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摘　要: 随着大型图像集的出现以及计算机硬件尤其是 GPU的快速发展, 在有限计算资源的嵌入式设备上部署卷

积神经网络 (CNN)模型成为具有挑战性的问题. 电力设备过热故障可以通过采集的红外热成像进行识别. 由于红

外辐射在空气中传播衰落, 红外测温结果低于实际温度值. 本文提出一种基于嵌入式设备的高效卷积神经网络用于

电力设备热故障检测, 将 SSD 算法中的骨干网络替换为 MobileNet, 同时 Batch Normalization 与前一卷积层合并,
以减少模型参数、提升推理速度、使之能够在轻量级计算平台上运行. 针对红外辐射在空气中传播损失的问题, 提
出一种基于 BP神经网络的红外测温修正单元. 基于上述创新设计了一种电力设备热故障检测系统, 实验以及现场

应用表明, 该方法具有较高的准确性以及推理速度.
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Abstract: With the emerging large image sets and the rapid development of computer hardware, especially GPU, the
deployment of Convolutional Neural Network (CNN) model on embedded devices with limited computing resources
becomes a challenging problem. Overheating of power equipment can be identified from infrared thermal images.
Because of the fading of infrared radiation in the air, the result of infrared temperature measurement is lower than the
actual value. In this study, an efficient CNN based on embedded devices is proposed for thermal fault detection of power
equipment. The backbone network of SSD algorithm is replaced by MobileNet. At the same time, batch normalization is
combined with the previous volume to reduce model parameters, improve reasoning speed, and make it run on a
lightweight computing platform. To solve the problem of infrared radiation loss in the air, an infrared temperature
correction unit based on BP neural network is proposed. Based on the above innovation, a thermal fault detection system
for power equipment is designed. Experiments and field applications show that the proposed method has high accuracy
and reasoning speed.
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1   引言

电力系统中的变电站与输电线路是联系发电厂与

用户的重要枢纽, 其安全稳定运行至关重要, 一旦电力

设备发生故障, 电力系统的安全性以及供电的稳定性

将受到极大影响[1]. 电力设备长期受气候因素等外部环

境影响极易发生故障, 因此需要对电力设备进行定期

巡检维护来保证供电系统正常运行. 据相关资料统计,
高达 90% 的电力系统事故是由电力设备故障引起的,
其超过 50% 的故障设备会在早期阶段出现异常的发

热症状[2]. 红外测温的原理是探测器探测并接收被测目

标发射出的红外辐射能量, 将接收到的红外辐射能量

转换成与之相对应的电信号, 再经过专门的电信号处

理系统获得物体表面的温度分布状态. 电力设备的热

故障由电力设备类别、发热部位以及发热程度等因素

决定, 其温度分布形式也不同. 因此, 红外技术十分适

用于电力设备的热故障检测. 分析电力设备表面的温

度分布信息, 能够对发现电力设备中潜在的隐患和故

障, 并对故障的严重程度做出定量的判断[3,4].
目前, 电力系统中最主要的巡检形式是人工巡检,

人工现场诊断或者采集信息供后续分析. 人工巡检工

作量大, 管理成本高, 需要对技术人员进行技能培训,
信息采集与故障分析都需要人工来完成. 而国内电力

系统分布广泛且部分地区所处环境恶劣, 增加了巡检

成本与难度, 人工巡检变得异常复杂. 如果巡检不及时,
一旦电力设备出现故障, 将会造成严重事故. 如今, 卷
积神经网络与传感器于信息技术的融合得到广泛的研

究, 并应用于电力系统巡检, 在一定程度上减少了巡检

成本和难度, 为及时发现安全隐患并且排除故障和处

理突发状况奠定了基础[5].
卷积操作具备强大的特征提取能力, 与全连接层

相比具有更少的参数优势, 应用在图像数据中具有得

天独厚的优势, 卷积神经网络在计算机视觉领域占据

了毋庸置疑的地位. 然而, 嵌入式设备的硬件资源限制

使得卷积神经网络难以在小型设备上进行部署, 所以

卷积神经网络结构优化是本文的重要目标. 卷积神经

网络大部分计算都集中在卷积操作上, 因此减少网络

模型的复杂度、减少模型的计算量和参数量的关键是

设计高效的卷积结构, 在精度损失可接受的范围内, 大
幅提高网络速度.

