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基于 YOLO v3 的高压开关设备异常发热点目标检测方法 

王永平，张红民，彭  闯，郭泓邑 
（重庆理工大学 电气与电子工程学院，重庆 400054） 

摘要：针对高压开关设备红外图像异常发热点检测中存在目标位置场景复杂和大小不均衡带来的检测

准确率下降问题，基于 YOLO v3 算法，通过添加卷积模块及调整部分超参数对其基础网络架构进行

优化，以实现高压开关设备异常发热点的快速检测、识别和定位。同时，建立了用于高压开关设备红

外图像异常发热点的数据集，通过训练得出合适的权重。实验结果表明，该检测方法识别速度快，准

确率高且具有较强的泛化能力，测试准确率达到 91.83%，可将其初步应用于高压开关设备异常发热

点目标检测中。 
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The Target Detection Method for Abnormal Heating Point of  

High-Voltage Switchgear Based on YOLO v3 

WANG Yongping，ZHANG Hongmin，PENG Chuang，GUO Hongyi 

(College of Electrical and Electronic Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China) 

Abstract：This study aims to solve the problem of reduced detection accuracy caused by a complex target 

-position scene and an uneven size in the detection of the abnormal heating point in an infrared image of a 

high-voltage switchgear. According to the YOLO v3 algorithm, the basic network architecture was optimized 

by including a convolution module and adjusting some hyper-parameters to realize rapid detection and 

identification of abnormal heating points in high-voltage switchgears. Simultaneously, a dataset for abnormal 

heating points of infrared images in high-voltage switchgears was established, and appropriate weights were 

obtained through training. The experimental results indicated that the detection method had a fast recognition 

speed, high accuracy, and strong generalization ability. The test accuracy reached 91.83%, indicating that the 

method can be initially applied to the detection of abnormal heating-point targets in high-voltage 

switchgears. 

Key words：high voltage switchgear, infrared image, YOLO v3, target detection 
 

0  引言 

高压开关设备作为保护发电厂、变电所等各类配

电装置中不可缺少的电气设备，在日常运行中常因氧

化、锈蚀、接触不良、脏污等因素导致的异常发热造

成严重损失。运用红外测温成像技术来显示、监测高

压开关设备的热异常运行状况是一个非常好的解决

方案。 

近年来，深度学习技术已广泛应用于电气设备红

外图像处理及识别领域并取得了较好的效果。2017 年

郭鹏程等人采用二值函数和高斯核函数对 Chan-Vese

模型进行了改进，使其能有效地分割出电力设备[1]。

2018年贾鑫等基于GoogleNet卷积神经网络对红外图

像进行特征提取，然后采用 softmax 损失和 centerloss

损失函数较准确地识别出 5 种电气设备及其故障[2]。

2019 年 S. Rokrakthong 等人首先用图像处理技术确定

设备零界温度，再利用 R-CNN 对电气设备类型进行

识别，准确率达 91%[3]。2018 年 Ying Lin 等人则通过

RPCA（robust principal component analysis）优化和位

置统计，提取出标记的温度范围区域，然后分别对每

个单个数字和符号进行分割[4]。2019 年 L. Lianqiao 等

人基于 YOLO 算法，对组合滤波器、绝缘瓷套、隔离
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2  基于 YOLO v3 的深度学习算法 

2.1  YOLO v3 模型 

YOLO v3[12]是一种在对目标进行识别和定位算

法过程中，将问题转化为了回归问题，把输入图片中

提取出的特征图划分为不同大小的各类网格，在每个

网格上通过候选框检测，最后输出每个候选框检测的

置信度、类别概率和坐标。其特点是运行速度快，可

以用于实时系统。不仅具有检测速度快速的性质，而

且还在检测精度方面得到提升，同时还具备检测大、

中、小目标的能力，这与高压开关设备热故障诊断的

应用极为契合。 

YOLO v3 提取红外图像特征时，采用的是

Darknet-53 网络结构，如表 2 所示，它含有 53 个卷积

层，同时借鉴残差网络（residual network）[13]，在卷

积层之间设置了快捷链路（shortcut connections）。 
表 2  YOLO v3 模型参数 

Table 2  Parameters of YOLO v3 model 

 Type Filters Size Output 

Inputs Convolutional 32 3×3 416×416 

 Convolutional 64 3×3/2 208×208 

 

1× 

Convolutional 

Convolutional 

Residual 

32 1×1 

208×208 64 3×3 

64 1×1 

     

 Convolutional 128 3×3/2 104×104 

 

2× 

Convolutional 

Convolutional 

Residual 

64 1×1 

104×104 128 3×3 

  

     

 Convolutional 256 3×3 52×52 

 

8× 

Convolutional 

Convolutional 

Residual 

128 3×3 
52×52 

(feature 3) 
256 3×3 

  

 Convolutional 512 3×3/2 26×26 

 

8× 

Convolutional 

Convolutional 

Residual 

256 3×3 
26×26 

(feature 2) 
512 3×3 

  

     

 Convolutional 1024 3×3/2 13×13 

 

4× 

Convolutional 

ConvolutionalR

esidual 

512 3×3 
13×13 

(feature 1)
1024 3×3 

  

Darknet-53为特征提取网络，首先以 416×416×3

的红外图像作为输入，然后采用残差结构使得网络更

深，同时采用了 short cut 机制解决梯度消失问题，恒

等变换（identity mapping）使得网络更加容易优化，

收敛能力加快，最后用 feature 1、feature 2、feature 3

进行多尺度的回归检测，如图 3 所示。 

 

图 3  YOLO v3 目标检测 

Fig.3  YOLO v3 target detection 

2.2  YOLO v3 算法的优化 

高压开关设备红外图像异常发热点目标检测存

在的问题如下，有些高压开关设备红外图像采集时距

离近，背景单一，干扰因素较少，容易找到异常发热

点；而有一些在采集图像时距离远，干扰因素较多，

属于待检测难定位目标。因此，在目标检测时存在着

待检测目标复杂度不均衡问题。针对以上问题，对

YOLO v3 算法进行了如下方面的优化： 

1）参数优化 

在参数优化中使用了 Adam Optimizer 算法和

Momentum Optimizer 算法进行尝试。 

Momentum Optimizer 在更新参数时，利用了超参

数，参数更新公式为： 

pi＝1pi－1＋g(i－1)            (1) 

i－1＝i－1－pi              (2) 

式中：1 为超参数；为学习率（初始值为 0.001）；
为参数；g(i－1)为损失函数的梯度。 

Momentum 算法计算了梯度的指数加权平均，减

少了纵轴的震荡，加快了横轴的迭代速度，但其收敛

较慢。 

Adam Optimizer通过利用梯度的一阶矩阵估计和

二阶矩阵估计，为不同的参数设计了独立的自适应学

习率，而且能够存储之前衰减的平均梯度，是一种寻

找全局最优的优化算法，集成了动量梯度算法和 RMS

（root mean square）梯度下降算法的优点。因此，参

数优化使用 Adam 优化器在训练过程中进行优化（初

始学习率为 0.001）。 

2）损失函数优化 

YOLO v3的优化后的损失函数由公式(3)中的两部
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