
 

 

基于 YOLOv3 网络的电能表示数识别方法①
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摘　要: 随着智能电网的不断发展, 基于数字图像处理方法的电能表自动抄表系统被广泛应用, 为提升传统电能表

示数自动识别的准确率, 提出了一种基于 YOLOv3 (You Only Look Once)网络的电能表示数识别新方法. 对于电能

表图像, 构建基于 YOLOv3-Tiny网络的计数器定位模型并训练, 使用训练完毕的模型定位计数器目标区域, 裁剪计

数器区域生成计数器图像; 对于计数器图像, 构建基于 YOLOv3网络的计数器识别模型并训练, 使用训练完毕的模

型识别计数器目标区域的数字. 选择巴西巴拉那联邦大学公开的电能表数据集作为研究对象, 通过与 YOLOv2-
Tiny定位模型、CR-NET识别模型的对比实验, 表明了本方法具有更高的定位准确率和识别准确率.
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Automatic Reading Method of Electric Energy Meter Based on YOLOv3
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Abstract: With the continuous development of smart grid, the automatic reading system of electric energy meter based on
digital image processing method is widely used. To improve the accuracy of automatic reading of traditional electric
energy meter, a new method of automatic reading of electric energy meter based on YOLOv3 network is proposed. For
the electric energy meter image, a counter positioning model based on the YOLOv3-Tiny network is constructed and
trained, the trained target model is used to locate the counter target area, and the counter area is generated to achieve a
counter image. For the counter image, a counter recognition model based on the YOLOv3 network is constructed and
trained, and the trained model is used to identify the number of the counter target area. The electric energy meter data set
published by the Federal University of Paraná Brazil was selected as the research object. The comparison experiment with
YOLOv2-Tiny positioning model and CR-NET recognition model shows that the proposed method has higher positioning
accuracy and recognition accuracy.
Key words: electric energy meter; YOLOv3 network; target detection; image recognition

 

1   引言

在电力行业中, 传统电能表的示数信息采集大都

采用人工抄表, 但人工抄表工作繁琐, 效率较低, 因此

智能自动抄表系统的出现迎合了时代的需要. 近年来,

许多数字图像处理方法已经被应用于电能表示数自动

识别[1–5], 一类是根据人工设计的特征进行定位和识别

的方法[1–4], 如张宗健使用边缘检测方法定位计数器目

标区域, 然后根据数字的笔画和形状特征进行数字识
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别[1]; 贝澄洁使用图像阈值处理方法定位计数器目标区

域, 然后根据投影法和数字的笔画特征进行数字识别[2].
另一类是基于深度学习自动提取特征的定位和识别方

法[5], 如 Rayson Laroca等使用 YOLOv2-Tiny[6]网络定

位计数器目标区域, 并进行了 CR-NET[7]、CRNN[8]等

网络在数字识别部分的对比实验[5]. 基于人工设计的特

征进行目标检测存在检测准确率低、训练耗时长等缺

点, 而基于深度学习的目标检测能够自动提取特征, 有
效提升检测精度, 因此目前基于深度学习的目标检测

得到了广泛应用[9,10].
因为 YOLO 网络检测速度快、准确率较高, 所以

为提升电能表示数识别的准确率, 本文提出一种基于

YOLOv3 网络的电能表示数识别新方法. 首先构建基

于 YOLOv3-Tiny 网络的计数器定位模型定位计数器

区域, 然后构建基于 YOLOv3[11]网络的计数器识别模

型进行数字识别, 实验结果表明本方法对电能表示数

的识别具有更高的准确率.

2   YOLO网络的相关理论

本章主要介绍了 YOLO网络检测的基本流程、网

络训练过程和网络的结构单元.
2.1   YOLO 网络检测的基本流程

基于 YOLO网络的检测方法将特征提取、目标定

位、目标分类统一于一个卷积网络中, 将物体检测问

题作为一个回归问题来解决, 将测试图像输入完成训

练的网络便能得到目标物体的位置和其所属的类别及

其相应的置信度. YOLO 网络检测的基本流程如图 1
所示.
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图 1    YOLO网络检测流程
 

具体流程如下:

a×b n

(1) 分辨率初始化: 将原始图像的分辨率初始化为

, 图像的通道数为 .

