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基于EAST的二次回路端子编号检测方法
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摘　要:二次回路现场检验是关口电能计量装置现场检验中的重要环节,但过往检验时寻找待检二次回路端子的方

法较为繁琐.为了优化寻找待检端子流程,提出一种基于 EAST的端子编号检测方法.该方法首先建立训练数据

集,训练EAST模型;使用已训练模型对端子排图像进行文本检测,输出端子编号区域的大小位置信息;然后,对区

域坐标使用DBSCAN聚类,区分可能存在的多列端子,由线性回归计算每列端子倾斜角度;最后,结合倾斜角度与区

域平均宽高,得到矫正后端子编号区域检测结果.实例验证表明,本方法能够准确检测图像中端子编号,提高了端

子的分辨检测效率,为后续开展二次回路检验工作奠定基础.
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DetectionmethodofterminalnumberofsecondarycircuitbasedonEAST

WANGXingyuan１,WANGChunyu１,LIZhi２,ZHAOJinquan２

(１．ChinaElectricPowerResearchInstitute,Beijing１００１９２,China;２．SchoolofElectrical

Engineering,XianJiaotongUniversity,Xian７１００４９,China)

Abstract:ThefieldinspectionofthesecondarycircuitisanimportantstepinthefieldinspectionofthegatewayelectriＧ

calenergymeteringdevice．However,themethodoffindingasecondarycircuitterminaltobetestedwasrathercomＧ

plicatedinthepast．Inordertooptimizetheprocessoffindingterminalstobetested,thispaperproposesaterminal

numberdetectionmethodbasedonEAST．Inthismethod,thetrainingdatasetisfirstestablished,andtheEAST

modelistrained．ThetrainedmodelisusedtodetectthetextintheterminalblockimageandoutputsthesizeandpoＧ

sitioninformationoftheterminalnumberregion．Then,theregioncoordinateswereclusteredbyDBSCANclustering

todistinguishpossiblemultiＧcolumnterminals,andthetiltangleofeachcolumnterminalwascalculatedbylinearreＧ

gression．Finally,combinedwiththetiltangleandtheaveragewidthandheightoftheregion,thecorrecteddetection

resultsoftheterminalnumberregionareobtained．Examplesshowthatthismethodcanaccuratelydetecttheterminal

numberintheimageandeffectivelyimprovetheefficiencyofterminaldetection,whichlaysafoundationforthesubＧ

sequentsecondarycircuitinspectionwork．
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　　关口电能计量装置是安装在关口用于电能核

算的设备,包括电能表、互感器及其二次回路等[１].

按相关标准,二次回路需周期性进行现场检验[２Ｇ３].

现场检验过程中寻找特定的端子主要依赖人工比

对设计图纸,流程繁琐、耗时长,且存在错检的可

能.因此,优化寻找待检端子的流程,促进检验的

智能化和自动化,是现场检验的研究热点和重要的

发展方向.一种可行的基于计算机视觉的优化流

程方法为基于图像识别技术识别端子编号,通过识

别结果查询数据库,依据查询结果标注待检端子.

文献[４]提出了一种端子排标签智能识别方法,该

方法首先对图像进行文本检测,然后进行光学字符

识别,其使用语言模型纠正错误的文本识别结果,

但对于文本检测部分缺少措施保证准确率;文献

[５]提出了一种基于联合训练模型的端子排接线标

签文本识别方法,该方法包括字符定位网络和识别

网络.定位网络的训练过程使用残差卷积神经网

络,通过识别网络的梯度误差反向传播实现权重更

新.该方法采用的端到端训练方式有利于提升系

统整体性能,但存在贡献度分配问题,难以评价每

个模块的性能,从而优化存在瓶颈的模块.

