方法。
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Abstract: To address the problems of insufficient complex background samples and difficulty in device location in sub-
station equipment thermal image detection,  a  fusion knowledge transfer  and improved YOLOv6 detection method are
proposed. The diffusion model was used to extract background knowledge from extraterritorial data for generating back-
ground  images,  solving  the  problem of  insufficient  complex  background  samples.  The  device  samples  were  then  mi-
grated  to  the  background  images  to  generate  artificial  images.  The  multi-head  self-attention  mechanism  and  explicit
visual center module were integrated into YOLOv6 to improve its feature extraction capability, solving the issue of diffi-
culty  in  detecting  devices.  The  experiment  shows  that  the  mAP  and  mAR  of  the  proposed  method  reach  86.4%  and
89.4%, indicating an improvement of 3.1% and 1.5% compared to the baseline model, respectively. This study provides
a new implementation method for thermal image detection of substation equipment.
Keywords: substation equipment; thermal infrared image; knowledge migration; sample generation; object detection;
diffusion model; data augmentation; deep learning

 

在“双碳”和“新基建”双重背景下，智能电网

在促进中国经济发展与能源绿色转型中发挥着重

要作用 [1]。近年来，快速发展的人工智能技术为
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电力设备运行状态的评价提供了新的理论与关键

技术支撑，如何利用人工智能等数字化技术实

现对新型电力系统的高效运维这一问题亟待解

决 [2]。变电站作为电力系统重要组成部分，其运

行状态直接关系到整个电网的安全可靠运行，为

了及时并准确获取反应变电设备运行状态的图像

信息，必须完成对其图像的智能处理 [3]。红外热

像检测技术因具有不接触和操作简单的优势，在

变电设备温度状态监测领域中有着广泛应用。随

着无人值守变电站的普及，远程图像监测系统、

无人机和巡检机器人等设备已经被大量应用，这

些设备在运行时会产生大量红外图像，仅依靠人

工对图像进行处理，存在漏检的问题且效率低[4-6]。

基于深度学习的图像处理技术逐渐成为对变电设

备红外热像进行智能分析的有力工具，为变电站

的智能化巡检提供了可靠稳定的技术支持，因此

对多类变电设备热像进行快速精准检测的研究具

有极高价值。

目前，电力领域中绝大部分的图像数据并未

被公开，已有的变电站设备检测工作 [7-12] 都是基

于少量私有图像完成的。为了解决样本不足问

题，多种扩增图像数据的方法被引入到电力领

域：文献 [7-8] 通过图像的镜像、翻转，以及改变

原始图像的大小、亮度和模糊度来扩增训练数据

集；文献 [9-12] 通过调整图像的饱和度、曝光度和

色调来生成更丰富的样本。但以上方法仍存在以

下问题：通过旋转等方法虽提升了训练图像的数

量，却难以提升训练数据的信息量；在人工、无人

机或巡检机器人采集图像的过程中，均力图使变

电设备在图像中保持竖直、清晰的状态，而使用

旋转、翻折等方法扩充的训练图像，与真实图像

的风格并不相符。

目前针对变电设备红外热像检测的研究普遍

涉及到对深度学习模型进行改进，通过改进深度

学习模型自身的检测性能来提升对变电设备的识

别准确率，进而获得变电设备在红外热像中准确

的类别信息、区域信息和温度信息。文献 [7] 首

先将变电设备热像由伪色图转换为灰度图，并将

YOLOv4[13] 目标检测模型的骨干网络维度压缩为

原网络的 80% 来减少计算量，最后使用改进的

YOLOv4 模型在灰度图上进行设备检测和温度信

息提取。文献 [8] 提出使用改进的残差网络来替

换 CenterNet[14] 的骨干网络，并调整了骨干网络中

