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基于油浸式机器人的变压器故障识别研究

晏　 刚， 李自荣， 冉艳红， 彭　 水， 郑　 凯

（重庆赛宝工业技术研究院有限公司， 重庆 ４０１３３２）

摘　 要： 油浸式变压器是电力系统中最为关键和核心的设备，定期检修的主要方式是停机放油后工人进入变压器内部目视检

查，存在检修效率不高、停机时间长、故障识别准确性低等问题。 本文研究采用新型智能机器人技术设计电力变压器油浸式

智能内检机器人，在大型电力变压器不放油的情况下，进入停运设备内部主绝缘间隙仿生潜游，利用配备的摄像机和传感器

将变压器内部视频图像等信息实时无线传输到工作站，使用卷积神经网络对内部的异物、闪络、放电点及痕迹进行智能感知

和自动识别。 试验结果表明，采用油浸式智能机器人的故障智能识别更准确、使用更方便，极大提高了电力变压器检修领域

的智能化水平。
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０　 引　 言

目前油浸式变压器内检方式存在效率低、检测

盲区、故障判别难度大、变压器内部二次污染和破坏

等问题。 油浸式智能内检机器人通过机器视觉和人

工智能技术进行故障分析和定位，一方面代替人工

在不放油、充气的情况下进入变压器内部工作，减少

检修天数，提高检修效率；另一方面，可通过图像的

智能识别提高故障判别准确率，降低检修成本。 本

文研究变压器油浸式智能内检机器人，将变压器内

部视频图像传输到工作站，使用卷积神经网络进行

故障识别、分析预测，提高大型电力变压器的检修效

率、发现潜伏缺陷、提高故障诊断准确性。

１　 油浸式变压器故障类型分析

电力变压器内部故障主要表现为机械故障、热
故障和电故障 ３ 种类型，以后两种故障类型为主，大
多数机械故障最终也会表现为热故障和放电性故

障［１］。 过热性故障是热应力所造成的绝缘加速劣

化；放电性故障可根据其放电能量的密度分为电弧

放电、火花放电和局部放电 ３ 类［２］。 一旦出现运行

缺陷或故障，或者需要对设备大修时，仍需要将设备

停电放油，由专业技术人员从入孔爬进设备箱体内

进行内检排查，发现设备里的缺陷或故障，必要时还



需要对变压器进行吊罩处理和解体检查。

２　 卷积神经网络

本文研究的油浸式变压器故障识别卷积神经网

络使用 Ｈｕ 特征提取和 Ｈｏｇ 特征提取两种图像数据

特征提取算法。
２．１　 Ｈｕ 特征提取算法

采用 Ｈｕ 特征提取算法进行 Ｈｕ 不变矩提取时，
主要利用 ０、１、２ 和 ３ 阶矩阵进行提取［３］。 首先计算

各阶矩阵的几何矩，再计算中心矩，然后归一化中心

矩，最后计算 ７ 个 Ｈｕ 不变矩并进行归一化。 Ｈｕ 不

变矩特征提取流程图如图 １ 所示。

结束

得到特征

计算7个Hu不变矩并归一化

归一化中心矩

计算各阶中心矩

计算各阶几何距

开始

图 １　 Ｈｕ 不变矩特征提取流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｈｕ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 Ｈｏｇ 特征提取算法

采用 Ｈｏｇ 特征提取算法进行特征提取时，首先

将图像进行灰度处理，然后计算每个像素点的梯度，
在每个梯度方向上划分区间，在各个方向投影，得到

并统计每个区间的特征向量，一个块又由 ４ 个相邻

单元构成，同样对其在每个梯度方向的各个方向进

行投影，得到并统计每个块的特征向量，最后对每个

块的特征向量进行结合，就可以得到总的特征向

量［４］。 在设计时有部分参数很关键，例如胞元大小

计算 Ｈｏｇ 的单元大小，每个单元可以得到一个直方

图，默认值为［８，８］；一个块的大小，默认值为［２，
２］；重叠块说明块之间的重叠部分的大小，默认值

是 ０．５。 在识别时将图像尺寸转换为 ４０×４０，为了遍

历图像时让块正好分开，将胞元大小改为［１０，１０］。

Ｈｏｇ 特征提取流程图如图 ２ 所示。

开始

结束

扫描图像结合所有块的特征向量

结合每块的特征向量

对每个单元的像素在梯度方向上投影

在每个梯度方向上划分区间

计算每个像素点的梯度

图像灰度处理

图 ２　 Ｈｏｇ 特征提取流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｏｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 油浸式变压器故障图像的预处理