相对于场景文本检测,数字文本识别方法较为

成熟,国内外如百度、有道、谷歌等公司都提供相关

开放api.但这些开放api主要应用于扫描文档识

别,识别现实场景中的文本时需要先确定文本所在

区域,否则识别效果较差.因此,为了利用成熟技

术,本文提出了一种基于 EAST的互感器二次回路

端子编号检测方法.该方法首先搭建 EAST 模型

并进行训练,使用模型检测端子排图像得到端子编

号区域的坐标;然后对模型检测结果进行矫正,采

用局部离群因子(localoutlierfactor,LOF)算法,对

编号区域坐标进行离群点检测,筛选出异常的检测

结果;其次使用基于空间密度的聚类算法(densityＧ

basedspatialclusteringofapplicationwithnoise,

DBSCAN),对筛选后的编号区域坐标进行聚类,区

分出可能存在的多列端子,分别对每列端子的坐标

进行线性回归,求得图像中端子排的倾斜角度;最

后结合倾斜角度与编号区域的平均宽高,输出矫正

后的端子编号区域检测结果.通过对多张不同尺

寸与种类的端子排图像检测并矫正,在端子大小接

近且排布具有规律的前提条件下,本文方法能够准

确检测端子编号区域,提高了端子的分辨检测效率.

１　场景文本检测的EAST方法

基于计算机视觉的优化流程如图１所示,其中

的识别端子排图像包括场景文本检测与文本识别２
个环节.

场景文本检测可以分为传统检测方法和基于

深度学习的检测方法.传统检测方法主要有基于

连通域分析和基于滑动检测窗等方法.深度学习

方法通过训练多层的神经网络,能以任意精度逼近

任意的连续函数,主要有基于区域建议和基于图像

分割等方法[６].EAST(AnEfficientandAccurate

SceneTextDetector)方法属于基于图像分割的方

法.该方法工作流程只包含２步:首先利用一个全

卷积神经网络输出图像各点的得分图与位置大小

信息;然后对置信度满足阈值条件的点进行局部感

知非最大抑制(LocalityＧAwareNMS)得到文本区

域检测结果[７].EAST 方法无须人工设计特征,减

少了复杂的候选聚合、单词分割等步骤,具有检测

效率高(Efficient)和准确度高(Accurate)的优点.

图１　优化的寻找端子流程

Figure１　Optimizedprocessoffindingterminals

EAST网络结构如图２所示,主要由特征提取、

特征合并与模型输出三部分组成.

特征提取部分采用一个在ImageNet数据集上

训练的卷积网络,从该卷积网络中提取出多尺度的

特征图,满足不同大小文本区域的检测需要;特征

合并环节中,小尺度特征图采样与大尺度拼接.其

中１×１卷积核减少通道数及计算量,３×３卷积核

融合特征图信息;模型输出分为１通道的得分图信

６１２
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图２　EAST网络结构

Figure２　NetworkarchitectureofEAST

息和n 通道的几何图形位置形状信息.

EAST方法的损失函数为

L＝Ls＋λgLg (１)

式中　Ls为得分图损失函数;Lg为几何图形的损失

函数;λg为反映Lg损失函数重要程度的常数.

对得分图大于阈值的几何图形输出结果进行

LocalityＧAwareNMS计算.相较于标准 NMS方

法,在最好情况下,LocalityＧAwareNMS能将复杂

度从O(n２)降为O(n).其假定邻近像素输出的几

何图形高度相关,先逐行以得分图为权重,合并像

素的几何图形输出结果;对合并后结果进行标准

NMS操作,舍弃得分较低的检测区域,输出检测

结果.

２　EAST网络模型训练

２．１　训练数据集建立

有监督深度学习的方法需要标注数据的真值

标签,建立用于训练的数据集.如图３所示,每张端

子排图像一般包含多达几十个端子,单个端子尺寸

较小,标注时需要给出每个端子编号区域的位置大

小信息,标注工作较为繁重.为了节约标注工作所

需时间,训练时采用两部分数据集.

第１部分为公开的数据集.包括ICPR２０１８网

络图像数据集的数字部分、COCOＧTEXT V２．０数

据集的数字部分以及来自于 Google街景门牌号的

SVDH 数据集,共约９０００张.其中SVDH 数据集

的标注格式为标注数字的每一位,需要将其转化为

标注整体数字的形式,如图４所示.

