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基于改进 RetinaNet 的电力设备红外目标精细化检测模型 

苏海锋，赵  岩，武泽君，程  博，吕林飞 

（华北电力大学 电力工程系，河北 保定 071000） 

摘要：电力设备在运行过程中会产生大量红外图像，当红外图像中的电力设备存在排列密集、具有倾

斜角度、大长宽比的情况时，基于水平矩形框的目标检测网络只能给出目标概略位置，易发生目标检

测区域重叠，引入冗余背景信息，使得检测结果不够精细。针对此问题，提出在 RetinaNet 目标检测

网络中引入旋转矩形框机制，并在网络输入端引入 Mosaic 数据增强技术；将原特征提取网络中 ReLU

函数替换为梯度流更平滑的Mish激活函数；在原模型 FPN模块后追加 PAN模块进一步融合图像特征。

后利用现场采集的电力设备红外图像制作数据集，将改进后的模型与 Faster R-CNN、YOLOv3、原

RetinaNet 三种基于水平矩形框定位的目标检测网络进行对比评估，实验表明改进后的模型可以更为精

细地检测出密集场景下带有倾角的电力设备红外目标，在多类别电力设备检测准确率对比上高于以上

3 种模型。 
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Refined Infrared Object Detection Model for Power Equipment 

Based on Improved RetinaNet 

SU Haifeng，ZHAO Yan，WU Zejun，CHENG Bo，LYU Linfei 

(Department of Electrical Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071000, China) 

Abstract: A large number of infrared images are generated during the operation of power equipment. When 

the power equipment in the infrared image is densely arranged, incline-angled, and has a large aspect ratio, 

the target detection network based on a horizontal rectangular frame can only provide the approximate posi-

tion of the target, which is prone to overlap with the target detection area and introduce redundant back-

ground information, giving detection results that are not sufficiently accurate. To solve this problem, we 

propose to introduce a rotating rectangular box mechanism into the retina net target detection network and 

mosaic data enhancement technology at the network input, replacing the ReLU function in the original 

backbone network with a smoother mish activation function of gradient flow; the Pan module is added after 

the FPN module of the original model to further fuse image features. Finally, the data set is made by using 

the power-equipment infrared images collected on-site. The improved model is compared and evaluated with 

three target detection networks based on horizontal rectangular frame positioning: fast R-CNN, YOLOv3, 

and original RetinaNet. The experiments show that the improved model can detect the infrared targets of 

power equipment with inclination in dense scenes more accurately, and the detection accuracy of mul-

ti-category power equipment is higher than that of the above three models. 

Key words: infrared image, RetinaNet, power equipment, convolutional neural network, object detection; 

 

0  引言 

电气设备的可靠运行直接关系到电力系统的安

全与稳定，其在故障早期往往会出现温度异常的现

象。红外热成像技术作为一种非接触式的测温技术，

可以全天候地获取电力设备温度分布信息并形成热
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谱图进行显示[1]，及时有效地发现设备过热缺陷。目

