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【摘　要】为实现变电站工程建设中钢结构与电力设备的配套控制管理，需要从大量的钢结构图纸标题栏中识别
相关信息，并与实物进行匹配。针对标题栏中字体模糊、表格形式多样、信息量混杂等问题，提出了基于深度学习

ＣＮＮ＋ＲＮＮ模型的文本检测和ＣＲＮＮ模型的文字识别方法。对现有钢结构变电站工程施工现场钢结构数据集的
检测与识别显示，该方法的检测精确率达到８０％以上，识别准确率达到９０％以上，均优于其他文本检测与识别方
法。工程应用结果表明，该方法有效解决了因文字的大小、字体、颜色与排列方式等差异引起的特征提取困难，提

高了变电站钢结构图纸标题栏文字识别的准确率。
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引言

随着社会经济的发展，越来越多的变电站采用

钢结构形式，在这些变电站工程建设中，钢结构施

工占据了举足轻重的位置。目前，国内工程公司通

过派驻代表长期驻守施工现场配合施工来实现变

电站钢结构施工相关管理。在材料及进场验收、施

工安装、后期维护等重要环节，由于信息采集不及

时、不准确、标准不统一等因素，对相关管理工作造

成了极大的困扰，因此有必要基于数字信息化实时

反馈技术，对供货情况、出厂质量与现场验收情况

进行实时掌握与反馈，通过数字信息规划卸货、吊

装与安装，直观掌握钢构件框架完成后的全貌。识

别变电站钢结构相关图纸所列钢构件清单，生成与

清单上所列构件相对应的钢构件编码，并生成后台

数据库是建立实时反馈控制管理的重要环节。由

于部分变电站钢结构图纸标题栏图像结构复杂、扫

描不清晰，文字大小不均匀，给文本的检测与识别

带来困难，传统基于光学的检测识别方法难以满足

需求。

近些年随着计算机算力的增加，深度学习方法

在图像识别领域得到空前发展，成为了文本检测与

识别的核心算法之一。文本检测与识别的研究一

直在进行，从传统文字切割光学文字识别技术

ＯＣＲ［１，２］，到现在的深度学习网络模型技术，检测与
识别效果有了很大的进步。黄娜君等人［３］通过对

采集到的图像进行处理，分割出交通标志所在的感

兴趣区域，利用深度卷积神经网络模型进行一系列

的卷积和池化处理，最后通过一个全连接的 ＢＰ网
络完成分类识别，输出结果。Ｐ．Ｈｅ等人［４］采用级

联多个卷积模型来实现准确预测，并在此基础上开

发了分层模块，但是对弯曲或者倾斜文本检测效果

欠佳。Ｂ．Ｓｈｉ等人［５］提出的文本检测方法 ＳｅｇＬｉｎｋ，
它将文字分解为片段和链接两个类别，片段是覆盖

字符或文字行的一部分，通过链接能够组合多个定

向框，然后采用全卷积网络进行端到端的训练，最

后在多尺度上对两类元素进行密集检测，获得检测

结果，但是对文本行相距太远的情况，该方法检测

效果不好。Ｚ．Ｚｈａｎｇ等人［６］提出采用完全卷积网络

以整体的方式预测文本区域，再结合显著图和字符
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成分来估计文本行假设，最后使用分类器，去除假

设，但是无法准确区分边框特征的敏感程度。Ｗａｎｇ
等人［７］将大型多层神经网络的表征能力与无监督

特征学习结合起来，采用端到端的方法，在定位自

然场景图像中的字符区域，识别出字符方面取得显

著效果，然而对中文检测识别效果不明显。这些方

法在某些场景检测识别效果好，但是针对钢结构图

纸中格式多样、文字模糊、大小不均等场景，检测识

别效果不甚理想。

鉴于上述各种方法的局限性，本文提出了通过

卷积神经网络与循环神经网络相结合的文字检测

与识别方式。并将该方法运用到变电站建筑工地

钢结构图纸标题栏图像文本检测识别中，解决钢结

构图纸标题栏图像难检测、难识别的问题。然后将

识别出的信息传输到建立的数据库中，方便变电站

钢结构施工质量管控。本文研究内容主要分为两

部分，一是文本检测，二是文字识别。在文本检测

之前，要对输入的变电站钢结构图纸标题栏图像进

行尺寸缩放、去噪等预处理；检测出文字后，将文字

区域分割出来，传入到文字识别模型中，进而得出

图像文字信息，传输到指定数据库。在结果分析

中，本文设计了对比实验。一是对同一训练集，将

本文检测方法与其他方法的检测结果进行对比；二

是采用不同训练集训练本文的文字识别方法，最终

识别结果进行对比。最后，得出检测识别钢结构图

纸标题栏图像中文字的最优模型，为智能实时管控

做前期准备。

１　本文模型

１１　文本检测方法
文本检测需在图像中定位检测到文字，传统的

文本检测方法在ＯＣＲ领域中获得不错的效果，但是
对于复杂场景的检测中完全落后基于深度学习的

检测方法。基于深度学习的文本检测方法模型，泛

化能力强，对高层语义特征的识别更加稳定。卷积

神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）［８］是
常用的特征提取网络，在图像文字特征提取方面取

