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基于数据增强与改进 YOLOv5 的电气设备红外图像检测
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摘 　 要:
 

为了使电气设备发热缺陷检测方法更加完善,提高算法对电气设备红外图像的识别精度,提出了基于数

据增强与改进 YOLOv5 的电气设备红外图像检测方法。 首先,针对电气设备红外图像信噪比和对比度低的问题,
采用快速引导滤波算法对数据集中的红外图像进行去噪,通过引入 Gamma 校正来改进 CLAHE 算法,进而对红外

图像进行对比度增强处理;其次,为了提高检测算法的精度,在原 YOLOv5 算法的基础上引入信息聚集和分发机制

来改进特征融合模块,增强了多尺度特征融合能力,同时还引入了 Focal-CIoU 损失函数,使算法更加关注高质量样

本,抑制低质量样本,提升了模型收敛速度;最后,经验证,改进后的算法在自建数据集上的 mAP 为 93. 6%,较改进前

提高了 4. 0 百分点。 所提算法的 mAP 较 Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv3、YOLOv7
 

4 种算法分别提高了 4. 5 百分点、6. 1
百分点、4. 7 百分点和 3. 5 百分点,且帧率达到 32 帧 / s,可以满足对电气设备的实时识别要求。
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　 　 电气设备长期运行后,会受到多种因素的影响,
从而导致电气设备出现异常发热。 红外成像技术作

为对设备热故障进行检测的一种有效手段,已经在

电力领域中被广泛应用 [ 1- 2] 。 由于不同设备的发热

缺陷判断标准有所差异,因此准确检测出电气设备

类型是开展电气设备发热缺陷检测工作的前提。 传

统的红外图像检测手段主要依赖人工和专家经验,
这种方法效率低下。 随着深度学习技术的持续进

步,基于卷积神经网络 CNN 的目标检测算法在图像

识别领域取得了显著成果,为电气设备红外图像识

别开辟了新的途径。 基于深度学习的目标检测算法

包 括 RCNN [ 3] 、 Fast
 

RCNN [ 4] 、 Faster
 

RCNN [ 5] 、
SSD [ 6]

 

、YOLO 系列 [ 7- 11] 等。 Cheng 等 [ 12] 对 Fast
 

RC-
NN 算法进行改进后用于电力设备红外图像检测,
具有较好的鲁棒性和泛化能力。 王勋等 [ 13] 将 R-
FCN 模型分别与两种不同大小的卷积神经网络算

法结合,识别精度达到 0. 914 3,但这些算法参数量

较大,难以满足实时识别的需求。 王永平等 [ 14] 采用

YOLO
 

v3 算法,通过添加卷积模块、调整部分参数和

改进损失函数以实现高压开关设备发热故障的检

测,然而由于噪声等因素的干扰,使得训练所用的红

外图像质量不高。 李北明等 [ 15] 提出了一种基于特

征蒸馏的改进 Ghost-YOLOv5 红外目标检测算法,提
高了模型在红外数据集上的识别速度,但识别精度

不高。 Chen 等 [ 16] 对 YOLOv5 网络进行优化,通过

引入改进后的快速空间金字塔池化模块,解耦检测

头和 SCYLLA 交并比损失,改善了复杂环境中安全

绳挂钩的漏检、误检情况。 Li 等 [ 17] 引入跨阶段局部

瓶颈模块和一个结合了 YOLOv5 算法的微小目标预

测头来检测光伏电池板的缺陷,提高了模型在多尺

度目标检测中的精度。 目前,YOLO 系列算法已发

布多个版本,其中,YOLOv5 是 YOLO 系列中性能较

好的算法,具有较高的检测精度和检测速度。 与其

他版本相比,YOLOv5 易于训练和部署,并且自带多

种数据增强方法,有利于对红外图像进行检测。
本文针对收集到的电气设备红外图像质量较差

以及已有算法对电气设备红外图像的识别精度不高

等问题,对采集到的红外图像进行数据增强,同时提

出一种电力设备红外图像检测算法 Infrared-defect-
YOLOv5,并进行了实验验证。
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1　 电气设备红外图像数据增强

