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基于 ResSE-SegNet 的智能电表通信模块铭牌检测与识别
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摘　 要:针对智能电表通信模块铭牌检测和识别问题,本文提出了一种基于 ResSE-SegNet 的级联深度学习方

法,采用高斯滤波和自适应图像对比度增强等图像预处理技术,通过深度语义分割网络来确定输入图像中厂家名

称所在的区域,并采用深度编解码器网络结构进行分割,构建并训练端到端的卷积神经网络(CNN)模型用于识别

不同的厂家。 最后通过全维度智能电表检测系统获得通信模块图像的数据集并进行通信模块铭牌的检测和识别

实验,实验结果表明,该方法的召回率为 92. 34% ,精确率为 93. 97% ,F1-Score为 92. 14% ,对智能电表通信模块厂家的

分类准确率为 98. 53% 。
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Nameplate Detection and Recognition of Smart Meter
Communication Module Based on ResSE-SegNet
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Abstract:Aiming at the problem of nameplate detection and recognition of smart meter communication modules, this paper
proposes a cascaded deep learning method based on ResSE-SegNet, which adopts image preprocessing techniques such as Gaussian
filtering and adaptive image contrast enhancement, and determines the input through a deep semantic segmentation network. The region
where the manufacturer′ s name is located in the image is segmented using a deep codec network structure, and an end-to-end
convolutional neural network (CNN) model is constructed and trained to identify different manufacturers. Finally, the data set of the
communication module image is obtained through the full-dimensional smart meter detection system, and the detection and recognition
experiment of the communication module nameplate is carried out. The experimental results show that this method achieves a recall rate
of 92. 34% , a precision rate of 93. 97% , and an F1 - Score of 92. 14% . The classification accuracy rate for smart meter
communication module manufacturers is 98. 53% .
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0　 引　 言

