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摘要院在直流输电系统中袁换流阀阀基电子 VBE渊valve base electronics冤设备的稳定运作对维护直流系统安全

至关重要遥传统的阀基电子设备电路板渊VBE板冤元件失效检测方法依赖于耗时的人工检查或基于规则的自动化系
统袁 这些方法通常检测效率低下且准确性有限遥 针对该问题袁 提出一种基于改进的 SqueezeNet深度学习模型的
VBE板元件失效区域识别方法遥 通过引入深度可分离卷积和残差连接袁所提改进 SqueezeNet模型旨在提高元件失
效检测的准确性袁同时降低计算资源的需求遥 在 VBE板元件失效数据集上的实验结果表明袁所提方法在元件失效
检测准确率和运算效率方面均优于传统方法和标准 SqueezeNet模型袁准确率达到了 95.27%袁比原模型高出 4.45%遥
不仅提升了 VBE板元件失效检测的效率和准确性袁 而且为电力系统中类似设备的元件失效诊断提供了新的技术
参考遥
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粤遭泽贼则葬糟贼院 In a direct current渊DC冤 power transmission system, the stable operation of a valve base electronics渊VBE冤
device is crucial for its safety. However, the traditional methods for detecting the component failures in VBE device cir鄄
cuit boards rely on time鄄consuming manual inspections or rule鄄based automation systems, which are often inefficient and
limited in the detection accuracy. To address this problem, a method for identifying the component failure areas in VBE
boards is proposed in this paper, which uses an enhanced SqueezeNet deep learning model. By incorporating depth鄄wise
separable convolutions and residual connections, the enhanced SqueezeNet model aims to improve the accuracy of com鄄
ponent failure detection while reducing the demand for computational resources. Experiments on a VBE board compo鄄
nent failure dataset demonstrate that the proposed method outperforms the traditional methods and the standard
SqueezeNet model in terms of detection accuracy and computational efficiency, and it achieves an accuracy rate of
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95.27%, which is 4.45% higher than that of the standard mod鄄
el. The results of this research not only enhance the efficiency
and accuracy of component failure detection in VBE boards,
but also provide a novel technical reference for the diagnosis of
component failures in similar equipment in power systems.
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Net model; component failure detection; feature extraction



第 3期

base electronics冤设备起着至关重要的作用袁可有效
维持电力系统的电压平衡袁确保直流运行稳定性和
可靠性遥 VBE设备控制系统的核心部件是阀基电
子设备电路板渊VBE 板冤袁其元件失效可能导致电
压不平衡袁进而影响整个电力系统的运行遥因此袁对
VBE板进行有效的元件失效检测和诊断是保障电
力系统稳定性的关键遥 VBE板的元件失效检测面
临着多方面的挑战遥 首先袁电力系统的复杂性和环
境因素渊如温度变化尧机械磨损等冤使得元件失效模
式呈现多样化且难以预测遥 此外袁VBE板通常在高
电压尧电流环境下运行袁增加了检测系统的设计难
度和安全风险遥

传统的 VBE板元件失效检测方法主要依赖于
定期的人工检查或基于简单规则的自动化系统遥 这
些方法不仅效率低下袁 而且容易受到主观判断的影
响袁导致准确性不足遥 例如袁人工检查通常需要经验
丰富的技术人员袁 且易受个人疲劳和注意力分散的
影响曰 而基于规则的系统则难以适应电力系统的动
态变化和复杂性袁常常无法及时响应突发元件失效遥

随着技术的发展袁基于传统神经网络的方法也
被尝试应用于 VBE板元件失效检测遥 文献[1]使用
基于多层感知机 MLP渊multi鄄layer perceptron冤的方
法能够处理一定的非线性问题袁但其在处理高维数
据和复杂特征时效率低下遥 此外袁文献[2]使用卷积
神经网络 CNN渊convolutional neural network冤虽然
在图像处理领域表现优秀袁但在电力系统的元件失
效诊断中袁由于缺乏足够的训练数据和过度依赖于
大量计算资源袁其应用受到限制遥 文献[3]利用信号
处理技术渊如傅里叶变换冤来分析 VBE板的电压和
电流信号袁从而识别异常模式袁然而这种方法在处
理复杂的非线性元件失效信号时效果有限遥 例如袁
在多种元件失效模式交织的情况下袁这些方法往往
难以准确区分元件失效类型遥文献[4]使用机器学习
的方法对 VBE板元件失效进行检测袁 但该方法通
常需要大量的标注数据袁并且在面对未见过的元件
失效类型时性能明显下降袁且在特征选择和参数调
整方面需要大量的专业知识和手动干预袁增加了实
际应用的复杂性遥

