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基于液体铺展模拟的变压器地面漏油图像数据集

生成方法 
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摘 要：变压器作为电力系统中的关键设备，其漏油问题逐渐成为设备运行中的重要隐患。针对目前变压器漏油

检测训练数据量少、图像质量较低的问题，该文提出一种基于液体铺展模型和物理建模方法的地面变压器漏油图

像数据集生成方法。该方法通过模拟变压器油在地面上的扩散、蒸发与吸收过程，结合网格划分与有限差分法对

其进行数值求解，从而获得油渍在地面上的密度分布。在模拟油渍在地面的铺展过程中，引入各向异性的扩散系

数并对地面材质空间特性的调制，提升了油渍形态模拟的可解释性与多样性，并结合 3 维虚拟环境中多场景、多

视角的模拟，扩展数据覆盖范围，为检测模型提供了足量的数据。同时对合成数据集的图像相似性与变压器漏油

目标检测进行实验。结果表明，采用该方法生成的数据在视觉和结构上与真实图像具有较高的相似性，并能够有

效支持变压器漏油检测任务。 
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Abstract：Transformer oil leakage has become an increasingly prominent fault in power systems, posing a significant risk 

to equipment reliability and operational safety. To address the current challenges of limited training data and low image 

quality in transformer oil leakage detection, this paper proposes a method for generating transformer oil leakage image 

datasets based on a liquid spreading model and physical modeling. The method simulates the diffusion, evaporation, and 

absorption of transformer oil on ground surfaces and numerically solves the process using grid partitioning and the finite 

difference method, thereby obtaining the density distribution of oil stains on the ground. In the process of simulating the 

spreading of oil stains on the ground, anisotropic diffusion coefficients and spatial modulation of surface material proper-

ties are introduced to enhance the interpretability and diversity of oil stain morphology. By integrating simulations of 

multi-scene and multi-view within 3D virtual environments, the method expands data coverage and provides sufficient 

training samples for detection models. Experiments are carried out on image similarity and transformer oil leakage detec-

tion based on synthetic datasets. The generated data have high visual and structural similarity with real images, and can 

effectively serve transformer oil leakage detection tasks. 
Key words：transformer oil leak detection; intelligent inspection; liquid spreading simulation; synthetic data; 3D model-
ing 
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0 引言 

