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摘要 针对电力调度控制系统图中图元分布密集、图元相似和小尺寸图元较多导致识别效果

差的问题，本文提出一种基于改进 YOLOv7 的电力调度控制系统图元识别方法。首先，使用轻量

化的 DRBNCSPELAN 模块替换主干网络中的 ELAN 模块，以同时捕获不同尺度的空间模式；其次，

提出一种信息引导融合模块，替代颈部网络中的 Concat，并融合 SE 注意力机制，以增强信息全局

交互能力；接着，引入 MPDIoU 损失函数，以改善图元边界框的识别效果；最后，利用电力调度

控制系统图数据集进行验证。结果表明，与基准模型相比，所提方法的精确率、召回率和平均精

确率均值分别提高了 5.1 个百分点、3.1 个百分点和 3.5 个百分点，有助于实现对电力调度控制系

统图元的精准识别。 
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Abstract Aiming at the problems of dense distribution of elements, similar elements and large 

number of small-sized elements in power dispatching control system diagrams, which lead to poor 
recognition effect, an improved you only look once v7 (YOLOv7) element recognition method for the 
power dispatching control system diagrams is proposed. Firstly, the lightweight dilated reparam block 
net with cross stage partial and efficient layer aggregation network (DRBNCSPELAN) module is used to 
replace the efficient layer aggregation network (ELAN) module in the backbone network to capture 
spatial patterns of different scales simultaneously. Secondly, an information-guided fusion module is 
proposed to replace the Concat in the neck network, and the sequeeze-and-excitation (SE) attention 
mechanism is integrated to enhance the global information interaction ability. Then, the minimum point 
distance intersection over union (MPDIoU) loss function is introduced to improve the recognition effect 
of the element bounding box. Finally, experimental validation is performed via the power dispatch 
control system diagram dataset. The results show that compared with the baseline model, the precision, 
recall and mean average precision of the proposed method are improved by 5.1 percentage points, 3.1 
per-centage points and 3.5 percentage points respectively, which is helpful to achieve accurate 
recognition of elements in the power dispatching control system diagrams. 

Keywords：deep learning; power dispatching control system diagrams; element recognition; you 
only look once v7 (YOLOv7); sequeeze-and-excitation (SE) attention mechanism  
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0  引言 

