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摘 要:
 

为了从复杂的变电站场景中准确检测电力设备的异常发热区域,提出了一种融合红外与可见光异源图像特征的电力

设备异常发热检测方法。首先,构建基于语义边缘信息协同增强的电力设备语义分割网络,通过构建多级跨模态特征融合模

块,采用分层融合策略整合跨模态特征,从而提升模型对图像的理解能力。在特征解码阶段引入边缘信息监督模块,以增强

分割边缘的清晰度与连续性,准确去除图像中的背景区域。在此基础上,提出一种基于注意力机制与残差信息优化的异常发

热检测方法,设计了多级特征融合与注意力增强模块,分析红外与可见光前景特征,引入图像的残差信息,进一步加强对异常

发热区域的探查能力并显著提升检测精度。通过现场采集的数据并进行手工标注,自建数据集并与多种先进算法进行了对

比实验,语义分割的平均准确率(mAcc)和平均交并比(mIoU)分别达到97.2%和88.9%,设备异常发热区域检测的E-meas-
ure指标较次优算法提升2.6%。实验结果表明,所提出的方法能够高效、准确地检测复杂场景中的电力设备异常发热区域。
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Abstract:
  

To
 

accurately
 

detect
 

abnormal
 

heating
 

regions
 

of
 

power
 

equipment
 

in
 

complex
 

substation
 

scenarios,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

detecting
 

abnormal
 

heating
 

of
 

power
 

equipment
 

by
 

fusing
 

heterogeneous
 

features
 

from
 

infrared
 

and
 

visible
 

images.
 

First,
 

a
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

for
 

power
 

equipment
 

is
 

constructed,
 

enhanced
 

through
 

semantic
 

edge
 

information
 

collaboration.
 

A
 

multi-level
 

cross-modal
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

designed,
 

adopting
 

a
 

hierarchical
 

fusion
 

strategy
 

to
 

integrate
 

cross-modal
 

features,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

comprehend
 

images.
 

During
 

the
 

feature
 

decoding
 

stage,
 

an
 

edge
 

information
 

supervision
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

clarity
 

and
 

continuity
 

of
 

segmentation
 

boundaries,
 

effectively
 

removing
 

background
 

regions
 

from
 

the
 

images.
 

On
 

this
 

basis,
 

an
 

abnormal
 

heating
 

detection
 

method
 

optimized
 

by
 

attention
 

mechanisms
 

and
 

residual
 

information
 

is
 

proposed.
 

A
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

and
 

attention
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

analyze
 

infrared
 

and
 

visible
 

light
 

foreground
 

features,
 

and
 

residual
 

information
 

from
 

the
 

images
 

is
 

incorporated
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

capability
 

and
 

significantly
 

enhance
 

detection
 

accuracy
 

for
 

abnormal
 

heating
 

regions.
 

Using
 

field-collected
 

and
 

manually
 

annotated
 

data,
 

a
 

self-built
 

dataset
 

was
 

compared
 

against
 

multiple
 

state-of-the-art
 

algorithms.
 

The
 

proposed
 

method
 

achieved
 

mAcc
 

and
 

mIoU
 

scores
 

of
 

97.2%
 

and
 

88.9%,
 

respectively,
 

for
 

semantic
 

segmentation,
 

and
 

the
 

E-measure
 

for
 

abnormal
 

heating
 

detection
 

improved
 

by
 

2.6%
 

compared
 

to
 

the
 

next-best
 

algorithm.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

efficiently
 

and
 

accurately
 

detect
 

abnormal
 

heating
 

regions
 

of
 

power
 

equipment
 

in
 

complex
 

scenarios.
Keywords:heterogeneous

 

feature
 

fusion;
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power
 

equipment;
 

abnormal
 

heating
 

detection

—771—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

0 引 言

  随着现代电力系统的快速发展,电力设备状态的实时

在线监测已成为电力系统安全稳定运行的重要保障[1]。
电力设备的表面温度可以反映其功率波动与内部状态,通
过设备温度的分析与异常发热的检测可以检测设备的隐

患故障[2]。热红外成像技术可以以非接触的方式探测目

标的 表 面 温 度,在 监 测 电 力 设 备 的 状 态 中 的 应 用 日

益增多[3]。
为了提取并分析设备的表面温度,首先需要从红外

图像中准确定位并分割出各类型的电力设备。得益于深

度学习技术的发展,许多研究人员使用深度学习技术对

变电站的红外图像进行分析。林丽霞等[4]基于YOLOv7
算法提出了一种对电力设备红外过热缺陷的检测方法,
通过目标检测的方法定位出电力设备的过热缺陷位置。
赵天成等[5]提出了一种将电力设备热特征数字化的方