S ×S × [(5+N)×B]

S ×S

(x,y) (w,h) c

p1, · · · , pN N

(2) 卷积网络提取特征: 将 resize 后的图像数据输

入卷积网络, 输出一个 的特征图, 该
特征图将图像划分为 个网格单元, 每个网格单元

输出 B 个预测框, 每个预测框将输出 4种信息, 包括预

测框的位置 、尺寸 、置信度 以及预测不同

类别的条件概率 , 其中类别的数量为 .
c预测框的置信度 用公式表示为:

c = p
(
Object

)∗IOU truth
pred (1)

IOU truth
pred =

area (t)∩area (p)
area (t)∪area (p)

(2)

p
(
Object

)
p
(
Object

)
= 1 p

(
Object

)
=

IOU truth
pred area (t)

area (p)

其中,  表示应的网格单元是否存在目标 (Object)

的中心点, 若存在, 那么 , 否则 0;

表示预测框和真实框面积的交并比;  表

示真实框的面积,  表示预测框的面积.

A

(3) NMS 处理删除冗余框: NMS (Non-Maximum
Suppression)即非极大值抑制算法, 对于预测框组成的

集合 , 采用下面的计算方式: 选择具有最大置信度的

M A

D A M IOU Nt

A A

预测框 , 将其从 集合中移除并加入到最终的检测结

果 中, 将 中剩余预测框中与 的 大于阈值 的

框从 中移除, 重复这个过程, 直到 集合为空. 使用

NMS 算法将特征图 1 中的冗余框的置信度设置为 0,

生成特征图 2.

i

si

(4) 计算预测类别: 预测框对于第 类的置信度分数

, 用公式表示为:

si = pi× c (3)

pi i其中,  表示当前预测框对应第 类的条件概率, c 表示

当前预测框的置信度.

si i预测类别取 最大时对应的类别 , 预测框对应的

预测类别用公式表示为:

C = arg max(si) (4)

2.2   YOLO 网络的训练过程

YOLO网络的训练过程可分为 4个步骤:

x,y,w,h,c, p1, · · · , pN

(1)由 2.1节中得到特征图 2中每个网格单元每个

预测框的 .

(2)根据损失函数计算误差.

YOLO网络的损失函数=预测框和真实框的坐标尺

寸误差+预测框和真实框的置信度误差+分类误差[6,11,12].
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图 2    网络基本结构单元

 

loss1预测框与真实框的坐标尺寸误差 用公式表示为:

loss1 = λcoord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

lobj
i j (2−wi×hi)[

(xi− x̂i)2+ (yi− ŷi)2+ (wi− ŵi)2+
(
hi− ĥi

)2] (5)

λcoord lobj
i j

i j obj

IOU obj

(wi, yi) , (wi, hi)

(x̂i, ŷ) ,
(
ŵi, ĥi

)

其中,  表示预测位置的系数, 该值设置为 5;  判

断第 个网格单元中第 个预测框是否负责目标 , 与
目标 obj的真实框 最大的预测框负责目标 , 若负

责预测, 那么该值为 1, 否则为 0;  表示预

测框位置和尺寸;  表示真实框位置和尺寸.

loss2预测框和真实框的置信度误差 用公式表示为:

loss2 =
S 2∑
i=0

B∑
j=0

lobj
i j (ci− ĉi)2+λnoobj

S 2∑
i=0

B∑
j=0

lnoobj
i j (ci− ĉi)2

(6)