得了很好的效果。本文采用ＶＧＧ１６模型［９］，对预处

理过的图像进行文字特征提取，使用循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［１０］编码水平行的
文字位置信息，全连接层进行分类，再经过非最大

值抑制处理，得到最终检测结果。文本检测主要目

的是为了检测出文字所在的区域，生成文字图像片

段，作为后续文字识别的输入。

图１是ＶＧＧ１６网络的结构，它所有卷积层采用
３像素×３像素的小尺寸卷积核，卷积步长为１。为
保证卷积后图像大小不变，图像四周各填充一个像

素。所有池化层都是２像素 ×２像素的核，步长为
２。所有隐层的激活单元都是ＲｅＬＵ函数。

图１　ＶＧＧ１６网络结构

循环神经网络由输入层、循环层和输出层构

成，其具有记忆功能，会记住网络在上一时刻运行

时产生的状态值，并将该值用于当前时刻输出值的

生成。循环神经网络的输入可抽象表示为向量

序列：

ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｔ，… （１）
其中，ｘｉ是向量，下标ｉ表示时刻。网络每个时

刻接收一个输入 ｘｉ，并产生一个输出 ｙｉ。ｙｉ由之前
的输入序列共同决定。在循环层中，ｔ时刻的输出
值是ｈｔ，它由上一时刻的输出值 ｈｔ－１以及当前时刻
的输入值ｘｔ共同决定，即

ｈｔ＝ｆ（ｈｔ－１，ｘｔ） （２）
其中，ｆ为激活函数，一般选用ｔａｎｈ函数，形如

ｔａｎｈ（ｘ）＝ｅ
ｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
（３）

标准的ＲＮＮ会有梯度消失或者梯度爆炸问题，
为避免这个问题，本文采用比较主流的 ＬＳＴＭ方
法［１０］。ＬＳＴＭ是对循环层单元进行改造，主要由三
个门组成：输入门、遗忘门和输出门。ＬＳＴＭ的网络
单元结构如图２所示。图中，ｈｔ－１是循环层中 ｔ－１
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时刻的输出值；ｃｔ－１是 ｔ－１时刻的状态值；ｘｔ是 ｔ
时刻的输入值；ｈｔ是 ｔ时刻的输出值；输入门表示
为Ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ１，ｘｔ］＋ｂｉ），控制着当前 ｔ时刻的输
入ｘｔ有多少可以进入当前状态Ｃｔ；遗忘门为Ｆｔ＝σ
（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ），决定了上一时刻的值 ｈｔ－１有多
少会被传递到当前状态 Ｃｔ；输出门为 Ｏｔ＝σ（Ｗｏ
［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ），根据当前状态 Ｃｔ、上一时刻的值
ｈｔ－１和当前时刻的输入 ｘｔ来决定当前时刻的输出
ｈｔ；σ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ是权重参数，ｂｉ，ｂｆ，
ｂｏ是偏置参数。通过“门”的结构，有选择性的影响
循环神经网络每个时刻的状态，输入门作用于当前

时刻输入值，遗忘门作用于上一时刻的输出值，二

者加权和，得出当前时刻状态，最后与输出门共同

决定输出值，预测出文字序列位置信息，生成文字

图像片段。

图２　ＬＳＴＭ单元结构

１２　文字识别方法
文字识别模型复杂多样，本文主要运用基于深

度学习的卷积循环神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲｅｃｕｒ
ｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＲＮＮ）［１１］，进行钢结构图纸标
题栏图像内容的文字识别，它是通过端对端地解决

