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摘  要 

针对在电力业务领域传统的人工方式进行证件识别存在的效率低、识别时间长和可靠性低等问题，提出

了一种用于电力业务工作中证件识别的改进YOLOv5模型。引入CBAM (Convolutional Block Attention 
Module)算法提高特征提取性能，解决在图像分辨率低、光线暗等场景下识别率低的问题。通过对改进

前后算法模型性能的对比分析，验证了该方法的优越性。实验结果表明，与原有的YOLOv5检测算法相

比，所提方法在检测速度上能够满足实际检测的需要，且检测精度更优，检测时间为0.056 s，检测平均

准确度均值为95.40%，提高了9个百分点。 
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Abstract 
An improved YOLOv5 model for certificate recognition in the power industry is proposed to ad-
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dress the problems of low efficiency, long recognition time, and low reliability of traditional ma-
nual methods. The CBAM (Convolutional Block Attention Module) algorithm is introduced to en-
hance feature extraction performance and solve the problem of low recognition rate in scenarios 
with low image resolution and dark lighting. Through comparative analysis of the performance of 
the algorithm model before and after improvement, the superiority of this method is verified. The 
experimental results show that compared with the original YOLOv5 detection algorithm, the pro-
posed method can meet the actual detection needs in terms of detection speed, and has better de-
tection accuracy. The detection time is 0.056 seconds, and the mean average precision of detection 
is 95.40%, which is increased by 9 percent. 
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1. 引言 

在电力行业中，大部分工作场合需要工作人员持有特种作业操作证才能上岗，特别是在一些安全性

要求比较高的场所，如发电站、变电站等，要求每一名工作人员必须佩戴有效的电工作业、带电作业或

高空作业证件才能进入，防止不相关人员进入工作场所产生安全风险。过往的证件检查方式采用人工识

别方式，需要配置一名工作人员在岗亭或门卫处检测每一位进出工作场所人员是否佩戴有效证件。随着

人员数量增加，传统的人工检查方式难以满足实际需求，因此需要采用一种自动智能识别证件的方式，

本文提出采用计算机视觉技术进行工作人员的证件识别。首先，采用计算机视觉技术进行证件识别可以

提高识别准确率和效率，同时减少工作量和人力成本。其次，通过计算机视觉技术识别的电力业务证件

信息，电网公司可以进一步分析数据，统计不同类型证件的使用频率，为证件管理和业务流程优化提供

依据。最后，采用计算机视觉等前沿技术手段，可以让电力企业在技术和管理水平上实现现代化，这也

是智慧电网建设的一部分。总之，计算机视觉技术为电力企业数字化转型提供了技术支撑，其应用于电

力业务证件识别可以带来安全性、效率、精确性等诸多方面的提高，有利于电力企业实现现代化发展。

因此，这一技术应用具有非常重要的意义。 
目前，国内外已有许多计算机视觉技术在电力领域上的应用研究，并取得了一些优秀的成果。首先，

在电力设施定期巡检的应用上有基于视觉技术的输电线路巡检[1]，具体的有机器人巡检[2]、直升机巡检

[3]、无人机巡检[4] [5]以及遥感卫星巡检[6]等。其中无人机巡检已发展为我国输电线路巡检的主要运维

方式[7] [8]。为提高输电线路自动化巡检水平，众多学者致力于无人机图像中电力设备的识别与缺陷检测

研究[9] [10]。在电力设备图像特征提取方面，主要集中在深度学习方法[11]上。如采用目标检测算法的

高压线关键部件检测方法[12]、采用 FastCNN 的高压线缺陷检测[13]、基于视觉的变压器缺陷检测[14]等。

因电力设施及其工作环境特殊性，如天气变化，光线变化等，对于视觉技术的检测算法有较大的困难，

在弱光环境下识别率低的情况比较严重。 
在电力行业特别是对于电力业务证件的识别场景中，由于背景图像复杂以及光线不足等情况容易造

成识别率低的问题，因此，本文提出一种基于 CBAM 注意力机制[15]的 YOLOv5 检测算法，通过引入
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CBAM 注意力机制可有效提高背景复杂及光线不足的情况下检测精度。通过实验数据分析验证了改进

