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〈红外应用〉 

基于多尺度引导滤波和决策融合的 

电力设备热故障诊断方法研究 

梁  剑 1,2，黄志鸿 1，张可人 1 

（1. 国网湖南省电力有限公司电力科学研究院，湖南 长沙 410007； 

2. 国网湖南省电力有限公司，湖南 长沙 410004） 

摘要：本文提出一种基于多尺度引导滤波和决策融合（multi-scale guided filter and decision fusion, 

MGDF）的电力设备热故障诊断方法，联合多尺度引导滤波和决策融合技术，充分挖掘红外图像的

空间结构信息和温度信息。该方法有 3 个主要步骤。首先，基于热故障区域与环境背景在红外图像

上的温度差异特性，逐像素计算热故障区域与环境背景的马氏距离，获取初始的热故障诊断结果。

然后，采用不同参数设置的引导滤波器对初始诊断结果进行滤波处理，并将生成的若干引导滤波特

征图堆叠在一起。不同参数下的滤波特征图包含着互补的空间结构信息。最后，为充分挖掘不同尺

度特征图的空间结构信息和温度差异信息，利用主成分分析法对引导滤波特征图进行决策融合，提

升热故障的诊断精度，生成最终的热故障诊断结果图。实验测试结果表明，本文方法在热故障诊断

精度上有明显优势，满足电力设备红外巡检的应用需求。 
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Abstract: This paper introduces a thermal fault diagnosis method called multi-scale guided filtering and de-

cision fusion. The proposed method combines multiscale guided filtering and decision-fusion techniques for 

fault diagnosis. It comprises three main steps. First, the Mahalanobis distance between the fault area and 

background is estimated, and initial thermal fault diagnosis results are generated. The initial diagnosis result 

is then filtered using guided filtering with various parameters, and several filtering feature maps are generat-

ed. Different filtering feature maps contain complementary spatial-structure information. Finally, a principal 

component analysis algorithm fuses these filtering feature maps to capture their spatial structure information 

and thermal information in filtering feature maps. Experimental results show that the proposed diagnosis 

method has a better detection performance than the current state-of-the-art detectors. 

Key words: power equipment, infrared image, thermal fault diagnosis, guided fusion, multi-scale, decision 

fusion 

0  引言 
热故障是电力设备运行时常见的一种故障类

型。及时诊断出热故障，对电力设备安全运行有着
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重要意义。近年来，红外成像技术得到了长足的进

步，运用光电技术检测物体热辐射的红外线特定波

段信号，能有效显示物体表面的温度信息[1]，在电力

设备巡检中有着广泛应用。 

随着我国电力系统的快速建设，设备红外巡检

压力也愈发增大[2]。当前巡检模式严重依赖人工分析

与识别。这种模式存在识别效率低、误检率和漏检

率高等缺点。为此，科研人员提出多种智能化的热

诊断方法。这些方法可分为如下两大类： 

第一大类是基于传统图像特征的诊断方法[3-8]。

一种梯度分析方法[3]应用于识别热故障目标。胡洛娜

等人提出一种改进的 K-均值方法[4]用于红外热故障

诊断。魏钢等人提出一种基于小波变换联合后验概

率分布的热故障诊断技术[5]。该方法通过改进图像质

量来提高热故障诊断精度。一种粒子群图像分割[6]技

术用于分割图像区域目标并进行热故障诊断。黄志

鸿[8]等人采用一种低秩表示的方法，利用热故障的稀

疏分布特性，将热故障从低秩背景中分离出来。第

二大类是基于深度学习的诊断方法。这类方法近年

来也得到广泛的关注[9-12]。魏东等人[10]利用递归神经

网络定位异常热故障目标。文献[10]对红外图像进行

分割，并采用卷积神经网络进行热故障识别。周可

慧[11]等人提出一种改进的卷积神经网络模型，对红

外热故障图像进行诊断。 

文献[1]提出一种基于引导滤波的热故障诊断方

法。具体来说，通过引导滤波器挖掘相邻像素间的

空间结构信息，同时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，进而提升热故障

的诊断精度。然而，这项研究工作存在一个局限

性，即引导滤波器的平滑程度对热故障诊断的精度

影响较大。基于单一参数大小的引导滤波处理难以

充分地表征红外图像复杂的空间结构信息。 

为解决上述难题，本文提出一种基于多尺度引

导滤波和决策融合的电力设备热故障诊断方法。该

方法的主要创新点在于，联合引导滤波和多尺度决

策融合技术，充分挖掘红外图像的空间结构信息和

温度信息，进而提升热故障的诊断精度。该方法包

括 3 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

障区域与环境背景的马氏距离，获取初始的热故障

诊断结果。然后，采用不同参数设置的引导滤波对

初始诊断结果进行优化，并将生成的若干引导滤波

特征图堆叠在一起。最后，为充分挖掘不同尺度的

引导滤波特征图的空间结构信息和温度差异信息，

利用主成分分析法对引导滤波特征图进行决策融

合，生成最终的热故障诊断结果图。图 1 为所提出

方法的流程图。 

RX
多尺度

引导滤波

PCA决策
融合

输入红外图像 初始检测结果图
多尺度滤波特征图

最终检测结果图Input infrared image Initial diagnosis result Mutil-scale filtering 
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Final diagnosis result

