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摘　要：电气设备精确分割是红外图像故障诊断的关键环节，针对主流的语义分割方法对复杂
背景下红外图像电气设备分割容易丢失细节问题，提出一种复杂背景下电气设备红外图像精

确分割方法。首先，以ＵＮｅｔ网络为主体结构改进 ＰＳＰＮｅｔ，将 ＵＮｅｔ网络提取的最高层特征经
过多尺度金字塔池化后进行解码；其次，在特征提取主干网络中对每层提取的特征加入卷积注

意力机制（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ＣＢＡＭ），从通道和空间２个维度获取图像
上下文信息提升网络对电气设备的关注度以增强网络的抗干扰性；最后，构建 ＰＳＰｎｅｔＣＢＡＭ
Ｕｎｅｔ网络，将ＣＢＡＭ注意力机制输出的特征图作为下层特征提取的输入和解码层跳跃连接特
征。以复杂背景下电压互感器、电流互感器和断路器三类设备红外图像分割为例测试本文方

法有效性，实验结果表明，本文方法对三类电气设备分割交并比和像素准确率均分别大于

９２％和９４％，分割的准确性优于 ＵＮｅｔ，ＰＳＰＮｅｔ，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络，对复杂背景下红外图像电
气设备的细节分割更准确。

关键词：红外图像；语义分割；ＵＮｅｔ网络；ＰＳＰＮｅｔ；ＣＢＡＭ
中图分类号：ＴＰ３９１４１；ＴＭ５０７　　文献标识码：Ａ　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０７８．２０２５．０３．０１２

基金项目：江西省重大科技研发专项项目（Ｎｏ．２０２２３ＡＡＥ０２００４）资助。
作者简介：王　琦（１９８７－），男，博士，高级工程师，研究方向为高压电气设备故障诊断、状态评价。Ｅｍａｉｌ：３７３２０１３８６＠ｑｑ．ｃｏｍ
收稿日期：２０２４０４２９

Ａｎａｃｃｕｒａｔｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｕｎｄｅｒｃｏｍｐｌｅｘｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ＷＡＮＧＱｉ１，ＺＨＡＮＧＸｉｎｗｅｉ２，ＴＯＮＧＹｕｅ１，ＷＡＮＧＹｕｑｉｎｇ１，ＺＨＡＮＧＪｉｎ１，ＷＡＮＧＹｏｎｇｔａｏ３，ＹＵＡＮＸｉａｏｃｕｉ３

（１ＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅＣｏ，Ｌｔｄ．，Ｗｕｈａｎ４３００７４，Ｃｈｉｎａ；
２ＣｈｉｎａＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｂａｏｄｉｎｇ），Ｂａｏｄｉｎｇ０７１００３，Ｃｈｉｎａ；

３ＮａｎｃｈａｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ３３００９９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴｈｅｐｒｅｃｉｓｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｉｓａｋｅｙｓｔｅｐｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓＡｎａｃｃｕｒａｔｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｉｎｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｉｓ
ｓｕｅｏｆｄｅｔａｉｌｌｏｓｓｗｉｔｈｍａｉｎｓｔｒｅａｍｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓＦｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅＰＳＰＮｅｔｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋａｓｔｈｅｍａｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｄｅｃｏｄｅｔｈｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＵＮｅｔ′ｓｔｏｐ
ｌａｙｅｒＳｅｃｏｎｄｌｙ，ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ（ＣＢＡＭ）ｉｓｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｃｋｂｏｎｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｃｈａｎｎｅｌａｎｄｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒｇａｔｈｅｒｉｎｇｉｍａｇｅｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｂｏｔｈｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎｓ，ｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ′ｓｆｏｃｕｓｏｎｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｔｏｉｍｐｒｏｖｅｉｔｓａｎｔｉｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙＦｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ＰＳＰｎｅｔＣＢＡＭＵｎｅｔｎｅｔｗｏｒｋｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｕｔｐｕｔｂｙｔｈｅＣＢＡＭａｒｅｕｓｅｄａｓｉｎｐｕｔｓｆｏｒｌｏｗｅｒｌｅｖｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｄｅｃｏｄｉｎｇｌａｙｅｒＴｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ′ｓｍｅｔｈｏｄｉｓｔｅｓｔｅｄ
ｗｉｔｈｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｄｅｖｉｃｅｓｉｎｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｕｎｄｅｒｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｖｏｌｔａｇｅｔｒａｎｓ



