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摘　要：变电站二次回路是二次高级集成业务的基础，采用图像识别技术对二次回路的自动特征识别、信息提取，

可实现二次回路的智能运维业务。而变电站采集的图片环境背景杂乱、分辨率低以及失真，使得采用图像识别技

术识别不规则文本极具挑战。因此，提出一种基于注意力机制的二次回路端子文本检测与识别方法。该方法主要

包含预处理、文本检测和文本识别 3 个部分，其中文本识别部分提出一种时空嵌入编码方法，可以更好利用图片的

位置信息。在训练过程中，相较未改进方法仅需要序列级的标注信息，而无需额外细粒度的字符级别框或分割掩

码。最后，通过实际工作场景数据集证明该方法不仅易用、性能好，且在识别精度上也优于其他方法。
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Abstract： The secondary circuit of the substation is the basis of the secondary advanced integrated business. The 
automatic feature recognition and information extraction of the secondary circuit by image recognition technology can 
realize the secondary circuit's intelligent operation and maintenance business. However， the images collected by the 
substation have messy backgrounds， low resolution， and distortion， making it very challenging to identify irregular text 
using image recognition technology. Therefore， a text detection and recognition method of a secondary loop terminal based 
on an attention mechanism is proposed. This method mainly includes preprocessing， text detection， and text recognition. 
In the text recognition part， a spatiotemporal embedding encoding method is proposed， which can better use the picture's 
location information. Compared with the unimproved method， only the sequence⁃level annotation information is needed in 
the training process， and no additional fine⁃grained character level box or segmentation mask is needed. Finally， it is 
proved that the proposed method is not only easy to use and has good performance but is also better than other methods in 
recognition accuracy.
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随着社会智能化的蓬勃发展，电力系统在日常

生 活 和 社 会 生 产 中 发 挥 的 作 用 与 日 俱 增 。 变 电 站

二次回路作为变电站的关键与核心部分之一，其存

在设备屏蔽柜数量多、外部接线种类繁多等诸多问

题 ，从 而 导 致 维 修 复 杂 度 和 维 修 成 本 高 ；同 时 其 关

系着继电保护设备能否正常跳闸出口、测控能否正

常采集信号等基础功能，是变电站所有二次高级集

成 业 务 的 基 础 。 若 能 通 过 图 像 识 别 技 术 自 动 对 二

次 回 路 进 行 特 征 识 别 、信 息 提 取 ，可 实 现 二 次 回 路

的智能运维业务，为变电站其他高级业务的安全可

靠运行提供基础支撑。

文 献［1］中 图 像 识 别 的 对 象 是 敞 开 式 一 、二 次

设备，其特征相对比较单一，业务信息内容较少，图

像 识 别 的 应 用 也 相 较 容 易 实 现 。 二 次 回 路 由 设 备

板 卡 、端 子 、端 子 排 、压 板 、空 开 、二 次 电 缆 、光 缆 等

连 接 模 块 和 线 缆 组 成 ，回 路 组 成 复 杂 ，各 模 块 特 征

多 变 ，业 务 信 息 丰 富 ，单 纯 应 用 图 像 识 别 技 术 难 以

简 单 地 通 过 寻 找 固 定 的 图 像 特 征 完 成 业 务 识 别 和

信息解析，二次回路核心部件是汇转各线缆的端子

排，研究通过图像识别技术高效实现对二次回路端

子排等核心部件的连接关系、业务信息的识别读取

是图像识别技术应用于二次回路智能运维的关键。

需 要 指 出 的 是 ，随 着 智 能 电 网 的 提 出 ，智 能 化 的 概

念逐渐成为变电站的发展目标。目前国内针对变电

站屏柜接线应用图像识别展开了研究，文献［2］通过

训练屏柜标签字符定位网络和字符识别网络，可有

效提高屏柜接线信息识别的准确率和识别时间的技

术。尽管已有相关研究，但是对于图片环境杂乱情

景下的二次回路端子文本识别精度还有待提高。因

此本文提出一种变电站二次回路端子的文本识别方

法，以期提高变电站检修和运维的工作效率。

近 年 来 基 于 深 度 学 习 的 方 法 在 文 本 检 测 与 识

别领域均取得了不错的效果［3］。在文本检测领域，

现有研究大都将文本区域视为对象，采用通用对象

检 测 的 框 架 ，如 Faster R‑CNN、单 步 多 框 目 标 检 测

（single shot multibox detector，SSD）等［4］。 此 类 方

法 应 用 多 个 分 支 来 预 测 偏 移 量 和 边 界 框 的 数 量 。

为 了 解 决 文 本 检 测 中 易 出 现 形 状 不 规 则 的 难 点 ，

RRPN［5］将带有角度信息的倾斜锚点和旋转 RoI 池

化层；PMTD［6］通过执行软掩码分割并在网络末端

添加平面聚类模块来改进  Mask R‑CNN［7］。而对于

文 本 识 别 算 法 ，通 常 的 思 路 是 先 用 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）提取图像特征，