电力变压器是电力系统中的关键枢纽设备，其

运维工作尤为重要。电力变压器漏油是变压器中最

普遍的故障之一，地面油渍是变压器漏油故障最直

接、最易观测的外在表现形式。及时发现并处理变

压器漏油故障，能够降低其维修成本，延长使用寿

命[1]。因此，为保证电力系统可靠稳定运行，变压

器漏油检测具有重要的意义。 
传统变压器巡检主要依靠人工目测来判断是

否渗漏油，这种检查方式成本高、效率低，且依赖

于人的经验和判断，准确性不稳定。使用机器代替

人工巡检，已在电力巡检中得到越来越多的应用。

目前有很多基于深度学习的方法对变压器漏油进行

目标检测，但这种方法依然存在着检测精度不高的

问题[2]。造成现有深度学习方法检测精度受限的一

个关键因素在于模型训练依赖于大量高质量且多样

化的标注数据。然而，由于保密性等原因，目前的

变压器漏油等缺陷类图像数据集极为有限，且图像

质量差，数据集分布分散。因此，针对变压器漏油

图像数据稀缺的问题，需要构建高质量、多样化的

数据集。 
目前常用的数据生成方法有数据增强和数据

合成。图像数据增强是在有限的数据中提炼出更多

有用的信息，使用旋转、缩放、颜色扰动等方式进

行扩充数据，不改变图像的基本内容。文献[3]指出，

可以通过对单张图像自身进行变换生成新图像，或

者从多幅图像中组合出新样本，但这种方式无法改

变图像的内容，图像混合不自然。相较于图像增强，

图像合成是将背景、物体、纹理等视觉要素重新组

合与渲染，生成具有新的结构或者语义的图像。文

献[4]提出一种基于 Perlin 噪声和形态建模的 2 维花

卉图像合成方法，生成具有自然纹理变化和形态多

样性的花卉图像。在 2 维空间内，利用生成对抗网

络(generative adversarial network, GAN)等网络模型

也可以在有限的数据范围内提升数据的多样性。文

献[5]提出基于 GAN 网络的缺陷生成方法，在已有

正常绝缘子图像基础上自动生成具有缺陷的图像样

本，但生成的缺陷形态单一，可控性差。文献[6]提
出了一种基于双维度注意力机制的集成生成对抗网

络，在 2 维图像空间内生成太阳能电池缺陷图像，

提升了模型在小样本条件下的识别能，但生成的图

像局限于特定的视角，且算法较复杂，训练速度慢。 

相较于在 2 维空间内的图像生成，在虚拟 3 维

空间内合成数据可以灵活地调整视角、场景信息以

及光照条件。在 3 维空间内合成数据已经是几年来

计算机视觉、深度学习、机器人感知等领域的快速

发展趋势，其生成数据已经在自动驾驶、医学影像

等多个领域广泛应用[7-9]。文献[10]基于物理渲染在

3 维场景中生成了高动态范围驾驶场景的图像，为

高动态范围(high dynamic range imaging，HDR)成像

与感知算法的研究提供了真实可控的训练样本，但

所构建场景仍以理想化模型为主，动态复杂性有限。

文献[11]提出了一种基于 3 维建模和域随机化的绝

缘子缺损数据集生成方法，通过程序化建模构建一

个参数可调整的绝缘子伞盘模型和材质纹理模型，

提升了数据的泛化能力，但绝缘子的缺陷模拟主要

依赖于经验建模，缺乏物理机理支撑。 
针对上述问题，本文提出了一种基于油渍铺展

模拟的变压器漏油图像数据集生成方法。与现有的

基于数据驱动或基于经验建模的图像合成方法不

同，本文从液体物理扩散机理出发，构建了一个多

物理过程的渍演化模型，系统考虑了扩散、蒸发与

吸收等作用过程。同时在离散的网格上模拟油渍的

铺展扩散行为，生成具有物理一致性的 2 维浓度矩

阵以及油渍掩膜，随后将油渍掩膜融合进 3 维变压

器场景中，通过程序化控制相机参数，实现图像渲

染与采集，完成图像自动标注，最终程序化生成漏

油数据集，并验证了生成数据集的有效性。 

1  油渍铺展形态建模与模拟 

在实际无人机或机器人巡检中，由于拍摄角

度、距离和背景复杂多变，油渍的具体边缘形态、

分布位置和纹理特征对目标识别模型具有重要的辅

助判别价值。仅依赖油渍有无的粗略判断，容易受

到水渍、阴影等干扰影响。若直接使用规则图形生

成训练样本，可能导致模型忽视油渍的真实结构特

征，降低其在复杂场景下的识别效果。因此，模拟

真实油渍形态不仅有助于提升识别精度，也增强了

模型对复杂场景下的鲁棒性。为了构建具有真实感

和可辨识度的油渍铺展模型，有必要首先分析变压

器漏油在实际场景中的视觉表现与特征，以此为物

理建模与图像生成提供依据。 
1.1  变压器漏油油渍的视觉特征 

变压器在发生漏油后，油膜覆盖在物体表面，

会使得原本干燥的表面呈现更暗的色调、更饱和的



2818 高电压技术 2026, 52(6) 

颜色以及明显的光泽度，这主要是因为油膜引发了

复杂的光线交互作用，如反射、折射和吸收，从而

改变了其表面双向反射分布函数(bidirectional re-
flectance distribution function，BRDF)的表现[12]。通

常，油渍呈现不规则扩散的形状，边缘模糊，且会

随着时间逐渐向外扩散[13]。基于这些物理和几何属

性，油渍在图像中表现出一些独特的、可被识别和

学习的视觉模式，其颜色与周围干燥表面存在明显

的对比差异，且其边缘往往不规则但具有连续性，

呈扩散状分布。此外，在多数场景中，油渍通常集

中出现在变压器下方地面区域。 
目前，对于液体在粗糙表面的铺展已有很多研

究，利用仿真计算能够精确地模拟油液的真实流动、

扩散等过程[14-16]。文献[17]指出，从微观层面精确

地描述流体的行为尽管精确，但代价非常高，为了

在计算效率和物理真实性之间取得平衡，在图形学

领域通常将液体看作连续分布的物理量场，在宏观

尺度上进行描述。因此，本文对油渍扩散的物理机

理进行简化建模，聚焦于油污表面视觉效果的仿真，

以便能够在较短时间内生成高质量的图像效果，从

而通过参数化控制实现对不同形态油渍的快速生

成，提升数据集的多样性和丰富度。 

1.2  模拟油渍扩散的关键物理机制 

扩散、吸收和蒸发这 3 个过程广泛存在于液体

与吸收性介质接触的场景中，决定了油渍的分布形

态等关键的视觉特征[18]。下文将分别对这 3 个物理

过程进行建模与简化处理。 
1.2.1  变压器油在地面的扩散 

变压器漏油后，油液从泄漏点向周围地面扩

散，在地面的铺展过程本质上是由于局部高浓度区

域的油向低浓度区域迁移的行为，这种迁移过程符

合典型的扩散特征。 
液体的铺展过程受到毛细作用、重力、地形等

因素的影响形成一种沿表面扩散的行为，这个过程

可通过 Fick 第二定律来描述： 

 ( )C D C
t

∂
= ∇ ∇

∂
 (1) 

