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摘要：石油管道的焊接质量直接决定管道运行安全性与使用寿命。针对焊接质量评判中存在

的缺陷形态多样、尺度微小且易受现场光照变化与弧光干扰的问题，提出一种基于空间感知与改

进 RLG-YOLO12 的石油管道焊接实时监测系统。在模型算法上融合 RGB 图像和深度图像构建

RGB-D 多模态数据，增强对焊缝三维形貌与表面缺陷的空间感知能力；引入 LAE 轻量级自适应

注意力机制，强化模型在特征提取过程中细节信息的保留与融合，提升对微小及深层缺陷的检测

精度；采用Ghost Module替代传统卷积结构，显著降低计算复杂度并提升推理速度；在硬件设备

上集成多传感器进行数据分析，实现焊接过程的多维监控，预防出现对焊接不利的环境因素。同

时，为创造石油管道的实时焊接场景，设计对应该系统功能的硬件设备，以供获取到焊接过程中

的实时焊缝数据。试验结果表明：模型在自建数据集上的 RmAP@50 为 93. 2% （提升了 5. 07%），

RmAP@50∶95为 76. 8% （提升了 4. 92%），计算量为 16. 6 GFLOPs （降低了 22. 43%）。在平台实际测试

中，系统对 500 个石油管道样本的检测准确率达 98. 4%，对严重缺陷可在 100 ms 内实现急停响

应，验证了其在复杂工业场景下的稳定性与实用价值，体现了良好的工程实用性。研究结果可为

焊接质量实时监测及工艺优化提供有效的智能化解决方案。

关键词：石油管道；焊接缺陷；RLG-YOLO12；双目视觉；LAE；Ghost Mouble；实时监测

中图分类号：TE973/TP391　文献标识码：A　DOI：10. 12473/CPM. 202601004

Real-Time Monitoring System for Petroleum Pipeline Welding Based on 
Spatial Perception and Improved RLG-YOLO12
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Abstract： Welding quality directly determines operational safety and service life of petroleum pipelines.  
Welding quality evaluation is challenged by diverse morphologies and small scales of defects， and also susceptible 
to interferences from on-site illumination changes and arc light.  This paper presents a real-time monitoring system 
for petroleum pipeline welding based on spatial perception and improved RLG-YOLO12.  In terms of the model 
algorithm， RGB images and depth images are fused to construct RGB-D multimodal data to enhance the spatial per⁃
ception ability for the three-dimensional weld morphology and surface defects； the LAE lightweight adaptive atten⁃

◀石油管工程▶
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tion mechanism is introduced to strengthen the retention and fusion of detailed information during feature extraction 
and improve the detection accuracy of tiny and deep defects； and the Ghost Module is used to replace the tradi⁃
tional convolution architecture， thereby significantly reducing the computational complexity and improving the 
inference speed.  In terms of hardware， multiple sensors are integrated for data analysis to realize multi-
dimensional monitoring of the welding process and prevent environmental factors unfavorable to welding.  Mean⁃
while， to create a real-time welding scenario for petroleum pipelines， hardware equipment corresponding to the 
system functions was designed to acquire real-time weld data during welding.  The test results show that， on the 
self-built dataset， the model yields the RmAP@50 of 93. 2% （an increase of 5. 07%）， the RmAP@50∶95 of 76. 8% （an 
increase of 4. 92%）， and the computational cost of 16. 6 GFLOPs （a decrease of 22. 43%）.  In the actual platform 
test， the system achieves an accuracy up to 98. 4% in the detection on 500 petroleum pipeline samples， and real⁃
izes an emergency stop response to serious defects within 100 ms， verifying its stability and practicability in com⁃
plex industrial scenarios and demonstrating a promising engineering prospect.  The research provides an effective 
intelligent solution for real-time monitoring of welding quality and process optimization.