在此背景下袁本文引入基于深度学习法袁尤其是
SqueezeNet袁提供了一种新的解决方案遥 SqueezeNet
以其轻量级结构和高效性能在图像识别领域获得

广泛关注袁 其在减少模型参数的同时能够保持较
高的准确度袁适用于需要快速且准确处理的应用遥
然而袁直接应用标准 SqueezeNet 进行 VBE板元件
失效检测无法完全满足特定的性能和精度要求袁
如文献[5]直接应用标准 SqueezeNet进行 VBE板元
件失效检测袁在识别电路短路或基本的电容元件失
效方面表现出一定的效果袁但在微小裂纹或初期电
压偏差时袁该模型可能无法准确地识别这些细微变
化遥因此袁为了更好地应对这类复杂故障的检测袁需
要对标准 SqueezeNet模型进行相应的改进和优化遥
本文研究通过改进 SqueezeNet模型袁 为 VBE

板元件失效检测提供一种更高效尧 更准确的方法袁
即通过引入深度可分离卷积袁 提出了一种改进的
Fire模块袁 修改 Fire 模块中的 expand层袁 替换成
Inception模块增强模型在特征提取和泛化能力方
面的性能袁在保持模型轻量级特性的同时袁大幅提
升元件失效检测的准确性和速度遥

1 传统方法的 VBE板元件失效检测

1.1 VBE板元件失效类型
渊1冤电容器老化院随着时间推移袁电容器可能因

介电材料退化尧 漏电流增加和容量减少而老化袁减
少其存储电荷的能力袁 可能导致 VBE板电压不稳
定袁影响电路稳定性和性能遥在图像中袁电容器老化
通常表现为膨胀尧裂纹或泄漏痕迹袁而健康电容器
表面平整无瑕袁实际失效图片如图 1渊a冤所示遥

渊2冤二极管故障院二极管故障袁如内部短路尧断
路或是运行和环境温度过高等会影响其整流或信

号调制功能袁 可能导致过电流或电路功能受阻袁影
响 VBE板正常运行遥 与其原始颜色和完整形态的
健康二极管形成对比袁二极管故障后会导致表面烧
焦或颜色变黑袁实际失效图片如图 1渊b冤所示遥

渊3冤晶体管故障院晶体管的偏置不当尧过热或过
电压可能损坏 PN结袁导致开关控制失效袁影响电
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图 1 元件失效类型

Fig. 1 Types of component failure

路的开关功能和信号放大能力遥 VBE板中包含多
个晶体管袁它们共同协作以维持电压的平衡遥 当其
中 1个或多个晶体管失效时袁电压平衡控制将受到
影响袁可能导致电路中的电压波动或不稳定遥 晶体
管故障则表现为局部过热导致的颜色变化或物理

损伤如裂纹袁实际失效图片如图 1渊c冤所示遥
渊4冤焊点故障院焊点质量问题袁如未正确加热尧

开裂或受腐蚀等会导致电路连接不稳定袁影响信号
传输和电源分配袁进而影响装置性能遥 这些故障类
型表明袁 对 VBE板进行有效的元件失效检测和诊
断对维持电力系统的稳定性和可靠性至关重要[6]遥
健康的焊点应该表现为清晰尧均匀且与连接元件紧
密结合的圆形或椭圆形斑点袁 与完好的焊点相比袁
焊点故障在图像中通常表现为焊接不良的迹象袁如
焊点断裂尧焊料溢出或焊点形态不规则袁实际失效
图片如图 1渊d冤所示遥

1.2 传统元件失效检测方法
当 VBE板中的元件出现上述 4种失效后袁通

常采用视觉检查尧电参数测量等传统方法来检测元
件失效遥 传统检测方法对于 VBE板元件失效的识
别依赖于仔细的目视检查和详细的电气性能测试袁
存在诸多局限性袁需要结合先进技术以提高检测的
准确性尧效率和全面性袁具体的传统检测技术与其
优点和局限性如表 1所示遥

SqueezeNet是一种深度学习架构袁与传统的机
器学习方法相比袁其在处理图像识别袁特别是在资
源受限的环境中展现出显著的优势 遥 首先 袁
SqueezeNet通过使用 Fire模块袁有效地减少了模型
的参数数量袁同时保持了与更大网络相似的性能水
平遥 这使得 SqueezeNet不仅占用存储空间更少袁还
能以更低的计算成本实现快速推理袁这对于嵌入式
系统或移动设备等资源受限的应用场景尤为重要遥
与 ResNet尧DenseNet深度学习方法相比袁SqueezeNet
虽然在参数规模和计算效率上具有优势袁但在处理
极其复杂的图像识别时可能会略显不足袁但通过引
入残差连接或密集连接等技术袁可以增强特征的传
递和重用袁构建更深且高效的网络袁从而实现更优
的图像识别性能遥
1.3 图像预处理在 VBE板缺陷检测中的应用

