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基于ＦＰＧＡ的高速公路机电设备智能监测系统＊

郑梽浩
（广东罗阳高速公路有限公司 阳春５２９６００）

摘　要：针对高速公路机电设备维护过程中人工效率低、管理不够精确的问题，设计一种基于ＦＰＧＡ的高速公路机电
设备智能监测系统。首先，该系统以ＦＰＧＡ为主控芯片，结合ＳＴＭ３２模块对设备状态信息进行多种传感器数据采
集，其中传感器输出的信号利用放大滤波电路进行了调理。其次，利用分层卷积深度学习对采集到获得机电设备状态
数据进行分析。通过残差网络替换传统的特征提取网络并建立候选区域的损失函数模型，实现了机电设备故障智能
监测。实验结果表明，相比其他监测方法，该系统在噪声干扰下的故障漏警率得到大幅降低，仅为０．１６％，满足了自
动化管理工作的需求。
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０　引　　言

随着我国经济的快速发展，高速公路的里程数也得到
突飞猛进的增长，截止２０１７年已经突破了约１４万公里。

公路配套机电系统的管理与维护一直是交通公路运营相关
部分的主要工作，这也是高速交通安全的重要保障。这项
工作需要对机电设备的运行环境和工作参数等多种状态数
据进行实时采集。传统的人工观测与采集方式存在工作低
下，人工成本较高的问题。

因此，研究人员开始尝试将先进的传感器技术与无线
通信技术应用到高速公路机电设备监测领域。例如，徐碧

赢等［１］提出了基于ＺｉｇＢｅｅ的终端采集设备，采用传感器和
通讯模块构成建立监控网络，在缩减所需人力物力的同时
保证了采集的安全可靠性。但是该系统仅完成了数据的直
接采集、传输与显示，对采集信号的没有分析处理。徐红
辉［２］提出了一种高速公路机电设备运行状态无线监测方
法，利用主特征向量描述系统运行状态，从而提高监测准确
率。随着人工智能技术的进步，各种智能化监测系统被应用
到工业领域。王振祥等［３］在上述主特征向量分析的基础上，
提出了一种基于无线射频和ＢＰ神经网络的高速公路机电
设备运行故障智能识别方法。该方法采用多维传感器进行
数据采集，并采用ＢＰ神经网络分类器实现故障智能识别。

·７２·



　第４４卷 电　子　测　量　技　术

但是上述智能监测方法的抗干扰性和精度不够理想，
无法满足实际应用需求。针对以上问题，本文通过ＦＰＧＡ
主控芯片［４］结合放大滤波电路进行机电设备传感信号的采
集与调理，从硬件方面有效抑制噪声干扰。此外，利用

ＦＰＧＡ加速深度学习的优势，通过先进的分层卷积深度学
习［５－７］实现故障智能识别，从软件方面进一步提高故障监测
的准确度。实验结果表明，相比基于主特征向量或者ＢＰ