电力调度控制系统作为电力调度的重要支撑，

其稳定性、安全性和运行效率直接关系到电力行业

的正常运作，在新型电力系统构建中具有不可替代

的作用[1]。电力调度控制系统图作为电力调度控制

系统的基础元素，广泛用于电网拓扑结构展示、实

时监控运行状态、辅助调度决策和安全与稳定性管

理[2]。电力调度控制系统图元识别是实现电力调度

控制系统图高效转换为结构化数据的关键任务之

一。通过精准识别图元，可以为电网智能运维管理

工作提供更加高效的数据支持。因此，提高图元识

别能力具有重要意义。 
针对图元识别任务，研究学者使用传统的规则

和机器学习方法开展了相应的研究。文献[3]提出一

种基于图元分割和模板匹配的电气图元识别方法，

取得了较好的识别效果。文献[4]提出一种基于支持

向量机和决策树的组合符号识别模型，能够有效识

别电气符号。文献[5]提出一种基于塔式梯度方向直

方 图 （ pyramid histogram of oriented gradients, 
PHOG）的电气图元识别方法，提高了对图元的识

别率。然而，上述方法对同类电气图元符号的不同

表示形式的泛化能力不强，影响了其在工程场景中

应用的性能。 
近年来，研究人员将深度学习应用于电力系统，

例如线路绝缘子缺陷检测[6]、输电线路缺陷识别[7]、

无人机巡检 [8]和电力调度控制系统图的图元识别

等，并在图元识别方面取得了一定的进展。文献[9]
提出一种基于深度学习和图匹配的接线图检测与校

核方法，实现了厂站一次接线图的自动识别和自动

校核。文献[10]提出一种基于更快区域卷积神经网

络 （ faster region convolutional neural network, 
Faster-RCNN）的电网图元识别方法，该方法对电力

调度控制系统图中的图元有较好的识别效果。文献

[11]提出一套基于人工智能的完整电网厂站接线图

识别方法，提升了接线图识别的效率和准确性。以

上方法未考虑不同图元的相似性，对小尺寸图元的

识别准确率和图片识别速率有待提高。 
针对上述图元识别方法泛化能力不强、对相似

图元及小尺寸图元的识别效果差等问题，本文提出

一种基于改进 YOLOv7（you only look once v7）的

电力调度控制系统图元识别方法。首先，使用轻量

化的 DRBNCSPELAN（dilated reparam block net with 

cross stage partial and efficient layer aggregation 
network）模块替换主干网络中的 ELAN（efficient 
layer aggregation network）模块；其次，提出一种信

息引导融合模块（information-guided fusion module, 
IGFM）替代颈部网络中的 Concat；接着，将 YOLOv7
的 CIoU（complete intersection over union）损失函

数 替 换 为 MPDIoU （ minimum point distance 
intersection over union）损失函数；最后，通过电力

调度控制系统图数据集验证所提方法的有效性。 

1  YOLOv7 模型 

YOLOv7 作为单阶段检测算法的代表之一[12]，

在目标检测任务中具有较高的识别精度及较快的识

别速度。它包含 4 部分：输入（Input）、主干网络

（Backbone）、颈部网络（Neck）和预测头（Head 
Prediction）。 

输入部分对输入图片进行预处理，包括马赛克

数据增强、锚框的自适应计算及图像的自适应缩  
放[13]，将图片转换成张量形式，并进行归一化等操

作，以满足 YOLOv7 模型的输入要求。 
主干网络又称为特征提取网络，包含 3 部分：

CBS 模块、MP 模块和 ELAN 模块。CBS 模块由卷

积（convolution）层、BN（batch normalization）层

和 SiLU（sigmoid linear unit）激活函数构成。MP
模块由最大池化（max-pooling）层和 CBS 模块拼接

而成。ELAN 模块由多个 CBS 模块拼接而成，主要

用于提取图像特征和调整网络的通道数。 
颈部网络又称为特征融合网络，主要包括

SPPCSPC（spatial pyramid pooling with cross stage 
partial connection）模块[12]、CBS 模块、ELAN-N 模

块、上采样模块和 MP 模块。颈部网络采用自底向

上和自顶向下的方式将上述模块组合在一起，通过

对输入的特征图片使用卷积操作来计算目标的类

别、位置和尺寸信息，以实现特征提取与特征融合。 
预测头部分通过处理来自主干网络和颈部网络

的特征图，使用 CIoU 损失函数计算预测框与真实

框之间的几何位置[14]，并应用非极大值抑制去除冗

余框，保留置信度最高的检测框。 

2  改进的 YOLOv7 模型 

尽管 YOLOv7 是一种精度和速度均较高的目标

检测算法，但它在电力调度控制系统图中的图元识

别方面存在以下不足：主干网络未能充分提取相似
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图元的特征，对相似图元的识别效果有待提高；特

征融合网络中的 Concat结构未能充分利用特征图的

多尺度信息，对小尺寸图元的识别效果较差；CIoU
损失函数在真实框和预测框的宽高比值相同的情况

下，对边界框尺寸差异不敏感。针对上述问题，本

文进行如下改进：使用 DRBNCSPELAN 模块替换

主干网络中的 ELAN 模块，以提高相似图元的识别

效果；提出一种 IGFM 替代颈部网络中的 Concat，
以提高小尺寸图元的识别效果；将 CIoU 损失函数

替换为 MPDIoU，以改善图元边界框的识别效果。

改进后的 YOLOv7 网络结构如图 1 所示，其中虚线

框内为改进部分。 

 
图 1  改进后的 YOLOv7 网络结构 

 
2.1  特征提取网络的改进 

CSPNet（cross stage partial network）通过梯度

分流策略将特征图一分为二，一部分直接跳跃连接，

另一部分经深度特征提取后融合。该设计降低了计

算成本并优化了梯度流，但导致一些浅层特征信息

丢失。YOLOv7 的 ELAN 模块在 CSPNet 的基础上

增加了多分支结构，通过将每个特征提取模块的中

间结果进行融合，增强了浅层和深层特征的交互。

GELAN （ generalized efficient layer aggregation 
network）结合 CSPNet 和 ELAN，通过改进特征融