YOLOv5 检测算法相对原有算法在检测精度提升 9.33%。 

2. 目标检测技术 

2.1. 目标检测技术基本原理 

目标检测(Object Detection)是计算机视觉的一个重要任务，其的目的是在指定图像中检测所需要的目

标物体，并识别每个目标的类别和确切位置。目标检测主要包括两个子任务：1) 分类(Classification)：识

别图像中目标的类别，如人、车、动物等。2) 定位(Localization)：确定每个目标的空间位置，一般用边

界框表示。 
目标检测技术的原理主要包括：1) 图像分割：将输入图像分割成多个区域，然后判断每个区域是否

包含目标。典型的方法有滑动窗口和区域检测等。2) 特征提取：从输入图像中提取特征，通常使用深度

学习网络来自动学习特征。这些特征包含用于分类和定位目标的语义信息。3) 分类器：使用机器学习算

法训练一个分类器，可以判断输入特征是否包含目标。常用的方法有 SVM、Softmax 等。4) 边界框回归：

训练一个回归模型来预测目标的边界框，一般直接在特征图上进行回归预测。5) 锚框：使用预定义的锚

框来预测目标的位置和尺寸。典型算法如 YOLO 会在特征图上的每个单元预测锚框与目标的偏移，从而

定位目标。6) 非极大值抑制：当多个锚框预测同一个目标时，会选取评分最大的框作为预测，其它框会

被抑制从而过滤重复检测。7) 置信度预测：预测每个锚框属于目标的概率值，以区分目标和背景。通常

使用 Sigmoid 激活函数将预测值压缩到 0~1 之间。 

2.2. 目标检测技术研究现状 

计算机目标检测算法的发展历程主要有三个阶段：1) 传统机器学习时代：这一阶段主要使用手工提

取的特征，结合 SVM、AdaBoost 等机器学习算法进行检测。优点是计算简单，缺点是特征提取依赖人工，

泛化能力较差。2) 深度学习时代：这一阶段开始使用 CNN 自动学习特征，然后采用分类器进行检测。

代表方法有 OverFeat、RCNN 系列等。优点是特征表达能力强，缺点是计算复杂，速度较慢。3) 单阶段

检测时代：此阶段的检测算法可预测目标的类别和位置，无需区域提议等中间步骤。代表方法有 YOLO、

SSD 等。优点是速度快、精度高、效率好，已成为主流方法。目前，目标检测技术正处于第三阶段，单

阶段检测器时代。这一阶段的算法花费较少，速度快，精度也较高，并且数据集和计算资源也越来越丰

富，所以这一阶段的算法表现也在迅速提高，具有更广泛的应用。 

2.3. YOLOv5 

YOLOv5 是 YOLO (You Only Look Once)系列模型的稳定版本，由 Ultralytics 公司研发。相比其前几

个版本，YOLOv5 在速度、精度和轻量级方面都有很大提升。 
YOLOv5 的技术原理是基于 one-stage 目标检测器，并采用了自注意力机制和跨阶段连接等技术。具

体来说，模型首先输入一张图片，并通过特征提取网络(backbone)提取出图像的特征图。然后，采用多层

感知机(MLP)对特征图进行回归和分类，以预测出目标的位置、类别以及置信度分数等信息。 
在网络结构方面，YOLOv5 采用 CSP (Cross Stage Partial Network)模块来替代传统的 ResNeXt 模块，

提高网络的性能以便加快训练速度。同时，为了进一步提高检测效果，YoloV5 还引入了自注意力机制，

以便更好地捕捉图像中的上下文信息，并在跨尺度特征融合时提高特征重要性。此外，YOLOv5 还采用

了 PANet (Path Aggregation Network)和 SPP (Spatial Pyramid Pooling)等技术，以进一步改进特征融合和特

征提取的效果，从而提高整体检测性能。YOLOv5 的网络模型如图 1 所示。 
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Figure 1. The network model of YOLOv5 
图 1. YOLOv5 网络模型 