在使用红外测温仪采集电气设备红外图像时,
往往会受到工作环境和硬件缺陷等因素的干扰,使
采集到的红外图像具有信噪比和对比度低以及特征

不明显等缺点。
1. 1　 基于快速引导滤波的图像去噪

红外测温仪采集到红外图像中存在高斯噪声,
常使用图像滤波技术对图像进行去噪,应用较多的

滤波算法包括均值滤波、高斯滤波、双边滤波、快速

引导滤波等,其中快速引导滤波 [ 18] 是最常用的边缘

保护滤波算法之一。 该算法利用局部线性模型思

想,能够在图像滤波过程中保留电气设备图像中的

边缘特征、设备纹理和细节信息。 其滤波过程包含

引导图像 I、输入图像 p 和输出图像 q,q 和 I 呈线性

关系,表达式如式(1)所示:
q i = a k I i + b k,∀i ∈ w k。 (1)

式中: a k 和 b k 为滤波窗口 w k 在像素 k 处的线性关系

系数。 算法原理是先将输入图像和引导图像进行下

采样以降低算法的计算复杂度,然后将得到的引导

图像的边缘特征和输入图像的颜色特征进行整合,
得到输出图像 q,当 I 和 p 为同一图像时,便能保持

图像边缘信息。 a k 和 b k 可通过式( 2) 来求取,通过

式(2)计算使得输出图像 q 和输入图像 p 的像素值

差值最小,进而减少因滤波造成的原始图像失真。

E(a k,b k) = ∑
i∈w k

( (a k I i + b k - p i)
2 + εa2

k ) 。 (2)

式中: ε 为正则化参数,可调节滤波效果。 使用最小

二乘法进行计算可求得 a k 和 b k:

a k =

1
w ∑

i∈w k

I ip i - μ kp k

σ2
k + ε

; (3)

b k =p k - a kμ k。 (4)
式中:定义滤波窗口 w k 内的像素总数为 w ;μ k 和

p k 分别代表引导图像 I 和输入图像 p 在该窗口内的

平均像素值;σ k 表示引导图像在 w k 内的标准差。
快速引导滤波利用下采样与上采样操作将算法

运行速度提高 10 倍以上,在保证图像质量的前提下

可快速实现图像滤波。 为了直观地观察不同滤波算

法的优缺点,使用常用的 4 种滤波算法对添加噪声

后的电流互感器红外图像进行滤波处理,滤波效果

对比如图 1 所示。 由图 1 可知,使用均值滤波和高

斯滤波算法处理后的图像比较模糊,且边缘特征不

显著;双边滤波与快速引导滤波算法的滤波结果差

异不大,相较于前面两种方法,其滤波后的图像较

为清晰;快速引导滤波算法与双边滤波算法相比,
在边缘特征以及纹理细节等方面处理效果更优,
对图像的处理速度更快。 因此,本文采用快速引

导滤波算法进行图像去噪。

图 1　 不同滤波算法滤波效果对比图

Figure
 

1　 Filtering
 

effect
 

of
 

different
 

filtering
 

alorithms
 

comparison
 

diagram

1. 2　 基于改进 CLAHE 的图像对比度增强

采集到的电气设备红外图像的对比度也较低,
使得图像纹理特征不明显,因此需要对红外图像进

行对比度增强处理。
本文采用限制对比度自适应直方图均衡化

( contrast
 

limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization,CLA-
HE)算法来对图像进行对比度增强 [ 19] 。 该算法通