合方式，解决了浅层信息丢失的问题，同时保持了

对多种任务和模块的适应能力[15]，其结构如图 2（a）
所示。本文提出的 DRBNCSPELAN 模块则将

GELAN 中的计算块 Any Block 替换为 DRBNCSP
（dilated reparam block net with cross stage partial）

模块和 CBS 模块，结构如图 2（b）所示。 

 

（a）GELAN           （b）DRBNCSPELAN 

图 2  GELAN 和 DRBNCSPELAN 结构 
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在电力调度控制系统图的图元识别任务中，考

虑到提升相似图元识别效果及模型的轻量化，本文

用 DRBNCSPELAN 模块替换 ELAN 模块，作为新

的特征提取模块。DRBNCSP 模块将输入特征图经

过CBS和DRBNBottleneck（dilated reparam block net 
bottleneck）两个分支后进行特征融合，如图 3（a）
所示。DRBNBottleneck 由核心的 DRBlock（dilated 
reparam block）模块和 CBS 模块的残差连接构成，

如图 3（b）所示。DRBlock 的结构如图 3（c）所示，

它使用一个小核非膨胀卷积层（卷积核大小 k =5，
膨胀率 r =1）和多个小核（卷积核大小 k =5, 3, 3，
膨胀率 r =1, 2, 3）膨胀卷积层来增强大核非膨胀卷

积层（卷积核大小 k =7，膨胀率 r =1），即使用膨胀

小核来重参数化非膨胀大核[16]。大核卷积拥有更大

的有效感受野，小核卷积更容易捕捉纹理特征，

DRBlock 则是将二者结合，在增强大核捕捉稀疏模

式的能力的同时，使网络可以提取高质量的特征，

进一步提高对相似图元的识别能力。 

 

图 3  DRBNCSP、DRBNBottleneck 和 DRBlock 结构 

DRBlock 模块通过重参数化技术，在训练阶段

使用多个由卷积层构成的分支促进训练过程中的信

息流动和梯度传播。在推理阶段将每个小核分支的

参数重新参数化到大核主分支。这不仅减少了计算

量和内存消耗，还提高了模型的推理效率。 
2.2  特征融合网络的改进 

由于电力调度控制系统图中小尺寸图元在整个

图中占据的像素区域较小，导致网络无法充分捕捉

小尺寸图元的语义信息，图元识别效果差。针对该

问题，本文提出一种 IGFM，以一种更精细的特征

融合方法来优化 Concat 结构。IGFM 包含 Concat 结

构、SE（squeeze-and-excitation）模块、Split 操作和

双向信息交换操作，如图 4 所示。首先，将包含不

同尺度信息的特征图作为输入，引入 SE 注意力模

块，该模块能够在特征融合过程中捕捉并利用重要

的上下文信息，从而增强特征表示的有效性，并引

导模型学习小尺寸图元的信息[17]；接着，通过 Split
操作根据不同尺度信息的重要性分配权重，这种加

权方式使融合后的特征图更能反映原始特征图中对

于小尺寸图元重要的信息；最后，通过双向信息交

换操作，促进不同尺度特征之间的信息交流，使网

络能够提取到更加丰富的小尺寸图元的特征表示。 

 

