
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2021, 11(3), 561-570 
Published Online March 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2021.113057  

文章引用: 丁超, 张秋雁, 张昌翔, 王蓝苓, 欧家祥, 王懿. 基于深度学习改进算法的数字化变电站计量图像识别方

法[J]. 计算机科学与应用, 2021, 11(3): 561-570. DOI: 10.12677/csa.2021.113057 

 
 

基于深度学习改进算法的数字化变电站计量图

像识别方法 

丁  超1，张秋雁1，张昌翔2，王蓝苓1，欧家祥1，王  懿3 
1贵州电网有限责任公司电力科学研究院，贵州 贵阳 
2贵州电网有限责任公司都匀供电局，贵州 都匀 
3贵州电网有限责任公司兴义兴仁供电局，贵州 兴仁  

 
 
收稿日期：2021年2月16日；录用日期：2021年3月11日；发布日期：2021年3月18日 

 
 

 
摘  要 

针对当前数字化变电站计量领域图像识别准确度有待提高的问题，本文提出一种基于深度学习改进算法

的图像识别方法。该方法对传统的图像识别算法进行优化，使得合成的形状更接近目标对象，同时改进

了卷积层，通过采用可变形卷积，加强对计量设备图像不同物体形变的建模能力。论文详细介绍了改进

方法的原理、实现算法和实现流程，并开发了对应的计量图像识别软件，验证结果表明该算法具有良好

适应性和高识别可靠度等优点。 
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Abstract 
Aiming at the problem that the accuracy of image recognition in the field of digital substation 
measurement needs to be improved, this paper proposes an image recognition method based on 
improved deep learning algorithm. This method optimizes the traditional image recognition algo-
rithm to make the synthesized shape closer to the target object, and improves the convolution 
layer. By using deformable convolution, the ability of modeling the deformation of different ob-
jects in the measurement equipment image is enhanced. This paper introduces the principle, algo-
rithm and process of the improved method in detail, and develops the corresponding measure-
ment image recognition software. The verification results show that the algorithm has the advan-
tages of good adaptability and high recognition reliability.  
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1. 引言 

人工智能技术作为一项新兴技术，近年来发展极为迅猛，研究方向涉及到多种交互模式、智能分析

系统管理和构建、大数据挖掘和综合应用等方面，在全世界范围内的众多领域得到广泛应用，应用范围

从制造业扩展到信息通信、电商、金融、医疗、翻译等专业服务领域。其中基于深度学习的人工智能技

术，在图像识别、语音语义识别、软件设计等多方面能达到人类智慧难以企及的高度[1]。 
增强现实技术，借助计算机视觉技术和人工智能技术产生物理世界中不存在的虚拟对象，并将虚拟

对象准确“放置”在现实世界中，通过更自然的交互，呈现给用户一个感知效果更丰富的环境。它包含

了多媒体、三维建模、实时视频显示及控制、多传感器融合、实时跟踪及注册、场景融合等新技术与新

手段，提供了在一般情况下，不同于人类可以感知的信息[2]。世界主要的发达国家，均将人工智能产业

作为国家发展战略。与之相对的，在我国，关于人工智能技术在电网运维领域的应用尚处于起步阶段[3] [4]。 
针对当前国内在数字化变电站计量运检领域应用人工智能技术的空白，本文开发了专用于深度图像

学习的软件工具，可以用来标记数字化变电站计量待训练的图像，并进行有效的识别。通过训练标记好

的计量设备图像，与增强现实设备所采集的设备图像进行识别匹配，用以预测现场设备运行中的有用信

息，从而形成变电站计量领域宝贵的数字资源。 
为了加强增强现实技术在变电站计量应用的准确性，我们改进了 yolo-v3 图像识别算法，使得该算法

能够更好的适应计量设备的识别，提高变电站计量设备图像中有用信息的识别率。 

2. 图像深度学习的流程 

2.1. 深度学习算法 

深度学习(Deep Learning, DL)是机器学习(Machine Learning, ML)领域中一个新的研究方向，它被引入

机器学习使其更接近于最初的目标——人工智能(Artificial Intelligence, AI)。深度学习是受到人类大脑处
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理数据和创造用于制定决策的模式而诞生的一系列算法，并拓展和提升一个人工神经网络的单模型结构。

