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基于改进YOLOv4的电力设备红外图像识别
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摘要 针对电力设备红外图像存在的图像视觉效果差、尺度差异性大、数据类别不平衡等问题，提出了一种基于改进

YOLOv4的目标检测模型。利用该模型并结合MSRCR图像增强算法对电力设备红外图像进行识别。首先，构建电力

设备红外图像目标检测数据集，使用MSRCR算法对原始红外图像进行增强处理，改善雨雾天气下红外图像存在的对比

度低、像素模糊等问题，进而提高模型在雨雾天气下对电力设备的检测能力；其次，在YOLOv4骨干网络中引入多尺度卷

积模块，通过不同大小的卷积核获取输入图像的多尺度特征，增强对初始特征的表征能力；为进一步提升检测精度，采用

Focal loss函数，解决了红外图像数据不均衡导致的分类困难问题。经测试，所提方法对 8类电力设备的平均识别精度达

96. 31%，检测速度达 71 frame/s。实验结果验证了所提方法的有效性。
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Infrared Image Recognition of Power Equipment Using Improved YOLOv4
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Abstract In this paper, we propose an improved YOLOv4 target detection model combined with an MSRCR image
enhancement algorithm to mitigate the poor visual effect, large-scale difference, and unbalanced data category in infrared
images of power equipment. First, we constructed a target detection dataset of infrared images of power equipment and
applied the MSRCR algorithm to enhance the original infrared images and improve the low contrast and blur pixel of
infrared images in rain and fog weather. This improves the detection ability of the model to power equipment in rain and
fog weather. Second, a multi-scale convolution module was introduced in the YOLOv4 backbone network to obtain multi-
scale features of input images using convolution kernels with different sizes to enhance the initial feature representation. To
further improve the detection accuracy, the Focal loss function was used to solve the difficult problem of classification
caused by unbalanced infrared image data. The test results show that the average recognition accuracy of the proposed
method for eight power equipments is 96. 31%, and the detection speed is 71 frame/s. The experimental results verify the
effectiveness of the proposed method.
Key words target detection; image enhancement; infrared image; identification of power equipment

1 引 言

红外成像技术在变电站运营维护中有着广泛的应

用［1］，通过及时获取电力设备的状态信息，能够有效预

防设备过热引起的电器故障。传统的红外图像识别主

要依靠人工进行分析、判断，存在耗时长、工作量大等

问题，难以做到实时监测。因此，快速、准确地对红外

图像中的目标设备进行定位与识别对提高变电站智能

化水平有着重要研究意义。

针对电力设备图像检测与识别问题，研究人员先

后提出了各种各样的方法，目前这些方法主要可以分

为基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法两
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大类。基于传统机器学习的电力设备图像识别方法主

