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基于改进 PSENet-CRNN的工件编码字符识别算法
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 摘　要             由于传统识别方法在面对工业环境的复杂性时表现出较低的准确率和鲁棒性，提出了一种基于改进

PSENet-CRNN 的工件编码字符识别算法。结合了 PSENet 在字符分割方面的优势和 CRNN 在序列建模

方面的特长，旨在提高在复杂工业环境下的字符识别性能。通过改进网络结构、优化训练策略等手段，

新算法有效解决了字符粘连、光照不均、背景干扰等问题，显著提升了识别准确率和鲁棒性。实验结果

表明，新算法在多种评价指标上均优于传统方法和其他先进算法，为智能制造领域提供了一种高效、稳

定的字符识别解决方案。   
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 0  引言

随着工业 4.0 时代的到来，工件编码字符识别作为工业

生产智能制造中的关键一环，对于工业生产制造具有重要意

义。传统的字符识别方法在面对复杂多变的工业环境时，往

往表现出较低的识别准确率和鲁棒性。鉴于此，研发一种高

效且稳定的工件编码字符识别算法显得尤为迫切和重要，这

对于提升工业生产效率和减少人为错误具有重要意义。

近年来，深度学习在图像处理与模式识别领域展现出

了令人瞩目的进步。特别是 CRNN 模型，巧妙地将 CNN 与

RNN 相结合，在自然场景下的文字识别任务中取得了卓越

的性能。此外，PSENet 作为一种创新的字符识别算法，通

过逐步扩展字符的分割范围，有效地解决了字符间粘连的难

题，为字符识别提供了全新的思路。然而，在现实应用场景

中，工件编码字符的识别面临着诸多挑战。光照不均、背景

干扰以及字符磨损等问题常常导致识别准确率的下降。尽管

PSENet 算法在字符识别方面具有一定的优势，但在应对这些

复杂情况时，其表现仍显不足 [1]。

因此，本文提出一种基于改进 PSENet-CRNN 的工件编

码字符识别算法。该算法旨在结合 PSENet 在字符分割方面

的优势和 CRNN 在序列建模方面的特长，通过改进网络结构、

优化训练策略等方式，提高算法在复杂工业环境下的字符识

别性能。本研究不仅有望为智能制造领域提供一种新的字符

识别解决方案，也能够推动深度学习在字符识别技术中的进

一步发展。

1  基于改进 PSENet 的工件编码字符检测定位算法

1.1  Shuffl  eNetv2

在工业环境中，检测精度和速度至关重要，因此轻量级

模型更受欢迎。VGG-16、ResNet、DenseNet 等网络虽特征

提取能力强，但参数量和计算量大 [2]。Shuffl  eNetv2 通过组卷

积和通道混合改进 ResNet，显著减少计算量，实现高效字符

识别 [3]。组卷积通过分组操作降低计算复杂度。传统卷积和

组卷积分别如图 1（a）和图 1（b）所示。

（a）传统卷积模式                      （b）组卷积模式

图 1  传统卷积与组卷积对比

从图 1 中可知，传统卷积参数量为 K×K×C×N，而组

卷积减少至K×K×(C/G)×N，降低了G倍的参数量和计算量，

加速了网络训练与推理 [4]。然而，卷积操作在特征提取的过

程中，往往会造成通道间的信息隔离，这在一定程度上限制

了特征的全面表达。为了打破这种局限，提升通道间的信息

交流效率，提出了通道混合机制，如图 2 所示，Shuffl  eNet

网络单元结构如图 3 所示。
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图 2  通道混合图

（a）普通 Shuffl  eNet 单元  （b）下采样 Shuffl  eNet 单元

图 3  通道混合图

图 3（a）的 Shuffl  eNet 单元分离特征通道，其中一路不

卷积，另一路用三通道卷积，汇合用 concat 替代 ResNet 的

add，并混合通道。图 3（b）为下采样和通道维数扩展，不

分离通道以保证 concat 后通道翻倍，用步长 2 的 DWConv 缩

小特征图，实现下采样。特征复用增强表达能力。

1.2  改进 PSENet

基于语义分割的渐进式尺度扩展网络 PSENet 通过像素

级别的分割来构建完整的字符行，从而有效区分背景和字符

实例 [5]。因此，通过将标注矩形按照 di 个像素数进行缩放，

见式（1），可以得到缩放后的真实分割图。
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式中：di 为需要缩放的像素数值，A(·) 为标注框的区域，P(·)