Keywords： petroleum pipeline； welding defect； RLG-YOLO12； binocular vision； LAE； Ghost Module； 
real-time monitoring

0　引 言

石油管道作为能源输送的关键基础设施，其

焊接质量直接决定管道的结构安全、密封性能及

长期服役可靠性［1］。当前，行业内针对油管焊接

的质量检测主要依据《石油天然气钢质管道无损

检测》（SY/T 4109—2020），采用射线、超声、磁

粉等传统无损检测方法［2-3］。这些方法虽成熟，但

普遍存在设备成本高昂、对工件表面状况敏感且

多为离线或抽检模式，无法实现焊接过程的实时

反馈与闭环控制，难以满足现代工业对每处焊点

焊接质量管控的高精度、高时效性需求。

近年来，基于视觉的目标检测技术凭借其低

成本、非接触、自动化优势，在工业缺陷检测领

域中得到广泛应用［4-5］。而焊缝的表面形貌特征与

内部的气孔、未熔合等缺陷在成因上常具相关性，

这使得通过高精度的外部视觉检测表面缺陷的同

时，可间接推断焊缝的内部缺陷，为实时质量控

制 提 供 了 新 思 路 。 杨 绚 渊 等［6］提 出 的 基 于

MoblieNetV2的焊接件外观缺陷检测研究，虽实现

了模型的轻量化部署，但牺牲了大部分检测精度。

马炜鑫等［7］提出的激光焊接气孔缺陷机器视觉智

能检测方法，检测精度较高，但检测对象单一，

模型泛化性不足。唐威等［8］提出的基于机器视觉

和卷积神经网络的钢材焊接缺陷检测方法，同样

存在高度依赖光照条件和背景环境的局限性。马

瑞等［9］基于改进 YOLOX 的地铁列车焊接质量检

测，虽提升了复杂背景下检测细微缺陷的能力，

但算法复杂，导致部署成本居高不下。沈雯静

等［10］基于改进 YOLOv5 的焊接件表面缺陷检测，

虽针对小目标检测进行了优化并兼顾了模型轻量

化，但模型仅停留在试验阶段。

针对上述问题，笔者提出一种基于空间感知

与改进 RLG-YOLO12 的石油管道焊接实时监测系

统。该方法的主要创新与技术突破体现在以下 3个

方面：首先，在感知维度上，融合 RGB 图像与深

度图像构建 RGB-D 多模态数据，并引入轻量级自

适 应 注 意 力 机 制 （lightweight adaptive attention，
LAE），增强模型对焊缝三维形貌与微小深层缺陷

的空间感知与细节捕捉能力；其次，在算法效率

上，采用Ghost Module替代传统卷积结构，在保持

高精度的前提下显著降低模型计算复杂度，提升

推理速度，满足工业现场毫秒级响应的实时性要

求；最后，在系统集成上，设计并搭建了集成多

传感器的硬件试验平台，将多源数据融合分析与

改进算法模型相结合，实现从“缺陷识别”到

“工艺监控与预警”的跨越，并在实际焊接场景中

验证了系统的稳定性与实用性。研究结果可为焊

接质量实时监测及工艺优化提供有效的智能化解

决方案。

1　研究方法

1. 1　模型选型

在众多目标检测模型中，YOLO系列的综合性

能表现较佳，因此对各版本 YOLO 进行对比试验。

试验发现，YOLO12［11-12］相较于其他版本在石油管

道焊接缺陷检测上具有明显优势（见表 1），因此

选用YOLO12作为基础模型来进行检测。模型结构
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如图 1所示。但在实际检测中其精度仍难以满足工

