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摘要：随着物联网和人工智能技术日趋发展，巡检机器人已在变电站开展研究并取得了较多成效，但因受

现场地形、电磁等环境影响，以及监测对象安装位置的局限性，实用性存在一定不足，且受限于作业时间

窗口，无法对重点设备重点对象实现实时在线监测。为此文中提出了以边缘代理集成轻量化深度学习算法

作为变电站重要设备的运检补充手段。文中在基于开源的深度学习模型基础上进行了裁剪优化，采用了百

度较为先进的飞桨 Paddle Lite 框架，实现了在边缘代理装置上集成部署，并以变压器油温表计读数识别为

典型应用案例进行研究。实验结果验证了文章研究成果实现了在边缘代理设备有限的硬件资源下的集成部

署深度学习模型，并满足了变压器油温表识别的准确率和性能的应用要求。研究成果可应用在变电站内对

人员身份识别、违章违规作业、环境安全监控、仪表自动读数等智能运检业务领域，具备较好的先进性和

推广性。 
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Abstract：With the development of Internet of things and artificial intelligence technology，patrol inspection robot has carried out 

research in substation and achieved many results. Due to the influence of the terrain and electromagnetic environment on the site，as 

well as the limitations of the installation location of the monitoring object，there are many deficiencies in the practicability of the 

inspection robot.So we propose to use the edge agent integrated lightweight deep learning algorithm as a supplementary means for 

the operation inspection of important substation equipment.Based on the open source in-depth learning model，we have carried out 

cutting optimization，adopted Baidu's advanced paddle Lite framework andtaken the reading recognition of transformer oil 

thermometer as a typical application case.The researching results can be widely used in the field of power grid intelligent operation 

inspection，such as personnel identification，illegal operations，environmental safety monitoring，automatic meter reading，etc. in 

substations. The research results of this paper have good progressiveness and popularization. 
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0 引言 

基于人工智能视觉分析技术在电网智能运检

领域近些年已开展过较多研究，如在配电房内有导

轨式巡检机器可替代或辅助人员进行巡检作业，其

具备的智能识别包括：电力仪器仪表数字和指针仪

器仪表读数、刀闸开合状态识别、移动物体检测识

别等[1]。变电站通常有智能巡检机器人可按既定巡

检计划对变电站内的设备开展设备外观检查、表计

抄录、红外测温、声音检测等常规巡检等工作[2]。

对于室外作业场景，智能巡检机器人只能按照巡检

计划规划行径路线，存在较大局限性，比如：室外

一些区域地形不好或有异物，容易出现巡检机器人

摔倒；一些区域受强磁影响，通讯干扰严重导致机

器人失控或数据采集传输失败；一些巡检对象安装

位置或角度不佳，如变压器油位表或油温表，机器

人拍照或识别效果不好[3]，见图 1。同时，机器人

巡检只能按计划按时间轮询，受限于时间窗口，无
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长宽比例，因