其中，人工神经网络包括前向神经网络(Feedforward Neural Networks, FNN)、卷积神经网络(Convolutional 
Neural Networks, CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)等几种主要类型[5]。 

由于循环神经网络采用反馈的形式，从输出回到输入，将信息传递回网络，构成一个循环，具有记

住历史数据并应用到预测中的能力。考虑该实际应用增强现实眼镜识别图像能力及其现场应用的实时性

要求，本文采用卷层神经网络模型作为基础，针对计量图像实际情况进行针对性的改进，主要是在现有

卷积层模型的基础进行改进，使其能够提高图像识别的精确率，不仅提高识别精度，也缩短了收敛时间

[6]。 
对于本研究来说，难点主要就是从数字化变电站的各种计量图像中，准确提取各种有效信息，形成

数字资源，以更好指导数字化变电站的生产、运行和维护。 
由于各种计量设备的外形不同，有效信息的位置不同，加上增强现实设备所采集的图片守拍摄角度

和现场光照环境差异等，给本研究的图像识别带来比较大的挑战。结合当前主流的图像识别算法，尤其

是针对数字化变电站计量领域图像特点，本研究采用 yolo-v3 图像识别算法并对其进行改进，以适应计量

设备的图像识别工作。 

2.2. yolo-v3 图像识别算法 

基于深度学习的目标检测已经逐渐成为自动驾驶、视频监控、机械加工，智能机器人等领域的核心

技术，而现存的大多数精度高的目标检测算法，速度较慢，无法适应工业界对于目标检测实时性的需求，

而随后出现的 yolo 算法克服了以上的缺陷，成为了图像识别算法的最优选择。 
yolo 算法是一个对象检测算法的名字，这是 Redmon 等人在 2016 年的一篇研究论文中命名的。yolo

将对象检测重新定义为一个回归问题。它将单个卷积神经网络应用于整个图像，将图像分成网格，并预

测每个网格的类概率和边界框[7]。 
yolo 算法使用一个卷积神经网络网络直接预测不同目标的类别与位置，算法相对简便，容易编程实

现，具有运算速度快、背景误检率低、召回率低等优点。 
鉴于 yolo 算法的上述优点，我们选择 yolo 算法来实现目标检测。yolo 算法目前已经经过了 3 个版本

的迭代，最新的版本是 yolo-v3 算法，在速度和精确度上获得了巨大的提升，本文将 yolo-v3 算法应用于

变电站计量信息的图像识别上。 
计量信息识别的核心需求就是利用整张图像作为网络的输入，直接在输出层回归所需识别图像边界

框的位置及其所属的类别。为支持多尺度目标的识别，本文充分利用 yolo-v3 算法图像识别的优势，提取

计量有用信息，以指导数字化变电站实际运维。 
在核心的图像特征提取方面，yolo-v3 采用了称之为 Darknet-53 的网络结构，该算法含有 53 个卷积

层，它借鉴了残差网络的做法，在一些层之间设置了快捷链路，以加快算法效率。 
Darknet-53 主干网如图 1 所示，Darknet-53 网络采用 256 × 256 × 3 作为输入，图 1 最左侧那一列的 1、

2、8、4 等数字表示多少个重复的残差组件。每个残差组件巧妙地设置有两个卷积层和一个快捷链路，

可以较好平衡算法精度和算法效率间的关系，这对于有一定实时性要求的变电站计量等电力工业应用具

有重要意义。 
为了解决对不同尺度目标的检测，深度网络在三种不同的尺度上进行检测，在网络中的三个不同位

置处，在三种不同大小的特征映射上使用检测内核来完成检测过程。对于输入图像，先归一化到 416 × 616
的大小，深度网络在三个等级上进行预测，这通过分别将输入图像的尺寸下采样 32、16 和 8 来精确地给