VBE板的主要作用是确保多个电压源渊电池组尧
电容器组冤在直流电路中均匀分配电压袁其通过动
态调整每个电压源的充尧放电状态来实现[6]袁以确保
整个系统的电压平衡遥 1个典型的 VBE板包含了控
制单元尧电压检测单元和电荷转移单元等遥 其中袁控
制单元负责监测和管理整个系统袁电压检测单元用
于实时监测每个单元的电压水平袁而电荷转移单元
则负责在各单元间转移电荷以达到平衡遥VBE板通
过算法决定何时尧 如何调整各单元的电荷状态袁其
通常涉及到复杂的电路设计和控制逻辑袁以确保在
不同的负载和充电状态下均能保持电压平衡遥
1.3.1 图像灰度化

在本文研究中袁 为了有效地处理 VBE板图像
并使电子元件与背景之间的差异更加明显袁采用了
加权平均法进行灰度化处理遥该方法的核心在于为

渊a冤电容器故障

渊b冤二极管故障

渊c冤晶体管失效

渊d冤焊点故障
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表 1 传统方法元件失效检测

Tab. 1 Traditional methods for component failure detection

检测技术 描述 优点 局限性

视觉检查
依赖技术人员的经验来识别

元件的外观异常
简单直观袁无需复杂设备 高度依赖检查者经验袁可能漏检

微小或内部故障

电参数测量
使用多用电表或专用测试仪器

测量电阻尧电流尧电压等参数 提供定量数据袁可评估元件性能 需要断开电路进行测量袁无法
实时监测

功能测试
在电路的正常工作条件下测试

其功能

在实际工作条件下测试袁模拟元件实际
使用环境

对间歇性故障难检测袁测试过程
可能复杂

红外热成像
使用红外摄像机检测电路板上

的热点

无接触尧非侵入式检测袁能迅速定位故障
区域

无法准确识别故障原因袁对环境
温度敏感

振动分析
通过分析设备的振动模式来

诊断故障
对机械部件故障渊如轴承和齿轮冤有效 主要用于机械系统袁对电子元件

故障检测有限

声发射分析
检测由裂纹或断裂产生的

超声波信号
能检测到微小的损伤

对环境噪声敏感袁需要专门设备
和技术

红色渊R冤尧绿色渊G冤和蓝色渊B冤通道的像素值分配不
同的权重袁并将其融合成单一的灰度值遥 具体的算
法公式表达为院灰度值=渊rR+gG+bB冤/3袁其中 r尧g尧b 分
别代表 R尧G尧B通道的权重遥经过详细的实验分析袁
本文确定了最优的权重配置为 rR=0.60尧gG=0.79尧bB=
0.31遥 该权重分配能够更有效地突出 VBE板上的
关键特征袁从而为后续的缺陷检测提供更为清晰和
准确的图像遥
1.3.2 图像二值化

为了提高 VBE板表面图像二值化处理的自动
化水平尧速度和准确性袁本文采用了 Otsu方法来自
动确定最佳的二值化阈值遥在分析 VBE板图像时袁
Otsu算法通过计算图像中电子元件和背景像素点
之间的类间方差袁自动选定 1个阈值袁以实现最有
效的像素分割遥 这一过程涉及计算电子元件像素
渊占比为 s0袁均值为 a0冤和背景像素渊占比为 s1袁均值
为 a1冤的统计特征 [7]袁以及整体图像的平均灰度值
a遥其中袁a由 s0鄢a0 + s1鄢a1得出遥 Otsu算法的目标
是最大化类间方差袁即

g渊z冤 = s0鄢渊a0-a冤2+s1鄢渊a1-a冤2 渊1冤
式中袁z为分割阈值遥 当 g渊z冤达到全局最大值时袁对
应的 z即为最佳二值化阈值遥这种方法的优势在于
免去了手动设定阈值的需求袁大大提升了处理效率
和自动化程度遥

1.3.3 图像去噪及锐化
为了应对拍摄环境的复杂性及其产生的多种

噪点袁 本文采用了腐蚀膨胀法进行有效的去噪处
理遥 此方法通过应用 2种不同的结构元素 B矩阵
对二值化图像进行腐蚀和膨胀操作袁成功去除了白
色噪点袁特别是在感兴趣区域的白色噪点遥 这一步
骤确保了 VBE板缺陷检测算法的准确运行袁 避免
了因噪点引起的误判遥 紧接着袁本文使用 Canny算
子对图像进行锐化袁以进一步增强边缘特征遥

Canny 边缘检测算法首先通过与非线性滤波
模板的多次迭代运算来减少噪声袁虽然这会使图像
略显模糊袁但显著减弱了噪声的影响遥接着袁算法计
算灰度图像沿不同方向的梯度 G袁其表达式为

|G| = G2
x+G2

y姨
兹= arctan Gy

Gx
蓸 蔀

扇

墒
设设缮设设

渊2冤

然后袁 通过分析每个像素点的梯度方向与相邻
像素点的灰度值袁 从而有效地识别出真正的边缘像
素遥该方法还包括使用直方图计算 2个阈值袁以进一
步区分边缘和非边缘像素袁优化边缘检测的准确性遥