形状和大小的

函数 

既要检测目标

)中所示 conf

对应位置检测

长度和宽度

差 lconf和定位误݃ሻ ൌ ଵே ሺ݈௖௢௡௙
෍௠∈ሺ௖௫，௖௬ே௜∈௣௢௦

෍ ௜௝௣ே௜௘௣௢௦ݔ log
中：N 是匹配

是实际目标的

置框ሺ݀ሻ的中

间的偏差实行

与每一个标注

证每一个标注

剩余还没有配

对，只要两者

配。匹配到的

本集。考虑到

本数︰负样本

习网络，计算

置框示意图 

m of SSD prepr

特征图预置

小，在同一层

因此基本上可

的目标。 

标的类别，也

f 对应从 p个
测的结果，其

度。与之对应

误差 lloc，公ሺݔ，ܿሻ ൅ ݈ܽ௟
ሻ�௜௝௞௬，௪，ݔ ݋݋݉ݏ	

gሺܿ̂௜௣ሻ െ෌௜௘ே௘௚
配的预置框的

的位置； ෤݃是回

中心(cx，cy)与
行回归算法[13

注框有最大

注框与唯一的

配对的预置框

者之间的交叠

的预置框记为

到实际负样本

本数大约为 1

算损失函数，

rocessing 

框对应相应

层特征图预置

可以覆盖输入

也要检测目标

个类别中分类

其包括目标框

应，损失函数

公式定义为 

௟௢௖ሺݔ，݈，݃ሻ
1ሺ݈௜௠ܮ݄ݐ݋(4) െ ෤݃௝௠ሻ
(5)logሺ௚ ܿ̂௜଴ሻ  (6)

数量；l是检

回归的目标。

与实际目标标
3] 

的交叠面积

的预置框对应

框与任意一个

叠面积大于阈

为正样本集，

本数>>正样本

︰3。将样本

通过反向传

应

置

入

标

类

框

数

ሻ  

) ሻ  

) 

) 

检

标

积

应

个

阈

本

本

传



 

 

播梯度调整

降到目标值

1.3 深度学习

开源的

甚至上百种

业场景只需

模型进行优

合在边缘物

文章提出通

1)模型

并细调训练

Fig. 8  

2)模型

是 f32 浮点

的面积也大

拟合 f32 浮

点数运算的

运算单元，提

功耗也能显

1.4  Paddle

1.4.1 Paddle

Paddle 

较流行的手

高效的 AI

特性，也具

1)轻量

执行阶段充

备可直接部

的文件大小

M，模型经

2)性能

最优，且通

整网络的参数

值以内，生成目

习网络的优化

的深度学习目

种类型的目标

需要对 10~20

优化，减小其

物联代理上运

通过剪裁和量

剪裁：通过去

练，得到优化

图 8  网

Schematic dia

量化：原始

数格式，占用

大，功耗也大

点数，实践效

的硬件所占芯

提高运算的并

显著下降。 

e Lite 及推理

e Lite 特性 

Lite 又名"飞

手机、边缘代

框架，具备

具备模型兼容

型方面，Pad

充分解耦，在

部署。模型经

小只有 700 K，

经部署后可直接

方面，模型经

通过 INT8 量

数。经过多轮次

目标检测的深

化 

标检测模型一

标，而文中提及

种目标检测

模型规模，优

运行，实现实

量化两种方法

去掉特定特征

化的模型，见

络剪裁示意图

agram of netw

的深度学习模

用内存大，运

。当前普遍使

效果非常理想

片面积很小

并行度，系统

理部署 

飞桨"，是由百

理等嵌入式设

轻量型、高效

容性、框架支

ddle Lite 实现

执行阶段，移

过优化后，对

，对于 ARMV

接执行，勿需

经裁剪后，可

化计算和训练

次循环，将误

深度学习模型

一般针对 80

及的智能运检

，因此应对开

优化的模型更

实时视频分析

法进行模型优

征图的冗余维

图 8。 

 

work clipping

模型参数使用

运算电路占芯

使用 8 位定点

想，由于 8 位

，可设计更多

统运算能力提

百度推出近年

设备提供轻量

效性和通用性

支持性高等特

现了优化阶段

移动或嵌入式

对 ARMV7 格

V7 格式不到

需再额外优化

可实现计算性

练后，可实现

误差

型[7]。 

0 种

检作

开源

更适

析[14]。

优化。 

维度，

 

用的

芯片

点数

位定

多的

提高，

年比

量化

性等

特性。 

段与

式设

格式

到 1.2 

化。 

性能

现更

高精

GPU

Pad

型实

X2P

Ten

1.4.

