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摘 要: 大数据时代的到来对电力视频监控应用提出了新的要求，现有的电力视频监控系统基本只承担了远程录像

机的作用，视频监控系统在主动预警方面的能力仍然没有体现，变电站仍然不够“智能”。基于卷积神经网络技术，先

从现有的视频监控平台中提取出原始视频素材，利用视频云存储平台进行存储和 video2pic 工具进行数据清洗; 然后

将现场隐患行为进行分类分析并标记; 最后通过特征提取、分类器模型训练和验证，实现对现有视频监控智能化升

级。通过对视频大数据的挖掘实现对现场情况的实时智能预警分析，实现对变电站违章作业和营业厅不规范服务行

为的自动挖掘、实时预警以及智能推送，摆脱对人工值守的依赖，在降低人力投入的同时提升电力生产安全管控能力

和优质服务水平，使电力视频监控系统能充分发挥其“监”与“控”的作用。
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Abstract: The arrival of big data era puts forward new requirements for the application of power video surveillance． The power
video monitoring system nowadays only plays the role of remote video recorder basically． The capability of video monitoring
system in active early warning is still not used，and the substation is still not " intelligent enough" ． Based on the convolutional
neural network technology，the original video material is extracted from the existing video monitoring platform． The video cloud
storage platform is used for storage and video2pic is used for data cleaning． Then people's unsafe behavior of the scene is clas-
sified，analyzed and marked． Finally，the intelligent upgrade of the existing video monitoring is realized through feature extrac-
tion，classifier model training and verification． Through the mining of large video data，real － time intelligent early warning a-
nalysis of the situation on the spot is realized，and automatic mining，real － time early warning and intelligent push of irregular
operation and business hall service behavior of substation are realized． By getting rid of the dependence on manual duty，sav-
ing labor investment and improving power production safety control capacity and quality service level，the power video monito-
ring system can give full play to its " supervision" and " control" role．
Key words: video big data; convolutional neural network; intelligent early warning

0 引 言

电力视频监控是坚强智能电网的重要基础和支

撑，广泛应用于变电站、营业厅、供电所等电力生产

经营场所，是国家电网公司坚强智能电网的重要组

成部分［1］。现国网四川省电力公司电力视频监控

系统涵盖站点 2245 个，每天产生 PB 级的视频监控

数据量，形成丰富的视频大数据资源。
目前，视频记录的使用主要用在事故或违章发

生后，人工查找存储的视频记录。这样不但花费人

力，查找结果往往也不准确。所以，投入大量资金建

设的视频监控系统目前仅起到视频记录的作用，并

没有真正实现“实时监控”( 即实时理解视频中的行

为) 。视频监控系统在主动预警方面的能力仍然没

有体现，对电网的安全生产仍然没起到促进作用，变
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电站仍然不够“智能”。
结合监控视频缺乏智能分析、实时管控的现状，

利用卷积神经网络技术提取出目标特征，并通过输

入大量的训练数据进行自主学习，最终实现对变电

站违章作业和营业厅不规范服务行为的视频大数据

自动挖掘、实时预警以及智能推送。

1 数据来源及存储

1． 1 数据来源

自贡供电公司的视频监控系统主要由营业厅视

频监控系统和变电站视频监控系统组成，其中: 营业

厅视频监控系统由自井营业厅( 沙湾) 、贡井局营业

厅等 35 个供电所视频监控系统组成; 变电站视频监

控系统由圆湾变电站、舒平变电站等 43 个变电站视

频监控系统组成。截止到目前，自贡供电公司已经

累积历史视频数据超过 100 TB，并且每天有 4 TB 左

右的新数据产生，形成丰富的视频大数据资源。
1． 2 数据存储

在视频监控系统中，需要保持海量的视频图像

记录，现有的视频存储模式分为如下 3 种［2］:

1) DVR /NVR 前 端 本 地 存 储: 此 种 模 式 由 于

DVR /NVR 存储容量相对较小，且 DVR /NVR 性能

较低，信息孤岛现象严重，无法满足大数据需求。
2) 集中存储模式: 相对于 DVR /NVR 模式，容量

大大提升，并实现了数据的集中存储; 但随着大数据

的来临，后续项目扩容时，需要人为配置设备的负载

均衡。
3) 通用云存储: 为了设备的负载均衡以及空间

的虚拟化设备易维护，云存储技术应运而生。通过

软件运用集群技术、虚拟化技术、分布式存储技术，

将网络中大量各种不同类型的存储设备集合起来协

同工作，共同对外提供数据存储和业务访问功能。
因其内部数据处理以结构化数据为主，云存储方式

具有面向应用的特点，利于数据的分析和利用。
考虑运行实况和未来需求，充分利用视频分布

式存储系统灵活性、扩展性、经济性、可靠性等优势，

简化数据共享流程和降低数据统一分析的门槛，采

用了针对监控行业应用推出的专业级云存储系统，

其物理拓扑如图 1 所示。
根据视频监控系统监控记录，按照智能推送规则

筛选出有效的视频记录，形成索引，写入至 MySQL 数

据库中备用［3］。利用数据库可以从视频云存储平台

获取特定时间的视频段。视频云存储平台提供专门

数据接口以供数据的查询、回放和下载，如图 2 所示。
至此，所需的原始数据文件已经就位( 云存储 + 索引

数据库) 以备后续数据清洗过程使用。

图 1 视频专用云存储物理拓扑

图 2 视频数据接口

2 数据清洗

数据清洗一是为了解决数据质量问题，二是让

数据更适合挖掘。
2． 1 视频筛选

监控场所内热点的监控素材才是有价值的素

材，因此首先要筛选出有效的视频段。视频筛选使

用 Python 程序语言开发的脚本工具 Detect． py，该工

具基于 opencv2． 3 开源代码库。
以变电站作业人员违章智能预警为例，可用

getDefaultPeopleDetector 函 数 实 现 人 员 行 为 抓 取。
从视频云存储系统抓取有人工作的视频片段，结合

数据存储阶段整理的有人工作记录索引数据，便可
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直接从视频云存储系统获取有人工作视频段，流程

如图 3 所示。

图 3 获取有人工作视频段

2． 2 视频转图片

视频转换成图片的目的是为了进行机器学习。
机器学习过程中，人员行为判断分类器的模型训练

需要输入图片素材［4］。
使用自行开发的轻量级工具 video2pic ( Python

语言脚本) ，以流转换模式从有人工作视频段文件

路径读取视频数据，获得等间隔时间采样的图片

( 帧) ，然后根据检测周期对图片进行间隔性的抽取

( 每秒从视频帧序列中抽取 2 张图片) ，获得图片数

据集，如图 4、图 5 所示。

图 4 video2pic 工具将视频转为图片

图 5 转换后的图片信息

2． 3 图片标记

首先，定义项目系统将要识别的行为。这里分

别以未佩戴安全帽人员头部和佩戴安全帽人员头部

为例定义了两类标记。
其次，使用可视化工具 setTagUI( 如图 6 所示)

对图片进行筛选，与识别内容相关的图片则进行区

域圈选和行为标签标记，无关的图片则舍弃，最终得

到标记好类别标签的图片数据集。筛选和标记流程

如图 7 所示。

图 6 sctTangUI

图 7 筛选和标记流程

3 分析过程

3． 1 卷积神经网络算法选择

机器学习是人工智能的核心，是使计算机具有

智能的根本途径，其应用遍及人工智能的各个领域，

它主要使用归纳、综合而不是演绎［5］。根据机器学

习的学习形式可分为监督学习和非监督学习。以变

电站人员行为违章为例，从变电站监控系统识别已

知的某种违章行为，实质上是一种分类任务，即输入

未知数据输出分类结果。分类任务要求系统依据已

知的分类知识对输入的未知模式( 该模式的描述)

作分析，以确定输入模式的类属是否违章或者是哪

类违章。相应的学习目标就是学习用于分类的准则

( 如分类规则) 。
3． 2 卷积神经网络模型实现

卷积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks，
CNN) 是一种多层的神经网络，主要由卷积层、池化

层和全连接层等组成，其中每层又是由很多神经元

组成［6］。卷积神经网络中层次之间的紧密联系和

空间信息使得其特别适用于图像的处理和理解，并

且能够自动地从图像中抽取出丰富的相关特性［7］。

所采用的卷积神经网络算法是深度学习算法在图像

处理领域的一个应用。
3． 2． 1 卷积神经网络模型结构

根据检测对象，可以设计出各种 CNN 架构。参
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照目前主流的 CNN 网络模型，搭建的网络模型如图

