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面向配电网典型部件的热故障精准判别方法
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摘    要：提出一种配电网部件的热故障判别方法。首先包括一种检测任务转换方法，作为热故障判别前置任务

的目标检测中。方法主要实现了将可见光图像和红外图像 2 种不同模态的信息进行巧妙地融合。其次是一种

风格迁移方法，用于巡检任务中的场景自适应。最后是一种改进的交并集损失，用于降低低质量标注示例对边

界框回归的影响，以提高模型检测性能。所提出方法较此前方法相比采用了多模态图像的信息，不局限于低分

辨率红外图像。且改进后的方法使部件检测 (定位) 平均精度达到了 88.1%，且不影响实时性，误检漏检情况也

大大减少。优越的目标检测性能为热故障判别提供了良好的前提条件，温度解译平均误差不超过 0.8 ℃。
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Accurate identification of thermal faults for typical components of
distribution networks

TAO Yan1，ZHANG Hui2，HUANG Zhihong3，SHAN Chudong3，XU Xianyong3

(1. School  of  Electrical  and  Information  Engineering,  Changsha  University  of  Technology,  Changsha  410114,  China; 2. School  of
Robotics,  Hunan  University,  Changsha  410082,  China; 3. State  Grid  Hu’nan  Electric  Power  Company  Limited  Research  Institute,
Changsha 410007, China)

Abstract: A method for thermal fault diagnosis of distribution network components is presented, which includes the fol-
lowing: 1) A detection task conversion method used for target detection as a precursor to thermal fault detection. Train-
ing and prediction are performed using high-resolution visible light images, and the prediction information is converted
into infrared images. 2) A style transfer method for scene adaptation in patrol tasks. 3) An improved IoU (intersection
and union set)  loss  function,  which reduces the effect  of  low-quality annotations on bounding box regression and im-
proves model detection performance. Compared with previous methods, the proposed method uses multimodal image in-
formation and is not limited to low-resolution infrared images. The improved method achieves a detection accuracy of
88.1%, maintains real-time performance, and markedly reduces the cases of false and missed detections. The excellent
target detection performance provides a solid foundation for thermal fault diagnosis, with an average temperature inter-
pretation error not exceeding 0.8 °C.
Keywords: distribution network inspection; thermal fault diagnosis; multi-modal images; object detection; style trans-
fer; IoU loss; image fusion; deep learning

配电网简称配网，由架空线路、杆塔、变压

器、断路器、无功补偿电容等配电设备及耐张线

夹和连接点等附属设施组成，是电力系统中起到

分配电能作用的不可或缺的组成部分 [1]。配电网

中各个部件能否正常运转决定了整个电力系统的

运行状态。因此，对配网典型部件的巡检维护是
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保证整个电力系统正常运转的重要工作。然而，