法,能够基于电力设备的多种属性特征,实现热故障特征

的数字化描述。Liu等[6]提出了一种基于轮廓的实例分

割网络,结合红外与可见光图像的互补特征进行实例分

割,构建了重建-判别的网络架构来实现绝缘子设备的

异常发热检测。Deng等[7]通过分析热故障下变压器的

发热特性,提出基于顶层油温升反演的变压器异常发热

检测方法。

图1 基于语义边缘信息协同增强的电力设备语义分割网络框架

Fig.1 Semantic
 

segmentation
 

network
 

framework
 

of
 

power
 

equipment
 

based
 

on
 

collaborative
 

enhancement
 

of
 

semantic
 

edge
 

information

尽管上述方法在不同的条件下取得了一定的研究成

果,但在实际的电力设备异常发热检测过程中仍存在诸多

问题。1)由于变电站复杂的场景[8]、变化的外界条件与多

样化的设备类型,现有方法仅通过红外图像的分析,难以

准确地从图像中分割出多种不同类型的电力设备,算法的

稳定性较差。2)现有的多数检测方法仅通过固定的阈值

对设备表面的温度波动进行分析[9],能够获得电力设备异

常发热部分的大致位置,但对于部分温升较小的缺陷,无
法做到像素级的准确检测,异常发热检测方法的准确性和

可靠性较差。
因此,为了解决上述问题,本文充分利用红外与可见

光图像的互补优势,提出一种基于异源特征融合的电力设

备分割与异常发热检测方法,可以实现多类型外界条件下

的高效处理。首先,提出一种基于语义边缘信息协同增强

的电力设备语义分割方法。对输入的红外与可见光图像

进行分级跨模态提取特征,并且进行分级特征融合。在特

征解码阶段,构建边缘信息监督模块,能够有效地增强语

义分割结果边缘的清晰度和连续性。在准确提取图像中

前景设备的基础上,进一步提出一种基于注意力和残差信

息优化的电力设备异常发热检测方法。通过两组编码器

提取红外与可见光图像的多级特征,通过多级特征融合和

注意力增强模块对提取到的特征进行融合增强,引入残差

信息,使得网络能够更加精细地学习到异常发热图像和原

始图像之间的差异,提高异常发热检测的精度。最后,通
过现场采集并标注大量红外与可见光图像对,构建电力设

备分割与异常检测数据集,涵盖了多种类型的电力设备,
对提出方法进行充分地训练与测试,证明了提出方法的优

越性能。

1 本文方法

1.1 基于语义边缘信息协同增强的电力设备语义

分割

  1)多级跨模态特征提取模块

本文提出的基于语义边缘信息协同增强的电力设备

语义分割网络框架如图1所示。为解决红外与可见光图

像特征融合过程中信息丢失和计算复杂度的问题,本文构

建了多级跨模态特征融合模块。首先,两个基于 Res-
Net[10]架构的对称编码器分别用于提取红外和可见光图

像的多层次特征。这些特征根据编码器的深度分为低层

次特征R1、R2、T1、T2 和高层次特征R3、R4、R5、T3、T4、
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T5。 为了降低计算复杂度,在主干网络ResNet的每一级

编码器中增加稠密块并移除最后的全连接层,将其作为网

络编码器进行特征提取。该编码器通过逐级深入的卷积

层,有效提取红外和可见光图像的多级特征,为后续的语

义分割任务提供更丰富准确的特征表示:

Ti =Eni(Iir),Ri =Eni(Ivs) (1)
式中:Ti 表示编码器提取的第i级红外图像特征;Iir 表示

红外图像;Ri 表示编码器提取的第i级可见光图像特征;