式中： C∇ 为浓度梯度；D 为扩散系数，是描述物

质扩散速率的重要物理参数。扩散系数受到多种因

素影响，包括油液的物理性质、地面材质与粗糙度、

温度、孔隙结构等。本文认为扩散过程各向异性，

扩散系数会随地形或材料属性变化。 

1.2.2  地面油渍的蒸发 
根据 Hall 和 Hoff 的研究[18]，蒸发速率 e 可用

式(2)描述： 

 w0 w w d
d

p D M He
R x
ρ
τ

= −  (2) 

式中： w0p 为等温条件下自由水面的饱和水蒸气分

压；H 表示相对湿度的分数值；ρw为液体密度；M
为摩尔质量；Dw 代表液体在空气中的分子扩散系

数；R 为气体常数；τ表示温度。 
尽管 Hall 和 Hoff 提出的式(2)可用于描述蒸发

速率的理论计算，但变压器油属于低挥发性液体，

在常温环境下其蒸发速率远低于水等液体。为简化

蒸发过程，并反映油渍在表面逐渐减少的趋势，本

文采用基于指数衰减的模型对油渍蒸发过程进行描

述，如式(3)所示： 
 eva 0e

tC C λ−=  (3) 
式中：Ceva 为油渍随时间蒸发的浓度；C0 表示扩散

后油渍的初始浓度分布；λ为蒸发速率系数。 
1.2.3  地面对变压器油的吸收 

鹅卵石、沙砾等地表材料具有显著的渗透性，

其吸收行为在模拟液体扩散时不可忽略，在微观尺

度上渗透呈空间异质性，难以直接建模，但在宏观

尺度上可通过引入有效渗透率或基于表面粗糙度与

缝隙分布的调制系数加以表征。为描述油液在此类

多孔介质中的吸收过程，本文采用 Muskat 对 Darcy
定律进行改进表达，据此构建了近似模型[19]： 

 M
A

C A pΦ
Lµ
∆

= −  (4) 

式中：ФA为吸收流量通量；CM为 Muskat 提出的渗

透性修正系数；A 为渗流的横截面积；μ 为液体黏

度；Δp为介质两端的流体压力差；L为流动路径长度。 
由于本文所关心的是油渍外观铺展形态，而不

是精确计算地表吸收流量，因此本文将基准的渗透

率视为常数，定义一个局部调制系数来调整吸收流

量的空间变化，局部坡度调制系数 M(x,y)可由式(5)
表示： 
 ( , ) ( , )M x y h x yα= ∇  (5) 

式中：α 为调制强度，可以控制坡度对吸收影响的

灵敏度。h(x,y)表示在地面(x,y)处的高度。局部坡度

调制系数本质上相当于一个位置相关的吸收增益系

数，反映了油液在地表地形作用下局部渗透特性的

变化。又根据式(4)，可将油渍在单位面积上的吸收

量简化写为： 
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 abs
1 ( , )C C h x yα
µ

= − ⋅ ∇  (6) 

式中：Cabs 为单位时间内在单位面积上被吸收掉的

油渍浓度；C 为此刻该位置处的油渍浓度。 
1.3 油渍形态的数值模拟 

本文使用掩膜遮罩图像来描述变压器油在地

面形成油渍的形态。由于在实际场景中，地面上的

油渍主要受重力作用形成沉积，在垂直方向的厚度

远小于水平方向的扩展范围，因此可忽略高度变化，

将油渍视为一种近似 2 维的分布结构。 
根据式(1)，油膜的扩散通量与浓度梯度成正

比，扩散方向指向油渍较稀薄的区域。为了得到油

渍在地面上的铺展形态，本文先建立一个在 2 维表

面上的油渍浓度场 C(x,y,t)，于是式(1)可以写为： 

 ( , ) ( , )C C CD x y D x y
t x x y y

 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ = +   ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
 (7) 

为简化求解偏微分方程，使用有限差分法将式

(7)离散化为： 

 
t t tC C C

t t

+∆∂ −
≈

∂ ∆
 (8) 

即： 
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( )

1 1, , 1 , 1,
2

1 , 1 , 1 , , 1
2
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( ) ( )
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D C C D C CC C
t x

D C C D C C

y

+∆
+ + − −

+ + − −

− − −−
= +

∆ ∆

− − −

∆

 