 guided 
filtering 

PCA 
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图 1  所提出的 MGDF 方法流程 

Fig.1  The flowchart of the proposed MGDF method 

 

1  引导滤波热故障诊断基本测量原理 

1.1  引导滤波相关原理 

图像滤波是图像处理中最常见的技术之一，其

中边缘保持滤波模型近年来在机器视觉领域中有着

广泛应用[13]。常见的边缘保持滤波模型有：引导滤

波[13]，双边滤波[14]、加权最小二乘滤波[15]。相较于

其他几类边缘保持滤波技术，引导滤波采用一种简

单有效的局部线性模型，具有实时性和高效性等优

点[13]，在图像去噪、目标检测等领域被证明为一种

有效的滤波工具。具体来说，引导图像 I 在局部空间

窗口 wj 中进行线性变换生成输出图像 O： 

,, jjiji wibIaO +=          (1) 

式中：wj表示以像素 j 为中心的局部区域，空间大小

为(2r＋1)×(2r＋1)。能量函数 E(aj,bj)用于构建滤波

器中系数 aj 和 bj： 

( ) (( ) )
j

j j j i j i ji w
E a ,b a I +b p a− 


= +     (2) 

式中：为控制滤波平滑程度的参数。通过求解下列
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问题得到系数 aj 和 bj： 

1

,
j

i i j ji w

j

j j j j j

j

I P P
w

a b =P a

− 


 



= −
+


   (3) 

式中：P 为输入的红外图像； jw 为 wj区域内的像素

数；j 和j 是引导图像 I 中 wj 区域内的均值和方

差； jp 是输入图像 P 中 wj 区域内均值。通过计算

公式(1)生成输出图像 O。 

1.2  基于引导滤波的热故障诊断 

在我们之前的工作中[1]，提出一种基于引导滤波

的热故障诊断方法。具体来说，通过引导滤波器挖

掘相邻像素间的空间结构信息，同时抑制图像中噪

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。首先，根据设备故障发生

区域与周围背景区域存在较大的温度差异特性，在

红外图像上能较好地反映出两者的温度变化情况。

由此，文献[1]中采用 Reed-Xiao 异常检测算法[15]来

诊断出热故障区域。该算法表示如下： 

1 T

RX
( ) ( )

im i i
D

( )
 −= − − m m           (4) 

式中：mi 代表输入的红外图像 m 中的第 i 个像素。

和分布表示为 m 的均值和协方差。 RX
[0,1]

im
D 

( ) 指

的是第 i 个像素属于异常热故障的发生概率。 

为提高发热故障区域的诊断精度，文献[1]对初

始诊断结果图进行引导滤波处理，挖掘图像像素间

的空间相似性信息，提升热故障诊断的性能。 

               ( , )
x xr ,

F=G O I              (5) 

式中：函数 ( , )
x xr ,

G O I 代表引导滤波操作；I 代表输

入的初始诊断结果；O 指一个引导图像，它由输入

红外热像的第一个主成分所组成；r 和为两个控制

滤波结果平滑度的参数。 

2  基于多尺度引导滤波和决策融合的热故障

诊断方法 

2.1  故障区域初始诊断 

根据 1.2 节的工作，本文首先采用 Reed-Xiao

（RX）异常检测算法[16]来诊断故障区域，通过逐像

素计算每一点的马氏距离，马氏距离结果为测试像

素和背景像素之间的温度差异。图 2 为初始诊断结

果图，其右侧为初始诊断图中的两个局部放大图。

初始诊断结果图像能较好地反映出异常热故障的发

生区域。但未能有效去除图像中噪声等突变细节，

同时丢失热故障区域部分空间边缘细节。 

 

图 2  初始发热故障诊断结果 

Fig. 2  Initial thermal fault diagnosis result 

 

2.2  多尺度引导滤波特征提取 

为提高热故障区域的诊断精度，不同参数大小

的引导滤波器 ( , )
x xr ,

G O I 对初始诊断结果图 I 进行特

征提取： 

, 1 ,
xx r ,

F =G O,I x= , X ( )
x

          (6) 

1
{ }

X
F= F , ,F               (7) 