这些部件在“迎峰度夏”“春节保电”等用电高峰期

易出现热故障问题，若任由热故障发生，易导致

线路跳闸甚至设备损坏，造成严重经济损失。通

过无人机采集红外图像并对其中的配网部件进行

检测并进行温度解译，从而判断是否出现热故障

是目前最可行的方法。因此配电网部件能否被精

准检测决定了热故障判别的准确率。目前，已经

涌现出许多针对电力场景红外图像的目标检测方

法 [2-3]，然而热故障判别要求高检测精度的同时对

误检率与误检率也有较高要求。仅使用低分辨率

的红外图像进行检测难以达到所需目标。有许多

学者提出红外图像与可见光图像进行融合的方法

提高红外图像的分辨率从而提升检测精度 [4-7]，但

是这种方法得到的高分辨率红外图像难以得到准

确的温度解译信息从而影响热故障判别。并且红

外图像与可见光图像间的空间信息不对齐也是一

个待解决的难题，图像配准是解决这一问题的常

用方法[8-10]，然而用于这种红外与可见光图像跨模

态配准效果并不理想。因此本文提出一种自适应

配准方法，通过简单的算法实现难度较高的配准

任务。在进行配网部件的巡检任务中，待巡检的

各条线路难免因为所处地域、拍摄时间不同等因

素而产生巨大域间差异[11]。这种差异会导致目标

检测模型的性能下降。通常场景自适应方法能有

效解决这种问题 [12-14]，这种方法通常应用于虚拟

至真实世界场景的计算机视觉任务中，本文将其

巧妙地应用于各条不同线路的自适应中。风格迁

移是场景自适应中最为常见的方法之一，如文献

[15-16]。这些文献均在 RGB 颜色空间研究，本文

发现 LAB 颜色空间更适合风格迁移 [17]。从而提

出一种新的风格迁移方法用于解决场景自适应问

题。本文所使用训练集为无人机事先采集并标注

的数据，而数据量较大时人工标注过程中难免会

出现低质量示例，这种示例会影响检测锚框回归

从而降低检测精度 [18-20]，针对这个问题本文提出

一种改进的交并集损失函数。综上所述，本文在

配电网部件的热故障识别任务中作出以下贡献：

1) 提出一种检测任务转换的方法，用于解决

红外图像因分辨率低而难以高精度检测定位部件

的问题。

2) 提出一种基于全局光度对齐的 LAB 空间

风格迁移的多场景自适应方法，用于解决各条巡

检线路差异引起的检测性能下降问题。

3) 提出一种改进的 IoU( in te rsec t ion  and
union) 损失计算方式，用于缓解低质量标注情况

发生后引起的检测性能下降。 

1   检测任务转换
 

1.1    自适应配准

Iv无人机可见光相机拍摄的可见光图像为 ，

尺寸为 H×W，则有

f = exfiread (Iv)

n = b/ f
Iv exfiread (·)

f

b

n

(x1,y1, x2,y2)

(x1,y1)

(x2,y2)

式中： 表示可见光图像， 表示获取图像

元数据操作， 表示相机拍摄该张图像时的焦距，

为相机变焦倍数。同一相机变焦倍数和焦距的

比值 恒定。因此可以用焦距的变化来判断是否

进行了变焦以及相对变焦倍数。通过可见光图像

的元数据信息来得到拍摄的每一张可见光图像的

焦距，根据焦距变化即可计算裁剪坐标的变化。

由于无人机的可见光相机与红外相机固定，可计

算相机未进行变焦时的裁剪坐标 ，坐

标原点为图像中心。 表示裁剪区域的左上

角坐标， 表示裁剪区域右下角坐标。

自适应配准如图 1 所示，红框区域内为可见

光对于红外图像的最优映射，该区域内为配准后

的可见光图像，左上角与右下角的坐标为巡检开

始前通过对可见光相机与红外相机拍摄的一对图

像进行配准标定所得到。若不存在相机变焦，每

台无人机只需事先计算一次裁剪坐标即可用于整

个巡检过程中的配准任务。此时对可见光图像配

准可表示为

I′v = Crop(Iv) (1)
Crop(·)

Iv
′ h×w

h = y2− y1 w = x2− x1

式中 表示初始配准时的裁剪操作。得到的

表示配准后的可见光图像，高宽尺寸为 。

其中 ， 。当相机进行变焦将视

野放大或缩小时，裁剪区域也需要随之放大或缩

小。若要保证配准后的相对于红外图像的映射不

变，则需对裁剪坐标进行实时的调整。对每张图

像进行变焦判别，判别是否变焦可通过

z = f1/ f0

f1 f0

z

z

式中： 为拍摄的当前图像的焦距； 为手动计算

裁剪区域图像的焦距，这个焦距是巡检过程中可

见光相机拍摄的最常用焦距，本文设定该焦距为

起始焦距。 为 1 时，则相机未进行变焦，此时则

可通过式 (1) 以及计算好的裁剪参数进行配准。

当 不为 1 时，则说明相机进行了变焦，需重新计

算裁剪坐标。计算裁剪区域中心点坐标与尺寸：

xc =
x1+ x2

2
,yc =

y1+ y2

2
(2)
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w = |x2− x1| ,h = |y2− y1| (3)
(xc,yc)式中 为巡检任务开始前计算的裁剪区域的

中心点坐标。在此基础上，更新后的裁剪区域中

心与尺寸为

x′c = xc× z,y′c = yc× z (4)

w′ = w× z,h′ = h× z (5)
(xc
′,yc

′)
w′ h′

式中： 表示自适应调整后的裁剪区域中心

坐标； 与 分别表示自适应更新后的裁剪区域

的宽和高；  z 表示计算的相对变焦倍数。在整个

巡检过程中可见光图像的分辨率保持不变，计算

自适应更新参数后的裁剪区域坐标参数：

x1
′ =

x1+ x2

2
∗z− |x2− x1|

2
,y1
′ =

y1+ y2

2
∗z− |y2− y1|

2
(6)(

x′1,y
′
1

) (
x′2,y

′
2

)
式中 、 为变焦后的裁剪区域左上和

右下角的坐标。此时配准后的可见光图像可以表

示为

I′′V = NewCrop(I′v) (7)