神经网络的系统，该系统的在噪声干扰下的故障漏警率得
到大幅较低，获得了较好的机电设备故障监测效果。

１　系统硬件电路设计

本文系统以ＦＰＧＡ为主控芯片，结合ＳＴＭ３２模块对
设备状态信息进行多种传感器数据采集，系统整体电路设
计如图１所示。

图１　系统整体电路设计

１．１　信号调理电路设计
选取了振动、温湿度、电压等传感器进行公路机电设

备状态监测，其中电压传感器型号为ＤＬ－ＰＴ２０２Ｄ，数字式
温湿度传感器型号为 ＡＭ２３１３，振动传感器型号为８０１Ｓ，

Ａ／Ｄ转换模块型号为 ＡＤ７６０６。为了将 Ａ／Ｄ转换的量程
最大化，利用了差动放大电路实现±５Ｖ的电压范围。因
此，采用稳压源ＴＬ４３１提供２．５Ｖ参考电压。

差动放大电中输入电压Ｖｉｎ和输出电压Ｖｏｕｔ之间关系
如下：

２．５－Ｖｏｕｔ＝ ２．５－
Ｒ４

Ｒ２＋Ｒ４
Ｖｉｎ（ ）·Ｒ１＋Ｒ３

Ｒ１

（１）

电路的放大倍数Ａ 的计算方法为：

Ａ ＝
Ｒ４

Ｒ２＋Ｒ４
·Ｒ１＋Ｒ３

Ｒ１

（２）

根据电路对称原则，当Ｒ１＝Ｒ２，Ｒ３＝Ｒ４时，则：

Ａ ＝
Ｒ４

Ｒ１
＝
８
５

（３）

Ａ ＝
Ｒ４

Ｒ２＋Ｒ４
·Ｒ１＋Ｒ３

Ｒ１

（４）

由于差动放大电路的输出信号包含放大了的高频噪
声干扰，因此采用了低通滤波芯片 ＭＡＸ２９６在 Ａ／Ｄ转换
之前进行噪声去除。

该模块电路的时钟频率ｆｏｓｃ为：

ｆｏｓｃ＝
１０５

３Ｃｏｓｃ
（５）

其中，Ｃｏｓｃ表示所需电容大小。系统所需的时钟频率

ｆｏｓｃ＝５００ｋＨｚ，因此Ｃｏｓｃ＝６７ｐＦ。电容Ｃ１０就是所需的Ｃｏｓｃ，
其值约等于６７ｐＦ，电容Ｃ１１负责隔离信号的直流分量。

由于受到高速公路室外环境的影响，机电设备状态监
测中传感器的输出信号会具有毛刺，这主要是噪声干扰导
致的。ＲＣ滤波可以将毛刺进行消除，从而避免在比较电
路中出现多次键相信号，造成误判。

１．２　Ａ／Ｄ转换模块设计
本文系统的 Ａ／Ｄ转换模块选用了１６ｂｉｔ分辨率的

ＡＤ７６０６，该芯片为逐次逼近型 ＡＤＣ。设置 ＡＤＩＮ１～
ＡＤＩＮ８为信号输入端，信号输入范围为±５Ｖ，片内基准电
压为２．５Ｖ，并行接口方式。

１．３　ＦＰＧＡ模块设计
该系统选用的ＦＰＧＡ处理器为成本最低、功耗最低的

Ｃｙｃｌｏｎｅ系列［８－９］ＥＰ２Ｃ８Ｑ２０８Ｃ。ＦＰＧＡ的外围电路具有电
源、时钟复位等模块。

选择并行传输方式实现 ＳＴＭ３２与 ＦＰＧＡ 之间的

ＦＩＦＯ读取。对不同读取地址范围，片选引脚在 ＮＥ１和

ＮＯＥ 之 间 使 能，例 如 地 址 范 围 是 ０ｘ６０００００００～
０ｘ６３ＦＦＦＦＦＦ时，使能 ＮＥ１，支持 ６４ ＭＢ　ＦＩＦＯ 读取。

ＦＰＧＡ与ＳＴＭ３２连接方式如图２所示。

图２　ＦＰＧＡ与ＳＴＭ３２连接方式

·８２·
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系统软件功能主要分为２个部分。第１部分负责Ａ／Ｄ
读取和缓存数据，第２部分负责数据处理，实现故障监测，
也是最重要的部分。在第２部分中利用分层卷积深度学
习对采集到获得机电设备状态数据进行分析。通过残差
网络替换传统的特征提取网络并建立候选区域的损失函
数模型，实现了机电设备故障智能监测。

２　基于深度学习模型的系统故障智能监测

２．１　分层卷积深度学习模型
本模型选取深度学习表现较好的 ＹＯＬＯ　ｖ３［１０－１１］的

Ｄａｒｋｎｅｔ５３前５２层作为特征提取层，其结合了Ｄａｒｋｎｅｔ－１９
以及其他新型残差网络的优势［１２］。模型输入为Ａ／Ｄ转换
模块的输出信号，具体为振动、温湿度、电压等传感器的采
集数据，由ＦＰＧＡ　ＦＩＦＯ读取获得。利用连续的３×３和

