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基于 DeepLabv3+网络的电流互感器红外图像分割方法 

袁  刚 1，许志浩 1，康  兵 1，罗  吕 1，张文华 1，赵天成 2 
（1. 南昌工程学院 电气工程学院，江西 南昌 330099；2. 国网吉林省电力有限公司电力科学研究院，吉林 长春 130021） 

摘要：红外图像智能分析是变电设备故障诊断的一种有效方法，目标设备分割是其关键技术。本文针

对复杂背景下电流互感器整体分割难的问题，采用基于 ResNet50 的 DeepLabv3＋神经网络，用电流

互感器的红外图像训练语义分割模型的方法，对收集到的样本采用限制对比度自适应直方图均衡化方

法实现图像轮廓增强，构建样本数据集，并运用图像变换扩充样本数据集，搭建语义分割网络训练语

义分割模型，实现电流互感器像素与背景像素的二分类。通过文中方法对 420 张电流互感器红外图像

测试，结果表明，该方法的平均交并比（Mean Intersection over Union, MIoU）为 87.5%，能够从测试

图像中精确分割出电流互感器设备，为后续电流互感器的故障智能诊断做铺垫。 
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DeepLabv3+ Network-based Infrared Image Segmentation Method  

for Current Transformer 
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(1. School of Electrical Engineering Nanchang Institute of Technology, Nanchang 330099, China; 

2. Electric Power Science Research Institute of State Grid Jilin Electric Power Co., LTD., Changchun 130021, China) 

Abstract: Infrared image intelligent analysis is an effective method for the fault diagnosis of transformer 

equipment, and its key technology is target device segmentation. In this study, aiming to address the 

difficulty in overall segmentation of current transformers with complex backgrounds, the DeepLabv3+ 

neural network based on ResNet50 was applied to train the semantic segmentation model with infrared 

image of CT. The collected samples were enhanced by the limited contrast adaptive histogram equalization 

method, and a sample dataset was constructed. The sample dataset was expanded by image distortion, and a 

semantic segmentation network was built to train the semantic segmentation model to realize the binary 

classification of current transformer pixels and background pixels. The test results of 420 current transformer 

infrared images showed that the MIOU of this method is 87.5%, which can accurately divide the current 

transformer equipment from the test images and lay a foundation for the subsequent intelligent fault 

diagnosis of current transformers. 
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0  引言 

在变电设备红外图像分析的过程中，高质量的图

像能简化故障诊断算法流程。然而，真实的变电站场

景复杂，背景干扰大，拍摄的红外图像成像质量低；

此外，某些红外热像仪还自带标记，红外图像中的比

色条、热像仪 logo、温度标签等覆盖了图像中部分温

度信息，造成数据污染，增加了变电设备故障诊断难

度[1]。当前基于红外图像变电设备故障自动诊断主要

分为 3 步：查找感兴趣区域（Region of Interest，ROI）、

特征提取和状态分类[2]。其中查找 ROI 的目的主要是

缩小目标对象分析范围，主流方法包括目标分割与目

标检测两种手段。该类方法在实施过程中可分为两种

思路，即一步定位热点区域法和多步定位热点区域

法。 

一步定位热点区域是用一些分割算法或目标检
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测算法直接从变电设备的红外图像中分割或界定过

