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〈无损检测〉 

基于引导滤波的电力设备热故障诊断方法研究 

黄志鸿，吴  晟，肖  剑，张可人，黄  伟 
 （国网湖南省电力有限公司电力科学研究院，湖南 长沙 410007）  

摘要：电力设备热故障为一种常见的设备故障类型。本文提出一种基于引导滤波的电力设备热故障

诊断方法。该方法包括两个主要步骤。首先，基于热故障区域与图像背景在红外图像上的温度差异

特性，逐像素计算热故障区域与图像背景的马氏距离，获得初始的热故障诊断结果。然后，采用引

导滤波对初始诊断结果进行优化，充分利用相邻像素之间的空间相关性，优化提升诊断结果。实验

结果表明，与其他广泛应用的异常目标检测方法相比，本文提出的方法在热故障诊断精度上具有较

大的优势，满足电力设备带电检测的应用需求。 
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Thermal Fault Diagnosis of Power Equipments Based on Guided Filter 

HUANG Zhihong，WU Sheng，XIAO Jian，ZHANG Keren，HUANG Wei 

(State Grid Hunan Electric Power Corporation Limited Research Institute, Changsha 410007, China) 

Abstract：Thermal fault is a common fault type in the power equipment. This paper introduces a thermal 

fault diagnosis method for the power equipment by employing guided filter. The proposed method consists 

of two main steps. First, according to the temperature difference between the thermal fault area and the 

background in infrared images, the Mahalanobis distance between the fault area and the background is es-

timated, and the initial thermal fault diagnosis results can be generated. Then, guided filter is used to 

improve the diagnosis performance, by utilizing the spatial correlation between adjacent pixels fully uti-

lized. Experimental results demonstrate that the proposed diagnosis method has a better diagnosis 

performance than the current state-of-the-art detectors. 

Key words：power equipment, infrared image, thermal fault diagnosis, anomaly detection, guided filter 

 

0  引言 

电力设备是电力系统中的重要组成部分。在电

力设备的运行过程中，不可避免地出现各式各样的

故障，其中热故障是最常见的一种故障类型
[1]
。及

时诊断出电力设备发热故障，对保障电力系统稳定

与安全地运行起着至关重要的作用
[2]
。红外热成像

检测技术具有非接触带电检测的优势，能够有效检

测电力设备的温度场信息（如图 1 所示），现已成为

电力设备热故障诊断的一种重要手段，在电力系统

各个单位中有着广泛的应用
[3]
。 

随着我国电力系统的不断发展，电力设备的红

外巡检任务压力也逐渐增大。传统依靠人工判别与

分析处理的手段，不仅人工成本高，检测周期长，

巡检效率低，而且误检率较高。为提高电力设备热

故障诊断的智能化和信息化水平，国内外研究人员

提出了许多热故障诊断方法。总的来说，这些热故

障诊断方法可以分为两大类。 

第一类是基于传统的图像特征分析方法。康龙

等人在 2016 年
[4]
采用一种图像分割的方法来分离

出电力设备红外图像中的热故障区域。王淼等人在

2017 年
[5]
提出一种基于梯度分析的边缘检测方法来
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诊断出红外热故障区域。胡洛娜等人在 2018 年
[6]

采用改进的 k-means 聚类算法用于异常热故障区域

诊断。一种基于小波变换和后验概率分布的诊断方

法
[7]
用于增强图像质量，提升诊断热故障目标的精

度。 

 

(a) 拍摄的可见光图像       (b) 对应的红外图像 

(a) The obtained natural image (b) The corresponding infra 

                            red image 

图 1  湘潭市某处 220 kV 变电站 

Fig.1  A 220 kV substation in Xiangtan city 

除了上述方法外，基于深度神经网络的检测方

法近年来也得到了研究人员的广泛关注。文献[8]

首先对红外图像进行超像素分割，然后利用卷积神

经网络对电力设备的红外图像进行诊断。文献[9]

利用递归神经网络定位异常热故障区域像素。贾鑫

等人
[10]

先对红外图像进行区域分割，然后利用卷

积神经网络进行热故障诊断。值得注意的是，上述

基于深度学习的方法均是采用有监督的检测方式，

严重依赖于人工标定的已知的故障区域，根据已知

故障区域的红外热信号来诊断故障目标。 

然而，在真实巡检环境下，电力设备故障区域的

红外信号易受到环境因素的影响，例如拍摄角度遮

挡，辐射率设置不准确，噪声污染。因此，在真实电

力巡检场景下，这类有监督学习的检测技术难以获取

一致性的热故障区域红外信号，并构建大量可靠的红

外数据库。相反，基于无监督学习的异常检测技术不

需要电力设备故障区域的先验信息
[11]