Ivs 表示可见光图像;Eni 表示第i级编码器,其中i∈{1,

2,3,4,5}。

2)分级特征融合模块

为了解决红外与可见光图像特征融合的问题,本文分

别对低级特征和高级特征进行跨模态融合,全面捕捉模态

间的交互信息。
(1)低级特征跨模态特征融合

低级特征融合主要处理网络提取的低层次特征。首

先从通道维度的最大池化操作处理红外特征图以实现降

维和特征提取。接着,使用5×5的卷积核对红外图像特

征进行卷积处理以深入提取特征信息:

T'i=Conv5(Maxpool(Ti)) (2)
式中:T'i是经过最大池化和5×5卷积处理后的红外图像

特征,可作为辅助引导信息对可见光图像特征进行增强。
然后使用处理后的红外图像特征T'i 对可见光图像特征

Ri 进行增强:

fi =σ(RiT'i) (3)
式中:表示逐元素求和;σ(·)表示使用Sigmoid函数逐

元素对特征图的像素进行转换;fi 表示可见光图像特征

和红外图像特征的初步融合结果。接着将fi 作为权重矩

阵,通过逐元素相乘计算可见光图像特征Ri 和初步融合

特征图fi 的加权特征图f'i:

f'i=fiRi (4)
式中:表示对特征图进行逐元素相乘;f'i 表示加权融合

特征图,表征可见光图像和红外图像之间的相关性。然后

使用处理后的红外图像特征T'i对加权融合特征图f'i进行

增强,生成加权特征图f̂i:

f̂i =Conv1(T'i f'i) (5)

式中:f̂i 表示增强的加权特征图。最后采用通道注意力

机制对融合特征图进行增强,输出融合特征图Fi:

Fi =MLP(pool(f̂i))f̂i (6)
式中:Fi 是最终输出的融合特征图。式(6)第1步是提取

输入特征图 f̂i 的全局最大池 化(global
 

max
 

pooling,
 

GMP)和全局平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP),得
到每个通道维度c的全局统计信息为:

GMP f̂i  =max
c

f̂i(i,j)  (7)

GAP f̂i  =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
f̂i(i,j) (8)

第2步是将全局最大池化和全局平均池化得到的特

征向量输入到多层感知机(MLP)中。多层感知机包含两

个全连接层,表示为:

MLP(x)=w2·δ(w1·x) (9)
式中:MLP(·)为多层感知机;x 代表输入的特征图;w1

和w2 是全连接层的权重;δ是ReLU激活函数。第3步

是通过Sigmoid激活函数生成每个通道的注意力权重w,

然后与第c个通道的输入特征图f̂c
i 相乘,得到通道注意

力机制调整后的第c个通道的特征图:

w =σ MLPGAP f̂c
i    +σ MLPGMP f̂c

i    (10)

Fc
i =w f̂c

i (11)
(2)

 

高级特征跨模态特征融合

高级特征融合主要处理网络提取的高层次特征。首

先,融合两路编码器的特征Ri 和Ti 以获得初步融合特征

fi 为:

fi= ((RiTi)Ti) ((RiTi)Ti)
(12)

其次,将初步融合特征fi 输入至稠密块中,增强特征

的表达能力并缓解梯度消失问题,具体如下所示:

f DB
i =Conv3 fiConv3 Catfi,D(fi

)      

(13)
式中:Cat(·)表示沿通道维度进行拼接;D(·)表示4个密

集连接的 CBR 模块,CBR 模块由空洞卷积,归一化和

ReLU函数构成。两组Conv3 卷积核尺寸均为3×3大

小,第1组Conv3 卷积处理不修改特征图通道数,第2组

Conv3 卷积处理将输出特征图通道数修改为64,以减少参

数量。
然后,根据稠密块的结构,设计稠密语义块来进一步

增强特征图的感受野并传递全局语义信息。具体地,稠密

语义块借鉴了稠密块中密集连接的架构设计,网络在每一

层都能直接获取到之前所有层的特征图。而在每一层中,
卷积处理被替换为空洞卷积。空洞卷积在卷积核中间隔

地插入零值来实现扩张,在不增加卷积核参数量的情况下

增加感受野。空洞卷积在语义分割任务中效果显著,能够

在保持特征图分辨率的情况下捕捉更广泛的上下文信息。
此外,4组空洞卷积的扩张率分别设置为1、3、5、7。通过

调整扩张率,网络可以在不同尺度上捕捉信息,有助于处

理不同大小的物体。

f DCM
i =Conv3 Catf DB

i ,D'Conv1 f DB
i        

(14)
式中:Conv1(·)将输入特征图f DB

i 通道数修改为16;

