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摘　要:电力工作票中包含的电力作业关键信息是进行作业前风险评估的重要基础,为了快速且准确地从实际工作

票文档中提取所需信息,提出一种电力工作票分割与作业信息提取方法.首先,采取二值化、膨胀和腐蚀等操作从

电力工作票图像中提取表格框线;然后,基于框线检测结果对工作票进行分割操作得到单元格图片,再使用光学字

符识别方法(OCR)检测各单元格内对应的作业信息;最后,基于正则匹配方法对识别结果进行结构化处理,实现电

力作业信息的有效提取与匹配.基于实际多任务工作票的实验测试表明,所提方法能将提取到的电力作业信息按

所属单元格进行合乎上下文语义的组合,关键信息识别效果优于通用商业 OCR软件.
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Abstract:ThekeyinformationofsystemoperationcontainedinthepowerworkticketisanimportantbasisforpreＧopＧ

erationriskassessment．Inordertoquicklyandaccuratelyextracttherequiredinformationfromtheactualworkticket

document,amethodofpowerworkticketsegmentationandinformationextractionisproposed．First,thebinarizaＧ

tion,expansion,andcorrosionoperationsareutilizedtoextractthetableframelinesfromthepowerworkticketimＧ

age．Thenthesegmentationoperationsareperformedtoobtaincellimagesoftheworkticketbasedontheframelines

detectionresults．Theopticalcharacterrecognition(OCR)isfurtherleveragedtodetectthecorrespondinginformation

inthecell．Finally,therecognitionresultisstructuredbasedontheregularmatchingmethodtorealizetheeffective

extractionandmatchingofpoweroperationinformation．Experimentaltestsbasedonactualworkticketsshowthat

theproposedmethodcancombinetheextractedpoweroperationinformationinacontextualandsemanticcombinaＧ

tion,andthekeyinformationrecognitioneffectisbetterthangeneralcommercialOCRsoftware．
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　　电力作业中票证作业制度是保障危险性较大作

业(如动火、动电、动土、进入受限空间、高处作业及

检查维修作业等)安全性的基本制度.工作票的主

要内容是明确工作职责、评估危险作业时可能发生

的问题以及应采取的应对措施[１Ｇ２].基于工作票中

的作业信息,可以有效引导工作人员规避作业风险.

为了便于传输与打印,电力工作票文件通常以

PDF(portabledocumentformat)格式存储,需要人

为将其内容录入作业前风险评估系统.由于工作票

表格结构复杂、内容繁多,人工提取表格信息不仅耗

费时间,而且容易出错.光学字符识(opticalcharＧ

acterrecognition,OCR)技术是近年来得到快速发

展的一种自动文本提取技术.１９２９年德国科学家

Tausheck首次提出了 OCR 的概念[１].１９６０年后

得益于计算机技术的发展,OCR 技术逐渐得以实

现.近１０年来,深度学习算法的发展成熟显著地推

动了 OCR 技术的普及应用.１９９８年 LeCun等人

提出了LeNet卷积神经网络框架[３],并首次将深度

学习算法用于识别手写数字;为了提高卷积神经网

络的特征提取能力,Alex于２０１２年提出了 AlexＧ

Net深度卷积神经网络[４].文献[５]在 AlexNet的

基础之上提出了 VGGNet,增加网络深度的同时使

用了更多连续的小尺寸卷积核,可以减小模型的参

数量、提高易用性;文献[６]将字符识别看成序列识

别问题,提出卷积循环神经网络(convolutionalreＧ

currentneuralnetwork,CRNN),成为了当下的主

流 OCR模型之一.OCR技术的识别准确率能较好

地满足一般应用,已在交通和贸易等领域得到广泛

应用[７Ｇ８].

与简单的字符识别不同,实际业务文档往往包

含多个相对复杂的结构性模块,这些模块之间具有

相对独立而又关联的复杂关系,从具有复杂结构的

文档中提取有效信息仍然是一项具有挑战性的工

作.除识别文字外,准确识别复杂表格结构以及单

元格信息之间的匹配关系是在实际业务文档中应用

OCR技术的瓶颈.