再用长短期记忆（long short term memory，LSTM）获

得字符序列，如 CRNN［8］、RobustScanner［9］。迄今为

止，也有少量文献尝试将现有的文本检测和识别方

法 应 用 于 电 流 互 感 器 二 次 回 路 端 子 领 域 。 文 献

［10］提 出 了 一 种 电 流 互 感 器 二 次 回 路 端 子 故 障 诊

断 方 法 。 文 献［11］提 出 变 电 站 二 次 系 统 设 备 屏 柜

线 标 智 能 识 别 系 统 ，但 它 采 用 了 高 效 且 准 确 的 场

景 文 字 检 测 算 法（an efficient and accurate scene 
text detector，EAST）［12］作为其文本识别方法，其识

别结果仍有待提高。

针 对 变 电 站 二 次 回 路 端 子 人 工 检 测 效 率 低 且

易漏检的难点，本文提出一种基于注意力机制的文

本 检 测 与 识 别 算 法 。 首 先 提 出 一 个 完 整 的 文 本 检

测和识别过程框架，可以获取输入图像中所有文本

的位置和内容；然后针对基于注意力的文本识别模

块，设计一种新颖的时空嵌入模块（spatial temporal 
embedding，STE）。最后通过实际工作场景数据集

证 明 该 方 法 不 仅 易 用 、性 能 好 ，而 且 在 识 别 精 度 上

也优于其他方法。

1    算法框架与原理

基 于 注 意 力 机 制 的 变 电 站 二 次 回 路 端 子 文 本

识别方法由文本预处理模块、文本检测模块和文本

识别模块 3 个部分构成，在预处理模块中，输入图像

将被调整为固定比例并伴随随机的数据增强，其目

的 是 为 了 丰 富 图 像 训 练 集 ，能 更 好 地 提 取 图 像 特

征，泛化模型（防止模型过拟合）以及提升模型的鲁

棒 性 。 文 本 检 测 模 块 的 目 标 是 有 效 地 检 测 出 文 本

的 位 置 。 文 本 识 别 模 块 的 目 标 则 是 识 别 检 测 区 域

中的字符。整个方法的流程如图 1 所示。

文本

预处理

文本

检测

文本

识别

A630 2M‑300

B630/2M‑300

C630/2M‑300

N600/2M‑300

图 1    所提方法流程  
Figure 1    Pipeline of our proposed method
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2    文本检测模块