３．１　 智能机器人图像采集

变压器油浸式智能内检机器人进入变压器内

部，摄像机采集到的图像上传到工作站后采用卷积

神经网络进行故障智能识别。
因为采集到的图像都是 ３ 个层次的色彩深度达

到 ８００×８００ 的图像，卷积神经网络需要的是具有 ３
个深度的 ＲＧＢ 三色频谱 ４１６×４１６ 像素的图像，所以

需要采用双线性插值法对数据集图像进行比例转

换，转换为 ４１６×４１６ 像素的图像［５］。
利用双线性插值进行图像缩放的步骤包括：计

算目标图片与原始图片之间的缩放因子（宽度、高
度方向）；利用缩放因子，由目标图片像素位置反推

回原始图片中的虚拟像素位置；由虚拟像素位置找

到宽度和高度方向相邻的 ４ 个像素点；由 ４ 个像素

点进行双线性插值计算，得出目标图像中的像素

值［６］。 双线性插值法的原理示意如图 ３ 所示。
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图 ３　 双线性插值法原理示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｂｉｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

　 　 在进行双线性插值处理时， 点 Ｐ００，Ｐ０１， Ｐ１０，Ｐ１１

为已知的４个像素点，要得到Ｐｘ 点的像素值，首先在
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Ｗ 轴方向进行线性插值，得到 Ｐｘ ０，Ｐｘ １ 点的像素值，
式（１） 和式（２）：

Ｐｘ０ ＝
Ｗ１ － Ｗｘ

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ００ ＋

Ｗｘ － Ｗ０

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ１０ （１）

Ｐｘ１ ＝
Ｗ１ － Ｗｘ

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ０１ ＋

Ｗｘ － Ｗ０

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ１１ （２）

　 　 其次， 在 Ｈ 轴上由 Ｐｘ０ 和 Ｐｘ１ 分别计算线性差

值，得到 Ｐｘ 的像素值， 式（３）：

Ｐｘ ＝
ｈ１ － ｈｘ

ｈ１ － ｈ０
Ｐｘ０ ＋

ｈｘ － ｈ０

ｈ１ － ｈ０
Ｐｘ１ （３）

　 　 从式（１） ～ 式（３）得到了双线性插值总公式

（４）：

　 Ｐｘ ＝
ｈ１ － ｈｘ

ｈ１ － ｈ０

Ｗ１ － Ｗｘ

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ００ ＋

ｈ１ － ｈｘ

ｈ１ － ｈ０

Ｗｘ － Ｗ０

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ１０ ＋

ｈｘ － ｈ０

ｈ１ － ｈ０

Ｗ１ － Ｗｘ

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ０１ ＋

ｈｘ － ｈ０

ｈ１ － ｈ０

Ｗｘ － Ｗ０

Ｗ１ － Ｗ０
Ｐ１１

（４）
采用双线性插值法，将离散分布的像素图进行

直线化处理，使之能够准确地估计出 ２×２ 像素区块

内的任何点处的像素值，最大限度地减少在非比例

放大时丢失的物体特性，降低对后续的特征抽取工

作的干扰。
３．２　 图像滤波

在卷积神经网络中，随着样本的聚集程度越来

越高，网络训练的运算能力和参数的收敛性也越来

越强，因此在网络训练之前，需要对原始图像数据进

行预处理，常用的方法是去均值和归一化。 去均值

就是把每个图像的数据减去全部的图像数据的平均

值，把图像的亮度统一，把所有的图像都变成 ０ 值中

心；而规一化则是通过把图像的像素变换成较小的

值域，从而减小了奇异样本的影响。 通过对图像原

始数据去均值和规一化处理，可以实现对样本的更

精确地分布，更易于训练。
将图 像 中 的 均 值 分 成 两 类： 全 图 像 均 值

（ｉｍａｇｅｍｅａｎ）和像素均值（Ｐｉｘｅｌｍｅａｎ）。 全图像均值

是指各幅图像在某一深度上的各个空间位置上的像

素的平均值，包含了空间分布数据；像素均值则是在

一定的深度，对所有像素进行均值的计算，而不会考

虑各图像的空间分配。 由于 ＤＩＯＲ 数据集合内没有

任何空间上的分布规则，因此本文使用了像素均值。
对具有 ｄ 深度的像素均值进行了运算，公式（５）：

ｍｅａｎ（ｄ）＝
∑
ｎｕｍ－１

ｎ ＝０
∑
Ｈ－１

Ｈ＝０
∑
Ｗ－１

Ｗ＝０
ｉｍｇ ｎ[ ] ｈ[ ] Ｗ[ ] ｄ[ ]