智能电表通信模块是当前构建新型电力系统的

重要组成部分,智能电表可以实现居民用电负荷、电
量的分钟级数据采集,而表中的通信模块,则是远程

抄表过程中进行数据传输的基础。 通信模块生产完

成后,一方面需对模块表面铭牌信息进行检测与识

别,防止残次品的出现。 另一方面在智能电表通信

模块的检测和维修中,也需要将铭牌上的信息录入

信息管理系统,方便检修与更换。 目前智能电表通

信模块铭牌检测识别的自动化程度不高,主要依靠

人工完成,识别效率低下,且成本高昂。 近年来,计
算设备的运算能力得到了极大的提高,在深度学习

的驱动下,计算机视觉各个领域都迅速发展[1]。 将

基于深度学习的文字识别算法应用于智能电表通信

模块铭牌检测与识别中,可以极大地提高检测识别

效率,减轻人力成本。
针对智能电表通信模块铭牌检测与识别,许多

学者提出了相关的方法,陈为等[2] 提出了一种基于

表面三维形状信息的金属铭牌压印凸凹字符图像分

割的方法,用于提取压印字符表面的立体特征。 使

用图论聚类方法,实现了压印凸凹字符的分割,但其

检测系统对智能电表的外观的检测过于粗糙,且精

度较低。 刘波[3]首先参考倾斜校正算法,利用色彩

空间转换进行灰度变换,直方图均衡化,利用 P-tile
法选取合适的阈值进行二值化,字符上下边界和左

右边界通过投影法确定,最后字符的识别采用了模

板匹配法。 投影法虽然简单易行,但是容错率较低。
若倾斜校正不到位,字符上下切割时易分割出非必

要区域,字符分割效果不佳。 曹倩倩[4] 提出了一种

基于 YOLOv3 的电力铭牌文本检测算法。 使用文本

识别算法 CRNN 完成电力铭牌文本识别任务。 但

其使用的文本检测和识别方法是针对水平、倾斜角

度较小或形变程度轻的电力铭牌图像,且训练模型

的时候使用的数据集训练数据有限。 王佳宇[5] 基

于目标检测算法 YOLO 提出了铭牌定位模型,并对

模型的损失函数进行改进,以解决类别不平衡和样

本不均衡的问题。 采用非端到端可训练的铭牌文本

识别模型将文本识别任务划分为多个子任务实现,

导致模型整体的识别效果不理想。 徐金辰[6] 设计

了两种基于空洞卷积的残差结构,并对非极大值抑

制算法进行了改进,采用 CRNN[7] 算法实现了文字

识别。 但其并未将铭牌的检测与识别结合在一起进

行一个端到端的训练,存在无法共享 loss 的问题。
段恩悦[8]在文本检测阶段引入并改进了 DB 模型定

位图像中的文本位置,文本识别阶段引入了一种自

适应图像空间变换模块,解决了图像变形而引起的

文本识别精度的问题,但未能共享特征提取网络带

来了不必要的资源消耗,存在效率低下的问题。 王

海涛等[9]提出了一种基于深度卷积生成对抗网络

的印刷缺陷检测方法,该方法在原有网络的基础上

增加上采样模块,减少了上采样中的损失;并且提出

一种自注意力机制,其可以生成结构性更复杂和细

节更准确的图像;最后通过统计分析生成图像的噪

声分布,确定最佳阈值,去除噪声,获得准确的缺陷

图像。 与现有方法相比,在小于 5 像素的缺陷检测

实验中,该方法可以使检测精度提高 10% 。 冯磊

等[10]为解决传统基于深度学习的调制识别算法在

小样本条件下识别准确率较低的问题,提出一种基

于深度级联孪生网络的通信信号小样本调制识别算

法,该方法由 CNN 和 LSTM 级联的特征提取模块提

取特征,并在孪生网络架构上通过距离度量模块对

提取特征进行相似度度量。 实验结果表明,该算法

在训练过程中所需样本量明显减少,并且相较单一

特征提取网络识别准确率更高。 虽然上述方法在该

领域取得了不错的效果,但不适用于智能电表通信

模块的检测与识别,因为上述方法无法同时做到检

测与识别。
综上所述,为了解决通信模块检测与识别精度

低以及多任务训练会消耗巨大内存资源的问题,本
文提出了一种新型的级联深度学习方法,该方法最

大的优点是只使用了一种网络结构,就可以实现通

信模块的检测与识别。 本文提出的网络结构称为

ResSE-SegNet,该网络结构以 SEG-Net 为基础框架;
同时将 SEG-Net 标准卷积层替换为残差块,并增加

了批归一化层,使得网络更加深入,收敛速度更快;
最后在网络的编码区每组卷积序列之后引入一个通

道注意力模块(SE 模块),用于提取通信模块图像

的重要信息。
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1　 通信模块图像数据采集

本文图像数据是通过一款通信模块全维度检测

装置获得,该装置如图 1 所示。 获取自定义智能电

表通信模块铭牌数据集,共有 600 张图片,分辨率为

2048 × 1920,采集到的部分铭牌图像如图 2 所示。

图 1　 通信模块全维度检测装置

Fig. 1　 Full-dimensional detection device for

communication module

图 2　 智能电表通信模块

Fig. 2　 Smart meter communication module

2　 实验原理及网络架构分析

2. 1　 原理图与算法流程

本文算法的实验原理图如图 3 所示,其主要由

数据预处理、分割网络、字符提取算法和分类网络这

4 部分组成。 此外本文算法的具体流程为

步骤 1　 采用高斯滤波、CLAHE 对数据进行预

处理

步骤 2　 经过处理的数据输入级联 ResSE-Seg-
Net 网络

步骤 3　 确定输入图像中厂家名称所在区域

步骤 4　 采用阈值法来提取特征区域的具体信

息(实现检测)
步骤 5 　 将检测到的特征信息输入到 ResSE-

SegNet 的编码区(其中编码区是以迁移网络 VGG-
16 为主干,实现分类)

