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电力设备 ＩＲ图像特征提取及故障诊断方法研究
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摘　要：针对电力设备红外图像批量诊断中故障特征参量提取及参数配置难题，采用粒子群算
法（ＰＳＯ）与Ｎｉｂｌａｃｋ算法相结合的方法，将设备热像从背景中分割出来并提取出设备的最低、
最高及平均温度等参量，通过计算设备各温升特征，构建支持向量机（ＳＶＭ）样本特征空间。
采用优化的蝙蝠算法（ＢＡ）对ＳＶＭ参数进行寻优，并利用最优参数配置下的ＳＶＭ实现设备故
障诊断。对２２０组图像样本测试结果表明：该红外图像故障诊断方法在电力设备热故障缺陷
检测方面的效率及准确率较高，适用于电力大数据中非结构化红外图像的批量分析与处理。
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１　引　言
红外热成像诊断技术通过非接触的方式检测电

力设备的温度场信息，已经成为状态评估领域的一

种重要检测手段［１］。迄今为止，对于设备红外图像

的分析，一般还是采用人工的方式。这种诊断方法

效率低下且准确性受人为因素影响［２］。在电力大

数据背景下，从海量的红外图像数据中实现设备状

态的准确分析与评估，已经成为该领域中的一个巨



大挑战与亟待解决的问题。

目前，设备红外故障图像自动化批量检测的难

点在于：红外热图像中设备与背景的分离以及在此

基础上的设备状态评估与诊断。其中，对于设备与

背景的分离问题，由于红外图像往往存在非均匀背

景及噪声，全局阈值分割会导致图像的过分割或欠

分割。而局部阈值分割法能够对图像局部的信息进

行判断，具有更优异的分割效果。另一方面，需要精

确地提取设备红外特征参数作为分类器输入量，并

为分类器配置最优参数。针对这些问题，林颖等

人［３］采用通过超像素分割提取图像灰度作为分类

器输入特征，提出了基于卷积递归网络的电流互感

器红外故障图像诊断方法，初步解决了海量红外故

障图像特征提取与故障自动分类问题。邹辉等

人［４］采用图像全局温度作为输入特征，提出了支持

向量机（ＳＶＭ）的红外故障图像诊断方法，并引入了
混沌序列由粗到细地优化 ＳＶＭ分类器参数。尽管
上述工作基本实现了设备故障的分类，但却忽略了

设备的温升与故障之间的关联性，考虑到设备热缺

陷损耗功率越大，温升越高，设备故障的严重程度越

高［５－６］，在故障分析诊断中有必要将温升参量考虑

进来，并将其作为分类器的输入特征，由此将产生分

类器参数优化问题。

针对上述问题，本文将粒子群优化算法

（ＰＳＯ）［７］与Ｎｉｂｌａｃｋ［８］局部阈值分割算法相结合，对
批量图像进行二值化处理，提取出设备温度场区域。

将设备温升值作为输入特征量，利用改进蝙蝠算法

（ＢＡ）优化 ＳＶＭ分类器，对电力设备的故障进行
分类和分析。结果表明：选用温升特征量的 ＢＡ
ＳＶＭ模型，能够实现电力设备红外热图像的批量分
析和处理，并且本文方法的分类准确率和效率较

ＰＳＯＳＶＭ、ＧＡＳＶＭ等算法更高。
２　红外图像特征提取及ＳＶＭ参数配置

电力设备红外故障图像诊断系统性能很大程度

上取决于图像特征参数的提取以及 ＳＶＭ参数的配
置，是红外热成像诊断的关键环节。一般而言，电力

设备故障程度与温升参数密切相关。为准确提取设

备温升特征，如设备的最高温升 ｘ１、最低温升 ｘ２、平
均温升ｘ３，需要降低非均匀辐射背景及噪声对温度
参数提取的影响。

２１　基于ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ的特征参数提取
电力设备红外图像诊断过程中，由于红外热像

图的二维特性，以及设备间的相互交叉与重叠，复杂

背景下设备的分割与识别是较为困难的。另一方

面，非均匀背景对设备的分割也将造成干扰，并严重

影响特征的提取，本文重点解决非均匀背景下批量

设备红外图像的分割问题。为此，本文引入 Ｎｉｂｌａｃｋ
算法，首先采用权重法将设备红外图像进行灰度化

处理，将单幅图像均匀分成ｎ个不重叠矩形邻域，以
便每个矩形背景光照都近似均匀的，再按照每个邻

域灰度均值ｍ和标准方差ｓ以及阈值公式Ｘ＝ｍ＋
ｋ×ｓ计算该域的灰度分割阈值。为获得较好的图像
分割质量，ｋ在［－１，１］范围以００５等步长取值，由
此可构建ｎ维阈值寻优空间Ｘ，即：

