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面向电力通信配电屏数字化的人工智能识别关键方法

刘林，杨志敏，黄强，杨经纬，陈一童

（中国南方电网电力调度控制中心，广东 广州 510525）

摘 要：为了提高电力通信网的运维管理效率，研究利用人工智能技术的通信电源系统配电屏数字化方法，通

过目标检测和文字识别来实现配电屏中各下级支路供电状态的实时监测。首先，提出了一个多层嵌套识别网络

（multi-layer nested recognition network，MLNRN）架构，结合轻量化策略，降低该架构对终端设备的存算需求，

高效准确地实现了配电屏供电状态的结构化输出。其次，针对图元检测任务提出了一个改进的YOLOv5网络，

通过引入ConvNext Block和双向特征金字塔网络（bidirectional feature pyramid network，Bi-FPN）结构，提高

了对状态灯等小目标的识别精度。最后，基于卷积递归神经网络-连接时态分类（convolutional recurrent neural 

network- connectionist temporal classification，CRNN-CTC）网络构建针对配电屏下级支路标签的文本识别模型，

采用迁移学习和图像增广的策略，提升模型对多字符种类、不规范配电屏图像中文本识别的准确率。仿真实验

表明，图像识别的平均准确率为97.2%，文本方法的识别准确率为92%，这验证了所提架构在配电屏数字化任

务中的有效性和适用性，为实现电力通信网的视频巡检和智慧运维提供了有效的解决方案。
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Abstract: To enhance the operational management efficiency of the power communication network, artificial intelli‐

gence technology was utilized to develop a digitalization method for distribution panels within the communication 

power system. By implementing object detection and text recognition, real-time monitoring of the power supply status 

for each subordinate branch in the distribution panel was achieved. Firstly, a multi-layer nested recognition network 

(MLNRN) architecture was proposed, which incorporated lightweight strategies to reduce the computational demands 
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on terminal devices, allowing for efficient and accurate structured output of the distribution panel's power supply sta‐

tus. Secondly, an improved YOLOv5 network was introduced for the task of icon detection. By integrating ConvNext 

Block and bidirectional feature pynamid network (Bi-FPN) structures, the recognition accuracy for small targets, such 

as status lights, was significantly enhanced. Finally, a text recognition model targeting the labels of subordinate 

branches in the distribution panel was constructed on the basis of the convolutional recurrent neural network-

connectionist temporal classification (CRNN-CTC). Transfer learning and image augmentation strategies were em‐

ployed to improve recognition accuracy for text with multiple character types in non-standard distribution panel im‐

ages. Simulation experiments demonstrate that the average accuracy of image recognition is 97.2%, whereas the accu‐

racy of text recognition is 92%. These results validate the effectiveness and applicability of the proposed architecture 

in the digitalization of power distribution panel, which provides an effective solution for video inspection and intelli‐

gent maintenance in power communication networks.

Key words: power communication network, digitization of power distribution panel, image identification, character 