  (9) 
式中：Ct表示在第 t 时间上的浓度；Δt 为时间步长；

Cx,y 表示在点(x,y)处的浓度；Dx+1 表示点(x,y)与点

(x+1,y)平均扩散系数；Δx、Δy 分别为在 x 方向和在

y 方向上的离散间距。 
扩散系数描述的是物质从高浓度区域向低浓

度区域扩散的速率，不仅取决于油液本身的物理性

质，还受到地表粗糙度、坡度及温度等环境因素的

影响。通常来说，高表面张力、低黏度、小接触角

液体会更易铺展，而越粗糙的地面会使铺展速率变

慢[20]。本文在传统的单一常数值基础上，引入一个

考虑多种物理因素的扩散系数，其表达式为： 

 0
cos( , )

(1 ( , ))
D x y D

k r x y
γ θ

µ
=

+ ⋅
 (10) 

式中：D0 为本文设置的一个基础扩散系数；γ 为变

压器油的表面张力；θ 为变压器油与地面之间的接

触角；r(x,y)表示地面为粗糙度；k 为本文定义的一

个粗糙度调整系数，可以用来控制地面粗糙度对于

扩散的影响程度。 
为模拟真实材料地面，本文提出将基于物理的

渲染器(physically based rendering，PBR)材质纹理中

的粗糙度贴图(roughness map)作为替代 2 维噪声图

的输入信息，通过对提取的灰度图进行归一化处理，

并映射至模型网格表面，再将其数值范围重新线性

映射至[0.5,1.5]，以反映表面粗糙度的空间分布特

性。同时使用法线图(normal map)得到地面的高度分

布信息 h(x,y)。实际场景中，若地面存在坡度差异，

油液将受到沿坡度方向的重力分量驱动而产生偏移

扩展，其运动方向与地表高度梯度是一致的。 
本文在引入各向异性扩散的基础上引入蒸发

项、吸收项以及地形坡度引发的重力影响项，共同

构建油渍浓度随时间演化的控制方程。油渍浓度场

的演化可由式(11)表示： 

 eva abs( ) ( )x y
C C CD C C C g g
t x y

∂ ∂ ∂
= ∇ ∇ − − − +

∂ ∂ ∂
 (11) 

式中：第 1 项为扩散项，扩散系数 D 受到地面粗糙

度的影响；Ceva 为蒸发项；Cabs 为吸收项；最后 1
项为因重力影响下的沿坡度方向的偏移扩散，gx、

gy表示重力投影系数。 
本文提出了一种基于油渍铺展模拟的变压器

漏油图像数据集生成方法，如图 1 所示。采用 2 维

等间距的网格进行流体形态模拟[21]。定义每个网格

大小与 1 个像素大小相同，代表实际地面横向区域，

如图 2 所示。在网格上一定区域内随机投放多个油

滴作为初始浓度源，每个油滴的大小和位置均由随

机函数控制。 
本文以 2 维扩散方程为基础，模拟油渍随时间

在非理想表面上的扩散过程，相关过程参数设置如

表 1 所示，对每组参数进行计算时进行一定扰动来

高泛化性，模拟过程包括以下步骤。 
1）粗糙度读取与网格映射：将地面材质图像

处理为灰度图并归一化，作为地面粗糙度条件。 
2）初始油滴注入：在中心区域随机注入多个

油滴，构成初始浓度分布。 
3）有限差分模拟扩散过程：对时间进行离散

迭代，引入蒸发吸收项和倾角项，更新每个网格点

的浓度，如图 3(a)。 
4）过程可视化与结果输出：记录最终得到的

浓度矩阵，得到所有单元格的浓度值。 
由上述方法生成的灰度掩膜图如图 3(b)所示。 
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图 1  基于 2 维铺展模型的变压器漏油数据集生成框架 

Fig.1  Framework for generating transformer oil leakage dataset based on two-dimensional spreading model 

 

 

图 2  二维油渍扩散-蒸发-吸收过程网格化模型示意图 

Fig.2  Diagram of grid model for two-dimensional oil stain 

diffusion evaporation absorption process 

 

表 1  油渍掩膜生成模型的参数设置 

Table 1  Parameters for oil stain mask generation model 

参数名称 含义 单位 数值范围 

T 环境温度 K 295~303 

μ 液体黏度 mm2/s 5~15 

r0 初始油滴半径 m 10–3~10–2 

λ 蒸发速率系数  10–4 

D0 基础扩散系数 m2/s 0.2~0.3 

2  变压器地面漏油数据集生成 

本文提出的漏油数据集在 3 维虚拟场景的生成

框架包括场景与背景的随机化生成、油渍纹理融合、 

 