１×１规模的卷积层进行组合，分层网络结构如表１所示。

表１　分层网络结构

类型 尺寸 过滤 步长
卷积 ３×３　 ３２　 １
卷积 ３×３　 ６４　 ２

１×

卷积 １×１　 ３２　 １
卷积 ３×３　 ６４　 １
残差 － － －
卷积 ３×３　 ２５６　 ２

２×

卷积 １×１　 ６４　 １
卷积 ３×３　 １２８　 １
残差 － － －
卷积 ３×３　 ２５６　 ２

８×

卷积 １×１　 １２８　 １
卷积 ３×３　 ２５６　 １
残差 － － －
卷积 ３×３　 ５１２　 ２

８×

卷积 １×１　 ２５６　 １
卷积 ３×３　 ５１２　 １
残差 － － －
卷积 ３×３　 １０２４　 ２

４×

卷积 １×１　 ５１２　 １
卷积 ３×３　 １０２４　 １
残差 － － －

　　模型卷积核在浅层提取的为浅层特征，而随着卷积层
深度加深，提取的细节信息更加充分。提取的特征信号的
大小会随着层数加深变得更小，直接使用最后一层的卷积
特征有利于故障信号的识别，但对监测振动故障则不适
合。综上，本文选择Ｒｅｓ５生成的特征信号作为Ｆ１；选择

Ｆ１经过ｕｐ－ｓａｍｐｌｅ操作然后与Ｒｅｓ３生成的特征信号联结
作为Ｆ２；选择Ｆ２经过ｕｐ－ｓａｍｐｌｅ与Ｒｅｓ２生成的特征矩阵

作为Ｆ３，分别输入到候选区域网络，同时也作为监测子网
的输入。

２．２　损失函数
故障智能监测模型的关键是损失函数计算。由于机

电设备故障大致可分为电气和机械故障两类，因此为了进
一步降低噪声对故障监测模型的干扰，根据上述分层模型
将损失函数分为了两部分。

１）候选区域损失函数：候选区域损失函数分为两部
分［１３］：分类损失Ｌｃｌｓ和边框回归损失Ｌｒｅｇ，损失函数如下：

ｌｎ（｛ｐｎｉ｝｛ｔ　ｎｉ｝｜Ｍ）＝Ｌｃｌｓ（ｐｎｉ，ｐｎ
＊

ｉ ）＋λＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ＊ｉ ）
（６）

式中：ｉ代表小批次处理中第ｉ个候选框索引；ｐｉ 代表第ｉ
个候选框为机电设备故障的概率，如果ｉ是监测到故障，则

ｐ＊
ｉ 为１，反之为０。式（７）和（８）为分类损失函数Ｌｃｌｓ和回归
损失函数Ｌｒｅｇ：

Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ＊
ｉ ）＝ －ｌｏｇ［ｐｉｐ＊

ｉ ＋（１－ｐ＊
ｉ ）（１－ｐｉ）］

（７）

Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔ＊ｉ ）＝
１
３
Ｒ（ｔｉ－ｔ＊ｉ ） （８）

式中：Ｒ 表示ｓｍｏｏｔｈＬ１函数［１４］；ｔｉ ＝｛ｔｘ，ｔｙ，ｔｗ，ｔｈ｝预测参
数化候选框的坐标；ｔ＊ｉ ＝ ｛ｔ＊ｘ ，ｔ＊ｙ ，ｔ＊ｗ，ｔ＊ｈ ｝对应的是真实
边界的坐标。

候选区域的３条支路总损失函数为：

Ｌ（Ｍ）＝∑
３

ｎ＝１
∑
ｉ∈Ｓｎ
ηｎｌｎ（｛ｐ

ｎ
ｉ｝｛ｔ　ｎｉ｝） （９）

式中：Ｍ 为候选区域网络的学习参数［１５］；ｎ 代表支路数，

ｎ∈［１，３］；ηｎ代表第ｎ条支路损失权重；Ｓ
ｎ为第ｎ条支路

的训练样本集。

２）监测子网络损失函数：监测子网络对于目标监测任
务损失函数与候选区域定义类似，设Ｍ′为监测子网络所
需要学习的参数，公式如下：

ｌｋ（｛ｐｋｉ｝｛ｔ　ｋｉ｝）＝Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ＊
ｉ ）＋λＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ＊ｉ ） （１０）