Conv3(·)将输出特征图通道数修改为64;D'(·)表示4
个密集连接的CBR模块。最后,通过跳跃连接方式将红

外图像特征、可见光图像特征和稠密语义块融合特征进一

步融合,再次使用稠密语义块进行特征增强。得到高级特

征融合的输出:

Fi =FDCM f DCM
i Conv1(RiTi)  (15)
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式中:Conv1(·)用来调整特征图的通道数为64,保持通

道数一致。这种融合策略可使模型充分利用不同级别特

征的优势,能够实现对复杂场景的语义分割并提供全面准

确的视觉理解。

图2 基于注意力和残差信息优化的电力设备异常发热检测网络框架

Fig.2 Network
 

framework
 

for
 

abnormal
 

heating
 

detection
 

of
 

power
 

equipment
 

based
 

on
 

attention
 

and
 

residual
 

information
 

optimization

3)边缘信息监督模块

针对语义分割中电力设备边界难以准确识别的情况,
本文提出了边缘信息监督模块。通过融合高级语义信息

和边缘检测特征,有效抑制噪声干扰,实现了更加精确的

边界定位。首先,语义分割解码器通过迭代解码和聚合3
个高级融合特征图H ={F3,F4,F5},可生成高级语义分

割特征图Ms,如下所示:

Ms =De3(De2(De1(F5)F4)F3) (16)
式中:Dei 表示第i个解码器。解码器对输入特征图的处

理具体如下所示:

Fout
i+1 =Fup(Conv3(Fin

i)Fin
i) (17)

式中:Fout
i+1和Fin

i 分别是解码器输出和输入;Conv3表示3
个级联的3×3卷积核尺寸的卷积块;Fup 表示上采样操

作。然后,通过逐元素求和的方式,整合边缘检测解码器

输出特征图M'e、低级特征融合输出F2 和F1。 将整合后

的特征图直接与语义分割编码器输出的特征图 Ms 逐元

素相乘,通过高级特征中的语义信息,抑制低级特征图中

可能存在的干扰和噪声,得到最终的边缘检测特征图 Me,
如下所示:

Me = (Fup(F2M'e)F1)Fup(Ms) (18)
最后,使用1×1卷积核尺寸的卷积块和上采样处理,

修改边缘检测特征图Me 和语义分割特征图Ms 的通道数

和分辨率,将其恢复至原图像的空间分辨率尺寸,得到对

应的语义分割结果和边缘检测结果。

1.2 基于注意力和残差信息优化的电力设备异常

发热检测

  1)多级特征融合与注意力增强模块

本文提出的基于注意力和残差信息优化的电力设备

异常发热检测网络框架如图2所示。为了解决红外与可

见光图像在多级特征融合中信息不匹配问题,设计一个多

级特征融合与注意力增强模块。多级特征融合与注意力

增强模块采用两个基于ResNet的编码器分别提取红外图

像和可见光图像的多级特征Ti 和Ri,其中i∈ {1,2,3,

4,5}。 在多级特征提取过程中,采用非对称的特征融合

对红外特征Ri 进行增强。首先根据多级特征Ti 和Ri 计

算权重激活矩阵:

Wi =Conv1(Cat(Ri、Ti)), i∈ {2,3,4,5} (19)
式中:Conv1(·)表示1×1卷积核尺寸的卷积处理,将

Cat(Ri,Ti)∈R(H/i)×(W/i)×2C 输出为两通道的权重激活矩

阵Wi∈R(H/i)×(W/i)×2。 权重激活矩阵Wi 作为可学习参

数,将其沿通道分离后分别与红外特征和可见光特征进行

逐元素相乘,具体如下所示:

T'i=W1
i RiW2

i Ti (20)
增强后的特征T'i作为下一级红外编码器的输入并逐

级增强。通过可学习权重激活矩阵,能够从特征全局的角

度确定不同模态和不同位置特征的权重。通过多级特征
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交互增强,可有效提取红外图像和可见光图像中的互补的

