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摘　 要:电力系统继电保护定值单在继电保护设备运行维护中具有关键作用,在定值单信息化过程中,由于大量定值单以扫描件或照

片形式保存,不同厂商设备定值单布局与字段名称不统一,难以通过传统光学字符识别( optical
 

character
 

recognition,OCR)等方法实

现信息抽取。 为此,提出一种基于 PaddleOCR 的定值单信息抽取方法,首先利用可微分二值化网络(differentiable
 

binarization
 

network,
DBNet)完成文本区域检测,通过 CRNN-CTC 模型提取文本内容,获得定值名称、参数、单位等基础字段,在此过程中,针对定值单语义

专业性强、结构复杂的特点,引入多模态预训练模型 LayoutXLM 实现语义实体识别( semantic
 

entity
 

recognition,SER)。 随后采用

PaddleOCR 中的图神经网络(graph
 

neural
 

network,GNN)执行关系抽取( relation
 

extraction,RE),推断实体间的逻辑关联,生成包含实

体 ID、标签及文本内容的结构化关联数据。 为保证 SER 与 RE 训练效果,使用 PPOCRLabel 完成文本块标注,并通过编号方式结合代

码自动生成实体 linking 关系,构建用于训练的完整数据集。 实验结果表明,该方法在复杂版式及低质量图像条件下仍能稳定识别关

键字段,并准确重建定值单内部的语义结构,实现非结构化文档向结构化数据的高效转换。
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Abstract:
 

The
 

relay
 

protection
 

setting
 

sheets
 

of
 

power
 

system
 

play
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

operation
 

and
 

maintenance
 

of
 

protection
 

devices
 

in
 

power
 

systems.
 

During
 

the
 

digitization
 

of
 

these
 

documents,
 

however,
 

a
 

large
 

number
 

of
 

setting
 

sheets
 

are
 

stored
 

as
 

scanned
 

copies
 

or
 

photos,
 

and
 

the
 

layout
 

structures
 

and
 

field
 

names
 

vary
 

across
 

manufacturers.
 

This
 

diversity
 

makes
 

it
 

difficult
 

for
 

traditional
 

optical
 

character
 

recognition
 

(OCR)
 

methods
 

to
 

effectively
 

extract
 

information.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

setting-sheet
 

information
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

PaddleOCR.
 

First,
 

a
 

differentiable
 

binarization
 

network(DBNet)
 

is
 

employed
 

to
 

detect
 

text
 

regions,
 

and
 

a
 

CRNN-CTC
 

model
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

textual
 

content,
 

obtaining
 

basic
 

fields
 

such
 

as
 

setting
 

names,
 

parameters,
 

and
 

units.
 

Considering
 

the
 

highly
 

specialized
 

semantics
 

and
 

complex
 

structure
 

of
 

setting
 

sheets,
 

the
 

multimodal
 

pre-trained
 

model
 

LayoutXLM
 

is
 

introduced
 

to
 

perform
 

semantic
 

entity
 

recognition
 

(SER) .
 

Subsequently,
 

PaddleOCR′s
 

graph
 

neural
 

network
 

(GNN)
 

module
 

is
 

applied
 

for
 

relation
 

extraction
(RE)

 

to
 

infer
 

logical
 

associations
 

between
 

entities
 

and
 

generate
 

structured
 

relational
 

data
 

that
 

include
 

entity
 

IDs,
 

labels,
 

and
 

textual
 

content.
 