ｎｕｍ∗Ｈ∗Ｗ
，ｄ ＝ ０，１，２

（５）
其中， ｎｕｍ 代表了数据集训练集的图像数量；Ｈ

代表图像的高；Ｗ 代表图像的宽；ＤＩＯＲ 对应的数值

为 ８００； 而 ｉｍｇ［ｎ］［ｈ］［Ｗ］［ｄ］ 代表深度中的第

（Ｄ） 图像的像素数值；ｄ 分别取 ０，１，２，对应于图像

的 ＲＧＢ ３ 个层次深度。
通过对 ５ ８６２ 张图像训练集的像素均值进行运

算，得出 ＲＧＢ＿ｍｅａｎ＝［１００．２８，１，０２８，３９３．０５］，去均

值后的图像绿色深度上的像素值更低，过滤掉绿干

扰后的指标表现得更加明显。
３．３　 图像增强及算法

利用卷积神经网络对图像局部细节进行增强，
能够在一定程度上限制图像局部的过度增强，但这

种方法的局限性在于对比度的放大是通过在预先定

义的剪裁限制下剪裁直方图来实现的。
对比度受限自适应直方图均衡化的基本步骤如

下：
第一步，将原始图像分割成若干大小相等的子

块，每个子块是连续的，彼此不重叠；
第二步，计算每个子块的局部直方图；
第三步，计算分配给每个子块中每个灰度级的

平均像素数，由参数 ＡｖＮｕｍ 表示，可由公式（６）定

义：

ＡｖＮｕｍ ＝
Ｘｐ·Ｙｐ

ＧｒａｙＮｕｍ
（６）

　 　 其中， Ｘｐ 和 Ｙｐ 分别是子块 Ｘ 方向和 Ｙ 方向上

的像素数， ＧｒａｙＮｕｍ 表示子块的可能灰度。
第四步，设置剪切系数 ＣＶ ，并假设其范围为

［ ０，１］。 对于不同的图像，通过模拟结果将其调整

为最佳值，然后按照公式（７）计算实际剪切极限值

ＮＶ：
ＮＶ ＝ ＡｖＮｕｍ ＋ ｒｏｕｎｄ ＣＶ· Ｘｐ·Ｙｐ － ＡｖＮｕｍ( )( ) （７）

其中， ｒｏｕｎｄ 是一个舍入函数。
第五步，使用剪切极限，剪切局部直方图的每个

灰度级的像素，并将额外的像素数重新分配到每个

直方图的每个灰度级。 假设 ＮＣｌｉｐ 表示被忽略的像

素总数，可以通过等式获得每个灰度级应分配的像

素数 ＮＡｃｐ， 式（８）， 式（９）：

ＮＣｌｉｐ ＝ ∑ ｍａｘ Ｈ ｉ( ) － ＮＶ( )( ) （８）
　 　 其中 Ｈ（ ｉ），ｉ ＝ ｉ０， ｉ１… ｉｎ 表示子块的局部直方

图。

ＮＡｃｐ ＝ ＮＣｌｉｐ
ＧｒａｙＮｕｍ

（９）

　 　 假设 ＣＨ（ ｉ） 是重新分配后的直方图，可以得到
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等式（１０）：

ＣＨ ｉ( ) ＝
ＮＶ，Ｈ ｉ( ) ＞ ＮＶ

ＮＶ，Ｈ ｉ( ) ＋ ＮＡｃｐ ≥ ＮＶ
Ｈ ｉ( ) ＋ ＮＡｃｐ，ｅｌｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（１０）

