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文章编号：1002-2082 (2024) 04-0804-08

基于全局与局部多尺度上下文的电表数据检测

马天磊，符　俊，马　琪，杨　震，刘新浩
（郑州大学 电气与信息工程学院，郑州 450001）

摘     要：电力系统中配电箱的电表数据检测为电力管理和安全运行提供了重要的数据支持。传

统的人工电表数据读取方法效率低下且易出错，而现有深度学习方法因模型参数量大限制了模

型的应用。针对上述问题，提出了一种轻量化鲁棒的实时电表检测方法。通过减少特征提取网

络的层数和通道数，减少模型的参数量，实现网络的轻量化。在减少网络参数量的同时，为了保

证网络的特征表达能力和拟合能力，引入全局上下文和局部多尺度上下文丰富目标特征表达。

全局上下文关注电表数据在电表箱中的位置，局部多尺度上下文适应不同尺寸的电表数据。实

验结果表明，所提网络在参数量更小的情况下，仍能获得比其他检测方法更高的准确率和更快的

检测速度。
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Electric meter data detection based on global and local multi-scale context
MA Tianlei，FU Jun，MA Qi，YANG Zhen，LIU Xinhao

（School of Electrical and Information Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China）

Abstract：The detection of electricity meter data in the distribution box of a power system provides important

data  support  for  power  management  and  safe  operation.  Traditional  manual  methods  for  reading  electricity

meter  data  are  inefficient  and  prone  to  errors,  while  existing  deep  learning  methods  are  limited  in  model

application  due  to  large  model  parameter  sizes.  To  address  these  issues,  a  lightweight  and  robust  real-time

electricity meter detection method was proposed. The parameter size of the model was reduced by reducing the

number  of  layers  and  channels  in  the  feature  extraction  network,  and  the  lightweight  of  the  network  was

achieved.  While  reducing  the  network  parameter  size,  the  global  context  and  local  multi-scale  context  were

introduced to ensure the network feature representation and fitting capabilities. The global context focused on

the position of electricity meter data in the meter box, while the local multi-scale context adapted to different

sizes of meter data. Experimental results show that the proposed network achieves higher accuracy and faster

detection speed than other detection methods, even with smaller parameter sizes.

Key words：meter data detection；global context；local context；deep learning；attention mechanism
  
引言

电力系统是现代社会不可或缺的基础设施，而

配电箱则是电力系统中一个非常重要的组成部

分。在配电箱中，各种电表记录着配电箱内电力

系统的实时状态，为电力管理和安全运行提供了

重要的数据支持。然而，手动读取电表数据方法

效率低下且易出错，难以满足快速准确的读取需

求。因此，开发一种高效准确的配电箱电表数据

读取方法，已经成为电力系统管理中的一个重要

内容[1-5]。

传统的电表数据读取方法通常首先采用阈值

分割或滤波的方法将数据从图像中分离出来，然
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后使用分类模型对数据进行分类[6]。例如，沈美丽[7]

首先通过特有图像特征对单个数字进行分割，再

采用 K最近邻分类算法判断数字类别；尹建丰等

人 [8] 对图像进行滤波，提取单个数字图像，然后使

用 SVM对单个数字图像进行识别。这些传统方

法相对于手动读取数据有着更快的速度，但是并

没有形成端到端的系统。同时，由于采用阈值分

割或者滤波提取数据，在准确率上存在很大不足，

特别是当数据中存在小数点的情况下，很难有效

检测到小数点。

近年来，深度学习技术在目标检测等领域取得

了显著的进展，其中有代表性的包括单阶段检测

网络如 YOLO系列 [9,10]，SSD[11] 和 EfficientDet[12]；两
阶段检测网络如 R-CNN[13]，Faster R-CNN[14] 和Mask
R-CNN[15]。基于深度学习的目标检测模型可以有