To
 

ensure
 

the
 

effectiveness
 

of
 

SER
 

and
 

RE
 

training,
 

PPOCRLabel
 

is
 

used
 

for
 

text-block
 

annotation,
 

and
 

entity
 

linking
 

relationships
 

are
 

automatically
 

generated
 

using
 

an
 

indexing
 

strategy
 

to
 

construct
 

a
 

complete
 

training
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reliably
 

recognize
 

key
 

fields
 

and
 

accurately
 

reconstruct
 

the
 

internal
 

semantic
 

structure
 

of
 

setting
 

sheets,
 

even
 

under
 

complex
 

layouts
 

and
 

low-quality
 

image
 

conditions,
 

enabling
 

efficient
 

conversion
 

of
 

unstructured
 

documents
 

into
 

structured
 

data.
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　 　 电力系统继电保护定值单是记录设备保护定值和操

作参数的重要技术文档,其信息在设备的运行维护中发挥

着关键作用。 目前,国内调度部门因信息化程度不一,新
旧设备及信息系统的混杂使用,导致需维护的定值单形式

多样,且表单内容不规则,基本以表格的形式存在。 大量

的定值单均为经纸版拍照或扫描后的文件格式,这些定值

单因设备厂商不同,其表格布局也分散多样,对此类文件

的信息抽取较为困难。 以图片或 PDF 文件的形式存在的

定值单,会丢失易于被计算机理解的原结构信息。 因此,
如何让程序从文件中识别表格并抽取信息,成为此类文档

电子化的重要研究问题。
近年来应用 OCR 光学字符识技术从图像数据中识别

数据并抽取信息为研究热点之一。 如文献[1]提出了基

于 OCR 的身份证识别系统,对身份证等图像进行了识别。
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文献[2]利用 OCR 技术与 ResNet 残差网络,提出了人物

敏感广告识别算法,先构建敏感人名库,再进行规则匹配

审核,最后实现基于图文结合的人物敏感广告图片识别。
文献[3]提出了基于 OCR 技术的票据识别算法,对火车

票和发票等票据文字进行识别,并将非结构化数据转化为

结构化数据。 此类研究侧重对布局及格式相对固定的图

片信息进行数据识别。 针对非结构文本尤其是具有不规

则表格特性对象的布局及文本识别方面,文献[4]利用手

机摄像方式采集定值单图像信息,设计算法对原始图像进

行灰度增强、二值化以及倾斜校正等预处理,从固定模板

中提取出清晰的定值单表格部分。 近些年来,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,同时

也大幅提升了 OCR 技术的识别率,使得 OCR 在交通、金
融、医疗等重要领域得到实际应用[5-7] 。 针对表格的识别

又复杂得多,原因一是表格结构的多样性导致通用识别框

架难以构建,二是表格内容的专业性和语义复杂性导致标

注困难、模型迁移能力差。 传统图像处理方法主要有表格

边缘检测、框线检测聚类、投影等[8-12] ,这些方法有效解决

了固定格式表格边界定位识别的问题,但不能实现不规则

模板的表格识别。
文献[13]基于形态学检测原理和在 Tesseract-OCR 字符

识别的基础上,设计一套原料制式表单识别系统,采用形态学

检测对表格框架进行提取,通过动态掩膜及角点检测实现单

元格分割,取得不错的效果。 文献[14]介绍一种深度学习的

表格结构识别方案,能处理简单表格,但随结构复杂度上升效

果下降。 结合人工智能深度学习和目标检测算法,一些学者采

用卷积循环神经网络(convolutional
 

recurrent
 

neural
 

network,
CRNN)[15]、快速卷积神经网络[16]

 

(Faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,Faster
 

R-CNN),提升了检测准确率,但前提

是需要大量的数据集进行训练,受限于工业特定领域的数

据量和数据采集难度,且对领域专有名词的识别率不理想。
此类研究针对表单数据进行图片的结构和文本进行识别,
但信息抽取除识别出内容外还需提取信息的逻辑关系及语

义关系,且针对特定领域的专业语义的提取是一项有挑战性

的工作。 本文基于 PaddleOCR 技术,在进行数据预处理及标

注的基础上,利用卷积神经网络(CNN)进行图像特征的提取

和文本检测。 重点在于采用基于 CRNN 和连接时序分类

(connectionist
 

temporal
 

classification,CTC)进行文本识别模

型对文本区域中的内容进行提取,应用多模态预训练模型

LayoutXLM 完成了表格类定值单中特定语义实体识别

(SER) 对文本内容进行语义实体的提取。 最后采用

PaddleOCR 中图神经网络(GNN)对语义实体之间的关系进

行建模,推断这些语义实体之间的关系,生成结构化关联数

据,其格式包括实体 ID、实体标签和对应的文本内容。

1　 定值单信息抽取方法

PaddleOCR 是由百度公司开源的超轻量 OCR 系统,
主要由 DB 文本检测[17] 、检测框矫正[18] 和 CRNN 文本识

别[19]三部分组成。 本文通过引入 PaddleOCR 中的检测模

型对目标图像进行处理,识别出包含文本的区域,并获取

文本框及其位置信息。
主体流程如图 1 所示,首先通过图片数据预处理对原

始图片数据进行整理、拆分、归一化处理,为后续处理提供

一致输入。 随后对定值单进行数据标注,生成分类标签或

位置框等标记信息,为模型训练提供监督支持。 后续即是

信息 抽 取 的 核 心 步 骤, 分 别 为: 1) 文 本 检 测。 通 过

PaddleOCR 中的 DBNet 模型,识别出定值单中所有文本区

域的边界框;2)文本识别。 使用 PaddleOCR 中的 CRNN 模

型,将边界框内的文本识别为可读的字符串;3)语义实体识

别(SER)。 通过 LayoutXLM 模型,结合视觉和文本信息,对
文本进行分类,识别出具体的实体类型(如“定值名称”、
“定值”、“作用”等);4)关系抽取(RE)。 通过图神经网络,
推断不同语义实体之间的关系,生成结构化的关联数据。
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图 1　 定值单信息抽取的主体流程

Fig. 1　 Main
 

workflow
 

of
  

setting
 

sheet
 

information
 

extraction
1. 1　 数据预处理

首先,通过将 PDF 格式的定值单转化为单张 jpg 图片,
生成模型训练所需的数据集。 统一文件命名,并将图片分

成训练集和验证集,得到未标注的数据集。 根据定值单中

的特点进行自定义标签,将所有元素分为以下几类标签。
HEADER, QUESTION, ANSWER, INDEX,

 

DATE, OTHER。
这些标签可能用于定值单中标识:头部信息、问题、答案、
序号、日期等文本区域。 将该几个标签保存成 class_

 

list_
xfun. txt 放在数据集根目录下。
1. 2　 数据标注

本文使用飞桨提供的 PPOCRLabel 进行数据标注为

模型准备训练所需的带有标签和关系信息的数据集,并通

过代码为语义实体建立相应的链接关系。 导入数据后,打
开 PPOCRLabel 工具进行数据标注。 在使用时需注意,由
于此工具本身不支持关系标注(linking),因此本文在标注

阶段通过为不同的关键文本块分配特定的序号 ( 如

INDEX1,QUESTION1,ANSWER1),然后在导出的标注数

据中通过代码根据相同序号来自动添加 id 和 linking 字

段,建立文本块之间的关系。 例如,针对某个问题及其对

应的答案和索引项,给它们加上相同的编号,如:
INDEX1:表示这个文本块是序号 1 的索引;
QUESTION1:表示这个文本块是序号 1 的问题;
ANSWER1:表示这个文本块是序号 1 的答案。
以此类推,针对每一组相关文本块,用相同的编号

(如 1,2 等)来标记。
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PPOCRLabel 在生成的标注文件时不会包含关系

(linking),只会导出每个文本块的基本信息,如文本内容、
位置坐标和标签等。 数据格式如下。

[
{
" transcription" :"问题 1 的文本" ,
" points" :[[x1,y1],[x2,y2],[x3,y3],[x4,y4]],
" label" :" QUESTION1"
},
{. . . }
]
导出标注数据后,需要通过代码为这些文本块生成唯

一的 id,并基于相同的编号来建立 linking 关系。 处理完

所有数据后,将结果保存回文件中,并将其用于训练 RE
模型。 在这个过程中,通过手动为文本块标注。 相同的编

号,再通过代码自动生成 id 和 linking,可以有效地实现

RE 任务所需的关系标注。 最后,通过标注以及代码的处

理,得到完整的数据集结构如下。
[
{
" transcription" :"问题 1 的文本" ,
" points" :[[100,100],[200,100],[200,200],[100,