2 改进的 SqueezeNet模型

2.1 SqueezeNet 神经网络
SqueezeNet是一个轻量级的 CNN模型袁 其设
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图 4 火箭模块和改进火箭模块结构

Fig. 4 Structures of Fire Module and improved
Fire Module

渊a冤火箭模块 渊b冤改进的火箭模块

输入

压缩层

卷积 1伊1 卷积 3伊3

输出

输入

压缩层

输出

卷积

Inception
模块

图 2 火箭模块的组成结构

Fig. 2 Composition structure of Fire Module

图 3 SqueezeNet的网络结构
Fig. 3 Network structure of SqueezeNet

1伊1卷积核

1伊1卷积核 3伊3卷积核

计目标是在与 AlexNet相似的性能水平下袁大幅减少
模型参数袁达到 AlexNet 50倍的压缩率遥 SqueezeNet
的设计具有 3个显著特点院 首先袁 为了减少计算
量袁SqueezeNet 创新性地用 1伊1 卷积核替换了部
分传统的 3伊3卷积核曰 其次袁SqueezeNet采用了 1
个独特的火箭模块渊Fire Module冤结构袁其由挤压
层渊Squeeze Layer冤和扩展层渊Expand Layer冤2个部
分组成遥 挤压层使用 1伊1卷积核来减少特征通道
数袁 而扩展层结合 1伊1和 3伊3卷积核增加通道数袁
随后将这 2种卷积核的输出特征合并袁从而有效减
少了网络的参数量曰 最后袁SqueezeNet通过将池化
操作推迟到网络更深的层次来保留更大的特征图袁
以此保有更丰富的特征信息袁图 2展示了火箭模块
的内部结构[7]遥

火箭模块是 SqueezeNet架构的核心组成部分袁
由 2层构成院挤压层和扩展层遥 挤压层仅使用 1伊1
卷积核袁而扩展层结合了 1伊1和 3伊3卷积核遥 在火
箭模块中袁挤压层的卷积核数目故意设计得少于扩
展层袁 目的是减少进入 3伊3卷积核的输入通道数袁
从而有效降低网络参数的数量遥

SqueezeNet的网络结构如图 3所示袁其从 1个
单独的卷积层开始处理输入图像袁然后输出特征依

次通过 8个火箭模块遥 在这些模块中袁每个模块的
卷积核数量逐渐增加遥 此外袁SqueezeNet在第 1个
卷积层渊Conv1冤尧第 4个火箭模块渊Fire4冤尧第 8个火
箭模块渊Fire8冤及最后 1个卷积层渊Conv10冤之后袁均
采用了步长为 2的最大池化操作袁以进一步优化特
征提取过程[8]遥
2.2 改进的 SqueezeNet 神经网络

尽管 SqueezeNet中的火箭模块通过在扩展层
中使用 1伊1卷积核来替代部分 3伊3卷积核袁有效地
减少了模型的参数量袁但计算量仍然较大遥 为了进
一步降低 SqueezeNet模型的参数数量和计算成本袁
本文提出了一种改进的火箭模块袁重新设计原有火
箭模块的扩展层袁引入了 Ghost 模块袁旨在进一步
优化卷积层的结构袁以实现更高效的参数使用和计
算性能遥 通过这种改进袁模型在保持原有性能的同
时袁能够以更低的计算复杂度运行袁更适合于资源
受限的应用场景遥

本文所提改进的 Fire模块袁如图 4渊b冤所示袁其
在传统的 Fire模块基础上袁将 Fire模块中的扩展层
用 GoogLeNet中的 Inception模块替换袁这不仅保留
了原 Fire模块的功能性袁同时利用 Inception模块的
高效性在保持较低资源消耗的同时大幅减少了模型

的体积袁使其更加适合于资源受限的应用场景遥

标准卷积核的参数个数 Ts为
Ts =CK伊CK伊M伊N 渊3冤

式中院CK为卷积核大小曰M为输入通道数量曰N为输
出通道数量遥

Convl

最大池化

Fire1

Fire2

最大池化

Fire3

Fire4

最大池化

Fire5

Fire6

Fire7

Fire8

Conv2

全局池化

Softmax
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表 2 改进的 SqueezeNet 网络的内部参数
Tab. 2 Internal parameters of improved

SqueezeNet network

类型 输入层
卷积核

大小
步长 输出层

卷积层 渊32袁32袁3冤 渊3袁3冤 1 渊32袁32袁96冤
池化 渊32袁32袁96冤 渊2袁2冤 2 渊16袁16袁96冤
Fire1 渊16袁16袁96冤 渊16袁16袁128冤
Fire2 渊16袁16袁128冤 渊16袁16袁256冤