(a) 油滴扩散的迭代模拟过程 

 

(b) 生成的掩膜示例 

图 3  变压器油滴扩散模拟的迭代过程与生成的掩膜示例 

Fig.3  Iteration process of transformer oil droplet diffusion 

simulation with generated mask examples 

 
图像的渲染与自动标注。 
2.1 场景与模型的搭建 

仿照真实某变电站的场景，在真实世界中扫描

表面纹理，并在虚拟世界中搭建变电站的环境，同

时改变变压器模型的型号并改变对于路面厂房等实

现多样性的场景搭建。 
本文使用的是环境光的高动态范围成像(high 

dynamic range imaging，HDRI)渲染，由 PolyHaven
下载得到高质量的 HDRI 数据，对于背景环境进行

贴图映射与光照调整，以模拟真实世界中的光照环

境[22-23]。采用基于 PBR 纹理的渲染方式，程序能够
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根据物体材质属性自动计算光照、反射、折射等参

数，使生成的图像数据符合真实场景中的光照传播

模型，无需额外进行图像和谐处理。此外，HDRI
光照贴图能够真实反映自然环境中的光照强弱、阴

影方向与反射干扰等因素，通过参数调整可以模拟

不同光照条件以及阴影情况下的世界环境，PBR 渲

染方式可以对不同材质(如油渍、水渍)反射特性进

行模拟。最终生成不同背景以及光照阴影条件下的

图象，如图 4 所示。 

 

图 4  随机化背景环境与光照阴影条件 

Fig.4  Randomized background environments and light-

ing-shadow conditions 

 
为了将前文所生成的掩膜图像准确叠加至 3 维

场景中，本文对前文中生成的掩膜通过式(12)融合

进表面纹理。 
( , ) (1 ( , )) ( , ) ( , ) ( , )R x y M x y T x y M x y O x y= − ⋅ + ⋅  (12) 

式中：R(x,y)表示融合后最终纹理图像；M(x,y)为带

有权重的掩膜图像；T(x,y)、O(x,y)分别为地面的纹

理和油渍的纹理。掩膜融合过程如图 5 所示。 

 

图 5  油渍的掩膜融合 

Fig.5  Mask fusion of oil stains 

2.2 图像渲染与自动标注 
考虑到不同巡检方式在实际电力巡检作业中

的应用需求，本文以油渍为中心构建柱面随机拍摄

模型，通过射线对准完成初步定位[11]，结合针孔成

像关系，设定 0.3~0.6 的油渍占比来计算相机有效

位置参数(相机角度 φ、距离油渍中心轴的距离 R、
离地高度 H 等)并完成自动对准如图 6 所示。 

为构建精确的标注数据，建立了一套的图像渲染

与标注自动化流程。在该流程中，提取目标对象(即变

压器及其漏油区域)，并对场景进行 2 次独立渲染。 
第 1 次渲染输出正常的可见光图像，保留场景

中所有元素的真实外观，包括变压器、地面、阴影

和漏油区域等，生成的虚拟图像如图 7 所示。 

 

图 6  相机的参数设置 

Fig.6  Camera parameter setting 

 

图 7  虚拟样本样例 

Fig.7  Virtual data samples 
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然后，保持相机的参数不变、拍摄的视角不变，

进行第 2 次渲染，在这次的渲染中，仅保留漏油的

油渍区域可见，将场景中其他物体包括背景在内的

渲染属性设为不可见，从而仅保留油渍区域的信息。

某些油渍部分可能在第 1 次渲染中由于物体遮挡的

原因未被显示，因此在得到 2 次渲染图像后，本文

对两次图像取并集运算，提取到油渍区域，并对每

个区域计算其最小外接矩形，最终得到标注边界框。 

3  验证 

3.1 数据生成环境与参数设置 
本文的图像生成基于Blender 4.2图形建模与渲

染平台，使用的 Cycles 渲染器，图像渲染选用 RTX 
4070 SUPER 显卡。图像自动生成与渲染程序基于

Blender Python API 编写，包括 3 种变压器模型，20
种不同的地面纹理材质模型。油渍掩膜浓度数据计

算由 Python 程序计算得到，并由 Open CV 得到掩

膜图像[24]。 
为验证虚拟数据生成方法的可靠性和实用性，

本文会对生成的图像在物理理想条件、3 维场景以

及实际目标检测应用 3 个层面上是否能够有效地模

拟真实场景进行验证，如图 8 所示。 

 