200]],
" label" :" QUESTION1"
},
{. . . }
]
为每个文本块生成唯一的 id:遍历数据集中的每个文

本块,并按顺序为它们分配一个唯一的 id。 根据标签中的

编号生成 linking:通过遍历数据集中的文本块,找到相同

编号(如 QUESTION1,ANSWER1,INDEX1)的文本块。 将

这些文本块的 id 互相连接,形成 linking 关系。 处理完所

有数据后,将结果保存回文件中,并将其用于训练 RE 模

型。 在这个过程中,通过手动为文本块标注相同的编号,
再通过代码自动生成 id 和 linking,可以有效地实现 RE 任

务所需的关系标注。
1. 3　 模型训练

模型训练是信息抽取的主体工作,涉及到文本检测模

型、文本识别模型、语义实体识别( SER)、关系抽取模型

(RE)及部分内容。 从预训练模型库中加载适合当前任务

的模型,为后续优化提供基础,根据具体任务需求调整训

练参数,如学习率和批量大小,以提升模型的训练效果。
在调整后的参数下对模型进行训练,使其逐步收敛并优化

在特定任务上的表现。 最后利用训练好的模型对新数据

进行推理,实现对未知数据的预测或分类,该流程为构建

高效的机器学习系统提供了标准化的操作步骤。
1. 3. 1　 文本检测模型

文本检测是 OCR 系统中的第一步,用于识别图像中

的文本区域。 PaddleOCR 通过卷积神经网络( CNN)进行

图像特征的提取,并利用特定的检测算法识别文字所在的

位置。 本文通过 PaddleOCR 中的 DBNet 模型进行文本检

测,该模型能够处理复杂背景和不同尺寸的文本区域,尤
其适合处理 A4 尺寸的大型文档。 检测结果输出带有文

本区域的边界框,供后续文本识别步骤使用。
文本检测模型通过分析图像中的视觉特征来定位这

些文本区域,并返回它们的位置信息(通常以矩形框或四

边形的形式表示),训练好的文本检测模型可以在推理阶

段用于检测新图像中的文本区域。 模型的输出为每个文

本区域的坐标,这些坐标将用于下一步的文本识别。
1. 3. 2　

 

文本识别模型

文本识别的任务是将检测出的文本区域中的内容提

取出来, 转换为机器可读的文字。 在文本检测之后,
CRNN 与 CTC 的结合模型用于将文本区域的内容转化为

可读字符串。 CRNN 能够有效应对定值单中字符间距不

均的情况,适用于不同语言和复杂字体的文本识别。
文本识别模型的主要作用是从文本检测模型输出的

文本区域(即文本框)中识别出具体的文字内容。 简单来

说,文本识别模型的任务是将这些图像中的文字转化为机

器可理解的文本信息。 它能够处理各种类型的文字,包括

印刷体、手写体、不同字体的文本,甚至处理旋转、倾斜或

扭曲的文本区域。 在 OCR 流程中,文本识别模型是继文

本检测之后的关键步骤,直接影响到最终的文字识别准确

率。 通过识别模型的输出,文档中的文字信息可以被提取

并用于进一步的处理和分析。
文本识别模型包括加载 PaddleOCR 预训练模型并在

特定数据集上微调以提升性能,使用 CTC 损失函数以处

理可变长度的输出序列,并通过设置优化器的学习率和正

则化参数来稳定训练和加速收敛等。 模型训练完成后,可
用于新图像的文本识别,包括输入待识别的图像、输出文

字序列及后处理步骤,如无效字符删除和字符校正,以获

得最终识别结果。
为了从定值单中提取特定的字段,本文采用 LayoutXLM

模型,该模型结合了视觉与文本特征,能够识别出诸如“序
号”、“定值名称”等关键实体,并且对于带有表格和复杂布局

的文档也有较高的识别精度。
1. 3. 3　 语义实体模型(SER)

