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基于红外热成像的电气设备组件识别研究 
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摘要：常见的电力设备有变压器、开关柜、断路器等，这些设备都由多个组件构成。通过这类设备

的红外热成像实现了对其组件的识别。基于红外热成像信息量较少的特点，采用多种算法融合。首

先是基于 Lab 模型采用改进的 K-means 聚类和形态学的结合，提取红外图像中的高温区域，充分保

证了效率和可靠性。其次采用改进的 SURF（speeded-up robust features）和感知哈希算法的结合，确

定被提取区域中的三相组件。SURF 的作用是将已知的电气设备可见光图像和被提取区域中所有的

图像进行对比，找出红外图像中特征点匹配最多的区域。将其和其他红外区域进行对比，通过感知

哈希算法找到其他区域中匹配度最高的两个区域，以此定位出红外图像中的三相组件。此研究适用

于大量红外图像数据的识别定位，为基于红外成像的电气设备故障信息提取提供思路。 
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Abstract：Common electrical equipment includes transformers, switchgears, and circuit breakers, which 

are composed of multiple components. In this study, the identification of these components was realized 

via infrared thermal imaging of such devices. Based on the characteristics of infrared thermal imaging with 

less information, a variety of algorithms have been used for fusion. First, based on the Lab model, a 

combination of improved K-means clustering and morphology was used to extract the high-temperature 

region in the infrared image, which guaranteed efficiency and reliability. Second, a combination of 

improved SURF and perceptual hash algorithms was used to determine the three-phase components in the 

extracted area. The role of SURF was to compare the visible image of the known electrical device with all 

the images in the extracted area to determine the area with the most matching feature points in the infrared 

image. Compared with other infrared regions, we found two regions with the highest matching degree in 

other regions via the perceptual hash algorithm to locate the three-phase devices in the infrared image. This 

study is applicable to infrared image recognition and positioning without a large number of image data sets 

and provides ideas for the extraction of fault information of electrical equipment based on infrared 

imaging. 
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0  引言 

早在 20 世纪 70 年代，就有国外学者开始研究红

外热成像的识别，并首先将其应用于军事领域[1]。我

国虽然起步较晚，但从 90 年代开始就应用于各个领

域。在 2008 年，国家颁布了《带电设备红外诊断应
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用规范》[2]，各个科研院所逐步发掘红外热成像识别