激活函数的数量，提升了对变电设备热像的检测

精度。文献 [9] 使用 Mask R-CNN[15] 算法检测热

像中的绝缘子区域，同时利用热像中的温度信息

对绝缘子的状态进行评估。文献 [10] 提出在浅层

网络中进行特征增强改进了 FSSD[16] 网络，并根

据变电站中绝缘子的长宽比重新设计了原算法的

锚框，最后通过在公共数据集上预训练模型实现

了迁移学习，提升了对绝缘子热像的检测精度。

文献 [11] 将 Faster R-CNN[17] 模型中较深的卷积层

进行了删减，提升了训练和检测速度，在模型中

增加了两种新型锚框来提升对细长型变电设备的

检测精度，通过对五类设备热像的检测实现对

设备温度状态的监测。文献 [12] 提出首先使用

DenseNet[18] 的网络结构替换 YOLOv4 模型的部分

骨干网络，修改特征融合网络以改变信息流，然

后利用改进的 YOLOv4 网络对变电设备的可见光

图像进行检测，最后通过图像配准将检测结果映

射到热像中，实现对变电设备的温度状态评估。

从上述工作中可以看出，对深度学习模型的

结构进行改进，并基于变电设备的热像对模型进

行参数调优，是较为理想的热像检测方案。但是

电力领域的图像数据因保密性要求不能公开，使

得现有研究面临图像样本缺乏的问题，尤其是复

杂背景的热像样本。此外，不同的变电设备往往

具有外形类似的主体结构，使其外观之间存在较

高的视觉相似性，相比于可见光图像，这一现象

在缺失细节信息的红外热像中更为显著，增大了

检测热像中变电设备的难度。

本文基于以上问题进行研究，针对变电设备

热像检测任务中存在的复杂背景样本不足问题，

本文提出基于知识迁移的红外样本生成方法，使

用去噪扩散概率模型 (denoising diffusion probabil-
istic model，DDPM)[19] 提取出域外数据中的背景

知识，将变电设备在真实样本中的位置知识迁移

到背景知识，从而生成具有较复杂背景的人工热

像；针对热像中设备外观相似度高和细节信息丢

失的问题，本文将多头注意力 (multi-head self-at-
tention，MHSA) 机制[20] 融入到 YOLOv6[21] 模型的

骨干网络中，增强模型对变电设备的特征提取能

力，将包含多层感知机 (multiple perceptron, MLP)[22]

和可学习视觉中心 (learnable vision center, LVC)
机制 [23] 的显示视觉中心 (explicit visual center,
EVC) 模块引入到 YOLOv6 模型的特征融合网络，

MLP 可以从最深层特征中学习全局长距离依赖

关系，LVC 负责捕获输入图像的局部区域信息。结

合基于知识迁移的样本生成方法和改进的 YOLOv6
模型，显著提升了变电设备热像的检测精度。 
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1   基于知识迁移的样本生成方法

针对部分热红外图像背景较复杂影响设备检

测精度的问题，样本扩充能够有效提升模型训练

效果，现有研究普遍依靠变电设备图像的简单变

换来扩充样本，为实现更高质量的样本扩增，本文

提出基于知识迁移的样本生成方法，如图 1 所示。
 

 

背景样本生成

设备热像生成

真实样本分割
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图 1    样本生成方法

Fig. 1    Method of sample generation
 
 

本文将样本生成问题分解为背景生成和设备

热像生成两个部分，两个部分均依靠知识迁移来

完成：在背景生成过程中，使用 DDPM 模型从域

外数据中提取背景知识，模型训练完成后，依靠

背景知识的指导可生成大量背景图像，实现了由

真实热红外图像中到人工背景样本的知识迁移；

在设备热像生成过程中，基于真实样本中设备的

位置先验知识，以知识迁移的形式将真实设备样

本融合到人工背景样本中，完成高质量的热像样

本扩增。 

1.1    基于 DDPM 模型的背景生成方法

去噪扩散概率模型 DDPM 于 2020 年被提出

用于图像生成工作，该模型使用随机噪声来生成

图像，该模型相比于对抗生成网络有着训练更稳

定的优点，在公共数据集上表现出较好的效果。

扩散模型分为扩散过程和去噪过程。扩散过

程的原理是分 t 次为输入图像 x0 添加高斯噪声，

直至将图像破坏为随机噪声 xt，如图 2 所示。

每一次添加噪声后输出的图像仅由输入图像

决定，所以扩散过程符合马尔可夫链过程。第

t次加噪声的过程可以表示为

q (xt | xt−1) = N
(
xt;
√

1−βt xt−1,βt

)
(1)

√
1−βt xt−1

式中：xt−1 为输入图像，xt 为输出图像。由输入得

到输出的过程 q(xt| xt−1) 满足以 为均值，

βt βt为方差的高斯分布。在训练中，因 和 xt−1 等参

数均不参与训练，所以扩散过程不是一个可学习

过程。从 xt−1 得到 xt 的过程表示为

xt = αt xt−1+βtϵt, ϵt ∼ N(0,1) (2)√
1−βt ϵt其中：α t 表示 ， 取值服从标准正态分布。

训练过程中模型需要学习的是，在由 xt−1 可以得

到 xt 的前提下，将 xt 恢复为 xt−1。由式 (2) 可得：

xt−1 =
1
αt

(xt −βtϵθ(xt, t)) (3)