ｆｏｒｍｅｒｓ，ｃｕｒｒｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ａｎｄｃｉｒｃｕｉｔｂｒｅａｋｅｒｓＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ９２％ ａｎｄ９４％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｓ
ｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＵＮｅｔ，ＰＳＰＮｅｔ，ａｎｄＤｅｅｐｌａｂｖ３＋ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｉｔｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｆｏｒｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｎ
ｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｉｎａｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ；ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋ；ＰＳＰＮｅｔ；ＣＢＡＭ

１　引　言
现代电力系统是社会经济发展的重要支撑，变电

站作为电力系统的核心组成部分，承担着能量转换、

传输和分配的重要任务。变电站的各种电力设备（如

电压互感器、电流互感器、断路器、刀闸等）长期处于

工况运行状态老化或者覆盖污渍，从而导致设备的绝

缘性能下降或者设备的接触电阻增大，引发设备局部

区域过热，给电网的安全稳定运行带来威胁。

近年来红外成像技术在电力系统运维中获得了

广泛应用，通过手持红外相机或者将相机搭载在巡

检机器人上拍摄电气设备的红外图像，利用智能算

法自动检测红外图像中的故障设备。基于红外成像

的电气设备故障诊断的方式主要分为两类：一类是

根据电气设备的热图像故障特点直接在红外图像中

搜索过热区域；如康龙［１］利用红外图像灰度直方图

确定聚类中心和聚类个数，用遗传算法来确定最优

聚类中心，最后用模糊 Ｃ均值来分割过热区域；余
成波等［２］用Ｏｔｓｕ阈值分割方法直接分割红外图像，
再对二值图像用区域生长法分割过热区域；Ｚｏｕ
等［３］以过热图像的像素点为种子点，利用 Ｋ均值聚
类将过热区域的像素点聚类，从而分割出过热区域。

另一类则是对红外图像中的电气设备进行分割，根

据规范［４］对分割后的各种不同设备采用不同的准

则判断电气设备的运行状态。不同电力设备热症状

不同，其检测标准不同，通常采用第二类方法对设备

过热状态检测。电气设备准确分割是红外图像故障

准确诊断的关键环节，只有准确的分割和识别出红

外图像中的电气设备才能根据不同标准对设备的状

态进行分析，因此，电气设备分割好坏直接影响故障

识别的准确性。

文献中关于电气设备的分割方法主要是基于传

统和深度学习分割方法。基于传统的方法主要是根

据图像的颜色和纹理利用阈值分割、聚类和区域生

长方法等分割出目标，如许志浩等［５］直接利用阈值

分割法对红外图像分割，将二值图像中较大的连通

区域作为三相设备，再根据三相设备的差异检测三

相设备的故障。文献［６］提出了一种基于模糊推理

的电气设备红外图像分割方法，通过模糊规则对图

像的像素点、马氏距离等特征加以推理从而分割出

目标像素点。顾亚雄等［７］利用简单线性迭代超像

素算法对红外电气设备分割。传统的分割方法能够

从简单背景图像中分割出目标，但是难以实现对复

杂背景多目标图像的分割。

近年来随着机器视觉技术的发展，深度学习已

成为电气设备识别及分割的主流算法。目前深度学

习在电气设备故障检测中的应用分为两类，一类是

２阶段模型，即利用目标检测算法识别并框选电气
设备目标区域，再对目标区域进行阈值分割。许志

浩等［８］直接利用 Ｙｏｌｏｖ３网络直接检测及识别红外
图像中的电流互感器，再利用聚类法对目标框的热

点位置分割。谭宇璇等［９］将 ＹＯＬＯｖ３作为基础模
型，通过对输入图像进行增强，并改进特征提取网络

与损失函数，实现了红外变电设备的有效检测。徐

小冰等［１０］利用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ网络检测电气设备，再
对目标框的图像采用Ｏｔｓｕ阈值划分方式分离目标。
ＯＵ等［１１］对 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的主干网络进行改进，并
增加锚点的长宽比，提高了红外变电设备的识别速