λnoobj

lnoobj
i j i j

obj ci

ĉi

其中, 表示网格内没有目标时的系数, 该值设置为

0.5;   判断第 个网格单元中第 个预测框是否不负

责目标 , 若不负责, 那么该值为 1, 否则为 0;  表示

预测框置信度;  表示真实框置信度.
loss3类别条件概率误差 用公式表示为:

loss3 =
S 2∑
i=0

lobj
i j

∑
C∈classes

(pi (C)− p̂i (C))2 (7)

pi (C) i C

p̂i (C) i C

其中 表示第 个网格单元预测 类的条件概率 ,
第 个网格单元是 类的真实概率.
(3)根据误差计算卷积核中每个权重的梯度.
(4)应用基于梯度的优化算法更新权重.

2.3   网络基本结构单元

(1) CBL 层: 指集合了卷积操作、BatchNormal[13]

a

b×b


w11 w12 · · · w1b
w21 w22 · · · w2b
· · · · · · · · · · · ·
wb1 wb2 · · · wbb



操作和 LeakyReLU 激活操作的网络层. 结构如图 2(a)
所示, Conv2d 表示卷积操作, 卷积核数量为 , 大小为

, 该操作使用权重组成卷积核

在数字图像上滑动, 将图像点上的像素灰度值与对应

的卷积核上的数值相乘, 然后将相乘后的值相加作为

卷积核中间像素对应的图像上像素的灰度值, 具有稀

疏交互、参数共享、等变表示等优点.
BN表示批标准化操作, 该操作将特征规整为均值

为 0、方差为 1 的正态分布. 可以加快收敛速度, 缓解

训练过拟合问题, 增强模型泛化能力.
LeakyReLU是激活函数, 公式如下:

yi =

 xi, if xi ≥ 0
xi

ai
, if xi < 0 (8)

ai其中,  是 (1, +∞)区间内的固定参数.
(2) 最大池化层 (Maxpool): 用某一位置的相邻矩

形区域内的最大值来代替网络在该位置的输出, 该操

作能提高计算速度和所提取特征的鲁棒性.
(3)上采样层 (Upsample): 通过双线性插值方法实

现上采样操作.
(4)残差层[14]: 将浅层网络特征和深层网络特征融

合, 有效解决了深度网络训练过程的退化问题, 结构如

图 2(b)所示.
(5) CBL集合层: 指集合了 5个 CBL层的集合. 结

构如图 2(c)所示.
2.4   YOLOv3-Tiny 和 YOLOv3 网络

2.4.1    机制和性能

YOLOv3-Tiny 网络以 Darknet-Tiny 网络为特征

提取网络, 使用 Darknet-Tiny 网络前 7 个 CBL 层和

6个池化层, 设计了两个不同尺度的特征图输出, 并且

通过上采样将两个不同分辨率的特征图进行了融合;
通过聚类先验框尺寸, 对每个尺度的输出给定 3 个先

验框.
YOLOv3网络以 DarkNet53网络为特征提取网络,

使用 DarkNet53网络前 52个 CBL层, 存在有 23个残差

层结构, 设计了 3个不同尺度的特征图输出, 并且通过

上采样将 3 个不同分辨率的特征图进行了融合; 通过

聚类先验框尺寸, 对每个尺度的输出给定 3个先验框.
在 COCO 图像数据集的目标检测任务中, 当真实
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框和预测框的 IOU 阈值为 0.5 时, YOLOv3-Tiny 网络

的 mAP为 33.1, FPS为 220 f/s; YOLOv3网络的 mAP
为 55.3, FPS为 35 f/s.
2.4.2    适用场景

根据 YOLOv3-Tiny 和 YOLOv3 网络的结构和在

COCO 数据集上的性能表现, 可以得出 YOLOv3-Tiny
速度较快, mAP 较低, 适用于图像分辨率高, 目标种类

少的简单场景; YOLOv3 速度较慢, mAP 较高, 适用于

图像分辨率低, 目标种类多的复杂场景.