图３　端子排

Figure３　Terminalblock

图４　SVDH 数据集标注转化前、后对比

Figure４　ComparisonofSVDHdatasetannotation

beforeandaftertransformation

第２部分为手工标注数据.首先使用roLabeＧ

lImage软件标注一张端子排图像;然后在该图像任

意位置以随机的高度和宽度生成一个矩形裁切区

域,根据标注信息检查该区域内是否包括端子编

号.若包括则按该区域裁切原始图像的一个拷贝,

并根据裁切区域的位置及大小更新标注信息.反

复执行该过程扩充训练数据.本文选择９张原始标

注图像,对较清晰的２张图像进行３０００次随机裁

切,对较模糊的７张图像进行１０００次随机裁切,共

产生３０１８张符合要求的图像.

２．２　训练流程

先采用第１部分数据集训练,batch_size＝８,训

练集与验证集比例为９∶１,初始学习率为１０－４,梯

度优化算法为 Adam.Adam 优化算法在传统的梯

度下降法中加入一、二阶动量,并考虑历史训练轮

次的影响,是一种自适应学习率方法[８].当验证集

上的损失val_loss在一定训练次数内没有改进时停

止训练,最终得到模型的val_loss＝０．３７６.

将该模型作为预训练模型,使用第２部分数据

集加载并调优.由于是在已收敛模型上继续训练,

因此将batch_size减小为２,期望跳出可能的局部

７１２
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最优点,每个epoch迭代１３５８次.此外,令学习率

随训练进行而指数增加,寻找val_loss转折点作为

最优初始学习率[９],结果如表１所示.相对于较大

的学习率,较小的学习率对参数更新作用也较小.

因此,可以认为表１中５个epoch的初始训练条件

接近.而当学习率等于１０－４时,val_loss最小,说明

该学习率下能够有较好的收敛速度,同时损失函数

值不至于过大.最终确定初始学习率为１０－４,其余

参数保持不变.

训练过程中设置减小学习率的回调函数,将val_

loss作为监测对象,一定训练阶段内val_loss未减小

时就减小学习率,即使对于Adam自适应学习率该措

施也能取得一定效果[１０],训练结果如图５所示.

表１　学习率及对应val_loss

Table１　Learningrateandcorrespondingval_loss

epoch序号 学习率 val_loss

１ １０－６ ０．７００

２ １０－５ ０．４７７

３ １０－４ ０．３６８

４ １０－３ ０．４４６

５ １０－２ １．０３２

图５　EAST模型训练结果

Figure５　TrainingresultsofEASTmodel

其中,图５(a)为在训练集上的损失值变化曲

线,而图５(b)为验证集上损失值变化曲线.随着训

练进行,经过约４８０００次迭代val_loss取得最小值.

此后val_loss不再下降且出现回升,这可能是由于训

练的过拟合导致的.过拟合指模型在训练集上表现

良好,但面对未知数据表现较差.选择val_loss最小

时的模型作为最终模型,此时val_loss＝０．３１４.

３　基于 DBSCAN 聚类和线性回归的

矫正方法

　　由于过拟合导致最终的 EAST 模型检测结果

依然存在偏差.消除过拟合的有效方法之一是增

加训练数据,但增加训练数据带来了标注图像的困

难.若对已有检测结果进行矫正,则无须标注新的

图像.为此,提出２个前提条件:

１)一张端子排图像中每列端子基本在一条直

线上,且每个端子编号区域大小相近;

２)现有模型的检测结果整体较为准确,仅存在

少数检测错误区域.

在２个前提条件下,选择使用聚类和线性回归

方法对模型的输出结果(端子编号区域的左上、右

上、左下、右下４点坐标)进行矫正.基于减少运算

量和消除误差的考虑,聚类和线性回归中处理的数

据为区域的中心坐标,即四点坐标的均值.

３．１　DBSCAN聚类

聚类是一种无监督的数据挖掘分析技术,能够

将数据中具有相似特性的对象分类.选择合适的

算法是聚类的关键.根据端子排种类不同,一般单

张端子排图像可能包含１列或２列端子,如图６所

示.目前常用的 KＧMeans聚类算法简单快速,但由

于需要预先指定聚类数难以应用在本情景[１１].

(a) 1!"# (b) 2!"#

图６　不同种类的端子排

Figure６　Differenttypesofterminalblocks

８１２
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DBSCAN聚类算法将聚类簇定义为密度可达

的点集合,基于空间密度聚类无需给定聚类数,适

合本文研究场景[１２].为了说明该算法,考虑所有数

据点的集合D,给定２个关建参数邻域半径r和最

少点数目Pmin,补充相关概念如下.