显著性信息。
在跨模态多级特征融合部分,将增强后的T'i 作为输

入,分别进行卷积、归一化和ReLU激活函数处理。然后,
通过上采样处理调整不同层级中间特征的尺寸,统一调整

为R(H/2)×(W/2)。分别将T'3、T'4、T'5  3组特征的宽和高扩大

为原先的2倍、4倍和8倍,通过沿通道维度拼接,将4级

特征进行融合:

T̂i =CBR3(T'i)=δ(BN(Conv3(T'i))) (21)

F'f=Cat T̂2,Up2 T̂3  ,Up4 T̂4  ,Up8 T̂5    
(22)

式中:BN(·)表示批量归一化处理;δ(·)表示ReLU激

活函数;T̂i 为经过处理后的中间特征;Upi(·)表示对特

征图放大i倍。
空间注意力增强部分通过可学习的权重激活矩阵对

特征图进行增强,使得网络能够调整不同空间位置的权

重,如下所示:

Ff = σ(CBR1(CBR1(F'f)))  CBR1(F'f) (23)
式中:Ff 表示融合特征图。在特征重建阶段,采用3组级

联的解码器恢复特征图的尺寸。其中,第1级解码器的输

入特征进行了上采样处理,保证后续解码过程的特征图分

辨率的一致性。

F1
de =De1(Up(T5)Up(R5)R4) (24)

F2
de =De2(F1

de R3) (25)

F3
de =De3(F2

de Ff R2) (26)
式中:Fi

de 表示由第i个解码器生成的解码特征图。

2)图像残差信息引导模块

针对异常发热区域的边界模糊问题,本文构建图像残

差信息引导模块,通过可见光低级特征的跳跃连接强化边

缘信息并提升检测结果的精确度和清晰度,通过真值结果

进行监督学习,可解决异常发热区域检测结果边界模糊的

问题。具体地,采用二源交叉熵(binary
 

cross-entropy,
 

BCE)损失函数[11]对语义分割结果S 和语义分割真值GT
进行引导:

Lbce(S,GT)= -∑
H×W

i=1
GTi·log(Si)+ (1-GTi)·

log(1-Si) (27)
式中:H 和W 分别为特征图的高和宽,H ×W 表示特征

图的总像素个数。提出基于正负样本的残差信息损失函

数,以优化边缘轮廓。采用均方误差(mean-square
 

error,
 

MSE)和结构相似性度量(structural
 

similarity,
 

SSIM)对
检测结果S 和样本残差R 进行引导:

Lmse(S,R)=
1

H ×W∑
H×W

i=1

(Si-Ri) (28)

Lssim(S,R)=1-
(2

 

μS
 μR +C1)(2σSR +C2)

(μ2
S +

 

μ2
R +C1)(σ2S +σ2R +C2)

(29)

式中:
 

μS 和μR 表示两图像的均值;σS 和σR 表示两图像的

标准差;σSR 表示两图像的协方差;C1与C2为数值较小的

常数,以避免分母为0。同时,由于红外图像中显著区域

通常对应于图像中的温度较大值。因此,在残差信息引导

学习中应更关注像素信息的差异性。因此,残差信息损失

函数Lrs 定义为:

Lrs(S,R)=αLmse(S,R)+(1-α)Lssim(S,R)(30)
式中:α设置为0.8以增加像素信息的损失Lmse 的权重。
最终的网络引导损失函数为:

LSOD =Lbce+Lrs (31)

2 实验与分析

2.1 语义分割方法实验

  1)数据集构建

为验证提出的基于语义边缘信息协同增强的电力设

备语义分割算法的有效性,本文将朗翼LY-TD400云台

型双光谱热成像摄像机安装在变电站的巡检机器人平台

上,模拟巡检机器人,采集了大量包含电力设备的变电站

场景图像,摄像机左目为可见光相机,右目为红外相机,
能够同步采集红外与可见光图像对,满足本文协同处理

的需求。本文将采集到的可见光图像和红外图像通过算

法进行对齐,从而制作了变电站场景的红外与可见光图

像数据集(RGBT
 

transformer
 

substation
 

dataset,
 

RGBT-
TSD),数据集共有1

 