图 3　 实验原理图

Fig. 3　 Experiment overall scheme diagram

该流程首先进行图像预处理操作,之后将预处

理后的图像及对应标签输入到 ResSE-SegNet 网络

中去,从而得到不同厂家通信模块的大致区域;接着

使用阈值法来获得大致区域中的具体厂家文字信

息,以此实现了通信模块的检测;最后将检测到的文

字信息输入到 ResSE-SegNet 的编码区中去[11],通过

全连接层和 Softmax 实现四分类,以实现通信模块

的识别。
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2. 2　 Resse-segNet 网络

本文提出的分割网络框架如图 4 所示,分割网

络主要由 SEG-Net 网络、残差结构和 SE 模块构成,
并称为 ResSE-SegNet。 接下来,我们将分别详细介

绍这 3 种网络模型。

图 4　 ResSE-SegNet 网络框架

Fig. 4　 ResSE-SegNet framework

2. 2. 1　 SEG-Net 网络

深度学习中 SEG-Net 是通过对图像中每一个像

素点进行分类,识别每一个像素点的类别来实现图

像的分割算法,与 FCN 算法非常相似,两者的编码

与解码技术不同。 SEG-Net 的编码器与 VGG-16 卷

积层具有相同的网络结构,但是移除了全连接层,而
SEG-Net 的解码器可直接从相应编码器接受最大池

化索引来对输入的特征图进行非线性采样,同时只

需存储特征映射的最大池化位置索引,既节约内存

又提升网络训练效率,还能让图像边缘处理更加平

缓,因此可将 SEG-Net 应用于通信模块检测与识别

中。 其网络结构如图 5 所示。

图 5　 SEG-Net 网络结构

Fig. 5　 SEG-Net framework

2. 2. 2　 残差结构

面对复杂问题时,越深的网络往往会有更好的

性能,但会发现,随着网络的加深,会出现训练集准

确率下降的现象。 其原因可以归结于优化问题,即
当网络模型变复杂后,随机梯度下降法(SGD)的优

化变得更加困难了,导致最终训练出来的模型达不

到好的学习效果。 因此,在堆叠卷积层的同时对深

层次的网络进行优化成为一个难点。
2015 年,He 等[12] 提出了 ResNet 网络,ResNet

在网络结构中最大的创新是引入残差结构,与传统

堆叠层的做法不一样的是,残差结构在传统卷积层

引入额外的捷径分支(Identity)。 其细节结构如图 6
所示,当网络的输入为 X,真实的输出标签为 H(x),
若将输入 X 作为初始值,网络此时需要学习的是

F(x) = H(x) - x。 其中所有残差块都由两个连续

的 3 × 3 卷积、自身映射以及 ReLU 激活函数组成。
因此,我们借鉴了残差块的特点,将 SEG-Net 中的所

有传统卷积序列替换成了带有残余连接的卷积块。

图 6　 残差结构

Fig. 6　 Residual structure

2. 2. 3　 注意力机制

为了从众多特征信息中选择对当前任务目标更

关键的信息,提高图像信息处理的效率与准确性,本

文引入深度学习的注意力机制。 注意力机制最先应

用在自然语言处理。 注意力机制不仅能够使网络聚

焦于具体任务中,也可以对无关区域起到抑制作用。
注意力机制可以分为硬注意力机制和软注意力机

制。 软注意力机制相较于硬注意力机制最大的优点

是,其可以对输入图像进行区分,这使得利用神经网

络计算梯度并通过反向传播学习注意权重成为可

能,使其在其他计算机领域中应用也成为可能。

例如:Hu 等[13]提出的 SENet 模型,该模型最大

的创新点在于提出了注意力模块压缩与激励模块

(SE)并用于自然图像的处理,可以自适应地获取到

每个特征通道的重要程度,并且取得了最后一届

ImageNet2017 竞赛 Image Classification 任务冠军,其
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原理图如图 7 所示。 该模块分为 3 个步骤,首先将

输入的图像先经过一个全局平均池化操作,即将图

像中的所有像素值相加再求平均值,得到一个单一

数值;然后该值经过一个全连接层,从而得到每个特

征通道一一对应的权重值;最后将得到权重加权到

每个通道的特征上,实现图像通道的重要信息提取。
因此,在本文中我们将 SE 模块作用在网络每个卷

积序列之后用于提取图像重要信息。

图 7　 压缩与激励模块原理图

Fig. 7　 Compression and Excitation Module Schematic

2. 3　 数据预处理与字符提取

字符提取旨在检测由深度分割网络确定的铭牌

区域中的每个字符。 由于噪声、光照和对比度等各

种条件,这一过程颇具挑战性。 铭牌区域首先被转

换为灰度,应用高斯滤波去除噪声,随后使用对比度

受限的自适应直方图均衡化算法[14] 来增强局部对

比度。 输入彩色图像的灰度计算如式(1)所示:
ImGray = 0. 3ImRed + 0. 59ImGreen + 0. 11ImBlue (1)

其中:ImRed、ImGreen、ImBlue为输入彩色图像的红色、绿
色和蓝色分量。 标准偏差为 σ 的二维高斯平滑核

用于高斯滤波,如式(2)所示:

g(x) = 1
σ 2π

e - 0. 5(x - μ
σ )2 (2)

其中:σ 和 μ 分别为高斯函数的标准差和期望值。
用高斯函数对输入图像的高斯滤波如式(3)所示:

Imfilt = Imgray∗g(x) (3)
其中:∗为卷积运算。 去除噪声后,从灰度图像中减

去滤波后的图像,进行背景消除和前景改善,如式

(4)所示:
ImFg = ImFilt - ImGray (4)
前景对象(字符)是通过阈值化提取的。 本文

采用的是简单高效的大津阈值法。 在图像二值化之

后,应用形态学操作,例如侵蚀和膨胀,以便去除任

何不想要的二值对象[15]。 最后,边界框用于检测最

终二值图像中的每个厂家名称。 边界框是一个单独

的矩形框,表示每个名称的准确位置。

2. 4　 迁移学习策略

迁移学习(Transfer learning)是把已训练好的模

型(预训练模型)参数迁移到新的模型来帮助新模

型训练。 引入迁移学习[16] 的卷积神经网络能够较

好地适应图像的结构, 缓解了模型的过拟合问

题[17],同时进行特征提取和分类,使得特征提取有

助于特征分类。 其经常会用于如下场景中,即在目

标域中,当训练数据数量相当少时,使用转移的知识

来实现有效的分类。 迁移学习最常用的实现方法是

微调网络,具体实现如图 8 所示。

图 8　 微调

Fig. 8　 Fine-tune

根据图 8 将微调算法实现的具体步骤总结

如下:

步骤 1　 在源数据集上训练一个神经网络模

型,即源模型

步骤 2　 创建一个新的神经网络模型,即目标

模型:它复制了源模型上除输出层外的所有模型设

计及其参数

步骤 3　 为目标模型添加一个输出大小为目标

数据集类别个数的输出层,并随机初始化该层的模

型参数

步骤 4　 在目标数据集上训练目标模型,我们

只训练输出层,其余层的参数则是微调获得。

综上所述,并从本文任务出发,我们采用 VGG-

16 模型的预训练权重针对智能电表通信模块数据

对模型进行自定义,去除全连接层、Softmax 层和分

类输出层,将剩余的层应用到厂家分类任务中。
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3　 损失与评价指标

3. 1　 损失函数

分割模型的总体性能不仅取决于网络结构,损
失函数也是关键因素之一。 铭牌区域分布的特点使

得分割任务存在固有的类别不平衡问题[18],若损失

函数的选择不合理,有可能导致卷积网络的训练由

像素较多的非厂家名称区域主导,较小的目标区域

很难学习到其特征,从而降低网络的有效性,最终导

致分割结果不理想。 为了解决这个问题,本文采用

了交叉熵损失函数,如式(5)所示:

C = - 1
N∑

x
[ylna + (1 - y)ln(1 - a)] (5)

式中:C 为损失值,即所求 loss;N 用于求平均,为样

本数量,即 Batchsize;x 为预测向量维度,因为需要

在输出的特征向量维度上逐个计算并求和; y 为

One-hot 编码后的真实值对应 x 维度上的标签,为 1
或 0,a 是 One-hot 格式输出的预测标签,为 0 ~ 1 的

值,a 经过了 Softmax 激活,所以 a 的和,值为 1。
3. 2　 性能评价指标

为了评估所提出的方法,考虑了 4 个性能评价

指标,评价指标分别为准确率(Acc)、精确率(PV)、
召回率(RV)和 F1-Score值(F1) [19]。 准确率(Acc)用

于厂家的分类,PV、RV 和 F1-Score用于评估铭牌区域

的检测。
准确率(Accuracy)被广泛用于二元分类任务,

其定义如式(6)所示:

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + TN (6)

其中:TP(True Positive)为真正例,FN(False Nega-
tive)为假负例,FP ( False Positive) 为假正例; TN
(True Negative)为真负例。

精确率 PV 如式(7)所示:

Precision = TP
TP + FP (7)

召回率 RV 如式(8)所示:

Recall = TP
TP + FN (8)

F1 分数(F1-Score)同时兼顾了分类模型的精确率

和召回率。 其定义如式(9)所示:

F1 - Score = 2 PR
P + R = TP

TP + 1
2 (FP + FN)

(9)

其中:P 表示精确率(Precision);R 表示召回率(Re-
call)。

4　 实　 验

4. 1　 数据集

为了便于多输入训练,将通过通信模块全维度

检测装置获得的图像被裁剪成 480 × 480 共获得

1 000张裁剪图像,按 4 ∶ 1 ∶ 2 的比例随机分成训练

集、测试集和验证集[20],训练集用于训练模型参数,
验证集用于验证模型参数,测试集用于评估最终模

型的精度。
4. 2　 实验配置环境

实验在配置为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110
CPU @ 2. 10 GHz 的 Ubuntu 平台下进行,使用 Py-
thon3. 8 + Keras2. 6. 0 框架训练模型。 实验环境参