过设定图像阈值实现对对比度的有效控制,直方图

中超出阈值的像素会被裁剪并均分到每个灰度级

上,从而限制对比度过度增强。 但是,直方图超出阈

值的部分会被裁剪并均分,导致图像细节信息的丢

失,不能对图像的边缘细节特征进行增强,同时,也
可能存在图像亮度过度增加的问题。 因此,本文通

过引入 Gamma 函数校正来对 CLAHE 算法进行改

进,Gamma 函数可以对图像的对比度和亮度进行校

正,通过控制校正系数 γ 来控制校正程度。 在 CLA-
HE 算法中加入 Gamma 函数校正,可以在红外图像

整体对比度提升的同时增强局部对比度,保持边缘

和细节特征,具体步骤如下。
步骤 1　 将待处理的变电设备红外图像分割成

M×N 个连续、不重叠的子部分,一般取 M =N = 8。
步骤 2　 通过累积分布函数计算每个子部分的直

方图,并根据每个子部分直方图来求取裁剪阈值 T:

T = C
N xN y

H
。 (5)

式中:C 为裁剪系数,设定其值为 3; N x 和 N y 分别代

表各个子部分在 x 轴和 y 轴方向上的像素数目;H
代表灰度级数。
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步骤 3　 对每个子部分的像素进行重新分配,
将直方图高于阈值的部分进行裁剪并均匀分布在

下方。

图 3　 Infrared-defect-YOLOv5 算法网络结构图

Figure
 

3　 Infrared-defect-YOLOv5
 

algorithm
 

network
 

structure
 

diagram

将改进后的 CLAHE 算法与目前常用的直方图

均衡 化 ( histogram
 

equalization, HE ) 算 法 以 及 原

CLAHE 算法进行对比,各算法对比度增强效果如图

2 所示。 由图 2 可知,经过 HE 算法处理后的红外图

像对比度被过度增强,同时背景噪声被过度放大,纹
理细节信息模糊。 使用 CLAHE 算法对图像处理

后,其整体对比度得到提升,有效避免了背景噪声的

过度增强,然而该算法在提升图像的局部对比度方

面表现不显著。 如图 2( c) 中矩形框标注的区域所

示,该部分由于其局部对比度相对较低,使得设备的

细节特征突出不明显。 使用改进后的 CLAHE 算法

　 　 　

图 2　 不同对比度增强算法效果对比图

Figure
 

2　 Comparison
 

diaram
 

of
 

effects
 

of
 

different
 

contrast
 

enhancement
 

algorithms

处理后的红外图像在提升整体对比度的同时也加强

了图像局部对比度,纹理特征明显,便于后期进行模

型训练。

2　 基于 YOLOv5 的网络模型改进

2. 1　 YOLOv5 目标检测算法原理

YOLOv5 算法具有结构简单、易于训练和优化

等特点,适用于实时目标检测任务,已在图像识别领

域广泛应用。
YOLOv5 网络结构主要 由 输 入 端、 Backbone、

Neck 和检测头 4 部分组成。 其中,输入模块负责对

输入图像进行预处理,具体包括采用 Mosaic 数据增

强技术、实施自适应图像缩放以及自适应锚框计算

等方式。 Backbone 部分采用 CSPDarknet53 作为其

核心架构,负责从输入图像中提取特征。 此外,Fo-
cus 结构被用于减小计算量同时保留原始图片信

息。 Neck 部分主要负责特征融合和增强,采用路径

聚合网络 ( path
 

aggregation
 

network, PANet) 和特征

金字塔网络( feature
 

pyramid
 

network,FPN) 的组合,
通过执行上采样与下采样操作,实现了跨尺度特征

图的融合,生成多尺度的特征金字塔,以提高模型对

不同尺度目标的检测能力。 检测头则根据融合后的

特征图进行目标的分类和定位预测,包括边界框、类
别概率和目标置信度。
2. 2　 YOLOv5 网络模型改进

为了提高对电气设备的检测精度,进一步解决

电气设备红外图像中存在的特征不明显的问题,本
文从两个方面对原 YOLOv5 算法进行改进,提出了

一种电气设备红外图像检测算法 Infrared-defect-
YOLOv5,网络结构如图 3 所示。
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2. 2. 1　 改进特征融合模块