图 4  IGFM 

SE 是一种专注于通道信息的轻量型注意力机

制，通过捕捉通道间的相互依赖关系，动态地重新

校准每个通道对特征的响应权重。本文利用 SE 注

意力机制来提高模型对小尺寸图元重要特征的关注

程度，同时抑制不相关的背景噪声，进一步提升小

尺寸图元的识别能力。SE 注意力机制的原理如图 5
所示。 

 
图 5  SE 注意力机制原理 

Squeeze 部分将特征图 [ ]1 2 C= "U u u u 进行全

局平均池化，生成一个向量 ( )1 2, , , Cz z z= "Z ，其中

H W C× ×∈ RU ， 1 1 C× ×∈ RZ ，计算式为 

( )sq
1 1

1 ( , )
H W

c c c
i j

z F u i j
H W = =

= =
× ∑∑u     （1） 

式中： ( , )cu i j 为特征图 U的第 c 个元素，c=1, 2,…,C；
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sqF (·)为 Squeeze 操作；H、W 分别为特征图的高度、

宽度； cz 为 Z的第 c 个元素。 
Excitation 部分由两层全连接层构成，用于学习

通道间的重要性。计算式为 

( )ex 1 2 2 1( , )F f f= = ⎡ ⎤⎣ ⎦s Z Zω ω ω      （2） 

式中： exF (·)为 Excitation 操作；Z为输入向量；ω 为

权重矩阵； 1

C C
r

×
∈ Rω 和 2

CC
r

×
∈ Rω 为两个全连接层 

权重矩阵； 1f 为 ReLU（rectified linear unit）函数；

2f 为 sigmoid 函数；s为每个通道重要程度的权重。 
Scale 部分计算 cu 和 cs 的乘积，即特征图 U和权

重 s通过Scale操作生成SE的输出 [ ]1 2 C=� � � �"X x x x ，

其中 H W C× ×∈ R�X 。计算式为 

( )scale ,c c c c cF= =�x u s s u         （3） 

式中： scaleF (·)为 Scale 操作； cu 和 cs 分别为通道 c

中的特征映射和权重； c�x 为 �X 的第 c 个元素。 

2.3  MPDIoU 损失函数 
YOLOv7 模型采用 CIoU 损失函数来计算边界

框损失。CIoU 损失函数为 

gt pred
IoU

gt pred

B B
f

B B
=

∩
∪

           （4） 

2gt pred

2 gt pred
4 arctan arctan
π

w wv
h h

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
     （5） 

( )