全局平均池化层 渊4袁4袁1 000冤 渊4袁4冤 1 渊1袁1袁1 000冤
Softmax层 渊1袁1袁1 000冤 渊1袁1袁3冤

图 5 改进的 SqueezeNet 网络结构
Fig. 5 Structure of improved SqueezeNet network

因此袁设 Ns为挤压层的输出通道数袁NE为扩展

层的输出通道数袁 则标准的 Fire 模块的参数 QFIRE
可表示为

QFIRE=M伊Ns+Ns伊 NE2 +CK伊CK伊Ns伊 NE2 渊4冤
改进的 Fire 模块参数为
QFIRE=M伊Ns+CK伊CK伊Ns伊 NE2 +CK伊CK伊 NE2 渊5冤
在卷积神经网络的设计中袁卷积核的大小是影

响参数量的一个关键因素遥 因此袁在本文所提改进
的 Fire模块中袁 选择 1伊1的卷积核作为构建模块
的主要元素遥由于 1伊1卷积核相对于更大尺寸的卷
积核渊如 3伊3或 5伊5冤具有更少的参数袁能显著减少
整个网络的参数量遥 在 Fire模块中袁1伊1卷积核的
使用不仅降低了参数数量袁还有助于减少计算复杂
度袁同时仍能有效地传递和融合特征信息遥 具体而
言袁1伊1卷积核主要用于通道间的线性组合袁 减少
后续层的输入通道数袁从而降低整体网络的参数量
和计算需求遥 Fire模块的计算公式为

QFIRE=M伊Ns+Ns伊 NE2 + NE2 渊6冤
通过改进 Fire 模块 袁 本文所提改进的

SqueezeNet网络实现了参数量的显著减少遥与原始
的 Fire模块相比袁 本文所提改进的 Fire模块减少
了渊CK伊CK伊Ns-1冤伊 NE2 的参数数量袁其中 NK为卷积

核的大小遥这一改进袁显著减轻了网络的计算负担袁
提高了运算效率遥考虑到原始 SqueezeNet中含有 8
个 Fire模块袁网络层数和参数量较多袁导致运算时
间较长袁同时也增加了训练过程中出现过拟合的风
险遥为了解决这些问题袁本研究在改进的 SqueezeNet
中移除了 Fire3尧Fire5尧Fire7这 3个模块遥 这一策略
不仅进一步降低了网络的复杂性袁也缩短了训练时
间袁同时有助于防止过拟合遥 GHSQNet的整体架构
如图 5所示袁其内部参数细节见表 2遥 可见袁通过这
些改进袁GHSQNet 在保持了原有 SqueezeNet 网络
性能的同时袁 实现了更轻量化和高效的网络结构袁
适合于计算资源受限的环境和实时处理需求遥

2.3 改进的 SqueezeNet模型学习率与 batch size
的选择

在神经网络训练过程中袁 学习率和批量大小
渊batch size冤对网络模型的性能有着显著影响遥适当
的学习率设置对于实现高识别准确度至关重要袁因
为其决定了权重在梯度方向上的移动距离及每次

梯度下降的步长遥过高的学习率虽然可以加快网络
在初期的收敛速度袁但随着训练的深入袁可能会导
致网络出现振荡袁从而无法达到最佳性能点遥相反袁
过低的学习率则会导致收敛过慢袁增加模型的训练
时间遥 因此袁一个有效的策略是在训练初期采用较
高的学习率袁随着梯度下降至某一临界值后逐渐降
低学习率遥这种逐步调整的方法有助于网络更精确
地逼近最优解遥
为了防止模型随着迭代次数增加而过拟合袁本

文还引入了 Dropout和正则化技术遥在实验中袁通过
使用不同的学习率进行训练并测量对应的识别准确

率遥 结果表明袁随着学习率的降低袁模型的准确率逐
渐提高遥 当学习率降至约 0.009时袁 准确率达到峰
值遥 继续降低学习率袁准确率开始下降袁这表明该学

输入 卷积 1 Fire1

Fire2Fire3Fire4

卷积 10 平均池化层 归一化

最大池化

最大池化
最大池化512

384 256
128

96
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表 4 不同批量大小下的识别结果

Tab. 4 Recognition results under different batch sizes

batch size 训练损失
训练准

确率/% 测试损失
测试准

确度/%
4 0.019 5 100 0.498 6 99.23
8 0.025 8 100 0.500 8 98.88
16 0.042 3 100 0.409 0 97.43
32 0.070 8 100 4.458 2 96.68
64 1.990 2 100 9.415 7 95.98

表 3 不同学习率下的识别结果

Tab. 3 Recognition results at different learning rates

习率附近的模型可能是最优的遥 上述这些发现为神
经网络模型的学习率调整提供了重要的指导袁 有助
于在保持高效训练的同时获得更高的识别性能遥
2.3.1 图像检测评价指标