图 8  生成图像的验证流程框架 

Fig.8  Validation process framework for generating images 

 
3.2 物理模型验证 

为验证本文所构建的 2 维物理扩散模型在模拟

油渍形态上的有效性，本文分别从真实实验与程序

仿真 2 个路径获取油渍掩膜图像，评估其形状特征

的相似性。 
本文使用 25 号变压器油，由滴管滴落于水泥

或鹅卵石地面，通过拍照方式获取真实油渍图像共

100 张，其中在水泥地面与鹅卵石地面各 50 张，正

俯视角度拍摄图像；虚拟油渍图像由本文 2.3 节中

模型得到，共 150 张，其中在水泥地面的合成掩膜

有 100 张，在鹅卵石地面合成数据有 50 张。 
对于得到的 2 组图像，为了在比较时排除光照

地面纹理的影响，本文对 2 组图像均进行了统一的

掩膜提取与标准化处理。所有图像均居中裁剪为正

方形区域，并统一缩放至 527×527 像素。随后对图

像进行二值化。对于因拍摄误差等导致的图形内部

的小裂缝与孤立孔洞噪声，本文使用 5×5 的卷积核

进行闭运算去除，最后得到的图像如图 9 所示。 
图 9 中的 4 组图像依次展示了真实油渍图像、

真实油渍掩膜、模拟油渍浓度渲染图以及模拟掩膜

图，每组图像包含粗糙硬质地面和鹅卵石地面情况。

可以看出，二值化的真实与生成的油渍掩膜图像非

常相似。 
由于油渍掩膜图像为一个封闭结构且大致呈

圆形或是椭圆形，因此本文选用 Hu 形状不变矩(Hu 
Moment)作为两类掩膜图像的结构特征表示，Hu 矩

在连续状态下具有平移、旋转、缩放不变性[25]。对

每个生成的掩膜图像提取的 Hu 矩与所有真实掩膜

图像的 Hu 矩进行两两配对比较，并计算其与真实

图之间的最小距离指标。 
图 10 展示了合成掩膜与真实掩膜之间最小 Hu

距离分布情况。由图 10 可以看出，两种地面在 Hu
最小距离分布整体偏左，大部分模拟掩膜的最小 Hu
距离集中在 0~0.3 范围，而鹅卵石地面由于表面结

构复杂，导致部分样本 Hu 距离略大，但总体仍保

持较高的结构相似性，由此可见所生成的掩膜与真

实的掩膜在形状轮廓上与真实的具有一致性。 
Hu 矩主要关注于图像轮廓的几何形状，尚不能

反映图像中的纹理、边缘密度等高级语义特征。因

此，本文基于 YOLOv8[25]骨干网络的深层特征提取

方法，通过将真实图像与模拟图像同时输入预训练

的 YOLOv8 模型，并提取其主干网络中第 8、12、
15 层的特征输出特征表示，再使用 t-SNE[26-27]降维

方法将其映射至 2 维空间中，对于粗糙水泥和鹅卵

石两类不同的地面结果如图 11 所示。 
图 11 是使用 YOLOv8 特征提取后得到的两组

图像的特征 t-SNE 图，其中黑色点代表真实的油渍

掩膜样本，灰色点代表生成的掩膜样本。从图 11
可以看出，真实样本与生成样本在特征空间中形成 
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图 9  油渍图像及掩膜处理结果对比：真实和仿真 

Fig.9  Oil stain images and mask processing: real and simulated ones 

 

 

图 10  不同地面模拟图的最小 Hu 距离分布对比 

Fig.10  Comparison of minimum Hu distance distributions 

across different surfaces 

 
了较集中的聚结构，虽然部分区域存在一定分离，

但大多数生成样本与真实样本之间的分布具有明显

重叠，说明所生成油渍掩膜在几何形状结构层面与

真实油渍具有较高的一致性，两张图像均未出现明

显分离的情况，进一步表明生成图像在视觉层面与

真实图像的差异性较小。 
3.3 图像相似度评估 

本文选取 1 组典型的变压器漏油真实图像作为

参考，在虚拟 3 维空间中依照该场景进行搭建场景，

包括变压器本体、支架、地面材质以及油渍形态等

内容，保证每组两张图像的内容信息一样，相机的 

 

图 11  生成图像和真实掩膜图像的特征可视化对比 

Fig.11  Visual comparison of features between generated and 

real images 
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拍摄视角一样。对每组图像对计算其结构相似性指

数(structural similarity index measure，SSIM)[28]，结

果可视化如图 12。 

 