NewCrop(·)

h′×w′

式中 表示将式 (1) 中的裁剪参数通过

式 (2)～(7) 更新后进行裁剪配准，则此时配准后

的可见光图像的尺寸变为 。
 
 

正常拍摄配准结果

变焦拍摄配准结果

x

y

h′

h可见光图像

变焦拍摄

0, 0

自适应更新

w
w

′

x1′, y1′

x2′, y2′

x1, y1

x2, y2

①

②

初
次
配
准

自
适
应
配
准 红外目标图像

 

图 1    自适应配准

Fig. 1    Adaptive registration
 
 

1.2    预测信息迁移

对配网部件进行热故障精确判别时需要具有

温度信息的红外图像，现有的解决方法大多为对

红外图像的部件进行目标检测。然而，红外图像

分辨率较低，因此对红外图像中配网部件进行检

测的精度难以满足后续判别任务。针对该问题本

文提出一种检测任务转换的方法，这种方法在实

际任务场景中具体表现为检测框、类别信息和置

信度的迁移，如图 1 上半部分所示。

对配准后的可见光图像进行配网部件检测，

得到检测模型输出的可见光检测框的坐标、类别

以及置信度信息，将这些信息迁移到红外图像

上，间接实现对红外图像中配网部件的检测，也

可以理解为高分辨率的可见光图像用于提供部件

的空间位置信息，而红外图像则用于对定位后的

部件进行温度解译。对单张图像进行检测任务转

换的具体步骤如下。

通过训练好的检测模型获得预测信息：

ci, pi,bxi,byi,bwi,bhi = predict (F) (8)
式中：i表示了当前图像中第 i个检测框内部件的

p
(
bx,by

)
bm,bn

predict (F)

类别， 表示当前检测框的置信度， 为检

测框中心点坐标， 分别表示宽度和高度，

表示对当前图像特征图进行预测，得到

了可供迁移的检测框也就是部件的位置信息以及

其对应的类别和置信度信息。在 YOLOv5 模型

中，预测的检测框可由中心的坐标、宽度和高度

表示，因此根据这 3 个参数即可定位红外图像上

的待检测部件，同时标注类别与置信度信息，间

接完成了对配网部件红外图像的精准检测。 

2   场景自适应
 

2.1    全局光度对齐

实际任务场景中，配网线路的巡检过程为使

用无人机搭载红外与可见光相机拍摄各条配电网

线路的图像，将拍摄好的图像存储至本地设备中

并进行批量热故障判别。为保证训练样本的丰富

性，本文提出的配电网线路数据集由数条线路的

配网部件以及对应标签组成。为解决不同线路间

的场景自适应问题，拟采用一种风格迁移方法。

由于拍摄时间、背景、天气与线路所属区域等
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因素，训练集内某些图像间存在着视觉上的差异，

存储在本地设备的待热故障判别的图像集有着同

样的问题。而这种差异会影响风格迁移的效果。

针对该问题，本文提出一种全局光度对齐方法，

计算训练集和待检测图像集中每个样本的明亮度：

L′ = (L−Lmin)/ (Lmax−Lmin)
L L

L′

N N

式中： 是将 RGB 图像转换为 LAB 图像后 通道

的亮度值； 则是映射到 (0, 1) 后的图像样本亮度

值。最后根据每个样本归一化后的亮度值划分为

个组别， 的选取主要依据训练图像数据。将

训练数据与巡检后待检测图像数据的组别进行

一一对应，为后续的风格迁移提供良好的基础，

图 2 为训练集进行明亮度分组后的结果。通过这

种全局光度对齐的方法能够将风格样式更加相近

的训练集与待检测图像对应，从而产生风格迁移

的效果，本文通过任务驱动方式来验证全局光度

对齐的有效性，如表 1 所示。
 
 

(a) 组别1 (b) 组别2

(c) 组别3 (d) 组别4 
图 2    全局光度对齐示例

Fig. 2    Global photometric alignment example
 
 

表 1    风格迁移有效性验证
Table 1    Validation of style migration

 