3   定位和识别模型

为排除电能表图像中无关信息的干扰, 首先需要

对计数器目标定位, 然后裁剪计数器目标区域, 最后进

行计数器数字识别. 根据相关理论和电能表计数器图

像的特点, 给出计数器定位和识别模型.
电能表图像较大 ,  且目标区域单一 ,  因此基于

YOLOv3-Tiny 网络构建计数器定位模型. 为了提高定

位的准确率 ,  测试时将预测框的尺寸扩大为原来的

1.1.倍. 计数器图像较小, 目标种类相对较多, 因此基于

YOLOv3 网络构建计数器识别模型. 为了避免同一个

数字位置出现多个不同类别的预测框 ,  测试时对

NMS算法进行改进, 在 NMS算法中添加规则: 如果存

在任意两个预测框的 IOU>0.6, 那么将保留置信度最

高的预测框, 将其余预测框全部删除.
计数器定位和识别的流程如图 3所示.
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图 3    定位和识别的流程

 

针对电能表图像宽高比特征, 将输入的分辨率初

始化为 416×416; 网络结构如图 4所示.
针对计数器图像宽高比特征, 将输入的分辨率初

始化为 416×128; 网络结构如图 5所示.
综上, 计数器定位和识别的整体设计思路即使用

基于 YOLOv3-Tiny 网络的单目标检测方法实现计数

器定位, 使用基于 YOLOv3 网络的多目标检测方法实

现计数器识别. 定位和识别模型的速度取决于输入图

片的大小, 网络的参数数量和结构; 准确率取决于输入

图片的质量, 网络的训练是否充分等.
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图 4    YOLOv3-Tiny网络结构

 

4   实验分析

4.1   实验环境

实验的计算机配置和环境如下: CPU 处理器为

Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU @ 4.00 GHz×8;
GPU处理器为 NVIDIA GeForce GTX TITAN X; 内存

(RAM)为 16.00 GB; 操作系统为 64 bit Windows10专
业版 ;  编程语言为 C++;  集成开发环境为 Visua l
Studio2017; 网络模型通过基于 DarkNet的深度学习框

架实现.
4.2   实验数据

计数器定位数据: 本文所用数据集共含有 2000张
图片和对应的标签文件, 选取数据集中的 800 张电能

表图片作为训练集; 从剩余 1200张中选取 100张图片

作为验证集; 从剩余的 1100张中选取 100张图片作为

测试集.
计数器识别数据: 将数据集中的原始图片按计数

器位置标签裁剪生成计数器图片 ,  选取裁剪生成

800 张计数器图片作为训练集. 从剩余 1200 张中选取

2020 年 第 29 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 199

http://www.c-s-a.org.cn


400张计数器图片作为验证集. 将剩余的 800张计数器

图片作为测试集.
 

Output2

26×8×n

Output2

52×16×n

Output1

13×4×n

1×

2×

8×

8×

4×

CBL set
CBL1024

3×3

CBL512

3×3

CBL256

3×3

Conv2d
n

1×1

Conv2d
n

1×1

Conv2d
n

1×1

CBL256 1×1

CBL128 1×1

Upsample

Concat

CBL set

UpSample

Concat

CBL set

Type Filters Size Input Output

CBL 32 3×3/1 416×128×3 416×128×32

CBL 128 3×3/2 208×64×64 104×32×128

CBL 256 3×3/2 104×32×128 52×16×256

CBL 512 3×3/2 52×16×256 26×8×512

CBL 1024 3×3/2 26×8×512 13×4×1024

CBL 64 3×3/2 416×128×32 208×64×64

CBL 32 1×1/1 208×64×64
CBL 64 3×3/1
Res 208×64×64

CBL 128 1×1/1 52×16×256
CBL 256 3×3/1
Res 52×16×256

CBL 256 1×1/1 26×8×512
CBL 512 3×3/1
Res 26×8×512

CBL 512 1×1/1 13×4×1024
CBL 1024 3×3/1
Res 13×4×1024

CBL 64 1×1/1 104×32×128
CBL 128 3×3/1
Res 104×32×128

 
图 5    YOLOv3网络结构

 