　１维 　２维 　 ３维 … ｎ维

Ｘ＝

Ｘ１，１ Ｘ１，２ Ｘ１，３ … Ｘ１，ｎ
Ｘ２，１ Ｘ２，２ Ｘ２，３ … Ｘ２，ｎ
Ｘ３，１ Ｘ３，２ Ｘ３，３ … Ｘ３，ｎ
    

Ｘ４１，１ Ｘ４１，２ Ｘ４１，３ … Ｘ４１，
















ｎ

（１）

以类间方差为适应度函数，采用粒子群算法可

在寻优空间Ｘ上搜寻出各域的最优分割阈值：
｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝＝ｍａｘ１≤ｉ≤４１

｛σ２１（Ｘｉ）；σ
２
２（Ｘｉ）；…；σ

２
ｎ（Ｘｉ）｝

（２）
采用最优分割阈值对相应邻域进行二值化处

理，并计算ＲＯＩ最高灰度值ｇ１、最低灰度值ｇ２、平均
灰度值ｇ３，以及背景区域灰度均值ｇ４。由于红外图
像中存在的大量椒盐噪声和细长的条纹噪声斑点面

积较小，本文采用５×５均值模板计算ｇ１、ｇ２，以消除
噪声干扰的影响。再通过文献［４］灰度值与实际温
度线性映射公式即可得到 ＲＯＩ最高、最低和平均温
度值Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３，以及背景温度均值 Ｔ４，线性映射公
式为：

Ｔｉ＝
Ｔｍａｘ－Ｔｍｉｎ
Ｌ ｇｉ＋Ｔｍｉｎ，ｉ＝１～４ （３）

其中，Ｌ为图像最高灰度值；Ｔｍｉｎ ～Ｔｍａｘ为红外热像
仪设置的测温范围。

利用ｘ１＝Ｔ１－Ｔ４，ｘ２＝Ｔ２－Ｔ４，ｘ３＝Ｔ３－Ｔ４计
算温升参数，并通过每幅红外图像提取的｛ｘ１，ｘ２，

ｘ３｝∈Ｒ
３特征参量批量构建图像的样本特征空间，

如公式（４）所示，标签项ｙｉ∈ ｛０，１，２，３｝依次代表
正常、一般、严重和危急四种故障类型，其中 ｉ＝１，
２，…，Ｎ，Ｎ为样本量。
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　　　ｘ１ ｘ２ 　ｘ３ 　ｙ

Ｓ＝

ｘ１，１ ｘ１，２ ｘ１，３ ｙ１
ｘ２，１ ｘ２，２ ｘ２，３ ｙ２
   

ｘＮ，１ ｘＮ，２ ｘＮ，３ ｙ













Ｎ

（４）

２２　ＳＶＭ多故障分类模型
为解决上述提取的故障样本自动分类问题，引

入映射函数（ｘ）将 Ｒ３映射至高维空间 Ｈ，在其中
寻找４×（４－１）／２＝６个决策超平面，使四类故障
特征数据的分类间隔最大。由于每个超平面可区分

２类故障类型，故对任意２类故障类型，需解决以下
问题：

ｍａｘＱ（α）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓｔ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝０，０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，









 Ｎ

（５）

其中，超平面表示为ｘｉ·∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉｘｉ＋ｄ＝０；ｄ为偏置；

α＝（α１，α２，…，αｎ）为拉格朗日乘子；Ｃ为惩罚参
数。选用 ＲＢＦ核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－ｇ）‖ｘｉ－

ｘｊ‖
２）解决有限样本线性分割问题［９－１０］，式中，ｇ为

核参数。结合交叉验证法与改进响度因子的蝙蝠算

法获取Ｃ、ｇ的最优值。
采用投票的方式统计故障样本点的每种故障得

票数，分类决策函数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｄ｝ （６）

当６个决策函数都做出判断，即可得到故障样
本点每类故障总票数，根据票数判断样本点故障

类型。

２３　基于ＢＡ的ＳＶＭ参数配置
ＳＶＭ中Ｃ、ｇ参数选取对分类精度影响较大，如

图１所示，为达到最高分类精度，本文引入了Ｋ－折
交叉验证［１１］与改进响度因子的蝙蝠算法（ＢＡ）获
取Ｃ、ｇ值。

Ｋ－折交叉验证中，将矩阵（４）中训练样本集分
成大小大致相同的 Ｋ组子集，每组子集数据做一次
验证集，其余的（Ｋ－１）组子集作为训练集，将上述
过程重复 Ｋ次。定义 Ａｃ为 ＢＡ算法的适应度
函数：