。如何通过异常

目标检测方法实现对电力设备热故障的有效监测是

本文拟解决的应用难题。 

为此，本文提出一种基于引导滤波的电力设备

热故障诊断方法。本文的创新点主要包括两个方面。

第一，将电力设备热故障诊断问题建模为基于无监

督学习的异常目标检测的问题，有效解决热故障训

练样本不足的问题。第二，将图像滤波技术用于电

力设备热故障诊断中，提出一种基于引导滤波

（guided filtering, GF）的电力设备红外图像故障诊

断方法。通过图像后处理的方式，极大地提升热故

障的诊断精度。 

1 基于引导滤波的热故障诊断方法 

图 2 展示的是所提出方法的流程图。所提方法主

要包含两个步骤。首先，根据热故障区域与图像背景

的温升差异特性，逐像素计算测试像素与图像背景的

马氏距离，获得初始的诊断结果图。然后，采用引导

滤波对初始诊断结果进行优化，充分利用相邻像素之

间的空间相关性，抑制图像中噪声等突变细节并保持

热故障区域的空间边缘信息，提升热故障的诊断精

度，生成最终诊断结果。 

Test infrared 
image

Mahalanobis 
distance

Initial detection 
result

Guided 
filtering

Final detection 
result

Test infrared 
image

Initial detection 
result

Final detection 
result

Guided
 filtering

Mahalanobis 
distance

图 2  所提出的 GF 方法流程图 

Fig.2  The schematic diagram of the proposed GF method 

1.1  相关研究  
图像滤波技术是计算机视觉领域中常用的处理

技术。与传统的滤波技术不同，在边缘保持滤波技

术中，不同位置的图像像素对应的滤波核会发生变

化。在平滑滤除图像噪声等畸变细节时，不会对空

间边缘造成模糊
[12]

。近些年来边缘保持滤波技术在

计算机视觉领域得到了广泛的研究
[12–14]

。常见的边

缘保持滤波算法有：引导滤波
[12]

、双边滤波
[13]

、加

权最小二乘滤波
[14]

。其中引导滤波在图像纹理编

辑、去噪、特征提取等领域被证明为一种有效的滤

波技术引导滤波是一种基于局部线性模型的滤波技

术，具有实时性和高效性等优点。在引导滤波中，

输出图像 O 通过如下线性变换方式而成：          

,i j i j jO a I b i w              (1) 

式中：wj 是以像素 j 为中心的局部窗口，空间尺度

为(2r＋1)×(2r＋1)；P 为输入图像，一个能量函数

用于构建引导滤波算法中的 aj 和 bj。 
2( , ) (( ) )

j

j j j i j i j
i w

E a b a I b P a


         (2) 

式中：为控制滤波的模糊程度。系数 aj 和 bj 通过

求解如下线性回归问题而解得： 

   
1

,
ji w i i j j

j
j j j j j

j

I P Pw
a b P a




 

 
  




   (3) 

式中：j 和j 为引导图像 I 中 wj 区域的均值和方差。 

1.2  故障区域初始诊断 

    热故障是电气设备运行中常见的一种故障类

型，通常伴随着局部发热现象。红外图像能较好地

反应出电力设备温度场的变化情况。设备故障发生
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区域与周围背景区域在红外图像上存在较大的温度

差异特性，本文采用 Reed-Xiao 异常检测算法
[15]

来

诊断故障区域。该方法假设图像背景可以用多元高

斯分布来表示。背景的协方差可以用来计算测试像

素和背景像素之间的光谱差异。Reed-Xiao（RX）

异常检测算法表示如下： 

1 T
RX ( ) ( )

im i iD m m    ( )           (4) 

式中：mi 代表输入红外测试图像 m 中的第 i 个像素

的像素值。和分布表示为 m 的均值和协方差。

RX imD ( ) [0,1]指的是第 i 个像素属于异常热故障的

发生概率。通过计算输入红外图像的马氏距离，得

到初始的热故障检测结果图 I。图 3 左侧展示为一

个初始诊断结果图，右侧展示为该图中的两个局部

细节放大图。我们可以发现，初始诊断结果能较好

地诊断出异常热故障的发生区域，但未能较好地抑

制图像中噪声等突变细节，同时未能较好地保持热

故障区域的空间边缘信息。 

          

图 3  初始发热故障诊断结果图 

Fig.3  Initial thermal fault diagnosis result 

1.3  引导滤波后处理 

在计算机视觉领域，利用图像的空间相似性，

是抑制噪声等突变细节和保持目标空间边缘信息的

一种有效手段
[11-13]

。 

为提高发热故障区域的诊断精度，我们对得到

的初始诊断结果图 I 进行引导滤波处理。通过挖掘

图像 M 像素间的空间相似性信息，提升热故障诊断

的性能： 

Guided( , , , )R I g s r             (5) 