多类

Ten

率的

合执

耗、

原理
[16]。

MIR

根据

方法

精度和性能的

3)通用性方

U、华为 NP

4)模型兼容

ddlePaddle 训

实现了全兼容

5)框架支持

Paddle 转换

nsorFlow 的充

.2 架构设计

PaddleLite

类硬件类型开

nsorflow 等多

的基础上，实

执行，其轻量

、移动性高的

PaddleLite

理分为分析阶

。 

Paddle

Ke
rne

l

Ke
rne

l

图

Fig. 9  Arch

1) 分 析 阶

R(Machine IR

据其硬件特性

2)优化手段

法。 

3)执行阶段

的预测。 

方面，已实现

U 及 FPGA 等

容性方面：除

训练的模型外

容覆盖，包括

持性方面：除

工具可实现对

充分支持。 

设计之初即

开发着重考

多个 AI 平台兼

实现了一个模

量化设计性能

的边端侧应用

架构设计见

阶段、优化阶

Caffe

X2P

Model

Program

TypeSystem

SSA Graph

Passes

Ke
rne

l

Ke
rne

l

9  PaddleLite

itecture design

阶 段 ： 包 括

R)的相关模块

性对模型的计

段：包含计算

段：支持单独

现对 ARM CP

等多种硬件兼

除原生的 Pad

外，对其他框

18 个模型及

除 PaddlePadd

对其他框架

即为手机、边

考虑，并满足

兼容性支撑。

模型可适应多

能更优，尤其

用[15]。 

图 9，架构及

阶段、执行阶

Tensorflow

Paddle

..
.

Ke
rne

l

e 架构设计图 

n drawing of P

括 了 机 器

块，对于不同

计算图进行优

算裁剪、算子

独部署，满足

PU、Adreno

兼容。 

ddle Lite 与

框架训练的模

及 OCR 模型。

dle 外，通过

如 Caffe 和

边缘侧嵌入式

足了 Caffe、

在满足准确

多个硬件上混

其适用于低功

及其模型分析

阶段 3 个环节

执
行
阶
段

优
化
阶
段

分
析
阶
段

PaddleLite 

智 能 研 究

同的硬件，可

优化。 

子融合等方式

足了轻量化部

o 

与

模

 

过

和

式

确

混

功

析

节

究

可

式

部



 