recognition, YOLOv5, lightweight, CRNN

0　引言

电力通信网承载着电力系统的监控、调度、

数据传输等功能，保障电力设备安全高效地运

行，但传统的电力通信网存在资源利用率低、故

障率高等问题[1]。数字化技术的应用为运维管理

的实时监控和自动化诊断提供了重要的实现途

径，可以显著提高电力通信网的运维管理效率和

精准度。通信电源系统是电力通信网的重要组成

部分，确保变电站与调度中心之间的可靠数据传

输，支撑电力设备的实时监测状态并及时下发远

程控制指令，从而实现保护动作的有效通信[2]。

通信电源系统通常包括交流配电屏、高频开关整

流模块、直流配电屏等设备[3]，各部分设备需要

定期巡检和维护。目前，配电设备的资产密集性

和运维资源的匮乏性逐渐凸显[4]，考虑其数量多、

运行状态复杂以及重复性高等特点，人工巡检和

状态分析消耗大量成本，且可能造成误判，无法

高效、准确地获取配电设备的运行状态信息。因

此，通过数字化技术手段提高配电设备的巡检效

率和准确度，成为运维管理的关键问题。

随着人工智能技术的快速发展，电力人工智

能 （electric power artificial intelligence， EPAI）

融合了人工智能技术与电力系统技术，能够实现

从数据采集、设备感知到智能决策的全流程优

化[5]。其中，感知智能通过多模态感知手段，借

助计算机视觉技术对图像、视频等数据进行分析

和理解。该技术在输电线路巡检、变电站智能巡

视、电力违章监测等场景中已经得到了广泛的应

用。配电屏作为通信电源系统的核心设备，承担

着下级各支路电源的分配任务，利用感知智能技

术对配电屏进行实时监控和状态识别，可以实现

配电屏供电状态的数字化映射，从而大幅提升运

维的效率和精准度。

配电屏的数字化映射主要分为 3个方面：对

各供电支路完整结构单元的定位，对开关、端

子、状态灯等目标的图像识别和对各下级电源标

号的文字识别。通过识别配电屏图像中各开关和

状态灯的供电状态，以及每个开关所对应的文本

标签，并将相同结构单元中“状态-标签”的关

联匹配，实现各下级支路电源供电状态的结构化

输出。其中，图像识别任务主要依赖于基于深度

学习技术的目标检测方法[6-8]，YOLO 系列网

络[9-11]作为单阶段算法[12]的典型代表，能够同时

满足信息图像识别任务中对可靠性和实时性的要

求。在电力资产图像的目标识别领域，一些研究

人员在YOLOv5网络的基础上分别引入深度展开

超分网络[13]、GAM注意力模块和ASFF模块[14]、
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图论分割Grabcut[15]、元学习[16]等技术，从而降