IoU

IoU
IoU

0 0.5

0.5
1

f

v f
f v

α
⎧
⎪= ⎨
⎪ − +⎩

＜

≥
       （6） 

( )2 ctr ctr
gt pred

CIoU IoU 2

,
1

B B
L f v

l

ρ
α= − + +     （7） 

式中： gtB 和 predB 分别为真实边界框和预测边界框；

fIoU 为真实边界框和预测边界框的重叠率； gtw 和 gth  
分别为真实边界框的宽和高； predw 和 predh 分别为预

测边界框的宽和高；v 为用于评估宽高比是否一致 

的函数；α 为权重函数； ( )2 ctr ctr
gt pred,B Bρ 为真实框和

预测框的中心点之间的欧氏距离；l 为真实框和预测 
框的最小外接矩形的对角线长度；LCIoU 为 CIoU 损

失函数值。 

根据式（4）～式（7），如果真实框和预测框的

宽高比值相同，则 v=0。这种情况下，CIoU 损失中

的宽高比损失 vα 恒为 0，导致这部分损失不会贡献

任何梯度用于更新模型参数，使模型无法学习宽高

比方面的特征，这将限制收敛速度和识别精度。为

了解决这个问题，文献[18]提出了 MPDIoU 损失函

数，通过最小化预测边界框和真实边界框之间的左

上和右下点的欧式距离，更好地训练深度学习模型。

MPDIoU 示意图如图 6 所示。 

 
图 6  MPDIoU 示意图 

MPDIoU 的计算式为 

( ) ( )2 2pred gt pred gt2
1 1 1 1 1d x x y y= − + −      （8） 

( ) ( )2 2pred gt pred gt2
2 2 2 2 2d x x y y= − + −      （9） 

2 2
1 2

MPDIoU IoU 2 2 2 21
d d

L f
h w h w

⎛ ⎞
= − − −⎜ ⎟⎜ ⎟+ +⎝ ⎠

  （10） 

式中： ( )pred pred
1 1,x y 和 ( )gt gt

1 1,x y 分别为预测框和真实

框的左上点坐标； 1d 为预测框和真实框左上点之间

的欧式距离； ( )pred pred
2 2,x y 和 ( )gt gt

2 2,x y 分别为预测框 

和真实框的右下点坐标； 2d 为预测框和真实框右下

点之间的欧式距离；w 和 h 为输入图片的宽和高；

LMPDIoU 为 MPDIoU 损失函数值。 
MPDIoU 损失函数不仅考虑了 CIoU 损失函数

的所有因素，而且解决了预测边界框与真实边界框

具有相同宽高比的问题，能够改善图元边界框的识

别效果。 

3  实验结果与分析 

基于上述改进的 YOLOv7 模型，利用电力调度

控制系统图数据集验证改进的有效性。 
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3.1  数据集说明及预处理 
数据集是一组 JPG或 PNG格式的电力调度控制

系统图，共 91 张，图像分辨率跨度较大，大多数集

中在 1 000×1 000～8 700×6 100 像素范围内。对数

据集进行标注，产生了 19 444 个标注框，包含 13
种不同的类别。图元类别及标签见表 1。 

表 1  图元类别及标签 

图元类别（英文名称） 标签 

断路器（cbreaker） 0 

隔离开关（disconnector） 1 

接地开关（ground disconnector） 2 

两卷变压器（transformer2） 3 

三卷变压器（transformer3） 4 

电容器（capacitor） 5 

电抗器（reactor） 6 

发电机（generator） 7 

线路末端（line end） 8 

避雷器（lightning arrester） 9 

电压互感器（potential transformer） 10 

文本（text） 11 

功率补偿器（static var generator） 12 
 

由于原始图片的分辨率大多在 1 000×1 000 以

上，而 YOLOv7 网络需要输入图片的尺寸为 640× 
640，直接将原始图片输入网络中会导致图元识别效

果较差。为了解决这一问题，文献[19]在图像处理

阶段采用重叠滑窗分割。在此基础上，本文采用一

种双向重叠滑窗分割方法，具体做法是：设定窗口

重叠率为 50%，滑窗的大小为 640×640；一方面从

左上角开始，依次从左到右、从上到下进行滑窗分

割；另一方面从右下角开始，依次从右到左、从下

到上进行滑窗分割。设置窗口重叠率可避免一些图

元从中间分割，采用双向重叠滑窗分割可以避免边

界的图元被分割掉，从而保证数据的完整性。为方

便理解该过程，双向滑窗分割过程示意图如图 7 所

示。经数据预处理后，得到 5 748 张图片，67 089
个标注框。 

本文将经过预处理的自建数据集按照 8:1:1 划

分训练集、验证集和测试集，先后用于模型的训练、

验证和测试，进行模型的训练、参数的调整及预测

结果的输出。 
3.2  实验参数设置及评价指标 

输入图片尺寸为 640×640，训练轮数设置为

300，批次大小设置为 8，选择 SGD（ stochastic 
gradient descent）优化器，初始化学习率为 0.01，使

用余弦函数来调整学习率，使用马赛克进行数据增

强，开启自动锚框。 

 

图 7  双向滑窗分割过程示意图 
 

本文选择的评价指标包括精确率（precision）P、
召回率（recall）R、精确率和召回率的调和平均数

F1、参数量（parameters, Paras）、每秒浮点运算次数

（floating point operations per second, FLOPs）、画面

每秒帧数（frames per second, FPS）和 fIoU=0.5 时的

平均精确率均值（ mean average precision@0.5, 
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mAP@0.5）。其中，P、R 和 F1 的计算公式为 