基于文本检测结果图像的不定长的文字序列识别

问题。ＣＲＮＮ将 ＣＮＮ与 ＲＮＮ相结合，把特征提取、
序列建模和转录整合到统一的神经网络架构中。

ＣＲＮＮ网络结构如图３所示，ＣＲＮＮ模型主要分为
两个部分：一部分为特征提取，由多个卷积层、池化

层和激活函数组成；一部分是序列预测，由循环层

ＲＮＮ和转录层 ＣＴＣ模型组成。ＣＴＣ是不定长字符
识别，具有归纳字符连接间的特性，可解决输入序

列和输出序列对应关系未知的问题。本文识别模

型是使用ＣＮＮ从文本检测结果图像中提取特征序
列，传递给循环层ＲＮＮ预测出特征序列的时序和种

类，最后ＣＴＣ是把时序和种类通过去重整合等操作
转换成最终的识别结果。

图３　ＣＲＮＮ网络结构
（其中Ｘ、Ｙ代表不同的网络神经元，Ｓｏｆｔｍａｘ是分类函数）

２　模型训练

文本检测训练模型，数据集采用 ＩＣＤＡＲ
２０１７［１２］，损失函数采用交叉熵与定位损失相加权的
方式，即

Ｌｐ，ｕ，ｔｕ，( )ｖ＝Ｌｃｌｓ（ｐ，ｕ）＋αＬｌｏｃ（ｔ
ｕ，ｖ） （４）

其中，交叉熵为：

Ｌｃｌｓ（ｐ，ｕ）＝－∑ｐｌｏｇ（ｕ） （５）
定位损失为：

Ｌｌｏｃ（ｔ
ｕ，ｖ）＝∑ｓｍｏｏｔｈ（ｔｕ－ｖ）（６）

式中，ｐ是类别概率值；ｕ是类别，ｔｕ是第 ｕ类
预测矩形框，ｖ是真实矩形框，α是人工设定的参数；
ｓｍｏｏｔｈ是一个光滑分段函数，表达式为：

ｓｍｏｏｔｈ（ｘ）＝
０５ｘ２，｜ｘ｜＜１
｜ｘ｜－０５，｜ｘ｜{ １

（７）

文字识别训练数据集是在不同图纸中截取的

文字，训练集８００张，验证集３００张。损失函数采用
负对数条件似然函数，即

ｌｏｓｓ＝ ∑
（Ｉｉ，ｌｉ）∈χ

ｌｏｇｐ（ｌｉ｜ｙｉ） （８）

式中，χ表示训练数据集，Ｉｉ代表训练数据集中
的一张图像，ｌｉ是对应标签序列标注，ｙｉ表示对应预
测概率分布序列。

３　评测指标

３１　文本检测评测指标
目标检测常见的评测指标［１３］是精确率（Ｐｒｅｃｉ

ｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ１－度量（Ｆ１－ｓｃｏｒｅ）。根
据预测标签与实际标签定义的关系，精确率为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （９）

召回率为：
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Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１０）

Ｆ１－度量为：

Ｆ１＝Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ×２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１１）

其中，ＴＰ为实际标签为正例，预测标签为正例；
ＦＰ为实际标签为负例，预测标签为正例；ＦＮ为实
际标签为负例，预测标签为负例。Ｆ１－度量越高，
说明实验方法越有效。

３２　文字识别评测指标

在文字识别中，识别效果的评测指标主要是单

字识别准确率ＡＲ（ＡｃｃｕｒａｔｅＲａｔｅ）和整行识别率ＬＡ
（ＬｉｎｅＡｃｃｕｒａｔｅ）。单字识别准确率 ＡＲ是文本行中
正确识别的字符个数占总字符个数的比例。整行

识别准确率 ＬＡ是文本行中完全识别正确行的比
例，即

ＬＡ＝
Ｎｔ
Ｎａ

（１２）

其中，Ｎｔ指整行识别正确行数量，Ｎａ指整个图
像测试集行数量。

４　工程应用结果与分析

４１　图像文本检测结果分析

本文是在 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０７０Ｔｉ的 ＧＰＵ
工作台，基于谷歌公司 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ平台进行开发测
试，训练采用 Ａｄａｍ优化器，初始学习率 ０００１，每
１０００次迭代，学习率下降为之前的０９５，其他参数
默认。在 ＩＣＤＡＲ２０１７数据集上，分别对 ＳＡＲＩ
ＦＤＵ［１４］、ＷｅｎｈａｏＨｅｅｔａｌ［１５］和本文模型进行训练。
根据训练完成的模型分别对大量经预处理的蕴藻