4.3   评价指标

4.3.1    定位模型的的评价指标

评分 S 用公式表示为:

S = S 1+S 2×100 (9)

S 1 =mean
(∑

IOUTruth
Pred

)
(10)

S 2 =
N (True)
N (Total)

(11)

S 1 S 2

IOU

其中,  表示预测框和真实框的交并比的平均值,  表

示当 阈值=0.5 时每张图像的定位计数器目标的准

N (True) N (Total)

N (Total)

S

确率,  表示定位准确的数量,  表示在总目

标数量, 计数器检测中的验证集和测试集中的

均为 100, 评分 用于选择最优权重.
4.3.2    识别模型的评价指标

单个数字识别的准确率公式如下:

F1 =
N1 (True)
N1 (Total)

×100% (12)

N1 (True) N1 (Total)

N1 (Total) = 400×5 = 2000

N1 (Total) = 800×5 = 4000

其中,  表示预测识别的数字数量,  表

示总数字数量, 验证集的 , 测
试集的 .

整个计数器识别的准确率公式如下:

F2 =
N2 (True)
N2 (Total)

×100% (13)

N2 (True) N2 (Total)

N2 (Total) = 400

N2 (Total) = 800

其中,  表示正确识别的计数器数量, 
表示计数器的数量, 验证集的 , 测试集

的 .
4.4   实验过程

4.4.1    定位模型的实验过程

n = (1+5)×3 = 18

(1)配置训练参数: 图像尺寸初始化为 416×416×3;
采用随机梯度下降法 (SGD), 每次迭代使用 1 个样本

对参数进行更新; 优化方案采用动量法, 参数值=0.9;
权重衰减正则项值=0.0005; 学习率=0.001; 迭代次数

共 50 000次; 网络需要识别的物体种类数为 1, 因此最

后一层卷积核数量 ; 开启多尺度训

练, 每经 10批次训练强制改变输入图像大小进行训练;
使用 K-means聚类方法对训练集真实框的尺寸聚类获

得先验框尺寸, 配置先验框尺寸参数.
(2)训练网络: 根据 2.2节的训练过程训练网络, 每

迭代 1000次保存权重文件.
IOU

S W

(3)验证网络: 设置 阈值=0.5, 计算不同权重文

件对验证集验证的评分 , 选取最优权重 .
W

[
x,y,w,h

]
(4) 测试网络: 选择验证步骤所得的最优权重 对

测试集进行测试 ,  获取电能表图像中计数器的位置

.
4.4.2    识别模型的实验过程

(1)配置训练参数: 图像尺寸初始化为 416×128×3;
采用小批量梯度下降法 (MBGD), 其中 batch=64, sub=
4, 每次迭代使用 64个样本对参数进行更新; 优化方案

采用动量法, 参数值=0.9; 权重衰减正则项值=0.0005;
学习率=0.001; 迭代次数共 20 000次; 网络需要识别的

物体种类数为 1 0 ,  因此最后一层卷积核数量
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n = (10+5)×3 = 45; 使用 K-means 聚类方法对训练集

真实框的尺寸聚类获得先验框尺寸, 配置先验框尺寸

参数.
(2)训练网络: 根据 2.2节的训练过程训练网络, 每

迭代 1000次保存权重文件.
IOU

F1

F2 W

(3)验证网络: 设置 阈值=0.6, 计算不同权重文

件对验证集验证所得的单个数字识别准确率 和整个

计数器示数识别准确率 , 用于选择最优权重 .
W

[a1,a2,

a3,a4,a5] ai
[
xi,yi,wi,hi

]
(4) 测试网络: 选择验证步骤所得的最优权重 对

测试集进行测试 ,  获取计数器图像中的示数

以及每个数字 的位置  .