方法 mAP50/% Precision/% Recall/% FPS
YOLOv3[21] 80.5 87.7 75.0 15.2

YOLOv3+风格迁移 83.2 86.6 80.1 15.0
YOLOv [22] 80.6 86.3 77.9 16.0

YOLOv4+风格迁移 82.9 85.5 78.9 15.8
YOLOv7[23] 82.2 87.2 83.1 21.3

YOLOv7+风格迁移 84.7 86.9 89.7 21.3
YOLOv8 87.2 89.7 88.3 29.6

YOLOv8+风格迁移 87.4 89.8 88.3 29.6
  

2.2    LAB 颜色空间的风格迁移

在巡检任务中，各条不同配网线路间的域间

差异，也就是线路所处环境以及其他外界因素的

影响，必然会导致使用同样图像数据所训练的检

测模型对不同巡检线路进行检测时存在性能差

异，这种差异主要体现为检测精度的下降，漏检

率误检率的提升。而目标检测作为热故障判别前

置任务，其性能优劣直接影响了判别精度。使用

容易获取的线路数据进行训练，在实际任务中对

另一条线路进行巡检时，检测模型的性能会有所

下降。而有效的风格迁移可以在一定程度上减少

这种差异。本文发现相对于 RGB 和 CMYK 等其

他颜色空间，LAB 颜色空间更符合模型感知颜色

的方式。L 分量表示亮度，A 和 B 分量表示颜色

的绿红和蓝黄成分，这使得颜色的解释和调整更

加直观，且空间色域更广，因此能够得到更好的

风格迁移效果。在此基础上本文提出了一种基于

全局光度对齐的 LAB 颜色空间风格迁移方法。

在巡检任务进行期间，将用于训练的图像按照明

亮度分为 5 组，将采集到的配网线路待巡检图像

根据亮度与这 5 组图像按照亮度排序进行匹配，

然后进行风格迁移，如图 3 所示。
 
 

 
图 3    风格迁移

Fig. 3    Style transfer
 

在模型开始训练前，随机挑选对应组别中的

一张训练集图像与待检测图像进行基于 LAB 颜

色空间的风格迁移：

X′RGBt = lab2rgb
( (

XLAB
t −µt

)
σt

×σd+µd

)
(9)

lab2rgb(·)
X′tRGB

XLAB
t

µt σt µd σd

XRGB

式中： 表示将 L A B 空间图像转换为

RGB 图像的操作， 表示风格迁移后的训练

集 RGB 图像， 表示转换到 LAB 空间的训练

集图像， 、 、 、 分别表示训练图像与待检

测图像的均值与标准差。式 (9) 涉及到调用颜色

空间的相互转换，8 位图像与 32 位图像转换结果

有所差异，32 位图像的输出是真实的 LAB，而使

用的 8 位可见光图像进行转换时将丢失一些信

息，本文针对此问题提出一种数据缩放的方法用

于解决 8 位图像在进行颜色空间转换时的信息损

失。首先将 RGB 图像  转至 LAB 颜色空间：

XRGB′ = XRGB (1/255)

XLAB = rgb2lab(XRGB′)
XLAB式中 表示转换到 LAB 颜色空间的图像，经过

式 (9) 后，需再转换为 RGB 图像：

XRGB′′ = lab2rgb(XLAB)

XRGB′′′ = XRGB′′/(1/255)

XRGB′′′式中 表示经过风格迁移与缩放后最终得到
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的 RGB 图像。这种方法能够使颜色空间的转换

不损失信息，进而使 YOLOv7+进行风格迁移时获

得更好的效果。

经过全局光度对齐操作即训练集与待检测图

像集的各个组别的图像分别进行风格迁移，每个

组别的平均均值标准差更能代表每个组别的整体

水平，这样能够获得更好的风格迁移效果：

X′RGBt = lab2rgb
( (

XLAB
t −µt/nt

)
σt/nt

×σd/nd+µd/nd

)
nt nd

N X′tRGB
式中 和  分别表示对应组别中图像数量。进行

次风格迁移后，将所有组别中的 汇总就得

到了具有待检测图像风格样式的训练图像，使用

该训练集所训练的模型能够在不获取待检测图像

标签的情况下学习到目标图像信息，提高目标检

测模型的精度。本文提出的风格迁移方法是离线

进行，因此获得的新训练集在不同检测模型上都

能获得良好的效果，如表 1 所示。 

3   改进的 YOLOv5 检测模型

本文方法总体流程如图 4 所示。配网典型空

间部件的热故障识别首先需要对部件进行高精

度、高准确率、高召回率与高实时性的检测，然后

对检测区域进行温度解译从而进行热故障判别。

在实际的巡检任务场景中，需要一种精度高、实

时性较好的检测模型。因此，本文提出一种基于

改进 IoU 损失的 YOLOv5 目标检测模型。YOLOv5
有 4 个主要变体，分别是 YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m 和 YOLOv5l。这些变体的不同之处在