低复杂背景的干扰并提高绝缘子缺陷的检测精

度。文献[17]引入Ghost卷积并结合自注意力改进

的C3模块，提升了对变电设备红外图像的识别

精度和速度。文献[18]利用窗口自注意力网络优化

YOLOv5的骨干结构以扩大模型感受野，并改进

自适应空间特征融合模块以提高输电线路通道中

异物定位的准确性。文字识别任务主要包含卷积

循环神经网络（convolutional recurrent neural net‐

work，CRNN）-光学字符识别（optical character 

recognition，OCR）和Attention-OCR两种主流技

术[19]。其中，CRNN-OCR无须分割图片中的文字

即可识别文本，而且可以适应任意长度的文本序

列。在电力领域，CRNN被用于识别电网厂站接

线图中的文本信息[19]、电表示数[20]、电力铭牌文

本信息[21]等场景中，展现出了较好的识别效果。

在目标识别过程中，配电屏状态灯的目标尺

寸较小，包含的像素点有限，使得在逐层深入的

特征提取与融合过程中，小目标的原始信息容易

丢失，从而降低目标检测的准确率。而且配电屏

图像中包含开关、端子、状态灯等多种目标，目

标尺寸的不一致导致特征提取困难，从而影响识

别性能。文本识别任务的主要目标是识别序列长

度不一致的字母、数字和文字混合的开关标签信

息，但由于采集的配电屏图像种类有限且拍摄角

度单一，文本图像相对规范，模型在实际应用中

面临局限性，难以适应多样化场景。综合考虑以

上挑战，本文研究面向电力通信配电屏数字化的

人工智能识别关键方法，具体贡献如下。

（1）提出了一个多层嵌套识别网络（multi-

layer nested recognition network，MLNRN）架构，

含结构单元检测、图元检测和文字识别模块，并

结合轻量化策略，高效准确地实现了配电屏信息

获取和结构化报文输出。

（2）为实现配电屏图像中状态灯等小目标的

准确、快速检测，在YOLOv5骨干特征提取网络

中引入了ConvNext Block和双向特征金字塔网络

（bidirectional feature pyramid network， Bi-FPN）

结构。ConvNext Block模块通过倒瓶颈和大卷积

核的设计有效地提取高维度特征信息，避免小目

标特征的缺失，Bi-FPN结构增强了浅层特征与深

层特征的融合。

（3）构建了一个基于卷积递归神经网络-连

接时态分类（convolutional recurrent neural network-

connectionist temporal classification，CRNN-CTC）

网络的配电屏文字识别模块。该模块采用迁移学

习的策略，解决了实际采集图像中字符种类不足

的问题，有效地提升了配电屏图像中文本识别的

准确性和适应性。

1　MLNRN总体架构

1.1　实现框架

电力通信配电屏数字化的本质是识别配电屏

图像中各开关和状态灯的供电状态，以及每个开

关所对应的文本标签，通过“状态-标签”的关

联匹配，并与系统中设定的各下级电源的名称、

类型等数据相结合，得到对下级电源的供电状

态。针对这一识别任务，提出一个多层嵌套识别

网络架构，该架构由结构单元检测模块、图元检

测模块和文字识别模块构成。其中，结构单元检

测模块采用轻量化的 YOLOv5（YOLOv5-tiny）

网络，主要负责快速检测由状态灯、开关和标签

等多个图元对象组成的结构单元。考虑图元检测

模块仍以 YOLOv5 架构为网络基础结构，两层

YOLOv5网络产生的大量参数会降低算法在终端

设备上的运行速度。因此，在结构单元模块中对

原始YOLOv5网络轻量化，使该网络在保证检测

精度的同时，具有较低的计算复杂性和快速的推

理速度，在动态环境中高效地识别并定位关键对

象，为后续精细化识别操作提供位置特征。定位

后的结构单元输入图元检测模块，该模块使用

Imp-YOLOv5网络，考虑检测目标的尺寸不一致
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及小目标检测问题，在YOLOv5网络中引入Con‐

vNext Block模块和Bi-FPN结构以通过增强特征

提取能力来优化检测效果。在获取各支路供电状

态后，需要确定该支路的身份信息，将该结构单

元中的文本标签部分输入文字识别模块，该模块

采用改进的CRNN-CTC。因为配电屏的数据样本

有限，所以利用大型中文识别数据集，采用迁移

学习的方法提高对标签和名称两类图元的文本识

别精度，最后输出结构化的配电屏数字化报文。

电力通信配电屏数字化方法如图1所示。

本文配电屏数字化过程主要分为如下4个阶段。

（1）数据准备阶段。将捕获的配电屏的正面

彩色图像进行预处理操作，并标注为对应的数

据集。

（2）模型训练阶段。本阶段通过使用不同的

标注数据集，分别对结构单元检测模块中的YO‐

LOv5-tiny网络、图元检测模块中的 Imp-YOLOv5

网络和文字识别模块中的CRNN-CTC进行预训练

与微调。

（3） 目标检测及识别阶段。本阶段利用

MLNRN架构中的各个模块，对目标进行图像检

测和文字识别。

（4）结构化输出阶段。将各图元的识别结果

按网络层级向上返回，输出结构化报文信息，实

现配电屏数字化映射。

1.2　结构单元检测模块

结构单元检测模块由一层YOLOv5-tiny网络

构成，该模块的任务是快速检测配电屏图像中由
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多个图元对象构成的结构单元，为后续模块的图

元检测和文字识别任务提供基础的位置特征。

1.2.1　YOLOv5网络结构

YOLOv5是一种高效的单目标检测方法，分为

输入、骨干网络、颈部网络和头部预测4个部分。

（1）输入部分

作为YOLOv5目标检测模型的输入端，该部

分对输入的待检测图像进行缩放以适应骨干网络

模块的输入尺寸，并执行归一化及图像去噪等预

处理步骤。

（2）骨干网络部分

该部分主要由Focus模块、Conv模块、C3模

块和 SPPF 模块组成。Focus 模块对图像进行切

片，以降低图像的维度并增加通道数；C3模块包

含多个Conv和Bottleneck模块，利用 1×1的卷积

核实现通道数减半以降低计算量，利用 3×3的卷

积核扩大网络的感受野；SPPF模块对图像做进

一步的特征提取。

（3）颈部网络部分

颈部网络用来衔接骨干网络和输出，利用C3

模块和Conv模块进一步加强网络特征提取能力，

基于双层金字塔结构和Concat实现多特征层间的

特征融合输出预测特征图。

（4）头部预测部分

YOLOv5系列利用 3个检测层对目标进行识

别，设置基于3个不同大小的锚框进行目标检测，

计算每个检测框的置信度和得分，得分最高的类

别为检测结果。

1.2.2　YOLOv5轻量化

因为 MLNRN 架构中包含两层 YOLOv5 网

络，这会产生大量的参数，从而导致在终端设备

上运行速度变慢。因此，在结构单元模块中采用

稀疏训练和通道剪枝的方式将原始YOLOv5网络

轻量化，以提升整体MLNRN架构的整体性能。

（1）稀疏训练

YOLOv5 网络利用批归一化（batch normal‐

ization，BN）层对每一层的输入进行规范化，从

而减少内部协变量的偏移，使网络训练更稳定，

计算式为：

Zout=γẐ + β （1）

其中，Zout为BN层的输出，Ẑ为标准化后的输入

值，γ和β是可训练的缩放因子和平移参数。通过

对缩放因子施加L1正则化，可以引导不重要的

通道值接近于零，从而实现通道的稀疏化。这种

稀疏训练的损失函数表示为：

L =∑
(xy)