语义实体( semantic
 

entity,SE) 模型用于从文档中识

别出特定类型的语义实体。 在定值单 OCR 任务中,SE 模

型可以识别出文档中的关键内容,例如 header、 index、
question、answer 等实体。 这些实体往往具有明确的语义,
可以通过 SE 模型进行分类和提取。 SE 模型的作用在于

对已经通过 OCR 识别出的文字进一步分析和分类,使得

模型能够理解文档的结构与内容,为后续的关系抽取和信

息提取提供基础。
在模型评估过程中,将训练中模型参数默认保存在

Global. save _ model _ dir 目录下。 在评估指标时,需要置
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Architecture.
 

Backbone.
 

checkpoints 指向保存的参数文件。
评估数据集可以通过 configs / kie / vi _ layoutxlm

 

/ ser _ vi _
layoutxlm_xfund_zh. yml 修改 Eval 中的 label_file_path 设置。

预测结果如图 2 所示。 从中可见模型已经正确识别

出实体关系,对不同的文本设置了不同的标签( HEADER、
INDEX、QUESTION、ANSWER)。

图 2　 定值单语义实体模型评估与预测

Fig. 2　 Evaluation
 

and
 

prediction
 

of
 

the
 

semantic
 

entity
 

model
 

for
 

setting
 

sheets
1. 3. 4　 关系抽取模型(RE)

关系抽取( relation
 

extraction,RE)是从文本中识别和

提取实体之间的语义关系的任务。 在定值单 OCR 任务

中,RE 的主要作用是将文本块之间的关系明确地提取出

来,构建一个结构化的语义网络。 例如,将 Header(标题)
与 Index(序号)、Question(问题)、Answer(答案)等标注之

间的关联关系识别出来,从而能够将多个独立的文本块组

合成语义上的整体信息。
　 　 对于定值单的场景,识别出文本实体间的关系后,就
可以将文本进行结构化,转换成统一的数据格式。 定值单

中的信息不仅包括单个实体,还涉及到实体间的关系,如
“定值名称” 与 “ 定值” 的对应关系。 通过图神经网络

(GNN)模型对语义实体间的关系进行建模,重构定值单

中的逻辑结构。
在关系抽取(RE)模型的数据准备中,需要文本框的

位置信息、文本内容、实体标签( 如“ Header”、 “ Index”、
“Question”、“Answer”)及其关联关系。 由于 PPOCRLabel
工具不支持关系标注,需为每个关联的文本框手动赋予相