出，具体流程如图 2 所示。 
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Figure 1. Yolo-v3 algorithm backbone network 
图 1. Yolo-v3 算法主干网 

 

 
Figure 2. Image recognition and detection flow chart 
图 2. 图像识别检测流程图 

 
1) 第一次检测由第 82 层进行，对于前 81 层，图像由网络下采样，使得第 81 层具有 32 的步幅。如

果输入为 416 × 416 的图像，则得到的特征图将具有 13 × 13 的大小。这里使用检测内核，提供 13 × 13 × 
255 的检测特征图。 

2) 来自层 79 的特征映射经历几个卷积层，然后被 2 倍上采样到 26 × 26 的维度，该特征映射与来自

层 61 的特征映射深度连接。之后，组合的特征映射会再次经受几个卷积层以融合来自较早层的特征。通

过第 94 层进行第二次检测，产生 26 × 26 × 255 的检测特征图。 
3) 再次遵循类似的过程，其中来自层 91 的特征图在与来自层 36 的特征图深度连接之前会经历少量

的卷积层，以融合来自先前的信息。最终在第 106 层进行第三次检测后，产生尺寸为 52 × 52 × 255 的特

征图。 
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这样就实现了 13 × 13 层负责检测大型物体，而 52 × 52 层检测较小的物体，26 × 26 层检测中等物体。 

3. 深度学习算法改进方案 

3.1. 基于优化的锚盒子设计 

yolo-v3 算法采用锚盒子(Anchor box)的概念，有助于增加目标检测的性能。锚盒子对于物体检测影

响非常大，常见的设计是基于手工的分析方法，即定义若干个个特定尺度和长宽比的锚盒子，然后在全

图上以一定的步长滑动。这种方式在其他经典的图像识别检测方法中也被广泛使用。而 yolo-v3 算法的锚

盒子设计的特殊之处在于，通过采用 K-Means 算法对数据集聚类得到从而提高算法性能。但无论是手工

定义一组尺度、长宽比还是通过聚类得到锚盒子，目前存在以下两个问题： 
1) 大部分的锚盒子都分布在背景区域，这些锚盒子对检测没有任何作用； 
2) 量设备图像中厂家和型号等对象宽高比极大，而像信号等对象宽高比又非常小，预先定义好的锚

盒子无法满足这些宽高比差异较大的情况。 
因此本文对现有的锚盒子设计进行改进，其中锚盒子优化的对象如下：1) 锚盒子的中心位置，即让

锚盒子尽可能分布在有对象的区域；2) 优化锚盒子的宽高，使之与对象的形状接近。 
从上面分析可知，深度学习的图像识别中，本质上是给定一系列训练样本，通过映射关系，使得给

定一个输入，即便这个输入不在训练样本中，也能够输出目标，尽量与真实目标接近。损失函数(loss)是
用来估量模型的输出目标与真实值目标之间的差距，给模型的优化指引方向。 

本文使用 Darknet53 输出的特征优化锚盒子位置和大小，其 loss 如下式： 

anchor loc shapeL L Lλ= +                                     (1) 

式中 Lloc为锚盒子位置预测分支 loss，Lshape为锚盒子形状预测分支 loss，λ 用以调整二者的权重，λ 开始

时取 0.5，之后取值由每次计算时的位置偏差决定，计算位置偏差的数字，这个偏差对应着锚盒子中心位

置。我们将整个特征图区域分成物体中心区域，外围区域和忽略区域，标记框中心区域映射到特征图对

应位置，标记为正样本。标记框除中心区域外映射到特征图对应位置，标记为忽略，训练时不处理。标

记框以外区域映射到特征图对应位置，标记为负样本，这样位置预测简化为一个二分类问题，采用二值

交叉熵损失。 
形状预测分支的目标是给定锚盒子中心点，预测最佳的长和宽，这是一个回归任务。由于优化的宽

高，因此无法直接确定锚盒子应该分配给哪个标记框，这样就无法确定优化目标。 
因此，本文采用近似的方法，即采样几组常见的宽高，将锚盒子分配给与之最大交并比

(Intersection-over-Union, IoU)的标记框，由此确定优化目标。本文方法中，优化锚盒子的宽高使之与对应

标记框具有最大 IoU，经过学习后锚盒子与标记框具有较大的初始 IoU。形状预测分支 loss 如下式： 

1 11 min , 1 min ,g g
shape

g g

w hw hL L L
w w h h

      
   = − + −               

                     (2) 