要通过类似滑动窗口的探测器检测图像局部区域是否

包含目标设备［2］或通过提取图像特征信息进行聚类分

析［3-5］，但此类方法特征辨识度弱、检测效率较低。随

着我国智能电网的快速发展，对信息技术的全面感知

有了更高的要求，这些方法已无法满足识别精度和速

度的要求。

近年来，基于深度学习的方法在图像分类、目标检

测等领域有着广泛的应用，同样被研究人员用于电力

设备图像识别领域［6-7］。文献［8］将 GoogLeNet网络应

用于电力设备图像识别中，通过 Softmax分类层输出

最终结果，但该网络容易受背景信息干扰，鲁棒性较

差。文献［9］在 Faster R-CNN模型［10］中引入双特征映

射，通过参数的动态调整实现对不同尺寸变压器的检

测，但此方法在识别过程中会先产生若干个目标候选

域，再对候选域进行细分类及位置回归，计算成本过

大，导致识别速度慢。文献［11］以经典目标检测算法

SSD［12］为基准，通过将模型原特征提取网络替换为轻

量化的MobileNets结构［13］降低网络的参数量，进而提

高识别速度，但该网络用于检测小目标的特征层所含

语义信息少，容易导致尺度较小的电力设备漏检或误

检。文献［14］提出一种端到端的目标识别和定位算法

（YOLO），该算法将检测任务与分类任务集于一体，最

大的特点是运行速度快，满足实时性要求。随后，文献

［15‒17］提出多种改进策略，使得 YOLO的目标检测

精度和速度有了明显提高。但是这些改进策略应用于

电力设备红外图像检测［18］时存在以下缺点：对特征尺

度差异性较大的目标检测不够理想；难以应对天气不

同导致的目标差异；数据样本不均衡导致模型泛化能

力差等。

基于以上分析，本文选择目前工业领域应用较为

广泛的 YOLOv4目标检测算法［19-20］作为研究对象，提

出一种基于改进 YOLOv4的电力设备红外图像识别

方法。针对雨雾天气下红外图像对比度低、像素模糊

等问题，在网络输入端引入 multi-scale Retinex with
color restoration（MSRCR）图像增强算法，提高模型在

雨雾天气下对电力设备的检测能力；针对视角变化导

致电力设备尺度差异性大的问题，在特征提取阶段引

入多尺度卷积模块，利用不同大小的卷积核获取红外

图像的多尺度特征信息，弱化视角变化带来的干扰；为

进一步提升检测精度，采用 Focal loss函数作为模型的

分类误差损失函数，以解决红外图像数据类别不均衡

问题，增强模型的泛化能力。

2 MSRCR图像增强算法

电力设备所处环境是影响电力设备红外图像识别

精度的因素之一。由于大气介质对户外成像有一定的

干扰，雨雾天气下所拍摄的电力设备红外图像存在对

比度低、像素模糊、边缘特征信息弱、纹理丢失等问题，

给对红外图像中电力设备的定位与识别带来干扰。基

于此，本文采用MSRCR算法对红外图像进行数据增

强处理，通过改善红外图像的视觉效果，提高模型在雨

雾环境下对电力设备的检测能力。

MSRCR 算 法 是 基 于 Retinex 理 论 和 multi-scale
Retinex（MSR）算法发展而来的一种图像增强方法。

Retinex理论［21］利用HVS系统在不同光照条件下的颜色

恒常性，通过高斯函数对图像色彩通道进行滤波，进而

降低光照变化对物体成像的干扰，该理论在图像去雾、

色彩恢复等领域有着广泛的应用。由于单尺度Retinex
算法在图像动态压缩范围过大时难以平衡图像的颜色

保真度和细节保持度，MSR算法［22］引入了尺度权重，通

过对一幅图像在不同尺度上进行滤波，并对获取的滤波

结果进行平均加权，能够较好地平衡图像的对比度和色

阶层次，但在图像动态压缩过程中，容易引起三基色的

比例失调，导致图像偏色。为解决这一问题，MSRCR
算法引入了色彩恢复参数 C，按照图像原有色彩的比

例，调整增强后的图像色彩比例，从而在一定程度上解

决图像的偏色问题，具体过程涉及的表达式为

RMSRCRi( x，y)= Ci( x，y) RMSRi( x，y)， （1）

RMSRi( x，y)=∑
k= 1

N

θk{log Ii( x，y)- log [ Ii( x，y) ∗
Gk( x，y) ] }， （2）

Ci( x，y)= κ· log
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式中：Ii( x，y)表示第 i个通道的输入图像；∗表示卷积