热区域。康龙等[3]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 优聚类中心，

后用模糊 C 均值（Fuzzy C-means）来分割过热区

域；曾亮等[4]用大津（OTSU）算法和区域生长法分

割过热区域；Hui Zou 等 [5]利用 k 均值聚类算法

（k-means clustering algorithm）将灰度图像分割成 k 个

区域，计算 k 个区域中的平均值，将其作为聚类中心

不断迭代来分割 终的过热区域。随着深度卷积网络

在图像处理领域取得突破性进展，目标检测算法定位

故障区域的方式也取得了较好的成绩。王旭红等[6]利

用 Single Shot MultiBox Detector（SSD），林颖等[7]利

用 You Only Look Once（YOLO），刘云鹏等[8]利用

Faster Region-based CNN 等目标检测网络实现红外输

变电设备异常发热区域界定。 

然而，上述方法难以自动规避数据污染和背景热

源干扰，处理结果都缺少对象语义表达，且主要适用

于发热较大的电流致热型故障；而对于发热较小的电

压致热产生的热点区域却难以做到准确定位，甚至失

败。此外，用神经网络直接实现变电设备故障区域界

定的算法需要大量的训练数据集，红外故障数据集样

本量不足是限制该方法的主要问题。 

综上所述，用一步定位热点区域方法实现局部过

热区域定位难以满足变电设备故障检测需求，利用多

步定位热点区域可以提高故障分析准确率。这类方法

的主要思想是：先将目标设备整体从复杂背景中进行

分割，减少数据污染和背景干扰，再进一步分割可疑

热区域，保证后续提取的热特征量的空间位置信息是

来自被分析的变电设备本体[1]。 

图像语义分割是一种能让计算机理解图像的技

术，在一个网络中同时实现图像中的物体类别识别和

高精度的图像分割。近年来，该技术在可见光的图像

语义分割已经取得不俗的效果[9]，而对变电设备红外图

像的场景理解的研究还处于初级阶段。本文用电流互

感器作为训练样本，DeepLabv3＋网络训练模型[10]，从

复杂背景中分割设备整体，结合图像形态学方法对语

义分割结果进行后处理，以提高 终分割的精度，为

后续变电设备不同致热因素导致的故障预判做铺垫。 

1  算法理论 

语义分割技术是利用计算机将图像中的像素按

照图像表达的语义信息进行分类[10]。在以往的分类网

络中，会将图片进行降维处理，丢弃图片原有的空间

信息。而图像的语义分割算法需要分类每个像素并将

分类结果还原成带有语义信息的与原图同等大小的

图片。因此，保留像素的空间信息对于图像语义分割

而言尤为重要。随着全卷积神经网络（ Fully 

Convolutional Networks，FCN）的提出，Long[11]等人

将 AlexNet，VGGNet 和 GoogLeNet 等主流分类网络

中的全连接层替换成卷积层，并在 后添加转置卷积

将特征图恢复到原来的尺寸[12]，图像像素的空间位置

特征得以保留，语义分割才有了突破性发展。本文利

用近年来在公共数据集中测试 MIoU 得分 高的

DeepLabv3＋作为训练变电设备语义分割模型的网

络。 

1.1  DeepLabv3＋网络结构 

编码解码（Encode-Decode）结构[13]是语义分割

网络中的主流结构，所谓的编码过程是通过特征提取

网络提取变电设备的特征，再经过解码实现特征信息

重组，在这个过程中，网络根据图像的标签信息不断

修正参数， 终实现监督式学习的对像语义分割。 

DeepLabv3＋的特征提取主干网络为残差神经网

络 ResNet[14]。深度残差网络的设计是为了克服由于网

络深度加深而产生的学习效率变低与准确率无法有

效提升的问题。该网络允许一部分输入不经过卷积网

络传到输出，保留了部分浅层信息，避免了因特征提

取网络的加深而导致特征细节的丢失[15]，残差模块的

引入可以使网络在加深的同时保证较高的准确率，且

更易于网络的优化，提高网络收敛速度。 

ResNet 残差网络原型如图 1(a)所示，网络结构主

要由卷积残差块（ Conv-block ）和恒等残差块

（Identity-block）两部分基本块组成，如图 1(b)(c)所示。

以 ResNet50 为例，其中 Conv-block 共 4 个，是用来

调整输入的长、宽及通道数；Identity-block 共 12 个，

是用来串联网络，增加网络层数。残差网络的计算公

式如下： 

yi＝H(xi)＋F(xi, Wi)          (1) 

xi＋1＝f(yi)              (2) 

式(1)、(2)中：xi，yi 分别表示第 i 个残差网络的输入

和输出；xi＋1表示第 i＋1 层残差网络的输入；Wi表示

卷积操作；F(xi,Wi)表示残差函数；f 表示 Relu 激活函

数。其中 H(xi)表示残差边的输出，在 Conv-block 网

络中残差边的输出需要调整输入图像的大小并进行

归一化，而在 Identity-block 结构中残差边的输入和输

出恒等，这两种网络结构输出计算公式为： 
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式中：g(m, n)为卷积核。 
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(a) 残差网络原型      (b) 卷积残差块（Conv-block）      (c) 恒等残差块（Identity-block） 

(a) Residual network prototype    (b) Convolution residual block          (c) Identity residual block 