效地识别和提取配电箱内各电表的数据，并对其

进行快速准确地读取。高雪飞等人 [16] 提出了一种

基于 Faster R-CNN的检测网络，实现了电表读数

的自动读取；张俊等人 [17] 在 YOLOv3的基础上加

入了注意力机制，先检测图像中的表盘，然后在所

检测出的表盘图像部分检测指针和刻度值，实现

了电表数值的读取；SRIPANUSKUL N等人[18] 使用

一种数据扩充方法生成带标签信息的数据，然后

使用生成对抗网络进行数据的识别 ；LAROCA
R[19] 等人设计了一种两阶段的方法 ，使用 Fast-
YOLO检测器检测数据，也取得了不错的效果。但

是，这些深度学习模型在应用过程中存在模型过

大、计算量大、检测准确性低等问题，限制了其在

实际场景中的应用。因此，轻量化的深度学习模

型成为电力系统应用中的一个研究热点。

本文旨在提出一种轻量化电表数据检测网络，

该网络可以实现配电箱内各电表数据的实时检测

和读取，以便进行电力管理和安全运行的决策支

持。本文的主要贡献在于提出了一种基于深度学

习的轻量化鲁棒检测模型，用于实现配电箱内各

电表数据的实时识别和读取。该网络模型通过引

入目标的全局上下文与局部多尺度上下文特征来

丰富目标的特征表达，由此来减少特征提取所需

的网络深度，从而减少模型拟合所需的参数量。

并通过实验验证了其在检测准确性、运行速度和

模型大小等方面的优越性。 

1    轻量化电表数据检测网络
卷积神经网络通过大量的卷积、池化等操作

提取语义信息，这些操作可以在一定程度上提高

模型的表达能力，但往往需要较深的层数才能提

取到目标的语义信息。然而，太深的卷积神经网

络需要大量的计算和推理时间，不利于实际应

用。因此，为了减少网络深度和模型所需的参数

量、加快网络训练与推理速度，提出了一种轻量化

电表数据检测网络，通过引入目标的全局上下文

与局部多尺度上下文特征来丰富目标的特征表

达，从而增加网络的宽度和提高并行计算的效率，

加速模型的训练和推断过程。具体网络结构如

图 1所示，主要包括特征提取，全局与局部上下文

特征融合和最终的检测头 3个部分。 

  

输入
图像 全局上下文

信息

局部上下
文信息

特征融合

类别

边框

特征提取网络
3×3卷积 1×1卷积 卷积模块 恒等模块

检测头
池化层

 
图 1    网络总体框架图

Fig. 1    Overall framework diagram of network
  

1.1    特征提取网络

特征提取网络是深度学习中的一种网络结构，

用于从输入数据中提取有用的特征。这些特征可

以用于分类、回归、分割等任务。特征提取网络通

常由多个卷积层和池化层组成，可以自动学习输

入数据中的特征。这些层会逐渐减小特征图的大

小，并增加特征的数量和复杂度。

特征提取网络对检测网络速度有重要的影

响。一方面，特征提取网络的深度和复杂度会影

响特征的表达能力，从而影响检测网络的精度。

另一方面，特征提取网络的计算量和参数量也会

影响检测网络的速度。通常情况下，特征提取网

络的深度和复杂度越高，其计算量和参数量也越

大，从而导致检测网络的速度变慢。而在电表读

数检测中，为了能够实时检测电力系统的状态，对

检测网络的速度有很高的要求，因此具备一种轻

量化的特征提取网络是十分必要的。具体网络结

构数据如表 1所示。

首先使用一个卷积核大小为 3×3的卷积层和

一个池化层，对输入的图片进行初步特征提取。

然后将得到的特征进一步送入 3个连续的卷积模

块和恒等模块，卷积模块的作用是改变网络的维

度和特征层的大小，恒等模块的作用是提高网络

的拟合能力[20]。值得注意的是，第一个卷积模块卷

积步长为 1，仅仅改变网络的维度，不改变特征层
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的大小。卷积模块的结构如图 2（a）所示，恒等模

块的结构如图 2（b）所示。
 

 
 

表 1    特征提取网络的结构数据

Table 1    Structure data of feature extraction network
 

层 输入 输出

3×3卷积层 (1 280, 720, 3) (640, 360, 8)

池化层 (640, 360, 8) (320, 180, 8)

卷积模块1 (320, 180, 8) (320, 180, 16)

恒等模块1 (320, 180, 16) (320, 180, 16)

卷积模块2 (320, 180, 32) (160, 90, 64)

恒等模块2 (160, 90, 64) (160, 90, 64)

卷积模块3 (160, 90, 64) (80, 45, 128)

恒等模块3 (80, 45, 128) (80, 45, 128)
 
 

 
 