4.5   实验结果

4.5.1    计数器定位的实验结果

将基于 YOLOv3-Tiny 网络的定位模型与基于 YOLOv2-
Tiny网络的定位模型进行对比实验.

(1)验证结果: 选取不同迭代次数对应的权重文件,
对验证集进行验证的结果如图 6所示.
 

200

150

100

50

0

0 10 20 30 40 50

S

Iteration (k)

YOLOv2-Tiny
YOLOv3-Tiny

 
图 6    YOLOv2-Tiny与 YOLOv3-Tiny验证集对比结果

 

(2) 测试结果: 根据验证集结果, YOLOv3-Tiny 和

YOLOv2-Tiny 网络均在迭代次数 48 000 处对应权重

验证评分较高, 因此分别选择迭代次数 48 000 对应的

权重进行测试, 对测试集进行测试的结果如表 1所示.
由表 1可得, 相比YOLOv2-Tiny网络, 基于YOLOv3-

Tiny网络的计数器定位模型的精度更高, 当 IOU阈值

为 0.5 时, 预测准确率达到 95%. 将预测框的尺寸扩大

为原来的 1.1倍, 定位准确率达到 100%.
4.5.2    计数器识别的实验结果

YOLO 网络存在许多变体 ,  其中较为成功的是

CR-NET (Character Recognition NETwork)字符识别网

络, 该网络将 YOLOv2-Tiny网络中的部分池化层改为

卷积层, 结构简单, 参数量少, 本文将基于 YOLOv3 网

络的识别模型与基于 CR-NET网络的识别模型进行对

比实验.
 

表 1     YOLOv2-Tiny与 YOLOv3-Tiny测试集对比结果
 

网络

类型

迭代次数对应的

最优权重

计数器定位准确率 (%)
(IOU 阈值=0.5)

FPS
(f/s)

YOLOv2-Tiny 48k_weight 78 14.3
YOLOv3-Tiny 48k_weight 95 14.3

 
 

(1)验证结果: 选取不同迭代次数对应的权重文件,
对验证集进行验证的结果如图 7、图 8所示.
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图 7    对单个数字识别的准确率验证集对比结果
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图 8    对整个计数器示数识别准确率验证集对比结果

 

(2)测试结果: 根据验证集结果, CR-NET、YOLOv3
网络分别在迭代次数 15 000、9000时对应的权重验证

准确率较高, 因此选择上述两个权重进行测试, IOU阈

值设置为 0.6, 对测试集进行测试的结果如表 2 所示.
由表 2可得, 修改识别模型的 NMS算法后提高了计数

器整体识别的准确率; 基于 YOLOv3 网络的计数器识

别模型的准确率达到 92.13%, 相比 CR-NET 网络, 准
确率提升 2.63%.

 

表 2     两个网络的测试集对比结果
 

网络

类型

迭代次数对应的

最优权重

正确识别

数字的数量

单个数字识别

准确率 (%)
未修改 NMS计数器识别

准确率 (%)
修改 NMS后计数器识别

准确率 (%)
FPS
(f/s)

CR-NET 15k_weight 3899 97.48 88.25 89.50 200
YOLOv3 9k_weight 3938 98.45 91.25 92.13 67
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5   效果展示

5.1   计数器定位

定位效果展示如图 9所示.
 

 
图 9    计数器定位图片展示

 

5.2   计数器识别

(1)正确识别的示例如图 10所示.
 

 
图 10    正确识别图片

 

(2) 错误识别的示例如图 11 所示. 主要原因包括:
像素点缺失, 电表处于跳转状态, 图片模糊等.
 

 
图 11    错误识别图片

6   结束语

本文为提高电能表自动识别准确率, 构建了基于

YOLOv3-Tiny网络的计数器定位模型和基于 YOLOv3
网络的计数器识别模型. 实验表明基于 YOLO 网络的

模型对数字式电表的自动识别适用性较高, 后续将研究

基于 YOLO网络的模型对指针式电表示数识别的问题.
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