在电气领域的应用。相比于可见光图像，红外图像具

有对比度低、信噪比低和灰度级少的特点[3]。所以可

见光图像和红外图像的识别方法有较大的差异。目

前，国内外关于红外热成像目标检测和识别的研究主

要包括：基于图像特征的分类识别和基于模板匹配的

目标识别[4]。其中，基于图像特征的分类识别目前主

要是基于深度学习[5]，而基于模板匹配的目标识别主

要是通过图像分割、对比和增强等方法，对图像进行

处理。本文属于第二种方法。 

关于图像分割的方法，文献[6-9]分析了关于常见

的 Sobel，Prewitt，Roberts 等多种边缘检测算法，同

时提出通过 K-means 聚类提取图像的边缘，但是只通

过 K-means 聚类会导致提取的部分失去图像细节，为

接下来的图像识别带来问题。文献 [10-13]通过

K-means 分割图像，并用形态学进行滤波，保留主要

成分，但是形态学滤波对于有些图像可能会导致过度

切割，最终可能会导致识别失败。关于图像匹配的算

法，文献[14]主要通过 SIFT（scale invariant feature 

transform）算法实现对快速移动物体的识别，但是

SIFT 算法相比于 SURF 算法计算复杂度高，计算速度

慢，会影响识别的实时性。文献[15]采用 SURF 匹配

算法和 RANSAC（random sample consensus）筛选算

法，将提取的图像特征通过筛选，提高 SURF 算法的

鲁棒性，但是此方法难以用于单个图像中的多目标匹

配问题。 

本文基于红外热成像针对电气设备三相组件进

行识别，如电压互感器、绝缘子串、绝缘套管等组件

都属于三相组件，最终实现这类组件的故障定位。针

对前文中出现的过度分割、计算时间较长、普适性较

低的问题，本文提出先通过改进 K-means 聚类和形态

学的结合，准确提取红外热成像中的高温区域，因为

电力组件的温度即使在正常情况下也会明显不同于

环境温度[16]，所以其中一般包括了三相组件、干扰及

噪声的红外热成像。通过 SURF 算法，识别红外高温

区域中的电力设备某一相组件，再通过感知哈希算

法，对比图像中被分割出的其他区域，最终确定三相

的位置。算法具有一定的普适性，不只是适用于某一

种电力设备，为基于电力设备的三相组件温度故障诊

断提供技术支持。 

1  基于电气设备组件的红外图像分割 

1.1  基于 Lab 颜色模型 

电力设备三相组件的温度即使在正常情况下，较

环境温度也会高出很多。所以通过红外摄像头采集的

红外热成像中，电力设备的三相温度一般明显偏高，

以此作为分割图像的实际基础。但是因为目前电力设

备的红外热成像主要通过摄像头采集，所以图像是基

于 RGB（red green and blue）颜色模型[17]。每一个像素

点都是由红（R）、绿（G）和蓝（B）按照不同的比例

混合而成，但是像素点之间的色相差异无法体现[18]。

而 L*a*b 颜色模型（文中简称 Lab）模型则是以数字

化方式描述人类视觉感应的颜色系统，其理论上包括

了人眼可以看见的所有色彩的色彩模式，是对传统

RGB 模型的补充。Lab 用 3 组数值表示色彩[19]。 

1）L：亮度数值，0～100，数值越高亮度越高； 

2）a：表征红色和绿色，当颜色从红色变化到绿

色时，a 值的变化范围为＋127～－128； 

3）b：表征黄色和蓝色，当颜色从黄色变化到蓝

色时，b 值的变化范围为＋127～－128。 

本文以某三相电压互感器的红外热成像为例，通

过灰度直方图可以明显看到。RGB 模型各个分量的直

方图灰度分布的区分度并不大，灰度主要集中在低频

部分。如图 1(b)、1(d)、1(f)所示。Lab 模型的灰度分

布模型中的 a 分量和 b 分量的图像反差明显，直方图

呈现互补的趋势，如图 2 所示。表明可以利用 a 和 b

分量的叠加对图像进行分割。本文利用 a 分量和 b 分

量组成的二维图像数据空间（以下简称 ab 分量）作

为三相识别定位的颜色空间对图像进行聚类分割。 

R component

G component

B component

b

c d

e f

a

 

图 1  某红外图片的 RGB 各分量的图像及直方分布图 

Fig.1  Image and histogram of RGB components of an 

 infrared picture 



第43卷 第7期                                                                                       Vol.43  No.7 
2021 年 7 月                      曾  军等：基于红外热成像的电气设备组件识别研究                         Jul.  2021 