当前 YOLOv5 算法在特征融合模块对跨层信息

进行融合时会存在信息丢失、速度低等问题。 Neck
部分主要负责多尺度特征融合,因此对 Neck 部分进

行改进,采用一种信息聚集和分发机制( gather-and-
distribute,GD) [ 20] ,其结构如图 4 所示。 GD 机制主

要通过对不同尺度的特征图进行采集和融合,并将

融合后的特征分发到不同层,提高特征信息融合能

力。 该机制主要依靠特征对齐模块 ( feature
 

align-
ment

 

module,FAM) 、信息融合模块 ( information
 

fu-
sion

 

module, IFM) 及信息注入模块 ( information
 

in-
jection

 

module,Inject) 。 FAM 模块主要收集算法中

Backbone 部分输出的不同尺度的特征图,并通过池

化或者双线性插值操作来对齐特征;IFM 将 FAM 对

齐后的特征进行融合生成全局特征;Inject 模块将收

集到的全局特征注入不同层级中,从而增强分支的

检测能力。

图 4　 信息聚集和分发机制结构图

Figure
 

4　 Information
 

aggregation
 

and
 

distribution
 

mechanism
 

structure
 

diagram

为了提高模型对不同大小目标的检测能力,将
GD 机制分为两个分支:低级聚集和分发机制( Low-
GD)及高级聚集和分发机制( High-GD) 。 这两个分

支分别提取和融合大尺寸和小尺寸的特征图,与 In-
ject 模块一起增强了 Neck 部分的信息融合能力。
低级聚集和分发机制( Low-GD) 主要包括低级特征

对齐模块 ( Low-FAM ) 和低级信息融合模块 ( Low-
IFM) ,其结构如图 5 所示。 Low-FAM 主要用于特征

对齐,使得所有输入特征图尺寸与基准大小相同,最
后通过 Concat 操作在通道上相加。 Low-IFM 主要通

过 RepConv-blocks 模块进行特征融合,前后两个卷

积用于转换通道数,最后通过 Split 模块得到全局

信息。

图 5　 低级聚集和分发机制结构图

Figure
 

5　 Low-level
 

aggregation
 

and
 

distribution
 

mechanism
 

structure
 

diagram

高级聚集和分发机制( High-GD)主要包括高级

特征对齐模块 ( High-FAM ) 和高级信息融合模块

( High-IFM ) , 其 结 构 如 图 6 所 示。 High-FAM 与

Low-FAM 功能大致相同, High-FAM 以最小的特征

图尺寸为基准,对较大的特征图进行平均池化操作,
然后相加。 High-IFM 通过 Multi-Head

 

Attention
 

与
 

Feed-Forward
 

Network 模块得到融合特征,然后通过

Split 模块得到全局信息。

图 6　 高级聚集和分发机制结构图

Figure
 

6　 High-level
 

aggregation
 

and
 

distribution
 

mechanism
 

structure
 

diagram

Inject 模块主要用于特征信息注入,其结构如图

7 所示。 该模块的一个输入 x_local 为当前尺度下

的局部特征, 如 B3、 B4。 另一个输入 x _ global 为

IFM 生成的全局特征,如 Inject_P3、Inject_P4。 融合

过程中如果特征尺寸不一可通过平均池化或双线性

插值方式进行处理, RepConv-blocks 模块主要用于

进一步提取和融合信息。

图 7　 Inject 模块结构图

Figure
 

7　 Inject
 

module
 

structure
 

diagram

为了融合更多特征,在 Inject 模块的输入位置

引入了轻量级相邻层融合模块( lightweight
 

adjacent
 

layer
 

fusion,LAF) ,如图 8 所示。
Low-LAF(图 8( a) ) 将当前特征与相邻两层特

征进行合并,通过池化和双线性插值方式统一特征

图大小。 High-LAF(图 8( b) )只将当前特征与相邻

一层特征合并,仅通过池化方式统一大小。 使用

GD 机制对 YOLOv5 算法中的 Neck 部分进行改进,
可以大幅提高算法的多尺度特征融合能力,加强不
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图 8　 LAF 模块结构图