ϵθ(xt, t)

ϵt ϵθ ϵt

ϵθ

ϵθ ϵt

其中 是网络预测出的噪声，用来模拟在扩散

过充中添加到 xt 中的 噪声，显而易见，当 与 足

够接近后，模型就可以从一个初始噪声 XT 经过

T次去噪过程得到一个真实图像 X0。如图 2 所示，

在模型的实际训练过程中，对 的预测由一个 U-
net 网络 [24] 来完成，由 和 二者之间的欧氏距离

作为损失函数：

L = ∥ϵ − ϵθ(xt, t)∥2 (4)
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图 2    DDPM 模型结构

Fig. 2    Structure of DDPM model
 
 

本文使用课题组收集的域外数据来训练 DDPM
模型，域外数据由 712 张绝缘子热红外图像构成，

其不参与后续目标检测模型的训练。

图 3 给出了 DDPM 模型生成红外背景图像的

可视化过程，经过训练的 DDPM 图像能够利用域

外数据中的背景知识，从初始化的随机噪声中逐

步去噪，最终生成人工背景样本。
 

 

 
图 3    DDPM 模型生成过程可视化

Fig. 3    Visualization of the DDPM model generation process
 
  

1.2    基于知识迁移的设备样本生成方法

考虑到现有图像生成方法难以直接生成变电

设备图像这一问题，本文提出从真实样本中提取
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多种变电设备的图像和位置分布先验知识，结合

DDPM 模型生成的背景图像本，来合成人工热像。

首先，利用图像实例分割算法 SOLOv2[25] 从

原始图像中提取出多种设备的图像样本，如图 4
所示，图 4(a)~(d) 分别为分割后的电流互感器、电

压互感器、避雷器和套管样本。
 

 

(a) 电流互感器 (b) 电压互感器 (c) 避雷器 (d)套管 
图 4    4 类变电设备图像

Fig. 4    Images of four types of substation equipment
 
 

其次，对用来训练目标检测模型的数据集进

行分析，来获取不同设备在热像中的位置分布情

况。该过程的原理是借助标注过程，实现对图像

中设备种类和位置信息的标识，通过统计不同设

备在数据集中的矩形框坐标，得到每类设备在图

像中出现的位置范围，用矩形框的中心点坐标 (x,
y) 表示设备在图像中出现的位置，数据集中每张

包含该设备的图像均可提供至少一组中心点坐

标 (x, y)，以避雷器为例，遍历数据集后即可得到

图像中避雷器的中心点坐标集合 L，利用 L 中 x
与 y的极大（小）值可以确定出一个矩形区域，如

图 1 所示。该区域的范围将作为避雷器在原始数

据集中的位置先验知识，在生成人工样本的过程

中迁移到新数据集中，具体方法如下：在已经得

到人工背景样本和设备真实样本的情况下，设备

真实样本在人工背景样本中的中心点坐标 N(XN,YN)
将从位置先验中产生，矩形区域可由 P1(XM, YM)、
P2(XMAX,YMAX) 表示，其中 P1, P2 为矩形区域的左

下角和右上角，XM，XMAX 和 YM，YMAX 为矩形区域

中横纵坐标的极值，XN，YN 将从矩形区域中随机

产生：

XN = Rand(P1,P2) = Rand(XM,XMAX) (5)

YN = Rand(P1,P2) = Rand(YM,YMAX) (6)

在位置先验知识约束下，将设备真实样本融

合到人工背景图像中，即可实现对不同变电设备

的样本自动扩增。 

2   基于改进 YOLOv6 的设备检测方法

YOLOv6 是美团在 2022 年提出的目标检测

模型，模型由输入端 (input)、骨干网络 (backbones)、
颈部 (neck) 和检测头 (head) 构成。如图 5 所示，

YOLOv6 的骨干网络是基于 RepVGG[26] 的轻量化

网络 EfficientRep；颈部网路为 Rep-PAN 结构；检

测头网络为 3 个解耦检测头，每个检测头中存在

两个检测分支，分别实现分类 (Cate) 和定位 (Box)。
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图 5    改进 YOLOv6 结构图