于模型的大小和性能不同。通过对检测精度与速

度的权衡，本文采用 YOLOv5s 作为最终检测模

型。YOLOv5s 整体结构如图 4 中间部分所示。

目标检测的检测性能依赖于损失函数的设计。

IoU 损失函数作为目标检测损失函数的重要组成

部分，其良好的定义能够为目标检测模型带来显

著的性能提升。近年来，对于 IoU 损失的研究大

多假设训练数据中的图像对模型来说都是高质量

的，过分地强调边界框的拟合能力。

但本文发现，样本数足够多时，人工标记的训

练集图像中难免出现低质量标注，如标注不完

整、范围过大等，如图 5 所示。
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图 4    本文方法总体流程

Fig. 4    Overall process of this article’s methodology
 

 
 

(a) 1型耐张线夹 (b) 2型耐张线夹 (c) 1型连接点

(d) 2型连接点 (e) 断路器 (f) 变压器 

图 5    各类别及低质量标注示意

Fig. 5    Indication of  various categories  and low quality  la-
bels

LIOU

而低质量的标注，会影响模型对边界框的回

归，从而影响模型检测性能的提升。这种情况下

的距离、纵横比之类的几何度量会加剧对低质量

示例的惩罚进而使模型的泛化性能下降。图 6 中

交并集 (IoU) 损失 [24] 用于测量对象检测任务中锚

框和目标框之间的重叠程度。它以比例的形式有

效地屏蔽了边界框大小的干扰，使模型在使用

作为边界框回归 (boundary box regression,
BBR)损失时能够很好地平衡大对象和小对象的

学习。

Wi = 0 Hi = 0 LIOU

Wi

然而，上述函数有一个缺陷，当边界框之间没

有重叠 ( 或 ) 时，由 反向传播的梯

度消失。因此，重叠区域 的宽度在训练期间无
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法更新。好的损失函数应该在锚框与目标框较好

地重合时削弱几何度量的惩罚，不过多地干预训

练将使模型有更好的泛化能力。
 
 

Wi

Hi

Wg

H
g

(xgt, ygt)

(x, y)

 
图 6    交并集损失

Fig. 6    Intersection-over-union loss
 

RWIoU ∈ [1,e)

LIOU LIOU ∈ [0,1]

RWIoU

在此基础上，本文根据距离度量构建了距离

注意力，得到了具有 2 层注意力机制的新 IoU 损

失  ，其将显著放大普通质量锚框的

。 ，其将显著降低高质量锚框的

，并在锚框与目标框重合较好的情况下显著

降低其对中心点距离的关注，公式为

LWIoUv1 = RWIoULIoU

RWIoU = exp
(
(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(W2
g +H2

g)∗

)
Wg Hg

RWIoU

Wg Hg

式中 、 是最小锚框的尺寸，如图 6 所示。这

是为了防止 产生阻碍收敛的梯度，上标*表
示将 、 从计算图中分离出来不再参与梯度计

算。由于该操作有效地消除了阻碍收敛的因素，

所以不引入诸如纵横比之类的新指标。 

4   部件热故障判别

热故障判别需要调用大疆官方解译文件 TS-
DK.exe 对经过了检测任务转换方法后的红外图

像中预测部件进行温度解译。解译后输出各部件

的温度矩阵：

T = Tsdk(Xir[y1 : y2, x1 : x2]) (10)

x1 = bx−
bw

2
,y1 = by−

bh

2
, x2 = bx+

bw

2
,y2 = by+

bh

2

Tsdk(·)
Xir

Xir[y1 : y2, x1 : x2]