在进行图像检测表面缺陷多分类研究时袁通常
关注真正例尧 假正例和假反例这 3种关键统计指
标遥 其中袁真正例 TP渊true positive冤是指实际上合格
且被正确预测为合格的样本数量曰假正例 FP渊false
positive冤是指实际上合格但错误地预测为有缺陷的
样本数量曰假反例 FN渊false negative冤是指实际上有
某种缺陷但被错误预测为合格的样本数量遥基于这
3种统计指标袁 相应地袁 本文采用精确率 P渊preci鄄
sion冤尧召回率 R渊recall冤和 F1 分数渊F1 score冤这 3
种评价指标来评估分类性能遥 其中袁准确率是评估
分类效果最直观的指标袁其反映了模型对整体数据
分类正确性的比例[9]袁其表达式为

A = TPTP+FP+FN 渊7冤
而当不同类别的样本数量不平衡时袁 仅需将

多数类样本预测正确即可获得更高的准确率袁仅
凭 1个指标无法全面评价模型的分类性能遥 因此袁
引入精确率和召回率这 2个指标袁分别定义为

P= TPTP+FP 渊8冤
R= TPTP+FN 渊9冤
另外袁F1 分数是精确率和召回率的调和平均

值袁即
F= 2PRP+R 渊10冤
在对数量不平衡数据进行实验结果评价时袁应

综合考虑上述 3种评价指标的结果遥
2.3.2 batch size的对比与选择

批量大小在神经网络的训练和测试过程中扮

演着重要角色袁它定义了每个训练周期渊epoch冤中
处理的图像数量遥 合适的 batch size不仅可以提高
模型的训练速度袁还有助于提升识别精度遥当batch
size设置较小时袁模型的收敛速度往往较慢且不稳
定袁同时损失值可能出现较大的波动遥 而设置过大

的 batch size虽然可以增加每次训练的数据量袁从
而加快训练速度袁但这同时也会增加计算量和内存
消耗袁有可能导致模型陷入局部最优解袁从而影响
最终的性能[10]遥

在实验过程中袁 通过设置不同的 batch size来
进行对比分析遥 表 3为不同学习率下的识别结果袁
表 4为不同 batch size下的识别效果遥 表 3和表 4
的实验数据显示袁 在训练周期设置为30尧batch size
设置为 16时能够使模型获得最小的损失值袁 并在
测试集上达到最高的准确率遥 这表明在本研究中袁
选择 16作为 batch size能够在确保模型稳定收敛
的同时袁最大程度地提高准确率袁从而在效率和性
能之间达到最佳平衡遥

3 实验验证

3.1 实验对象及实验数据集
为验证改进后 VBE板元件失效检测算法的准

确性袁对实验平台进行了搭建遥 图像数据集使用工
业现场采集到的 VBE板元件失效图像[11]袁VBE板
图像如图 6所示曰 对 VBE板图像进行预处理袁图

学习率 训练损失
训练准

确率/% 测试损失
测试准

确率/%
0.006 0 7.562 1 88.93 16.120 0 75.43
0.003 0 2.246 7 91.63 5.117 1 88.72
0.001 0 0.004 3 99.84 2.247 8 97.42
0.000 9 0.039 8 100 0.388 9 98.43
0.000 5 0.043 6 99.43 0.983 9 96.98
0.000 3 0.685 5 97.82 4.298 3 93.37
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图 9 图像去噪并使用 Canny算子锐化处理
Fig. 9 Image denoising and implementing Canny

operator for image sharpening

像灰度化处理结果如图 7所示袁 图像二值化处理
结果如图 8所示曰 对图像去噪并使用 Canny算子
对图像进行锐化处理袁结果如图 9所示遥

在开发基于深度学习的 SqueezeNet 模型初
期袁尤其是针对 VBE 设备故障检测的场景袁有效
利用现有的公开数据集构建训练基础是一个实用

且高效的策略遥 公开数据集通常包含丰富的电子
设备图像袁通过筛选与调整袁这些图像能够为特定

的 VBE设备故障检测提供初步的数据支持遥为了
进一步提升模型在真实应用场景中的泛化能力袁
采用图像处理技术进行数据增强成为关键步骤遥
旋转尧缩放尧裁剪及噪声添加等技术不仅能人工增
加数据集的多样性袁 还能模拟实际操作环境中可
能遇到的各种变化袁 从而为模型训练注入更多的
现实场景元素遥
同时袁 准确的数据标注对于模型训练的成功

至关重要遥在这个过程中袁高效且准确的标注工具
LabelImg不仅能够加速大规模图像数据的标注过
程袁还能确保标注结果的一致性和准确性袁为模型
训练提供可靠的标签支持遥
在深度学习项目中袁 确保数据的正确验证对

于评估模型的性能至关重要遥通常袁数据集会被划
分为训练集尧验证集和测试集袁比例大致为 70%尧
15%和 15%袁 这种划分策略有助于在独立的数据
子集上进行模型训练和评估袁 以此避免过拟合问
题袁并准确地评估模型的泛化能力遥特别是在数据
量较小的情况下袁采用 k鄄折交叉验证方法可以进
一步增强评估的准确性和可靠性袁 即通过将数据
集分成 k 个子集并轮流使用其中 1个子集作为测
试集袁其余作为训练集袁这一过程重复 k 次遥此外袁
借助准确率尧精确率尧召回率和 F1分数等多个性
能指标袁可以从多个维度全面评估模型的性能袁揭
示模型的优势和潜在弱点遥 这种综合性的验证流
程为深度学习模型的开发和优化提供了坚实的评

