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摘要：利用计算机视觉技术来快速、准确地获得用户的用电信息对于电力部门具有重要意义。针对传统算法精度

低、速度慢等问题，提出了一种基于自适应贝塞尔曲线网络的用电信息识别算法。该框架集检测、识别于一体，

实现了端到端的文本定位和预测。检测端结合了特征金字塔网络和残差网络，对输入图像进行特征提取，并通过

四个控制点生成贝塞尔曲线，能更好地拟合文本框。识别端采用了卷积循环神经网络，引入门控循环单元替代长

短期记忆网络，再结合注意力机制对文本进行识别。最后在数据集上开展五组消融实验，进行性能对比和评估分

析。实验结果显示，该算法识别精度高达 99.08%，且推理速度快，可被用于用电信息检测与识别的实际应用中。 

关键词：机器视觉；自适应贝塞尔曲线网络；电表；端到端；注意力机制 

Recognition algorithm of electricity consumption information of an electric energy meter 
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Abstract: The power sector can collect user electricity information quickly and accurately using computer vision 

technology. Given the problems of low precision and slow speed of traditional algorithms, a recognition algorithm of 

electricity consumption information based on an adaptive Bezier curve network is proposed. The framework integrates 

detection and recognition, and realizes end-to-end text location and prediction. The detection end extracts the feature from 

the input image by combining a feature pyramid and residual networks, and generates a Bezier curve through four control 

points, which can better fit the text box. A convolutional recurrent neural network is adopted at the recognition end, and 

the gate recurrent unit is introduced to replace the long short-term memory network, and is then combined with the 

attention mechanism to recognize the text. Finally, five ablation experiments are carried out on the data set for 

performance comparison and evaluation analysis. The results show that the recognition accuracy of the algorithm is up to 

99.08%, and the reasoning speed is fast. It can be used in the practical application of electricity consumption information 

detection and recognition. 
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0  引言 

电表作为一种用电计量工具，在日常生活中发

挥着重要作用。采用人工抄表方法来获取传统的没

有物联网功能的电表，严重制约了电力企业的信息

化服务水平。因此如何快速、准确获得此类用户电 
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表的用电信息对于电力企业具有重要意义。 
计算机技术的发展推动了电力系统信息化，如

智能抄表系统[1]、储能系统[2]、竞价交易[3]和电网巡

检[4]等。基于计算机技术的图像信息检测与识别方

法，可分为两类：基于人工设计特征的方法和基于

深度学习特征的方法。基于人工设计特征的方法是

先通过手工方式获取图像特征，再对文本信息进行

检测和识别，如文献[5-6]采用二值化算法和形态学

操作，结合电表示数的几何特征定位，根据数字的
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笔画特征进行识别。在光照充足时，这类方法具有