第六步， 假设上述分布后剩余的像素数为

ＮｕｍＬｅｆｔ， 分布的步长可以定义为等式（１１）：

Ｓｔｅｐ ＝ ＧｒａｙＮｕｍ
ＮｕｍＬｅｆｔ

（１１）

　 　 按步长从最小灰度开始搜索，以便在像素数小

于剪切阈值时分配像素。 完成从最小灰度到最大灰

度的循环，直到 ＮｕｍＬｅｆｔ 为 ０。 直方图分配就完成

了，并获得了一个新的直方图。
第七步，剪切后对每个子区域执行直方图均衡

化。
第八步，每个子块的中心点作为参考点，以获得

灰度值；对图像中的每个像素进行双线性插值处理，
每个像素的映射由对应的区域 ４ 个邻接参考点确

定。 利用双线性插值进行灰度值计算的原理如图 ４
所示，黑色小矩形 （ｘ，ｙ） 表示目标点， ｆ（ｘ，ｙ） 是要

计算的 （ｘ，ｙ） 的灰度值，４ 个相邻区域的中心点用

黑点表示，４ 个相邻点分别为 Ａ（ｘ －，ｙ －）、Ｂ（ｘ ＋，
ｙ －）、Ｃ（ｘ －，ｙ ＋）、Ｄ（ｘ ＋，ｙ ＋）。 灰度值 ｆ ｘ，ｙ( ) 可

以用公式 （１２）给出的 ４ 个点 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 的灰度值的

线性组合来表示。 对于边界区域中的像素，通过两

个相邻采样点的线性插值计算灰度；而图像 ４ 个角

的点是用相邻的采样点计算的。
　 ｆ ｘ，ｙ( ) ＝ ａ ｂｆ ｘ －，ｙ －( ) ＋ １ － ｂ( ) ｆ ｘ ＋，ｙ －( )[ ] ＋

１ － ａ( ) ［ｂｆ ｘ －，ｙ ＋( ) ＋
１ － ｂ( ) ｆ ｘ ＋，ｙ ＋( ) ］ （１２）

A(x-,y-) (x+,y-)B

C(x-,y+) (x+,y+)D

(x,y)

图 ４　 双线性插值法灰度值图计算原理

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｖａｌｕｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｂｉｌｉｎｅａｒ

ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

　 　 对比度受限的自适应直方图均衡化算法处理的

流程如图 ５ 所示。

剩余像素再分配得到新的直方图

直方图均衡化

线性插值计算灰度

结束

分配系数

设置剪切系数

计算平均像素

计算直方图

图像分配

开始

图 ５　 自适应直方图均衡化流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 卷积神经网络对读入的图像数据进行处理时，
首先对直方图进行分块处理，将输入进去的图像划

分为大小相等的不重叠的子块；通过对图像分块，将
每个单独的区域进行处理，每个图像块的局部图像

增强，从而解决全局均衡化处理的问题。 为了方便

后续双线性插值处理，分块必须为 ２ 的倍数，计算子

块的直方图，并根据公式（６）得到每个子块中每个

灰度级的平均像素数。 例如：假定一幅图像的像素

为 ２８８×３５２，要分成 ８×８ 个图像块，那么此时得到的

每个图像块的像素就会变成 ３６×４４；剪切阈值的计

算仿真，将其范围设置在 ０，１[ ] ，再按照公式（７）得
到剪切阈值。 再对剩余的像素点分配，根据公式

（８）先得到被忽略的像素总数，通过公式（９）得到每

个灰度级能分配到的像素数，并按步长从最小灰度

开始搜索，完成到最大灰度的循环，让剩余像素数全

都分配进去，获得一个新的直方图；再根据公式

（１０）进行直方图均衡化，将每个子块的中心点作为

参考点，获得灰度值，并使用对比度限制进行映射，
改善噪声的问题；再根据公式（１２）对其双线性插值

处理，如果不进行插值处理，得到的图像会分块。 使
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用卷积神经网络进行图像数据处理的流程如图 ６ 所

示。

开始

结束

映射并线性插值

直方图均衡化

再分配像素

设置剪切阈值

分配像素

计算子块直方图和平均像素数

分块处理

输入图像

图 ６　 卷积神经网络图像处理流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 基于卷积神经网络的油浸式变压器故障

识别

４．１　 实验准备

４．１．１　 实验环境及参数配置

本文以 Ｚｙｎｑ ＳｏＣ 平台为网络部署流程的基础，
利用 Ｘｉｌｉｎｘ 公司 ＺＣＵ１０４ 评估板，实现了网络模型

的硬件实现。 ＺＣＵ１０４ 采用 Ｚｙｎｑ ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ ＭＰＳｏＣ
系列的 ＺＵ７ＥＶ 芯片网，并在 ＰＳ 上整合了四核心