度和精度。另一类是直接利用语义分割模型对电气

设备分割，得到电气设备的轮廓及像素区域，再对像

素区域进行分析识别设备过热区域。袁刚等［１２］利

用Ｄｅｅｐｌａｂｖ３模型分割电流互感器。邓长征等［１３］针

提出了改进的Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋网络分割电气设备，利用
ＣＡＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３和 ＳＰＤｅｎｓｅＡＳＰＰ分别代替 Ｘｃｅｐ
ｔｉｏｎ和ＡＳＰＰ实现特征提取，引入 ＥＣＡ注意力机制
实现不同层级特征融合，该方法对具有背景干扰的

红外图像分割较好。刘赫等［１４］构建深度残差 ＵＮｅｔ
网络对刀闸、断路器等电气设备分割。

以上方法虽然都实现了红外图像电气设备的检

测或者分割，但在复杂背景干扰下电气设备细节分割

效果欠佳，因此，对复杂背景下的电气设备红外图像

分割有待深入研究。结合注意力和多尺度特征融合

金字塔池化结构，构建ＰＳＰＮｅｔＣＢＡＭＵＮｅｔ网络用于
复杂背景下电气设备红外图像分割。以ＵＮｅｔ网络为
主体结构改进ＰＳＰｎｅｔ，并在网络中加入ＣＢＡＭ注意力

００４ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５５卷



机制提升网络对电气设备的关注度以增强网络的抗

干扰性。在主干特征提取网络的每个特征提取模块

加入卷积模块（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＣＢＡＭ）注意力机制，减少背景区域学习的权重系数，
增加目标学习的权重；再对包含特征最丰富的特征层

加入多尺度金字塔特征融合网络 ＰＳＰＮｅｔ，提升网络
对小目标及细节分割的准确性。

２　本文方法
本文以 Ｕｎｅｔ网络主体结构改进 ＰＳＰＮｅｔ，保留

ＰＳＰＮｅｔ网络的多尺度金字塔池化结构，以 Ｕｎｅｔ网
络的编码和解码结构替换ＰＳＰＮｅｔ网络的ＣＮＮ和卷
积部分实现特征提取和解码；考虑上下文信息，在

ＵＮｅｔ主干特征提取网络的每层加入 ＣＢＡＭ注意力
机制，减少网络对背景的权重，增加目标权重，从而

提高网络的抗干扰性能。

２１　ＰＳＰＮｅｔ
近年来，ＣＮＮ已成功应用于图像语义分割中，

典型的语义分割网络有 ＦＣＮ、Ｓｅｇｎｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ系列

和ＵＮｅｔ系列等，但是这些网络经过多次卷积和池化
等下采样操作，图像的细节信息会逐步丢失，进而影

响识别的准确性。ＰＳＰＮｅｔ网络由Ｚｈａｏ等［１５］首次提

出，其网络结构如图１所示，ＰＳＰＮｅｔ网络采用了金
字塔池化模块，对语义信息丰富的高维特征层进行

了深度解析，使该特征层的全局和局部联系共同作

用于最终的预测，可以提高图像的分割质量。

ＰＳＰＮｅｔ网络由ＣＮＮ，ＰＳＰｎｅｔ多层金字塔和ｃｏｎｖ
模块组成，其中ＣＮＮ采用残差网络进行多层特征提
取，利用多尺度金字塔池化操作保留更加全面的全

局上下文信息和更多维度的图像特征。ＰＳＰＮｅｔ网
络的特色主要是引入了金字塔池化结构，如图１中
蓝色虚线框所示，它将传统的池化操作分解为１×
１、２×２、３×３、６×６共４个池化层，４个池化层分别
将输入的特征图池化到目标尺寸；通过上采样操作

将不同的池化结果恢复到输入大小，并将恢复到统

一大小的特征层进行级联；将级联后得到的特征层

用于分割操作，提升网络的空间分割准确性。

图１　ＰＳＰＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．１ＰＳＰＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　虽然ＰＳＰＮｅｔ使用金字塔池化结构在一定程度上
缓解了不同子区域间上下信息丢失问题，但是该网络