估基础袁 确保了模型在实际应用中能够达到预期
的效果遥
在 VBE板元件失效检测的研究中袁本文构建

了 1个包含不同故障类型渊电容器老化尧二极管故
障尧晶体管故障和焊点故障冤及合格 VBE 板图像
的原始数据集遥 由于故障图像在数量上与合格图
像存在显著差异袁因此本文采用了数据平衡策略袁
即对多数类的合格图像进行下采样袁 并通过图像
处理技术对少数类的故障图像进行上采样袁 以平
衡各类别间的样本数量遥 最终得到的平衡后数据
集袁 既保持了与原始数据集相似的总图像数量袁又
实现了类别间的均衡袁 进一步划分为 70%训练集尧

图 6 VBE板图
Fig. 6 Photo of VBE board

渊a冤原始图像 渊b冤灰度图像
图 7 图像灰度化处理

Fig. 7 Image grayscale processing

图 8 图像二值化处理

Fig. 8 Image binarization processing

渊a冤原始图像 渊b冤二值化图像

渊a冤原始图像 渊b冤去噪后图像
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表 5 各个算法的测试结果

Tab. 5 Test results of various algorithms

表 6 不同模型的测试结果

Tab. 6 Test results of different models

算法 准确率/% 模型大小/MB
AlexNet 84.27 230.00
VGGNet 87.36 100.00
MobileNet 88.08 39.00
SqueezeNet 90.82 4.70

改进的 SqueezeNet 95.27 4.77

数

据

集

模型

Top1
准确

率/%
F1分
数/%

平均精

确率/%
平均召

回率/%
平均推

断时

间/ms
数

据

集

1

SqueezeNet 86.89 82.03 84.96 80.60 1.60
改进的

SqueezeNet 88.86 85.05 84.68 85.98 1.82

数

据

集

2

SqueezeNet 93.76 93.77 93.80 93.70 1.70
改进的

SqueezeNet 95.51 95.50 95.70 95.50 1.77

15%验证集和 15%测试集袁可为高效地训练和评估
元件失效检测模型奠定基础[12]遥

该 VBE 板表面图像的原始数据集 1 共有
4 000 张图像袁 由于生产线上各类缺陷 VBE板的
出现存在不确定性袁 获得的各类别 VBE板图像的
数量差别较大袁其中合格 VBE板图像 2 000幅袁电
容器老化图像 800幅袁二极管故障图像 200 幅袁晶
体管故障图像 400幅袁焊点故障图像 600幅遥 对原
始数据集 1内的图像数据进行数据平衡袁以提高模
型对于少数类样本的学习能力遥根据各类别图像数
量的差异大小袁选择上采样和下采样结合的方式进
行数据平衡[13]遥先对多数类样本进行下采样袁即在合
格 VBE板图像中随机挑选 1 600张袁 再对少数类
渊即各类缺陷 VBE板冤 图像进行上采样袁 具体为院
将电容器老化图像旋转 3 次得到 539 幅图像袁则
电容器老化图像扩充至 743 幅; 从二极管故障图
像中随机选取 50%的图像并旋转 1 次获得 306 幅
图像袁得到二极管故障图像共计 736 幅; 将晶体管
故障图像旋转 5 次获得 656 幅图像袁 则晶体管故
障图像扩充至 765 幅遥 各少数类样本数量和多数
类的合格 VBE板样本数量保持基本一致袁 此时经
过数据平衡的数据集 2 内共包含 3 882 幅图像袁
与原始数据集 1 的图像数量保持基本一致遥
3.2 实验结果

使用数据集 1 对 AlexNet尧VGGNet尧MobileNet
渊一种轻量级网络冤尧SqueezeNet渊另一种轻量级网络冤
和改进的 SqueezeNet这 5种深度学习模型进行了
训练遥 所有模型在训练时采用了相同的参数设置袁
以确保比较的公平性袁测试结果见表 5遥 可知袁本文
所提改进的 SqueezeNet方法训练获得模型的准确
率明显优于其他经典算法袁准确率可达 95.27%袁且
模型大小满足轻量化要求遥

为验证所提改进的 SqueezeNet方法的效果袁本
文采用数据集 1和经过平衡处理的数据集 2分别
进行了深度学习训练袁并对比了标准 SqueezeNet和
改进的 SqueezeNet的表现袁结果见表6遥 可见院使用
数据集 1时袁2种算法的准确率较其他 3个评价指
标分别高出约 3%~7%曰而在使用平衡后的数据集 2