图 12  合成图像与真实图像的相似度比较 

Fig.12  Comparison of similarity between generated images 

and real images 

 
图 12 中，(a)、(d)、(g)、(j)为真实采集的变压

器漏油灰度图像，在次基础上本文在虚拟 3 维世界

中搭建了相同的场景，采集得到了(b)、(e)、(h)、(k)
共 4 张合成灰度图像。 

SSIM 评价函数从亮度、对比度与结构 3 个维

度对 4组图像进行评估，评估结果可视化展示为(c)、
(f)、(i)、(l)，其中黑色区域表示差异较大(相似度低)
的位置，白色区域表示差异较小(相似度高)的位置。

SSIM 评估分数取值范围为[0, 1]，值越接近 1，表示

两张图像在结构信息上越接近。实验结果如图 12
所示，4 组图像分别获得了 0.8589、0.809 1、0.838 1
和 0.854 4 的 SSIM 分数。 

因此，本文认为当保持场景、物体布置、相机

位置和光照一致时，虚拟 3 维世界中的图像采样器

能够真实复现真实世界采样器(即相机拍摄)的输出

结果，二者在结构层面是一致且可信的。 
3.4 合成数据的目标检测 

在完成对于掩膜的验证和图像相似度评价后，

本节对所生成的漏油数据集进行目标检测实验。为

系统验证本文合成数据的可迁移性与泛化能力，本

文在不同模型架构与不同训练数据策略下进行统一

评测。实验测试数据集在变电站采集图像，共 400
张。本文的数据集划分与用途如下：数据集 A 为 200
张真实地面漏油图像，仅用作单独训练或与合成数

据混合训练；数据集 B 为 200 张真实图像，仅用于

测试；数据集 C/D/E 分别为 200/500/1 000 张由本文

物理建模方法生成的合成图像，用作训练或与数据

集 A 混合训练。为保证可比性，训练与推理参数在

不同模型间保持一致：基于 PyTorch 2.5.1 和 CUDA 
12.1，使用默认的优化器与学习率的调度，设置训

练轮数 epochs=100、批次大小 batch size=16、输入

图像尺寸 imgsz=640，统一开启常规数据增强；推

理阶段置信度阈值设置为 0.25、NMS IoU=0.5。模

型性能评估采用多项常用目标检测指标，包括检测

准确率(P)、召回率(R)、F1 分数(F1)以及平均精度均

值(mAP@0.5)。本文使用了 3 种不同的检测模型进行

对比，分别为 YOLOv5s、YOLOv5m 和 YOLOv8m。

本文的样本数据 A，C，D，E 以及 A+E 均在这 3
个网络模型上进行了训练，在真实样本上的推理结

果如表 2 所示，部分推理结果如图 13 所示。 

表 2  使用 YOLOv5 目标检测实验结果比较 

Table 2  Comparison of experimental results using YOLOv5 

for object detection 

模型 数据集 
数据集 
构成 

P/% R/% F1 mAP50/% 

YOLOv5s 

A 
200 张真

实图像 

76.9 56.4 65.074 67.1 

YOLOv5m 79.2 53.3 63.719 65.6 

YOLOv8m 76.9 58.8 66.643 69.8 
YOLOv5s 

C 
200 张生

成图像 

66.8 52.9 59.043 60.4 

YOLOv5m 68.0 54.1 60.259 55.5 

YOLOv8m 62.4 54.9 58.410 59.2 
YOLOv5s 

D 
500 张生

成图像 

72.0 54.9 62.298 65.2 

YOLOv5m 77.0 53.3 62.995 67.8 

YOLOv8m 77.0 53.7 63.273 64.7 
YOLOv5s 

E 
1 000 张

生成图像 

71.9 60.8 65.886 67.4 

YOLOv5m 75.3 62.4 68.264 72.5 

YOLOv8m 81.7 69.0 74.814 81.5 
YOLOv5s 

A+E 

1 000 张 
生成图像+ 
200 张真

实图像 

83.7 68.3 75.220 72.0 

YOLOv5m 89.3 65.1 75.303 72.5 

YOLOv8m 83.2 67.8 74.714 79.6 
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图 13  在真实样本下的推理结果样例 