Fig. 5    Structure diagram of the improved YOLOv6
 
 

本文在 YOLOv6 的 EfficientRep 骨干网络上

进行改进，在其深层网络中加入了 MHSA 层来提

升模型的特征提取能力；在 Rep-PAN 颈部网络中

加入了显性视觉中心模块，从深层特征中获得视

觉中心信息以改善浅层特征，增强颈部网络的特

征融合能力。 

2.1    融合 MHSA 机制的骨干网络

相比于卷积神经网络 (convolutional neural net-
work, CNN) 重点关注图像的局部区域，MHSA
机制可以捕获图像数据的全局相关性，能够表示

数据之间更丰富的联系。如图 6 所示，输入特征

的高度、宽度和维度分别为 H、W 和 d，将输入特

征在 WV、WK 和 WQ 中分别进行逐点卷积，得到 Q、

K、V(Q 为查询向量、K 为键向量、V 为值向量 )，
同时，两个可学习的参数向量 Rh 和 Rw 分别表示

对特征图中不同位置的高度和宽度进行位置编

码，将 Rh 和 Rw 通过广播机制扩增到 H×W×d的形

状后进行相加，得到相对位置编码的输出 R。将

Q 分别与 R 和 K 进行相乘后，得到两个宽高均为

H×W的矩阵，将二者相加后进行归一化 (softmax)
操作,将输出结果与 V 进行相乘，得到最终输出结

果。以上过程独立重复 h次 (本文中 h为 4)，最后

将 h次的结果进行拼接，再进行一次线性变换得

到 MHSA 模块的最终输出。

将 MHSA 机制与基于 CNN 的骨干网络相结

合，能够有效提升其特征提取能力，在这方面较

为经典的研究工作是 BoTNet[27] 中将 MHSA 与
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ResNet[28] 相结合的做法，受此启发，本文将 MHSA
机制融合到 EfficientRep 网络的深层结构中。加

入位置如图 5 中所示，MHSA 层的输入与输出维

度相同，均为 512。
 

 

W×1×d

H×W×d

H×1×d

(H×W)×(H×W)(H×W)×(H×W)

H×W×d

H×W×d

H×W×d H×W×dH×W×d

(H×W)×(H×W)

softmax

WV: 1×1

输入 

R
w

R
h

RQKV

WK: 1×1 WQ: 1×1

输出

 
图 6    MHSA 机制原理

Fig. 6    Schematic of the MHSA mechanism
 
  

2.2    显性视觉中心模块

目前 FPN[29] 网络已成为目标检测模型中常

见的颈部网络，用来融合不同层级的特征图，但

现有 FPN 网络的功能主要集中在实现层间特征

的相互作用，但忽略了层内特征的规则，而这些

规则已经被证明有利于视觉识别任务。针对如何

利用深层特征的层内特征来改善浅层特征的问

题，文献 [23] 在 YOLOX[30] 的颈部网络中进行了

尝试，提出使用轻量化多层感知机 (lightweight
multiple perceptron，LMLP) 和可学习的视觉中心

(learnable vision center, LVC) 机制来构建显性视觉

中心 (explicit visual center, EVC) 模块：其中 LMLP
用来从特征图中计算全局长程相关性，LVC 和 LMLP
共同使用，用来聚焦输入图像更多的局部区域，

实现对深层特征图的特征信息增强，借助颈部网

络的特征融合路径，用增强后的深层特征改善浅

层特征。

如图 7 所示，骨干网络输入 EVC 的特征图，

首先进入 Stem Block 模块，借助卷积核大小为 7、
个数为 256 的卷积层，将输入特征图的维度由

512 维降至 256 维，降维后的特征图输入到 LMLP
和 LVC 模块中。

LMLP 模块主要由两个残差模块构成，特征

图输入到第一个残差模块时，先经过群组归一化

(group normalization)，随后输入逐通道卷积 (depth-
wise convolution) 层，逐通道卷积在提升特征表征

能力的同时可以降低计算量，随后在经过通道缩

放 (channel scaling) 与路径丢弃 (droppath) 后，与原

输入通过残差路径进行相加，随后将特征图输入

第二个残差模块，在经过群组归一化后，在特征

图上实现通道 MLP(channel MLP)，最后经过通道

缩放与正则化后输出特征图。
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图 7    EVC 模块结构

Fig. 7    Structure of EVC module
 
 

