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随着电力系统的快速发展和变电设备运行复杂

性的增加，变电设备的健康状态对电网的安全性和

稳定性起着至关重要的作用。由于长时间运行及环

境条件的影响，变电设备常会出现各种缺陷，如绝

缘损伤、表面裂纹、腐蚀和异物附着等 [1]。这些缺

陷如果得不到及时检测和处理，会导致设备故障，

甚至引发严重的电力系统事故。因此，如何快速、

准确地识别和分类变电设备的缺陷图像成为当前研

究的重点 [2-3]。

本文旨在基于深度学习技术，探讨变电设备缺

陷图像识别与分类的关键方法与实现路径。首先研

究如何利用深度学习模型实现缺陷特征检测和边缘

信息提取，从而实现缺陷的精准识别；然后深入探

讨缺陷特征匹配与分类技术，建立高效的缺陷图像

分类模型；最后，通过实验研究验证所提方法的有

效性，为变电设备智能化运维提供技术支持。

基于深度学习的变电设备缺陷图像识别

1. 缺陷特征检测

基于深度学习的缺陷特征检测，通过构建卷积

神经网络模型，利用网络的多层结构提取图像的多

尺度和深层语义信息，实现对缺陷区域的准确定位

与描述。

深度学习模型的核心在于卷积操作，通过卷积

核在图像上滑动，实现局部感受野的信息提取。卷

积操作的数学表示为

  (1)

式中， x为输入图像像素值；w为卷积核；b为偏

置；σ为激活函数；y
k

ij
为第k个卷积核在位置( i , j)处

的输出特征值。

通过多层卷积叠加，模型能够逐步提取图像的

低层次特征（如边缘、纹理）和高层次特征（如形

状、结构）。

变电设备缺陷的表现形式多样，包括细小裂

纹、较大面积的腐蚀等，需要模型具备多尺度特

征提取能力。为此，采用基于特征金字塔网络的结

构，将不同层次的特征图进行融合

  (2)

式中，F
l

in和F
l

out分别为第 l层的输入特征图和输出特

征图；Upsample(·)表示特征上采样操作。

通过多层特征融合，网络能够在不同分辨率上

捕捉缺陷的局部细节和全局结构 [4]。

缺陷特征的检测离不开缺陷区域的精准定位。

[变电设备]

基于深度学习的变电设备缺陷图像
识别与分类技术
文/刘乾
国网江苏省电力有限公司淮安市洪泽区供电分公司

提出一种基于深度学习的变电设备缺陷图像识别与分类技术。对变电设备缺陷图像进

行了预处理和数据增强,采用多种卷积神经网络模型进行模型训练和优化。通过交叉熵损

失函数和Adam优化器,构建精确度较高的图像分类模型。实验结果表明,基于深度学习的

图像识别方法在变电设备缺陷分类任务中表现出较高的准确率和鲁棒性,有助于提升电力

设备故障诊断的自动化程度和准确性。



电气时代·2025 年第 6 期94 |

电力供配用电
POWER DIETRIBUTION

基于区域提议网络的检测框生成，生成候选区域，

其损失函数由分类损失和回归损失组成

  (3)

式中，L cls为分类损失（如交叉熵）；L reg为边框回

归损失；λ为损失权重。通过优化损失函数，模型

能够生成准确的缺陷区域提议。

为提升模型的鲁棒性，需要引入数据增强技

术，如旋转、裁剪及亮度调整等。同时，通过  L2 

正则化防止模型过拟合，其正则化项为

  (4)

式中，w
i
为模型权重参数；λ为正则化强度。

2. 边缘检测约束

边缘是图像中强度变化最大的区域，是识别变

电设备缺陷的重要特征之一。通过边缘检测，可以

突出图像中缺陷的轮廓和形状，减少不必要的背景干

扰。基于深度学习的边缘检测约束方法结合传统边缘

检测算法的直观性与深度神经网络的强大特征提取能

力，为缺陷识别提供更准确和鲁棒的输入[5]。

传统的边缘检测方法，Sobel算子的核心是通过

卷积计算图像在x和y方向上的梯度

  (5)

式中，w
x和w

y分别为 Sobel 核权重矩阵；I为输入图

像；G
x
和G

y
分别为x和y方向的梯度。

图像的梯度幅值可表示为

  (6)

虽然传统方法计算简单，但在处理复杂场景如

噪声干扰或多重边缘时，检测效果有限。

深度学习结合边缘检测约束，通过构建特定的

损失函数引导模型聚焦于边缘信息。基于全卷积网

络的边缘检测网络，采用像素级预测输出边缘概率

图。边缘损失函数通常由二分类交叉熵损失构成

  (7)

式中，y
i
为边缘标签；p

i
为模型预测的边缘概率；N

为像素总数。

通过优化此损失函数，网络能够更准确地学习

到边缘特征。

为将边缘信息与高层次特征相结合，在深度学

习网络中引入边缘约束模块。将边缘检测结果作为

辅助监督信号，与主任务（如缺陷检测）的损失函

数共同优化

  (8)

式中，L ma i n为主任务的损失；L e d g e为边缘检测损

失；α为平衡权重。

边缘信息的引入使模型在提取全局特征的同时

能够关注局部细节。

边缘检测的性能对图像质量高度敏感。为提升边

缘检测的鲁棒性，引入基于对比学习的边缘优化方

法，通过最大化真实边缘与背景区域特征之间的对比

度，进一步强化模型对细微缺陷边缘的敏感性。

基于深度学习的变电设备缺陷图像分类

1. 缺陷特征匹配

缺陷特征匹配是基于深度学习的变电设备缺陷

图像分类的关键环节，其目的是将提取到的缺陷特

征与已有的缺陷类别模板进行对比，以实现缺陷的

精准分类。深度学习方法通过特征提取网络生成高

维特征向量，并结合特征相似性度量方法，完成缺

陷特征的高效匹配。

（1）特征向量生成 

深度学习网络通过多层卷积神经网络（CNN）

提取输入图像的特征，并将其转换为高维特征向量

表示。假设输入图像为X，网络通过一系列卷积、

池化和全连接层生成特征向量

  (9)