业场景下的高可靠性要求，主要原因在于焊接缺

陷形态多样、尺度微小，模型对微小目标的细节

保留能力有限，容易漏检或误检，而在保证精度

的情况下，模型计算复杂，难以应对工业场景下

的高实时性要求。因此，须对模型进行改进，以

提升模型在真实焊接场景中的综合性能。

1. 2　改进YOLO12
针对检测石油管道焊接缺陷等细粒度实时工

业视觉任务［13-15］，YOLO12存在细节特征捕捉不充

分、多尺度信息融合能力弱等问题。为提升适应

性与检测性能，模型对输入前的图像进行融合获

取 RGB-D 多模态数据，并在 A2C2f 的前一层插入

LAE，增强空间感知能力，提升微小和深层缺陷的

检测精度。为在保持高精度的前提下保证实时性，

将模型的主干网络中的标准卷积替换为更为高效

的 Ghost Module，在保持特征表达能力的前提下，

显著降低模型的复杂度与计算开销。经过消融试

验验证，改进后的模型在复杂工业场景下的目标

检测鲁棒性与综合精度均得到显著提升，满足对

生产线实时监测的需求。优化模型结构如图 2
所示。

1. 2. 1　RGB-D融合模块

RGB图像蕴含丰富的颜色、纹理及边缘信息，

适用于识别表面氧化、变色及明显裂纹等缺陷。

深度图像则提供了焊缝及其周边区域精确的三维

几何与空间关系信息，能够有效表征焊缝的凹陷、

突起、熔深不足等形态类缺陷，并对光照变化、

弧光干扰具有更强的鲁棒性［16］。为实现信息互补，

设计了一个多模态特征融合模块，模块结构如图 3
所示。

设 RGB 图为 IRGB ，经过卷积网络提取特征后，

得到特征图FRGB ，则有：

FRGB = NCN，RGB ( IRGB ) （1）
式中：NCN，RGB为用于RGB图的卷积网络。

设由双目相机采集的原始深度图像为 Idepth，其

在采集过程中易引入噪声干扰，须先采用双边滤

波进行去噪处理。该方法可在去噪的同时保留边

缘特征，表达式为：

 Ddenoised( x) = 1
Wx

I ( p ) ⋅ f ( ) I ( )x - I ( )p ×
g ( ) x - p （2）

式中：Ddenoised( x)为去噪后的深度图像素 x 的值，

I ( p ) 为像素 p 的强度，f (  I ( )x - I ( )p ) 为基于像

表1　各版本YOLO模型测试数据

Table 1 Test data of various YOLO versions
模 型

YOLOv8
YOLOv9

YOLOv10
YOLO11
YOLO12

精准
度/%
85.1
77.6
80.8
84.7
86.2

召回
率/%
84.6
76.0
79.1
83.5
84.5

mAP@
50/%
85.3
79.8
83.1
84.9
88.7

mAP@
50∶95/%

69.2
65.9
68.6
68.4
73.2

计算量/
GFLOPs

20.6
25.2
23.8
22.3
21.4

图1　模型结构

Fig. 1 Model architecture
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素值差异的权重函数，g (  x - p ) 为基于空间距离

的权重函数，Ω ( x ) 为像素 x 的邻域，Wx 为归一化

因子，确保所有权重和为1。
将去噪后的深度图像Ddenoised 输入深度卷积网络

NCN，depth提取特征，得到特征图Fdepth：

Fdepth = NCN，depth (Ddenoised ) （3）
式中：NCN，depth 为针对深度图的特征提取卷积网络，

Ddenoised由原始深度图像 Idepth 经式（2）去噪得到。

给定权重α和 β，通过加权求和将RGB图和深

度图的特征融合，可得：

F fused = αFRGB + βFdepth （4）
式中：α 和 β 为学习的权重，且 α + β = 1；FRGB 和

Fdepth分别为RGB图和深度图的特征。

1. 2. 2　LAE
模块［17-18］通过 2个并行的分支工作，一个分支

集中于将图像的高度和宽度信息映射到通道上，另

一个分支计算相应的信息权重，从而在下采样过程

中减少边缘信息的丢失。模块结构如图4所示。

通道注意力机制的目的是根据通道的不同重

要性为每个通道分配不同的权重。设输入特征图

X ∈ RH × W × C，首先对输入特征图进行全局平均池

化，得到通道的全局描述符：

zc = 1
H × W ∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

Xijc （5）
∀c ∈ [1，C ] （6）

式中：Xijc 为位置 ( i，j ) 处通道 c 的特征值，H 为高

度，W 为宽度，C为特征图总的通道数量，zc 为通

道 c的全局平均池化值。

然后通过全连接层 FC 生成通道的注意力权

重Ac，即有：

Ac = σ (W2 δ (W1 zc ) + b1 ) + b2 （7）
式中：σ (∙) 为 sigmoid激活函数，确保权重在［0， 
1］范围内；δ (∙) 为ReLU激活函数；W1、W2 为全连

接层的权重矩阵；b1、 b2为偏置项。

图2　优化模型结构

Fig. 2 Optimized model architecture

图3　RGB-D模块结构

Fig. 3 RGB-D module architecture
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最后，将通道注意力权重 Ac 施加到输入特征