式中：函数Guided 代表引导滤波操作，I 代表输入

的初始诊断结果；g 为一个引导图像，它由输入红

外热像 M 的第一个主成分组成；s 和 r 为两个控制

滤波结果平滑度的参数，在本文中，s 和 r 两个参

数默认设置为 0.5 和 20。R 为输出的滤波后的诊断

图。图 4 左侧展示的是一个滤波优化后的诊断结果

图，右侧展示的是该图中的两个局部细节放大图。 

此滤波处理步骤的优点是在滤波过程中充分挖

掘了输入红外图像中的空间信息，抑制图像背景和

噪声等图像突变细节的影响，恢复目标的边缘细节

信息，提高设备故障的诊断精度。具体滤波求解过

程见参考文献[12]和文献[13]。 

 

图 4  最终发热故障诊断结果图 

Fig.4  Final thermal fault diagnosis result 

2  实验与分析 

本实验中，用于测试的红外图像由 FILR -T620

成像仪所采集。图像空间分辨率为 0.68 mrad，波长

范围为 7.5～14 m。拍摄对象为输电、变电、配电

环节中的电气设备，如避雷器、断路器、互感器、

绝缘子、电缆等。 

为评估本文所提方法对热故障的诊断性能，采用

3 种经典的异常目标检测方法进行了对比实验。这些

方法包括基于全局统计的马氏距离计算 Reed-Xiao

（RX）方法
[14]

，基于全局统计的局部 RX（LRX）方

法
[14]

以及低秩矩阵分解检测方法（LRaSMAD-based 

Mahalanobis Distance，LSMAD）
[15]

。其中，LRX 方

法的内部窗口大小 win 从 3～19 中选择，外部窗口大

小 wout 从 5～23 中择优选择。LSMAD 方法的秩 r 设

置为 1。 

为了评估诊断结果的优劣，我们采用面积（area 

under curve, AUC）[16]
指标来进一步评价诊断性能。

AUC 指标基于目标检测结果和参考检测图，定量地

评价检测结果的精度。该指标能较好地评估检测结

果与热故障区域的温升差异和区域面积的匹配程

度。AUC 值越高，检测结果越接近参考检测图，诊

断性能越优异。AUC 指标具体计算公式如下： 

+
AUC DP FAR dT T T




  ( ) ( )           (6) 

式中：DP(T)表示当检测结果的阈值设置为 T 时，检

测到的正确目标像素占总目标像素的比率。FAR(T)

表示检测到错误的目标像素与背景像素间的比率。 

第一幅测试图像拍摄于湖南省湘潭市韶梅线

10 kV 线路上的一景。该图像包含 640×970 个像素。

该幅图像中绝缘子出现了温度过热的异常发热情

况。图 5(a)和(b)展示了该数据的红外热图像和参考

的热故障区域图。 
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        (a) 输入的红外图像         (b) 参考检测图 

(a) Input infrared image       (b) Reference detection map 

                  (c) RX 方法           (d) LRX 方法 

(c) RX method           (d) LRX method 

              (e) LSMAD 方法          (f) GF 方法 

(e) LSMAD method          (f) GF method 

    图 5  不同方法在绝缘子发热故障的诊断结果图 

Fig.5  Different diagnosis results on the fault of insult 

图 5(c)～(f)展示的是 RX、LRX、LSMAD 和

GF 等不同检测方法的诊断结果。在每幅图的左侧

展示了诊断结果的局部放大图。如图所示，我们可

以发现，GF 方法能有效地抑制背景像素的干扰，

同时很好地凸显出热故障识别结果区域。RX 方法

能较好地识别出异常热故障区域，但是不能有效地

抑制如输电线路等背景环境对诊断结果的干扰。

LRX 方法虽然能较好地定位出异常发热故障的区

域位置，但是未能较好地诊断发热区域的形状。

LSMAD 方法未能较好地将发热故障区域从背景中

诊断出来。四种检测方法的 AUC 指标分别为

0.9707、0.9075、0.8514、0.9929，其中 GF 方法的

热故障检测指标最高。 

第二幅测试图像拍摄于湖南省湘潭市韶南线

10 kV 线路上的一景。该图像包含 240×330 个像素。

该幅图像中输电导线出现了温度过热的异常情况。

图 6(a)和(b)展示了该数据的红外热图像和参考的热

故障区域图。 

图 6(c)～(f)展示了 RX、LRX、LSMAD 和 GF

等不同诊断方法的诊断结果。图中左侧展示了诊断

结果的局部细节放大图。4 种检测方法的 AUC 指标

分别为 0.9901、0.6075、0.9114、0.9965。相较于

RX 检测方法，本文提出的 GF 方法能获得更优的诊

断精度。LRX 和 LSMAD 两种检测方法未能较好地

抑制背景像素对故障识别的干扰。 

第三幅测试图像拍摄于湖南省湘潭市某 220 kV

线路上的一景。该图像包含 325×450 个像素。该幅

图像中绝缘子出现了温度过热的异常情况。图 7(a)