式中， fθ为网络的参数化映射函数； f
X∈

d为d维特

征向量。

网络提取的特征向量能够表征缺陷的纹理、形

状、颜色等重要信息，表面裂纹的线性特征或腐蚀

的斑点特征均可被编码为特定的高维表示。

（2）特征相似性度量

特征匹配的核心是计算目标特征与已知类别特

征之间的相似性，对于输入图像 f
X
和类别模板特征

f
T
，欧氏距离表示为

  (10)

较小的D
E
表示两者特征更接近，匹配度更高[6]。



www.eage.com.cn | 952025 年第 6 期·电气时代

电力 供配用电
POWER DIETRIBUTION

通过计算两个向量的夹角余弦值来评估相似

性，余弦相似度计算公式为

  (11)

式中，S cos的值范围为[−1,1]，越接近1表示相似度

越高 [7]。

通过训练度量学习模型优化特征匹配的准

确性。

为提升特征匹配的效率和准确性，结合注意力

机制优化特征表示。通过构建注意力模块，模型能

够聚焦于缺陷区域的显著特征，减少背景噪声干

扰。注意力权重的计算公式为

  (12)

式中，α i
为特征通道的注意力权重； w 为权重

参数。

基于深度学习的缺陷特征匹配通过高效特征提

取与相似性度量实现精准分类，为后续的变电设备

智能诊断提供坚实支持 [8]。

2. 变电设备缺陷图像分类

利用深层神经网络（Deep  Neu ra l  Ne twork , 

DNN）对提取的缺陷特征进行类别判定。深度学习

通过端到端的训练方法，能够自动学习图像的特征

表示，并利用分类层对特征进行精准分类。

深度学习模型以卷积神经网络为核心。其基本

结构包括卷积层、池化层、全连接层和分类层。在

分类任务中，经过卷积和池化的特征映射F通过全

连接层转换为特征向量z

  (13)

式中，W为权重矩阵；b为偏置向量；σ为激活函

数。最终，分类层利用 Softmax 函数将特征向量映

射为每种缺陷类别的概率

  (14)

式中，k为缺陷类别总数；W k
和b

k
为类别k的权重和

偏置。

分类模型的训练以最小化交叉熵损失函数为目

标，该损失函数衡量模型预测与真实类别之间的差异

  (15)

式中，N为训练样本数； y
ik
为样本 i的真实标签；

P(y=k|Z i
)为模型预测概率。

通过反向传播和优化算法更新网络参数

  (16)

式中，θ为网络参数；η为学习率；∇θL为损失函数

的梯度。

利用预训练模型提取通用特征并进行微调，减

少训练时间并提高分类精度。通过旋转、缩放、翻

转和噪声添加等方式生成多样化的训练样本，提高

模型对缺陷特征的鲁棒性。同时学习缺陷分类和其

他相关任务（如缺陷位置检测）的模型共享特征表

示，提高分类性能。

实验研究

为验证基于深度学习的变电设备缺陷图像识别

与分类技术的实际应用效果，设定对比实验，与传

统的人工检测技术进行实验对比。本实验所使用的

数据集包含不同类型变电设备的缺陷图像，如变压

器的腐蚀、裂纹和电缆的破损等。数据集包含两部

分内容。

1）缺陷图像。每张图像的分辨率为256×256

像素，包含不同类别的缺陷。

2）标签信息。每张图像都标注了缺陷类型（如

裂纹、腐蚀和电缆损伤等）。

数据集的总规模为5 000张图像，其中70%用于

训练，15%用于验证，15%用于测试。

为了提高模型的泛化能力，采用了数据增强技

术，如旋转、翻转、缩放和裁剪等。这样不仅增加

了训练样本的多样性，还能有效减少过拟合现象。

得到的缺陷图像识别准确率实验结果如图 1

所示。

图1 缺陷图像识别准确率
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使用深度学习模型进行训练后，变电设备缺陷

图像识别的准确率最高达到了97.5%。相比之下，

传统方法的准确率最高为92.3%，显示出深度学习

模型在特征提取和识别上的优势。

缺陷图像分类准确率如图2所示。

图2 缺陷图像分类准确率

可以看到，本文方法在所有缺陷类别（如裂纹、

腐蚀及损坏电缆等）上的表现均优于传统方法。

通过对比不同模型的性能，可以得出结论：深

度学习模型在变电设备缺陷检测中具有较强的优

势，能够有效地提升缺陷识别的准确性和自动化

水平。

结束语

本文通过基于深度学习的变电设备缺陷图像识

别与分类技术，提出了一种高效的自动化缺陷检测

与分类方法。通过引入卷积神经网络（CNN）模

型，结合多种优化策略和数据增强技术，实现了变

电设备缺陷图像的精准分类，并在实验中取得了较

为优异的性能。实验结果表明，基于深度学习的缺

陷识别系统能够有效识别变电设备中的常见缺陷类

型，具有较高的准确率和较强的鲁棒性。

然而，变电设备缺陷图像受光照、角度等因素

的影响较大，可能导致图像质量不佳，影响模型的

识别能力。其次，在处理复杂的缺陷场景时，深度

学习模型可能会出现过拟合的现象，需要更多的训

练数据和正则化手段来解决。未来，进一步优化网

络结构，结合多模态传感数据，以及引入在线学习

和迁移学习等方法，将有助于提升模型在实际应用

中的适应性和准确性。EA
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