P

P P+
T

P
T F

=             （11） 

P

P N+
T

R
T F

=             （12） 

1
2

+
PRF

P R
=              （13） 

式中：TP 为预测和真实样本均为正样本的样本数；

FP 为预测样本为正样本但真实样本为负样本的样本

数；FN 为预测样本为负样本但真实样本为正样本的

样本数。 
平均精确率均值是衡量目标检测模型性能的重

要指标，其值越大，识别效果越好。通常，性能较

好的算法的上述指标均高，综合分析上述指标可较

好地反映其性能。计算公式为 
1

P 0
( )dA P R R= ∫            （14） 

AP P
1

1 ( )
N

j

m A j
N =

= ∑           （15） 

式中：AP 为 P-R 曲线围成的面积；mAP 为所有类别

AP 的平均值；N 为样本的类别总数。 
3.3  实验结果 

为了评估对 YOLOv7 网络所做各项改进的有效

性，分别对改进部分进行消融实验，结果见表 2，
其中“√”表示使用了该改进方法。 

表 2  消融实验结果 
A B C P/% R/% F1/% Paras FLOPs mAP@0.5/%

   86.4 92.4 89.3 36.5×106 103.4×109 94.1 

√   87.4 95.7 91.4 35.2×106 97.5×109 97.0 

√ √  88.9 95.9 92.3 35.4×106 97.5×109 97.4 

√ √ √ 91.5 95.5 93.5 35.4×106 97.5×109 97.6 

注：A表示替换为 DRBNCSPELAN模块；B表示替换为 IGFM；

C 表示替换为 MPDIoU 损失函数。  
从表 2 数据可知，本文改进后模型与基准模型

相比，P、R、F1 和 mAP@0.5 分别提升了 5.1 个百

分点、3.1 个百分点、4.2 个百分点和 3.5 个百分点，

参数量减少了 3.0%，计算量减少了 5.7%，显著提升

了模型对于电力调度控制系统图的图元识别精度。

将主干网络中的 ELAN 模块替换为 DRBNCSPELAN
模块，P、R、F1 和 mAP@0.5 均有提升，参数量和

计算量也均降低，这得益于 DRBNCSPELAN 模块

内部使用膨胀小核来重参数化非膨胀大核，增强了

大核捕捉稀疏模式的能力，使网络可以提取高质量

的特征，进而提高相似图元的识别能力。在此基础

上引入 IGFM，结果表明，在少量增加参数的情况

下，P、R、F1 和 mAP@0.5 分别提升了 1.5 个百分

点、0.2 个百分点、0.9 个百分点和 0.4 个百分点，

说明引入 IGFM 能够使网络在特征融合过程中捕捉

并利用重要的多尺度信息，并有效引导模型学习小

尺寸图元的信息，从而提高了模型对小尺寸图元的

识别效果。在此基础上，将基准模型的 CIoU 替换

为 MPDIoU，除 R 降低 0.4 个百分点外，其他各项

精度指标均有提升，参数量和计算量不变，表明这

一改进能够进一步提升模型对电力调度控制系统图

元的识别精度。 
为了验证 MPDIoU 损失函数的综合性能，与

GIoU（generalized intersection over union）、SIoU
（scylla intersection over union）、EIoU（efficient 
intersection over union）和 DIoU（distance intersection 
over union）4 种损失函数进行对比实验，实验结果

见表 3。 

表 3  不同损失函数的对比实验结果 

损失函数 P/% R/% mAP@0.5/%

GIoU 90.4 95.2 97.0 

SIoU 90.3 95.6 97.0 

EIoU 89.1 95.3 97.3 

DIoU 89.8 95.1 96.5 

MPDIoU 91.5 95.5 97.6 
 

由表 3 可知，使用 MPDIoU 损失函数改进后的

模型的 P 和 mAP@0.5 均达到了最高。与 SIoU 相比，

本文方法的 R 降低了 0.1 个百分点，P 和 mAP@0.5
分别提高了 1.2 个百分点和 0.6 个百分点。由于 P
和 mAP@0.5 这两项指标通常更能反映模型的综合

性能，所以本文方法的综合性能优于 SIoU。综上所

述，本文方法的综合性能最优。引入 MPDIoU 损失

函数改善了图元边界框的回归损失，提高了模型对

图元的识别精度。改进后的 YOLOv7 模型，对各类

图元的识别结果见表 4。 
由表 4 可知，每一类图元的 mAP@0.5 都达到

了 92%以上，改进后的模型能够精准识别电力调度

控制系统图的图元。 
最后，为进一步验证改进的 YOLOv7 模型对电

力调度控制系统图中图元的识别性能，本文选择

Faster-RCNN、SSD（single shot multibox detector）、 
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表 4  各类图元的识别结果 
图元类别 mAP@0.5/% 