文献[９]提出了一种基于深度学习的表格结构

识别方案,该方案可处理结构简单的表格文件,但失

败案例也将随结构复杂度的提升而明显增多;文献

[１０]设计了一个票据字符识别平台,对市场交易中

常见票据的采取票据版面分析后,由基于 YOLOＧ

v３的目标检测算法提取定位票据中表格区域信息,

再采取 OCR引擎识别.该模型能泛化不同格式的

票据图像,但由于模型参数量庞大,需要有海量的训

练数据,对硬件性能的要求也较为苛刻.文献[１１]

提出使用语义识别的方法进行电力工作票的文字识

别与语义分割,但 OCR 字符检测效果受表格框线

影响较大并会导致识别精度低下、影响语义识别的

效果.以上方法均基于“深度学习＋OCR”的方法

实现表格分割,但普遍存在模型训练量大、工作票分

割效果受 OCR检测准确率影响较大等问题.

本文利用电力作业工作票的复杂结构具有框线

分割的特点,提出一种电力作业工作票分割与作业信

息自动提取方法.该方法首先提取框线来分割单元

格,然后使用 OCR技术识别各单元格的工作票作业

信息,最后基于正则匹配方法对识别结果进行结构化

处理.与传统方法相比,该方法不需要额外的模型训

练,运算量小,同时可有效避免表格框线对 OCR检测

精度的影响,提高电力工作票的识别效率.

１　基于CRNN的光学字符识别算法

光学字符识别是模式识别领域的重要分支在图

像文档的信息提取中有广泛应用.传统 OCR方法

采取人工设计的特征,在复杂场景中表现出识别率

低、泛化能力弱等缺点[１２Ｇ１３].因此,对基于深度学

习的 OCR方法的研究成为主流.在基于深度学习

框架的 OCR 技术中,人工神经网络主要用于提取

字符特征以及根据特征进行分类的功能.人工神经

网络的加入省去了人工设计特征和训练分类器的步

骤,极大地简化了人工设计的过程.

在CRNN应用于字符识别技术之前,文字识别

过程分为单字切割和分类任务两步.识别过程高度

依赖于字符切分结果,误切分对识别准确率有突出

影响.基于CRNN 的字符识别模型将文字识别转

化为序列学习问题,不再需要字符切割环节,在图像

的序列识别上具有良好的表现.CRNN 由卷积层、

循环层和转录层３个部分组成,其结构如图１所示.

CRNN从输入图像提取文字信息的流程可以

分为两部分:①特征序列提取,即在CRNN底部,由

连续分布的多层卷积神经网络自动从输入图像中提

取特征,得到特征图,然后转化成特征序列;②特征

９９１
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序列识别,即循环神经网络对特征序列中的每个特

征向量进行学习后输出预测标签分布,由转录层从

预测的标签分布中找到概率最高的标签序列,之后

转换成最终的识别结果.

图１　CRNN结构

Figure１　ThenetworkarchitectureofCRNN

１．１　特征序列提取

CRNN的卷积层采用卷积计算层和最大池化

层的组合.卷积计算层的核心是一个二维滤波器

(卷积核).卷积操作如图２所示,卷积核中每个元

素都代表一个权重值,通过滑动滤波的方式,将输入

图像与卷积核中的对应元素依次相乘并求和,进而

确定特征图中的元素值[１４].

图２　卷积操作

Figure２　Convolutionoperation

池化层分布在卷积计算层之间,常用的池化方

式有平均池化和最大池化,平均池化选取区域均值

作为该区域的值,而最大池化则选取区域最大值作

为该区域的值.池化操作可以去除冗余信息,压缩

数据和参数的量,对邻域内特征进行聚合[１５].