Figure
 

8　 LAF
 

module
 

structure
 

diagram

同层级之间的联系,从而提高算法对电气设备红外

图像的识别能力。
2. 2. 2　 引入 Focal-CIoU 损失函数

YOLOv5 当前采纳了 CIoU-Loss 作为其损失函

数,该函数综合考虑了目标框的中心点的欧氏距离、
宽高比差异以及重叠面积等因素,公式为

LCIoU = 1 - IoU + ρ2( b,b gt )
c2

- αv; (6)

IoU = b ∩ b gt

b ∪ b gt 。 (7)

式中:IoU 被定义为预测框 b 与真实框 b gt 之间的交

并比; ρ 表示两个矩形框中心点间的欧氏距离; c
为预测框与真实框共同覆盖的最小外接矩形的对

角线长度。 权重函数 α 和宽高比度量函数 v 的表

达式为

α = v
1 - IoU + v

; (8)

v = 4
π2 arctan

w gt

h gt - arctan
w
h( )

2

。 (9)

式中: w gt 和 h gt 代表真实框的宽度与高度;预测框的

宽度与高度由 w、h 表示。
由于收集到的电气设备红外图像质量整体不

高,高质量样本较少,很多低质量的样本数据贡献了

大部分梯度,使得训练样本不平衡,限制了边界框的

回归。 在检测模型训练过程中,高质量的样本总是

比低质量的样本稀缺,正负样本严重不平衡,不利于

模型训练。 为了解决正负样本不平衡的问题, Lin
等 [ 21] 提出了 Focal

 

Loss 损失函数。 本文采用将 Fo-
cal

 

Loss 和 CIoU 相结合后构建的 Focal-CIoU 损失函

数来代替 CIoU,其公式为

LFocal - CIoU = IoUγLCIoU 。 (10)
式中: γ 为权重系数,本文取 0. 5。 由于低质量样

本的 IoU 小,损失 LCIoU 较大,与 IoU γ 相乘后 LCIoU 数

值显著减小,可以有效抑制低质量样本对损失的

贡献,而高质量样本的 IoU 大,损失 LCIoU 较小,与

IoU γ 相乘后 LCIoU 数值变化不大,从而可以更多地

关注高质量样本,抑制低质量样本,提升模型收敛

速度。

3　 基于改进 YOLOv5 的红外图像检测

3. 1　 训练环境搭建

本文模型训练环境配置为 Windows11 系统、In-
ter

 

i7-14650HX 处理器、RTX
 

4060 显卡、16 G 内存、
Python3. 8. 10、Pytorch1. 9. 0、CUDA11. 3。
3. 2　 数据集预处理

对某变电站实地拍摄以及网络获取的电气设备

原始红外图像共 1
 

050 张,使用前文所介绍的两种

数据增强方法以及常用的几何变换、像素变换、背景

替换等方式对收集到的电气设备红外图像进行图像

预处理,最终所构建的红外数据集共有图片 2
 

592
张。 使用 LabelImg 软件对数据集进行标注,生成适

用于模型训练的 txt 格式的标签文件。 将数据集划

分为训练集、验证集和测试集,划分比例为 6 ∶2 ∶2。
以常见的 5 种电气设备为例制作数据标签,分

别是断路器、电压互感器、电流互感器、避雷器、隔离

开关,其标签数量分别为 696,915,1
 

146,347,441,
标签数量总计为 3

 

545。
3. 3　 实验及结果分析

模型性能评估指标包括精确率 ( Precision) 、召

回率 ( Recall) 、P-R 曲线、帧率以及平均精度均值

(mAP)等。 其中,帧率作为衡量模型检测效率的重

要参数,具体指的是模型每秒能够处理的图像帧数。
P-R 曲线是一种二维图像,其横轴为召回率,纵轴为

精确率。 该曲线与坐标轴围成的区域面积用于量化

某一类别的平均精度 AP 值,对所有 N 个类别的 AP
值进行算术平均,即为 mAP 值。
　 　 图 9 为算法改进前后的损失函数变化曲线,由
于引入了 Focal-CIoU 损失函数,使得改进后的算法