较高的识别精度；而当环境不理想时，它们的识别

精度会变差。因此，基于手工设计特征的方法不但

消耗了大量的人力和时间，而且训练时间也比较长，

实际检测效果也并不理想。 
基于深度学习的方法，如文献[7]以 YOLO 算法

为基础使用轻量级的 YOLOv2-Tiny 网络快速定位

电表示数区域，然后分别使用 CR-NET[8]和卷积循

环神经网络[9]两种识别方法进行数字识别，它的识

别准确率达到 89.5%；文献[10]在此基础上将网络升

级，提出了轻量级的 YOLOv3-Tiny 定位和识别网络

模型，计数器识别准确率达到 92.13%；文献[11]同
样以 YOLO 为基础，采用多阈值软切分方法进行识

别，识别准确率达到了 93.61%；文献[12]提出了

ABCNet(Adaptive Bezier Curve Network)，该网络集

检测与识别于一体，检测端结合了残差网络[13]和特

征金字塔网络[14]两种思想，使用贝塞尔曲线拟合文

本框；识别端则采用了基于卷积循环神经网络

(Convolutional Recurrent Neural Network, CRNN)的
轻量级识别算法，准确率达到了 93.56%。显然，相

比较于人工设计特征方法[5-6]，深度学习方法[7-12]优

势明显，显著提升了检测速度和检测精度。 
本文针对电表用电信息开展智能检测与识别研

究，所提出的网络框架检测准确率达到了 99.86%，

识别准确率为 99.08%。本文主要贡献如下。 
1) 在文本检测方面，改进了特征提取网络，获

得了更丰富的全局语义。在上采样过程中，先将前

两级提取的特征作为输入，使高层的语义信息映射

到每一级，与位置信息更好的融合，从而捕获丰富

的多尺度上下文信息。然后将四个特征图以合并多

个数组的方式连接起来，合成一个高级特征，这样

不仅改善了梯度消失和网络退化问题，而且特征增

强网络使该算法具备检测多尺度特征的能力。 
2) 在文本识别方面，提出了基于改进 CRNN 的

文本识别算法。首先，矫正网络选用贝塞尔对齐网

络，采样网格不再受矩形框的条件限制，将采样点

线性索引后进行双线性插值，实现图像矫正和文本

对齐。然后，在识别算法中引入门控循环单元[15] 

(Gate Recurrent Unit, GRU)代替长短期记忆[16](Long 
Short Term Memory, LSTM)网络对特征序列进行编

码，使用结合注意力机制算法[17]代替连续时序分类

算法(Continuous Temporal Classification, CTC)对特

征序列进行解码，得到最终的识别结果。消融实验

表明：矫正网络可以提升模型性能；GRU 的引入可

以提高模型精度、降低模型复杂度；注意力机制对

识别效果有明显提升。 

3) 所提出的网络框架集检测与识别于一体，实

现了端到端的文本定位和识别，具有网络结构简单、

推理速度快、识别精度高，对阴暗、强光、灰尘等

复杂背景具有抗干扰能力等特点。 

1   相关工作 

1.1 文字检测 

文本检测算法可以分为 4 种类型：基于回归的

方法、基于分割的方法、基于脑神经元 (Giant 
Cerebral Neuron, GCN)的方法和基于混合的方法。

为了检测具有不同纵横比且不规则形状的文本，

RRD[18]在 SSD[19]的基础上重新设定锚框，以适应不

规则形状的文本，并减少纵横比变化所带来的误差。

Textboxes++[20]则是把卷积内核和锚框机制进行修

改，以检测各种形状的文本。这类算法的局限性在

于锚框机制比较复杂。经典的回归算法 CTPN 
(Connectionist Text Proposal Network)[21]的创新之处

在于引入垂直锚框机制，将不同尺寸的文本简化成

多个固定宽度的候选框，能够检测多尺度多语言的

文本。该类算法的不足之处在于检测弯曲文本时精

度不高。为了解决深度学习算法耗时长和弯曲文本

检测精度不高的问题，文献[22]提出 EAST 算法，

该算法在速度上获得提升，能直接预测任意形状文

本，省去了候选方案、文本区域形成等交互步骤；

文献[23]提出了基于像素分割的渐进尺度扩展网

络，使得该方法可以很好地适用于曲线文本以及区

分距离较近的文本行。但基于分割算法容易受到分

割精度和内核数量的影响。文献[24]提出采用基于

频谱的图卷积网络进行深度关系推理，适应更复杂

情况下任意形状文本的检测，但是该方法的泛化能

力不理想。 
1.2 文字识别 

第一种文字识别算法是连续时序分类算法[25]，

主要解决输入序列和输出序列对应的问题，但是在

进行去重操作时容易产生误差，把原本相邻的两个

相同字符识别成一个。CTC 的升级版本 GTC[26]，

是利用 CTC 进行监督和引导，并加入 GCN 图卷积

神经网络提高模型表达能力，但是前向后向算法实

现比较复杂。第二种文字识别算法是基于注意力机

制算法(Attention)[27]，提供了一种代替 RNN 的新思

路。文献[28]在此基础上提出了融合语句间相互影

响的注意力方案。文献[29]提出了一种基于 CNN、

RNN 和注意力机制的神经网络模型[30]，这类算法识

别的准确率高，但不足之处在于存储需求和计算消

耗较大。第三种文字识别算法是聚合交叉熵 [31] 