800个对齐的红外图像与可见光图

像对,图像分辨率均为640×512,包含7个常见的电力

设备 部 件 语 义 标 签,训 练 集 和 测 试 集 的 划 分 比 例

为8∶2。

2)实验设置

算法运行主机的配置为英特尔Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8350C处理器,英伟达NVIDIA
 

GeForce
 

3090(24
 

GB)显
卡和32

 

GB运行内存。运行环境 为 PyTorch
 

1.11.0、

python
 

3.8.10、CUDA
 

11.3和cuDNN
 

8.5。

3)评价指标

本文采用语义分割方法的常用评价指标准确率(ac-
curacy,

 

Acc)和交并比(intersection
 

over
 

union,
 

IoU),针
对多类目标的语义分割,还会计算最终的平均准确率

(mean
 

accuracy,
 

mAcc)和平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)[12]。
对于n类目标的语义分割,mAcc是计算所有类目标

的Acc的平均值,计算公式为:

mAcc=
1
n∑

n

i=1
Acci =

1
n∑

n

i=1

pii

∑
n

j=1
pij

(32)

式中:pii 表示第i类像素被正确预测为i类的数量;pij 表

示第i类像素被预测为j类的数量;n表示共有n类目标。
对于n类目标的语义分割,mIoU是所有类目标IoU

的平均值,计算公式为:
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mIoU =
1
n∑

n

i=1

pii

∑
n

j=1
pij +∑

n

j=1
pji-pii

(33)

4)对比实验结果

本文选取了基于可见光图像的 ABCNet[13]和 CG-
Net[14],基于红外图像和可见光图像的FuseSeg[15]、GM-
Net[16]和 MFFENet[17]作为对比算法,所有算法在自制数

据集RGBT-TSD上重新进行训练和测试。其中,ABCNet
和CGNet的输入为红外图像和可见光图像沿通道维度拼

接后的4通道图像。
本文语义分割算法与其他对比算法在RBGT-TSD数

据集上的对比实验定量结果如表1所示。其中,电流互感

器和电压互感器包含3个部件。结果显示,本文语义分割

算法在大多数语义目标的Acc和IoU评价指标上实现了

最优性能。在 mAcc和 mIoU 评价指标上,本文算法的

mAcc比第2名 MFFENet高出0.2%,mIoU远高于第2
名 MFFENet,达到12.3%。这说明本文算法在正确分类

语义目标的同时,分割精度高。

表1 语义分割算法的对比实验定量结果

Table
 

1 Quantitative
 

results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms (%)

方法
避雷器 电流互感器 电压互感器

Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU Acc IoU
mAcc mIoU

ABCNet 95.8 66.3 83.8 41.8 95.5 60.4 94.6 47.4 94.0 60.5 96.8 77.2 94.0 62.2 82.9 45.4
CGNet 95.1 68.8 87.5 46.3 95.4 69.6 96.1 52.8 93.8 63.7 96.2 79.9 94.1 64.9 93.5 59.4
FuseSeg 97.9 69.1 89.1 53.4 94.9 80.6 97.5 56.8 96.6 64.0 95.9 81.4 96.2 67.0 94.0 63.7
GMNet 98.9 74.0 94.0 66.9 96.9 85.8 97.3 76.5 97.1 70.5 97.7 86.5 96.8 75.7 95.4 67.5
MFFENet 98.4 80.1 94.0 73.3 97.4 87.3 96.2 81.3 96.1 77.6 97.6 87.8 96.0 80.2 97.0 76.6

本文 98.2 87.6 96.7 85.1 98.3 91.9 95.7 87.5 96.2 86.9 98.2 93.2 97.1 90.0 97.2 88.9
注:加粗并加下划线的数据为最优结果,加粗数据为次优结果