3. CBAM 注意力机制 

CBAM (Convolutional Block Attention Module)是结合空间和通道的注意力机制，它可增加神经网络提

取图像特征的能力。CBAM 引入了两个不同的注意力机制模块，具体为通道注意力机制及空间注意力机

制，来增强输入特征图中的相关信息。通道注意力机制主要用于学习通道之间的相关性，帮助模型更好

地理解特征图中的语义信息。空间注意力机制主要用于学习空间上不同目标的相关性，可提高模型对图

像中结构信息的理解能力。CBAM 将这两种注意力机制结合在一起，以获得更精确的特征表示，从而提

高神经网络的性能。 

3.1. CBAM 注意力机制原理 

CBAM 可用于各种常用的卷积神经网络中，如 ResNet、VGG、DenseNet 等。在实际应用中，CBAM
通过添加注意力模块的方式来改进网络架构，它由两个子模块组成： 

1) 通道注意力机制(Channel Attention Module)通过全局平均池化和最大池化对通道维度的特征图进

行聚集，获得通道描述符，然后利用两个并行的共用 1 × 1 卷积层对这两个描述符学习 Adaptive Weights，
通过 Sigmoid 激活函数获得注意力的权重，最后通过通道乘积获得加权的特征图。通道注意力机制模型

如图 2 所示。 
为了汇聚空间特征，采用全局平均池化和最大池化两种方式来分别表示不同的信息。 

( ) ( )( ) ( )( )( )
( )( ) ( )( )( )1 0 agv 1 0 max

c

c c

M F MLP AvgPool F MLP MaxPool F

W W F W W F

σ

σ

= +

= +
                    (1) 

其中σ 表示 Sigmoid 函数， 0
C r CW R ×∈ ， 1

C C rW R ×∈ 。输入 H W C× × 是的特征 F，先分别进行空间全局

平均池化和最大池化得到两个1 1 C× × 的通道数据。接下来，再将它们分别输入到一个两层的神经网络，

第一层神经元个数为 C/r，激活函数为 Relu，第二层神经元个数则为 C。这个两层的神经网络是互相结合
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的。然后，将得到的两个特征向量相加后经过一个 Sigmoid 激活函数得到一个权重系数 CM 。最后，用

权重系数与原特征 F 相乘便可得到缩放后的新特征向量。 
 

 
Figure 2. Model structure of channel attention mechanisms 
图 2. 通道注意力机制的模型结构 

 
2) 空间注意力机制(Spatial Attention Module)对输入特征图的每一个通道进行最大池化和平均池化，

获得空间描述符，然后通过两个 1 × 1 卷积层和 Sigmoid 激活函数来学习空间的注意力权重，最后通过点

乘获得加权的特征图。空间注意力机制模型如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Model structure of spatial attention mechanism 
图 3. 空间注意力机制模型结构 
 

引入空间注意力模块主要用于关注哪些特征是有意义的。 

( ) ( ) ( )( )( ) ( )( )7 7 7 7
avg max, ;S S

sM F f AvgPool F MaxPool F f F Fσ σ× ×  = =               (2) 

与通道注意力相似，给定一个 H W C× × 的特征 F ′，先分别进行一个通道维度上的平均池化和最大

池化，得到两个 1H W× × 的通道信息，并将这两个信息按照通道拼接在一起。然后，经过一个激活函数

为 Sigmoid 的 7 × 7 卷积层，得到权重系数 SM 。最后，用权重系数与特征 F ′相乘便可得到缩放后的新特

征向量。 
3) 残差连接：CBAM 模块最后将输入特征图和两个注意力模块的输出特征图进行相加作为最终输

出，这种残差连接可以避免信息的损失。CBAM 模型结构如图 4 所示。 

3.2. 使用 CBAM 注意力机制改进 YOLOv5 目标检测算法 

基于 CBAM 注意力机制的 YOLOv5 目标检测算法是本文对 YOLOv5 算法的一种改进，通过引入

CBAM 模块来增强特征表示能力。在该算法中，首先使用 YOLOv5 模型提取原始图像的特征图，然后在

特征图上添加 CBAM 模块来进行特征增强。CBAM 利用结合通道注意力机制和空间注意力机制来提升神
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经网络对特征的提取能力，从而实现更精确的目标检测。 
具体来说，基于 CBAM 注意力机制的 YOLOv5 算法的主要流程包括以下步骤：首先使用预训练的