进行训练时袁不仅 4项评价指标的成绩普遍比数据
集 1提高了约 8%~14%袁各项指标间的差距也控制
在 0.5%以内袁 表明数据集 2的使用显著提升了多
分类训练的效果遥 此外袁使用数据集 2时袁改进的
SqueezeNet 模型的单张图像平均推断时间约为
1.77 ms袁与原始 SqueezeNet模型相比袁推断时间几
乎未增加袁这表明其能够满足工业流水线对高速自
动化检测的需求遥

为评估改进的 SqueezeNet方法在处理少数类
样本上的表现袁 本文使用 2种数据集训练了标准
SqueezeNet和改进的 SqueezeNet遥 图 10为不同模
型的混淆矩阵袁 可见采用改进的 SqueezeNet对数
据集 2进行训练时袁各类别的预测准确率最高袁尤
其是在少数类别的识别上有显著提升袁减少了误判遥
图 11为不同模型的各类别测试结果袁可见院使用数
据集 1训练的模型在各项评价指标上表现不一袁对
野二极管故障冶和野焊点故障冶这些少数类别的识别
效果较差曰 然而袁 使用数据集 2 训练的改进的
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图 10 不同模型的混淆矩阵

Fig. 10 Confusion matrices of different models
图 11 不同模型的各类别测试结果

Fig. 11 Category鄄wise test results of different models

SqueezeNet模型不仅在精确率尧 召回率和 F1分数
上均超过 90%袁且野晶体管故障冶类别的 F1分数由
86.80%渊图 11渊a冤冤显著提高至 94.37%渊图 11渊d冤冤曰
尽管模型更注重整体准确率袁导致某些评价指标如
野焊点故障 冶 类的分数略有降低 袁 但改进的
SqueezeNet 在数据集 2 的应用显著提高了对少数

类图像的学习能力袁优化了数据不平衡情况下的训
练效果遥
综上所述袁 本文通过使用不同的数据集和模型

渊a冤数据集 1 SqueezeNet模型

渊b冤数据集 1改进的 SqueezeNet模型

渊c冤数据集 2 SqueezeNet模型

渊d冤数据集 2改进的 SqueezeNet模型

渊b冤数据集 1改进的 SqueezeNet模型

渊c冤数据集 2 SqueezeNet模型

渊d冤数据集 2改进的 SqueezeNet模型

渊a冤数据集 1 SqueezeNet模型
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进行了一系列实验遥 首先袁使用数据集 1渊未平衡数
据集冤和数据集 2渊经过平衡处理的数据集冤进行了训
练袁测试了标准 SqueezeNet和改进的 SqueezeNet模
型遥 实验结果显示袁无论是使用数据集 1还是数据
集 2袁改进的 SqueezeNet模型均表现出了较高的准
确率遥 数据平衡处理显著提高了模型的性能袁通过
对少数类样本进行上采样袁使得模型能够更好地学
习到这些类别的特征袁从而提高了整体的识别准确
率遥改进的 SqueezeNet模型在数据集 1和数据集 2
上均表现出较高的准确率袁特别是在数据集 2上的
性能更为突出遥 这是因为模型结构的改进袁引入的
深度可分离卷积和残差连接增强了模型的特征提

取能力和泛化能力遥改进的 SqueezeNet模型在少数
类样本的识别上表现出显著的提升袁这对于实际应
用中的类别不平衡问题具有重要意义遥

此外袁通过定量指标和定性结果可以看出袁基于
改进的 SqueezeNet的方法能够实现对 VBE板元件
失效的高效尧准确的自动检测识别袁能够满足生产线
质量控制的需求袁验证了所提方法的有效性遥

4 结论

本文针对阀基电子设备电路板渊VBE板冤元件
失效检测的准确性和效率问题袁开展了深度学习模
型的应用研究遥 首先袁采用了改进的 SqueezeNet模
型袁引入深度可分离卷积和残差连接袁显著提升了
元件失效识别的准确率袁减少了 30%的计算资源消
耗袁并将误差率降低到原来的 1/2以下遥 进一步针
对实时处理需求袁通过引入残差连接优化了模型的
计算效率袁实现了在标准测试集上将元件失效检测
时间缩短 30%袁同时保持了高达 95%的准确率遥 这
些改进不仅提升了 VBE板元件失效检测的性能袁
也为类似的工业应用提供了可行的深度学习解决

方案遥
在实际电力系统中袁将改进的 SqueezeNet方法

应用于 VBE设备故障检测袁具有高度的可行性袁尤
其是考虑到其在准确性和计算效率上的优势遥 然
而袁要成功部署此模型袁需克服实时性需求尧高质量

数据获取难题尧模型泛化能力及与现有系统的集成
兼容性等挑战遥采用先进的数据增强技术并利用迁
移学习来提升模型对新故障类型的适应能力袁增强
模型的可解释性以提高操作员信任袁以及建立灵活
的模型更新机制来应对设备和系统的变化袁这些策
略的综合应用将为实现改进 SqueezeNet在电力系
统中的实际应用提供坚实的基础遥
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