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摘  要 

断路器是电气自动控制系统中的重要元件之一，负责线路的接通和关断，起到保护和控制电力系统的作

用。考虑到电气控制系统的复杂性，若存在制造缺陷的断路器被投入使用，不仅有出现事故的风险，也

增加了检修难度。因此，断路器生产制造过程中对其装配正确性的检验工作尤为重要。传统的器件缺陷

检测主要是以人工检验和物理损伤检测为主，检验过程耗时费力，占用大量人力资源。为解决上述问题，

本文采用YOLOv5算法建立基于机器视觉技术的断路器装配缺陷检测模型，针对断路器装配过程缺失灭

弧室和绝缘片的缺陷进行检测。经验证，该模型在检测灭弧室的mAP@0.5达到了0.97以上，而对绝缘片

的检测mAP@0.5也超过了0.96。为满足实际工程需求，本文将建好的缺陷检测模型部署至NVIDIA Jetson 
Nano边缘AI计算设备上，实现工程应用的小型化和便利化。 
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Abstract 
Circuit breaker is one of the most important components of the electrical automatic control system, 
which is responsible for switching the circuit on and off. Given the complexity of the electrical con-
trol system, the electric power accidents are more likely to appear if the circuit breakers with 
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assembly defects are directly put into use, also increasing the difficulty of overhaul. Missing arc ex-
tinguish chambers or insulators are common in circuit breaker assembly process, which greatly af-
fects the products’ final quality. Conventional assembly defect detection is mainly based on manual 
inspection and physical damage detection, and the inspection process is time-consuming, labor-in-
tensive and requires a lot of manpower. A defecting system based on the YOLOv5 algorithm is pro-
posed to solve the above problems. The model achieves an outstanding mAP@0.5 exceeding 0.97 
for arc extinguish chamber detection as well as a remarkable mAP@0.5 of almost 0.96 for detection 
of the existence of insulators. In order to meet the actual technical requirements, the developed 
fault detection model is used on the NVIDIA Jetson Nano edge AI computing device to achieve the 
miniaturization and convenience of technical applications. 
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1. 引言 

我国制造业一直是国民经济的支柱产业[1]。随着近几年大数据、人工智能、深度学习等信息技术的

急速发展，各行各业中逐渐都渗透进了它们的身影，发挥着重要的作用。数字化、智能化、网络化发展

[2]制造行业，是提升制造业竞争力的关键[3]，也是制造型企业高质量发展的重要抓手[4]。断路器是最常

用的电气设备之一，负责正常回路的开通与关断，也承担处理故障电路的任务。断路器在生产装配过程

中常见的缺陷有灭弧室或绝缘片的缺失。其中，灭弧室的作用为熄灭分合闸时动静触头之间产生的电弧，

保证断路器关断后电路确实处于断开状态，避免电弧导致短路，使线路烧毁；而绝缘片的作用是将断路

器内各导体隔开，避免断路器内部出现短路。为保证产品的合格率，过去厂家大多采取对产品抽样后人

工检查的方式。然而，人工检视与分析的精度与效率都很有限，也浪费大量的人力资源。为有效解决这

一问题并提高生产线智能化水平，可以利用机器学习中的机器视觉代替人工，对断路器中的绝缘片与灭

弧室进行目标检测。 
机器视觉是获取图像信息的人工智能技术。机器视觉的本质是充当人的眼睛，同时在功能上优于肉

眼，进行高精度、高效率地运作[5]。随着机器视觉技术在工况监视、成品检验和质量控制等生产环节中

的广泛应用[6]，有效缩短了产品的设计周期、生产周期[7]，实现人机交互的柔性化生产，增强了企业的

竞争优势。机器视觉包含三大任务，分别是图像分类、目标检测及图像分割。目标检测是机器视觉中的

重要一环，其作用是代替人眼从数字图像中检测实例类别目标[8]，可用于检测图像中的单个或多个物体，

对多种场景皆具适应性。机器视觉的实时、高效、灵活等优点，已成为各行各业缺陷检测的一种十分重

要的技术手段。 
本文基于深度学习图像处理技术中的 YOLOv5 模型[9]，针对断路器生产过程中可能出现的灭弧室或

绝缘片缺失的问题，制作断路器装配缺陷检测专用数据集，训练目标检测模型，并将其部署到 NVIDIA 
Jetson Nano 边缘 AI 计算平台中，实现嵌入式断路器缺陷检测系统的开发和落地使用。 