前该技术已广泛地应用到了变电站电气设备运行状

态检测当中，但其产生的大量红外图像仍然要靠人工

进行故障判别与分析[2]，效率低下、主观性强，难以

提升设备状态检测过程的实时性与可靠性。因此利用

快速、准确地自动检测算法对海量的红外图像数据进

行分析成为当下研究的重点[3]。而对红外图像中出现

的多种电气设备进行精确的定位与识别，是后续进行

设备故障诊断与精准报警的基础[4]。 

近年来深度学习的发展使得越来越多的学者将

基于深度学习的目标检测网络引入到电气设备的红

外图像检测中[5-7]。目前主流的目标检测深度学习算法

可分为两大类：①Two-stage 检测算法，此类方法分

两步进行，首先利用 RPN（region proposal network）

等结构生成候选区域，之后对候选区域进行目标分类

与位置调整。代表作有 Faster R-CNN[8]；②One-stage

检测算法，这类方法无需单独生成候选区域，只通过

全卷积的结构即可得出目标的分类与边框回归参数。

典型方法有 YOLOv3（you only look once）[9]、SSD

（single shot multibox detector）[10]等。One-stage 类算

法较 Two-stage 类算法速度提升明显，但准确率低于

Two-stage 类算法。文献[11]利用 Faster R-CNN 对红

外图像进行处理，实现了变压器、套管、断路器等 7

种电气设备的定位与识别，取得了较高的识别精度。

文献[12]基于改进 YOLOv3 算法对 5 种高压开关设备

红外图像进行识别，并达到了对异常发热点进行检测

的目的。 

目前用于电气设备红外图像目标检测的深度学

习算法主要利用水平矩形框对物体进行定位与识别，

在电力设备密集、大长宽比、多角度的场景下水平矩

形框无法保证足够的定位精细度，甚至会框选到临近

设备，造成识别错位。当红外图像中的电气设备目标

存在一定旋转角度，尤其是接近 45倾角时，水平矩

形框易引入与目标无关的大量背景冗余信息[13]，不利

于后续基于设备区域颜色值进行的状态评估操作。针

对水平框定位不精细的问题，本文提出基于改进

RetinaNet[14]的旋转目标精细化检测方法，利用带有角

度的旋转矩形框对倾斜密集的电气设备红外目标进

行精细化的定位，以减少目标框选过程中的干扰物影

响。同时为进一步提升模型在红外图像中的检测准确

率，在原 RetinaNet 网络中引入 Mosaic[15]数据增强算

法、Mish[16]激活函数和路径聚合网络（Path Aggregation 

Network，PAN）[17]进行优化。 后在隔离开关、断路

器、绝缘子串、电压互感器、电流互感器 5 类纹理特

征理相似，大长宽比，易因拍摄等问题产生倾斜角度

的设备中进行对比实验，证明本文所提模型在提升定

位精细化程度上的有效性以及检测准确率上的优势。 

1  RetinaNet 目标检测模型 

RetinaNet 属于 One-stage 方法，该网络利用 Focal 

Loss 损失函数降低了图像中大量简单背景信息所占

权重，突出图像目标区域正样本信息，解决了

One-stage 目标检测算法中存在的正负样本比例失衡

的问题，从而使网络专注于难分样本的训练。Focal 

Loss 的利用使得 RetinaNet 网络在 COCO 数据集上的

检测精度首次高于Two-stage算法[14]，且保有One-stage

算法的速度优势。RetinaNet 目标检测网络主要包括特

征提取网络、特征金字塔结构（Feature Pyramid Net-

works，FPN）[18]、预测网络 3 部分。特征提取部分采

用深度残差网络 ResNet101 来进行图像特征的初步提

取，残差结构的使用避免了因网络层次过深引起的梯

度消失与梯度爆炸问题；FPN 模块对特征提取网络输

出的特征图进行进一步的特征融合，从单一分辨率的

图片构建出特征信息丰富、多尺度的特征金字塔，

终输出包含5个不同尺度目标区域信息的特征图集合；

预测网络分为目标分类子网络与边框位置回归子网络

两条支路，对 5 个特征图进行全卷积[19]操作，其中目

标分类子网负责预测目标的类别置信度分布，位置回

归子网用于预测目标边框的位置信息。 

2  改进 RetinaNet 的红外目标检测模型 

为达到对红外图像中电气设备精细化检测的目

的，本文主要对 RetinaNet 进行 4 个方面的改进：①

在原网络中引入旋转框机制，实现在大长宽比、倾斜

密集场景下的电气设备红外目标精细化定位。旋转框

与水平框定位效果对比如图 1 所示；②在网络的图像 

 
(a) 水平框              (b) 旋转框 

(a) Horizontal box         (b) Rotation box 

图 1  水平框与旋转框定位效果对比 

Fig.1  Comparison of positioning effect between horizontal box 

and rotation box 

输入端增加 Mosaic 数据增强算法，进一步丰富红外

图像背景信息，增加样本的多样性并提升模型的泛化

能力；③在特征提取网络引入 Mish 激活函数，用于



第 43 卷 第 11 期          红 外 技 术          Vol.43  No.11 
2021 年 11 月                                 Infrared Technology                                     Nov.  2021 

1106 

增强梯度变化的平滑性，避免原 ReLU[20]激活函数导

致负值梯度消失的问题；④ 后采用 FPN＋PAN 结构

进行多尺度特征融合，充分利用多层特征图的不同信

息。改进后的网络结构如图 2 所示。 
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图 2  改进 RetinaNet 网络结构 