(Aggregation Cross-entropy, ACE)，把每一个时间序
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列预测的概率进行聚合再归一化，具有计算简单、

节省内存的优点。 

2   算法原理 

ABCNet 是一个可以实现端到端训练的网络框

架，不需要预定义锚设置，并且计算开销小。它主

要包含 3 个模块：主干网络、贝塞尔检测网络和基

于注意力机制的识别模块，整体结构框架如图 1 所

示。它的主要步骤包括：首先构建 50 层的残差神经

网络作为骨干网络，用特征金字塔网络[14]来提取输

入的图像特征；然后通过基于贝塞尔曲线检测算法

的单阶段无锚网络[32]回归坐标点，通过坐标点的参

数信息将电表显示屏中的文字信息框出；接着通过

特征匹配算法，将区域内文字特征进行对齐；最后

通过一个轻量级的文字识别模型进行文本识别，并

以图像的形式输出最终的可视化结果。 

 

图 1 网络整体结构 

Fig. 1 Overall network structure 

2.1 骨干网络 

骨干网络结构由残差网络构成，如图 2 所示。

首先，利用残差网络提取特征，接着对特征进行融

和，然后对文本的位置和语义进行预测。其中，卷

积层每进行一级卷积之后，图像特征尺寸变成上一

级的一半，通道数变为原来 2 倍。该残差网络有 2

种瓶颈结构：BTNK1 和 BTNK2。当特征图尺寸不

相同时，使用 BTNK1 结构进行连接；当特征图尺

寸相同时，使用 BTNK2 结构进行连接。并采用 3*3

卷积核进行滤波，减轻上采样过程带来的混叠影响。

上采样采用最近邻插值，将特征图尺寸扩大 2 倍。

最后，将每一级生成的特征以合并多个数组的方式

进行特征融合。 
2.2 贝塞尔算法相关理论 

2.2.1 贝塞尔曲线 
贝塞尔曲线[33]可以用伯恩斯坦多项式[34]表示

成一条参数化曲线 ( )c t ，其定义公式为 

 ,
0

( ) ( ), 0 1
n

i i n
i

c t b B t t


  ≤ ≤         (1) 

式中：n表示贝塞尔曲线的阶数； ib 表示第 i个控制

点； , ( )i nB  表示伯恩斯坦多项式，其定义公式为 

, ( ) (1 ) , 0, ,i i n i
i n nB t C t t i n           (2) 

式中， i
nC 代表多项式系数。根据经验以及实验验证

得知，当 3n  时，可以较好地拟合任意形状文本框。 
图 3 为电表用电信息的文本框示例，文本框边

界由 8 个控制点组成，包括 4 个顶点及两条长边上

的 4 个三等分点。利用长边上的 4 个控制点分别生

成一条贝塞尔曲线。当标注点大于 4 个时，可以通

过最小二乘法来获取 4 个控制点的最优参数组合，

实现多边形标注的贝塞尔参数化。 
2.2.2 贝塞尔对齐 

为了实现端到端训练，通常在连接识别网络分

支前进行一步预处理操作，即将候选文本区域的视

觉特征对齐后输出一个新的特征图。特征对齐方法

主要包括 3 种方法：感兴趣区域对齐法、感兴趣区

域池化法[35]和文本对齐采样法[36]。 
本文采用贝塞尔特征匹配法构建了一个自适应

贝塞尔对齐网络(Bezier Align Network, BAN)。它的 
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图 2 骨干网络结构 

Fig. 2 Backbone network structure 

 