和(b)展示了该数据的红外热图像和参考的热故障区

域图。 

 
        (a) 输入的红外图像         (b) 参考检测图 

(a) Input infrared image       (b) Reference detection map 

 
  (c) RX 方法              (d) LRX 方法 

(c) RX method            (d) LRX method 

2

  
(e) LSMAD                 (f) GF 

(e) LSMAD method          (f) GF method 

   图 6  不同方法在架空导线发热故障的诊断结果图 

Fig. 6  Different diagnosis results on the fault of line 

        (a) 输入的红外图像        (b) 参考检测图 

(a) Input infrared image       (b) Reference detection map 

 
(c) RX 方法              (d) LRX 方法 

(c) RX method           (d) LRX method 
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(e) LSMAD 方法             (f) GF 方法 

(e) LSMAD method         (f) GF method 

   图 7  不同方法在绝缘子发热故障的诊断结果图 

Fig. 7  Different diagnosis results on the fault of insult 

不同方法的诊断结果如图 7(c)～(f)所示。在图

的左下方展示了诊断结果的局部细节放大图。如图

所示，我们可以发现，本章所提出的 GF 方法能较

好地诊断出发热故障区域，同时对于背景像素有着

较强地抑制能力。RX 和 LSMAD 两种方法虽然能

较好地诊断出发热故障区域，但是误检部分背景像

素为故障区域。LRX 方法未能较好地从背景环境中

分离异常发热故障。4 种检测方法的 AUC 指标分别

为，0.9893，0.8481，0.9486，0.9988。 

不同检测方法的 AUC 指标如表 1 所示。我们可

以发现本文所提出的 GF 检测方法能获得最高的诊

断精度（已加粗）。不同检测方法的运行时间如表 2

所示。从表中我们可以发现，LRX 方法需要更多的

运算时间。这是因为 LRX 方法采用局部滑动窗口的

计算策略，导致空间信息的重复利用，计算效率相

对较低。相比之下，RX 和 LSMAD 两种方法采用全

局图像的计算策略，计算效率更高。尽管所提出的

GF 方法在运行效率上不是最高的。但鉴于其出色的

诊断性能，该方法仍然是 4 种方法中最为实用的诊

断技术。 

表 1  不同诊断方法的 AUC 指标 

Table 1  AUC values of different diagnosis methods 

Test  

images  
RX LRX LSMAD GF 

1 0.9707 0.9075 0.8514 0.9929 

2 0.9901 0.6075 0.9114 0.9965 

3 0.9893 0.8481 0.9486 0.9988 

 

表 2  不同诊断方法的运行时间 

Table 2  Running time of different diagnosis methods 

Test  

images 
RX LRX LSMAD GF 

1 1.03 43.82 1.86 1.31 

2 0.53 23.75 0.92 0.67 

3 0.84 37.23 1.31 1.02 

 

此外，为了进一步定量地分析 GF 方法中引导

滤波处理步骤对检测性能的影响。图 8 展示了在 3

幅测试图像中，有无引导滤波处理步骤对诊断结果

的影响。从图中，我们可以看到无引导滤波处理的

热故障诊断精度分别为 0.9707、0.9901、0.9893，而

经过引导滤波处理的热故障诊断精度分别为 0.9929、

0.9965、0.9988。热故障诊断精度依次提升了 2.3%、

0.3%、1.0%。实验结果表明引导滤波操作为一种重

要的图像处理步骤在电力设备热故障诊断中的有效

性。 

0.9988

测试图1 测试图2 测试图3

无引导滤波步骤

有引导滤波步骤
0.9707

0.9929

0.9901

0.9965

0.9893

0.9988

Test image 1 Test image 2 Test image 3

Without the filtering step

With the filtering step

 

图 8  有无引导滤波处理对诊断精度的影响 

Fig.8  Diagnosis accuracy with and without the guided filtering 

step 

3  总结 

本文提出了一种基于引导滤波的电力设备热故

障诊断方法，在复杂环境下能有效地识别出电力设

备的热故障区域。本文的创新点主要包括两个方

面。第一，首次将电力设备热故障诊断问题建模为

基于无监督学习的异常目标检测的问题，有效解决

热故障训练样本不足的问题。第二，首次将图像滤

波技术用于电力设备热故障诊断中，提出一种基于

引导滤波（guided filtering, GF）的电力设备红外图

像故障诊断方法。通过图像后处理的方式，极大地

提升热故障的诊断精度，满足电力设备带电检测的

应用需要。 
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