对分辨率较小的电气设备高层特征图进行解码时没

有充分考虑像素之间的关系，忽略了底层空间细节特

征对细节分割产生的影响。与可见光图像不同，红外

图像的纹理和边界不清晰，颜色简单，目标的细节不

容易区分。尤其是红外图像中电气设备处于复杂背

景下，干扰因素众多，ＰＳＰＮｅｔ网络直接用于红外图像
电气设备分割将会出现电气设备的细节分割不完整。

２２　ＵＮｅｔ网络
ＵＮｅｔ网络最初设计用于医学图像分割，与

ＦＣＮ、Ｓｅｇｎｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂ等其他网络相比，该网络在较

少训练样本的情况下具有更高的分割准确性。本文

采用ＵＮｅｔ网络作为主体结构改进ＰＳＰＮｅｔ网络。
ＵＮｅｔ网络结构类似 Ｕ型因此被称为 ＵＮｅｔ，如

图２所示，其主体结构分为编码和解码两部分。左
侧是编码部分，是网络的主干特征提取网络，每个特

征提取模块包括两个３×３的卷积层和一个２×２的
最大池化层，且采用 Ｒｅｌｕ作为激活函数，总计五层
特征提取模块，特征通道数经过４次下采样之后增
加４倍。网络右侧是解码部分，是网络的加强特征
提取网络，对特征图经过４次上采样恢复图像大小；
每层特征图先反卷积使特征图通道数减半再进行上

采样，采样后特征图与主干特征提取网络的特征图
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拼接，再经过两个３×３的卷积后继续上采样，最后
经过一个１×１的卷积层输出分割图像结果。

本文利用ＵＮｅｔ网络的编码部分代替ＰＳＰＮｅｔ网
络中的ＣＮＮ模块实现多尺度特征的提取，利用 ＵＮ
ｅｔ网络的解码部分代替 ＰＳＰＮｅｔ网络中解码的 Ｃｏｎｖ
部分，在解码时将编码部分的特征与解码特征拼接，

从而更多的保留不同尺度的特征和恢复图像细节。

虽然 ＵＮｅｔ网络架构可以获得不同分辨率的红
外图像目标的特征信息，但没有考虑到不同像素类

别、通道特征和上下文关联之间存在差异。因此，本

文引入注意力机制来进一步改进网络。

图２　ＵＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．２ＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２３　ＣＢＡＭ注意力机制模块
ＣＢＡＭ［１６］注意力机制同时结合了通道和空间两

个维度的特征信息，ＣＢＡＭ的整体模块如图３所示。
通道注意力ＭＣ（Ｆ）与输入特征Ｆ相乘，得到通道注
意力特征图 Ｆ′，并作为空间注意力模块的输入，将
空间注意力ＭＳ（Ｆ′）与Ｆ′相乘，得到ＣＢＡＭ输出的
特征图Ｆ″，ＣＢＡＭ注意力机制的数学表达为：

Ｆ′＝ＭＣ（Ｆ）Ｆ

Ｆ″＝ＭＳ（Ｆ′）{ Ｆ′
（１）

图３　ＣＢＡＭ结构示意图
Ｆｉｇ．３ＣＢＡＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

２３．１　通道注意力模块
ＣＢＡＭ的通道注意力模块结构如图４所示，它

对输入特征图 Ｆ分别做平均池化和最大池化得到
两个通道的特征图，将这两特征图分别输入到多层

感知器（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）中，之后将两特
征图进行像素的相加操作，经过激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ
得到通道权重ＭＣ（Ｆ），ＭＣ（Ｆ）的计算表示为：
ＭＣ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）））＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））（２）

其中，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ＭＬＰ为多层感知器；
ＡｖｇＰｏｏｌ为平均池化；ＭａｘＰｏｏｌ为最大池化。

图４　通道注意力模块结构示意图

Ｆｉｇ．４Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

２３．２　空间注意力模块
ＣＢＡＭ的空间注意力模块结构如图５所示，将输

入特征图分别通过最大池化和平均池化，并将池化后

的特征图拼接，再通过卷积操作将通道数恢复为初始

输入特征图的通道数，最后经过激活函数Ｓｉｇｍｏｉｄ得
到空间权重ＭＳ（Ｆ′），ＭＳ（Ｆ′）的计算表示为：

ＭＳ（Ｆ′）＝σ（ｆ（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ′），ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ′）］）） （３）
其中，ｆ表示卷积运算，［］表示特征拼接。