为标注框周长，ri 为缩放比例，m 为最小缩放比例，n 为分

割结果总个数。

2  基于改进 CRNN 的工件编码字符检测识别算法

为了解决单字符检测中可能出现的漏检问题，本文在识

别部分引入了 CRNN 算法，它通过充分利用序列的前后向信

息来增强识别能力。然而，CRNN 在识别过程中对于形状相

似的字符容易发生误识别，因此为了有效解决上述情况，本

文在多头注意力机制的基础上对 CRNN 进行优化和改进，从

而提升其识别性能。

2.1  多头自注意力机制

Transformer 模型的独特之处在于其运用了多头自注意力

机制，因此其在序列建模任务中得到了广泛的应用 [6]。多头注

意力机制所携带的丰富语义信息对于模型的性能至关重要。为

了更深入地提升注意力机制对位置信息的敏感度，从而增强字

符识别的准确性，本文在研究中特别引入了一种创新的相对距

离感知位置编码技术。这种位置编码技术能够捕捉到字符间的

相对距离信息，并将其融入注意力机制中，使模型在处理字符

序列时能够更准确地关注到字符的位置特征 [7]。选取 4 个多头

自注意力的头模型训练和算法性能对比实验，如图 4。

图 4  多头自注意力机制

通过引入位置信息 h 和 w，增强了模型对序列中元素位

置关系的感知能力。在多头自注意力机制中，内容信息注意

力矩阵与位置信息注意力矩阵被巧妙地结合起来。首先，内

容信息通过多头注意力机制计算得到一系列注意力权重，这

些权重反映了不同元素之间的内容相关性。同时，位置信息

h 和 w 也被转换为相应的注意力矩阵，以捕捉序列中元素的

位置依赖关系。随后，内容信息注意力矩阵与位置信息注意

力矩阵进行相加操作，将内容相关性和位置关系信息融合在

一起。这样，模型在关注内容的同时，也能够充分考虑到元

素在序列中的位置信息。经过相加操作后获得的注意力矩阵，

为了进一步确保其中的值在合理范围内并凸显关键信息，采

用 softmax 函数对其进行归一化处理。这一步骤能够使得注

意力矩阵中的元素值更加符合概率分布，即所有元素值均位

于 0 到 1 之间，并且和为 1，从而更有效地体现出各个位置

的重要性程度，为后续的特征提取和识别任务提供有力的支

持。将其转化为注意力激活图 H*H×H*N。这张激活图直观

地展示了模型中不同元素之间的注意力分布，为后续的序列

建模任务提供了重要的指导信息。最后将激活图与 v 做矩阵
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乘法得到输出 Z:H×W×d[8]。多头自注意力计算公式为：

                      （3）

式中：dk 表示 q 矩阵的列数。dk 使得梯度训练更加稳定。

多头注意力机制通过采用多个独立的注意力单元进行并

行计算，这一设计有助于模型更全面地捕捉图像中的信息，

提高识别的准确性。同时，为了避免过拟合问题，采用了集

成学习的策略，将多个注意力单元的输出进行融合，以获得

更加稳定可靠的结果。在线性转换后得到的 q、k、v，每个

注意力机制只负责处理最终输出中的一部分信息，它们之间

相互独立，协同工作，共同构成了这一强大的多头注意力机

制 [9]。为达到模型的轻量化和减少输入宽度降采样的需求，

本文选择 ResNet18 作为基础架构，并巧妙地融合了 MHSA

技术，以便更高效地提取特征。

2.2  损失函数改进

CRNN 对于 CTC Loss 在训练样本的标签制作上无需严

格对齐，它通过序列到标签的转换方式实现识别 [10]。然而，

CTC Loss对于形近字的识别能力存在局限，难以准确区分。

因此，在处理形近字识别任务时，需要采取额外的策略或方

法以提升识别的准确性。为了解决上述问题，借鉴 Wen 等

人 [11]Center Loss 式（4）的思想。
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式中：xi 为样本字符特征，cyi 为样本中心值。