由于被测目标表面发射的红外辐射强度在空气传

播中将会衰减, 被测目标的红外测温结果往往低于被

测目标的实际温度. 因此, 本文采用 BP神经网络, 对被

测目标的红外测温结果进行修正.

2   相关工作

电力设备热故障检测的首要步骤就是对采集到的

红外热成像进行分析, 检测出图像中电力设备. 电力设

备检测主要分为两个任务: 一是定位任务, 从图像检测

出电力设备并给出该设备的位置信息; 二是分类任务,
判断出每个电力设备的具体类别.

由于视角、遮挡等因素使目标物体发生形变, 使得

电力设备检测成为具有一定难度的任务[6]. 文献[7]提出

了一种基于 SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)[8]

和 OTSU[9]特征匹配的变电站视频电力塔倾角检测方

法, 通过匹配特征点来计算电力塔的倾角;文献[10]为
了在模板图像和变电站的监控图像之间进行 SIFT 进

行特征匹配, 采用 RANSAC[11]用来消除图像中的不匹

配状况, 其中模板图像的边缘通过 OTSU分割得到. 传
统的电力设备检测算法依赖于人工提取每个电力设备

特征, 虽然获得了较好的发展, 但由于人工特征对不同

图像数据适用性较差, 且提取的特征表达能力不足, 容
易导致最终分类错误和漏检.

深度学习能够克服传统方法的缺陷, 通过逐层的

特征变换, 将蕴含于数据中的信息映射到新的特征空

间上, 让计算机自动的学习到高层的特征[12], 随着数据

量的增加而增强学习的效果, 获得更高的匹配精度. R-
CNN (Region CNN)[13]可以说最先使用深度学习进行目

标检测的算法 ,  利用海量数据来训练卷积神经网络

模型来提取特征. SSP-Net (Spatial Pyramid Pooling
Network)[14]设计空间金字塔采样层 (Spatial Pyramid
Pooling, SSP) 实现网络模型输入任意图像大小. 针对

R-CNN 对每一个候选区域都要独自使用卷积神经网

络提取特征的问题, Fast R-CNN[15]设计共享卷积层提

高了 R-CNN 速度. Faster R-CNN[16]第一次提出 RPN
(Region Proposal Network)网络, 直接使用卷积神经网

络产生候选区域. RPN 网络提取少量的高质量预选区

域, 具有很高的召回率. YOLO (You Only Look Once)[17]

对目标检测使用回归方式, 采用单个卷积神经网络模

型来实现端对端 (End-to-End)的目标检测.
深度神经网络复杂、训练大、计算量、参数量大,

模型的部署需要非常强大的硬件设备, 嵌入式设备由

于硬件限制只能部署浅层神经网络, 目标检测精度受
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到限制. 要实现工程化, 需要研究深度网络模型的压

缩、降低内存占用、降低功耗、减少计算量和参数量.
剪枝 (pruning)应用于神经网络中来移除一些不重要的

权重 ,  能够有效加快网络的速度 ,  提升网络泛化性

能[18–24]. 参数量化 (quantization) 就是从权重中归纳出

若干个能代表某一类权重的具体数值, 这一类代表被

存储在码本 (codebook)中, 原本的权重矩阵只需要记录

各自代表的索引即可, 极大地降低了存储开销[25,26]. 卷
积神经网络计算大部分集中在卷积操作, 因此压缩模

型、提高效率需要设计新型的网络结构, 如MobileNet[27]、
ShuffleNet[28].