图 3 文本框示例 

Fig. 3 Textbox instance 

创新之处在于：采样网格可以是任意形状，不受矩

形框的条件限制，该方法可以同时处理输入特征图

的所有像素点。以像素点位置坐标 ( , )i iw ihg g g 为例，

采用比例式(3)和线性索引式(4)计算。 

out

iwgt w
               (3) 

 
out out

(1 )ih ih
p p p

g g
o b t

h h
               (4) 

式中： outh 和 outw 分别示输出的矩形特征图高度和

宽度； pt 、 pb 分别表示贝塞尔曲线的上、下边界点；

po 表示采样点。 

2.3 基于 CRNN 的文本识别模块 

为了减轻识别分支的负担，文本识别选用轻量

级的网络结构。该网络将提取出的图像深度特征送

入循环，经网络预测每帧序列的标签分布，然后使

用 CTC 进行解码，将特征序列转化为标签序列。改

进的 CRNN 模型结构如图 4 所示。它引入门控循环

单元代替长短期记忆网络，并使用基于注意力机制 

 
图 4 改进的 CRNN 模型 

Fig. 4 Improved CRNN model 

的解码器代替 CTC，这样不仅可以降低网络的复杂

度，还可以提升网络的性能。 
2.3.1 序列建模 

经过贝塞尔对齐处理的图像已经被调整成统一

的高度和宽度，所以在构建卷积特征提取网络时，

只选取卷积层、池化层和激活函数的叠加组合。输

入图像特征可以比较完整地映射到隐藏层，因而可

以舍弃全连接层。最终生成的卷积特征图，可以用
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于提取特征序列。特征序列的划分标准则是以列为

单位，从左至右每一个像素点生成一个特征向量。

也就是说，特征序列的长度就是特征图的列长，特

征序列的宽度则为固定数值，即一个像素点的大小。 
假设一共输入 T条特征序列，理论上每一条序

列都会对应一个标签，所以循环层发挥的主要作用

就是对输入的特征序列进行标签标注和标签预测。

一般采用 tanh函数或者Logistic函数作为激活函数，

在进行反向传播时极易发生梯度消失或者梯度爆炸

现象，影响训练时网络的权重参数。GRU 与 LSTM
一样都用于解决长期记忆和反向传播中的梯度消失

和梯度爆炸问题，主要通过引入重置门和更新门来

修改循环神经网络中隐藏状态的计算方式。 
考虑到单向的 GRU 网络只能通过一个方向来

捕捉其上下文的信息，因此本文采用双向 GRU，从

特征序列的两个方向进行序列建模，然后再拼接得

到一个更好的特征序列。双向 GRU 网络结构如图 5
所示。这样的特殊设计不仅能够缓解 RNN 的梯度

消失或者梯度爆炸问题，而且可以更好地捕捉到序

列上下文之间的内部联系。 

 

图 5 双向 GRU 结构 

Fig. 5 Bidirectional GRU structure 

2.3.2 解码网络 
解码网络是由引入了注意力机制的双向 GRU

网络构成。它的核心思想是将序列建模所得的特征

序列转换为字符序列，得到识别的最终结果。注意

力机制是一种模仿人类视觉注意力的算法，起初将

其加入序列到序列模型[37]用于处理图像中视觉特

征对齐和词嵌入，增强算法的可读性。注意力处理

机制如图 6 所示。 

 

图 6 注意力处理机制 

Fig. 6 Attention processing mechanism 

实际上，注意力机制就是 QKV 模型，其中 Q
代表查询(Query)，即要处理的序列；K 代表关键信

息(Key)，表示每一种可能存在的对应输出序列；而

每一序列对应一个权重值，即为 V(Value)。因此 Q
与K构成了一对相关变量，相关性由数值V来决定，

所有的权重值进行加权求和，便可以得到 Attention 
Value(注意力权重)。注意力向量的分数 ,t ie 及权重值

,t i 分别由式(5)和式(6)获得。 
T

, 1tanh( )t i t i  e w Ws Vh b         (5) 
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,

,

,1

exp( )

exp( )

t i
t i n

t ii 





e

e
           (6) 