图５　空间注意力模块示意图
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本文将ＣＢＡＭ注意力机制与 ＵＮｅｔ网络中每层

特征提取相结合，将每层提取的特征输入到 ＣＢＡＭ
模块中，ＣＢＡＭ输出的特征图作为下层特征提取的
输入和解码部分的跳跃连接。通过对特征提取模块

添加ＣＢＡＭ注意力机制，对各卷积层中的卷积单元
调整权重来抑制不重要的背景特征信息，使网络重

点关注红外图像中电气设备区域的特征，减少背景

区域学习的权重系数。

２４　本文网络结构
结合多尺度空间特征与注意力机制，构建 ＰＳＰ

ＮｅｔＣＢＡＭＵＮｅｔ网络，其结构如图６所示。网络分
为编码和解码部分，编码部分由多层特征提取和
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ＣＢＡＭ结构组成，在每层提取的特征图后加入一个
ＣＢＡＭ注意力机制模块对卷积层中的卷积单元调整
权重，来抑制不重要的背景特征信息，经过注意力机

制调整后的特征图作为下层的输入和跳跃连接的特

征图。通过２×２的最大池化操作对上层输入的特征
进行下采样，并且通过卷积将特征通道加倍。网络总

计５层特征提取模块，且特征通道数分别是６４，１２８，
２５６，５１２，１０２４。将包含语义信息最丰富的高维特征
Ｌａｙｅｒ５传入 ＰＳＰＮｅｔ模块得到 Ｌａｙｅｒ６。解码器对
Ｌａｙｅｒ６特征进行逐层解码，先通过２×２的转置卷积
进行上采样，压缩特征通道数量，再将压缩后的特征

与编码器中具有通道数相同的特征进行拼接，对拼接

后的特征卷积减少特征通道数量，使输出解码模块的

特征通道数量与同层次的编码层的特征图通道数量

一致，逐层解码，最后通过１×１卷积输出预测结果。

图６　ＰＳＰＮｅｔＣＢＡＭＵＮｅｔ网络结构

Ｆｉｇ．６ＰＳＰＮｅｔＣＢＡＭＵＮｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　实验分析与讨论
３１　网络训练

本文实验在Ｗｉｎｄｏｗｓ系统Ｐｙｔｏｒｃｈ框架下进行，
实验所用计算机硬件配置为：１３ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
（ＴＭ）ｉ７－１３７００ＫＦ＠ ３４０ＧＨｚＣＰＵ；显卡：ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０７０Ｔｉ；内存 ＲＡＭ６４ＧＢ。实验数据
来源于国网某电力公司的非公开电气设备红外图

像，包含的电气设备有断路器、电压互感器和电流互

感器，样本数据集共９１４张，经旋转和缩放增强后样
本扩充为 １８２８张图像，三类样本的数量分别是
５８４，５９２，６５２张。用 ｌａｂｅｌｍｅ工具将图像中的电气
设备进行标注，分别将电流互感器、电压互感器、断

路器标记为ＣＴ，ＰＴ，ＱＦ。这三类设备的整体结构非
常相似，都具有柱状结构，其主要区别在接头柱状区

域，为了准确识别三类设备，结合视觉显著特征，对

三类样本标记时标记出其接头区域和连接的柱状区

域，三类设备的样本原图和样本标签如图７所示，三
类设备最大区别在于接头区域，如绿色矩形框所示。

三类设备在接头区域最容易产生过热，因此，准确识

别和分割接头区域是实现热点故障识别的关键。

图７　三类电气设备原图及样本标签

Ｆｉｇ．７Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓａｎｄｌａｂｅｌｓｏｆｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

将标签样本数据集按照训练集、验证集和测试

集按７：１５：１５的比例随机分配。网络训练的损失
函数为交叉熵，训练轮次设置为３００ｅｐｏｃｈ，优化算
法为 Ａｄａｍ，初始 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设为 ８，初始学习率为
００００１，前５０ｅｐｏｃｈ的冻结训练。网络训练采用交
叉熵为损失函数，定义如下：

Ｅ＝∑Ｃ

ｃ
ωｃｌｏｇ１０（Ｐｃ（ｚｉ）） （４）

式中，ωｃ为类别ｃ的损失权重；ｐｃ（ｚｉ）为像素ｚｉ属于
真实类别 ｃ的概率。训练过程中损失曲线 ｌｏｓｓ值如
图８所示，ｅｐｏｃｈ为２００左右时 ｌｏｓｓ趋于收敛，表明
本文设计网络利用电气设备红外图像数据集训练能