图上，则有：

Xchannel = X⨀A （8）
式中：Xchannel 为通道注意力加权，⨀为逐元素相乘

操作，A为一个广播的权重向量。

空间注意力机制的目的是根据空间位置的重

要 性 为 每 个 位 置 赋 予 权 重 。 设 输 入 特 征 图

X ∈ RH × W × C，首先对输入特征图进行通道方向的聚

合得到空间描述符，则有：

zs = ∑
c = 1

C

Xijc （9）
∀i，j ∈ [1，H ] × [1，W ] （10）

式中：空间描述符 zs为一个H × W的矩阵。

通过一个 3×3 的卷积层来学习空间注意力

权重As：

As = σ (Conv ( zs ) ) （11）
式中：Conv(∙) 为卷积操作，输出的是一个 H × W
的空间注意力图。

将空间注意力权重 As 施加到输入特征图上，

如下式所示：

Xspatial = X⨀As （12）
式中：Xspatial 为空间注意力加权，As 为被广播到H ×
W × C的尺寸，并与输入特征图X逐元素相乘。

将通道注意力和空间注意力结合，可以采用

加权和的方式，即为：

XLAE = αXchannel + βXspatial （13）
式中：XLAE 为通道注意力与空间注意力的融合，控

制通道和空间注意力的融合比例。

1. 2. 3　Ghost Module卷积神经网络

GhostNet［19-21］由 Ghost bottleneck 构建而成，其

核心由Ghost Module组成，并根据步长（stride）的

不同又分为 2种情况，如图 5所示。模块将传统的

卷积分成 2步，先使用部分卷积核进行卷积操作，

再对生成的特征层使用线性变换去生成一些相似

的特征图，使得网络模型轻量化。模块结构如图 6
所示。

首先对输入特征图进行一个标准卷积操作，

即为：

G0 = Conv( X，W0 ) （14）

图4　优化模型结构

Fig. 4 Optimized model architecture

图5　Ghost bottleneck流程

Fig. 5 Ghost bottleneck workflow

图6　Ghost Module结构

Fig. 6 Ghost module architecture
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式中：G0 为得到的初步特征图，W0 为卷积核