2.1    Mask R‑CNN 

Mask R‑CNN 是 基 于 Faster R‑CNN 演 进 改 良

后的深度神经网络模型［13‑14］。为了实现图像输入输

出之间的像素对齐，Mask R‑CNN 增加了一个简洁

非量化的层——RoIAlign 层，能提高 10%~50% 的

掩 码 精 确 度 ，目 前 在 图 像 识 别 中 对 物 体 识 别 表 现

突出。

Mask R‑CNN 可分为图 2 中所示 5 个部分，其采

用了与 Faster R‑CNN 相同的 2 个阶段流程。第 1 阶

段提出候选对象边界框；第 2 阶段在预测类和边界

框 偏 移 的 同 时 ，Mask R‑CNN 也 为 每 个 RoIPool 输

出一个二进制掩码。

区域提交网络

特征组合网络

特征提取网络

图像

RoIAlign

二阶段修正分类 分割

图 2    Mask R‑CNN 结构简化示意

Figure 2    Mask R‑CNN structure

Mask R‑CNN 保 留 了 Fast R‑CNN 的 优 点 ，并

行应用边界盒分类和回归（这在很大程度上简化了

原始 R‑CNN 的多级管道）。图 2 中特征提取网络是

整个神经网络中的核心网络，其计算量最大。本文

以 ResNet101［15］举例，取其输出的 4 个特征图，分别

记 作 R2、R3、R4、R5，表 示 图 像 中 不 同 深 度 的 特 征 。

随后在特征组合网络中将 R2、R3、R4、R5 重新组合生

成新的特征图。其包含原图像中所有的特征信息。

采用 FPN 来组合特征图 R2、R3、R4、R5 得到新特征图

C2、C3、C4、C5、C6。 对 于 i=5、4、3、2；U6=0，特 征 组

合过程如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

C 'i = sum ( )U i + 1，conv ( )Ri

U i = upsample ( )C 'i
C i = conv ( )C 'i

（1）

C 6 = pooling ( )C 5 （2）

式中，sum 为括号中元素进行对位求和；conv 为卷积

操作；upsample 为将特征图 C 'i 的长和宽扩大为原来

2 倍的升采样操作；pooling 表示 stride 为 2 的最大池

化操作。

区 域 提 交 网 络 的 目 的 是 采 用 Anchor 技 术 在 特

征图上计算出能表示物体在图像中位置的候选框。

区域提交网络是一个轻量的神经网络，通过滑动窗

口扫描特征图进行卷积操作，结合不同的尺寸与长

宽 比 ，生 成 互 相 重 叠 区 域 ，即 Anchor，并 给 出 每 个

Anchor 默 认 预 置 的 位 置 信 息 ，以 便 于 后 续 提 取 候

选 区 域 。 例 如 对 新 特 征 图 C2、C3、C4、C5、C6 中 每 个

点，都会以其坐标位置为中心，然后生成不同的宽、

高的多个 Anchor。随后以 RPN 网络回归得到的值

来修正每个 Anchor 的中心、宽和高，从而得到新的

边 界 框 。 Anchor 修 正 示 意 如 图 3 所 示 ，图 3（a）表

示 某 特 征 图 中 的 一 个 特 征 点 预 设 的 3 个 Anchor；

图 3（b）为前者中预设的 3 个 Anchor 经 RPN 网络回

归 值 修 正 变 换 得 到 的 结 果 。 Anchor 修 正 计 算 公 式

如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x = ( 1 + Δx ) ⋅ x

y = ( 1 + Δy ) ⋅ y

w = exp( Δw ) ⋅ w

h = exp( Δw ) ⋅ h

（3）

式 中 ，x、y 分 别 为 Anchor 中 心 的 横 坐 标 和 纵 坐 标 ，

w、h 分别为 Anchor 的宽和高。

                         （a） 预设图                              （b） 修正图

图 3    Anchor 修正过程示意

Figure  3    Anchor correction process 

传 统 方 法 会 根 据 获 得 的 候 选 框 位 置 从 原 图 中

剪切出相应的区域，接着对此区域分类和分割。将

特征图 C 2、C 3、C 4、C 5、C 6 作为功能性网络的输入，利

用 RoIAlign 算 法 直 接 裁 剪 得 到 与 候 选 框 对 应 位 置
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的特征，同时采用池化以及双线性插值使特征变换