Ａｃ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１
ｅｉ ×１００％

ｅ＝
ａｔ

ａｔ＋ａ
{

ｆ

（７）

其中，ａｔ、ａｆ分别为正确和错误分类数目；ｅ为验证集
分类准确率。

图１　ＳＶＭ参数对其分类精度的影响

Ｆｉｇ１ＥｆｆｅｃｔｏｆＳＶＭｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

蝙蝠算法中搜索空间维度根据寻优参数个数可

得为２，ｔ时刻，蝙蝠的搜索频率ｆｉ、速度ｖｉ
ｔ和位置ｐｉ

ｔ

表示为：

ｆｉ＝ｆｍｉｎ＋（ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ）β

ｖｔｉ＝ｖ
ｔ－１
ｉ ＋（ｐ

ｔ－１
ｉ －ｐ）ｆｉ

ｐｔｉ＝ｐ
ｔ－１
ｉ ＋ｖ

{
ｔ
ｉ

（８）

式中，ｆｍｉｎ、ｆｍａｘ分别为最小和最大搜索频率；β为［０，

１］范围内随机变量；ｐ 为当前全局最优值。在局部
搜索过程中，如果从最优集集合中选中了一个解，则

该蝙蝠的位置更新为：

ｐｎｅｗ ＝ｐｏｌｄ＋εＡ
ｔ （９）

其中，ε为［－１，１］范围内随机数；Ａｔ为所有蝙蝠
ｔ时刻的平均响度，通过引入脉冲响度因子 ξ更
新 Ａｔ，增强本算法的最优解搜寻能力。响度因子
按照 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数模型更新。全局搜索和局部寻
优之间的平衡通过改变响度 Ａ和脉冲发生率 ｒｉ来
实现：

Ａｔ＋１ｉ ＝ξＡｔｉ

ξ＝１－ １
１＋ｅλ（１－２ｔ／ｔｍａｘ）

ｒｔ＋１ｉ ＝ｒ０ｉ［１－ｅｘｐ（－θｔ










）］

（１０）

其中，ｔｍａｘ为最大迭代次数；λ为梯度系数，用于控制
响度因子ξ的下降速度。图２给出了不同λ下的响
度因子递减曲线，图中箭头方向为 λ递减方向，一
般取λ＝６即可满足实验。
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图２　脉冲响度因子递减曲线

Ｆｉｇ２Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｐｕｌｓｅｌｏｕｄｎｅｓｓｆａｃｔｏｒ

采用上述改进脉冲响度因子的蝙蝠算法优化

ＳＶＭ参数，使用优化后的分类模型对提取的测试样
本进行测试实验。

３　实验结果与分析
３１　ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ算法分割性能分析

本文以如图３中电力设备的红外图像为例，对
ＲＯＩ区域进行分割，从上至下分别对应刀闸引线接
头、刀闸和阻波器，图像像素尺寸均为 ３２０×２４０。
邻域窗口大小设置为９０×８０。粒子群算法中，解空
间维度 ｎ＝１２，加速常数 ｃ１＝ｃ２＝２，粒子数量设为
１０，最大迭代次数为２５。

图３　红外图像ＲＯＩ及背景提取

Ｆｉｇ３ＲＯＩａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓ

图３中二值化图像从左至右分别为 Ｏｔｓｕ、Ｎｉ
ｂｌａｃｋ、Ｋａｐｕｒ、ＰＳＯＯｔｓｕ和本文方法的分割结果，由
图可知本文算法能够较好地将 ＲＯＩ从红外图像中
提取出来，分割效果明显优于前三种分割方法。采

用误分率（ＭｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲａｔｅ，ＭＥ）为指标，将
ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ算法与四种传统分割算法分割效果进
行对比，如表１所示。表中耗时单位为毫秒（ｍｓ），
由表可得：相比传统分割法，ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ算法在误
分率和耗时（平均２２ｍｓ）方面均维持在较低水平，
分割效果也优于其他方法，从而验证了ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ
算法的实用性，并为准确提取各区域温升特征奠定