3   电力设备检测

目标检测是深度学习的一个重要研究领域, 通过

获取目标信息, 提取目标特征来进行训练学习、特征

分类等. 本文将在 SSD 的基础上实现电力设备检测,
采用谷歌提出的适用于嵌入式以及移动端的高效轻量

级卷积神经网络MobileNet替代 SSD中的 VGG-16网
络, 与 SSD 算法相比, 具有更好的环境适应性、鲁棒

性以及更高的精度.
3.1   基于嵌入式平台的电力设备检测

SSD 是典型的基于深度学习的目标检测算法 ,
与 R-CNN系列目标检测算法相比, SSD取消中间的

候选框和像素特征的重采样过程 , 保证速度的同时

保证了检测精度, SSD 输出一系列离散化的候选框,
候选框生成在不同层上的特征图且长宽比不同 , 经
过卷积神经网络的前馈操作 , SSD 生成一系列固定

大小的候选框 , 使用小卷积 Filter 来预测候选框位

置中的目标类别和偏移即候选框中包含目标种类

的概率 , 最后通过极大值抑制方法得到最终的预测

结果.
但是 SSD[29]以 VGG-16[30]作为特征提取网络, 需

要消耗大量的计算资源 ,  这些网络模型通常部署在

GPU上, 对于硬件要求极高, 在嵌入式平台上难以运行

如此巨大的网络模型, 将极大影响电力设备检测效率.
为了使 SSD适用于嵌入式设备, 本文对 SSD进行优化

改进. 我们使用MobileNet替代 SSD中的 VGG-16网络.
MobileNet 采用深度可分离卷积 (depthwise separable
convolutions)来替代常规的卷积层, 深度可分离卷积将

标准卷积分解成为深度卷积和逐点卷积, 当输入 feature
map为 m×n×16, 想输出 32通道, 那么卷积核应为 16×
3×3×32, 则可以分解为深度卷积: 16×3×3, 得到的是

16 通道的特征图谱, 点卷积: 16×1×1×32. 如果用标准

卷积, 计算量为: m×n×16×3×3×32=m×n×4608, 用深度

可分解卷积之后的计算量为: m×n×16×3×3+m×n×16×
1×1×32=m×n×656, 减少了卷积神经网络的计算量以及

参数量, 提高网络运行效率. MobileNet-SSD与 SSD网

络结构如图 1所示.
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图 1    MobileNet-SSD与 SSD网络结构对比
 

3.2   合并 Batch Normalization 层

在训练深层卷积神经网络时, 使用 Batch Normali-

zation 层能够加速训练速度, 提升网络收敛速度. 在卷

积神经网络中, Batch Normalization层一般放置在卷积

层或者全连接层之后, Batch Normalization层将数据进

行归一化后, 能够有效地解决梯度消失和梯度爆炸问
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题, 并加速训练拟合速度. Batch Normalization 层在深

度卷积神经网络的训练阶段起到一定的积极作用, 但
在网络模型的部署阶段, 在模型预测时多了一层计算,
将影响模型整体的运算速度, 并且增加显存与内存的占

用空间. 因此, 在网络模型的部署阶段, 需要将 Batch Nor-
malization层合并到卷积层中, 以提高网络模型的速度.

假设, 每一层的输入均表示为 X, W 为卷积权重,
b 为卷积偏置, 先进行卷积运算, 卷积层的运算公式为:

W ×X+b (1)

在卷积运算后, 进行 Batch Normalization 层运算.
Batch Normalization 层进行两个操作, 第一个是归一

化, 归一化运算公式如下:

X−µ
√
σ2+ε

(2)

其中, μ 为均值, σ 为方差, ε 为一个较小数, 防止分母为零.
Batch Normalization层第二个操作是缩放:

γX+β (3)

其中, γ 为缩放因子, β 为偏置.
卷积层和 Batch Normalization层合并后, 得到:

γ× (Wold×X+bold)−µ
√
σ2+ε

+β (4)

得到新的卷积权重如下:

Wnew =
γ

√
σ2+ε

×Wold (5)

得到新的偏置如下:

bnew =
γ

√
σ2+ε

(bold−µ)+β (6)

4   红外测温结果修正

一般, 物体表面发射出来的红外辐射强度在空气

传播中会衰减, 因此, 被测目标的红外测温结果往往低

于被测目标的实际温度, 距离越远, 实际差值越大. 所
以需要修正被测目标的红外测温结果. BP神经网络算

法广泛应用在各种场景, 而在探究红外测温的影响参

数时, BP 神经网络算法相比线性插值法和多元线性回

归法, 非线性映射能力强适应性强, 精确度高.
温度修正模块将采用 BP 神经网络来对红外测温

结果进行温度修正. 如图 2所示, 输入层的输入为被测

目标的红外测温结果和该目标的测量距离, 将这两类

数据输入到 BP神经网络中, 得到最终修正过的温度.