浜—闸北２２０ｋＶ线路装设统一潮流控制器工程变
电站的钢结构图纸标题栏模糊图像和清晰图像进

行测试。图４绿色框是本文模型的检测结果，从图
中可以看出，本文模型钢结构图纸标题栏模糊图像

（图４（ａ））与图像清晰（图４（ｂ））文本检测结果相
近，基本可以正确检测出文本文字片段。

对于不同训练集训练的模型，根据上文３１文
本检测评测指标，其评测结果如表１和表２所示。
从表中可以看出，同一数据集，使用不同的方法进

行训练，最终预测的结果存在一定差异，本文检测

模型的评测指标优于 ＳＡＲＩＦＤＵ、ＷｅｎｈａｏＨｅｅｔａｌ．
两个方法，在清晰图片上的文本评测对比更加明显。

（ａ）变电站钢结构图纸标题栏模糊图像文本检测结果

（ｂ）变电站钢结构图纸标题栏清晰图像文本检测结果

图４　本文模型变电站钢结构图纸标题栏
　　图像文本检测结果

表１　不同方法在ＩＣＤＡＲ２０１７数据集上的
　　模糊图片文本评测对比

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（％） Ｒｅｃａｌｌ（％） Ｆ１－ｓｃｏｒｅ（％）

ＳＡＲＩＦＤＵ ７１１７ ５５５０ ６２３７

ＷｅｎｈａｏＨｅｅｔａｌ． ７４６５ ６１３２ ６７３３

本文检测模型 ８０７８ ６９４４ ７４６８

表２　不同方法在ＩＣＤＡＲ２０１７数据集上的
　　清晰图片文本评测对比

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（％） Ｒｅｃａｌｌ（％） Ｆ１－ｓｃｏｒｅ（％）

ＳＡＲＩＦＤＵ ７３９１ ５７４２ ６４６３

ＷｅｎｈａｏＨｅｅｔａｌ． ７８２３ ６４９８ ７０９９

本文检测模型 ８３１０ ７１５４ ７６８９

４２　图像文本检测结果分析
检测出图像文字后，采用 ＣＲＮＮ在不同数据集

上训练后的模型，分别对变电站钢结构图纸标题栏

模糊图像和清晰图像进行文字识别，识别结果如图

５所示。从图中可以看出，本文识别方法基本可以
正确识别出模糊图片（图５（ａ））和清晰图片（图５
（ｂ））的文字信息。

通过大量图像测试，根据上文３１文字识别评
测指标，其评测结果如表３和表４所示。从表中可
以看出，通过本文数据集训练的ＣＲＮＮ模型测试钢
结构图纸标题栏图像的单字识别准确率和整行识

别准确率是高于ＭＳＲＡ－ＴＤ５００、ＩＣＰＲ２０１８数据集。
主要原因是针对测试图像，进行了针对性的训练，

特别是训练集中含有大量的钢结构图纸标题栏

图像。

—３５５—

基于深度学习的变电站钢结构图纸标题栏文字检测与识别



（ａ）模糊图像文字识别测试结果

（ｂ）清晰图像文字识别测试结果

图５　ＣＲＮＮ模型在本文数据集训练测试图像文字识别结果

表３　 ＣＲＮＮ模型在不同数据集训练模糊图片
　　文字识别测试结果

数据集
单字识别准确

率ＡＲ％
整行识别准确

率ＬＡ％

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００［１６］ ８３３７ ７９２９

ＩＣＰＲ２０１８［１７］ ８９１２ ８０３７

本文数据集 ９３２６ ９０８７

表４　 ＣＲＮＮ模型在不同数据集训练清晰图片
　　文字识别测试结果

数据集
单字识别准确

率ＡＲ％
整行识别准确

率ＬＡ％

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００［１６］ ８９６７ ８２５０

ＩＣＰＲ２０１８［１７］ ９２１２ ８４４５

本文数据集 ９６４７ ９１３１

５　结论

本文提出了一种ＣＮＮ与ＲＮＮ相结合的变电站
工程钢结构图纸标题栏文本检测与文字识别模型。

在文本检测中，同一训练集下分别对模糊和清晰的

图像进行测试，工程应用结果表明本文所采用的方

法检测精确率达到８０％以上，整体优于文中提到的
ＳＡＲＩＦＤＵ、ＷｅｎｈａｏＨｅｅｔａｌ．两个方法。

在文字识别中，通过不同的训练集训练 ＣＲＮＮ

模型，分别对已经检测定位的模糊图像和清晰图像

文字进行识别，工程应用结果表明在测试图像中，

本文数据集模型识别准确率达９０８７％以上，识别
效果高于ＭＳＲＡ－ＴＤ５００、ＩＣＰＲ２０１８数据集。

本文模型有效检测、识别出了变电站钢结构图

纸标题栏图像的主要信息，可有效应用于变电站建

筑工地钢结构数据库的建立与实时管理。
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