式中：rx 和x 为第 x 组引导滤波器的两个参数，其中 

(rx,x)＝{(r1,1),…,(rx,x)}。不同滤波特征图通过公式

(7)进行叠加。通过该步骤，本文所提的基于多尺度

引导滤波和决策融合（multi-scale guided filter and 

decision fusion, MGFD）方法能够挖掘不同尺度结构

信息的滤波特征图。不同参数大小的滤波特征图如

图 3(b)～(e)所示。滤波后的图像有着完全不同的边

缘细节和结构特征。对于含噪声的平滑区域，高平

滑度可以有效降低噪声，并保持同质区域的红外光

谱纯净度。因此，将这些滤波特征图叠加到一起，

有助于利用不同滤波特征图的空间结构互补信息。

在本文实验中(r1,1)＝(1,0.05)，(r2,2)＝(5,0.1)，(r3,3)

＝(10,0.2)，(r4,4)＝(10,0.4)。 

2.3  基于主成分分析的决策融合 

在 2.2 节中，虽然叠加生成的高维度滤波特征图

F（mn×X，m 和 n 为图像的空间维度，X 为特征图

数目）能够利用图中的互补信息。然而，高维度滤

波特征图 F 也带来了额外的数据冗余度，加重了模

型的计算代价。 
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                   (a)                                (b)                                  (c) 

 

                  (d)                                 (e)                                 (f) 

图 3  两个滤波参数和 r 的影响：(a) 初始热故障诊断结果；(b)-(e)不同参数下的滤波特征；和(f)最终热故障诊断结果 

Fig. 3  Influence of the two parameters, r and  to the performance of the gulied filter: (a) Initial fault diagnosis result; (b) - (e) Filterd 

feature maps with different parameter settings, and (f) Finial fault diagnosis result 

更重要的是，尽管引导滤波处理的目的是在保

留图像同质区域的同时平滑图像边界。但值得注意

的是平滑操作仍可能减少属于热故障像素和背景像

素之间的光谱差异性。为解决这一难题，我们提出

一种简单有效的基于主成分分析（Principal compo-

nent analysis，PCA）的决策融合技术。该技术不仅

可以减少数据的维数，而且能够增加像素间的光谱

可分性。因此，在本文中，堆叠的滤波特征图通过

PCA 技术融合在一起，生成最终热故障诊断结果

图： 

P＝PCA(F,L)                (8) 

式中：L 为主成分的数目；F 为叠加的滤波融合特征

图。PCA 技术将维度为 mn×X 的滤波特征图 F，转

换得到维度为 mn×L 的最终的热故障诊断结果图。

在本文实验中，L 取值 1。 

3  实验分析 

3.1  实验介绍 

在实验中，本文采用 3 种经典的异常目标检测

方法进行对比实验，验证所提出方法的有效性。这

些方法包括基于全局统计的马氏距离计算 Reed-Xiao

（RX）方法[16]、低密度概率检测（low density proba-

bility ， LDP ） 方 法 [17] 和 低 秩 表 示 （ low-rank 

representation, LRR）[18]诊断方法。其中，对于 LRR

方法，参数设置为＝0.05。 

为评估诊断结果的优劣，本文采用线下面积

（area under curve, AUC）[16,19]指标来评估对比方法的

诊断性能。该指标能较好地评估诊断结果与热故障

区域的温升差异和区域面积的匹配程度，定量地评

价诊断结果的精度。AUC 指标越高，识别结果越接

近参考的热故障区域图，热故障诊断性能越优异。 

3.2  实验结果与分析 

第一幅测试图像由 FLIR 热成像仪采集，该图像

包含 240×330 个像素。在该图中，线路某处温度异

常过热。该区域被视为热故障目标。图 4(a)和(b)展

示测试图像和参考的热故障区域图。不同方法的热

故障诊断结果如图 4(c)～(f)所示。在每幅图的左下

方为热故障识别结果的局部放大图。如图所示，

LDP 和 LRR 方法未能有效地从背景中诊断热故障区

域。相较于 RX 的诊断结果，MGDF 的诊断结果图

与参考的热故障区域图更接近。3 种对比方法的

AUC 指标分别为 0.9709、0.8312 和 0.8974，MGDF

取得最高 AUC 指标，0.9985。 

第二张测试图像由 FLIR 热成像仪所采集，该图

包含 240×330 个像素。在该图中，线路某处的温度

异常过高。该区域被视为热故障目标。图 5(c)～(f)

展示了不同方法的诊断结果。RX 和 MGDF 方法能

有效地诊断出热故障区域。LDP 和 LRR 方法不能有

效去除背景像素的干扰。RX、LDP、LRR 和 MGDF

方法的 AUC 标值分别为 0.9901、0.9132、0.9326 和

0.9993。 
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(a) 测试的红外图像 (b) 参考的热故障区域图