１)密度.点p 的密度为Nε(p)内属于D 的点

个数,记为ρε(p),其中Nε(p)表示p 的半径为ε的

邻域.

２)核心点.若p∈D 且ρr(p)＞Pmin,则称p
为核心点.

３)密度直接可达.给定D 中２点p、q,若p 为

核心点且q∈Nr(p),则称q从q密度直接可达.

４)密度可达.给定点序列pi(i＝１,２,n),

p１＝p,pn＝q,若pi＋１从pi密度直接可达,则称q
从p 密度可达.

５)密度相连.给定D 中３点p、q、o,若p 和q
都从o密度可达,则称p、q密度相连.

DBSCAN聚类算法从一个核心点出发,寻找全

部密度相连的点形成一个聚类簇.较大的Pmin和

较小的r要求更高的点密度以形成一个簇.结合实

际情况(每个聚类簇中点个数应为每列端子个数;

两列端子分布在图像两侧,中间间隔一定距离)并

考虑一定裕度,本文选r 为０．４倍的x 坐标最大与

最小值之差,Pmin选为０．３倍的数据点数.由于图

像中端子数量较多,在宽度方向上不同列的端子分

隔较为明显,高度方向上则差异较小.因此仅对端

子编号区域的x 坐标进行DBSCAN聚类.

LOF方法通过比较一个点和其邻域点的密度

来判断该点是否为异常点,能够定量给出离群得

分.使用DBSCAN 算法聚类前,先对x 坐标使用

基于LOF的离群点检测以排除可能存在的检测错

误的区域.

３．２　线性回归与检测结果矫正

DBSCAN聚类结果可能为一类或两类,其中每

类代表１列端子,２种聚类结果分别对应图５中２
种端子排.分别对每类中所有区域中心的x、y 坐

标线性回归,得到回归直线的斜率;当存在２列端子

时,它们几乎是平行的,因此将各条回归直线的斜

率求平均值作为最终的斜率kf,最终的倾斜角度确

定为αf＝arctankf.

区域的宽高 w、h 取２条对边长度的平均值.

基于所有端子编号区域大小相近这个前提,计算所

有区域的平均宽高wavg、havg作为矫正后区域的统一

宽高,区域中心坐标保持不变,结合端子的倾斜角

度αf得到矫正后区域.

４　端子编号区域检测及矫正实例

选取一张端子排图像,使用已训练的 EAST模

型检测端子编号区域,并对检测结果进行矫正.原

始端子排图像及检测结果如图７所示,有３个检测

错误的编号区域,分别在右方２、４、１０号编号的左

侧;编号区域的形状不是矩形,存在一定的扭曲.

错误或扭曲的检测区域会影响图像裁切,给文本识

别带来困难.

图７　原始图像与 EAST模型检测结果

Figure７　OriginalimageandEASTmodel

detectingresults

区域中心坐标及 LOF得分如表２所示.坐标

格式为以图像左上顶点作为坐标原点,向右为x 轴

正方向,向下为y 轴正方向;LOF得分绝对值接近

１,说明该点与周围点密度相近,越大于１说明该点

可能是离群点.参照多组数据,将LOF得分绝对值

大于平均值且绝对值大于１．６的点设为离群点.

检测编号区域中心坐标散点及经过 LOF离群

点检测后的散点如图８所示.

将LOF检测后的结果使用 DBSCAN 聚类,聚

类后分别对每类的区域中心坐标线性回归.聚类

及线性回归结果如图９所示.第１类区域中心坐标

的回归直线为y＝２５．６５９５x－１７２９．３８７１,第２类

为y＝３１．６９４５x－１５３４１．９０３６.
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表２　区域中心坐标及 LOF得分

Table２　RegioncentercoordinatesandLOFscores

区域中心坐标/
(x,y)

LOF
得分

区域中心坐标/
(x,y)