l ( )f (xW )y + λ∑
γÎΓ

γ            （2）

式（2）由两项加和得到，左边的求和项是

YOLOv5网络训练损失函数，(x, y)表示训练的输

入和输出，W代表可训练的权重，l(×)代表正常训

练的损失；右边是正则化项，稀疏率 λ用来平衡

损失函数和正则化项，λ值越大，网络稀疏程度

则越大，Γ为所有缩放因子构成的集合。

（2）通道剪枝

稀疏训练结束后网络基本收敛，大多数 γ因

子都接近于 0。采用全局阈值策略设定全局剪枝

率，对所有稀疏训练后的缩放因子 γ进行统计和

排序，根据设定的全局剪枝率来剪除排序靠后的

通道权重参数。通道剪枝过程如图2所示。
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图2　通道剪枝过程
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图2中，上层为稀疏后的网络，n是第 i层的

卷积通道数，其中一些通道的批归一化层 γ值接

近于0，删去后得到下层压缩网络。

综合考虑模型整体性能和剪枝后对特征提取

能力的影响，选择对原始 YOLOv5 网络中 Conv

模块、C3模块和SPPF模块的部分卷积块进行通

道剪枝操作。此外，单一阈值控制剪枝的方式会

使网络中某层的所有通道都被剔除，从而破坏原

始网络的规整结构。因此，引入局部安全阈值 τ，

即逐层减除同时小于全局阈值 γ̂与局部阈值 τ的通

道，以防止过度剪枝。

1.3　图元检测模块

图元检测模块的任务是结构单元目标中典型

图元的检测和识别，包括状态灯、开关、标签和

名称 4种图元对象的种类、状态、方向识别和图

元定位。然而，这些图元的大小、清晰度和规范

差别较大，且部分图元之间具有一定的相似度，

这给识别模型带来了巨大的挑战。

针对这一问题，设计了一种基于改进YOLOv5

网络以提升图元的精准识别和定位。具体而言，在

YOLOv5骨干特征提取网络中引入ConvNext Block

模块，其结构能有效地提取骨干网络中图片高维度

的特征信息，避免状态灯等小目标特征信息的缺

失。此外，引入Bi-FPN结构替换原有的特征金字

塔-路径聚合网络（feature pyramid network-path 

aggregation network，FPN-PAN）结构，加强接近

输入的浅层特征和接近输出的深层特征的融合。

改进YOLOv5的结构框架如图3所示。

1.3.1　基于ConvNext Block的小目标检测优化

ConvNext Block模块是一种结合卷积神经网

络 （convolational neural network， CNN） 和

Transformer的深度学习模块，去除了 CNN 的冗

余设计，同时保持高效性能，并利用Transformer

结构实现类注意力机制以提取精细特征，在微调

精度和减少训练时间方面具有优势[22]。在原始YO‐

LOv5的骨干网络结构中引入 ConvNext 模块[23]，

可以提高骨干网络提取特征的能力。

CNeB模块分为两个分支，结构如图3中所示。

设CNeB模块的输入特征为F1，输入骨干网络分支

后，经过尺寸为7×7的卷积核进行深度卷积并进行

层归一化，利用两个1×1的卷积核进行特征增强，

其中包含GeLU函数的激活过程，如式（3）所示。
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图3　改进YOLOv5的结构框架
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F2 =Conv1 ´ 1