输入

1×1卷积

批标准化

Relu激活层

3×3卷积

批标准化

Relu激活层

1×1卷积

批标准化

1×1卷积

批标准化

Relu激活层

输出

输入

1×1卷积

批标准化

Relu激活层

3×3卷积

批标准化

Relu激活层

1×1卷积

批标准化

Relu激活层

输出

(a) 卷积模块 (b) 恒等模块 
图 2    卷积模块与恒等模块结构图

Fig. 2    Structure  diagram  of  convolutional  module  and  id-

entity module
  

1.2    全局与局部多尺度上下文特征融合

在特征提取网络对图片特征进行提取后，为了

提升网络拟合能力和对不同场景的适应性，我们

将使用空洞卷积获得的局部多尺度上下文信息与

使用通道、空间双注意力机制获得的全局上下文

信息进行融合。

空洞卷积（dilated convolution）[21] 可以扩大卷积

核的感受野，从而增加网络的感知范围。在传统

的卷积操作中，卷积核的每个权重只与相邻的像

素进行卷积计算，而空洞卷积通过在卷积核中插

入空洞（即 0值），使得卷积核可以跨越更大的距离

进行计算。空洞卷积的具体实现方式是，在卷积

核的权重之间插入一定数量的 0值，从而增加卷积

核的感受野。例如，将一个大小为 3×3的卷积核插

入一个空洞，就可以得到一个大小为 5×5的卷积

核。通过将不同空洞率的卷积核获得的特征进行

融合，便可以获得目标的局部多尺度上下文信息。

局部多尺度上下文信息提取模块结构如图 3所示。 

  

3×3卷积

3×3空洞卷积
空洞率=1

原始信息

局部上下文信息

3×3空洞卷积
空洞率=2

局部上下文信息

1×1卷积
输入特征 输出特征

 
图 3    局部多尺度上下文信息提取模块结构图

Fig. 3    Structure  diagram of  local  multi-scale  context  infor-

mation extraction module
 

局部多尺度上下文信息提取计算如式（1）和式

（2）所示：

Fout = Conv1×1Concat(Fc1,Fd1,Fd2) （1）
Fc1 = Conv3×3(Fin)
Fd1 = DConv(3×3, r=1)(Fin)
Fd2 = DConv(3×3, r=2)(Fin)

（2）

Fout

Fin Conv1×1(·) Conv3×3(·)

DConv(3×3, r=1)(·)

DConv(3×3, r=2)(·)

式中： 是局部多尺度上下文信息提取模块的输出；

是特征提取模块的输出； 和

分别是卷积核大小为 1和 3的卷积；

是空洞率为 1的空洞卷积； 是空洞

率为 2的空洞卷积。

使用空洞卷积提取局部多尺度上下文信息，可

以很好地捕捉到目标的特征，但是却没能捕捉到

图像的全局信息，导致模型的泛化能力不足。而

电表数据在配电箱中的位置往往是有规律的，因

此为了帮助模型能够应对更复杂的场景，进一步

提高模型的泛化能力，我们使用空间和通道双注

意力机制来提取图像的全局上下文信息 [22]。具体

结构如图 4所示。 

  

输入特征 输出特征

空间注意力

通道注意力
 

图 4    全局上下文信息提取模块结构图

Fig. 4    Structure diagram of global context information extr-

action module
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α

其中，空间注意力模块的结构如图 5所示。

A 表示输入特征，形状为 C×H×W，首先对 A 进行

卷积获得 3个形状为 C×N 的新的特征 B，C，D，其

中 N=H×W；然后对 C 和 B 进行转置矩阵乘法，并

通过 Softmax函数计算获得空间注意力图 S，形状

为 N×N；再将 D 和 S 2个矩阵相乘，并将结果形状

转换为 C×H×W；最后，将获得的空间特征乘以可

学习参数 ，并与输入特征 A 相加获得输出特征。
 

 
 

Conv

Conv

Conv

C×N

C×N

C×N

S

Softmax

转置B

C

D (H×W)×(H×W)

变形

E

C×H×WC×H×W

A

卷积

卷积

 
图 5    空间注意力模块结构图

Fig. 5    Structure diagram of spatial attention module
 

β

通道注意力模块的结构如图 6所示。与空间

注意力不同的是，通道注意力直接通过输入特征

A 来计算通道注意力图 X。首先将 A 的形状转换

为 C×N，然后将 A 与 A 的转置相乘并进行 Softmax
函数计算，获得形状为 C×C 的注意力图 X。最终，

将 S 与 A 相乘，并将结果形状转换为 C×H×W，与

可学习参数 相乘后再与 A 相加，获得输出特征。
 

 
 