同序号标记(如“Index1-Question1-Answer1”),以便后续通

过代码自动匹配并生成 linking 关系。 具体流程包括通过

PPOCRLabel 进行实体和序号标注,随后编写代码读取标

注文件并根据序号匹配生成关系数据,以此确保模型能准

确抽取关联信息。
如图 3 所示,通过 RE 模型的预测,定值单中的不同

实体通过直线连接起来,这些直线代表了实体间的关系已

经成功识别。 通过这种关系抽取,原本独立的文本框被有

序关联,构建出了实体间的语义网络。 结合之前通过 SE
(语义实体识别)模型得到的实体标签信息,整个定值单

中的关键信息,如 Header、Index、Question 和 Answer 等,都

被结构化提取并关联在一起。 最终,SE 和 RE 模型的结

合实现了对定值单所需数据的完整抽取,将其统一转换为

一致的格式,便于后续的处理和应用。 这种统一的数据格

式能够更好地支持自动化分析、信息检索等任务。

图 3　 定值单关系抽取模型评估与预测

Fig. 3　 Evaluation
 

and
 

prediction
 

of
 

the
 

relation
 

extraction
 

model
 

for
 

setting
 

sheets

2　 信息抽取

通过 SE(语义实体识别)和 RE(关系抽取)模型,已
经将定值单中的关键信息抽取并识别出来,但为了便于信

息抽取,需要将 SE 和 RE 模型的结果进行归一化,转化为

统一的数据格式。 数据归一化的核心在于将不同的实体

和它们的关系转化为结构化的、易于处理的格式。 整个流

程首先收集 SE 模型输出的文本实体及其类别 ( 如

Header、Index、 Question、 Answer 等),为关系匹配提供依

据。 随后收集 RE 模型输出的实体关系 ( 如 Header 与

Index 或 Question 与 Answer 的对应关系)。 最后将 SE 和

RE 模型的输出转换为包含实体 ID、实体标签和文本内容

的统一结构化数据格式。 得到如图 4 结果。

图 4　 定值单归一化处理结果

Fig. 4　 Normalization
 

processing
 

results
 

of
 

the
 

setting
 

sheet

3　 实验验证

实验针对江苏某地区 400 份 PDF 格式的定值单文件

进行数据处理。 在数据准备阶段,将 PDF 文件拆分为单

页图片,每张图片对应一页定值单内容,对图片进行初步

筛选,剔除模糊、损坏或无关的图片,以确保数据质量。 筛

选后的图片被打乱并重新命名,以消除数据顺序对模型训
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练的影响。 将所有图片按 7 ∶ 3 的比例划分为训练集

(70%)和验证集(30%),用于模型训练和性能评估,并确

保两者在定值单类型和扫描质量等方面的分布一致,相关

数据集如图 5 所示。

（a）定值单1 （b）定值单2 （c）定值单3 （d）定值单4 （e）定值单5

（f）定值单6 （g）定值单7 （h）定值单8 （i）定值单9 （j）定值单10

（k）定值单11 （l）定值单12 （m）定值单13 （n）定值单14 （o）定值单15
图 5　 定值单数据集准备及划分

Fig. 5　 Preparation
 

and
 

partitioning
 

of
 

the
 

setting
 

sheet
 

dataset
　 　 随后对训练集和验证集中的图片进行人工标注,包括

文本区域及其内容标注(主要通过自动标注完成,并对特

殊符号进行手动标注)以及结构化标注,明确关键字段及

其语义对应关系(例如,将“瞬时切低抗电压”标记为“定

值名称”)。
分别训练 OCR 模型 A 和信息抽取模型 B,以实现从

PDF 或图片中提取结构化数据的目标。 首先,针对 OCR
模型 A, 使用内容标注后数据作 为 训 练 集, 并 采 用

PaddleOCR 进行模型训练。 在训练过程中,通过验证集评

估模型的文本检测与识别精度,并调整超参数以优化模型

性能。 最终,训练得到的 OCR 模型 A 可用于解析 PDF 或

图片,并生成对应的如图 6 所示文本结果。

图 6　 信息抽取结果

Fig. 6　 Information
 

extraction
 

results
　 　 对于信息抽取模型 B,使用结构化标注数据作为训练

集,并基于 PaddleOCR 的 SE+RE 预训练模型进行训练,根
据结构化数据的数据特征,自动匹配合适的模板文件,输
出如图 7 所示统一格式的定值单。

　 　 对 120 份定值单文档进行信息提取,通过和相应下发

执行的数字化定值数据进行比对,实验统计结果表明,本文

所提方法识别准确率达 92. 08%,误差主要来自于部分图片

文档存在少量的信息缺失。 在 Intel
 

i7
 

13 代 CPU 主机上单
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次信息提取过程平均耗时为 3. 34
 

s,达到可应用的效果。

图 7　 归一化导出的定制单格式

Fig. 7　 Normalized
 

output
 

format
 

of
 

the
 

setting
 

sheet

4　 结论

本文提出的基于 PaddleOCR 的定值单信息抽取系

统,能够有效识别和分类定值单中的文本区域,提取其中

的关键信息,并重构实体之间的关系。 实验结果表明,本
文方法在复杂文档场景中具有良好的适应性,能够有效处

理大量技术文档的自动化处理需求。 本系统可以进一步

扩展至更多的领域,例如其他类型的技术文件或多语言场

景下的 OCR 任务,同时在大规模数据集上进一步优化模

型性能。
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