2. 断路器装配缺陷图像预处理 

本论文研究对象为某公司的塑壳断路器，其外观如图 1 所示。基于缺陷检测模型的需要，在生产线
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上架设摄像机对装配中的断路器进行图像采集，建立断路器装配状况数据集，含有两种缺陷类型。数据

集中包含固定角度拍摄、不同光照变化下的断路器图片。对缺陷检测模型进行训练，使其可以用于实地

检测生产中的断路器装配缺陷。 
 

 
Figure 1. Appearance of molded case circuit breaker 
图 1. 塑壳断路器外观 

2.1. 原始数据集 

本文断路器装配缺陷数据来源于某品牌断路器产线的实拍图像，共收集图像数据 82 张。断路器的装

配缺陷主要为缺失绝缘片或灭弧室。如图 2 所示：红框 1 和 4 分别显示断路器缺失灭弧室和绝缘片；绿

框 2、3 和 5 则为正确安装灭弧室和绝缘片的情况。 
 

 
Figure 2. Circuit breaker assembly defects 
图 2. 断路器装配缺陷 

2.2. 图像预处理模型 

小样本图像识别任务需要机器学习模型在少量标注数据上进行训练和学习[10]。本文采集的原始数

据集共 82 张，其中 39 张用于模型训练，43 张用于模型测试。本文选用 Python 的开源图像增强库 imgaug
进行数据增强操作[11]，利用库中包含的各种如旋转翻转、亮度调整、色度调整、对比度调整、锐度调整、

添加噪声等多种改变图像的策略，模拟各种拍摄情况，对输入图像进行变换，将 39 张用于模型训练的原

始图像扩展至 3900 张。 
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数据增强后，采用开源标注工具 LabelImg 人工将每一张图像数据进行目标物标注：数据集包含的类

别为存在灭弧室、不存在灭弧室、存在绝缘片、不存在绝缘片，分类标签设置为 aec_exist、aec_non、
insulator_exist 和 insulator_non。在标注过程中还同时手动筛选了重复的图像，最后，得到断路器装配缺

陷图像数据共 883 张，如图 3 所示，最终，采用这部分 883 张预处理后的图像进行模型训练。 
 

 
Figure 3. Preprocessed circuit breaker defect dataset 
图 3. 数据预处理后的断路器缺陷数据集 

3. 基于 YOLOv5 的断路器缺陷检测模型 

YOLO 系列卷积网络属于一阶目标检测模型，相较于二阶检测模型，一阶模型将目标检测任务被统

一为一个回归问题。YOLO 系列的 YOLOv5 有非常轻量级的模型大小，使用的 Pytorch 框架更为便利，

易于配置环境，对用户更为友好。YOLOv5 能直接对单个图像、多个图像、视频及网络摄像头输入进行

推理，能将经过训练得到的权重文件转化为 onnx 文件，便于模型部署。 

3.1. 评价指标 

目标检测的评价指标主要有检测速度和检测精度。检测速度主要与模型参数量、激活函数和损失函

数等有关，而检测精度主要由准确率、召回率等表示。本文采用的模型精度指标有：准确率(Precision)、
召回率(Recall)、AP (Average Precision)值、mAP (mean Average Precision)值、F1 分数(F1-score)；检测速

度指标有：模型检测速度 FPS (Frames Per Second)和 GFLOPS (Giga Floating-point Operations Per Second)。
各评价指标的计算公式如下： 

1) Precision：模型将目标正确分为正样本的概率，
TPPrecision

TP FP
=

+
； 

2) Recall：模型认为是正样本且正解的部分占所有实际正样本的比例，
TPRecall

TP FN
=

+
； 

3) AP：准确度均值； 
4) mAP：所有类别 AP 值的均值，代表了模型检测的整体准确率； 

5) F1：准确率和召回率的加权调和平均数， 1 2 Precision RecallF score
Precision Recall

⋅
= ⋅

+
； 

6) FPS：目标检测网络每秒可以检测多少张图像，
1FPS =

单帧推理时间
(秒)； 
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7) GFLOPS：每秒 10 亿次的浮点运算数，作为 GPU 性能参数，理论上该数值越高越好。 

3.2. 断路器装配缺陷检测模型的训练 

本文选用 YOLOv5-5.0 版本，其模型结构如图 4 所示[12]，其结构包含输入端(Input)、骨干(Backbone)
网络、颈部(Neck)网络和头输出(Head)组成。为了缩短卷积网络的训练时间，同时获得更高的检测精度，