681 

a component

b component

a b

c d  
图 2  某红外图片的 a 和 b 分量的图像及直方分布图 

Fig.2  Image and histogram of the a and b components of an  

infrared image 

1.2  K-means 聚类和形态学的图像切割算法 

1.2.1  基于 ab 分量模型的 K-means 聚类图像分割 

K-means 聚类算法不需要训练样本，是一种无监

督的统计方法。大致步骤如下： 

1）先从给定像素大小为 N 的样本空间数据集中

选取 K 个点作为初始聚类中心； 

2）计算各个图像数据样本到每个初始聚类的距

离，把图像数据样本合并到离它最近的那个聚类中心

所在的类； 

3）计算新形成的每个类的图像样本数据对象的

平均值来得到新的聚类中心； 

4）重复以上步骤，直到相邻两次的聚类中心没

有任何变化，说明样本调整结束，聚类准则函数达到

最优。 

传统的 K-means 聚类将全部的数据集作为样本，

从中任取 K 个像素点作为初始聚类中心。并采用欧氏

距离（Euclidean distance），计算各个点到聚类中心的

距离[20]。为提高图像识别算法的实时性，任取整个像

素矩阵 N 中 10%的数据作为样本 n，并在 n 中随机取

K 个点作为初始聚类中心。同时改用曼哈顿距离

（Manhattan distance）描述数据个体之间的相似度的距

离。它是标准坐标系上的绝对轴距总和, 结果是两个

坐标差的绝对值之和。 

1）将 M×N 的 a 分量和 b 分量矩阵，通过合并

变换，变为 2×MN 的矩阵，即用每个像素点的 a 分

量值和 b 分量值作为该像素点的坐标(X,Y)； 

2）任取整个像素矩阵中 10%的数据作为样本 n，

从中随机取 k 个点做为聚类中心，初始聚类中心

{P1
1,P2

1,P3
1,…,Pk

1}； 

3）假设共迭代 r 次(rR)，在第 r 次迭代中按照

下列准则将每个像素赋值给 k 类之一，即： 

 

 1
min ( ( ) ( ) )r

j

k r r r r
ij j ij jj i Q

E X P X Y P Y
 

     (1) 

式中：Xij
r，Yij

r 为第 r 次迭代中属于类 j(j＝1,2,3,…,k)

的第 i 个像素的横、纵坐标；P(X)r
j、P(Y)r

j 为第 r 次

迭代中的类 j 的聚类中心；Qj
r 为第 r 次迭代赋给类 j

的像素集合。 

4）更新聚类中心 Pj
r 的方法为： 

1 1
( ) r

j

r r
j iji Q

j

P X X
N




             (2) 

1 1
( ) r

j

r r
j iji Q

j

P Y Y
N




             (3) 

式中：Nj 为 Qj
r 中的像素点总个数。 

5）满足下述条件则停止，否则继续迭代下一次。 

1, r r
j jj k P P               (4) 

式中：为计算精度。 

通过上述的K-means算法对电气设备组件的红外

图像进行初步分割，得到图像中温度较高的区域。电

力设备组件即使在正常情况下，温度也会不同于环境

温度。所以，本文提取的高温区域，会包含电力设备

的故障相、正常相以及其他噪声及干扰区域。 

1.2.2  形态学膨胀处理 

如果只是通过K-means切割图像将会出现过度切

割的现象。以某包含三相电压互感器的红外图像为例，

对其应用上述的 K-means 切割算法，图 3 中的一个电

压互感器在图 4 中出现了过度的切割，被分割为图 4

中的区域 5、6 和 7。这将不利于后期的识别。 

 
图 3  原图 

Fig.3  Original image 
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图 4  过度分割 

Fig.4  Over-segmentation 

应用形态学主要是图像滤波和提取图像边缘。本

文通过形态学中的膨胀计算，把背景周围的背景点合

并到物体中，防止在 K-means 算法中出现过度切割的

问题。下面给出膨胀方法灰度形态学变换过程。 

 ˆ[( ) ]xA b x B A              (5) 

式中：A 为待处理的图像，B 为结构元素。式(5)表示

A 用 B 来膨胀，先对 B 做关于原点的映射，再将其映

射平移 x，这里 A 与 B 映射的交集不为空集。膨胀计

算可以增加算法的鲁棒性，在膨胀计算后保障被识别

区的完整性。虽然，噪声同样也被放大，但是通过后

面的图像配准和识别可以基本忽略噪点的影响。 

上述 1.2 中的算法作为对红外热成像预处理，在

保证计算速度和分割精度的情况下，分割出红外热成

像的高温区域，其中包含了故障相元件和正常相元件

以及噪声及干扰区域。 

2  基于 SURF 算法和感知哈希算法的图像配

准和三相定位 

2.1  基于 SURF 的特征点检测和描述 

已分割的高温区域既包括三相组件，同时也包括

噪声区域和干扰区域。本文通过 SURF 算法提取出其

中和该组件可见光图像相似度最高的区域，实现单相

识别。SURF 是一种局部特征，具有旋转、尺度不变

性，对光照变化和仿射、透视变换也具有较强的鲁棒

性[21]。与 SIFT 算法相比，SURF 加入了 Hessian 近似

矩阵和积分图像，降低了计算的复杂度，提高了速度。

SURF 算法在积分图像的基础上，利用 Hessian 算子

进行特征点的检测与求取。 

( , ) ( , )
( , )