权重。

然后利用逐点卷积来进一步生成 Ghost Fea⁃
tures。这部分生成的特征图与原始特征图的表示能

力相似，但计算量远小于传统卷积。

通过一个更小的卷积核 W1 来生成 Ghost 特征

G1，即为：

G1 = Conv(G0，W1 ) （15）
然后通过拼接操作，将 G0 和 G1 合并，得到最

终的特征图G：

G = [ G0，G1 ] （16）
特征图 G 包含了初步特征 G0 和 Ghost Features 

G1 ，并且计算量较传统卷积方法显著减少。

2　试验结果与分析

2. 1　试验数据

研究数据来源于自构建的石油管道焊接缺陷

图像数据集，采用双目工业相机收集了裂纹、过

量焊补、气孔、焊溅 4 种焊接缺陷。按照 8∶2 的

比例分成训练集与验证集。为提升数据集的丰富

性对数据集进行数据增强，对图片进行旋转、平

移、缩放，提升试验的鲁棒性。

2. 2　试验环境

试验平台为 Windows11 操作系统，处理器为

Intel Core i9-13900HX，内存为 32 GiB，显卡为

NVIDIA RTX 4090，显存为 16 GiB，编程语言为

Python3. 8，深度学习框架为 Pytorch2. 4，CUDA 版

本为12. 6。
2. 3　评价指标

评价不同模型在焊接缺陷监测的性能。本研

究选用精准度 （Rprecision）、召回率 （Rrecall）、mAP@
50 （RmAP@50） 和 mAP@50∶95 （RmAP@50∶95） 作为性

能指标。Rprecision表示有多少检测结果正确，即为：

Rprecision = TP
TP + FP

（17）
式中：TP为模型正确预测出正类目标，FP为模型错

误预测出正类目标，FN为模型未检测到图片中存

在的真实目标。

Rrecall指模型识别图像中所有物体实例的能力，

即为：

R recall = TP
TP + FN

（18）
F1score指精准度和召回率的调和平均值，即有：

F1score = 1
1
2 ( )1

Rprecision
+ 1

R recall

（19）

RmAP@50指在交并比 （IoU） 阈值为 0. 50 时计算

的平均精准度均值，即有：

RmAP@50 = 1
N ∑

i = 1

N

APi （20）
式中：APi为第 i个类别在 IoU阈值为 0.5时的平均精

准度。

RmAP@50∶95指在不同的 IoU阈值（范围从 0. 50到

0. 95）下计算的平均精准度均值的平均值，即有：

RmAP@50 ∶ 95 = 1
10 ∑

rϵ (0.50，0.55，…，0.90，0.95)
Pr （21）

式中：Pr为特定 IoU阈值 r下的平均精准度均值。

2. 4　消融试验

通过消融试验对模型进行优化，结果对比如

表 2 所示 （其中打√的为试验用刻船模型及模块，

空白处为未用）。由表 2 可知，基线 YOLO12 模型

RmAP@50 达到 88. 7%，RmAP@50∶95 达到 73. 2%，计算量

达到了 21. 4 GFLOPs。在引入 RGB-D 模块后，模

型的 RmAP@50提升了 3. 5 个百分点，RmAP@50∶95提升了

2. 9个百分点，计算量提高了 3. 2 GFLOPs，表明该

模块有效增强了模型对焊缝形态与表面缺陷的感

知能力。在引入LAE模块后，模型的RmAP@50提升了

1. 5个百分点，RmAP@50∶95提升了1. 2个百分点，计算

量提高了1 GFLOPs，表明该模块提升了对微小缺陷

与深层特征的捕捉能力。在引入Ghost Mouble模块

后，模型的RmAP@50降低了0. 5个百分点，RmAP@50∶95降
低了 0. 4个百分点，但计算量降低了 7. 5 GFLOPs，
表明该模块在基本保持检测性能的前提下，显著提

升了模型的推理效率。在采用笔者方法后，模型的

表2　各版本YOLO模型数据

Table 2 Data of various YOLO versions
模型

1
2
3
4
5

YOLO12
√
√
√
√
√

RGB-D

√

√

LAE

√

√

Ghost Mouble

√
√

精准度/%
86.2
88.5
87.8
85.5
89.8

召回率/%
84.5
87.8
85.2
83.8
89.2

RmAP@50/%
88.7
92.2
90.2
88.2
93.2

RmAP@50∶95/%
73.2
76.1
74.4
72.8
76.8

计算量/GFLOPs
21.4
24.6
22.4
13.9
16.6
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RmAP@50 提升到 93. 2%，RmAP@50∶90 提升到 76. 8%，计