本文选择官方提供的预训练权重进行网络训练。由表 1 可见，在众多 YOLOv5 版本中 YOLOv5s 的参数

量最小，模型复杂度最低，但相对地，其在通用 COCO 数据集上平均检测精度最低。但由于本课题的场

景较为简单且检测目标较少，因此权衡之下选用 YOLOv5s.pt 作为预训练权重。 
 

 
Figure 4. Structure of YOLOv5 
图 4. YOLOv5 的网络结构图 
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Table 1. Comparison of model parameters in YOLOv5 series 
表 1. YOLOv5 系列各模型参数对比 

模型 模型体积(M) 模型复杂度(FLOPS) mAP@0.5(COCO) 

YOLOv5s 7.3 17.0 55.4 

YOLOv5m 21.4 51.3 63.1 

YOLOv5l 47.0 115.4 66.9 

YOLOv5x 87.7 218.8 68.8 

 
表 2 给出了断路器装配缺陷检测模型训练过程中不同 epoch 下的损失函数情况。图 5 给出了断路器

装配缺陷检测模型训练 150 epoch 时的损失函数变化曲线。二者结合可以看出：前 50 epoch 时 box、class
和 object 的损失函数以一个较高的斜率快速下降；50~100 epoch 之间，曲线下降的斜率已经变小；100 epoch
后，数值下降幅度已经很小，几乎不再下降，训练逐渐趋向饱和，此时模型训练已基本达到最佳权重。 
 
Table 2. Loss function at different epochs of model training 
表 2. 模型训练不同 epoch 时的损失函数 

loss epoch 50 epoch 100 epoch 150 

box 0.02818 0.01994 0.01748 

class 0.00255 0.00124 0.00092 

object 0.05886 0.04994 0.04750 

 

 
Figure 5. Loss function curve at 150 epoch of model training 
图 5. 模型训练 150epoch 时的损失函数曲线 

3.3. 模型测试结果 

表 3 给出了模型测试时的模型参数。表 4 给出了检测模型针对各种装配缺陷的模型评价指标。从表 4
可以看到，模型对灭弧室存在(aec_exist)、灭弧室缺失(aec_non)、绝缘片存在(insulator_exist)及绝缘片缺失

(insulator_non)这四类状态的检测精度均很高。识别结果如图 6 所示，图中方框显示的是检测结果的 IoU
值，即检测结果的置信度，通常通过设置 IoU 阈值过滤掉得分较低的检测框，本文设定 IoU 值为 0.5。 
 
Table 3. Model parameters of test set 
表 3. 测试模型参数 

网络层数 参数量 单帧推理时间 GFLOPS 

224 7,062,001 610 ms 16.3 
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Table 4. Evaluation index of test set 
表 4. 断路器装配缺陷检测模型评价指标 

类别 Precision Recall F1-score mAP@0.5 mAP@0.5: 0.95 

aec_exist 0.983 0.943 0.963 0.97 0.787 

aec_non 0.991 0.958 0.974 0.982 0.799 

insulator_exist 0.976 0.939 0.957 0.968 0.726 

insulator_non 0.978 0.95 0.964 0.981 0.703 

all 0.982 0.947 0.964 0.975 0.754 

 

 
Figure 6. Defect detection results 
图 6. 缺陷识别结果 

4. 模型部署 

为实现灵活部署和迅速投入实际产线使用，对模型进行小型化封装非常必要。本文将训练测试好的

模型经 TensorRT 加速库对模型网络结构进行横向、纵向合并，然后将其部署到 NVIDIA Jetson Nano 边

缘 AI 计算设备中，大大增加了检测模型的灵活性，更能满足生产实际需要。 

4.1. 硬件配置 

本文边缘端部署设备选用 NVIDIA Jetson Nano 边缘 AI 计算设备，其外观如图 7 所示，是一个小型

的人工智能计算机，搭载英伟达公司特色 GPU，可以并列运行多个神经网络，拥有 473GFLOPS 的 AI 算
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力，低功耗、接口多、易上手、价格合理，专精于图像的 AI 边缘计算、人工智能和机器学习方向，满足

本文对设备经济化、高质量化的需求。配置好的整套硬件系统如图 8 所示，主要部件包括 NVIDIA Jetson 
Nano B01 开发板(安装于亚克力外壳中，带散热风扇)、Wi-Fi 蓝牙网卡、64G SD 卡、13.3 英寸高清屏幕、