( , ) ( , )
xx xy

xx yy

L I L I
H I

L I L I

 


 
 

  
  

          (6) 

式中： 
2

2
( , ) ( , ) ( , )xxL I I x y G I

x
 

 


2

2
( , ) ( , ) ( , )yyL I I x y G I

y
 

 


2

( , ) ( , ) ( , )xyL I I x y G I
x y

 
 

 
 

2 2

2 2

1
( , , ) exp( )

2π 2

x y
G x y 

 


   

为提高运算速度、简化计算，将上式中的高斯二

阶滤波器转换为 9×9 的盒子滤波器，并用它作为最

小尺度空间对图像进行滤波和斑点检测。化简后，

Hessian 近似矩阵 Happr的行列式可以表达为： 

det(Happr)＝DxxDyy－(Dxy)       (7) 

式中：为权重系数，≈0.9。Dxx，Dyy，Dxy表示 9×9

简化模板和图像卷积的结果。根据式(6)，记录图像任

意点处响应的计算结果值，得到在某一尺度下的响

应值。使用不同尺寸的模板，可以形成多尺度斑点响

应的金字塔图像，便可以在此基础上进行斑点响应极

值点的搜索。 

为了确保图像的旋转不变性，为每个特征点分配

一个主方向。首先以特征点为中心，计算半径为 6s

（s 为特征点所在的尺度值）的圆形邻域内，对图像进

行 Haar 小波响应运算。之后使用＝2s 的高斯加权函

数对 Haar 小波响应运算响应值进行高斯加权。遍历

整个圆形区域，其中最大 Harr 响应累加值所对应的方

向为特征点主方向。 

确定 SURF 的特征点描述算子，同样使用 Haar

计算小波响应。首先在主方向上将以 20s 为边长的矩

形分为 4×4 的子块，每个子块利用尺寸为 2s 的 Haar

小波模板进行响应值计算。得到如下结果表示每个区

域的描述符 V： 

[ d , d , d , d ]V x x y y             (8) 

式中：dx 和 dy 分别为在水平和垂直方向上的 Haar 小

波响应值。由此可获得由 4×4 个子区域构成，

4×(4×4)＝64 维的 SURF 特征的描述符，并归一化

处理。 

2.2  基于 SURF 的特征点匹配 

特征点匹配，就是通过某种相似性度量建立两类

图像特征之间一一对应关系。特征点匹配的准确性影

响图像配准精度[22]。为了合理增加两个图片之间的匹

配点个数，提高算法的鲁棒性。本文采用基于拉普拉
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斯响应正负号的双向匹配策略对 SURF描述子进行匹

配。匹配条件如下： 

1

1

sgn{tr( )} sgn{tr( )} 0

sgn{tr( )} sgn{tr( )} 0

m A B
i ii

n A B
i ij

H H

H H





  


 




      (9) 

式中：tr(Hi
A)为 A 图像的 Hessian 矩阵的迹；tr(Hj

B)为

B 图像的 Hessian 矩阵的迹。通过分别遍历 A 和 B 的

Hessian 矩阵的迹的符号，选取双方中所有和对方符

号相同的特征点，作为匹配的特征点。 

通过上述 SURF 算法，将分割出的区域和一相电

气设备元件的可见光图像进行特征点匹配，找出被分

割图像各个区域中匹配特征点最多的区域，以此确定

被识别的电气设备三相组件中的某一相。 

2.3 结合感知哈希算法的电气设备三相识别 

将上述算法结合感知哈希算法（perceptual hash 

algorithm），将电气设备组件的一相定位扩充为三相，

以提取被识别图像中的某类组件的三相位置区域。感

知哈希算法是一种生成图像“指纹”字符串的算法，

目前已广泛应用音频、图像、视频和生物识别[23]，具

体步骤如下： 

1）将图片缩放到 8×8 的像素图片 

2）将图片转换为灰度图片 

G＝0.299×R＋0.587×G＋0.114×B     (10) 