通过卷积与池化操作会将输入图像所包含的原

始数据映射到特征空间,形成特征图.从卷积层输

出的特征图无法直接送入循环层进行训练,需要转

化为特征序列.因此,在CRNN的结构中加入了一

个转换层,在该层将特征图中的某列像素顺序连接

就形成了一个特征向量,所有的特征向量就构成一

个序列.

１．２　特征序列识别

区别于传统的目标检测方法,字符识别的目标

通常是一个序列,将字符识别看成序列识别问题,需

要引入循环神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN),RNN以序列数据为输入,具有一定记忆能

力,能够存储短时间内输入数据的信息,这是因为在

RNN中,当前时刻的输出ht由当前输入xt和前一

时刻输出ht－１共同决定,即

ht＝f(Uxt＋Wht－１＋b) (１)

其中,U、W 是权重系数,b为偏差量,这些值都是通

过训练得到的.

在传统的 RNN 中,时间累积会最终导致梯度

消失现象.为克服该问题,有学者提出了一种改进

后的RNN结构—长短时记忆网络(longshortＧterm

memory,LSTM)[１６],LSTM 单元引入门控机制,通

过遗忘门、输入门和输出门来控制细胞状态,实现新

信息的加入和无用信息的遗忘,其结构如图３所示,

具体步骤如下.

图３　LSTM 单元结构

Figure３　ThestructureofLSTM

１)由遗忘门决定细胞状态,需要遗忘上一个状

态ht－１的部分信息,其表达式为

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf) (２)

　　２)经过输入门决定细胞状态添加哪些新的信

息.输入门的输出可以表示为

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi) (３)

　　３)细胞的临时状态C
~
t 以tanh函数作为激活函

数,即

C
~
t＝tanh(WC[ht－１,xt]＋bC) (４)

００２
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然后细胞状态由C
~
t－１更新为C

~
t:

Ct＝ft􀅰Ct－１＋it􀅰C
~
t (５)

　　４)由输出门输出更新后的状态ot,并将其与处

理后的细胞状态相乘,获得序列的识别结果ht.

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (６)

ht＝tanhCt (７)

　　在LSTM 单元中,信息的传递是一个单向过程,

因此,单个LSTM 单元只能利用文字序列中某一个

方向的信息.将一个LSTM 向前另一个向后组合,

形成一个双向LSTM,就能同时利用上下文信息.当

LSTM输出的序列分布输入转录层后,通过去冗余操

作,解码即可输出概率最大的文字识别结果.

２　电力作业工作票分割与作业信息提

取方法

　　本文设计的电力作业工作票分割与作业信息提取

方法具体工作流程如图４所示.该方法主要包括表格

分割和作业信息提取与结构化两部分.工作票表格分

割部分包括３个模块:工作票二值化处理、表格框线检

测和单元格分割模块.作业信息提取与结构化部分包

括:作业信息提取和信息结构化处理模块.

图４　电力作业工作票分割与作业信息提取流程

Figure４　Theworkflowofproposedmethod

２．１　工作票表格分割

２．１．１　工作票二值化处理模块

输入的工作票文件为彩色图像,为去除图像中

的冗余信息、提高工作效率,需要对输入的工作票图

像进行二值化处理,把大于某个临界灰度值的像素

灰度设为灰度极大值,把小于这个值的像素灰度设

为灰度极小值,其公式如下:

g(x,y)＝
０,g(x,y)＜T

２５５,g(x,y)＞T{ (８)

式中　g(x,y)为该点的灰度值,范围为０~２５５;T
为临界灰度值(阈值),工作票文件存在的色系固定

且有限,因此阈值T 可设为固定值.

对工作票进行二值化处理后的效果如图５所

示.二值化仅去除对文字识别无用的部分颜色信

息,不会改变图像中的作业信息与表格结构信息.

图５　工作票经二值化处理后的效果

Figure５　Resultofbinarizationofworkticket

２．１．２　表格框线提取模块

表格框线提取实际上是将表格框线像素与非框

线像素分离的过程,可以采取基于数学形态学的方

法来实现.数学形态学中有２种最基本的运算:腐

蚀和膨胀[１７].数学形态学的运算过程需要２个对

象:一个是输入图像,记其代表的所有像素集合为

A;另一个是结构元素,记其代表的所有像素集合为

B.腐蚀和膨胀运算的过程如图６所示.