式中为平滑 L1损失，(w, h)和 wg，hg，分别表示预测锚盒子的形状和标记框形状。 

3.2. 卷积层改进 

锚盒子与标记框的 IoU 越大，锚盒子的分类和回归就变得更容易，但无论是分类还是回归，对主干

网的特征依赖性强。特征质量提高会带动检测效果的提高，这一点从更换较大的主干网，平均精度一般

会提高 1 到 2 个点中可以看出。使用更大的主干网带来的提升很有限，同时计算量会显著提高。在不增

加网络层数条件下，提高卷积提取的特征质量非常重要。 
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传统卷积的几何结构是固定的如 3 × 3 卷积，这限制了网络的几何变换能力。本文采用可变形卷积

(Deformable Convolution)模块，提高对计量设备图像不同物体形变的建模能力。可变形卷积基于一个平行

网络学习 offset，使得卷积核在输入特征图的采样点发生偏移，集中于我们感兴趣的区域。标准卷积中的

规则格点采样是导致网络难以适应几何形变的原因，为了削弱这个限制，对卷积核中每个采样点的位置

都增加了一个偏移变量，可以实现在当前位置附近随意采样而不局限于之前的规则格点。本项目设置

Darknet53 的 C9-C11 替换为可变形卷积。 
在基于优化的锚盒子的设计中，由于锚盒子的尺寸大小可以变换，原始固定尺寸的锚盒子特征映射

到同一个网格的对应关系被破坏，本文使用 3 × 3 的变形卷积方法修正原始的特征图，锚盒子的宽度和高

度经过一个 1 × 1 卷积得到变形卷积方法的偏差值，此操作将锚盒子区域的特征融合到一个网格中，消除

了可变锚盒子带来的特征不匹配问题。由于部分区域没有锚盒子，这部分区域再通过卷积计算特征时没

有意义的，因此采用带掩膜的卷积，没有锚盒子的特征区域掩膜设置为 0，以提高计算速度。 

4. 算法实现 

4.1. 算法实现流程 

实现深度学习的图像识别流程通常如下：先是通过导入大量现有的现场图片进行学习，然后形成数

据库，最后图像识别时再调用端口导入需要预测的图片，具体过程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Image recognition training process of deep learning algorithm 
图 3. 深度学习算法图像识别训练过程 

 
1) 通过图像深度学习训练工具导入大量的现场设备图像素材(正常运行、各种故障的图片素材)，然

后开始对每张图片进行标记特征，每张图片会有多种特征(厂家名称、型号、电源灯、运行灯、液晶屏幕、

条形码等)； 
2) 待全部图片标记工作完成后，进行归类训练，形成学习库(学习库是自定义格式，非关系型数据库)。 
3) 选取长宽为 13 × 13 的锚盒子，在卷积运算过程中计算 IoU 值，仅留下 IoU 大于阈值的框，提取

框尺寸的数值，并与对应的喵盒子的尺寸比较，计算尺寸偏差的数值，记录留下的框对应喵盒子的 id 和

对应图片的 id，这代表着是用 13 × 13 中的哪个格子进行预测。 
4) 将电力工业现场采集的数字化变电站计量图像，作为待处理图片，图像识别时调用 yolo-v3 算法，