运算；G ( x，y)表示高斯核函数；N为尺度个数，N= 3；

θk表示第 k个尺度的权重，且满足∑
k= 1

N

θk= 1；Ci( x，y)为
色彩恢复参数；κ和 σ为矫正参数；RMSRCR和RMSR分别表

示经MSRCR算法和MSR算法处理后的输出图像。

经大量实验验证，MSRCR图像增强算法中的参

数设置如表 1所示。

表 1中的参数是经过大量实验验证得出的最优

值，由参数 C可知，本文将红外图像划分为大、中、小三

个尺度，通过综合三个不同尺度大小的色彩通道对原

始图像进行增强。图 1为原始红外图像。图 2为经

MSRCR增强处理后的图像。对比图 1和图 2可以看

出，雨雾天气下采集到的原始图像视觉效果较差，利用

MSRCR算法对原始红外图像进行数据增强后，图像

的雾化程度、边缘特征有了明显的改善。

表 1 MSRCR算法参数取值表

Table 1 Parameter value of MSRCR algorithm

Parameter
Value

N

3
C1
15

C2
75

C3
225

θ1
0. 33

θ2
0. 33

θ3
0. 34

κ

43
σ

131
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3 YOLOv4目标检测算法

YOLOv4是目前实时性最优的目标检测算法，网

络结构如图 3所示，该算法由基础骨干网络 Backbone、
颈部网络 Neck、头部网络 Head三部分组成。该算法

首先利用基础骨干网络对输入红外图像进行初步特征

图 1 原始红外图像

Fig. 1 Original infrared images

图 2 经MSRCR增强处理后的图像

Fig. 2 Images enhanced by MSRCR

图 3 YOLOv4网络结构

Fig. 3 YOLOv4 network structure
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提取；其次，通过颈部网络聚合图像的多层特征信息；

之后，使用头部网络预测目标的位置和类别，生成多个

预测框；最后，利用非极大值抑制（NMS）算法生成最

佳预测框。

3. 1 基础骨干网络

YOLOv4 采用 CSPDarkNet53 作为基础骨干网

络，该网络是在 DarkNet53基础上，借鉴 CSPNet的优

化策略改进而来的特征提取网络。其主要优点在于：

通过引入残差结构消除卷积层数增加时引起的梯度消

失、梯度爆炸问题，进而增强卷积神经网络的学习能力；

在保证准确率的前提下实现了模型的轻量化改进，降

低模型参数量；采用了Mish激活函数，有助于稳定网络

梯度流，增强信息传播，提高模型的准确率和泛化能力。

3. 2 颈部网络

颈部网络由空间金字塔池化（SPP）模块和路径汇

聚 网 络（PANet）组 成 。 其 中 ，SPP 模 块 用 于 对

CSPDarkNet53最后一个特征层输出的特征图进行不

同尺度的最大池化操作，之后对生成的特征图与原特

征图进行聚合输出，以提取不同感受野下的特征信息。

PANet在特征金字塔的基础上增加了自下而上的特

征融合结构，通过将高层语义信息引入空间细节信息，

低层特征引入高级语义信息，避免了特征传播过程中

低层细节信息丢失问题，提高目标检测的识别精度。

3. 3 头部网络

头部网络通过对特征层进行不同尺度的下采样操

作，得到三种不同尺度的特征图，分别对应大尺度、中

尺度、小尺度三种电力设备目标特征，在特征图的每个

网格单元上预测三个边界框，每个边界框均包含置信

度、类别分数和位置信息。

4 改进 YOLOv4的电力设备红外图像
识别方法

4. 1 多尺度特征提取

在目标检测任务中，初始特征的提取对网络的最

终检测效果有着直接影响。由于红外成像仪拍摄图像

时的视角变化，红外图像中同一类电力设备的尺度大

小不一。单列卷积每层使用固定大小的卷积核，难以

应对电力设备尺度变化的问题。针对此问题，设计了

一种用于全局特征提取的基于多列结构的多尺度卷积

模块。采用 3个不同大小的卷积核从输入的红外图像

中学习与尺度相关的特征，实现多尺度信息的有效获

取，采用的多尺度卷积模块结构如图 4所示。经实验

验证，采用 3个并列的 3×3、5×5、7×7卷积核能够有

效聚合红外图像的多尺度信息。

4. 2 损失函数改进

YOLOv4 算 法 的 损 失 函 数 由 预 测 框 回 归 误 差

L obj、置信度误差 L conf、分类误差 L class三部分构成：

L= L obj + L conf + L class， （4）
式中：L obj用于确定目标所在的具体位置；L conf用于确

定预测框存在目标的概率；L class用于确定预测框的类

别概率。其中，预测框回归误差采用 CIoU损失［23］计

算方式，置信度误差和分类误差采用交叉熵损失形式，

具体表示为

L obj =∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

I objij

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1- R IoU +
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L conf =∑
i= 0