式中：w、W 和V 为可训练的权重值； 1ts 表示注

意力向量； ih表示输出序列；b表示偏置。权重值 ,t i

作为系数，将编码器输出序列线性组合成向量 tg 。 

,
1

n

t t i i
i

 g h                (7) 

作为译码器循环单元的输入，产生一个输出向

量 tx和一个新的注意力向量 ts 。 

 1 1( , ) ( ,( , ( )))t t t t trnn f x s s g y        (8) 

式中： 1( , ( ))t tf g y 为 tg 与 1ty 的 one-hot 嵌入；rnn(·)

表示循环单元 GRU 的阶跃函数，其输出和新的内

部状态分别用 tx 和 ts 表示。采用 tx 来预测当前步的

字符。 
( ) max( )t o t op soft b y W x         (9) 

~ ( )t tpy y               (10) 

这是一种隐式的语义模型，它可以帮助识别之

前所学的语义信息。 

3   实验过程及结果分析 

为了验证所提出的电表检测与识别模型的有效

性，在电表数据集上进行了 5 组消融实验，分别是：

(1) 选取近 5 年提出的文本检测算法在公开数据集

和自定义数据集上分别进行对比；(2) 探究残差网络

的结构和深度对模型的影响；(3) 对比不同 Epoch
对训练结果的影响；(4) 对比文本矫正网络对识别准

确度的影响；(5) 对比 CTC 和 ATTN 两种不同机制

的识别准确度。 
3.1 数据集 

实验收集并使用 2200 张 coco 格式的低压电表

数据集。其中，2000 张用于训练，剩余的 200 张用

于测试，目标区域为液晶屏的文字区域。在数据集

的预处理阶段，采用数据增强方法，选择随机尺度

训练，最小训练尺寸在 640~896 随机选取，最大训

练尺寸小于 1600；在确保文字部分不被裁剪的情况

下进行 0.1 比例随机尺度裁剪。该自定义的数据集

具有通用性。 
3.2 实验细节 

网络在一个GTX 2080TiGPU显卡上进行训练，

训练批次为 2。初始学习率为 0.01，分别在迭代次

数为 160 000 和 220 000 时乘以 0.1，最大迭代次数

为 400 000，训练时长大约为 1 天。 
3.3 消融实验  

3.3.1 文本检测算法 
为了验证模型对更复杂情况的鲁棒性，选取近

5 年提出的 5 种文本检测算法，在尽量保证公平公

正的条件下进行对比实验。评价指标有准确率、召

回率和综合评价指标(F值)。衡量检测效果采用

ICDAR 2015 数据集和自定义的电表数据集。表 1
比较了本文算法和其他算法[20-23]。从表 1 中可以看

出，本文算法在检测精度上具有一定的优越性，因

此在后面的实验中，选择该算法对电表信息进行定

位和预测。 
表 1 ICDAR2015 和电表数据集的检测结果比较 

Table 1 Comparison of detection results in ICDAR2015 

and electric meter dataset 

算法 数据集 准确率/% 召回率/% F值/% 

EAST 83.27 78.33 80.72 

PSENet 87.26 85.37 86.30  

DRRG 89.24 84.69 86.91 

ABCNet 93.56 89.60 91.54  

本文方法 

ICDAR

2015 

数据集

95.28 90.86 93.02 

EAST 92.62 94.31 93.46 

PSENet 97.25 95.49 96.36 

DRRG 98.36 97.64 98.00 

ABCNet 99.02 99.78 99.40 

本文方法 

电表 

数据集

99.86 99.63 99.75 

3.3.2 残差网络结构和深度对模型的影响 
为了避免深度神经网络的梯度消失、梯度爆炸

和网络退化问题，选取残差网络作为特征提取的主

干网络。消融实验选取 ResNet34、ResNet50 和 
ResNet 101 残差网络进行对比，实验结果如表 2 所

示，可以看出，ResNet50 得益于 BottleNeck 结构的

特殊性，在参数量和精度之间取得了平衡。 
3.3.3 Epoch 对准确率的影响 

表 3 为 Epoch 对准确率的影响。可以看出，在

相同的权重衰减作用下，模型在 Epoch = 400，IoU