  本文算法与其他对比算法在RGBT-TSD数据集上

的语义分割对比实验定性结果如图3所示。由于在RG-
BT-TSD数据集中,7类前景目标语义类别数较少,不同

类别设备之间的区分度较高。因此,网络能够学习到不

同语义目标的代表性特征。在对比实验定性结果中可以

看出,本文算法能够很好地处理复杂场景中的语义目标

分割。同时,对于小尺度目标的分割精度要优于其他对

比算法。

5)消融实验结果

为评估各个模块对本文语义分割算法性能的贡献,通
过逐一去除分级特征融合模块以及边缘信息监督模块,分
析其对语义分割结果的影响。其中,基础的网络结构去除

了分级特征融合模块和边缘信息监督模块;在分级特征融

合模块的消融实验中,网络依然处理对红外编码器和可见

光编码器提取的5级特征,不同的,网络直接将红外特征

和可见光特征进行逐元素求和;在边缘信息监督模块的消

融实验中,网络直接删除了边缘检测解码器,仅保留了语

义分割解码器的语义监督,此时,对应的低级融合特征不

再参与特征重建。
消融实验定性结果如图4所示。其中,部分图像受到

光照和雨雾天气等不利因素影响,融合模块能够很好地提

取不同模态之间的互补特征,从而正确识别图像中目标的

语义类别。采用逐元素求和的简单融合方式,存在有错误

分割以及分割不准确的问题。边缘信息监督模块显著提升

了分割结果的边缘锐利度,分割结果更吻合实际目标的边

缘轮廓。
消融实验定量结果如表2所示。在消融实验定量结

果中,分级特征融合模块提高了语义分割的性能。在评价

指标中,mAcc提高了2.8%,mIoU提高了4.2%。这是

因为分级特征融合方式能够更充分地利用不同模态特征

之间的互补性,因此远远优于两个编码器特征之间的简单

逐元素求和。边缘信息监督模块的消融实验结果表明,边
缘信息监督模块显著提升了语义分割的性能。在数据集

的评价指标中,mAcc提高了8.1%,mIoU提高了7.7%。
这是因为边缘检测解码器通过定位前景目标的边缘轮廓,
并在网络训练时通过共享权重参数的方式隐式传递边缘

特征,使得语义分割结果的边界更加锐利,定位更加准确。
相较于基础网络,本文语义分割算法的 mAcc评价指标提

高了9.4%,mIoU评价指标提高了10.0%。
消融实验结果表明,各模块对语义分割性能均有显著

贡献。分级特征融合模块充分利用了红外和可见光信息

的互补性,提升了语义分割的整体精度和鲁棒性。边缘信

息监督模块则显著提高了分割边界的清晰度和准确性,通
过边缘特征的传递使得分割结果更加地精确。

2.2 异常发热检测方法实验

  1)数据集构建

为验证本文提出的基于注意力和残差信息优化的电

力设备异常发热检测方法的有效性,本文基于自制的

RGBT-TSD数据集,生成了变电设备伪异常发热红外图

像350幅,图像尺寸为640×512,涉及7种前景语义目标,
形成异常发热红外图像数据集(RGBT

 

pseudo-abnormal
 

overheating
 

dataset,
 

RGBT-POD)。对于每一种前景语义

目标,构建50幅伪异常发热红外图像,以尽可能覆盖不同

发热的情况,从而确保数据的全面性。

—281—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

   

图3 语义分割算法对比实验的定性结果

Fig.3 Qualitative
 

results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

algorithms

图4 语义分割方法的消融实验定性结果

Fig.4 Qualitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

with
 

semantic
 

segmentation
 

method

表2 语义分割方法的消融实验定量结果

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
 

with
 

semantic
 

segmentation
 

method (%)

分级特征

融合模块

边缘信息

监督模块
mAcc↑ mIoU↑

87.80 78.94
√ 90.59 83.12

√ 95.94 86.59
√ √ 97.21 88.95

注:加粗数据为最优结果

  2)实验设置

实验使用与语义分割实验同样的主机与开发环境。
在网络中,可见光前景图像尺寸和红外前景图像尺寸从

640×512缩放至320×256,以提高网络的运行速度,保证

算法的实时性。

3)评价指标

本 文 选 择 了 常 用 的 评 价 指 标 F-measure[18]、

S-measure[19]和 E-measure[20]对 算 法 进 行 定 量 分 析。

F-measure评 价 指 标 是 准 确 率 (precision)和 召 回 率

(recall)的加权,计算公式如下所示:

Fβ =
(1+β2)·Precision·Recall
β
2·Precision+Recall

(34)
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其中,β设置为0.3。加权F-measure根据像素的邻

域信息,对不同位置赋予不同的权重ω,公式如下:

Fω
β =

(1+β2)·Precisionω·Recallω

β2·Precisionω +Recallω
(35)