Fig.2  The network architecture of improved RetinaNet mode 

 

2.1  Mosaic 数据增强 

改进后的 RetinaNet 旋转目标检测网络采用

Mosaic 数据增强方法处理输入端电气设备红外图片，

Mosaic 数据增强方法每次读取 4 张红外图片，首先对

每张图片进行随机缩放、裁剪、色域变换、水平翻转

中的一种或多种操作，之后将处理过的 4 张图片进行

随机排布拼接成一张图片，如图 3 所示。将拼接好的 

始 像
 

(a) 原始红外图像        (b) Mosic 增强后图像 

(a) Original infrared image    (b) Mosic enhanced image 

图 3  Mosaic 数据增强 

Fig.3  Mosaic data augmentation 

红外图片以及标签数据送入神经网络进行进一步的

特征提取。Mosaic 数据增强技术通过对多张图片的拼

接操作丰富了待检测电气设备目标的背景信息，使得

改进 RetinaNet 网络对复杂背景的红外图像检测适应

性更强，对图片的缩放操作进一步丰富了图像内部小

目标电气设备样本的数目，增强了模型对不同尺度红

外目标的鲁棒性。该方法一次处理 4 张图片的数据，

因而 mini-batch 大小不需要很大，降低了训练门槛，

单 GPU 即可达到较好的训练效果[15]。 

2.2  Mish 激活函数 

原 ResNet101 网络中使用 ReLU 激活函数，其表

达式如下： 

ReLU(x)＝max(0,x)            (1) 

相比于 sigmoid 和 tanh 激活函数，ReLU 激活函

数存在正区间不饱和的优势，当 x＞0 时激活值输出

始终大于零，解决了正区间 x 值过大进入饱和区造成

的梯度消失的问题。但当 x≤0 时激活值恒为 0，对应

导数为 0，存在着负区间梯度消失的缺点，在 x＜0 时

梯度无法继续更新导致神经元死亡。为解决 ReLU 函

数存在的问题，本文将 ReLU 函数替换为 Mish 激活

函数，具体表达式如下： 

Mish(x)＝xtanh(ln(1＋ex))          (2) 

相较于 ReLU 函数，Mish 函数在负值的时候并非

完全截断，如图 4 所示，而是允许一定的负值梯度存

在，从而稳定了网络的梯度流，其平滑的特性能有效

地允许电气设备图像信息深入地渗透到神经网络中。

Mish 函数保证每一点的平滑性，使得训练过程中梯度

下降效果优于 ReLU 函数。随着特征提取网络层数的

加深，利用 Mish 激活函数替代 ReLU 激活函数取得

了比原网络更高的测试准确率与训练稳定性[16]。 
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2.3  PAN 模块 

本文在原 RetinaNet 的 FPN 模块后面新增 PAN

模块，电气设备红外图像输入 ResNet101 特征提取网

络后，得到不同深度的特征图，不同深度的特征图所

含特征信息有所不同，深层特征图携带有更强的电气

设备语义特征信息和较弱的目标位置信息，而浅层的

特征图含有丰富的电气设备目标位置特征与较弱的

语义特征。FPN 模块采用自顶向下进行上采样的方式

将深层特征图与浅层特征图进行叠加融合，以达到向

浅层特征图传递深层语义特征的目的，但浅层丰富的

目标位置信息并未传递到深层特征图。为了进一步融

合电气设备红外图像深层语义特征与浅层目标位置

特征，在 FPN 模块后添加 PAN 模块，PAN 结构对

FPN 输出的特征图进行自底向上的下采样操作，通过

卷积模块调整特征图尺寸与通道数，之后逐级与深层

特征图叠加融合，把浅层的丰富的目标位置特征传递

到深层的特征图。FPN 和 PAN 结构的组合充分利用

了红外图像不同尺度特征图的信息，避免了 One-stage

方法利用单一尺度特征图无法同时有效地表征各个

尺度的物体的缺点，提高了模型对电气设备红外图像

的特征利用能力。 

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

1
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ReLU

x

y

 