图６　数学形态学基本运算

Figure６　Basicoperationsofmathematicalmorphology

１０２
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腐蚀是一种消除边界点,使边界向内收缩的过

程.膨胀是腐蚀的对偶运算,是一种使边界向外扩

展的过程.形态学运算可以看成是在目标图像中检

测由结构元素所描述的特征形状的过程,这一特性

可用来检测图像中的表格框线.采用形态学运算的

表格框线提取步骤如下:

１)使用大小为l１×１的水平结构和１×l２的垂

直结构元素,对表格区域进行水平和垂直方向的腐

蚀,分别获得水平和竖直框线;

２)使用大小为l１×１的水平结构和１×l２的垂

直结构元素,对腐蚀过的图像进行膨胀,更好地恢复

水平和垂直表格框线;

３)将前两步得到的框线在同一坐标系下相加,

即得到完整的表格区域以及单元格顶点位置信息.

表格框线提取效果主要取决于结构元素的长度

l１、l２.若l１、l２太长,在步骤１)中会腐蚀掉一些较

短的表格框线,得到的表格结构不完整;若l１、l２太

短,则会保留一些不必要的文字线段,对之后的识别

造成干扰.因此,结构元素的长度应满足２个条件:

小于最短表格线的长度和大于单个字符的尺寸.

使用本文提出的框线提取方法处理电力作业工

作票的结果如图７所示,可以看出,２种表格框线均

被完整提取,而在水平表格框线图中存在部分非框

线像素,这些像素来自于工作票文档中的文下划线,

由于这些下划线不会与垂直表格框线相交,因此不

会影响对表格结构的判断.

图７　表格框线提取

Figure７　Tableframelinesextraction

２．１．３　单元格分割模块

该模块接收来自表格框线检测模块输出的表格

框线和交点位置,然后对工作票表格进行单元格分

割,其流程如图８所示.具体步骤如下:

１)从图片最上方开始,记录下第１条水平表格

框线上所有点的位置,从第１个点开始,以它为一个

单元格的左上角顶点,然后判断该点下方是否存在

构成直线的连续像素;若存在,则该点为一个单元格

的左上角顶点;

２)在同一水平位置上向右寻找该单元格的右上

角顶点,找到右上角顶点后,判断该顶点下是否存在

构成直线的连续像素;

３)在与左上角顶点同一垂直位置的直线上寻找

该单元格的左下角顶点,最后一个顶点可以根据已

知的３个顶点位置推断确定,只需验证在对应位置

是否存在第４个顶点即可;

４)通过４个顶点的位置信息,可确定对应单元

格所在区域;而后可将该单元格所在区域裁剪、保存

并进行编号,保留其所在的行信息与列信息;

５)对处在同一水平位置的顶点重复步骤１)~

４)中的操作,可分割出该行所有的单元格;

６)跳转到下一行重复上述所有操作,直至所有

单元格分割完毕.

图８　单元格分割流程

Figure８　Flowchartofcellsegmentation
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单元格分割结果如图９所示.对单元格进行编

号时应当保留单元格在原表格中的行列信息,统一

命名格式为“０i_０j_０k”,表示该单元格在工作票文

件的第i页,第j行,第k列.

图９　单元格分割结果

Figure９　Resultofcellsegmentation

２．２　作业信息提取与结构化处理

分割单元格可将复杂表格的识别任务分解为多

个单元格图像识别子任务.对所获得的单元格图像

只需要通过CRNN 模型就能准确提取其中的作业

信息.进行本次电力作业风险评估只需要全部作业

信息中的部分关键信息(如工作任务,工作地点,单

位和班组等).为此,需要对文字识别结果进行结构

化处理,通过正则表达式检索和匹配符合所需模式

(规则)的文本以提取所需信息.