其中,S-measure评价指标包含区域相似性Sr 和对象

相似性So,α设置为0.5,公式如下所示:

Sα =αSo +(1-α)Sr (36)

E-measure评价指标综合图像中的局部和全局像素

信息,公式如下所示:

Eγ =
1

H ×W∑
H×W

i=1
γEM(i) (37)

式中:γEM(i)为增强对齐矩阵。

4)对比实验结果

本文选取了基于可见光图像和深度图像的A2dele[21]

和UC-Net[22],基于可见光图像和红外图像的 MTMR[23]、

M3S-NIR[24]、SDCGL[25]、MIDD[26]和ECFFNet[27]作为对

比算法。所有算法在RGBT-POD数据集上进行重新训练

和测试,所有算法输入的可见光图像和红外图像尺寸统一

调整为320×256。
本文算法与其他对比算法在RGBT-POD数据集上的

异常发热检测对比实验定性结果如图5所示。在基于可

见光和深度图像的算法中,将深度信息替换为红外信息

后,A2dele和UC-Net虽然能够利用红外图像提供的热辐

射信息来增强场景理解,但因为深度图像和红外图像在物

理性质和信息表达上存在本质差异,在两组数据集上的定

性实验结果中均存在有无法识别红外图像中显著高温区

域的问题。相比之下,基于可见光图像和红外图像的算法

在红外图像和可见光图像的融合方面做了针对性设计,因
此能够有效地结合红外图像的热辐射信息和可见光图像

的细节信息,从而取得更好的性能。而本文算法通过多层

级特征融合和增强,并且在网络中增加了红外特征的权

重,能够得到更加准确和完整的显著性目标分割结果。由

图5A和F实验结果可以看出,本文算法的分割精度要明

显优于其他对比算法。本文异常发热检测算法与其他对

比算法在RBGT-POD数据集上的对比实验定量结果如表

3所示。

图5 异常发热检测算法的对比实验定性结果

Fig.5 Qualitative
 

results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

of
 

abnormal
 

fever
 

detection
 

algorithms

表3 异常发热检测算法的对比实验定量结果

Table
 

3 Quantitative
 

results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

of
 

abnormal
 

fever
 

detection
 

algorithms (%)

类别 方法 Em↑ Sm↑ Fm↑ wFm↑

RGB-D
A2dele 70.2 66.9 35.3 43.1
UC-Net 89.5 69.6 68.3 51.2
MTMR 90.6 84.1 75.8 71.5
M3S-NIR 94.0 86.0 80.6 76.3

RGB-T
SDCGL 91.8 85.2 83.4 76.8
MIDD 92.2 84.8 82.8 76.4
ECFFNet 92.1 85.1 82.7 76.8

本文 96.6 86.2 84.0 78.5

注:加粗并加下划线的数据为最优结果,加粗数据为次优结果

  其中,本文算法在4项评价指标均为最优,并相较于

第2名分别提高了2.6%、0.2%、0.6%和1.7%。本文方

法在上述指标中表现优异,可以表明其对电力设备异常发

热区域的检测最为准确。

3 结 论

  为了更好地从复杂的变电站场景中,精准检测出电力

设备的异常发热情况,本文首先提出了一种基于语义边缘

信息协同增强的电力设备语义分割方法,分割出复杂背景

环境中的电力设备。该方法设计了一个多级跨模态特征

提取模块,充分提取了不同模态的多级特征;通过分级特

征融合的方式,有效地利用不同层级的跨模态特征,提升

了模型对图像信息的理解和处理能力;在特征解码阶段引
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入了边缘信息监督模块,使得电力设备的语义分割结果有

着更加清晰连续的边缘信息。然后提出了一种基于注意

力和残差信息优化的电力设备异常发热检测方法,构建了

多级特征融合与注意力增强模块,结合语义分割结果,对
红外与可见光图像中的前景特征进行深入提取,精确定位

关键特征区域;引入图像残差信息,强化了异常发热区域

的细微特征表现,使检测精度得到提高。本文方法有效融

合了红外和可见光图像的多级特征,实现了在复杂背景下

对电力设备的准确分割和异常发热检测,通过在自制电力

场景数据集上的实验,验证了本文提出算法的优越性能,
为电力设备的异常发热检测提供了重要技术支持。
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