了基础。

表１　各分割算法的ＭＥ值和耗时对比
Ｔａｂ．１ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＥｖａｌｕｅａｎｄｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
设备图像 Ｏｔｓｕ Ｎｉｂｌａｃｋ Ｋａｐｕｒ ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 本文算法

图３（ａ） ０．１８８／０．８ ０．１３８／１７．３０．２０６／８０．４０．０１３／８０．１ ０．００７／２３．１

图３（ｂ） ０．０１／／０．７ ０．１３６／１７．４０．０３７／７５．２ ０．０１／８３．９ ０．００８／２１．１

图３（ｃ） ０．０３８／０．７ ０．０２０／１６．８０．０６４／７４．２０．０１９／８２．４ ０．００９／２１．８

３２　样本特征提取
按照上述方法对 ２２０张红外图像的 ＲＯＩ区域

进行分割，提取 ＲＯＩ温度场信息，实验中设置红外
热像仪温度探测范围为１０～１５０℃。采用５×５模
板并计算ＲＯＩ的最高和最低温度值 Ｔ１和 Ｔ２以及
ＲＯＩ与背景区域温度均值Ｔ３和Ｔ４，由此计算每张设
备图像对应的温升数据 ｘ１、ｘ２、ｘ３，以此作为样本特
征，表２给出了部分红外图像特征提取结果。

表２　部分特征提取结果
Ｔａｂ．２Ｐａｒｔｉａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

设备图像 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ ｘ１ ｘ２ ｘ３

１ １２５．２ ７８．２ ９１．９ ２９．４ ９５．８ ４８．８ ６２．５

２ ９４．３ ４５．６ ７４．４ ２６．０ ６８．３ １９．６ ４８．４

３ ９３．５ ４２．３ ７３．１ ２３．１ ７０．４ １９．２ ５０．０

４ ９３．５ ４２．３ ７３．１ ２３．１ ７０．４ １９．２ ５０．０

       

２１９ ５３．７ ３４．２ ４１．３ ２６．０ ２７．７ ８．２ １５．３

２２０ ５１．３ ３１．５ ４０．５ ２６．０ ２５．３ ５．５ １４．５

将表２中前１４０组特征数据作为训练样本，包
括３２组正常状态样本、３６组一般故障状态样本、３１
组严重故障状态样本、４１组危急故障状态样本。将
剩余的８０组数据作为测试样本，包括１７组正常状
态样本、１９组一般故障状态样本、２４组严重故障状
态样本、２０组危急故障状态样本。
３３　ＳＶＭ参数优化

为评价 ＢＡＳＶＭ算法的参数优化的性能，分
别与 ＢＡＳＶＭ［１２］、ＧＡＳＶＭ［１３］、ＰＳＯＳＶＭ［１４］三种常
见的算法进行对比。由于这四种算法皆为概率搜索

算法，参数均设置为：种群数量 ２０，最大迭代次数
５０，ＳＶＭ参数 Ｃ范围［１０－２，１０３］，参数 ｇ范围
［１０－２，１０３］，交叉验证中 Ｋ＝１０。尽管四种算法参
数设置相同，但是由于每种算法种群的寻优策略不
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同，达到最优解的迭代过程也都不相同。

为便于观察，对四种算法的种群平均适应度进

行了统计比较，如图４所示。在相同参数和温升样
本下，ＢＡＳＶＭ算法在搜寻最优解时，平均适应度
波动较小，且收敛的适应度值为９９０９９１％，为四种
算法中最高，最优解搜索能力更强。这是由于本文

方法引入Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数更新脉冲响度因子，使算法后
期搜索中局部最优值的搜索更为精细，因此提高了

收敛精度。

在收敛速度方面，ＢＡＳＶＭ算法在１５次迭代
后即收敛，而传统 ＢＡＳＶＭ算法则需要２５次迭代
才能开始收敛，这说明本文方法比传统 ＢＡＳＶＭ
算法收敛速度更快。这可归因为引入的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
响度因子更新函数在算法搜索前期降幅较小，使