大于或等于 0.5 和 0.75 两个标准下，训练结果都达

到基本稳定。 
表 2 不同深度残差网络的对比结果 

Table 2 Comparison results of residual network 

with different depths 

网络层数 准确率/% 召回率/% F值/% 参数 
34 91.30 93.76 92.51 63.47×106

50 99.08 99.30 99.19 76.16×106

101 99.12 99.45 99.28 85.21×106

表 3 Epoch 对准确率的影响 

Table 3 Influence of Epoch on accuracy 

 Epoch 权重衰减 IoU≥0.5 IoU≥0.75 
100  0.0001 0.684 0.563 
200  0.0001  0.906 0.832 
400  0.0001 0.991 0.947 

1000  0.0001 0.995 0.951 
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3.3.4 矫正网络的有效性研究 

为了验证 BezierAlign 矫正网络对识别性能所

起的作用，分别使用带有 BAN 网络和没有 BAN 网

络的模型在数据集上进行消融实验，对比结果如表

4 所示。可以看出，经过矫正网络处理的识别算法，

不仅识别准确率提升了一个百分点，而且在推理速

度方面也没有引入太多的额外消耗。由此可见，

BAN 对识别性能具有一定的提升作用。 
表 4 矫正网络有效性的对比结果 

Table 4 Comparison results of the effectiveness 

 of the corrective network 

算法 速度/fps 准确率/% 召回率/% F值/% 

无 BAN 22.8 98.06 99.15 98.60 

有 BAN 22.5 99.08 99.30 99.19 

3.3.5 基于不同机制的识别准确度分析 
识别准确度的实验结果如表 5 所示。从表 5 中

可知：GRU 和 LSTM 的识别准确率相差不大，GRU
微微领先，且 GRU 模型大幅度减少了参数量、降

低了耗时；引入注意力机制后，模型可以更好地获

取特征信息，准确率提升了 3.33%，在耗时、参数

量和精度之间取得了平衡。 
表 5 不同机制的识别准确度对比结果 

Table 5 Comparison results of the recognition accuracy 

 of different mechanisms 

识别机制 准确率/% 耗时/ms 参数 
LSTM+CTC 95.69 13.2 52.72×106 
GRU+CTC 95.75 9.8 42.58×106 

GRU+ATTN 99.08 16.5 46.16×106 

3.4 实验结论 

两种识别算法的可视化结果对比如图 7 所示，

输出结果前面的数字代表在序列结果中预测正确的

概率，数值越接近于 1，表明可信度越高。其中，

左侧为 CTC 算法的检测与识别结果，右侧为本文提

出的结合了注意力机制算法的检测识别结果。通过

对比可以看出，本文算法具有以下 4 点优势。 
1) 本文所提出的算法，文字区域检测的成功率

更高，即便受图片模糊、拍照时相机抖动等因素影

响，也能成功定位目标文本区域；相比之下，左图

漏检了多个文字区域，如图 7(a)所示。 
2) 受图片模糊、划痕、污渍、异物遮挡等因素

影响时，Attention 算法可将电表用电信息相对准确

地检测并识别出来，且可信度很高，如图 7(b)所示。 
3) 处理相邻的两个相同字符时，Attention 算法

可以避免 CTC 算法中去重操作所带来的误差，识别

精度更高，如图 7(c)所示。 

4) 处理 5/6/8/等相似字符时，传统的 CTC 算法

在字符预测时，容易出错，而结合 Attention 机制的

识别算法错误率更低，如图 7(d)所示。 

 
(a) 检测效果对比 

 
(b) 受外界因素影响的识别效果对比 

 
(c) 相同字符的识别效果对比 

 

(d) 相似字符的识别效果对比 

图 7 可视化结果对比 

Fig. 7 Comparison of visual results 
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