为均匀大小（Mask R‑CNN 使用输入 7×7 大小进行

两 级 分 类 和 校 正 任 务 ，14×14 作 为 分 割 任 务 的 大

小）。双线性插值法是一种将离散前的插值过程转

化 为 连 续 后 的 插 值 过 程 。 在 获 得 与 该 区 域 相 对 应

的每个候选框的相同大小的特征后，它们被用作为

一系列称为头部（head）功能网络的输入，用于后续

计 算 。 分 类 头 部 通 常 由 全 连 接 层 和 Softmax 层 组

成。采用 Faster R‑CNN 对不同类别回归，用于候选

框二次矫正。

RoIAlign 3×3
卷积

1×1
卷积

2×2
反卷积

图 4    FCN 分割网络

Figure 4     FCN segmentation network 

如图 4 所示，分割网络采用 14×14 的 RoIAlign
输出特征作为输入，随后通过 4 个卷积核为 3×3 的

卷积层，再接着通过 1 个卷积核为 2×2 的反卷积层

将输出变为 28×28 的尺寸，最后通过 1 个卷积核为

1×1 的 卷 积 层 与 Sigmoid 激 活 层 ，得 到 的 输 出 值 代

表某类候选框形状的前后景置信度。

2.2    基于金字塔标签的 PMTD模型

将类别∈｛0，1｝的掩码硬标签细化为分数∈［0，

1］的 软 金 字 塔 标 签 ，以 便 金 字 塔 掩 码 文 本 检 测 器

（pyramid mask text detector，PMTD）可以从数据中

捕获形状和位置信息。具体步骤为：将文本区域的

中心指定为金字塔的顶点，理想值得分 Sp=1，将文

本 区 域 的 边 界 指 定 为 金 字 塔 的 底 部 边 缘 。 使 用 线

性插值来填充金字塔的每个三角形边，如图 5 所示。

给 定 四 边 形 的 4 个 角 点 A（xa，ya）、B（xb，yb）、C

（xc，yc）、D（xd，yd），点 P（xp，yp）的得分值 Sp 可以按如

下方式计算，首先文本区域的中心 O（xo，yo）可以计

算如下：

xo = ( )xa + xb + xc + xd /4 （4）

yo = ( )ya + yb + yc + yd /4 （5）

金字塔的顶点

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

B（N）

C（N）

D

A

O

Sscore=0.5

图 5    软金字塔标签的生成

Figure 5    Soft pyramid label generation 

对 于 ROAB、ROBC、ROCD、RODA 的 每 一 个 区 域 ROMN

（两 根 射 线 OM 和 ON 之 间 的 区 域 ，MN 表 示 点

ABCD 的任意两点），
  
OP 都可被唯一地分解为

  
OP = α

   
OM + β

  
ON （6）

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xp - xo

yp - yo
= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xm - xo xn - xo

ym - yo yn - yo

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

α
β

（7）

由式（7）可以求得 α 和 β 为  

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

α
β

= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xm - xo xn - xo

ym - yo yn - yo

-1
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

xp - xo

yp - yo
（8）

点 P 所属的区域 ROMN 需要满足以下条件：

α ≥ 0 and β ≥ 0 （9）

从而得到 Sp 的计算公式如下： 
Sp = max ( 1 -( α + β )，0 ) （10）

本 文 所 提 方 法 的 文 本 检 测 模 块 采 用 一 种 基 于

Mask R‑CNN 的 PMTD 模 型 ，如 图 6 所 示 。 该 模

型 不 仅 采 用 二 进 制 文 本 掩 码 ，而 且 还 能 在 实 现 位

置 感 知 的 同 时 执 行 像 素 级 的 回 归 ，使 每 个 文 本 生

成 软 文 本 掩 码 ，这 种 掩 码 模 式 相 对 于 二 进 制 文 本

掩 码 具 有 更 多 的 有 效 信 息 。 针 对 文 本 检 测 框 的 生

成 ，PMTD 将 二 维 软 掩 码 投 影 至 三 维 空 间 中 ，采 用

平 面 聚 类 算 法 可 在 三 维 形 状 的 基 础 上 预 测 出 最 优

文 本 检 测 框 。

卷积层 全连接
得分

框架

检测框部分
RoIAlign

CNN

RoIAlign
卷积层 全连接

掩码部分

软文本掩码 金字塔掩码

图 6    文本检测网络结构

Figure 6    Text detection network structure 
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3    文本识别模块

文 本 识 别 模 块 采 用 编 码 器 — 解 码 器 架 构 。 其

编 码 器 由 一 个 深 度 卷 积 神 经 网 络 和 一 个 基 于

LSTM 的序列模块组成，旨在将输入图像映射到固

定长度的整体特征［16］。解码器是另一个序列模块，

它基于二维注意力机制逐步恢复字符序列。

3.1    编码器  

如图 7 所示，输入图像首先输入一个深度卷积

神经网络，得到一个大小为 H×W×D 的二维特征

图 ，其 中 H、W 分 别 表 示 高 度 和 宽 度 ，D 是 通 道 数 。

需 要 注 意 的 是 ，特 征 图 不 仅 是 LSTM 编 码 器 的 输

入，也是解码过程中二维注意力网络的输入。

特征图

CNN

时间特征

隐藏状态

LSTMLSTM

注意力特征
注意力机制

“ZH2‑10”