构造总损失函数为：

total CTC centerL L Lλ= +                                                 （5）

式中：λ 表示 Center Loss 的权重。

3  实验结果与分析

3.1  实验流程

基于改进 PSENet-CRNN 的字符检测算法实验具体流程

如下。

（1）初始化参数并训练 PSENet 定位网络。

（2）加载标注数据，提取 Shuffl  eNetv2 特征图 F。

（3）经卷积、上采样和 Sigmoid 处理，得到不同尺寸的

分割掩膜，通过损失函数训练网络，得到 PSENet-SF 模型。

（4）初始化并训练多头自注意力 CRNN 识别网络。

（5）加载数据，缩放图片高度后提取 ResNet18-MHSA

特征图，输入双向 LSTM 分类，利用 CTC 损失函数训练，

得到 CRNN-RMC 模型。

（6）加载测试集，利用 PSENet-SF 定位，裁剪字符区域，

再输入 CRNN-RMC 识别，验证模型性能。

在实验过程中，使用框准率（precise boundingbox rate，

PBR）和图片识别率 TIIR（total image identifi cation rate，

TIIR）评估算法性能。PBR 计算公式为：

 PBR test

I

NPBR
N

=                                                               （6）

式中：Ntest 代表测试集中定位成功的图片总数，NI 表示图片

总数。

TIIR 计算公式为：

 TIIR P

I

ITIIR
N

=                                                                  （7）

式中：IP 表示完全正确检测的图片，NI 表示图片总数。

在本文的预先训练过程中，设定了迭代步数为 30 000 次，

以确保模型能够充分学习并优化其参数。为了确保模型在训

练过程中能够稳定收敛，设置学习率为 0.001，这一策略有

助于模型逐步优化其权重，实现更加精确的识别效果。同时，

为了进一步提升模型的泛化能力，采用滑动平均策略来更新

模型的参数。这一策略通过平滑参数的变化，有效减少了过

拟合的风险，使得模型在面对不同场景和输入时能够展现出

更加稳定和可靠的性能。此外，为了更有效地调整学习率以

适应不同的训练阶段，采用了指数衰减的方式来更新学习率。

具体的操作为每迭代 10 000 步，学习率会按照 0.95 的衰减率

进行降低。这种策略有助于在训练初期快速收敛，而在后期

则能够更精细地调整模型参数。为了验证本文提出的改进网

络的有效性和适用性，使用钢管序列号数据集作为主要实验

对象进行验证。

3.2  不同定位算法的实验对比

将 PSENet-SFhuffl  ev2-FPN 命名为 PSENet-SF，为了检测

PSENet-SF 的定位性能，与 AdavancedEAST 等当前 11 种主

流定位算法进行对比实验，数据集采用钢管序列号数据集，

实验数据如表 1。

表 1  不同定位算法实验对比

定位算法网络 PBR/% Speed/ms
Adavanced EAST 95 117

TextBoxes++ 63 89
Faster R-CNN 85 258

YOLOv3(608*608) 58 78
SSD(300*300) 58 118

DETR 93 139
PixelLink 58 128
SegLink 73 160

YOLOv4(608*608) 69 60
DBNet 95 145
CTPN 99 430

Faster R-CNN-FF 89 274
PSENet 99 86

PSENet-SF 100 38

3.3  迁移学习 CRNN 实验对比

为了深入探究 CRNN 识别算法在采用迁移学习后的性能

提升，本文将设计并实施一系列实验，用来对比不同方法下

模型的识别效果，从而找出最佳的优化策略。在本次实验中，

采用 ICPR 数据集作为迁移学习的源数据集，首先在该数据
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集上对 CRNN 模型进行预训练，然后将其应用于钢管序列号

数据集进行进一步的训练。其结果将如表 2 所示。

表 2  CRNN 迁移学习实验对比

基础算法网络 Epoch TIIR/% Speed/ms

CRNN-VGG16-nf 402 58 45

CRNN-VGG16-f 43 87 45

CRNN-VGG16-s-nf 402 65 45

CRNN-VGG16-s-f 42 85 45

CRNN-VGG16-e-f 42 93 45

从实验结果表中可以得到，采用迁移学习策略的模型相

较于未采用迁移学习的模型，在整张识别率上均呈现出更高

的性能。不仅如此，迁移学习的应用还使得模型在训练过程

中所需的 epoch 数量显著减少，从而提高了训练效率。另一

方面，原图数据集增强的方法能更好地展现字符场景的多样

性，展现出了对字符场景的鲁棒性，因此在效果上优于采用

模拟生成数据的方法。

3.4  定位结合识别实验对比

将改进的识别算法重新命名为 CRNN-RMC，选取 3.2 节

中实验结果排名前列的几种定位算法与改进的识别算法进行

结合，实现工件编码字符识别功能。定位结合识别实验对比

结果如表 3。

表 3  定位结合识别实验对比

基础算法网络 TIIR/% Speed/ms

DBNet+CRNN-RMC 90 169

AdvancedEAST+CRNN-RMC 87 158

CTPN+CRNN-RMC 91 479

DETR+CRNN-RMC 87 172

Faster R-CNN-FF 79 318

PSENet-SF+CRNN-RMC 97 73

经过 3.2 节、3.3 节和 3.4 节的实验验证发现，PSENet-SF

与 CRNN-RMC 的结合在定位与识别任务中展现出了卓越的性

能。相较于其他算法组合，这一组合在整张识别率和检测速度

上均展现出了显著的优势。特别是在处理钢管序列号数据集时，

其整张识别率实现了大幅提升，效果尤为显著。这一优异表现

主要归功于 PSENet-SF 在定位精度上的显著提升，以及 CRNN

在捕捉长距离字符间相关性方面的卓越能力。这些优势使得该

组合算法在实际应用中具有更高的可靠性和实用性，为工业环

境下的字符识别问题提供了有效的解决方案。

4  结语

针对智能制造中工件编码字符识别的挑战，本文提出了

一种结合 PSENet 定位和 CRNN 识别的算法。为解决传统候

选框定位的不精确问题，本文采用基于分割的 PSENet 算法

精准定位字符区域，并引入 Shuffl  eNetv2-FPN 以提升定位效

率。针对单字符检测易导致的漏检，本文利用 CRNN 算法，

结合字符序列的前后信息提升识别率。为克服 CRNN 可能存

在的超识别问题，本文创新性地融入位置信息嵌入的 MHSA

模块至 ResNet18 中。另外，针对字符污染和低分辨率引发的

形近字误识别问题，本文利用 Center Loss 与 CTC Loss 作为

辅助损失函数，旨在增强网络对形近字符的区分能力，从而

优化字符识别的准确性。实验表明，该算法在满足工业需求

的同时，显著提高了字符识别的准确性和鲁棒性。这一研究

为智能制造领域的字符识别技术提供了新的解决方案，并推

动了深度学习在该领域的应用发展。
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