图 4  两种激活函数 

Fig.4  Two activation functions 

2.4  预测网络与损失函数 

RetinaNet 目标检测算法利用水平矩形框对物体

进行定位识别，因此在电气设备红外图像目标检测中

的应用存在一定的局限性。当红外图像中的电气设备

排列密集时，一个矩形框可能包含多个目标，矩形框

之间的重叠区域较大；在电气设备存在倾斜角度时，

水平矩形框会引入较多背景噪声信息，影响后续图像

处理工作。针对以上局限性，本文将 RetinaNet 网络

的水平矩形框调整为带有旋转角度的矩形框，并对预

测子网络与损失函数做出调整。 

2.4.1  旋转矩形框机制 

本文定义的旋转矩形框如图 5 所示，矩形框中与

x 轴正方向成锐角的边定义为 h，另一条边定义为 w，

角度为边h与 x轴正方向所成的锐角，取值区间为[－

/2,0)。旋转矩形框以(x, y, w, h, )位置向量的形式给

出，x、y 表示矩形框中心点坐标，w、h 代表矩形框

的宽度和高度。 

输入 RetinaNet 网络的图片大小为 800×800，在

经过特征提取、特征图融合后输出 7×7、13×13、

25×25、50×50、100×100 五个不同尺度的特征图来

预测不同尺度的物体，5 个特征图分别记为 P1～P5。

特征图在原图的映射点称为锚点，以每个锚点为中心

形成不同大小的先验框（anchor）。先验框的面积尺

度在 P1～P5上分别为{5122, 2562, 1282, 642, 322}，原

RetinaNet 模型对每个尺度的先验框添加{20, 21/3, 

22/3}3种不同尺度的面积比例因子与{1/2, 1/1, 2/1}3种

不同的长宽比例因子，每个锚点生成 9 个不同的先验

框。由于电气设备多具有大长宽比的特点，本文将原

来 3种长宽比拓展为{1:1,1:2,2:1,1:3,3:1,5:1,1:5}7种长

宽比，增加了更大的长宽比例因子以适应电气设备红

外目标的定位框选，并对每个先验框引入{－/2, －

5/2, －/3, －/4, －/6, －/12}6 种角度变换因

子，实现对带有倾斜角度的红外电气设备精细化定

位。每个锚点由原模型的 9 个水平矩形先验框增加为

126 个带有角度的先验框，改进后的先验框策略如图

6 所示，先验框的位置坐标向量由(xa, ya, wa, ha, a)表

示。 

w h
hw

-60º 
-30º x

y
 

图 5  旋转矩形框示意图 

Fig.5  Schematic of the rotating rectangular box 

512

256

128

64 32
1/3128 2

area 
ratio

aspect 
ratio

angular 
parameters

0128 2

2/3128 2

 

图 6  本文使用的先验框策略 

Fig.6  Anchor strategy in our method 

2.4.2  预测网络 

特征提取部分输出的 P1～P5 五个不同尺度特征
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图分别进入对应的预测网络，如图 2 右侧所示。预测

网络分为目标分类子网络与位置回归子网络两条支

路，两支路均进行 4 个连续的卷积操作来提取特征，

每次卷积操作后使用 ReLU 作为激活函数， 后通过

一个卷积层调整特征图通道数。回归子网络负责预测

每个锚点对应预测框的位置参数，原 RetinaNet 利用

水平框对物体进行框选，只需要预测(x, y, w, h)4 个

位置参数来表示预测框中心点位置与宽高，每个锚点

周围生成 9 个预测框，故回归子网络输出 W×H×4A

的张量，其中 A 的值为 9，W×H 等于输入特征图对

应锚点数量。改进 RetinaNet 采用旋转矩形框，在得

到预测框中心点位置与宽高的基础上还需要增加额

外的倾斜角度变量，需要预测(x, y, w, h, )5 个旋转

框位置预测量，由于每个锚点生成 21 个预测框，每

个框含有 6 个旋转角度因子，此时每个锚点生成 126

个大小、角度不同的框，故调整回归子网络 后一层

卷积的通道数由 4A 变为 5A，其中 A 为 126。分类子

网络负责估计每个预测框的种类置信度分布，每个锚

点对应预测框数量由 9 变为 126，故调整分类子网络

后一层卷积的通道数由 K×9 变为 K×126，输出

W×H×126K 的张量，K 为待识别的电气设备种类数。

本文总共识别隔离开关、断路器、绝缘子串、电压互

感器、电流互感器 5 类电气设备，因此 K 值取 5。 

2.4.3  损失函数 

RetinaNet 损失函数分为分类损失与回归损失两

部分。由于加入了角度预测量，改进 RetinaNet 回归

损失函数在原损失函数上加入了角度这一回归变量。

真实标注框（Ground Truth，GT）与先验框的相对坐

标以及预测框与先验框的相对坐标可表示为： 
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式中：(xa, ya, wa, ha, a)、(x, y, w, h, )、(x, y, w, h, )