S2

∑
j= 0

B

( )I objij + λnoobj I noobjij ×

é
ëF̂ log F+ (1- F̂ ) log (1- F ) ùû， （6）

L class =∑
i= 0

S2

I objij ∑
c∈ C class

é
ë

ù
ûP̂ log P+ ( )1- P̂ log ( )1- P ，（7）

α= v
( )1- R IoU + v

， （8）

v= 4
π2 (arctan w gt

hgt
- arctan w

h ) 2， （9）

式中：S2表示输入图像被划分的网格数；B表示预测框

个数；I objij 和 I noobjij 表示预测框是否包含目标，取值为 0或

Backbone

input image

3×3 Conv

5×5 Conv

7×7 Conv

+  

图 4 多尺度卷积模块

Fig. 4 Multi-scale convolution module

1；R IoU为预测框和真实框之间的交并比；λnoobj表示交并

比的误差权重；ρ (b，bgt)为预测框中心点和真实框中心

点之间的欧氏距离；m为预测框和真实框的最小包围框

的对角线距离；α为权重参数；v表示用于度量长宽比相

似性的参数；F和 F̂为预测框和真实框的置信度；P和 P̂

为预测框和真实框的类别概率；b、w、h和 bgt、w gt、hgt分
别表示预测框和真实框的中心坐标、宽度、高度值。

由于电力设备所处环境的背景差异性，不同电力

设备之间的外形相似性，红外图像中电力设备分类的

难易程度不同，如图 5所示。

针对电力设备红外图像类别不平衡问题，将分类

交叉熵损失函数替换为 Focal loss函数［24］，通过减小易

分类样本的权重，模型在训练时更专注于难分类的样

本，从而达到增强模型泛化能力的目的。Focal loss函
数的具体表达式为

LF =-β (1- y′) γ log y′， （10）
式中：y′表示预测值；β和 γ为调制参数，其中 β用于平

衡样本本身的比例不均，γ用于调节不同样本对损失

函数的权重，取值范围为（0，1）。改进后的 YOLOv4

算法的总损失函数为

L′= L obj + L conf + LF。 （11）

5 实验与分析

5. 1 实验数据集

使用的数据集为自建数据集，来源于某电网公司

在多次巡检过程中通过红外成像仪采集的红外图像数

据，包括绝缘子、套管、隔离开关、断路器、避雷器、电压

互感器、电流互感器、变压器共 8类变电站常见设备，

合计 3200张红外图像，设备数量如表 2所示。

利用图像标注软件 LabelImg对原始红外图像中

的电力设备进行标注，过程如图 6所示。

为了较好地评估模型性能，将标注好的红外数据

按照 3∶1随机划分训练集和测试集。此外，针对红外

图像数据集中多类电力设备样本数量较少导致模型容

易出现过拟合的问题，通过数据增强方式，对已标注好

的红外图像随机进行翻转、放缩等操作，以扩充数据集

样本数，增强模型的鲁棒性。

5. 2 实验环境

实验均在 Ubuntu16. 04系统下进行，GPU型号为

RTX 2080Ti，实 验 环 境 配 置 为 CUDA9. 0+
anaconda3+python3. 6+pytorch-1. 12. 0。模型训练过

程采用小批量随机梯度下降法，batch_size设置为 20，
动量设置为 0. 9，网络初始训练学习率为 1×10−3，迭代

次数为 10000。网络训练过程中，损失下降曲线如图 7
所示。

由图 7可以看出，训练初期网络的损失值下降较

图 5 电力设备红外图像。（a）易分类样本；（b）难分类样本

Fig. 5 Infrared images of power equipment. (a) Easy to classify sample; (b) difficult to classify sample

表 2 红外图像数据集中的设备数量

Table 2 Number of devices on infrared image dataset

图 6 数据标注过程

Fig. 6 Data annotation process
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1；R IoU为预测框和真实框之间的交并比；λnoobj表示交并