图 1  Conv Block 与 Identity Block 的结构 

Fig.1  Structure of Conv Block and Identity Block 

在整个编码网络结构中为了获得更加高级的图

像特征，在 ResNet50 网络末端添加空洞卷积空间金

字塔模块（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）[16]，

它接受基网络提取的高级特征图作为输入，经过具有

不同空洞速率的空洞卷积， 后将结果输出进行堆

叠，达到覆盖多尺度感受野的目的。 

上述两部分构成了 DeepLabv3＋网络的编码模

块。将编码模块输出的特征图与编码模块中的浅层特

征相结合，经过上采样步骤构成解码模块，该模块的

功能是利用转置卷积将特征图像进行逐层放大 终

还原成与输入图像尺寸同等大小的图像， 后经过

Softmax Layer 求出输出图像的像素所在类别的概率，

Pixel Classification Layer 对像素进行分类[17]，输出网

络预测的 label。网络结构如图 2 所示。其中 softmax

函数定义为： 
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式中：zi 表示第 i 个节点输出的像素值；K 表示网络

分类的分类个数；pk(zi)表示 zi 属于第 k 个类别的概率。

 
图 2  DeepLabv3+结构图 

Fig.2  DeepLabv3+ structure diagram 

1.2  数学形态学运算 

考虑到训练的模型难以准确无误地完成对输入

图像像素分类，或多或少会有一些与设备本体颜色相

近的像素点被分割出来。因此本文采用数学形态学中

的开闭运算对分割后的图片进行处理。利用开运算对

分割后的图像进行腐蚀，之后做膨胀运算，平滑分割

后图像的轮廓，同时删除一些误分割的像素块，该运

算的数学表达式为： 

 A B A B B  
            

(5) 

利用闭运算对图像做膨胀之后再进行腐蚀处理，

填充一些图像中出现的孔洞或裂口，其表达式为： 

 •A B A B B  
            

(6) 

以上两式中 A 为待处理图像；B 是单个结构化元

素对象。 

2  电流互感器红外图像数据集预处理 

由于拍摄设备红外图像的热像仪型号各异，拍摄

环境复杂，部分热摄像仪拍摄的图片噪点多，此外，



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

1130 

当有设备表面温度与环境温度相差较小时，设备特征

被淹没在环境中，丢失了大量细节特征，不利于图像

标注和网络提取设备的轮廓特征。因此需要对收集到

的图像做增强处理。 

2.1  基于对比度限制自适应直方图均衡化的图像增

强算法 

由于红外图像反应的是设备温度和环境温度的高

低分布，当环境温度与设备本体温度相近时或在拍摄

时设置较大的温度区间，将使设备轮廓与背景环境混

为一体，边界模糊。如采用直方图均化（Histogram 

Equalization，HE）方法对全局图像进行增强，直方图

大峰值可能落在背景噪声或非感兴趣区域；在这种情

况下，直方图均衡化会导致图像背景和设备灰度值提

高，对比度降低。处理效果图和直方图如图 3(b)，(e)

所示。 

与上述方法相比，使用自适应直方图均衡化

（Adaptive histogram equalization，AHE）[18]改进的对

比度限制自适应直方图均衡化（Contrast limit adaptive 

histogram equalization，CLAHE）[19]算法能够在一定

程度上抑制噪声的放大，这主要是通过限制 AHE 算

法的对比提高程度来达到的。CLAHE 通过在计算累

积直方图函数前用预先定义的阈值来裁剪直方图以

达到限制放大幅度的目的。在处理过程中，对于给定

的输入图像，CLAHE 算法将图像分割为互不重叠的

图像块，对划分后的每一个子块计算其对应的直方

图，使用预先设定的阈值 L 对每个子块直方图进行裁

剪，同时统计整个直方图中超过上限阈值L的像素数，

并将这些像素数重新分布到对应子块的直方图中。

后，通过使用双线性插值来消除边界伪影，在子矩阵

上下文区域内实现像素的新灰度级分配的计算。处理

效果图和直方图如图 3(c)、(f)所示。 

2.2  数据集制作与划分 

在制作训练数据集时，使用图像标注软件将上一

步预处理好的图像中占据主体像素的设备进行精细

标注，其余区域都视作背景。此外电流互感器的常见

故障为电流致热型故障，常发生于导线与设备的连接

处，在标注时应把导线与设备连接处也视为设备的一

个特征包含到设备本体当中，如图 4 所示。 

   

(a) 原图  (b) HE 算法处理图像  (c) CLAHE 算法处理图像 

(a) Original image   (b) HE algorithm   (c) Image processing 

                  processes image    by CLAHE algorithm 

 
(d) 原图直方图  (e) HE 处理直方图 (f) CLAHE 处理直方图 

(d) Original histogram (e)HE processed (f) CLAHE processed 

                       histogram      histogram 

图 3  图像增强及对应直方图 

Fig.3  Image enhancement and corresponding histogram 

 