8 所示。

图 8 CNN 网络模型

该模型由 2 个卷积层、2 个池化层、2 个全连接

层、1 个 RELU 层( 激励层) 及 1 个 Softmax 层( 网络

层) 组成。根据检测对象识别效果和算法效率确定

2 个卷积层中的卷积核数是 20 和 50，卷积的步数是

1，卷积核大小为 24 × 24 和 8 × 8; 池化层使用 12 ×
12 最大池，步幅为 2; 全连接层使用 500 个神经元。
3． 2． 2 模型训练

卷积神经网络的训练是先搭建整个网络架构，

之后从初始化的网络参数开始通过迭代的循环交替

运算，逐步调整整个网络的参数，使得最后整个网络

结果误差小于阈值。
训练采 用 的 系 统 环 境 为 : Ubuntu 操 作 系 统、

python 语言( anaconda) 和 Tensorflow 深度学习框架。
训练过程为: 把定义并搭建好的 CNN 网络视为“黑盒

子”，图像的特征由 CNN 网络自动提取并训练权重，

将定义好类别的图像数据集 ( 即佩戴安全帽的头

像、未佩戴安全帽的头像) 输入到“黑盒子”进行迭

代循环训练，最终得到案例所需要的网络模型文件

和权重文件，保存在 checkpoint 文件中( “． ckpt”) 。
模型训练过程如图 9 所示。

图 9 模型训练过程

3． 2． 3 模型固化

为了使训练好的网络模型能在具体的工程应用

环境中使用，需要保证整个模型是可移植的，需要把

训练好的目标模型( “． ckpt”文件) 转换为固化模型

( “． pb”文件) 。固化模型不关心训练过程中的 CNN
网络模型的具体结构。

本次 CNN 网络模型固化使用 freeze_graph． py

工具。它首先加载模型文件，然后从 checkpoint 文件

读取权重数据并初始化到模型里的权重变量，再将权

重变量转换成权重常量，最后输出固化模型文件。

4 现场应用及结果分析

4． 1 现场应用

以变电站作业人员“是否佩戴安全帽”智能预

警分析为例，在视频监控平台部署训练好的分类器

模型，可以实时识别监控画面是否存在特定不安全

行为，与分类器训练和测试过程相似，把文件处理流

程整合到视频平台便可实现实时判断。现场应用流

程如图 10 所示。硬件环境如表 1 所示。

图 10 现场应用流程

表 1 现场检测环境

地点 摄像头信息 安装信息

主控室
海康威视枪机

1080P
高度 3 m、角度水平向下

30、焦距 6 m

软件环境为 Ubuntu 操作系统、python 语言( an-
aconda) 、tensorflow 深度学习框架、opencv － python
视觉库( 用于获取摄像头实时影像) 等。

测试方式为模拟测试和现场测试，如图 11 所示。
4． 2 结果分析

在室内、作业现场等不同现场测试环境中，违章

识别分类器实现了对测试人员安全帽佩戴情况的实

时识别和标识，达到了预期的违章预警效果。但受

限于训练数据集规模较小( 约 1 k 数量级的图片张

数) ，在背景复杂、光线较暗等非理想条件下的识别

准确性还有待提升。从案例“是否佩戴安全帽”这

一种 违 章 场 景 的 验 证 情 况 看，识 别 准 确 率 超 过

90%，但随着现场违章类别需求的细化，训练样本的

种类和数据集规模将陡然增加，加之对图像进行训

练时，卷积神经网络初始状态的参数选择以及寻优

算法的选取均会对网络训练造成很大影响，选择不

好可能会导致网络陷入局部极小、欠拟合、过拟合等

问题，甚至导致训练失败。随着该领域理论方法的

不断改进和开放，以及计算平台成本的不断降低，基

于卷积神经网络的视频大数据智能预警分析将会有

广阔的应用前景，并在预防违章领域得到广泛应用。
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图 11 模拟测试和现场测试

5 结 语

从成功的场景应用示例，证明通过对视频监控

数据的清洗、分析和基于卷积神经网络的特征提取、
模型训练、检测等，实现视频监控系统的预警功能是

技术可行、效果显著、前景广阔的。安全是企业发展

的根本，对于电网而言，严控各类违章行为，杜绝事

故发生是各级工作人员的首要职责。利用计算机技

术保障人身、电网、设备的安全，提升优质服务水平

是未来的发展方向，也是智能电网建设的重要组成

部分。上述场景应用大数据对安全帽进行了成功检

测，建议从技术和应用两方面进行更深入的研究:

1) 通过增加训练样本、优化训练模型，提升违

章预警的准确度;

2) 通过扩展卷积神经网络学习规则，以实现智

能预警功能场景扩充;

3) 研究成果可应用到更丰富的电力安全生产、
经营服务等场景，有效提升电力生产安全管控能力

和优质服务水平。
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