( )GeLU ( )Conv1 ´ 1( )LN ( )Conv7 ´ 7 (F1 )
    （3）

然后，将增强后的特征F2进行层缩放归一和路

径丢弃，通过对特征值进行缩放和正则化得到骨干

网络分支的结果。最后与原始输入特征聚合，多分

支的卷积结构使CNeB模块通过不同感受野和参数

的组合提取的特征包含更多原始图像的细节信息。

对比原始C3结构，设计倒瓶颈的结构可以

降低网络的运算量，并通过大卷积核的形式扩大

特征提取的感受野以提取图片中的小目标精细特

征，减少特征提取过程中对状态灯图元特征的丢

失。同时，CNeB 将 BN 替换为层归一化（layer 

normalization，LN），减少归一化和使用激活函

数的次数，降低网络运算的复杂度。

1.3.2　基于Bi-FPN结构的特征融合增强

在传统YOLOv5算法中，通常用FPN-PAN来

完成在不同尺度和分辨率下的目标识别，在特征

提取过程中对每个尺度的特征图逐级进行采样和

融合，构建特征金字塔完成更准确的目标检测。

但是在多尺度采样与逐级融合过程中存在细节信

息丢失的风险以及信息损失与信息模糊的问题。

为解决上述问题并提高检测准确性，利用

Bi-FPN结构替换传统结构。在配电屏目标对象的

检测过程中，对于不同尺度和分辨率的照片，在

双向信息流动和横向连接的基础上引入跨层连

接，有效地提升了目标检测的准确性和稳定性，

Bi-FPN结构如图4所示。

Bi-FPN旨在用高效的方式融合不同分辨率的

特征，不局限于单个输入节点，允许多个特征层

的加权输入，采用双向连接、跨层连接和横向连

接机制来促进输入照片特征之间的信息传递和特

征融合。其中，“跨层连接”是指若输入和输出

节点是同一尺度的特征层，则添加一条额外的通

道跨过中间的P层，在不增加计算量的同时加强

该尺度的特征融合，如图 4中的虚线连接线，以

此来全面捕捉不同尺度和分辨率照片的特征信

息。Bi-FPN 中不同尺度特征的 FPN 层的表达式

如下：

P3 =Concat ( )F3upsample(F4 )          （4）

P2 =Concat ( )F2upsample(P3 ) （5）

N2 =Concat ( )P2F2Conv(N1 ) （6）

N3 =Concat ( )P3F3Conv(N2 )          （7）

其中，Conv代表卷积层，upsample代表上采样操

作，使不同尺度的特征可以融合，Concat对多输

入进行合并，代表通道数的增加，如图3所示。

另一方面，因为具有不同分辨率的多尺度特

征图对目标检测所提供的信息量不同，在特征金

字塔网络中进行由上至下和由下至上的双向信息

流动的过程中，引入权重系数以量化不同输入特

征的重要程度。权重系数需要通过归一化来约束

其取值范围，但 softmax中的指数计算部分会增

加运算量，因此，采用快速归一化融合（fast 

normalized fusion，FNF）的方法实现权重系数的

归一化。具体为取消 softmax 函数的指数部分，

并利用ReLU激活函数保证权重的非负性，可以

提高训练的速度、训练效率和训练稳定性，权重

系数的计算过程为：

w͂p
ReLU(wp )

ε +∑q
ReLU(wq )

q = 12Q      （8）

其中，wp和wq分别代表第 p和第 q个输入特征图

F4

F3

F2

F1

P3

P2

N4

N3

N2

N1

;?41
/?41
3)41

图4　Bi-FPN 结构
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的权重，w͂p代表归一化后的结果，Q代表融合特