LOF
得分

(７１．０５,４０．４８) －１．０１９３ (８２．０８,４０５．６９) －０．８５９８

(４８８．９７,５２．８４) －０．９７２６ (４９５．７１,４１５．９７) －０．９７２６

(７３．０６,１１６．４０) －０．９８０８ (８４．６０,４７７．７４) －０．９４８６

(４８８．９９,１２５．６６) －０．９７２２ (４９８．７６,４８７．２８) －０．９２１５

(４００．０８,１４５．６１) －７．６３２６ (８８．６３,５４８．３３) －１．１１５９

(７５．３２,１８９．１８) －０．９７４０ (５００．８２,５５９．３３) －１．１０６３

(４８９．８４,１９９．６０) －０．９７２２ (９０．７４,６１８．６０) －１．１５１８

(７６．０４,２６０．５１) －０．９８７９ (５０３．３５,６３１．３５) －１．１７９３

(４９１．６８,２７２．１３) －１．０１６４ (９６．７１４,６９０．３８) －１．４０３５

(４００．３７,２９２．９５) －７．６１９６ (５０８．４８,７００．５５) －１．４１１８

(７９．２０,３３４．０６) －０．９９５６ (４１８．２５,７２７．０２) －６．８６２１３

(４９３．４９,３４４．０６) －１．０５９８

图８　LOF检测前后的区域中心坐标检测结果

Figure８　Detectingresultsofregioncentercoordinates

beforeandafterLOFdetection

２条直线的平均斜率kf＝２８．６７７０,编号区域倾

斜角αf＝８８．００２８°.对编号区域进行矫正,结果如

图１０所示.与图７相比,去除了３个检测错误的区

域,所有区域形状为统一的矩形.

多张端子排图像矫正前、后的结果如图１１所

示,图１１(b)中去除图１１(a)右侧接线上的错误检测

区域;图１１(d)中去除图１１(c)左侧和右侧接线上的

错误检测区域;图１１(f)中去除图１１(e)左方３号编

图９　聚类及线性回归结果

Figure９　Clusteringandlinearregressionresult

图１０　矫正后检测结果

Figure１０　Detectingresultaftercorrection

(a) !"# (b) !"$

(c) !"# (d) !"$

(e) !"# (f) !"$

图１１　矫正前、后端子排图像检测结果

Figure１１　Detectingresultsofterminalblock

imagesbeforeandaftercorrection

号右侧的错误检测区域;图１１(a)、１１(c)中部分不

规则的检测区域矫正为矩形.由图１１可知,对于单

列端子或多列端子以及不同尺寸的图像,本文的矫

正方法均有很好的效果.

对３５ 张图片进行测试,端子检测总耗时约

３８s,检测数据矫正总耗时约０．４s,参考过往研究,

端子检测速度还有很大优化空间.此外,当端子平

面与成像平面夹角较大时,由于透视效应,图片中
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的端子扭曲也较为严重,这为检测带来了困难.

EAST算法检测端子时,将图片按比例调整至

固定尺寸.因此,当拍摄的端子排较长时,原始图

片尺寸一般也较大.调整后图片压缩情况很严重,
单个端子的尺寸很小,可能会影响识别.一种解决

的方法是裁切原始图片,对每张裁切的图片调整尺

寸并检测,但这也将消耗更多时间.

５　结语

精准的文本检测是实现场景文本识别的基础.
本文基于EAST方法对互感器二次回路端子编号区

域检测,使用 DBSCAN聚类和分类线性回归对端子

数字编号的检测结果进行矫正,通过实例对比验证了

矫正方法用于该情景下的实用性.结论如下:

１)基于深度学习的 EAST 方法能够应对复杂

的环境,检测出端子排图像中的端子编号区域.但

训练数据不足可能会导致过拟合,从而影响模型性

能,导致检测结果存在误差;

２)采用DBSCAN 聚类和线性回归能够较好地

排除错误的检测结果,将各区域形状矫正为统一的

矩形,无须增加训练数据和计算资源,可作为文本

检测网络的辅助手段.

LOF离群点检测和DBSCAN聚类对参数较为

敏感.结合实际情况调优参数可能对矫正效果有

改善,是潜在的改进方向.EAST 算法检测耗时较

长,尤其是其 LocalityＧAwareNMS部分.因此,检
测算法的优化也是后续应当开展的工作.用户界

面软件可以提供检测结果的纠错功能.单个端子

检测区域较小,分辨较为困难,结合端子编号识别,
通过识别结果进行人工纠错更为可行.
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