算量降低到 16. 6 GFLOPs，实现了精度与速度的有

效平衡，满足实时监测系统的要求。前后效果如图

7所示。

2. 5　试验平台

为在实际生产环境下验证笔者提出的监测系

统性能，设计并搭建了一套集成多传感器与实时

控制功能的试验平台。该平台在生产过程中直接

获取实时焊缝数据，并执行焊接质量的在线监测

与闭环反馈，确保系统在实际工业场景中的可行

性与可靠性。

2. 5. 1　硬件设计

硬件设备以西门子 S7-1200 PLC 为核心控制

器，搭配KTP700 HMI触摸屏实现焊接参数的可视

化配置与流程控制，并通过双伺服电机驱动转盘

与滑台机构，完成工件的高精度定位与焊接轨迹

复现。采用双目工业相机从侧向角度同步采集焊

缝区域的 RGB 图像与深度信息，该布局有效避免

了焊接弧光对成像的直接干扰，在保证实时性的

同时提升了图像质量，并结合算法降噪进一步增

强了识别鲁棒性。系统集成了红外测温模块、气

体流量传感器及温湿度传感器，用于实时监测焊

接环境并预防不利因素。红外测温模块可监测焊

缝及热影响区的温度场分布，防止因局部温度异

常导致焊接裂纹和过量焊补；气体流量传感器持

续监测保护气体流量，避免因气体供应不足或波

动引发气孔及焊溅；温湿度传感器采集环境温湿

度数据，防止湿度过高引入氢元素增加裂纹风险，

或温度过低影响熔池流动性。所有传感器与执行

机构均通过PROFINET工业网络接入PLC，实现数

据实时同步与集中控制。系统支持与工厂 MES 系

统通信，具备急停保护、异常报警与工艺数据追

溯功能，为焊接质量的全过程管控提供了可靠的

硬件基础。模型结构如图8所示。

2. 5. 2　控制系统

控制系统基于西门子 S7-1200 PLC构建，通过

触摸屏自动加载界面实现焊接路径的精确复现与

流程控制，如图 9所示。在系统待机状态下，用户

可通过转盘设置界面设定角度、速度等运动参数

（见图 10），并通过滑台设置界面完成位置微调与

点动控制，如图 11 所示。利用滑台产品标定界面

可将常用加工位置存储至PLC，实现不同产品的快

速切换与调用，如图 12 所示。系统实时监测伺服

状态、气体流量、光路透光率等信号，具备急停

保护与异常报警机制，并通过PROFINET接口与视

觉模块、传感器及工厂 MES 通信，实现了焊接过

程的闭环控制与信息化管理。

2. 5. 3　工作流程

设备完成初始化后，操作人员通过 HMI 界面

设定焊接参数，并利用转盘与滑台完成工件的精

确定位。焊接启动后，PLC依据预设轨迹驱动伺服

系统执行焊接作业，与此同时，双目相机同步采

集焊缝区域的 RGB 与深度图像。图像数据实时传

输至改进 RLG-YOLO12 模型进行在线分析与缺陷

监测。系统根据检测结果执行分级响应：若气孔

直径≤0. 5 mm，焊溅面积≤1 mm²，则识别为轻微缺

陷，系统进行记录并在界面提示，焊接过程持续

进行；若裂纹长度 ≤2. 0 mm，过量焊补高度 ≤

图7　前后效果

Fig. 7 Comparison of results

图8　模型结构

Fig. 8 Model structure
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1 mm，则识别为中等缺陷，系统发出声光预警，

并建议调整工艺参数；若裂纹长度>2. 0 mm，气孔

密集或贯通，则判定为严重缺陷，立即触发报警

并自动中断焊接流程；若未检测到缺陷，系统记

录监测正常，焊接持续进行，并将该状态纳入工

艺数据流。在此过程中，多传感器数据同步用于

工艺状态与环境评估，为工艺优化与问题追溯提

供依据。待焊接完成后，焊枪自动复位，系统返

回待机状态，从而实现了从定位、焊接、实时监

测、分级响应的全流程闭环控制。系统整体工作

流程如图13所示。

2. 6　试验验证

为验证系统在真实焊接过程中的实时监测与

响应能力，将改进 RLG-YOLO12 模型部署于试验

平台，在实际焊接的生产节拍下，对 500个石油管

道工件进行了在线测试。测试过程中，系统在焊

接进行的同时执行图像采集、缺陷识别与响应指

令下发，平均准确率达 98. 4%。其中，对发生概

图9　触摸屏自动加载界面

Fig. 9 Automatic processing interface on a touch screen

图10　转盘设置界面

Fig. 10 Turntable setting interface

图11　滑台设置界面

Fig. 11 Slide table setting interface

图12　滑台产品标定

Fig. 12 Calibration of slide table products

图13　系统整体工作流程

Fig. 13 Overall working flow of the system
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率较高的裂纹和过量焊补缺陷检测准确率分别达

到 98. 4% 和 98. 8%。验证了系统在动态焊接过程

中进行实时识别与控制的稳定性和可靠性。更关

键的是，在全部被判定为严重缺陷的案例中，系

统均成功在 100 ms 内实现了焊接急停，避免了缺

陷进一步扩大，充分证明了其实时干预的有效性。

测试数据如表3所示。验证平台如图14所示。

3　结论及认识

（1） 提出一种基于空间感知与改进 RLG-
YOLO12的石油管道焊接实时监测系统，并设计配

套试验设备完成验证。试验结果表明，通过引入

RGB-D 多模态融合、LAE 以及 Ghost Module 卷积

模块，模型的 RmAP@50从基线 88. 7% 提升至 93. 2%，

计算量显著降低，达到 16. 6 GFLOPs，实现了精度

与推理速度的有效平衡。

（2）该系统集成多传感器进行多维信息融合，

可从源头大幅度抑制缺陷产生；基于试验设备的

生产线实测显示，对 500个含缺陷管道样本检测准

确率达 98. 4%，能自动触发报警和工艺调节相关

指令，并可对严重缺陷在 100 ms内实现急停响应，

验证了系统在复杂场景的稳定性与实用性，体现

了良好的工程实用性。

（3） 提供的智能化解决方案及试验设备，为

石油管道焊接质量的在线监测与过程控制提供了

技术支撑，对保障能源输送安全、推动焊接工艺

数字化智能化转型具有重要意义。
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