式中：G 代表灰度图片；R、G、B 分别代表图像 RGB

模型的各个分量； 

3）压缩图片 

通过离散余弦变换（discrete cosine transform，

DCT）压缩图片，将图片从空域转换到频域，变换公

式为： 

1 1

0 0

( , )

( 0.5)π ( 0.5)π
( ) ( ) ( , )cos[ ]cos[ ]

N N

i j

F u v

i j
c u c v f i j u v

N N

 

 



   

(11) 

1
, 0

( )
2

, 0

u
N

c u

u
N




 
 

              (12) 

式中：f(i,j)为原始图像；F(u,v)是 DCT 变换后的系数；

N 为压缩后像素矩阵的大小，c(u)和 c(v)是补偿系数； 

4）缩小 DCT 

因为 DCT 矩阵的特点是能量主要集中在左上角，

所以保留左上角 8×8 的矩阵； 

5）生成图像“指纹” 

将 8×8 的 DCT 矩阵转化为哈希值，进一步缩小

DCT 矩阵。规则如下： 

( , ) 0, ( , ) avg(DCT)

( , ) 1, ( , ) avg(DCT)

F i j F i j

F i j F i j

 
  

        (13) 

式中：F(i,j)为 8×8 的 DCT 矩阵中的各个元素；

avg(DCT)为 DCT 矩阵的平均值。 

6）对比指纹 

通过计算汉明距离反映两个图像之间的对比度，

当汉明距离小于 10 时被认为图像非常相似。汉明距

离计算公式[24]： 
64

1 2 1 2
1

d(HP , HP ) ( )
i

h h


           (14) 

式中：HP1，HP2 分别代表两个图像样本的感知哈希

算子。h1 和 h2 分别为 64bit 的哈希值。 

本文通过 2.1 和 2.2 中的 SURF 算法，可以确定

分割出的每个区域和可见光图像之间的匹配特征点。

但是，算法注重尽可能增加特征向量点，但没有对其

进行甄别，所以只筛选出和可见光图像匹配最多的红

外区域。假设可见光图像为某一项电气设备，则会挑

选出与其最相似的部分，这部分可确定为三相设备中

的某一相。一般对于电力设备而言，三相设备在同一

张热成像中只是大小不同，但是角度、形态基本相同。

通过对比已选出的区域和其他区域的哈希值，筛选出

另外两相，最终确定三相区域。本文整体算法大致流

程如图 5 所示。 

3  实验分析 

本文针对电气设备的红外图像进行三相的识别

和定位，为了更好地验证本文方法的有效性，选取了

多组图片进行测试。测试环境：处理器：Intel(R) 

Core(TM) i5-5200U CPU @2.20GHz（4 核 CPU）；内

存：4096MB RAM；操作系统：Windows 10；Matlab 

2017a。 

首先设计实验，体现本文 K-means 算法的分割效

果和时间。选取一张三相高压电压互感器红外热成像

作为样本进行测试，测试采用欧氏距离和通过全局随

机取初始聚类中心的传统 K-means 算法，以及本文的

算法。每个方法每次计算时，重复聚类 10 次以防止

出现局部最优。每种方法共计算 10 次。测试结果如

图 6 所示。 

通过图 6 可知本文对于分割图像的方法计算速度

明显提高。
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Infrared image of electrical 
equipment

RGB→Lab

K-means segmentation

Visible light image
Whether the number of matching 

feature points reaches the maximum
Calculate matching feature points

Select a certain area

Calculation and Hash value of 
each segmentation area

Calculate Hamming distance

Get the three regions with the 
smallest Hamming distance

End

No

Yes

 
图 5  算法总流程图 

Fig.5  Algorithm general flow chart
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图 6  两种算法计算时长 