转置

Softmax

E

C×H×W

C×H×W

A

C×C

X

C×N

C×N

C×N

卷积

卷积

 
图 6    通道注意力模块结构图

Fig. 6    Structure diagram of channel attention module
 

E1

E2 Eout

在获得空间注意力特征 和通道注意力特征

后，将两者相加得到全局上下文特征 。最终

的全局与局部多尺度上下文特征 I 表示为

I = Fout+Eout （3）

最终，我们将全局与局部多尺度上下文特征图

送入检测头进行下一步的预测。 

1.3    检测头与损失函数

为了适应不同大小的电表数字，我们在特征图

上的每个点预设 3个尺度的锚框进行回归。使用

一个 3×3的卷积和 1×1的卷积将特征图转换成

（80×45×3×16）大小的张量，其中 80×45为特征图的

大小，3为每个特征点的锚框数量，16为 4+1+11，
其中 4是预测框中心点坐标的横向偏移、纵向偏

移和宽高，1是预测框内包含目标的置信度，11为

预测的类别。对这个张量进行解码，便能得到预

测结果。预测框进行非极大值抑制得到最终的边

界框，本文取非极大值抑制的阈值为 0.4。我们的

损失函数包含三部分，分别是类别损失，置信度损

失和位置损失。

L(o,c,O,C, t,g) =λ1Lconf(o,c)+λ2Lcla(O,C)+
λ3Lloc(t,g) （4）

λ1 λ2 λ3 Lconf(o,c) Lcla(O,C)

Lloc(t,g)

式中 ： ， ， 为平衡系数 ； ， ，

分别为置信度损失、类别损失和位置损失。

Lconf(o,c) = −

∑
i
(oi ln (ĉi)+ (1−oi) ln (1− ĉi))

N
ĉi = Sigmoid(ci)

（5）

o
ĉi

式中： 表示预测目标边界框与真实目标边界框的

IOU；c 为预测值； 为 c 通过函数得到的预测置信

度；N 为正负样本总个数。

Lcla(O,C)=−

∑
i∈pos

∑
j∈cla

(
Oi j ln

(
Ĉi j

)
+
(
1−Oi j

)
ln
(
1− Ĉi j

))
Npos

Ĉi j = Sigmoid
(
Ci j
)

（6）

Oi j

Ci j Npos

式中 ： 表示预测框 i 中是否含有第 j 类目标 ；

为预测值； 为正样本个数。

Lloc(t,g) =∑
i∈pos

(
σ
(
ti

x

)
− ĝi

x

)2
+
(
σ
(
ti
y

)
− ĝi

y

)2
+
(
ti
w− ĝi

w

)2
+
(
ti
h− ĝi

h

)2
Npos

ĝi
x = gi

x− ci
x

ĝi
y = gi

y− ci
y

ĝi
w = ln

(
gi

w/p
i
w

)
ĝi

h = ln
(
gi

h/p
i
h

)
（7）

ti
x ti

y ti
w ti

h gi
x gi

y

gi
w gi

h

式中： ， ， ， 为网络预测的回归参数； ， ，

， 为真实值的中心点坐标和宽高。 

2    实验结果与分析 

2.1    数据集与实验设置

由于本文针对的是变电站仪表检测，场景较为

特殊，并没有大量公开可用的专业数据集，因此在

实验中采取了网上收集和自行制作的多种电表数

据集，四种不同的电表图像序列如图 7所示。在经

过筛选之后，进行图像裁剪、添加噪声、对比度处

理等基本图像扩充手段，一共制作了 850张图片，

利用 LabelImg对其进行手工标注，共标注 11个类
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别，包括 0到 9和小数点。我们将训练集和测试集

分为 5∶5，6∶4，7∶3，8∶2和 9∶1这 5个比例进

行训练和测试，结果如表 2所示。从表 2可以看

出，当训练集和测试集的比例为 8∶2时，训练得到

的模型在测试集上的泛化能力最强。因此，本文

将训练集和测试集的比例设置为 8∶2。
 

 

(a) 序列1 (b) 序列2 (c) 序列3 (d) 序列4 
图 7    数据集中部分图像

Fig. 7    Partial images in dataset
  

 
 