LVC 模块首先使用一组卷积层的组合 (包括

1×1 卷积和 3×3 卷积) 对输入特征图进行编码，随

后将编码特征送入一个码本 (Codebook)，码本中

包含固有码字 B={b1, b2, … , bK}和一组缩放因子

S={s1, s2, …, sk, …, sK }，输入的编码特征为 X={X1,
X2, … , XK}，通过缩放因子 sk 使 xi 和 bk 映射相应

的位置信息 ek：

ek =

N∑
i−1

e−sk∥xi−bk∥2

K∑
j=1

e
−sk ∥xi−bk ∥2

(xi−bk) (7)

式中：xi 为输入特征图的第 i个像素，bk 是第 k个可

学习的视觉码字，sk 是第 k个缩放因子。xi−bk 是
每个像素相对于码字的位置信息。K是视觉中心

的总数。整个码本的输出 e可以表示为

e =
K∑

k=1

Relu(ek) (8)

将码本的输出输入到全连接层和 1×1 卷积层

来预测能够突出类别的特征，最后将输出特征与

输入 LVC 的特征图先后进行通道上的相乘和相

加，作为 LVC 模块的输出。将 LMLP 和 LVC 的输

出特征图拼接之后，利用 1×1 卷积层将特征图维

度调整到 256，与输入特征图保持一致。

如图 8 所示，在文献 [23] 的基础上，将显性视

觉中心模块构建在了 Rep-PAN 这一双向特征融

合金字塔结构上。
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图 8    颈部网络结构图对比

Fig. 8    Comparison of structural diagrams of the neck net-
work

 
 

显式视觉中心模块利用 Rep-PAN 双向融合

的特性，在改善浅层特征的同时，利用自底向上

的路径改善了深层特征。 

3   实验结果及分析

本文中的实验在操作系统为 Ubuntu18.04
LTS 的计算机上完成，其中 CPU 为 I9-10900X，

GPU 为 NVIDIA RTX A5000。使用的深度学习框

架是 Pytorch1.8.0。模型的训练轮次 (epoch) 为

100，训练时的批处理 (batch size) 参数为 16。
本文选取了 9 类变电设备的热红外图像作为

实验对象，其中原始训练集和验证集样本图像分

别为 903 张和 152 张，在数据集扩增阶段，利用本

文提出的样本生成方法，对 4 类背景较为复杂的

设备热像进行了训练集扩充，如表 1 所示，在数据

扩增后，训练集图像为 1 347 张，验证集图像数量

不变。
 

  
表 1    数据集详细情况
Table 1    Dataset details

 

设备种类 原始图像数量 扩增后数量 标签名称

避雷器−1 266 342(+76)
Lightning
Arrester

避雷器−2   32 — TLT
避雷器−3   35 — FLT

电流互感器−1 345 436(+91)
Current

Transformer
电流互感器−2   52 — TCT

电压互感器−1 137 208(+71)
Voltage

Transformer
电压互感器−2   63 — TVT

套管 100 154(+54) Bushing
流变侧套管   25 — LBCTG

 
 

本文使用 AP(average precision) 以及 mAP
(mean average precision) 作为评价标准，AP 由召回

率 R(recall)、准确率 P(precision) 计算得到，除

AP 和 mAP 外，同时使用了 AP50 和 AP75 作为指

标，AP50、AP75 指的是计算预测框和标注框的交

并比后，认为交并比分别在 50%、75% 以上时预

测框为正确结果，并计算对应 AP 值。 

3.1    消融实验

为了验证本文方法中每个模块的有效性，本

文设计了两组共 8 个消融实验。为了验证本文提

出的样本生成方法的有效性，依据训练模型时使

用的数据集，将实验分为使用原始训练集和使用

扩增后的训练集两组。在每组实验中设置了 4 个

实验模型：模型 A 为 YOLOv6 基线模型；模型

B 为具有 MHSA 机制的 YOLOv6 模型；模型 C 为

具有 EVC 机制的 YOLOv6 模型；模型 D 为同时

具有 MHSA 和 EVC机制的 YOLOv6 模型。表 2
给出了消融实验结果。
 

  
表 2    消融实验结果

 

Table 2    Ablation test results %
 

模型 数据扩增 mAP AP75 AP50

A 83.3 94.3 96.1

A √ 84.3 96.0 97.2

B 83.9 93.1 95.7

B √ 85.5 95.3 97.1

C 83.7 92.2 96.2

C √ 84.7 94.0 95.5

D 84.3 92.4 96.6
D √ 86.4 96.1 97.8

 
 