(c) RX, AUC=0.9709 (d) LDP, AUC=0.8312

(e) LRR, AUC=0.8974 (f) SS-LRR, AUC=0.9852(f) MGGF，AUC=0.9985

(a) Test image (b) Reference result

(f) MGDF, AUC=0.9852

图 4  不同方法在第一幅测试图的诊断结果 

Fig. 4  Different diagnosis results on the first test image 

第 3 幅测试图像由 FILR 热成像仪所采集，由

325×450 个像素组成。该幅图像中，绝缘子出现温

度过热的异常情况。图 6(a)和(b)展示该图像的红外

热图像和参考的热故障区域图。不同方法的诊断结

果如图 6(c)～(f)所示。LRR 方法可以诊断出热故障

区域，但不能有效地去除背景像素的干扰。与 RX

方法的结果相比，MGDF 方法最接近参考的热故障

区域图。RX、LDP、LRR 和 MGDF 方法的 AUC 得

分分别为 0.9893、0.9253、0.9486 和 0.9989。 

不同方法 AUC 指标如表 1 所示。如表所示，本

文所提出的 MGDF 方法能获得最高的诊断精度（已

加粗）。通过多尺度决策融合和引导滤波，MGDF 相

较于 3 种对比方法在诊断精度上有明显提升。对于 3

张测试图像，AUC 指标分别提升 0.1278，0.0601，

0.0449。表 2 展示了不同方法的运行时间。从表中我

们可以发现，RX，LDP 和 LRR3 种方法采用全局图

像的计算策略，计算效率更高。MGDF 方法需进行

多尺度运算。尽管所提出的 MGDF 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热故障诊断技术。 

为证明多尺度融合技术的优势，MGDF 方法与

基于单一尺度的引导滤波方法进行对比实验。在本

文实验中，GF1、GF2、GF3、GF4 分别为引导滤波参

数为 (r1,1) ＝ (1,0.05) ， (r2,2) ＝ (5,0.1) ， (r3,3) ＝

(10,0.2)，(r4,4)＝(10,0.4)的滤波方法。表 3 展示了不

同热故障诊断方法的 AUC 指标值。不同滤波尺度的

诊断结果有着不同的边缘细节和结构特征。本文所

提的 MGDF 方法将这些滤波特征图叠加到一起，能

够挖掘不同尺度的空间结构互补信息，进而提升热

故障的诊断精度。 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(a) 测试的红外图像 (b) 参考的热故障区域图

(c) RX, AUC=0.9901 (d) LDP, AUC=0.9132

(e) LRR, AUC=0.9326 (f) SS-LRR, AUC=0.9925(f) MGDF，AUC=0.9993

(a) Test image (b) Reference result

图 5  不同方法在第二幅测试图的诊断结果 

Fig. 5  Different diagnosis results on the second test image 

(a) Test image (b) Reference result

MGDF,

 (a) Test image (b) Reference result

MGDF,

(a) Test image (b) Reference result

MGDF,

图 6  不同方法在第三幅测试图的诊断结果 

Fig. 6  Different diagnosis results on the third test image 
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表 1  不同诊断方法的 AUC 指标 

Table 1  AUC values of different diagnosis methods 

Test  

images 
RX LDP LRR MGDF 

1 0.9707 0.8312 0.8974 0.9852 

2 0.9901 0. 9132 0. 9326 0.9993 

3 0.9893 0. 9253 0. 9486 0.9989 

 

表 2  不同诊断方法的运行时间 

Table 2  Running time of different diagnosis methods 

Test 

images 
RX LDP LRR MGDF 

1 0.59 0.75 0.47 2.31 

2 0.53 0.61 0.34 2.27 

3 0.84 0.98 0.56 2.15 

 

表 3  单一尺度滤波参数的 AUC 指标 

Table 3  Diagnosis methods with various parameters 

Test 

images 
GF1 GF2 GF3 GF4 MGDF 

1 0.9403 0.9433 0.9681 0.9562 0.9852 

2 0.9787 0.9464 0.9805 0.9908 0.9993 

3 0.9693 0.9712 0.9485 0.9824 0.9989 

4  结论 

在本文中，我们提出一种基于多尺度引导滤波

和决策融合的电力设备热故障诊断方法。该方法的

主要创新点在于，联合多尺度引导滤波和决策融合

技术，充分挖掘红外图像的空间结构信息和温度信

息，提升热故障的诊断精度。实验测试结果表明，

本文方法在热故障诊断精度上有明显优势，满足电

力设备红外巡检的应用需求满足电力红外巡检的应

用需要。在未来的研究工作中，该项技术也可应用

于绝缘子破损、通道树竹识别等巡检任务工作中。 
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