IMX219 摄像头以及机械键盘与鼠标。 
 

 
Figure 7. NVIDIA Jetson Nano AI computing device 
图 7. NVIDIA Jetson Nano AI 计算设备 

 

 
Figure 8. Hardware equipment used to deploy the system 
图 8. 部署采用的硬件设备 

4.2. 模型部署和可视化 

使用移动存储将模型移植到 Jetson Nano 上，配置相关环境，将训练好的模型权重文件 best.pt (将其

重命名为 circuit_breaker.pt)传输到边缘设备中调试，使用 TensorRT 加速引擎、提高推理速度，模型正常

运行。依托 Python 的 PyQt5 库，实现前端界面按钮搭建、图像视频传输和检测结果显示，检测结果会自

动保存在程序文件同目录下的“result”文件夹。检测效果如图 9 所示。 
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Figure 9. Real time detection results of Nano system 
图 9. Nano 系统实时检测结果 

5. 结语 

本文以某品牌断路器产品装配过程为背景，针对装配过程中可能出现的缺失灭弧室、绝缘片等情况

设计了一套基于 YOLOv5 的断路器装配缺陷检测系统，并将训练好的系统布置到 NVIDIA Jetson Nano AI
边缘计算设备上。该系统可对图像、视频和实施输入视频信息进行检测，减少人力监管困难，提升产品

整体质量。经测试集测试，本系统达到了预期检测目标，能够满足实际产线的需求。 

参考文献 
[1] 虞赟. 信息技术与制造业融合对制造业财务绩效的影响研究[D]: [硕士学位论文]. 南京: 南京信息工程大学, 

2022. 
[2] 王岩, 付奇. 锻炼“看家本领”, 迈向制造强省[N]. 新华日报, 2023-02-25(001). 

[3] 李廉水, 石喜爱, 刘军. 中国制造业 40 年: 智能化进程与展望[J]. 中国软科学, 2019(1): 1-9+30. 

[4] 黄启斌, 熊曦, 宋婷婷, 焦妍. 智能制造能力对制造型企业竞争优势的影响机制研究[J]. 经济问题, 2023(3): 76-
83. 

[5] 杨婷婷, 郭志勋, 雷定湘, 杨野. 机器视觉技术在农业中的应用[J]. 安徽农学通报, 2021, 27(18): 110-111. 

[6] 镇首. 锂离子电池卷绕机嵌入式控制系统的设计与实现[D]: [硕士学位论文]. 广州: 广东工业大学, 2012. 

[7] 董天阳. 智能装配规划中的若干关键技术研究[D]: [博士学位论文]. 杭州: 浙江大学, 2005. 
[8] Zou, Z., Chen, K., Shi, Z., Guo, Y. and Ye, J. (2023) Object Detection in 20 Years: A Survey. Proceedings of the IEEE, 

111, 257-276. https://doi.org/10.1109/jproc.2023.3238524  
[9] 李海清. 基于改进 YOLOv5 的水下群体目标检测研究与实现[D]: [硕士学位论文]. 大连: 大连海洋大学, 2023. 

[10] 刘颖, 雷研博, 范九伦, 等. 基于小样本学习的图像分类技术综述[J]. 自动化学报, 2021, 47(2): 297-315. 
[11] 许文稼, 蒋庆斌, 刘钢洋. 基于机器视觉和深度学习的建筑垃圾智能识别研究[J]. 电子器件, 2022, 45(6): 1489-

1496.  
[12] 赵霖, 王素珍, 邵明伟, 许浩. 基于改进 YOLOv5 的输电线路鸟巢缺陷检测方法[J]. 电子测量技术, 2023, 46(3): 

157-165. 

https://doi.org/10.12677/jisp.2024.134032
https://doi.org/10.1109/jproc.2023.3238524

	基于深度学习的断路器缺陷检测
	摘  要
	关键词
	Circuit Breaker Defect Detection Based on Deep Learning
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 断路器装配缺陷图像预处理
	2.1. 原始数据集
	2.2. 图像预处理模型

	3. 基于YOLOv5的断路器缺陷检测模型
	3.1. 评价指标
	3.2. 断路器装配缺陷检测模型的训练
	3.3. 模型测试结果

	4. 模型部署
	4.1. 硬件配置
	4.2. 模型部署和可视化

	5. 结语
	参考文献