比的误差权重；ρ (b，bgt)为预测框中心点和真实框中心

点之间的欧氏距离；m为预测框和真实框的最小包围框

的对角线距离；α为权重参数；v表示用于度量长宽比相

似性的参数；F和 F̂为预测框和真实框的置信度；P和 P̂

为预测框和真实框的类别概率；b、w、h和 bgt、w gt、hgt分
别表示预测框和真实框的中心坐标、宽度、高度值。

由于电力设备所处环境的背景差异性，不同电力

设备之间的外形相似性，红外图像中电力设备分类的

难易程度不同，如图 5所示。

针对电力设备红外图像类别不平衡问题，将分类

交叉熵损失函数替换为 Focal loss函数［24］，通过减小易

分类样本的权重，模型在训练时更专注于难分类的样

本，从而达到增强模型泛化能力的目的。Focal loss函
数的具体表达式为

LF =-β (1- y′) γ log y′， （10）
式中：y′表示预测值；β和 γ为调制参数，其中 β用于平

衡样本本身的比例不均，γ用于调节不同样本对损失

函数的权重，取值范围为（0，1）。改进后的 YOLOv4

算法的总损失函数为

L′= L obj + L conf + LF。 （11）

5 实验与分析

5. 1 实验数据集

使用的数据集为自建数据集，来源于某电网公司

在多次巡检过程中通过红外成像仪采集的红外图像数

据，包括绝缘子、套管、隔离开关、断路器、避雷器、电压

互感器、电流互感器、变压器共 8类变电站常见设备，

合计 3200张红外图像，设备数量如表 2所示。

利用图像标注软件 LabelImg对原始红外图像中

的电力设备进行标注，过程如图 6所示。

为了较好地评估模型性能，将标注好的红外数据

按照 3∶1随机划分训练集和测试集。此外，针对红外

图像数据集中多类电力设备样本数量较少导致模型容

易出现过拟合的问题，通过数据增强方式，对已标注好

的红外图像随机进行翻转、放缩等操作，以扩充数据集

样本数，增强模型的鲁棒性。

5. 2 实验环境

实验均在 Ubuntu16. 04系统下进行，GPU型号为

RTX 2080Ti，实 验 环 境 配 置 为 CUDA9. 0+
anaconda3+python3. 6+pytorch-1. 12. 0。模型训练过

程采用小批量随机梯度下降法，batch_size设置为 20，
动量设置为 0. 9，网络初始训练学习率为 1×10−3，迭代

次数为 10000。网络训练过程中，损失下降曲线如图 7
所示。

由图 7可以看出，训练初期网络的损失值下降较

图 5 电力设备红外图像。（a）易分类样本；（b）难分类样本

Fig. 5 Infrared images of power equipment. (a) Easy to classify sample; (b) difficult to classify sample

表 2 红外图像数据集中的设备数量

Table 2 Number of devices on infrared image dataset

Parameter

Number

Insulator

496

Bushing

451

Disconnector

418

Breaker

401

Arrester

405

Voltage
transformer

382

Current
transformer

334

Transformer

313

图 6 数据标注过程

Fig. 6 Data annotation process
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快，迭代到 5000次左右时，损失曲线逐渐趋于平稳，最

终收敛在 0. 2左右，说明所提网络的训练结果较为

理想。

5. 3 评价指标

为了综合评估模型性能，采用每个类别的平均精

度（AP）、平均精度均值（mAP）以及检测速度作为衡

量模型的评估指标。它们的计算方式分别为

P precision =
NTP

NTP + NFP
， （12）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （13）

PAP =∫
0

1

P precision ( R recall ) dR recall， （14）

PmAP =
∑
k= 1

K

PAP ( k )