３　实验验证

为评估所提方法的性能,训练一个卷积循环神

经网络,并对１００份实际的工作票文档进行信息自

动提取.

３．１　训练过程

基于 MXNet深度学习框架搭建 CRNN 模型,

具体结构如表１所示.在特征提取阶段共包含６层

卷积计算,均采用３×３大小的卷积核,０~５层的卷

积神经网络滤波器数量分别为６４、１２８、２５６、５１２、

５１２、５１２.循环层为２层各２５６个隐藏单元的双向

LSTM.转录层使用 CTC(connectionisttemporal

classifier)作为损失函数,对序列进行解码.表中k
表示卷积核大小,s表示卷积核滑动时的步长,p 表

示可用于填充的零元素列数.

表１　CRNN网络参数

Table１　NetworkparametersofCRNN

Layers Configuration

Transcription(CTC) —

BidirectionalＧLSTM ＃hiddenunits:２５６

BidirectionalＧLSTM ＃hiddenunits:２５６

MapＧtoＧSequence —

Convolution ＃maps:５１２,k:３×３,s:１,p:１

MaxPooling Window:１×２,s:２

BatchNormalization —

Convolution ＃maps:５１２,k:３×３,s:１,p:１

BatchNormalization —

Convolution ＃maps:５１２,k:３×３,s:１,p:１

MaxPooling Window:１×２,s:２

Convolution ＃maps:２５６,k:３×３,s:１,p:１

MaxPooling Window:２×２,s:２

Convolution ＃maps:１２８,k:３×３,s:１,p:１

MaxPooling Window:２×２,s:２

Convolution ＃maps:６４,k:３×３,s:１,p:１

InputImage W×３２grayＧscaleimage

从中文语料库抽取文字后,通过计算机合成文

本图像样本作为数据集.该数据集共包括约２００万

张图片,涵盖了汉字、英文、数字和标点４大类共

３８７０个字符.按９∶１将数据集分成训练集和测

试集.在 搭 载 IntelXeon Gold６２４０CPU(２．５０

GHz)和 NVIDIAGeForceGTX１６５０显卡(４G)的

计算机上完成训练,训练准确率如图１０所示.

３０２
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图１０　识别准确率

Figure１０　Trainingaccuracy

３．２　实验结果与分析

分别采用本文所提方法与市面常见的商业文字

识别软件对工作票文档进 行 信 息 提 取,如 图 １１
所示.

图１１　文字识别结果

Figure１１　Resultsofcharacterrecognition

在图１１(b)中,当商业软件对标题“计划工作时

间”及其对应字段值“自２０２０年０６月３０日０９时３０

分至２０２０年０６月３０日１８时３０分”进行识别时,

由于没有正确处理表格结构出现了识别错误,标题

与字段值无法保持正确的匹配关系,导致后续数据

结构化时提取“工作时间”项信息失败.本文所提方

法采用单元格分割算法将复杂表格文档的文字识别

拆分为多个单元格图像的文字识别,识别结果正确

保留了原表格中各个标题及对应字段值的逻辑关

系.对该结果进行结构化处理得到的效果如图１２
所示.

图１２　数据结构化处理

Figure１２　Datastructureprocessing

对１００份实际工作票文档进行信息提取的实验

统计结果表明,本文所提方法文字识别准确率达

９５．１８％,略低于文字识别模型在测试集上的识别准

确率.单次信息提取过程平均耗时为２２．４１s.

４　结语

本文着眼于实际应用场景,提出了一种电力作

业工作票分割与作业信息提取方法,能够从工作票

文档复杂的表格结构中快速且准确的提取电力作业

的关键信息,提升了电力作业风险评估效率.在框

线提取过程中,由于有少量下划线像素保留,可能会

造成文字识别错误,因此,本文的研究工作还可以进

一步完善.之后的研究也将关注自然语言处理领

域[１８],对识别结果进行查错和纠错,以进一步提升

输出的工作票信息的正确程度.
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