Input layer Hidden layer Output layer

Temperature

Distance ...

...

 
图 2    神经网络结构

 

温度修正模块设计的 BP 神经网络的隐藏层含有

α 个节点, 输入层含有 β 个节点, 输出层含有 γ 个节点. 输
出层与隐藏层间神经元的神经元的传递函数为线性传

递函数. 假设 xi 为神经元的状态, yi 为输出, 神经元的输

入状态 xi 和输出 yi 的关系为线性变化, 如式 (1) 所示:
yi = f (xi) (7)

D1,2,··· ,γ假设 分别为温度修正模块 BP 神经网络的

输入, 则神经网络对应的输出:

Ei = Di, i = 1,2, · · · ,γ (8)

L2
1 j,L ji假设,  , 为连接权重, M2, Mi 为偏置值, 则隐

藏层中第 j 个节点的输入:

Fi = L j1×E1+L j2×E2+ · · ·+L jγ ×Eγ +M j (9)

于是, 得到隐藏层中的第 j 个节点的输出, 见式 (10):

H j = f (x j), j = 1,2, · · · ,α (10)

由此, 将得到输出层中第 j 个节点的输入:

k =
∑α

j=1
L2

1 j×H j+M2 (11)

最后, 得到输出层中第 j 个节点的输出:

Y j = f (x j) = f (k) = k (12)

5   电力设备热故障检测系统

本文为山东电力设计了电力设备热故障检测方法,
将红外技术与深度学习相结合, 把视频流的读取、深

度学习的电力设备检测、BP 神经网络的温度修正以

及数据的可视化融合. 基于嵌入式深度学习的电力设

备热故障检测架构如图 3, 该架构主要有 3个层次.
底层为数据的读取, 红外热像仪通过以太网输出

MPEG-4 格式的视频流, 并将红外热像仪视频流解码

成帧并传送到下一层.
中间层是数据处理层, 主要从上一层获取的红外
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热像仪视频流进行热故障诊断. 为数据处理层中电力

设备检测算法的识别搭建了相对应的深度学习框架,
部署的相关网络模型是已经训练完成的模型, 这一层

只进行检测任务, 不进行网络模型的训练任务. 这一

层主要负责实时电力设备检测、设备定位; 部署 BP
神经网络对红外测温结果进行温度修正; 修正后的温

度将通过先验知识库来判断该设备是否出现异常发

热症状.
顶层是数据服务层, 将中间层数据处理的结果进

行可视化显示, 最终的检测结果能够以一种更为直观

的表现方式呈现出.
 

数据处理

电力设备检测

温度修正

红外热像仪

电力设备定位电力设备检测 热故障诊断

数据读取

数据服务

先验知识库

热故障判定

 
图 3    电力设备热故障检测框架

 

基于嵌入式深度学习的电力设备热故障诊断方法

主要分为 3项任务: 电力设备的检测与定位, 目标设备

的温度提取, 目标设备热故障诊断, 类图如图 4所示.
电力设备热故障检测的检测流程并对各个阶段进

行了简单介绍. 其检测流程如图 5所示.
(1) 从红外热像仪读取红外热成像视频流, 将其解

码成帧;
(2) 电力设备检测算法检测每帧图像中是否含有

电力设备, 并将其定位;
(3) 根据上一个步骤所得到的定位信息, 从红外热

像仪中获取红外测温与激光测距数据;
(4) 根据红外测温与激光测距数据, 通过温度修正

模块得到修正后的温度;
(5) 最后利用先验知识库, 对修正后的温度进行热

故障诊断, 得到热故障检测结果.