x1, x2,y1,y2

bx,by,bw,bh

T

式中： 表示使用大疆无人机官方提供的温

度解译工具进行 Tsdk 温度解译操作； 表示经过

了检测任务转换的待判别红外图像；

表示该红外图像中某已知类别的检测框；

分别表示检测框 4 个顶点的坐标；  为
式 (8) 所得； 则为当前部件检测框的温度矩阵，

根据该温度矩阵和带电设备红外诊断应用规范则

可进行热故障判别。 

5   实验
 

5.1    数据集与实验设置

本文所使用的数据均由御 2 行业进阶版无人

机采集，包含了湖南省各配网线路的部件图像，

包括可见光图像与红外图像 600 对用于目标检

测。数据集中的图像主要包括以下 4 个类别共

6 种形态的配网典型空间部件，如图 5 所示。

1) 耐张线夹主要用于固定配电线路上的架空导

线，以保证线路的稳定性和可靠性。2) 断路器用

于在电路故障时切断电路，以避免故障扩大和造

成损失。3) 连接点用于连接不同的电力设备和线

路，使它们能够相互协调工作。4) 配电变压器则

用于调整电力的电压等级，以适应不同的用电需

求。未配准的可见光图像尺寸分辨率为 4 000 像素×
3 000 像素，红外图像分辨率为 640 像素×512 像

素，类别形态特征如图 5 所示。这 4 个类别的部

件在“迎峰度夏”等用电高峰期容易因高温产生热

故障，严重影响到整个配电网络的正常运转。因

此本文主要针对这 4 个类别展开研究。

本文中的实验基于 PyTorch 实现，实验使用

的 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060，CPU 为酷

睿 i5-11400F。数据集共 800 对可见光与红外图

像，随机将 640 对划分为训练集，80 对为测试集，

80 对为验证集。模型训练阶段，输入图像尺寸设

置为 1 280 像素×1 280 像素，训练批次设置为 4，
迭代次数设置为 200，使用随机梯度下降算法 [25]

进行模型训练，设置初始学习率为 0.01 的学习率

衰减策略，极大值抑制 IoU 阈值设置为 0.7。 

5.2    评价指标

本文实验主要使用以下评价指标：精确率

(precision)、召回率 (recall)、平均精度均值 (mean
average precision, mAP) 和每秒检测帧数 (frames
per second, FPS)。精确率是指所有预测为正样本

的结果中，被预测正确的比例，也就是用来衡量

误检情况，计算公式为

P =
Tp

Tp+Fp

召回率是指所有的正样本当中，被正确地预

测为正样本的比例，用于衡量漏检情况，计算公

式为

R =
Tp

Tp+Fn

平均精准度 (average precision, AP) 是指精确

率−召回率曲线 (precision-recall curve, PR 曲线) 下
的面积，是对不同召回率点上的准确率进行平
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均，衡量检测精度，计算公式为

Ap =
w 1

0
p(r)dr

mAP50 是指当 IoU 值等于 0.5 的时候，先计

算出第一类中所有图片的 AP 值，依此类推，计算

出剩下类的  AP 值，然后对这些类的  AP 值求平

均，计算公式为

mAP =

K∑
i=1

Ai
p

K
电力巡检任务场景下，部件的检测是实时的，

检测速度是很重要的指标，使用 FPS 进行评判，

代表模型每秒能够检测的帧数，其大小能体现出

模型实时性的好坏。 

5.3    对比实验

表 2 中给出了本文提出的方法在热故障判别

前置任务上的性能。相比于其他主流目标检测方

法在配电网部件检测的表现，本文方法在检测精

度、误检漏检率与实时性上均展现了优越的性

能，如图 7 可视化所示。值得注意的是，本文提出

的检测任务转换是为了将红外图像的检测任务转

移至可见光图像，因此本文用于对比实验的各个

方法均使用可见光图像进行训练以及预测。
  

表 2    目标检测对比实验
Table 2    Contrast experiment of target detection

 

检测模型与方法 mAP50/% Precision/% Recall/% FPS

YOLOv3 80.5 87.7 75.0 15.2

Faster R-CNN[26] 75.2 76.2 69.0 7.3

YOLOv4 80.6 86.3 77.9 16.0

GFLV2[27] 82.0 87.2 76.3 20.7

YOLOv6 79.6 82.6 75.3 20.6

YOLOv7 82.2 87.2 83.1 21.3

DETR 87.1 86.6 80.0 19.8

YOLOX 85.7 82.3 76.6 20.7

YOLOv7+本文方法 86.8 88.5 88.1 21.3

YOLOv8s 87.2 89.7 88.3 29.6

YOLOv5s 81.6 80.6 79.3 28.8

YOLOv5s(红外) 60.3 60.6 59.3 25.9

YOLOv5s+本文方法 88.1 90.0 88.6 25.6
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图 7    目标检测对比实验可视化