将数字化变电站计量表图像所显示的表计数字大小作为目标，从导入的计量表图像图片中提取表计数值，

作为返回值。 
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4.2. 算法实现工具 

电力设备的图像特征数据属于比较重要的电力数据，基于数据安全原则，采用 C/C++、Qt5.12.3 等

开发语言自主开发了一套用于图像深度学习的配置及训练工具，方便开展工作量繁多的图片特征标记工

作、自动学习训练工作及其他管理操作。 
工具采用工程项目管理的方式，可支持多项目、多设备的标记配置及深度学习训练，可适用于所有

电力一二次设备，本文主要用于对数字化变电站计量设备进行深度学习的配置及训练，训练工具支持以

下功能： 
1) 训练工具支持多个训练工程的管理与切换：采用 xml 格式进行深度学习训练工程的字段信息存储

及管理。通过点击工程列表下某个训练工程，可以进行切换，如图 4 所示。切换后该训练工程的已导入

图片及标记等信息都会在相应 tab 分页进行详细展示。 
 

 
Figure 4. The management interface of the training project 
图 4. 训练工程管理界面 

 
2) 工具可对当前训练工程添加图片素材：本工具支持添加单个图片文件到工程或者添加整个图片文

件夹进行快速的图片载入。 
3) 训练工具可进行数据标记：通常图像特征数据标记是个耗时耗力的工作，而本工具支持比较快捷

的标记方法，能以简单有效的方式管理标记信息。 

5. 算法验证 

电力设备的图像特征数据图像识别对于硬件要求比较高，采用 GPU 识别一般几十毫秒，而采用 CPU
识别则一般需要几秒，本项目不能接受这种速度。另一方面，图像识别依赖的深度学习引擎基本也都要

依靠 GPU 来进行训练和运算。 
考虑到目前国内外所有 AR 眼镜的硬件支撑不起图像深度学习与识别，因此我们采用含 GPU 硬件的

云服务器，在云端完成大量的图像深度训练和学习。以下就是我们对基于深度学习的图像识别算法的实

现和验证。 
1) 工具深度学习训练 
工具即可进行对本训练工程图片素材及标记数据的深度学习训练，训练算法支持 Darknet 和

TensorFlow 等经典的神经网络算法库。 
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其中 TensorFlow 是由谷歌人工智能团队开发和维护的神经网络算法库，是目前主流的开源机器学习

框架；Darknet 是相对轻量级些，而重量级的库对于学习的样本数量要求会比较多。 
本项目的云服务器采用 GPU (Nvidia Tesla P4)对集中器设备图片素材进行训练速度实测：样本数量

100 张采用 Darknet 深度学习算法进行训练，训练耗时 8 小时左右，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. The main interface of engineering training 
图 5. 工程训练主界面 

 
2) 训练工具训练完成后的预测 
预测结果如图 6 所示。界面左侧会显示选择的预测方法，本次实验采用的是工程预测。在预测时将

训练的图像拖入左侧，而要预测的图像拖入右侧。预测结果出现后，也会同时显示标记的分类数和图片

总数以及预测准确率。这样能够非常清晰地显示相应的图像识别训练的效果，方便训练人员改进训练样

本，提高图像识别的精确度。 
 

 
Figure 6. The prediction result of engineering training 
图 6. 工程训练完成的预测结果 
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3) loss 曲线 
最后通过 loss 曲线来判断神经网络的训练情况，如图 7 和图 8 所示，训练集和验证集两者的 loss 曲

线都逐渐收敛且间隙趋于稳定，虽然没有降到足够低(例如 0.0x 这个图像拟合几乎完全一致的数量级)，
但也说明该训练模型已经非常好地拟合了目标图片，同时算法具有较好稳定性。 
 

 
Figure 7. The loss curve of the training set 
图 7. 训练集的 loss 曲线 
 

 
Figure 8. The loss curve of the validation set 
图 8. 验证集的 loss 曲线 

6. 结论 

针对现有的图像识别训练算法的不足，本文对传统的 yolo-v3 算法进行了改进，提出了一种适用于数

字化变电站计量运检系统的图像识别训练方法。为与改进的算法相匹配，同时研发了一套用于适用于数

字化变电站计量运检系统的图像深度学习配置及训练工具，更好地进行训练工具的管理和图像识别学习

的优化。验证结果表明，该方法在应对计量设备式多样化、故障类型多样化、图像采集条件复杂化等恶

劣识别训练工作条件有着广阔的应用前景，有助于降低数字变电站的运捡维护成本和提高变电站运维效

率。 
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