Ｌ（Ｍ′）＝∑
３

ｋ＝１
∑
ｉ∈Ｓｋ
γｋｌｋ（｛ｐｋｉ｝｛ｔ　ｋｉ｝｜Ｍ′） （１１）

式中：ｐｋｉ 是０或１，代表第ｉ个建议区域为设备故障的概
率；ｔｉ为向量，代表预测的候选框坐标。ｔ＊ｉ 是对应的是真
实边界的坐标向量，ｋ∈［１，３］，代表监测网络的第ｋ条支
路；γｋ代表第ｋ条支路的损失权重；Ｓｋ为第ｋ条支路的训
练样本集；

结合上述分析，判断机电设备故障的监测网络模型的
总体损失函数为：

Ｌ（Ｍ，Ｍ′）＝Ｌ（Ｍ）＋Ｌ（Ｍ′） （１２）

３　实验结果与分析

系统测试过程中首先安装振动、温湿度、电压等采集
传感器，电压传感器型号为ＤＬ－ＰＴ２０２Ｄ，数字式温湿度传
感器型号为ＡＭ２３１３，振动传感器型号为８０１Ｓ。然后连接
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调理电路，再连接 Ａ／Ｄ转换模块，Ａ／Ｄ转换模块型号为

ＡＤ７６０６。最后与ＦＰＧＡ相连，ＦＰＧＡ型号为Ｃｙｃｌｏｎｅ系列

ＥＰ２Ｃ８Ｑ２０８Ｃ。整体系统实物如图３所示。

图３　系统实物

３．１　系统通信测试
首先对ＦＰＧＡ是否成功读取 Ａ／Ｄ模块数据进行验

证。主要利用Ａｌｔｅｒａ公司的 Ｑｕａｒｔｕｓ　ＩＩ软件进行逻辑分
析，前两个通道的参考电压分别为２．５和１．２Ｖ，第３个通
道接地，其余悬空。经过计算，各个通道的电压值均约等
于其参考电压，也就是说ＦＰＧＡ读取成功，逻辑分析结果
如图４所示。

图４　逻辑分析结果

３．２　故障监测实例分析
选取某高速公路维护段的２台ＰＬＣ控制箱为现场故

障监测对象。电压、振动等多种传感器采集了１０周内的

１　０００份有效样本，样本运行状态参数如表２所示。

表２　样本运行状态参数

设备运行状态 样本数量

正常 ７５０

异常 ２５０

　　为验证本文故障智能监测模型的有效性，选取漏警率
作为评估指标，在相同的实验环境和测试样本下，与基于
主特征向量和基于ＢＰ神经网络的公路机电设备故障监测
系统进行了对比分析。漏警率的计算方式如下：

漏警率 ＝１－
判断为异常的异常数

异常数
（１３）

两种不同监测系统的漏警率对比结果如表３所示。

表３　两种不同监测系统的漏警率对比结果

告警次数
漏警率／％

主特征向量 ＢＰ神经网络 分层卷积深度学习

１５０　 ０．４８　 ０．３１　 ０．１６
２５０　 ０．４９　 ０．３３　 ０．１６
３５０　 ０．５１　 ０．３２　 ０．１５
４５０　 ０．５０　 ０．３４　 ０．１６
５５０　 ０．５２　 ０．３４　 ０．１５

　　由表３可以看出，本文故障智能监测系统在不同告警
次数时，漏警率明显一直低于其他两种模型，且较低效果
较为明显，分别降低约７０％和５０％左右，最终的漏警率数
值稳定在０．１６％。这说明有效抑制了噪声干扰，实现了准
确的设备运行状态监测。

４　结　　论

本文采用ＦＰＧＡ开发板设计了一种基于分层卷积深
度学习的高速公路机电设备智能监测系统。现场测试结
果表明，系统硬件设计能够确保ＦＰＧＡ正确读取 Ａ／Ｄ模
块数据，逻辑分析结果较为准确；１０周１　０００份样本测试
结果得出，该系统的漏警率仅为０．１６％，有效避免了噪声
的干扰。但是，该系统仍有不足之处，例如测试样本数量
不够大、机电设备种类单一的问题，后续考虑使用并行计
算能力更强的ＦＰＧＡ在更多种类机电设备上进行进一步
验证。
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