从表 2 中可以看出，在 YOLOv6 模型中使用

本文中相应的方法均能提升模型的检测准确率。

与原始训练集相比，仅使用本文提出的样本生成

方法来扩增数据集，在基线模型上，mAP、AP75 分

别提升了 1%、1.7%；在最终改进后的 YOLOv6 模

型上，mAP、AP75 分别提升了 2.1%、3.7%，均有效

提升了模型的检测精度。在使用扩充训练集的前

提下，与 YOLOv6 基线模型相比，分别使用 MHSA
机制和 EVC 机制能够使 mAP 提升 1.2% 和 0.4%，

而同时使用两个方法能够使 mAP 提升 2.1%，因

为 MHSA 和 EVC 是针对 YOLOv6 模型不同的部

件进行改进的，将 MHSA 机制融入到骨干网络的

最后一层，有效改善了深层特征的提取效果，EVC
机制在颈部网络中进一步增加了深层特征的显式

信息，进而提升了改进模型的检测精度。

为了更明确地体现本文中样本生成方法的作

用，表 3 给出了经过数据扩增的 4 种设备热像的

精度指标 AP，可以看出，使用本文提出的样本生

成方法来扩充训练数据集，能够有效提升模型的

检测精度，在模型 A 的实验结果中，仅套管 (Bush-
ing) 的检测精度低于扩增前的结果，而使用扩增

·1218· 智　能　系　统　学　报 第 18 卷

 



训练集进行训练的模型 D，对 4 类设备的检测精

度均超过了未进行数据扩增的模型 D。
 

  
表 3    经过数据扩增的设备热像检测精度 AP

 

Table 3    Device thermal image detection accuracy after
data amplification %

 

模型
数据

扩增
Lightning
Arrester

Current
Transformer

Voltage
Transformer

套管

A 90.2 78.2 77.8 78.1

A √ 90.9 80.0 81.7 76.4

D 90.4 77.2 78.7 70.2
D √ 91.2 82.0 80.7 79.3

 
 

表 4 给出了在实验中始终没有进行数据扩增

的五类设备热像检测精度，可以看出这五类设备

虽然数据量较少，但其因背景较为简单，从热像

中检测设备的难度较低，在不同实验条件下，检

测精度未出现明显波动。
 

  
表 4    数据未扩增的设备热像检测精度 AP

 

Table 4    Device  thermal  image  detection  accuracy  for
non-amplified data %

 

模型
数据

扩增
TLT FLT TCT TVT LBCTG

A 93.8 91.5 92.0 77.6 70.3

A √ 86.0 91.3 93.4 83.0 76.2

D 91.9 93.9 92.1 86.8 77.8
D √ 89.7 93.9 89.4 84.5 86.6

 
 

从表 4 中可以看到，随着模型改进和数据集

扩增，数据量并未发生变化的流变侧套管 (LBCTG)
的检测精度一直在上升，模型 D 与扩增数据集的

组合，使得 FLT 和 TVT 的检测精度也高于基线模

型 A。虽然对 TCT 和 TLT 的检测精度出现了下

降，但从模型 A 的角度来看，扩增后的数据集对

TCT 的精度有提升，对比模型 A 和模型 D 对 TLT
的检测精度可知，仅使用模型 D 造成了对 TLT 检

测精度的下降，因此本文认为 TCT 和 TLT 的最终

精度下降或由模型 D 造成。 

3.2    模型检测结果可视化对比实验

为了定性分析改进模型的检测性能，使用

GradCAM 热力图 [31] 可视化方法，对基线模型和

改进模型的预测结果进行对比，图 9 中给出了 2
个模型对多个设备热像的检测热力图，可见改进

后的模型关注区域更加准确，而基线模型更容易

关注到一些无关区域，验证了改进方法的可行性。

图 10 中的可视化结果来自参与数据扩增的

4 类设备热像，图 11、12 中的可视化结果来自未

参与数据扩增的 5 类设备热像。
 

(a) 基线模型

(b) 改进模型 
图 9    模型热力图可视化

Fig. 9    Visualization of model heat map
 
 

 

 

(a) 基线模型+

原始数据集
(b) 改进模型+

原始数据集
(c) 改进模型+

扩增数据集

Bushing

Voltage

transformer 

Lightning

arrester 

Current

transformer 

 
图 10    检测结果可视化

Fig. 10    Visualization of test results
 
 