Fig.6  The length of time required for the two algorithms to  

calculate 

如 1.2.2 中所述，通过形态学膨胀计算，可以有

效避免过度切割的问题。本文将 K-means 切割和形态

学膨胀计算结合。从分割效果来看，本文的算法更有

利于避免出现过度分割，将过分割率作为分割精度，

结果如表 1 所示。 

表 1  两种算法的分割精度 

Table 1  Segmentation accuracy of two algorithms 

 K-means algorithm   Proposed 

Figure 3 0.09   0.04 

Figure 11(b) 0.17   0.01 

Figure 11(d) 0.09   0.06 

Figure 11(c) 0.13   0.02 

Figure 11(a) 0.14   0.01 

过分割率越低说明越接近于正确的分割结果，发

生严重过度分割的概率越低。由此可见本文的分割算

法精度更好。效果如图 7 所示。 

1

2

5

6

7

8

9

11

13

14
15 16

17

18

19

20

21

22

28

29

30

31

32
33
34
35 36

37

 

图 7  本文算法分割效果 

Fig.7  The segmentation effect of the algorithm in this paper 

 

相比图 4，将图 4 中的区域 5、6 和 7 合并为图 7

中的区域 7，形成了完整的互感器区域，有效避免了

过度切割的问题，这将有利于后面的识别。 

确定了正确的分割区域后，进行三相的识别和定

位。将图分割出来的各个区域和对应的可见光图片，

通过本文 2.2 的算法进行匹配，如图 8 所示。 
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可见光图像
 

(a) 分割的红外图像 (b)本文算法的双向匹配 (c) 可见光图像 

(a) Segmented infrared (b) Two-way matching of (c) Visible light 

image             the algorithm in this paper  image 

图 8  SURF 特征点匹配 

Fig.8  SURF feature point matching 

 

图 7 中共分割出 39 个区域，并按照图 7 进行标

号。每个区域分别和图 8(c)匹配后，结果如表 2 所示。 

表 2  特征点匹配结果 

Table 2  Feature point matching result 

Area No. 7 13 18 31 Others 

Proposed 9 2 18 2 0 

SURF 2 0 4 2 0 

通过本文的算法，图像匹配点数明显提高，这会

进一步提高系统可靠性。但是，依然存在噪声干扰的

问题。例如，图 7 中的区域 31 并不是要被识别的区

域，但是依然出现了匹配点。所以为了避免这种情况，

本文结合感知哈希算法提高识别的准确度。选取匹配

点数最多的图7中的区域18，和其他区域对比哈希值，

得到如图 9 所示的结果。 
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图 9  各区域间汉明距离 

Fig.9  Hamming distance between regions 

区域 7，区域 13 和区域 18 和区域 18 的哈希值的

汉明距离最小，说明区域 7、13 和区域 18 最相近，

而这 3 个区域就是电气设备的三相，如图 10 所示。 

为验证算法的可靠性和普适性，又对其他的电气

设备红外热成像进行了三相组件的识别定位，如图 11

所示。结果表明，本文的三相定位效果较为满意。 

 
图 10  最终识别效果 

Fig.10  Final recognition effect 

 
(a) 互感器                  (b) 隔离刀闸 

(a) Transformer              (b) Isolation switch 

 

 (c) 绝缘子                      (d) 电缆 

(c) Insulator                        (d) Cable 

图 11  其他类型设备三相的识别定位 

Fig.11  Three-phase identification and positioning of other types  

of equipment  

4  结论 

本文针对红外热成像信息少，噪声多等特点，以

电气设备的红外图像为对象，进行三相设备的识别和

定位。主要分为两步，首先是进行图像的分割，因为

电气设备三相组件发热的原因，所以通过将改进的

K-means 算法和形态学相结合分割图像，提取其中包

含了三相设备的高温区域。此算法在保证分割效果的

同时兼顾了实时性。之后，采用 SURF 算法和可见光

图片进行匹配，选出匹配点最多的区域后，在通过感

知哈希算法计算各个区域之间的汉明距离，最相近的

3 个区域即为电气设备的三相。通过实验，本算法不

只是针对某一种电气设备，而是具有一定的普适性，

得到了较为满意的结果。同时为单一红外热成像的多

相似目标识别提供了思路。 
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