征图的总数。ReLU可以保证权重的非负性，ε是

一个微小的常量，用来保证数值的稳定。

以N2为例，式（6）的求解变为式（9）。

N2 =Concat ( )w͂1 ×P2w͂2 ×F2w͂3 ×Conv(N1 )   （9）

Bi-FPN的引入使每个层级的特征可以相互影

响和融合，提升特征的多样性和丰富性，进而提

高了小目标检测的准确性和鲁棒性。

1.4　文字识别模块

经结构单元检测模块后，原始图片中的状态

灯、标签、开关和名称等图元分别被标注和定

位。基于CRNN-CTC结构，利用迁移学习的方法

训练文字识别模块，用于对标签和名称两类图元

的文本识别，以实现配电屏图像的数字化。

1.4.1　CRNN-CTC结构

CRNN-CTC能够处理长度不固定的文本识别

任务，将识别转化为一个时序依赖的序列学习问

题。引入CRNN-CTC构建配电屏文字识别模块，

无须进行字符分割[24]，具有速度快、性能好和参

数少的优势。

基于 CRNN-CTC 的文本识别模块包含 3 个

部分：首先，利用卷积神经网络层对图像进行

特征提取，获取包含字符信息的局部特征；然

后，通过特征序列映射层将字符特征序列输入

长短期记忆网络，捕捉字符间时序关系并预测

每个时间步的标签分布；最后，CTC 转录层根

据每个时间步的概率分布进行解码，生成输出

的文本标签。

1.4.2　迁移学习

在配电屏图像的文本识别任务中，由于实际

配电屏图片的采集范围有限，训练集中图片包含

的字符种类较少。为了使模型能够实现多种配电

屏的文本识别，采用迁移学习的方法提高模型的

识别性能。选用 Synthetic Chinese String Dataset

作为预训练的源数据集，利用大量的中文数据预

训练模型。随后，利用配电屏图像中的标签和名

称两类图元作为微调训练集，通过迁移学习策略

对模型进行微调，以实现高效的文本识别，主要

由以下步骤组成。

（1）利用源数据集对CRNN-CTC模型进行预

训练，得到一个基础的文字识别模型。

（2）在微调过程中，首先固定卷积层，以保

留在预训练阶段学到的特征。随后逐步解冻双层

双向长短期记忆网络（BiLSTM），使模型能够学

习配电屏文本特征。

（3）使用配电屏文本图像的微调训练集对模

型进行训练，调整学习率以适应新的数据分布。

2　实验分析

2.1　图像预处理与数据集制作

2.1.1　图像预处理

在对配电屏图片进行拍摄、读取和传输的过

程中随机产生的噪声会导致画面模糊，不利于图

像解析。为提高图像质量，采用二维高斯卷积核

对整幅图像进行加权平均，基于高斯滤波的方法

实现图像去噪。利用二维高斯卷积核遍历图像中

所有的像素点，像素点的值可以通过自身以及周

围邻域内其他像素值的加权平均计算得出。高斯

去噪结果示意图如图 5所示，得到去噪后的图像

如图5（b）所示，可以看出，经过滤波后图像中

的噪点被去除，图像清晰度得到了有效提高。

2.1.2　数据集制作

采用的配电屏图像数据集来源于中国南方电

网的实际运行场景，共有 408张不同的配电屏图

�a�9BD8 �b�9BD/

图5　高斯去噪结果示意图
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像。配电屏图像拍摄环境、角度、分辨率等差异

较大，可以有效验证所提MLNRN架构的有效性

与鲁棒性。

在结构单元检测模块中，使用Labelimg工具

箱对结构单元对象进行标注，标注为“Unit”标

签，共约 4 488个标注框，划分 70%作为轻量化

YOLOv5网络的训练集，剩余30%作为测试集。

在图元检测模块中，使用Labelimg工具箱对

状态灯、标签、开关和名称 4个图元对象进行标

注 ， 分 别 标 注 为 “Led on/Led off”“Label”

“Switch on/Switch off”“Name”标签，共标注约

17 952个标注框，划分 70%作为 Imp-YOLOv5网

络的训练集，剩余30%作为测试集。

在实际的通信运维过程中，会采用摄像头定时

自主拍摄并上传系统的方式，并非人为采集，这会

导致获取的图片存在角度偏移、亮度的变化。为了

使模型能够对上述图片均具有较高的识别准确率，

对现有数据集进行样本扩充，分别采用调整亮度、

旋转和添加噪声的方式对训练样本做一系列的随机

改变，生成相似但不同的训练样本，以提高模型的

泛化能力。其中，旋转变换是以正面拍摄图片为基

础，以图像中心点为基准，随机将图像左旋或右旋

5°以内。以其中一个文本切片为例示意样本扩充过

程，样本扩充示意图如图6所示。

2.2　图像识别实验

2.2.1　实验设置

本实验于特定实验环境下展开，硬件包含

NVIDIA GeForce RTX 3090图形处理单元，软件

包含Ubuntu20.04 LTS操作系统、Python3.8编程

语言、PyTorch1.10深度学习框架、CUDA11.3和

cuDNN8.2计算加速库。训练过程利用余弦退火

算法对学习率进行调整，学习率的初始值设定为

0.01，批次大小设为64，动量参数为0.937，权重

衰减设为 0.000 5。对于模型，anchor boxes的尺

寸经聚类计算确定，在颈部网络部分调整特征融

合通道数以优化模型结构。

2.2.2　评估指标

（1）平均精度（mAP@0.5）

mAP@0.5 侧重于评估模型对目标的粗粒度

检测能力，即当预测框与真实框的交并比（inter‐

section over union，IoU）达到 0.5 及以上时，认

为检测正确。

（2）召回率

召回率是指模型正确检测到的正样本数与实际

正样本数的比值，召回率衡量了模型对所有正样本

的检测能力，反映了模型的查全率。计算式为：

R =
TP

TP + FN
（10）

其中，TP表示真正例，即被模型正确检测为正样

本的数量；FN表示假反例，即实际为正样本但

未被模型检测到的数量。

（3）精确率

精确率定义为模型正确检测到的正样本数与

模型预测为正样本的总数的比值，用于衡量模型

预测结果的准确性。计算式为：

P =
TP

TP + FP
（11）

其中，FP表示假正例，即模型错误地将负样本预

测为正样本的数量。

2.2.3　结构单元检测结果与分析

（1）结果分析

不同剪枝率下参数量和精度指标对比见表1。

由表 1 可知，原始 YOLOv5 网络的参数量为

�b�+'�a�B=

�d�E?