损失函数数值整体较小,而且收敛速度更快、收敛性

更好。 图 10 为模型改进前后的 mAP 值随训练轮数

epoch 的变化曲线。 由图 10 可以看出,改进后的算

法曲线上升趋势更快,同时 mAP 值提升明显,训练

过程较为稳定。
将本文算法与 Faster

 

R-CNN 等算法进行对比

分析,并使用上文所阐述的模型评估指标进行评估,
实验结果见表 1。 由表 1 可知,本文方法的 mAP 值

相 比 Faster
 

R-CNN [ 5] 、 SSD [ 6] 、 YOLOv3[ 9] 、
YOLOv7[ 22] 分别提高了 4. 5 百分点、 6. 1 百分点、
4. 7 百分点、3. 5 百分点。 与其他几种算法相比,本
文方法在保持最高识别精度的同时还有较高的推理

速度。



82　　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2026 年

图 9　 算法改进前后损失函数变化曲线

Figure
 

9　 The
 

loss
 

function
 

change
 

curve
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

algorithm

图 10　 算法改进前后 mAP 变化曲线

Figure
 

10　 mAP
 

change
 

curve
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

algorithm

表 1　 不同算法实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

算法
Precision /

%
Recall /

%
mAP@ 0. 5 /

%

帧率 /

(帧·s- 1 )
Faster

 

R-CNN 86. 5 84. 1 89. 1 17

SSD 85. 8 83. 6 87. 5 20

YOLOv3 85. 9 83. 1 88. 9 30

YOLOv7 87. 0 84. 6 90. 1 58

本文算法 88. 6 86. 9 93. 6 32

　 　 对算法的不同改进方法进行消融实验,同时

使用评估指标对消融实验结果进行了对比分析,
具体 结 果 见 表 2。 由 表 2 可 知, 使 用 改 进 前 的

YOLOv5 目标检测算法训练后的检测模型 mAP 值

为 89. 6% ,帧率为 55 帧 / s。 在算法中引入 GD 机

制后,模型的 mAP 值较原算法提高了 2. 9 百分点,
但帧率降低为 37 帧 / s。 采用 Focal-CIoU 损失函数

后 mAP 值提高了 2. 3 百分点,帧率变化不大,为

53 帧 / s。 将两个改进方法相结合后的本文算法

Infrared-defect-YOLOv5 的 mAP 值为 93. 6% ,较改

进前提高了 4. 0 百分点,识别精度提高,同时精确

率和召回率也有不同程度的提高,然而由于引入

GD 机制提高了模型的参数量,使得计算量增大,

因此帧率降低为 32 帧 / s,但整体推理速度仍然较

快,能够满足实际需求。
表 2　 消融实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results

算法
Precision /

%
Recall /

%
mAP@ 0. 5 /

%

帧率 /

(帧·s-1 )

YOLOv5 87. 6 82. 2 89. 6 55

YOLOv5+GD 85. 2 88. 4 92. 5 37

YOLOv5+
 

Focal-CIoU 87. 3 84. 5 91. 9 53

本文算法 88. 6 86. 9 93. 6 32

　 　 图 11 为算法改进前后的 P-R 曲线对比,根据

P-R 曲线可得各个设备的 mAP 值,改进后模型的 P-
R 曲线更靠近右上角,mAP 值更高,各个电气设备的

mAP 值都有所提升。 其中,隔离开关的识别效果较

差,mAP 值为 89. 7%,电流互感器、电压互感器、避

雷器三者的识别精度相差不大,识别效果最好的避

雷器的 mAP 值稳定在 95. 7%。

图 11　 P-R 曲线对比

Figure
 

11　 Comparison
 

of
 

P-R
 

curves

使用改进后的检测模型进行测试,如图 12 所

示,改进后的 Infrared-defect-YOLOv5 算法训练得到

的模型识别置信度较高,能够对电气设备红外图像

进行准确识别分类。
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图 12　 Infrared-defect-YOLOv5 算法识别效果图