署要求。 

1.4.3 推理部

Paddle 

部署及 Linu

种模式，因

架构进行部

署流程如下

1)下载

https：//github

checkout relea

2) 将 配

PaddleX/dep

文件夹及 C

3)按照

Step3 完成 C

4)编译

build/meter_

所示主要命

Table 1  Ta

参数 

det_model_

seg_model_

image 

image_list

use_gpu 

gpu_id 

save_dir 

seg_batch_s

use_camer

camera_id

erode_kern

score_thresho

5) 推理

inference 格

inference 格

署模型导出

Paddlel

推理预测：对

开启摄像头

部署 

Lite 支持 Wi

ux 系统的 jet

因文中采用嵌

部署，参见 Pa

下。 

PaddleX 源码

b.com/PaddlePa

ase/1.3。 

配 置 文 件 备

ploy/cpp 目录

CMakeList.txt

NvidiaJetson

C++预测代码

成功后，可执

_reader/meter

命令参数进行

表 1  表计识

able of executi

m

dir 

_dir 

t 按

是否使

G

size 分

ra 是否

d 摄

nel 图像腐蚀

old 
检测模型

的

理预测：用

格式，本案例

格式，如若是

出将模型导出

lite使用未加

对单张图片做

头做预测。文

indows系统的

tson 嵌入式设

嵌入式边缘代理

addle Lite 开源

码，执行以下

addle/PaddleX；

备 份 及 拷 贝

录下，具体包

t。 

n 开发板部署

码的编译。 

执行程序

r_reader，执

配置。 
别模型执行参

on parameters

model 

说明 

表计检测模型

指针和刻度分割

待预测的图片

按行存储图片路径

使用 GPU 预测，

GPU 设备 ID，默

保存可视化结果

分割的批量大小，

否使用摄像头，支

摄像头设备 ID，默

蚀操作时的卷积核

型输出结果中，预

的框将被滤除，默

于部署推理

例提供的预

重新训练的模

为 inference

加密的模型支

做预测；对图

章采用对图像

的服务器端安

设备安全部署

理设备已 GU

源平台，具体

下命令：○1 git c

○2 cdPaddleX；

贝 到 部 署 目

包括 meter_re

署中的 Step2

执行时可参见表

参数表 

s of identificati

型路径 

模型路径 

片路径 

径的.txt 文件 

支持值为 0 或 1

默认值为 0 

果的路径 

默认为 2 

支持值为 0 或 1 

默认值为 0 

核大小，默认为 4

测得分低于该阈值

默认值为 0.5 

理的模型应

预训练模型均

模型，需参考

格式[17]。 

持3种方式进

图像列表做预

像列表的方式

 

安全

署两

UP

体部

clone 

○3 git 

目 录

eader

至

表 1

ion 

4 

值

应为

均为

考部

进行

预测；

式开

展推

文件

程序

2 实

油温

可用

份识

种方

5 00

作为

后续

充来

像中

定位

以标

针两

储标

F

推理预测，也

件 image_list

序即可开展推

实验结果与

变压器是变

温表为实例进

用于其他变电

识别、正确着

图 10

Fig. 10  S

1)图像样本

方式收集并整

00 张，指示

为训练样本集

续针对个别数

来完善算法。

2)表计图像

中的坐标是固

位表计的位置

标注时对每种

两端点，标注

标注点坐标即

图 11

Fig. 11  Samp

也即将准备好

t.txt，然后执

推理预测。 

与分析 

变电站重要设

进行识别实验

电站智能运检

着装识别、抽

 变压器油温表

Sample diagram

thermomete

本采集。通过

整理表计图像

灯约 4 000 张

集。考虑表针

数据需要添加

 

像标注。由于

固定的，所以

置，只需要计

种表计，只需

注文件只需要

即可，标注示

 变压器油温表

ple diagram of 

好的图像集列

执行 det_infe

设备，见图 10

验研究。相关

检的场景，比

抽烟烟火识别

表计样本示例

m of transform

ersample 

过现场采集及

像共约 3 000

张，共计 12 

针表计图像多

加现场图像数

于目前暂时考

以不需要使用

计算表计的读

需要表计的表

要按预先定义

示例图见图 1

表计标记示例

f marking tran

列入图像列表

erence_model

0，文中以其

关研究成果也

比如：人员身

别等。 

图 

mer oil 

及网络爬取两

张，开关约

000 张图像

多样性较差，

数据作为补

考虑表计在图

用目标检测来

读数即可，所

表框点以及指

义好的顺序存

1。 

 
图 

sformer oil 

表

l

其

也

身

来

所

指

存



 

 

3)神经

致，图像较

络就可以完

深度适中，

关键点的识

Ta

网络 

VGG16 

VGG11 

轻量级 VGG 

4)神经

导入 paddle

进行再训练

batch_size=2

个 epoch 之

rate以 7×10

直到参数收

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0

训
练
损
失
率

0.0

训练中

准确率，当

验证集的准

训练，保存

5)性能

938张、测试

处。测试结

precision)达

合设计预期

ther

网络的选择

较为单一，可

完成任务。见表

耗时较短，

识别[10]。 
表 2  VG

ble 2  VGG n

网

网络

网络的训练

e_model 中，使

练，设置训练

256；Learnin

之后，对训练

0-5的衰减率衰

收敛。训练结

20000 40000

迭

图 12  lo

Fig. 12  Loss 

中途会显示训

当训练的 loss

准确率也是最

存最优模型。

能评估及测试

试集 228张图

结果见图 13

达到了 0.976 8

期。 

rmometer 

。由于表计图

采用较为简单

表 2 对比结果

效果较好，适

GG 网络选择表

network selecti

特点

网络较深，耗时大

络深度适中，耗时

网络浅，速

。把前述已预

使用训练集中

练参数如下：

ng rate=0.1。

练参数进行微调

衰减，并再练

果见图 12。

60000 8

迭代轮次

oss 测试结果图

test result dia

练的损失 los

很小且基本不

大且基本无变

 