YOLOv5 模型对原始图像进行特征提取，得到一个高维度的特征图。接着，在每个残差模块之后加入一

个 CBAM 模块，采用通道注意力机制与空间注意力机制进行图像特征的增强。加入 CBAM 模块后，再

利用回归器对特征图进行处理，得到目标检测的结果。具体来说，回归器会对每个网格预测包含的物体

的边界框坐标、置信度得分以及类别信息，从而实现多目标检测。基于 CBAM 的 YOLOv5 模型结构如

图 5 所示。 
 

 
Figure 4. CBAM attention mechanism model 
图 4. CBAM 注意力机制模型 

 

 
Figure 5. The YOLOv5 model based on CBAM 
图 5. 基于 CBAM 的 YOLOv5 模型 

4. 数据与模型 

4.1. 数据集制作 

本文数据集主要来源于实验室制作的图像样本和在网络中收集的部分证件图像，数据集涵盖了身份

证、工作证、特种作业操作证、电工证书等常用的电力系统工作人员证件，并且制作了在不同工作环境

下的证件佩戴样本，使样本多样和广泛。训练和检测的对象主要针对工作人员在特定场景下的设备操作、

业务办理等情况进行。数据集如图 6 所示。 
 

       
Figure 6. Dataset collection 
图 6. 数据集收集 
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4.2. 数据处理 

本次从现场及网络原始收集到图片 3000 张，经挑选去除重复和失真样本得到 2000 张有效样本图片。

因样本数量较少容易产生过拟合，本文对数据集进行了增强，采取的样本增强方法有旋转、翻转、调色等，

因此共得到 2000 × 5 = 10,000 张数据集样本图片，如图 7 所示。每个数据集都包含原始收集的数据集。 
 

 
Figure 7. The dataset enhancement 
图 7. 数据集增强 
 

鉴于 YOLOv5 实际不需要太高分辨率原始图像，故统一将所构建的数据集照片尺寸压缩到 640 × 640
大小，然后对数据集样本进行标签制作，将外围框坐标位置进行记录，给定类别标签，将制作好的数据

集随机分割。其中 70%用作训练，20%用作验证，10%用作测试集。数据集样本数量如表 1 所示。 
 

Table 1. The sample size of the dataset 
表 1. 数据集样本数量 

数据集 正样本数量 负样本数量 

训练集 6300 700 

验证集 1500 500 

测试集 800 200 

4.3. 模型训练 

本文使用 Pytorch 框架搭建算法开发环境，采用 YOLOv5 实现网络模型的初步训练，然后引入 CBAM
注意机机制改进 YOLOv5 算法，再对样本进行二次训练，得到 2 个不同算法的模型。使用 4.2 节中的数

据集作为训练样本。实验系统配置参数如表 2 所示，训练配置参数如表 3 所示。 
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Table 2. System configuration parameters 
表 2. 系统配置参数 

系统配置 具体参数 

操作系统 Windows 10 64 位 

CPU Intel(R) Core(TM) i9-10940X 

内存 64 GB 

GPU NVIDIA RTX A5000 

Python Python 3.8.4 

深度学习框架 Pytorch 1.13.0 

 
Table 3. The training configuration parameters 
表 3. 训练配置参数 

训练配置 具体参数 

训练集数量 7000 

验证集数量 2000 

测试集数量 1000 

训练图大小 640 × 640 

迭代次数 1000 

批量大小 16 

初始学习率 0.001 

动量值 0.921 

权衰量 0.0006 

 
对深度学习模型的评价有多种不同的指标，因此会产生不同的评价结果，需要结合实际应用场景，

选择有针对的指标进行评估才能得到更优的检测效果。本文选取准确率、召回率和平均准确率均值进行

评估。 
1) 准确率： 
预测结果中准确识别出目标与所测试的图片数量的比值。预测结果中两种情形为：记正确预测的样

本数量为 CP，错误预测的样本数量为 FP。则准确率 P 如式(3)所示。 

CPP
CP FP

=
+

                                       (3) 