使模型快速收敛。

图８　模型训练损失曲线
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３２　评价指标

利用交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＯｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）和像

素准确率（ＰｉｘｅｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＰ）来量化及评估本文

方法对电气设备设备的分割效果。ＩｏＵ和 ＡＰ分别

用来表示分割结果与真实值之间的重合程度和分

类正确的像素点数与所有的像素点数的比例。两

者定义如下：

ＩｏＵ＝ａｒｅａ（ＳｅｇｍｅｎｔａｉｏｎＡｒｅａ∩ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈＡｒｅａ）ａｒｅａ（ＳｅｇｍｅｎｔａｉｏｎＡｒｅａ∪ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈＡｒｅａ）

（５）

　　ＰＡ＝ ＴＰ
Ｔｏｔａｌｏｆｐｉｘｅｌ （６）

其中，ＴＰ表示正确分类的像素点数量。
３３　不同分割算法性能比较

将本文方法与 ＵＮｅｔ，ＰＳＰＮｅｔ，ＣＢＡＭＵＮｅｔ，ＰＳＰ
ＮｅｔＵＮｅｔ，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋方法进行对比，其中 ＣＢＡＭ
ＵＮｅｔ是本文所述网络中去除了 ＰＳＰＮｅｔ模块的网
络，ＰＳＰＮｅｔＵＮｅｔ是本文网络去除注意力机制后的
网络。六种网络训练样本相同，各模型训练方式和

参数保持一致。六种模型对测试样本的分割的准确

性如表１所示。

表１　不同模型对电气设备分割的准确性
Ｔａｂ．１Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＰＴ ＣＴ ＱＦ

ＩｏＵ／％ ＰＡ／％ ＩｏＵ／％ ＰＡ／％ ＩｏＵ／％ ＰＡ／％

ＵＮｅｔ ８６ ９３３ ９０５ ９３５ ８５１ ８８

ＰＳＰＮｅｔ ８５１ ９１２ ８６ ９２５ ８４５ ８６７

ＰＳＰＮｅｔＵＮｅｔ ８７１ ９２８ ９３６ ９６４ ８６６ ８９３

ＣＢＡＭＵＮｅｔ ９１ ９３１ ９３４ ９７ ８８３ ９０９

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ８４７ ８９６ ８７８ ９２８ ８０６ ８７６

Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ ９２１ ９５８ ９５６ ９７７ ９２ ９４１

　　从表１可知，ＵＮｅｔ网络对小样本的电气设备
分割的准确性优于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋和 ＰＳＰＮｅｔ网络，
ＵＮｅｔ网络的对 ＰＴ，ＣＴ，ＱＦ三类电气设备分割的
ＩｏＵ和 ＰＡ均高于 Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋＋和 ＰＳＰＮｅｔ网络。
在 ＵＮｅｔ网络中分别加入 ＰＳＰＮｅｔ和 ＣＢＡＭ注意力
机制后，网络的分割准确性都略高于 ＵＮｅｔ网络，
可见单独融合多尺度金字塔池化模块和注意力机

制后均能提升网络对电气设备分割的准确。本文

以 ＵＮｅｔ网络为主体架构，改进 ＰＳＰＮｅｔ并加入
ＣＢＡＭ注意力机制后网络的分割性能明显提升。
相比于 ＵＮｅｔ网络，本文对 ＰＴ，ＣＴ，ＱＦ三类样本分
割的 ＩｏＵ分别提升了６１％、２５％，７１％，ＰＡ分

别提升了２５％，４２％，６１％。
在红外图像电气设备故障检测中需要特别关注

电气设备的接头区域，这些部位是电流的流入和流

出区域，接头区域相比于其他部位更容易过热。如

电压互感器与高压线接触部位、流入与流出电流互

感器接头部位和断路器的接头区域等。在基于红外

图像的设备过热检测时，除了要准确分割出电气设

备外，还需要精确分割其接头细节区域以避免故障

漏检。

以图９三类设备的红外图像分割为例说明不同
网络对设备分割效果，６种方法对三种图像的分割
结果如图１０所示。

图９　不同背景下的电气设备红外图像及签图

Ｆｉｇ．９Ｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

　　从图１０中不同网络对复杂背景下的 ＰＴ，ＣＴ，
ＱＦ三类电气设备分割的结果可知，在背景干扰下，

六种方法均能分割出设备的主体结构和轮廓，其主

要差别是对设备的细节分割。如图１０中的椭圆区
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域标记的接头部位的分割，背景干扰及设备交叠容