试。本次测试

像样本，标注

3，最高 Ma
8，测试结果表

图像外形基本

单的卷积神经

果，VGG11 网

适应于表计图

表 

on table 

大，易过拟合 

较短，效果较好

速度快 

预训练好的模

中 60 000 张图

class_num=6

。在训练了

调，将 Learn

习 100个 epo

 

80000 100000

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

图 

gram 

ss 和验证集上

不再变化，此

变化，即可终

试采用了训练

注目标检测 2

ap(mean ave

表明研究成果

本一

经网

网络

图像

模型，

图片

60；

100

ning 

och，

测
试
准
确
率

上的

此时

终止

练集

 826

erage 

果符

Fig

需要

点与

以匹

性能

计算

的关

率为

边缘

学习

性能

景，

过部

样本

3  

及巡

的不

重要

文中

深度

据实

人巡

电网

提出

裁剪

图 13  M

. 13  Diagram

针对表计图

要测试提前分

与真实标注的

匹配到，则检

能则可以使用

算方式则为检

关键点个数[1

为 85.1%左右

通过实验测

缘代理设备有

习模型，并满

能的应用要求

如人员身份

部署相应的成

本标注、训练

结论 

针对变电站

巡检对象安装

不足，以及受

要设备重要对

中提出了通过

度学习视觉分

实时采集及本

巡检能力的不

网生产安全管

1)针对边缘

出了在现有开

剪优化，在保

MAP 指标随迭

m of map index

图像关键点识

分出来的测试

的关键点进行

检测成功，否

用一个准确率

检测成功的关
8]。经过测试

右。 

测试，验证了

有限的硬件资

满足了变压器

求。针对智能

份识别、违规

成熟模型或参

练等操作即可

站常规巡检机

装位置等因素

受限于巡检作

对象进行实时

过视频监控+

分析应用及解

本地智能分析

不足，提高了

管控水平。具

缘代理装置移

开源深度学习

保持其目标检

迭代次数的变化

x change with i

识别网络的性

试集，将网络

行最近距离匹

否则失败。而

率来表示，而

关键点总个

试，表计关键

了文章研究成

资源下的集

器油温表识别

能运检业务的

规作业识别等

参照文章所

可。 

机器人因地形

素导致的智

作业时间窗口

时感知、实时

+边缘代理装

解决方案，实

析，弥补了常

了现场运检业

具体结论如下

移动性高、功

习检测模型

检测准确度的

 
化图示 

iteration times

性能测试，只

络预测的关键

匹配，如果可

而网络的测试

而该准确率的

数除以所有

键点识别准确

成果实现了在

成部署深度

别的准确率和

的其他应用场

等，我们可通

述方法进行

形、电磁环境

能识别应用

口无法实现对

时采集的短板

装置，并集成

实现了现场数

常规巡检机器

业务智能化及

下： 

功耗要求低，

基础上进行

的基础上减少

键

可

试

的

有

确

在

度

和

场

通

行

境

对

板，

成

数

器

及

行

少



 

 

了其模型规模，满足了边缘代理低功耗、轻量化的

资源能力和部署要求。 

2)针对计算能力、缓存能力等有限等特点，提

出了采用目前较为主流的 Paddle Lite 框架，在支持

更为广泛的硬件平台基础上构建轻量级、高性能的

深度学习模型，较好地满足了硬件资源和能力有限

情况下边缘代理设备的快速轻量部署。 

3)以变电站电力变压器油温表智能识别为验证

实验案例，开展样本采集、数据标注、神经网络训

练等一系列实验，验证了文中所提技术的有效性。 

在未来工作中，将进一步针对变电站智能运检

场景实际环境开展模型优化研究，提高实际环境(如：

复杂背景、光线条件、水珠干扰等)下识别的准确率，

实现变电站更多智能运检场景的应用。 
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