表 2    不同训练比例模型 11 个类别的 AP 和MAP

Table 2    AP and MAP for 11 categories of models with different training ratios
 

比例
类别

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 小数点 MAP

5∶5 0.93 0.98 0.93 0.96 0.91 0.95 0.92 0.96 0.91 0.97 0.91 0.94

6∶4 0.92 0.91 0.94 0.94 0.97 0.90 0.98 0.99 0.93 0.99 0.93 0.95

7∶3 0.95 0.98 0.96 0.93 0.94 0.94 0.99 0.95 0.96 0.97 0.94 0.96

8∶2 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.95 0.99 0.99 0.99 0.99 0.95 0.98

9∶1 0.96 0.98 0.98 0.97 0.98 0.96 0.97 0.96 0.96 0.97 0.96 0.97
 

我们的实验是在 NVIDIA 3080Ti GPU上使用

Pytorch 1.7.1进行的。在训练过程中，我们将批量

大小设置为 8个图像，并使用 Adam优化器。我们

对网络进行了总共 200次迭代训练，前 50次迭代

的学习率设置为 0.001，然后在每次后续迭代中乘

以 0.99。在预测过程中，我们首先使用类别的置信

度得分阈值 0.001来过滤检测结果，丢弃类别置信

度得分小于 0.001的任何检测框。然后，我们使用

阈值为 0.7的非最大值抑制（NMS）来确保每个目

标只有一个检测框。 

2.2    评价指标

为了验证我们所提出的检测方法的优越性，我

们使用 R（召回率）、P（准确率）和 MAP 来验证模型

的准确度，使用模型每秒钟处理的图像帧数（FPS）
来验证模型的速度。这些评价指标的定义如下：

P =
T P

T P+FP
（8）

R =
T P

T P+FN
（9）

PAP =

1w
0

PR dr （10）

MAP =

∑Q

q=1
AP(q)

Q
（11）

式中：TP 表示将正类预测为正类的数目；FP 表示

将正类预测为负类的数目；FN 表示将正类预测为

负类的数目；PAP 表示通过改变判断结果是否为正

类的阈值获得的一系列 P、R 值连成的曲线与 X 轴

围成的面积；Q 表示检测的类别数量；MAP 表示所

有类别 PAP 值的平均值。 

2.3    实验分析

为了验证本文提出方法相对于其他方法的优

越性 ，我们分别与传统电表数据检测方法 （ IT-

OIS[8]） ，经典目标检测算法 （YOLO-v3[9]，YOLO-

v5[10] 和 Faster-RCNN[14]）以及基于深度学习的电表

数据检测算法（ESPA-YOLOv3[17]）进行了对比试

验，实验参数设置如表 3所示。
 

表 3    对比实验参数设置

Table 3    Parameter settings of comparison experiment
 

模型 参数

ITOIS[8] 滤波方法（均值滤波），模板窗口（3，3），输入尺寸（30，0）

YOLO-v3[9] 输入尺寸(416，416), 主干(Darknet53), 优化器(SGD)，批次大小(8)

Faster-RCNN[14] 输入尺寸(600，480), 主干(Resnet50), 优化器(Adam)，批次大小(2)

YOLO-v5[10] 输入尺寸(640，640), 主干(CSPDarknet), 优化器(SGD)，批次大小(8)

ESPA-YOLOv3[17] 输入尺寸(416，416), 主干(ESPAnet), 优化器(SGD)，批次大小(8)

·  808  · 应    用    光    学 第 45 卷 第 4 期



图 8给出了部分实验结果，模型得到的数据如

图 9所示。
 

 
 

原图

ITOIS

YOLO-v3

Faster-

RCNN

YOLO-v5

ESPA-

YOLOv3

本文方法

(a) 序列1 (b) 序列2 (c) 序列3 (d) 序列4 
图 8    检测结果图像

Fig. 8    Detection result images
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图 9    P-R曲线

Fig. 9    Curves of P-R values
 

图 9中可以看出，传统的电表数据在多行数据

的情况下难以进行有效检测，这是由于传统检测

方法缺少对数字的定位能力。另外，基于阈值分

割的数据提取方法在小数点的识别上准确率也很

低。而其他基于深度学习的方法由于网络过深，

对小数点的识别也效果不佳，并且由于网络缺乏

对全局与局部上下文语义信息的提取能力，对电

表数据识别的准确率不如本文提出的方法。具体

性能指标如表 4所示，可以看出本文提出的方法在

所有类别上的准确率均为最高，特别是对小数点

的检测远高于其他模型。
 

  