Ａｒｍ Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５３、 ＰＬ 端子 ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ ＦＰＧＡ 等各种

应用。 ＺＣＵ１０４ 主板的硬件资源见表 １ 所示。
　 　 相对于 Ｚｙｎｑ７０００ 系列， ＭＰＳｏＣ 的 ＺＵ７ＥＶ 系列

的芯片逻辑能力得到了极大地提高。 ＰＳ 端与

ＤＤＲ４ＤＤＲ４ 的 ＳＤＲＡＭ 相连接，用以缓存运算时所

生成的运算资料。 ＱＳＰＩ Ｆｌａｓｈ 是用来储存 ＰＳ 端主

电脑的开机影像，电脑启动，会加载影像，以开启 ＰＳ
端的主机系统。 ＪＴＡＧ 和 Ｅｔｈｅｒｎｅｔ 界面可以使电脑

向 ＰＳ 终端传送控制和传送文档。 此外，该面板具

有 ＵＳＢ３．０， ＨＤＭＩ 视频输入 ／输出，ＬＰＣ ＦＭＣ 扩展卡

接口等丰富的外部设备，能够满足各种不同的嵌入

式系统的需求。

表 １　 ＺＣＵ１０４ 板硬件资源

Ｔａｂ． １　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ＺＣＵ１０４ ｂｏａｒｄ

硬件资源名称 硬件资源型号或数量

Ｚｙｎｑ 主芯片 ＸＣＺＵ７ＥＶ－２ＦＦＶＣ１１５６

可编程逻辑单元 ５０４ ０００ 个

查找表（ＬＵＴ） ２３０ ４００ 个

触发器（ＦＦ） ４６０ ８００ 个

ＢＲＡＭ １１．０ Ｍｂ

ＵｌｔｒａＲＡＭ ２７．０ Ｍｂ

ＤＳＰ 片 １ ７２８ 个

内存 １６ Ｇｂ ＤＤＲ４ ＳＤＲＡＭ

闪存（Ｆｌａｓｈ） ５１２ Ｍｂ ＱＳＰＩ Ｆｌａｓｈ

外设接口
ＵＳＢ ３．０， ＨＤＭＬ ＬＰＣ ＦＭＣ， ＳＡＴＡ Ｍ２，

ＵＳＢ－ＪＴＡＧ， ＲＪ－４５ Ｅｔｈｅｒｎｅｔ

　 　 本文在充分利用 ＦＰＧＡ 主芯片的设计和外部

ＤＤＲ 存储能力的基础上，将两个并行的 ＤＰＵ 芯片

在 ＺＵ７ＥＶ ＰＬ 上进行有效的部署，使系统充分利用

现有的资源，加快了系统的运算速度。
４．１．２　 数据集

卷积神经网络模型的训练需要大量的图像。 然

而收集和注释庞大的数据集既费时又费力。 为了增

加数据集的大小，采用常用的数据增强方法，通过一

组计算成本低廉的转换（例如旋转、大小调整和缩

放）以及颜色调整（例如亮度、饱和度和对比度的变

化）在原始数据集的基础上生成额外样本。 本文使

用旋转、平移、翻转和颜色转换的数据增强技术。
本文的数据扩充是在“正常”和“在线”模式下

进行的，并将相同的初始扩充数据存储在磁盘上。
正常模式将直接使用初始扩充数据集训练卷积神经

网络模型，无需任何额外的预处理，而在线模式在训

练模型时额外应用在线数据扩充。 每个卷积神经网

络模型都在正常模式和在线模式下进行训练，以研

究两种数据操作模式对模型性能的影响。
４．２　 油浸式变压器故障识别结果

利用卷积神经网络进行分类识别，在训练集

Ｓａｍｐｌｅ 文件夹中随机抽取样本图片，以比例 ０．９ 作

为训练样本，剩下的作为测试样本，计算每一种情况

的油浸式变压器故障识别的准确率，根据准确率来

选取最佳的搭配方式，该准确率是在每种情况中经

过反复抽样测试而收集到的最大值，得到每种情况

的准确率见表 ２。
（下转第 １２１ 页）
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