2) 召回率： 
预测结果中未识别出目标与所测试的图片数量的比值。预测结果中两种情形为：记正确预测的样本

数量为 CP，未预测的样本数量为 NP。则召回率 R 如式(4)所示。 

CPR
CP NP

=
+

                                       (4) 

3) 平均准确率均值： 
首先计算某一类别的平均准确率 AP 如式(5)所示。 
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( )1 n
r lAP p r

n ∈
= ∑                                      (5) 

在平滑 PR 曲线上，其中 { }0.1,0.2, ,1.0L = � ，即是召回率 R 在不同点位上的平均准确率。 
平均准确率均值 mAP 则是对所有 AP 求平均值，如式(6)所示。 

1 n
imAP APi

n
= ∑                                      (6) 

其中，APi 为第 i 个类别的平均准确率，n 为类别的数量。 

5. 实验结果与分析 

电力证件检测模型的训练需要进行网络参数的微调与优化。在训练阶段，使用 7000 张随机选择的图

像进行模型训练，迭代次数为 1000。改进前后随迭代变化的损失曲线如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. The loss curve comparison 
图 8. 损失曲线对比 
 

由图 8 可看出，损失函数随着迭代次数的增加而降低，在达到一个数值后便趋于稳定。其中，YOLOv5
模型的损失在训练过程中波动相对较大。本文提出的基于 CBAM 注意力机制改进的 YOLOv5 模型的损

耗比改进前低，波动较小。大约 300 次迭代后收敛，最终稳定在约 0.56。 
为了检测改进后模型的优越性，结合所选择的评价指标，在测试集中将本文方法与 YOLOv5、SSD、

Faster R-CNN 等常用的目标检测算法进行对比。不同模型在所选的指标上的测试结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Comparison of the results of several commonly used object detection algorithms 
表 4. 几种常用目标检测算法结果对比 

算法 准确率% 召回率% 平均准确率均值% 检测时间 s 

SSD 78.30 85.30 80.76 0.095 

Faster R-CNN 82.19 83.58 86.97 0.109 

YOLOv5 89.22 88.95 87.26 0.043 

本文算法 93.21 95.87 95.40 0.056 
 

从表 4 可以看出，Faster R-CNN 的检测时间最长，达到 0.109 s。YOLOv5 对每个图像的检测时间最短，

但检测精度不高。与 YOLOv5、SSD 和 Faster R-CNN 相比，本文的基于 CBAM 改进的 YOLOv5 检测模型

在检测准确率与平均准确率均值指标上达到最好效果。算法检测时间为 0.056 s，比改进前的 0.043 s 有一定

的增加，这个结果也足够在电力系统业务上使用要求。图 9 为不同场景下检测模型的检测结果。 
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Figure 9. Comparison of the detection results of four detection algorithms in different lighting scenes 
图 9. 4 种检测算法在不同光照场景的检测结果对比 
 

从图 9 可以看出，SSD、Faster R-CNN、YOLOv5 在多种光线场景下(光照充足、光照较暗)总体检测

精度相对较低，特别是在光照较暗时有低于 0.7 的情况。而本文方法在多种光线下的检测精度都优于

YOLOv5 算法，检测精度最大有 0.162 的提高，可以应用于多种光线较暗的场景下的电力系统证件识别。 

6. 结束语 

本文提出了一种用于电力系统中业务工作证件识别的改进 YOLOv5 模型，通过引入 CBAM 注意力机

制提高了特征提取的准确率。在数据集制作与处理过程中采用了多种变换方式对数据集进行了扩充增强，

解决数据集太小容易出现训练过拟合问题。实验结果表明，相对于原有的 YOLOv5 算法与常用的目标检测

算法，本文算法可明显提高证件识别的平均准确率，平均准确度均值为 95.40%，检测时间为 0.056 s。本研

究仍然存在一些不足，如并对证件进行部分遮挡的识别进行研究，后期将增加更多数据集，对证件进行不

同部位进行遮挡，进一步研究本算法对遮挡证件的识别性能。 
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