Fig.13  Example of real oil stains on the ground 

 
从表 2 可以看出，随着合成数据规模由 C(200 

张)逐步扩展至 D(500 张)和 E(1 000 张)，3 种检测

模型的 F1值和 mAP50 总体呈现提升，模型检测性

能持续提升。同时，少量真实数据与大规模合成数

据的混合训练性能优于单一数据源训练性能，能够

更全面地覆盖目标特征分布并增强模型的泛化能力。 
为了进一步测试本文生成数据在不同检测范

式下的有效性，除 YOLO 系列单阶段检测模型外，

本文还在双阶段目标检测模型 Faster R-CNN 上进

行了实验评估。实验采用前述生成的虚拟漏油数据

作为训练集，并在相同的真实测试集上进行推理。

结果如表 3 所示。表 3 测试结果表明，本文方法生

成的数据在主流目标检测模型中同样具有良好的适

用性与泛化能力。 
表 3  使用 Faster R-CNN 目标检测实验结果比较 

Table 3  Comparison of experimental results using Faster 

R-CNN for object detection 

模型 训练数据 P/% R/% F1 mAP50/% 

Faster 
R-CNN 

200 张真实

数据 
60.03 52.8 56.18 65.62 

Faster 
R-CNN 

1 000 张生

成数据 
71.59 54.70 62.01 68.98 

Faster 
R-CNN 

1 000 张生

成图像+ 
200 张真 
实图像 

76.90 56.40 65.07 67.10 

为验证油渍形态模拟的必要性，设计了油渍生

成方式的消融实验。目前可以通过直接贴附几何图

案(如图 14(a)、(b))、噪声扰动(如图 14(c))以及本文

所提出的基于液体铺展模拟的方式来生成油渍(如
图 14(d))，对 3 种方式各合成 200 张图像用于训练，

固定相机视角，其余的渲染流程保持一致，并以

YOLOv5m 进行评估，结果如表 4 所示。 

 

(a)            (b)           (c)              (d)  

图 14  不同油渍形态模拟方法在 3 维场景中的可视化对比 

Fig.14  Comparison of different oil stain morphology simula-

tion methods in a 3D scene 

 
表 4  不同油渍生成方式对目标检测效果的对比 

Table 4  Comparison of oil stain generation methods for  

object detection 

油渍生成策略 P/% R/% F1 mAP50/% 

几何图案 57.6 47.1 51.9 52.0 

随机噪声 58.3 47.8 52.8 51.4 

本文方法 62.8 57.9 60.7 59.6 

 
结果表明，本文所生产的油渍的图像在结构特

征上能够被检测器有效学习，降低对简单“深色斑

块或阴影”的误检倾向。相较之下，随机几何与噪

声掩膜缺乏上述物理一致性，导致模型更容易过拟

合颜色或局部纹理，从而在真实场景中表现较差。 

4  结论 

本文提出了一种基于 2 维扩散模型和物理建模
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方法的变压器地面漏油图像数据集生成方法。对油

渍在地面多孔介质中的扩散、蒸发与吸收过程进行

了建模与简化模拟，能够在保留真实物理特性的同

时，实现高效的数据合成。同时结合 3 维场景搭建、

程序化纹理合成、动态投影纹理映射等手段，大幅

提升了数据集的多样性与真实性，结论如下： 
1）本文构建了一个综合考虑了扩散，蒸发与

吸收过程的油渍铺展的物理模型。通过构建一个各

向异性的扩散方程来数值求解，并结合地面材质等

对扩散系数进行空间调制，形成了可控性强、物理

性良好的油渍形态模拟方法，能够在不同环境条件

下灵活生成多样化的油渍形态。 
2）本文提出了一套自动化的变压器地面漏油

数据生成框架，涵盖了 3 维场景随机化构建，纹理

融合，相机参数生成，以及图像渲染与自动标注多

个模块。该框架基于 Blender 平台，结合 Python 程

序进行统一控制，从物理模拟到图像生成都可实现

程序化。 
3）本文生成图像数据在视觉质量层面对真实

拍摄的图像具有较好的还原能力。通过对比相同场

景布局和视角条件下采集真的实图像与合成图像的

结构相似性，结果显示合成图像在局部结构与纹理

特征上与真实图像具有较高的一致性。 
4）本文生成了多场景、多视角、多样化油渍

形态的变压器地面油渍的数据集，所有的图像均配

套有掩膜图与检测标注信息。生成的数据集可以较

好地完成变压器漏油的检测任务。未来工作将进一

步扩展至箱体侧壁渗漏等仍有部分出现的复杂场景

的数据集生成。 
本文聚焦于地面漏油场景的数据生成与铺展

模拟，在实际应用中，箱体侧壁、管道接口渗漏仍

时有发生，其泄漏路径及油液流动形态与地面漏油

存在差异且相关数据匮乏，未来将补充生成此类场

景以进一步提升模型的泛化能力。 
本文的验证主要基于 YOLO 系列与 Faster 

R-CNN 两类模型，训练参数设置相对固定。未来将

引入更多检测框架及不同特征提取网络，并针对学

习率、批量大小等关键超参数开展系统性对比，以

评估不同数据源组合在多模型、多参数条件下的性

能变化，进一步提升方法的泛化性与鲁棒性。 
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