�f�(0,0.02)-;B:�g�(0,0.05)-;B:

�e�A?

�c�+4

图6　样本扩充示意图
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7.022 3×106，随着剪枝率的增加，模型的参数量

可降低4.177 4×106~5.211 5×106，验证了采用的通

道剪枝方法有效地压缩了YOLOv5网络模型，节

省了网络资源。当剪枝率为0.5时，当参数量大幅

降低的同时精度仍维持在 0.986，当剪枝率为 0.7

时，虽然参数量降低至1.810 8×106，但精度损失

太多。因此，综合考虑参数量及检测精度，实验

设置剪枝率为0.5。

不同剪枝率下精确率随迭代次数变化曲线

如图 7所示，显示了训练过程中不同剪枝率下的

精确率变化。从图 7可以看出，剪枝率为 0.5时，

模型没有损失太多的精确率，却有更快的收敛

速度，进一步证明了通道剪枝方法的有效性。

（2）结果可视化

将待检测配电屏图像输入轻量化YOLOv5网

络对结构单元对象进行检测，结构单元识别结果

如图8所示。图8中虚线框为每个“Unit”对象的

检测结果，置信度相对较高。

2.2.4　图元检测结果与分析

（1）结果分析

为验证所提的改进YOLOv5算法的可行性与

有效性，进行了多组消融实验，YOLOv5消融实

验结果见表 2，其中，下降箭头表示下降幅值，

上升箭头表示上升幅值，加粗表示效果最好。由

表2可知，单独添加Bi-FPN模块时，精确率有很

大幅度的提升，但召回率和平均精度有所下降；

单独添加ConvNext Block时，3项指标都有所提

升；两个模块同时添加时效果最好，相对原始的

YOLOv5网络，精确率提升了 10.5%、召回率提

升了 9.8%、平均精度提升了 4.1%，证明所提方

法具有可行性与有效性。

将原始YOLOv5网络与引入ConvNext Block
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0.6

0.4
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图7　不同剪枝率下精确率随迭代次数变化曲线

表1　不同剪枝率下参数量和精度指标对比

剪枝率

未剪枝

0.5

0.6

0.7

参数量/(×106)

7.022 3

2.844 9

2.290 1

1.810 8

P

1.000

0.986

0.979

0.956

R

1.000

0.986

0.984

0.956

mAP@0.5

0.995

0.986

0.995

0.977

图8　结构单元识别结果

表2　YOLOv5消融实验结果

算法

YOLOv5

YOLOv5-v1

YOLOv5-v2

Imp-YOLOv5

改进

ConvNext Block

×

×

√
√

Bi-FPN

×

√
×

√

指标

P

86.7%（基准）

94.4%（↑7.7）

90.2%（↑3.5）

97.2%（↑10.5）

R

81.1%（基准）

80.4%（↓0.7）

84.8%（↑3.7）

90.9%（↑9.8）

mAP@0.5

83.8%（基准）

76.5%（↓7.3）

87.5%（↑3.7）

87.9%（↑4.1）
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模块、Bi-FPN模块进行对比，算法精确度对比曲线

如图9所示。由图 9可知，原始YOLOv5模型较

难收敛且精度低，引入ConvNext Block结构和Bi-

FPN结构后的3种模型收敛速度较快，其中，Imp-

YOLOv5达到的精确率最高。

此外，将所提改进YOLOv5算法与其他常见

的目标检测算法进行对比，不同算法的测试结果

见表 3。由表 3 可知，对比 YOLOv3、 Faster-

RCNN、SSD这 3种目标检测算法，本文改进的

YOLOv5算法能获得更高的目标检测精度，具有

更优越的性能。

（2）结果可视化

将结构单元模块所检测的结果进行图像切

片并输入图元检测模块中进行检测，得到各图元

检测结果，目标检测的图像示意图如图 10所示。

图 10中黄色检测框是信号灯点亮，棕色检测框

为信号灯熄灭；紫色检测框是“Label”图元检

测结果；蓝色检测框是开关打开，深蓝色检测

框是开关关闭；绿色检测框是“Name”图元检

测结果。由图 10可知，信号灯和开关图元的状

表3　不同算法的测试结果

算法

YOLOv3

Faster-RCNN

SSD

YOLOv5

Imp-YOLOv5

P

82.3%

85.6%

88.2%

86.7%

97.2%

R

76.9%

79.2%

82.9%

81.1%

90.9%

mAP@0.5

79.5%

82.6%

86.0%

83.8%

87.9%

1.0
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0.2

0
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图9　算法精确度对比曲线
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图10　目标检测的图像示意图
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态检测及定位结果全部正确无误，且置信度相对