Figure
 

12　 Infrared-defect-YOLOv5
 

algorithm
 

recognition
 

effect
 

diagram

4　 结论

本文针对红外图像存在的信噪比和对比度低等

问题,对电气设备红外图像进行数据增强,使用快速

引导滤波算法进行图像去噪,在 CLAHE 算法中引

入 Gamma 函数校正对电气设备红外图像进行对比

度增强处理。 然后提出一种电气设备红外图像检测

算法 Infrared-defect-YOLOv5,在原算法的 Neck 部分

引入 GD 机制来改进特征融合模块,提高多尺度特

征融合能力,同时使用 Focal-CIoU 损失函数替代现

有的损失函数,从而解决了训练过程中正负样本比

例失衡的问题。 改进后的算法 mAP 值为 93. 6%,较
改进前相比提高了 4. 0 百分点,同时模型检测速度

较快,能够满足实时检测的需求。
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Electrical
 

Equipment
 

Based
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Data
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and
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YOLOv5
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XIONG
  

Zongyi,
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XIE
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

method
 

of
 

heating
 

defects
 

of
 

electrical
 

equipment
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

infrared
 

images
 

of
 

electrical
 

equipment,
 

a
 

method
 

of
 

infrared
 

image
 

detection
 

of
 

elec-
trical

 

equipment
 

based
 

on
 

data
 

enhancement
 

and
 

improved
 

YOLOv5
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

for
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

low
 

contrast
 

of
 

infrared
 

images
 

of
 

electrical
 

equipment,
 

a
 

fast
 

guided
 

filtering
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

denoise
 

the
 

infrared
 

images
 

in
 

the
 

data
 

set.
 

The
 

CLAHE
 

algorithm
 

was
 

improved
 

by
 

introducing
 

Gamma
 

cor-
rection,

 

and
 

then
 

the
 

contrast
 

of
 

infrared
 

images
 

was
 

enhanced.
 

The
 

premise
 

of
 

detecting
 

the
 

heating
 

defects
 

of
 

e-
lectrical

 

equipment
 

was
 

to
 

accurately
 

identify
 

and
 

classify
 

the
 

equipment.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

detection
 

algorithm,
 

the
 

information
 

aggregation
 

and
 

distribution
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

fea-
ture

 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

the
 

original
 

YOLOv5
 

algorithm,
 

which
 

enhanced
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability.
 

Meanwhile,
 

the
 

Focal-CIoU
 

loss
 

function
 

was
 

also
 

introduced
 

to
 

make
 

the
 

algorithm
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

high-qual-
ity

 

samples
 

and
 

suppress
 

low-quality
 

samples,
 

which
 

enhanced
 

the
 

rate
 

of
 

convergence
 

for
 

the
 

model.
 

It
 

was
 

veri-
fied

 

that
 

the
 

mAP
 

value
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

the
 

self-built
 

data
 

set
 

was
 

93. 6%,
 

which
 

was
 

4. 0
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

that
 

before
 

the
 

improvement.
 

Compared
 

with
 

Faster
 

R-CNN,
 

SSD,
 

YOLOv3
 

and
 

YOLOv7,
 

the
 

mAP
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

increased
 

by
 

4. 5
 

percentage
 

points,
 

6. 1
 

percentage
 

points,
 

4. 7
 

percent-
age

 

points
 

and
 

3. 5
 

percentage
 

points
 

respectively,
 

and
 

the
 

frame
 

rate
 

reached
 

32
 

frames
 

per
 

second,
 

which
 

could
 

meet
 

the
 

real-time
 

recognition
 

requirements
 

of
 

electrical
 

equipment.
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