图 7   文本识别网络结构

Figure 7    Text recognition network structure 

为 了 更 好 地 利 用 序 列 信 息 ，将 特 征 图 输 入 到

LSTM 模 型 ，神 经 单 元 大 小 设 置 为 512。 在 每 个 时

间 t，LSTM 编码器接收一列二维特征图，然后沿垂

直轴进行最大池化，并更新其隐藏状态 ℎ。经过 W

步后，得到最终的隐藏状态 ℎ，它被视为输入图像的

整体表示并输入到解码器。

3.2    解码器

解 码 器 是 另 外 一 个 与 编 码 器 具 有 相 同 架 构 的

LSTM 模型。在解码过程中，在每个时间步 t，解码

器  LSTM 模 型 首 先 根 据 最 后 一 个 隐 藏 状 态 ht-1 和

当前输入  x 生成一个隐藏状态 ht。

ht = LSTM ( )ht - 1，xt ，xt =
ì
í
î

star t ， if t = 0
    yt - 1，    if t > 0

（11）

式中，star t 代表字符序列开始的特殊标记；y 为最

后解码步骤的输出。

3.3    注意力机制  

输 入 图 像 映 射 得 到 的 不 同 特 征 值 对 神 经 网 络

的 准 确 识 别 影 响 是 不 同 的 ，因 此 为 了 提 高 识 别 准

确 率 ，在 文 本 识 别 模 块 引 入 注 意 力 机 制 。 其 分 2
步 进 行 计 算 ：一 是 在 所 有 的 输 入 值 上 计 算 注 意 力

分 布 值 A t
ij；二 是 对 单 个 输 出 值 计 算 输 入 信 息 的 加

权 平 均 。 具 体 步 骤 为 ：一 般 将 h 视 为 一 个 查 询 向

量 ，将 特 征 图 的 每 个 特 征 向 量 作 为 一 个 键 值 ，来 计

算一个注意力机制图。

A t
ij = softmax ( )hT

t ⋅ F ij （12）

其中，F ij 表示位置在（i，j）的特征向量。但是这种计

算注意力的方式实际上忽略了位置信息，为使得模

型 能 够 在 不 同 的 时 间 步 长 上 关 注 特 征 图 的 不 同 位

置。At
ij 表示位置在（i，j）的注意力机制图结果。采

用 Transformer［17‑18］中的位置编码方式，本文为解码

器设计了一种新颖的时空嵌入模块。具体步骤为：

首先将空间嵌入（spatial embedding）添加到特征图，

将时间嵌入（temporal embedding）添加到 ht，然后再

进行线性变换：

PE ( εpos，2j ) = sin ( )εpos 10 0002j/dmodel （13）

PE ( εpos，2j + 1 ) = cos ( )εpos 10 0002j/dmodel （14）

TSEij = PE ( εpos，2j ) ( xij ) （15）

TTE ( t ) = PE ( εpos，2j + 1 ) ( xt ) （16）

式中，εpos 表示位置，j 是维度，dmodel 对应通道数，其中

PE ( εpos，2j ) 表 示 位 置 εpos、维 度 为 2j 的 位 置 编 码 结 果 ，

TSE ij、TTE ( t ) 分 别 表 示 嵌 入 空 间 特 征 图 、时 间 特 征 图

的结果。

F 'ij = W s ⋅ ( )Fij + TSEij + bs （17）

h 't = W t ⋅ ( )ht + TTEt + bt （18）

式中，F 'ij 和 h 't 分别为经空间嵌入和时间嵌入后的位

置增强表示，W s、W t 为线性变换的权重，bs 和 bt 为线

性变换的偏置。

接下来，将这 2 个位置增强表示连接起来，并使

用回归层对注意力图进行回归：

A t
ij = softmax ( )W att ⋅ concat ( )F 'ij，h 't + b att   （19）

式中，softmax 表示 softmax 函数，concat 表示矩阵的

拼接，W att 和 b att 为归一化的权重和偏置。
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然后，将注意力特征向量计算为特征图的加权