易导致细节处过分割和漏分割。相比于其他方法，

本文方法不仅准确分割出设备的主体轮廓，对细节

分割更准确。

图１０　不同模型对电气设备分割结果

Ｆｉｇ．１０Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

３４　不同注意力机制消融
为了评估注意力机制对网络性能提升效果，将

本文网络中的 ＣＢＡＭ注意力机制与其他广泛应用
的注意力机制比较，如ＳＥ、ＥＣＡ、ＣＡ和 ＥＭＡ注意力
机制，测试基于不同注意力机制的网络分割性能。

具体实施时将本文网络中的ＣＢＡＭ模块替换为ＳＥ、
ＥＣＡ、ＣＡ和ＥＭＡ注意力机制构成不同的网络，利用
相同的样本对不同注意力机制的网络进行训练，各

模型训练时的参数与本文网络训练参数相同。相同

测试样本下基于不同注意力机制对电压互感器、电

流互感器和断路器三类电气设备的分割的准确性如

表２所示。从表２可见，不同的注意力机制对电气

设备分割的准确性不同，基于 ＣＢＡＭ注意力机制分
割的ＰＡ和 ＩｏＵ值比其他注意力机制的更高，分割
结果更准确。

图１１为三类设备的原图及标签，图１２是基于
不同注意力机制时对图 １１中三类设备分割结果。
从图１２的分割的结果可知，不同注意力机制对设备
分割结果差异较大。当红外图像中目标轮廓不清

晰，ＥＣＡ和ＳＥ注意力机制对目标漏分割，在背景干
扰下，容易将背景错分为目标。相比其他注意力机

制，ＣＢＡＭ注意力机制分割效果更佳，完整分割出电
气设备及其接头区域，对设备的细节分割更准确，分

割结果更接近真实值。

表２　不同注意力机制性能比较
Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＰＴ ＣＴ ＱＦ

ＩｏＵ／％ ＰＡ／％ ＩｏＵ／％ ＰＡ／％ ＩｏＵ／％ ＰＡ／％

ＣＢＡＭ ９２１ ９３８ ９５６ ９７７ ９２ ９４１

ＣＡ ８８５ ９２１ ９０１ ９６７ ８９８ ９０４

ＥＣＡ ８８８ ９２６ ９３１ ９６４ ９０７ ９１１

ＥＭＡ ９０９ ９２６ ９２８ ９６８ ９０８ ９１５

ＳＥ ８８８ ９２ ９３１ ９５７ ８８２ ８９２
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图１１　电气设备红外图像及标签

Ｆｉｇ．１１Ｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅｉｒｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

图１２　不同注意力机制的分割结果比较

Ｆｉｇ．１２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

４　结　论
研究了红外图像电气设备语义分割方法。针

对复杂背景下红外图像电气设备细节分割不准确

问题，构建了 ＰＳＰＮｅｔＣＢＡＭＵＮｅｔ网络用于复杂背
景下电气设备红外图像分割。以 ＵＮｅｔ网络为基
础框架，利用ＵＮｅｔ网络的编码部分代替ＰＳＰＮｅｔ特
征提取模块，对 ＵＮｅｔ网络特征提取的最后一层加
入多尺度金字塔池化模块后输出特征图，再用ＵＮ
ｅｔ网络的解码部分对特征图解码；引入 ＣＢＡＭ注
意力机制，在解码部分的每层特征提取模块中融

入 ＣＢＡＭ注意力机制，减少背景干扰重点关注目
标区域。以电流互感器、电压互感器和断路器三

类电气设备红外图像分割为例验证本文方法，并

与 ＵＮｅｔ，Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋，ＰＳＰＮｅｔ网络相比，本文方法
的分割的 ＩｏＵ和 ＰＡ均提升了３％ ～６％，对电气
设备的细节分割更准确，为热故障识别提供了精

确数据源。
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