 

 

TCT

TLT

TVT

(a) 基线模型+

原始数据集
(b) 改进模型+

原始数据集
(c) 改进模型+

扩增数据集 
图 11    测试结果可视化

Fig. 11    Visualization of test results
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LBCTG

FLT

(a) 基线模型+

原始数据集
(b) 改进模型+

原始数据集
(c) 改进模型+

扩增数据集 
图 12    测试结果可视化

Fig. 12    Visualization of test results
 
 

图 10(c) 与 (a) 对比后可以看出，第 3、4 行中

的 Current Transformer 类，在基线模型与原始数据

集的组合中均出现了被漏检的情况，而改进后的

YOLOv6 模型与扩增数据集的组合能够有效减少

对变电设备的漏检情况。图 11(c) 与 (a)、(b) 对比

后可以看出，改进后的 YOLOv6 模型与扩增数据

集的组合实现了最优的检测效果：基线模型对 TCT
图像的检测出现了漏检，而在改进模型的预测结

果中均检测出了图像右下角的设备目标；在使用

原始数据集的情况下，基线模型和改进模型对

TLT 图像的检测均出现了误检，使用扩增数据集

后消除了图像左下角的误检；改进模型与原始数

据集的组合，对 TVT 图像的检测中出现了误检，

在使用扩增数据集后避免了误检。

对比图 12 中的设备检测结果，能够看出改进

模型或扩增数据集在提升部分设备检测精度的同

时，均未降低对这两类设备的检测效果，定性地

表现了本文方法的有效性与稳定性。 

3.3    与先进模型对比实验

为了验证本文提出方法的有效性和先进性，

本文使用多种目标检测算法在变电设备热像数据

集上进行训练，分别与 Faster R-CNN、Cascade R-
CNN[32]、FCOS[33]、YOLOv5、YOLOX、YOLOF[34]、

YOLOv7[35] 和 YOLOv8 进行了比较，各项测试指

标如表 5 所示。从表 5 中可以看出，本文模型在

多个指标上与先进方法相比，均有较明显的提

升，AR 为检测模型的平均召回率，因为数据集中

变电设备的目标普遍偏大，所以加入了 APl 这一

指标，来表示图像中大目标的检测精度。通过和

最新方法 YOLOv8 的比较，可以看出其检测精度

虽与本文模型较为接近，但在检测速度这一指标

上，本文模型优势明显。
 

  
表 5    本文方法与先进目标检测模型的性能对比

Table 5    Performance  comparison  of  improved  models
with advanced object detection models

 

模型 mAP/% AP50/% APl/% AR/% 检测速度/(f/s)
Faster R-CNN 75.4 93.3 76.3 79.4 16.7

Cascade R-CNN 79.2 93.1 80.3 83.5 14.3

FCOS 72.0 93.4 81.2 76.0 32.5

YOLOv5 78.4 93.5 79.3 67.3 105.3

YOLOX 82.7 96.3 83.1 85.6 96.2

YOLOF 73.1 92.5 74.3 76.4 97.1

YOLOv7 81.1 94.0 81.4 78.9 108.7

YOLOv8 86.0 97.6 84.7 88.9 112.4

本文方法 86.4 97.8 87.2 89.4 192.7
 
  

4   结束语

针对变电设备热像检测中存在复杂背景样本

不足和检测精度不理想的问题，本文提出了基于

知识迁移和改进  YOLOv6 的变电设备热像检测

方法。首先基于 DDPM 模型提取真实热像中的

背景知识，生成人工背景样本，基于位置分布先

验知识，将真实变电设备样本与人工背景样本进

行融合，生成了人工热像，解决了复杂样本不足的

问题；然后在 YOLOv6 的骨干网络中实现 MHSA
机制，提升模型特征提取能力，并在其颈部网络

中加入显示视觉中心模块，改善深层特征的特征

表示。实验结果表明，本文提出的基于知识迁移

的样本生成方法，能够有效解决样本不足的问

题，同时，本文模型能够有效提升对变电设备热

像的检测精度，在变电设备热像数据集上的检测

效果和检测速度优于多种先进模型。

本文提出的样本生成方法，为输变电设备热

像的数据扩增提供了一种新的思路。另外本文提

出的改进模型具有较高的检测精度，下一步工作

可以从小样本学习和高精度检测模型相结合的角

度入手，研究基于少量标注样本实现高质量自动

标注的实现方法。
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