数如表 1 所示。

表 1　 实验环境参数表

Tab. 1　 Experimental environment parameters table

名称 参数

系统 Ubuntu 18. 04. 5 LTS

框架 Keras

语言 Python

CPU Silver 4110

GPU NVIDIA-SMI 455. 23. 04

Memory 31. 0GiB

OStype 64-bit

4. 3　 实验分析与评估

本文在训练模型时使用 SGDM[21] 作为优化器,
在随机梯度下降的基础上引入了一阶动量。 为了防

止梯度过大,初始学习率设置为 0. 001, L2 正则

化[17]参数选择为0. 000 5,动量参数设置为 0. 9,批
量选择为 4,训练持续了 60 个 epoch。 在训练的过

程中使用 Tensorboard 和 Matplotlib 可视化模型训练

细节。
为了评估 ResSE-SegNet 的有效性,现将 ResSE-

SegNet 与基于 VGG 框架的 FCN[22] 模型、PSPNet[23]
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模型、U-Net[24]模型、SEG-Net 和 SEG-Net + Res 进行

了比较。 将构建好的网络在训练集下进行训练,同
时采用验证集进行实时观察验证,最终将训练好的

模型在测试集下进行测试。 6 种模型训练集与验证

集的准确率及 loss 曲线分别如图 9 和图 10 所示。

图 9　 训练集的准确率及 loss 曲线

Fig. 9　 Accuracy and loss curve of training set

从精度曲线可以看出,ResSE-SegNet 精度更高,
在第 8 个 epoch 之后逐渐收敛。 FCN、U-Net、PSP-
Net、SEG-Net 和 SEG-Net + Res 在验证过程中,存在

较大波动,模型鲁棒性低,出现了过拟合问题。 实验

表明,本文的方法在采集到的数据集上能达到较高

精度,与现有的一些方法相比效果有了提升。
在完成分割任务之后,对分割结果进行了可视

化,效果如图 11 所示,从定性的角度出发,在定位铭

牌中较大目标区域的时候,本文提出的模型架构可

以轻松分割出厂家区域,但是在提取厂家区域模糊

边界时表现欠佳,偶尔会出现过分割或欠分割的情

况。 尤其是在采集图像时存在一定倾斜角的情况

下,可能将模糊区域边界忽略,导致过度分割情况的

出现。 但这仍不妨碍分割模型网络架构为后续精准

高效的厂家识别提供可靠的数据。

图 10　 验证集的准确率及 loss 曲线

Fig. 10　 Accuracy and loss curve of validation set

图 11　 可视化的分割结果

Fig. 11　 Visualized segmentation results

将提出的 ResSE-SegNet 与 4 种语义分割网络

进行实验比较,并以 SEG-Net 为基准分别比较依次

加入残差模块、SE 模块的实验效果。
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5 种模型与 ResSE-SegNet 的定量分割获得的平

均 RV、PV 和 F1 值如表 2 所示。 评价指标中的 F1
值 ResSE-SegNet 取得了最高分,分别比 FCN、PSP-
Net、U-Net 和 SEG-Net 和 SEG-Net + Res 提高了

4. 86% 、2. 99% 、2. 38% 、1. 28% 和 0. 35% ,其余指

标也取得了相对较好的效果。

表 2　 5 种模型与 ResSE-SegNet 的定量分割结果

Tab. 2　 Quantitative Segmentation Results of Five
Models and ResSE-SegNet

方法 RV PV F1

FCN 0. 892 1 0. 916 8 0. 889 3

PSPNet 0. 910 8 0. 926 1 0. 909 7

U-Net 0. 916 9 0. 930 5 0. 915 4

SegNet 0. 923 4 0. 939 7 0. 921 4

SegNet + Res 0. 936 5 0. 948 2 0. 930 7

SegNet + Res + SE 0. 940 7 0. 949 5 0. 934 2

　 　 最后使用 SGDM 优化器进行微调,批量大小为

32,初始学习率为0. 000 1。每1 000次迭代后,学习

率下降一次,降幅为 10 倍,优化器对网络进行了微

调,总共进行了 20 000 次迭代,分类准确率达到

了 98. 53% 。

5　 结　 论

本文提出了一种具有级联形式的深度学习方法

用于智能电表通信模块铭牌检测和识别,该方法采

用高斯滤波和自适应图像对比度增强等预处理技

术,使输入图像更适合于进一步处理。 首先,通过本

文提出的 ResSE-SegNet 深度语义分割网络来确定

输入图像中厂家名称所在的区域;然后采用阈值法

来提取特征区域的具体信息从而实现通信模块的检

测;最后将确定的厂家名称具体信息输入到以迁移

网络 VGG-16 为主干的 ResSE-SegNet 编码区中从而

实现通信模块的分类。 实验结果表明,该方法在检

测和识别任务中都是有效的。 计算出的召回率为

94. 07% ,精确率为 94. 95% ,F1-Score 为 93. 42% 。 应

用此方法的通信模块全维度检测装置对智能电表通

信模块厂家的分类准确率为 98. 53% 。
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