分别表示先验框、预测框、真实标签框的位置参数及

倾斜角；(tx, ty, tw, th, t)表示标签框与先验框的相对坐

标；(tx, ty, tw, th, t)为预测框与先验框的相对坐标。

边框位置回归损失函数通过预测框与真实标签框的

差异计算损失值的大小，本文使用 smooth L1 函数，

定义如下： 
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式中：ti 表示标签框与先验框的相对坐标，取值范围

为(tx, ty, tw, th, t)，ti表示预测框与先验框的相对坐标，

取值范围为(tx, ty, tw, th, t)。 

总损失函数L为回归子网络损失与分类子网络损

失加权和，如下式： 
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式中：N 表示先验框数量；tn有两个取值，当先验框

为前景时 tn取 1，当先验框为背景时取 0。tni表示第

n 个预测框相对于先验框的坐标，tni表示第 n 个先验

框相对于真实标签框的坐标。pn 表示分类子网络预测

的第 n 个先验框的多类别置信度分布经过 Sigmoid 函

数计算后的值，tn 为第 n 个先验框对应真实目标的类

别标签。Lcls表示类别判定损失，使用原 RetinaNet 的

Focal Loss 损失函数计算；参数1、2 默认取 1。 

3  实验结果与分析 

实验环境为 Ubuntu16.04 系统，利用 Pytorch 框架

搭 建 网 络 结 构 。 计 算 机 硬 件 配 置 为 GeForce 

GTX1080Ti 11-GB GPU，CPU 为 i7-10700，16 GB 内

存。利用 GPU 进行训练和测试过程的加速。 

3.1  实验数据 

 本文采集我国西北某电力公司多个变电站的运

检红外图像，主要包括隔离开关、断路器、绝缘子串、

电压互感器（potential transformer，PT）、电流互感

器（current transformer，CT）5 类常见电气设备，部

分红外图像中的电气设备存在排列密集、倾斜角度较

大的问题。对原图片进行增强和扩充预处理，包括随

机缩放填充、随机平移翻转、随机调整色调亮度等操

作， 终得到 3000 张红外图像，统一调整为 800×800

大小，其中包括 897 个断路器、4219 个绝缘子串、1710

个隔离开关，831 个电压互感器、597 个电流互感器。

利用 roLabelImg 工具对所有红外图像中的电气设备

进行旋转矩形框标注制成数据集。 终对 3000 张红

外图像随机选取，2400 张用于模型的训练，600 张用

于模型测试。 
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3.2  训练过程 

由于目前样本数量有限，本文采用迁移学习的方

法训练新模型。迁移学习可将一个领域内学习到的知

识迁移到另一个相似领域，充分利用了原始数据集和

目标数据集之间潜在相同特征或者结构，可以明显加

速网络收敛[21]。在网络训练时，载入利用 PASCAL 

VOC 2007 数据集训练得到的权重，将网络参数迁移

过来进行红外图像数据集的训练，训练时初始学习率

设置为 5×e－4，动量为 0.9，权重衰减为 0.0001，采

用 Adam 优化器，batch size 大小为 4，共进行 30000

次迭代。图 7 为前 20000 训练过程中损失值随迭代次

数增加而变化的曲线。训练开始时损失值随训练迭代

次数的增加而迅速下降，收敛速度较快。当迭代次数

超过 5000 时损失值下降明显变慢，迭代 10000 次以

后损失值几乎不再下降，维持在 0.6 左右震荡，此时

模型的训练达到收敛。 
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图 7  损失曲线 

Fig.7  Loss curve 

3.3  性能比较与结果分析 

为验证本文改进 RetinaNet 网络的检测精度，将

所提算法与当前主流的目标检测器进行对比，包括

Faster R-CNN、YOLOv3 以及原 RetinaNet 网络。以

上网络均在相同的电气设备红外数据集进行测试评

估，实验条件以及训练参数完全相同。评估指标包括

平均准确率（Average Precision，AP）、平均准确率

均值（mean AP，mAP）。其中 AP 值是评判某一类

电气设备目标检测效果的指标，mAP 是所有 5 类别电

气设备的平均准确率均值。AP 与 mAP 定义如下： 
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式中：TP 表示正确分类的正样本个数；FP 表示错误