断路器（cbreaker） 97.8 

隔离开关（disconnector） 94.9 

接地开关（ground disconnector） 96.7 

两卷变压器（transformer2） 95.9 

三卷变压器（transformer3） 98.1 

电容器（capacitor） 98.3 

电抗器（reactor） 99.6 

发电机（generator） 99.5 

线路末端（line end） 92.5 

避雷器（lightning arrester） 98.0 

电压互感器（potential transformer） 99.1 

文本（text） 98.5 

功率补偿器（static var generator） 99.5 
 
YOLOv5n（you only look once v5 nano）作为对比模

型。不同模型的识别结果见表 5。 

表 5  不同模型的识别结果 

模型 P/% R/% Paras FLOPs FPS mAP@0.5/%

Faster-RCNN 56.2 80.7 28.4×106 948.3×109 14.4 69.8 

SSD 60.4 82.4 26.2×106 89.5×109 46.9 88.8 

YOLOv5n 82.0 93.7 1.8×106 4.2×109 138.9 93.7 

改进 YOLOv7 91.5 95.5 35.4×106 97.5×109 137.0 97.6 
 

由表 5 可知，Faster-RCNN 和 SSD 算法对图元

的识别精度较低，识别速度较慢。YOLOv5n 虽然具

有最快的识别速度，并且参数量和计算量都很小，

但在识别精度方面还有待提升。本文方法的 P、R
和 mAP@0.5 都达到了最高，识别速度较快，能够

在保证图元识别精度的同时，满足实时性的要求。

为了直观展示所提方法的优越性，选取一张具有多

种图元的电力调度控制系统图，将所改进的模型与

SSD、Faster-RCNN 和 YOLOv5n 进行识别效果对比，

如图 8 所示，图中方形虚线框表示未被识别的图元，

椭圆形虚线框表示识别错误的图元。 
由图 8 可知，改进的 YOLOv7 模型实现了全部

图元的准确识别，预测框定位准确，如图 8（a）所

示。SSD 识别到的图元最少，有 6 个图元未被识别，

预测框定位准确，如图 8（b）所示。Faster-RCNN
有 1 个隔离开关和 2 个接地开关未被识别，且预测

框定位不够准确，如图 8（c）所示。YOLOv5n 有 1
个三卷变压器、1 个文本和 1 个接地开关未被识别， 

 
（a）改进的 YOLOv7 

 
（b）SSD 

 
（c）Faster-RCNN 

 
（d）YOLOv5n 

图 8  不同识别模型效果对比 
中间的隔离开关出现错检，预测框定位准确，如图

8（d）所示。综上可知，本文所改进的 YOLOv7 具
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有较好的电力调度控制系统图元识别能力。 

4  结论 

本文提出了一种基于改进 YOLOv7 的电力调度

控制系统图元识别方法。与基准模型相比，所提方

法的参数量和计算量分别减少了 3.0%和 5.7%，P、
R 和 mAP@0.5 分别提高了 5.1 个百分点、3.1 个百

分点和 3.5 个百分点，每种图元的 mAP@0.5 都在

92%以上，提高了模型对相似图元及小尺寸图元的

识别效果，有效改善了模型对电力调度控制系统图

元的识别能力。主要结论如下： 
1）利用轻量化的 DRBNCSPELAN 模块，在减

少了模型参数量和计算量的同时，使网络可以提取

高质量的特征，提高了相似图元的识别能力。 
2）通过引入一种融合 SE 注意力机制的 IGFM，

增强了小尺寸图元的信息在特征融合网络中的流

动，改善了小尺寸图元的识别效果。 
3）通过 MPDIoU 损失函数，改善了图元边界

框的回归损失，能够实现更精准的电力调度控制系

统图中的图元识别。 
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