6   实验

6.1   硬件环境

本课题涉及到的神经网络模型将分为两个阶段处

理: 训练阶段和部署阶段. 两个阶段涉及到的硬件环境

不一样. 由于嵌入式设备的计算资源限制, 嵌入式设备

主要用于部署本课题所涉及到的算法模型, 不进行训

练任务. 本文所涉及到的训练任务将由一台装有英伟

达 TITAN X 显卡的机器来执行. Jetson TX1 是英伟达

第二代嵌入式平台开发套件, 拥有先进的嵌入式视觉

计算系统. Jetson TX1 核心仅有信用卡大小, 但 Jetson
TX1 GPU 模块的浮点运算能力达到 1 Teraflops, 显然

Jetson TX1是理想的嵌入式解决方案.
 

InfraredThermograph VideoCapture

+captureVideo() : void

TagFrame

-x : short
-y : short
-width : short
-height : short
-sensorType : char
-temperature : double
-distance : double

+getDetectInfo() : TagFrame

DetectElectricalEquipment

+detect() : int
+run() : int

TemperatureCorrect

-temperature : double
-distance : double

+Correct() : double

 

图 4    电力设备热故障检测类图

 

检测结果红外图像采集 电力设备检测
测温
测距

温度修正 先验知识

 

图 5    检测流程
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6.2   效果展示

表 1 为系统配置表, 表 2 为部分设备实际测量温

度与修正后温度的比较. 从表中可以看出, 经过 BP 神

经网络修正后的最大绝对误差为 1.05 ℃, 平均绝对误

差为 0.99 ℃.
表 1     Jetson TX1配置

 

硬件 配置

GPU NVIDIA Maxwell 256 CUDA cores
CPU 64-bit A57 CPUs

Memory 4 GB 64-bit LPDDDR4
Storage 16 GB eMMC

Video Encode 4K_2K 30 Hz
Video Decode 4K_2K 60 Hz

 

表 2     部分测量数据与 BP修正结果对比 (单位: ℃)
 

环境温度 实测温度 修正温度 绝对误差

10.05 25.01 24.03 0.98
15.13 25.03 26.05 1.02
20.32 25.10 24.17 0.93
25.60 25.08 24.03 1.05
30.36 25.36 26.33 0.97

 
 

图 6 是电力设备热故障检测效果展示图, 检测结

果标出所检测出来的电力设备在图像中的位置信息以

及修正后的温度信息, 其中绿色标注中的电力设备表

示正常, 红色标注中的电力设备表示出现过热故障.
6.3   性能与准确率测试

如表 3 所示, 我们在 Jetson TX1 嵌入式开发平台

上运行相关目标检测算法, 结果表明, 与原始的 SSD
(VGG16) 相比, MobileNet-SSD 在精度可接受范围内

大幅提升运行速度, 处理一张图像只需 58 ms, 也就是

约为 17帧/s, 对于嵌入式设备上的应用具有重要意义.

7   总结

针对电力设备的故障识别问题, 本文提出了一种

基于嵌入式深度学习的电力设备热故障检测方法. 该
方法首先基于MobileNet-SSD算法实现电力设备检测,
让计算机自主地学习电力设备特征信息并准确检测到

电力设备, 并在温度修正模块中采用 BP神经网络来对

红外测温结果进行温度修正, 最终实现无人自动化电

力设备热故障检测. 实验结果表明, 该方法能够较对电

力设备故障实现精准的检测 .  同时 ,  本文提出的

Mobilenet-SSD 算法在精度可接受范围内实现了推理

速度的大幅提升, 在轻量级计算平台上满足时间性能

的前提下, 跟其他目标检测算法相比Mobilenet-SSD具

有更高的准确性. 由于检测到的不同设备故障具有不

同的图像特征, 其深层特征支持故障原因的进一步推

理, 因此在下一阶段的中, 我们将继续研究利用深度学

习分析设备故障的深层原因.
 

 
图 6    检测结果

 

表 3     电力设备检测结果对比
 

目标检测算法 运行速度 (ms) 准确率 (%)
MobileNet -SSD 58 86.7
SSD(VGG16) 597 92.0
YOLO-tiny 90 80.6
YOLOv3 322 96.1
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