(a) 原图 

(a) Original image 

 
(b) 标签图 

(b) Label image 

图 4  数据集中原图与标签图 

Fig.4  Original image and label image in dataset 

数据扩充是一种常见的技术，已被证明有利于机

器学习模型的一般培训，特别是深层架构，要么加速

收敛，要么充当正则化器，从而避免过拟合，提高泛

化能力[20]。数据量的不足是当前网络模型泛化能力弱

的关键因素。本文收集到的电流互感器红外图像数量

有限，共 700 张，在训练时还要从中划分一部分作为

验证集和测试集，以这些数据来训练语义分割模型难

以达到一个好的分割精度。因此，采取图像扭曲变换

来创建新样本扩充数据集，以避免训练过程中出现过

拟合。针对电流互感器的红外图像数据集采用平移、

旋转、翻转等图像变换方式来扩充，如图 5 所示，每

一张图片和对应的标签经过 3 次变换， 终样本总数

为 2100 张。将上述处理好的数据集划分 60%作为训

练样本集，用来建立像素分类器模型；划分 20%作为

验证集，用来验证训练效果并且做超参数调整；划分

20%作为测试集，用来测试模型的泛化能力。 

3  实验过程与分析 

3.1  实验流程 

本文中通过构建电流互感器红外图像作为训练

语义分割模型的数据集，该数据集中包含了多种不同

电压等级的电流互感器，同时也包含了不同拍照角
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度，不同背景和不同气候条件下的图像，这些图像能

够真实反映变电站内的复杂环境。训练模型的网络是

以 ResNet50 为基网络的 DeepLabv3＋。此外，本文还

设计了多组对比实验，第一组是基于 ResNet50 的

DeepLabv3＋模型和基于 ResNet18 的 DeepLabv3＋模

型对比；第二组是用上述两个模型和 FCN-8s、SegNet

模型对比；第三组是在 DeepLabv3＋（基网络为

ResNet50）网络之后加入形态学开闭运算对比。 

 

 
(a) 平移图像      (b) 旋转图像      (c) 翻转图像 

(a) Translate image   (b) Rotate image     (c) Flip image 

图 5  原图像数据集与扩充数据 

Fig.5  Original image dataset and extended data 

由于实验过程需要进行大量的图像计算，对电脑

的内存和 GPU 性能要求都比较高。因此本文在工作

站平台上以 Matlab 的深度学习工具箱作为实验软件

平台，搭建了 FCN-8s，SegNet，DeepLabv3＋（基网

络为 ResNet50）和 DeepLabv3＋（基网络为 ResNet18）

网络进行分别训练。电脑的硬件参数为：CPU 为

intel(R)Xeon(R) Gold5120T, 128 G 内 存 ， 配 备

QuadorP2000 显卡。 

在训练过程中，首先对数据集进行扩充，然后将

数据集分批送入网络训练。设置训练 小批次为 10，

迭代次数为 9800 次，学习率采用分段调整，设置初

始学习率为 0.01，每迭代 10 轮低 0.1，这允许网络以

更高的初始学习率快速学习，而一旦学习率下降，能

够求得接近局部 优的解。通过设置‘Vidation Data’

参数，在每轮都对照验证数据对网络进行测试。

'Validation Patience'设置为 4，在验证准确度收敛时提

前停止训练，这可以防止网络对训练数据集进行过拟

合。采用带动量的随机梯度下降（Stochastic Gradient 

Descent with Momentum，SGDM）算法，动量参数为

0.9。利用交叉熵计算预测误差，进行反向传递，更新

网络参数。损失函数为： 

  log i

K

kk kE zw p           
(7) 

式中：wk为类别 k 的损失权重；pk(zi)为像素 zi 属于真

实类别 k 的概率。训练过程如图 6 所示，随着学习率

的下降， 终训练 6850 次，验证准确度为 95.49%，

验证损失为 0.1189。 

 
图 6  基于 Resnet50 的 DeepLabv3+网络模型训练过程 

Fig.6  Training process of DeepLabv3+ network model based on ResNet50 

3.2  评估指标 

在实验中用 MIoU[21]作为分割结果评价指标，它

计算两个集合的交集和并集之间的比值的平均值，可

以反应分割结果和真实标签的重合程度。假设 k 为像

素分类类别总数，pij 和 pji 分别表示预测结果为 i 实际

结果为 j 的像素总数和预测结果为 j，实际结果为 i 的
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