和 gt：

gt = ∑
ij

A t
ij ⋅ Fij （20）

最后，使用带有权重和偏置参数（Wcls，b cls）的线

性层将向量分类为一个字符：

yt = softmax ( )W cls ⋅ gt + b cls （21）

4    算例分析

4.1    数据集与评估准则

本 文 采 用 某 地 变 电 站 一 个 由 1 502 张 图 片 和

10 120 个人工标注的文本实例组成的数据集来验证

所提方法的有效性。在数据集中随机选择 1 200 张

图片作为训练集，其余的图片作验证集。对于文本

检测任务，设定检测出的文本与真实文本的交并比

（intersection‑over‑union，IoU）阈 值 作 为 检 测 结 果 是

否正确的判断指标，接着采用精确度（precision）、召

回率（recall）和 F‑score 评分来衡量算法性能。对于

文本识别任务，以对整个文本字符识别的准确率作

为评估指标。

4.2    仿真结果分析

本文所提出的方法是在 PyTorch 中实现的，实

验 在 一 个 Nvidia GeForce RTX3090 GPU 上 进 行 ，

显 存 为 24 GB。 对 于 文 本 检 测 模 型 ，总 共 训 练 了

40 轮次（epoch），使用 SGD 作为优化器，批次大小为

64。初始学习率为 0.05，并在第 20 个、第 32 个轮次

中衰减至之前的十分之一。对于文本识别模型，在

训练时使用 Adam 优化器，批处理量为 32，学习率最

初设定为 0.001，每 100 次迭代的衰减率为 0.8，直到

误差达到 10-5。

为 验 证 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 和 优 势 ，同 样

采 用 本 文 数 据 集 进 行 对 比 实 验 ，选 择 CTPN［19］、

EAST［12］、RRPN［5］这 3 种 方 法 与 本 文 方 法 进 行 对

比 ，均 采 用 ResNet101 结 构 模 型 进 行 训 练 ，得 到 在

IoU 阈 值 分 别 为 0.7、0.8、0.9 这 3 种 情 况 下 的 对 比

实 验 结 果 ，如 图 8 所 示 ，可 知 在 不 同 IoU 下 本 文 方

法 最 优 ，且 在 0.7 时 取 得 最 优 F‑score，此 时 检 测 结

果 如 表 1 所 示 ，选 取 CRNN［8］和 RobustScanner［9］ 
2 种 文 本 识 别 方 法 与 本 文 方 法 进 行 对 比 ，识 别 结

果 如 表 2 所 示 。

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

F
‑s

co
re

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90

IoU

本文方法
RRPN
EAST
CTPN

图 8    不同 IoU 下的 F‑score 对比

Figure 8    Comparison of F‑score under different IoU

表 1    文本检测结果

Table 1    Text detection performance

方法

CTPN

EAST

RRPN

本文检测方法

精确度

0.75

0.83

0.82

0.91

召回率

0.63

0.80

0.79

0.87

F‑score

0.69

0.82

0.80

0.88

从 表 1 可 知 ，本 文 检 测 方 法 优 于 上 述 其 他 方

法。根据表 1 中结果综合评价 ，对比方法中 CTPN
表现最差，EAST、RRPN 这 2 种方法的检测效果相

差 不 大 ，而 本 文 所 提 方 法 相 较 此 3 种 方 法 在 精 确

度 、召 回 率 、F‑score 评 分 这 3 种 评 价 指 标 上 均 有

提高。

表 2    文本识别结果

Table 2    Text recognition performance

方法

CRNN

RobustScanner

本文识别方法

本文识别方法（添加 STE）

准确率/%

81.54

89.19

90.08

91.92

根据表 2 中的识别结果可知，本文所提识别方

法 表 现 最 佳 ，分 别 在 准 确 率 上 超 过 了 对 比 方 法

CRNN 和 RobustScanner 10.38% 和 2.73%。除此之
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外，可以得知模型增加了 STE 模块后在实际数据集

上检测准确率提高了大约 1.84%，此结果证明了本

文提出的 STE 模块的有效性。

图 9 展示了经本文方法识别的二次回路端子文

本检测与识别的结果，可以看到检测框可以很好地

适应文本不同角度的倾斜与变形，最终得到正确的

文本识别结果。

1/3S-348

1/3S-348

3/3S-348

33/3S-348

1C5D

2n6X-21

2n6X-23

1C5LP1-1

C5LP2-1

（a） 示例 1

1C11D
2n7X-9

2n7X-11

1C11LP1-1

1C11LP2-1

（b） 示例 2

图 9    文本检测与识别结果示例

Table 9    Example of text detection and recognition results

5    结语

本 文 提 出 了 一 种 基 于 注 意 力 的 变 电 站 二 次 回

路 终 端 的 文 本 检 测 和 识 别 方 法 ，可 以 自 动 获 得 文

本 的 位 置 和 字 符 。 整 个 算 法 流 程 可 分 为 预 处 理 模

块 、文 本 检 测 模 块 和 文 本 识 别 模 块 3 个 步 骤 。 具

体 步 骤 如 下 ：采 用 金 字 塔 掩 码 文 本 检 测 器 作 为 文

本 检 测 模 块 ，基 于 LSTM 的 序 列 模 块 作 为 基 本 文

本 识 别 模 型 。 在 解 码 器 中 提 出 了 一 种 新 的 空 间 时

间 嵌 入 层 ，以 提 高 网 络 捕 捉 重 要 信 息 的 能 力 。 最

后 通 过 实 际 场 景 中 采 集 的 数 据 集 验 证 了 本 文 所 提

方 法 的 可 行 性 和 有 效 性 。 通 过 目 前 的 研 究 继 续 探

索 二 次 回 路 故 障 预 警 与 检 测 将 是 未 来 工 作 的 重 点

方 向 。
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