得群体能很快进入局部搜寻。因此，ＢＡＳＶＭ算
法在最优解搜寻能力和收敛速度方面表现均为

最优。

图４　四种算法平均适应度变化

Ｆｉｇ４Ｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｆｉｔｎｅｓｓ

３４　诊断结果与分析

利用提取的 ２２０组温升样本测试 ＢＡＳＶＭ
分类性能，将该算法的分类结果与 ＢＡＳＶＭ、ＧＳ
ＳＶＭ［１５］、ＰＳＯＳＶＭ和 ＧＡＳＶＭ等四种传统算法分
类结果进行对比。选择前１４０组样本作为训练样
本，剩下的样本作为测试样本，实验结果如表３所
示。由表可得，本文提出的 ＢＡＳＶＭ算法的分类
精度远高于ＧＡＳＶＭ与ＧＳＳＶＭ算法，略高于传统
ＢＡＳＶＭ算法。测试分类准确率方面达到了
９７５％，高于未经优化的 ＢＡＳＶＭ算法，且明显优
于其他三种故障诊断算法。因此，本文提出的

ＢＡ算法能较好地优化分类器参数，提升分类器
性能，在电力设备故障诊断领域具有良好的应用

前景。

表３　算法优化参数选取及分类准确率
Ｔａｂ．３Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓａｎｄｏｐｔｉｍａｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

算法名称 Ｃ ｇ
训练分类

精度／％
测试分类

准确率／％

ＧＡＳＶＭ ３１．２６９５ ４．６９３０ ９２．８５７１ ９１．２５（７３／８０）

ＧＳＳＶＭ ３２．００００ ２．８０００ ９４．２８５７ ９３．７５（７５／８０）

ＰＳＯＳＶＭ ４４．９１２２ ２．３１４１ ９５．７１４３ ８８．７５（７１／８０）

ＢＡＳＶＭ ６７．８８６７ ６．８９５０ ８７．１４２９ ９５．００（７６／８０）

ＢＡＳＶＭ ６３．９４６２ １．６２７３ ９９．０９９１ ９７．５０（７８／８０）

鉴于样本特征参数的选取对分类器分类准确率

影响较大，本文分别选取 ｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４｝、｛ｘ１，ｘ２，

ｘ３｝和｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４，ｘ１，ｘ２，ｘ３｝作为样本特征参数，

测试了ＢＡＳＶＭ算法在三种样本集下的分类准确
率，结果如表４所示。

表４　不同特征对算法诊断结果的影响
Ｔａｂ．４Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｏｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

特征选取 温度特征 温升特征 温升＋温度特征

测试准确率／％ ９２．５０％（７４／８０） ９７．５０％（７８／８０） ８７．５０％（７０／８０）

由表４可得，当选取温升作为 ＢＡＳＶＭ分类
器输入特征时，算法的故障诊断准确率更高。

４　结　论
本文通过 ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ算法精确地提取出了电

力设备红外图像特征，结合交叉验证和改进蝙蝠算

法（ＢＡ）对 ＳＶＭ进行参数优化。利用基于 ＰＳＯ
Ｎｉｂｌａｃｋ及ＢＡＳＶＭ电力设备故障红外图像自动诊
断系统对２２０组红外图像进行仿真对比实验，得出
以下结论：

（１）对特征提取性能，本文对电力设备红外图
像进行仿真实验，提出的 ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ算法平均误
分率达８２×１０－３，平均耗时为２２ｍｓ，为特征的精
确提取奠定良好基础。

（２）对ＳＶＭ参数优化，经ＢＡ算法参数优化后
的分类器的故障分类精度更高，收敛速度比传统ＢＡ
算法更快。

（３）对样本分类精度，本文提出的ＢＡＳＶＭ算
法分类精度达 ９９０９９１％。分别高于 ＧＡＳＶＭ的
９２８５７１％、ＧＳＳＶＭ 的 ９４２８５７％、ＰＳＯＳＶＭ 的
９５７１４３％和传统ＢＡＳＶＭ的９７１４２９％。

（４）对样本测试准确率，本文提出的 ＢＡＳＶＭ
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算法故障识别率达 ９７５％，而 ＧＡＳＶＭ、ＧＳＳＶＭ、
ＰＳＯＳＶＭ、ＢＡＳＶＭ算法分别为 ９１２５％、９３７５％、
８８７５％、９５００％。

综合考虑，本文提出的 ＰＳＯＮｉｂｌａｃｋ及 ＢＡ
ＳＶＭ电力设备故障红外图像自动诊断方法，在特征
提取和故障诊断方面均具有较高精度。这一优势使

其适用于电力大数据中非结构化红外图像的批量化

分析与自动处理，因此具有较好的实际应用价值。
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