K
， （15）

式中：P precision表示精确度；R recall表示召回率；NTP表示正

样本被判断为正确样本的数目；NFN 表示正样本被判

断为错误样本的数目；NFP 表示负样本被判断为正确

样本的数目；K表示样本总类别数。模型的 IoU阈值

设置为 0. 5。
5. 4 结果与分析

为验证所提方法的有效性，采用 Faster R-CNN、

YOLOv3、SSD、YOLOv4作为对比方法，并在自建数

据集上分别对原始红外图像和经MSRCR算法增强后

的图像进行测试，具体结果如表 3和表 4所示。

从表 4可以看出：相较于对原始红外图像直接进

行识别，采用经MSRCR算法增强后的图像作为模型

输入能得到更好的检测效果；不同方法对 8种电力设

备均具备较好的检测效果；相较于原 YOLOv4网络，

所提方法的平均检测精度均值提高了 2. 62个百分点，

表明所提方法在电力设备红外图像识别中具备一定应

用价值；在检测速度方面，由于加入多尺度特征的提取

模块，所提方法的检测速度略有下降，但相比其他方

法，明显具备优势。

网络在训练阶段通过数据增强方式对数量较少样

本进行了扩充处理，使得数据集中不同类别的样本数

量相对均衡，导致实验精度对 Focal loss函数中的调制

参数 β不敏感，故进行 γ由小到大的实验。表 5显示了

不同的调节参数下的实验精度对比。

Focal loss函数中的两个参数 β和 γ相互协调，经

表 3 所提方法对不同电力设备的测试结果

Table 3 Test results of the proposed method on different power
equipments

Electric power equipment
Insulator
Bushing

Disconnector
Breaker
Arrester

Voltage transformer
Current transformer
Transformer
mAP /%

AP /%
97. 15
96. 57
97. 83
98. 23
96. 51
94. 62
96. 35
93. 24
96. 31

Speed /（frame·s-1）

71

图 7 损失下降曲线

Fig. 7 Loss decline curve

表 4 不同方法的性能对比

Table 4 Performance comparison of different methods

Method

Faster R-CNN
SSD

YOLOv3
YOLOv4

Proposed method

Raw infrared image
mAP@0. 5 /%

93. 13
90. 13
91. 54
92. 73
95. 12

Speed /（frame·s-1）
16
33
65
74
69

Image enhanced by MSRCR algorithm
mAP@0. 5 /%

94. 03
91. 37
92. 71
93. 69
96. 31

Speed /（frame·s-1）
17
35
68
75
71

表 5 在 Focal loss的不同参数下的实验精度对比

Table 5 Comparison of experimental accuracy under different
parameters of Focal loss

Modulation parameter
β=0. 5，γ=1
β=0. 7，γ=1
β=0. 9，γ=1
β=0. 9，γ=2
β=0. 9，γ=3
β=0. 9，γ=4
β=0. 9，γ=5
β=0. 7，γ=3

mAP /%
92. 63
92. 66
92. 82
94. 73
96. 31
95. 26
94. 67
96. 18

实验验证，参数值确定为 β= 0.9，γ= 3。
图 8展示了所提方法在部分测试集上的检测效果

图，可以看出，电力设备均能被很好地检测出来，且检

测置信度较高。

6 结 论

提出了一种基于改进 YOLOv4的电力设备红外

图像识别方法。首先对原始红外图像进行MSRCR图

像增强处理，再将处理后的图像作为模型输入，以提高

模型在雨雾天气下对电力设备的检测能力；针对红外

图像中目标设备尺度差异性较大造成尺度特征提取困

难的问题，提出一种改进的多尺度卷积模块，通过多列

结构扩大特征感受野，增强模型的多尺度信息聚合能

力；为进一步提升检测精度，采用 Focal loss函数，解决

了红外图像数据不均衡导致的分类困难问题。为使模

型得到充分训练，实验部分采用数据增强来扩展训练

集。实验结果表明：所提方法对 8类电力设备的识别

精度均高于 93%，具备较好的目标检测效果；模型的

平 均 识 别 精 度 为 96. 31%，优 于 SSD、YOLOv3、
YOLOv4等对比方法；同时检测速度为 71 frame/s，能
够快速检测目标所在位置。
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实验验证，参数值确定为 β= 0.9，γ= 3。
图 8展示了所提方法在部分测试集上的检测效果

图，可以看出，电力设备均能被很好地检测出来，且检

测置信度较高。

6 结 论

提出了一种基于改进 YOLOv4的电力设备红外

图像识别方法。首先对原始红外图像进行MSRCR图

像增强处理，再将处理后的图像作为模型输入，以提高

模型在雨雾天气下对电力设备的检测能力；针对红外

图像中目标设备尺度差异性较大造成尺度特征提取困

难的问题，提出一种改进的多尺度卷积模块，通过多列

结构扩大特征感受野，增强模型的多尺度信息聚合能

力；为进一步提升检测精度，采用 Focal loss函数，解决

了红外图像数据不均衡导致的分类困难问题。为使模

型得到充分训练，实验部分采用数据增强来扩展训练

集。实验结果表明：所提方法对 8类电力设备的识别

精度均高于 93%，具备较好的目标检测效果；模型的

平 均 识 别 精 度 为 96. 31%，优 于 SSD、YOLOv3、
YOLOv4等对比方法；同时检测速度为 71 frame/s，能
够快速检测目标所在位置。
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