Fig. 7    Object detection contrast experiment visualization
 

图 8 是本文检测任务转换方法的结果可视

化，通过目标检测模型定位部件信息后，利用红

外图像的温度信息完成温度解译，同时可以看出

检测任务转换不但提高了检测精度，而且大大减

少了误检漏检情况的发生。在此基础上提出的风

格迁移以及改进的 IoU 损失函数均是为了提高检
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测性能，这 2 个模块均不会增加网络复杂度。因

此，本文方法在精度最高的情况下也有着优秀的

实时性。如表 3 消融实验所示，FPS 并不因为这

2 个模块的添加而改变。
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(a) 配准后可见光预测图像 (b) 预测信息迁移红外图像 (c) 红外预测图像 (d) 红外真值图像 

图 8    检测任务转换可视化

Fig. 8    Visualization of detection task conversion
 

 
 

表 3    消融实验
Table 3    Ablation experiment

 

模块 mAP50/% Precision/% Recall/% FPS

无模块(红外) 60.3 60.6 59.3 26.8

无模块(可见光) 81.6 80.6 79.3 25.9

风格迁移 84.8 89.7 87.7 25.6

风格迁移+全局光度对齐 85.6 89.5 88.1 25.6

改进的IoU损失 85.3 89.3 83.8 25.7

全部模块 88.1 90.0 88.6 25.6
 

本文采用大疆无人机官方提供的温度解译软

件 DJI Thermal Analysis Tool 3 解译的红外图像部

件像素点平均温度作为真值验证本文方法的有效

性。如表 4 所示，其中本文方法通过对式 (10) 输
出的检测框温度矩阵求均值得到部件的温度值。

最终温度解译平均误差不超过 0.8 ℃。
 
 

表 4    温度解译准确率验证
Table 4    Verification  of  temperature  interpretation  accu-

racy
 

℃

图像ID 部件类型 本文方法结果 真值 误差

0013 耐张线夹 21.5 22.6 1.1

0102 连接点 18.7 19.6 0.9

0256 耐张线夹 20.5 21.0 0.5

0347 断路器 8.3 9.3 1.0

0589 变压器 22.5 23.4 0.9
 

5.4    消融实验

表 3 给出了不同模块作用于基准模型的效

果。其中“无模块 (可见光 )”表示未采用任何模

块 ， 即 仅 使 用 红 外 图 像 进 行 目 标 检 测 的

YOLOv5s 网络。“无模块 (可见光)”表示进行了检

测任务转换后的基准模型，检测任务转换使得检

测模型能够使用高分辨率可见光图像进行训练预

测，因此检测性能有了极大的提高。基于 LAB 颜

色空间的风格迁移单独作用于“无模块 (可见光)”
能够使检测平均精度提高 3.2 百分点，并且在准

确率与召回率表现上有了大幅度的提高。加入全

局光度对齐后，检测精度又提高了 0.8 百分点，说

明全局光度对齐对风格迁移效果具有增强作用。

而改进的 IoU 损失单独作用于“无模块 (可见光)”
使得平均精度提高了 3.7 百分点，在精确率与召

回率上分别提高了 8.7 百分点和 4.5 百分点。全

部模块均作用于“无模块 (可见光)”时，检测平均

精度达到了 88.1%，提高了 6.5 百分点，且精确率

与召回率均表现得最为优异。值得一提的是，本

文提出的模块均不会对目标检测的速度产生不良

影响，FPS 始终保持在 25 左右。 

6   结束语

本文提出了一种用于配电网线路部件热故障

巡检的目标检测以及对应的温度解译方法。本文

方法在检测平均精度、精确率、召回率与检测速
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度上均表现优异，能够较好地应用于实际巡检场

景中。与此前红外图像部件检测工作相比，本文

将可见光图像与红外图像的信息进行了巧妙地融

合，即高分辨率可见光图像提供部件位置信息而

红外图像提供对应的温度信息。该方法可以将目

标检测任务聚焦于常规情况下的可见光图像检测

性能提升任务，并且有效缓解了工程应用中难以

避免的一些标注问题，使得本方法更加适合实际

应用。相较于目标检测任务，热故障判别任务需

要依托带电设备的红外诊断应用规范来进行探索

与研究。
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