较高；而“Label”和“Name”标签的置信度相

对较低，这是因为两者视觉上呈现为“黑色外

框”“黄色背景”“黑色字体”的相似特征，但定

位信息基本准确。 

2.3　文本识别实验

2.3.1　实验设置

实验的软硬件环境与图像识别实验一致。在

模型预训练阶段使用 Synthetic Chinese String Da‐

taset数据集，按照 9:1的比例划分为训练集和测

试集，使用RMSprop优化器，批大小为 256，共

训练20个轮次；在模型微调阶段，利用预训练好

的模型对参数进行初始化，使用约 8 976个的文

本切片图像训练模型，批大小设为 256，使用

Adam优化方法，初始学习率设置为1.0×10-3，共

设置30 000个轮次，经过14 000次迭代时学习率

调整为原来的0.1倍。

2.3.2　评估指标

文字识别实验采用识别准确率（正确识别的文

字图片数量占识别文字图片的总数）作为评价指标。

2.3.3　文字识别结果与分析

（1）结果分析

设置了 3个对比组，对比组 1仅用配电屏图

像中的文本切片进行训练，对比组 2仅用源数据

集进行训练，对比组 3采用源训练集进行训练，

配电屏文本切片进行参数微调，不同对比组的识

别准确率见表3。

对比 3组的识别准确率可以发现，利用迁移

学习后的模型的识别准确率最高。对比组 1难以

满足对含有其他字符的样本的精准识别；对比组2

可以通过源数据集的训练，使CRNN-CTC模型学

习到常见的文本特征，识别准确率有所提升；对

比组 3在此的基础上，利用配电屏样本使模型能

够兼顾配电屏文本常见的字符排列模式，进一步

提升识别准确率，证明了训练的文字识别模块的

有效性。

（2）结果可视化

将待检测图像输入微调后的CRCC-CTC文字

识别模块中，任取 4张待识别文本切片为例，文

本识别的图像示意图如图11所示。

图11中左侧是电源分支的标签和名称，右侧

是文本识别结果和置信度。由结果可知，该模块

经迁移学习后可以实现配电屏文本切片中的文字

识别。

2.4　结构化输出结果

配电屏的数字化结果包括设备名称、设备类

型、运行状态等信息的数字化呈现。所提方法通

过对配电屏的开关、状态灯等目标对象进行状态

和文本识别，输出各支路的运行状态信息，并与

提前设定的设备名称、类型等数据相结合，形成

配电屏运行状态的数字化报文，有效地支撑了配

电屏数字化的实现，配电屏数字化结果示意图如

表4　不同对比组的识别准确率

对比组

1

2

3

配电屏文本切片

√
×

√

源数据集

×

√
√

准确率

73.1%

90.7%

92.0%

图11　文本识别的图像示意图
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图12所示。

3　结束语

本文深入探讨了面向电力通信配电屏数字化

的人工智能识别关键方法，针对电力通信配电屏

在供电状态监测与标签识别中面临的核心问题，

提出了多层嵌套识别网络（MLNRN）架构。该

架构通过整合结构单元检测、图元检测和文字识

别模块，有效地实现了配电屏信息的结构化报文

输出，提升了监测效率和准确性。

在结构单元检测模块中，为了提升模型在

终端设备上的运行速度，采用了轻量化策略，

包括稀疏训练和通道剪枝，这些方法有效地减

少了模型的参数量，同时保持了特征提取能力。

在图元检测模块中，改进的 YOLOv5 网络通过

引入 ConvNext Block 和 Bi-FPN 结构，显著地增

强了对状态灯等小目标的识别性能。在文字识

别模块中，结合了迁移学习和图像增广策略，

增强了对多样化字符种类和不规范配电屏图像

的文本识别能力。

实验结果表明，图像识别的平均准确率为

97.2%，文本识别的准确率达到了 92%，所提

MLNRN架构为配电屏的数字化识别提供了有效的

解决方案，提升了电力通信网的可靠性和运维管理

图12　配电屏数字化结果示意图
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的效率，为智能电网的发展奠定了坚实的基础。
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