标记成正样本的负样本个数；FN 表示将正样本错误

判别为负样本的个数；P、R 分别为查全率与查准率。

表 1 给出了 4 种不同网络模型在 IoU 阈值为 0.5 时各

个不同种类电气设备的 AP 值以及 mAP 值对比结果。 

表 1  不同检测模型对比测试结果 

Table 1  Comparison of the test results of different detection  

models 

Method 
AP mAP 

Breaker Insulator Switch PT CT  

Faster R-CNN 94.47 89.21 87.23 96.45 95.44 92.56 

YOLOv3 90.62 86.52 82.09 92.03 91.37 88.53 

RetinaNet 94.96 90.05 88.57 96.03 96.19 93.16 

Ours method 97.51 92.84 90.61 98.69 97.86 95.50 

由表 1 可知，在相同的 IoU 阈值下，本文所提模

型在隔离开关、断路器、绝缘子、电压互感器、电流

互感器 5 类设备的 AP 值均高于其余 3 种目标检测网

络，改进后模型在测试集上的 mAP 值高于原

RetinaNet 网络 2.34%，对比结果证明了本模型在检测

准确率上的优势以及本文所提改进措施对原模型准

确率的提升。此外，在测试集的 513 张存在倾斜角度、

排列密集的电气设备图像中，由于改进 RetinaNet 网

络采用了带有角度的旋转框进行目标定位，取得了比

其余 3 种目标检测网络更加精细的定位效果。在具有

较大长宽比且存在倾斜角度的电气设备红外目标图

像检测中，带有旋转角度的矩形框相较于水平矩形框

引入了更少的冗余背景温度信息，降低了后续热故障

区域判别及提取算法的数据处理量，减小了因背景异

常温度干扰而产生的误报警几率，使得基于电气设备

红外图像的热故障诊断算法可以有更快的处理速度

以及更高的故障判别准确率。基于旋转矩形框的目标

检测区域之间相互重叠的部分更少，这也为后续的电

气设备红外图像分离操作提供便利。部分电气设备红

外图像的定位效果对比如图 8 所示，(a)、(d)图中绝缘

子与电流互感器存在较大的倾斜角度，利用水平矩形

框框选引入了大量与目标无关的背景图像，而利用本

文方法则能够精细地识别出其中的红外设备。(b)、(c)

图由于设备存在倾斜角度且排列密集，导致矩形框之

间发生了重叠，难以进行后续图像分离操作，本文基

于旋转矩形框进行目标定位，避免了电气设备排列密

集时水平框重复框选、相互重叠的缺点，实现了更精

细的目标检测效果。 
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(a) 绝缘子             (b) 断路器                   (c) 隔离开关                (d) 电流互感器 

(a) Insulator            (b) Breaker                     (c) Switch                       (d) CT 

图 8  模型检测结果 

Fig.8  Model test results 

4  结论 

本文提出一种基于改进 RetinaNet 的电气设备红

外图像检测模型，将原网络的水平矩形框定位改为带

有角度的旋转矩形框进行目标的定位。并且在网络的

输入端、特征提取部分、特征融合部分均作出相应改

进。改进后的模型在隔离开关、断路器、绝缘子串、

电压互感器、电流互感器 5 类常见电气设备构成的数

据集中进行了对比试验，结果表明： 

1）本文所提模型在 5 类常见电气设备上每一类

的检测精度均达到 90%以上，取得了较优的检测结

果。 

2）在 IoU 阈值为 0.5 时，本文所提方法平均准

确率均值高达 95.50%，高于当前主流的 Faster 

R-CNN、YOLOv3 目标检测算法，且优于原 Retinate

网络。 

3）本文采用旋转矩形框定位机制，在红外图像

中的电气设备存在排列密集、有倾斜角度的情况下，

减小了冗余干扰信息的框选，取得了更精细的目标

检测效果，为后续电力设备的带电状态评估与诊断

奠定了基础。 
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