表 4    不同模型 11 个类别的 AP 和MAP

Table 4    AP and MAP for 11 categories of different models
 

模型
类别

0 1 2 3 4 5

ITOIS[8] 0.73 0.68 0.53 0.76 0.51 0.75

YOLO-v3[9] 0.82 0.71 0.64 0.61 0.87 0.80

Faster-RCNN[14] 0.74 0.88 0.76 0.83 0.84 0.94

YOLO-v5[10] 0.89 0.90 0.83 0.86 0.92 0.93

ESPA-YOLOv3[17] 0.94 0.91 0.96 0.97 0.93 0.89

本文方法 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.95

模型
类别

6 7 8 9 小数点 MAP

ITOIS[8] 0.62 0.46 0.71 0.67 0.39 0.62

YOLO-v3[9] 0.78 0.69 0.81 0.69 0.50 0.72

Faster-RCNN[14] 0.89 0.85 0.86 0.87 0.56 0.83

YOLO-v5[10] 0.86 0.96 0.93 0.95 0.71 0.89

ESPA-YOLOv3[17] 0.97 0.93 0.95 0.96 0.78 0.92

本文方法 0.99 0.99 0.99 0.99 0.95 0.98
 

表 5展示了不同检测模型的模型大小和检测

速度。其中，传统方法不同于深度学习方法，不存

在模型大小，表中仅给出了运行速度。从表 5可以

看出，本文所提出的方法具有极其轻量化的特点，

凭借模型的轻量化，我们的模型相对于其他模型

具有更高的检测速度。传统方法由于步骤复杂，

因此检测速度低于深度学习方法。同时还可以看

出，单阶段的深度学习方法（YOLO-v3，YOLO-v5，
ESPA-YOLOv3和本文模型）要快于两阶段的深度

学习方法（Faster-RCNN）。
 

 
 

表 5    不同检测模型参数量大小和运行速度

Table 5    Parameter  size  and  running  speed  of  different  de-

tection models
 

模型 参数量/Mb FPS

ITOIS[8] — 0.5

YOLO-v3[9] 130 22

Faster-RCNN[14] 108 5

YOLO-v5[10] 122 31

ESPA-YOLOv3[17] 135 20

本文模型 11.03 43
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为了验证引入全局上下文、局部多尺度上下

文的有效性，我们将本文方法与单独去掉全局上

下文的网络、单独去掉局部上下文的网络和同时

去掉全局和局部上下文的网络进行消融实验，实

验结果如表 6所示。从表 6中可以看出，在单独加

入全局上下文和局部上下文后，模型的准确率得

到了很大的提升，但是检测速度略有下降，局部上

下文对准确率的提升要优于全局上下文，但是速

度上要比全局上下文慢。
 

 
 

表 6    消融实验结果

Table 6    Results of ablation experiment
 

全局上下文 局部上下文 MAP FPS

— — 0.87 48

√ 0.92 46

√ 0.94 45

√ √ 0.98 43
 

尽管本文提出的算法在彩色图像上的检测效

果令人满意，但在灰度图像上的表现仍有待提升，

如检测结果图 10所示。这是由于灰度图相对于彩

色图像缺乏了颜色特征，导致特征提取不足，因此

检测效果差。在实际应用中，由于采集设备、环境

光照等多种因素的影响，图像的颜色信息可能会

失真或缺失。特别是在光线暗淡或不均匀的环境

下，图像的颜色信息往往难以准确捕捉。此外，低

质量的图像采集设备也可能导致颜色细节的丢

失。在这种情形下，如何有效维持检测算法的性

能，将是我们未来研究的重要方向。我们期待通

过进一步的研究和改进，使得算法在各种图像环

境下都能发挥出色的检测效果。
 

 
 

(a) 序列1 (b) 序列2 (c) 序列3 (d) 序列4 
图 10    灰度图检测结果

Fig. 10    Detection results of grayscale image
  

3    结论
本文提出了一种轻量化鲁棒的实时电表检测

网络。该网络的特征提取部分具有更少的层数和

通道数，减少了网络的参数量，提高了网络的速度

和可部署性。另外，该网络通过引入全局上下文

与局部多尺度上下文特征来丰富目标的特征表

达，增加网络宽度并提高并行计算效率，加速模型

的训练和推断过程。实验结果表明，该网络在保

证检测精度的同时提高了网络模型的可部署性和

模型的检测速度，可以满足电力系统实时状态监

控的需求。
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