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Abstract 

Aiming at the influence of the same color as the background area of industrial parts and uneven 
illumination of the steel embossing characters, there is a problem of poor efficiency and precision 
of traditional computer vision algorithms to identify steel embossing characters. This research 
proposes a steel embossing character recognition method based on YOLOv2. Through some basic 
image preprocessing methods, the steel embossing character data set is expanded, and the fast 
and reliable deep learning algorithm YOLOv2 is used to automatically extract the features of the 
image to realize the recognition of the steel embossing characters (including numbers and letters). 
Compared with other traditional image recognition algorithms, the experimental results show 
that the accuracy of the network model for the identification of steel embossing characters is 
98.6%, and the average processing time of the algorithm is 0.3 s, which meets the accuracy and ef-
ficiency requirements of engineering applications. In addition, the output of the model is im-
proved by using the character position information, and the correct production label can be out-
put directly. It has good stability and real-time performance in industrial production environment 
and has certain application significance. 
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摘  要 

针对工业生产钢材部件上压印字符与背景区域同色和光照不均影响，传统计算机视觉算法识别钢印字符

存在效率与精度不佳的问题，本研究提出一种基于YOLOv2的钢材压印字符识别方法。通过一些基本的

图像预处理方式扩充钢印字符数据集，采用快速可靠的深度学习算法YOLOv2自动提取图像的特征，实

现对钢印字符(包括数字和字母)的识别。相较于其他传统的图像识别算法，实验结果表明，该网络模型

对钢印字符识别的准确率达98.6%，算法平均处理时间为0.3 s，达到了工程应用的精度和效率要求。此

外，利用字符位置信息对模型的输出进行改进，实现直接输出正确的生产标号。在工业生产环境下具有

较好的稳定性和实时性，有一定的应用意义。 
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1. 引言 

在钢材器件生产过程中，往往会在每个部件上标注不同的生产编号，这样不仅为了便于对部件的质

量监控和信息管理追踪，还为了方便对部件与相应器件间的匹配问题进行把控。压印字符是利用字模对

物体表面施压形成的，呈凹凸状，因其不能随意更改而可以永久保存的优点，在工业生产中得以广泛应

用。钢材器件通常是大批量的生产，传统的人工手动记录生产编号的方法需消耗大量的劳动力，同时大

大延长了生产时间，还容易出错。计算机视觉技术不断发展，应用于工业生产过程当中，极大地减少了

工业生产对人工的依赖。现如今，随着工业智能化生产的发展要求不断提高，在工业生产中迫切需要对

钢材器件上的压印字符标号进行视觉实时识别。 
压印字符与手写字符、印刷字符等一般的光学字符有所不同，压印字符的颜色与背景色是一样的，

因而这两者的对比度不鲜明，而且在复杂多变的工业生产环境下，会出现噪声、光照不均衡、抖动模糊、

位置不确定等问题，这些问题又进一步增加了压印字符识别的难度。因此，传统的字符识别技术(如模板

匹配[1])无法直接应用于钢材压印字符的识别中。可将钢材压印字符识别看成是具有一般性的目标检测任

务。目标检测是计算机视觉[2]研究的热点问题之一，它学习每个对象的可视模型，并找到合适的边界框

区域和对象类别。早期较常用的目标检测算法是 DPM (Deformable Parts Model) [3]，其通过 HOG (His-
tograms of Oriented Gradients) [4]特征提取，将提取到的图像特征作为输入，利用 SVM (Support Vector 
Machine) [5]进行分类。DPM 在行人检测[6]等目标检测任务上有较好的效果。但实质上，这样的方法对

于特征设计十分依赖于人工，过程也比较复杂繁琐。 
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近年来，随着深度卷积神经网络的兴起，目标检测的性能与以往基于手工的方法(如文献[7] [8])相比有

了显著提高。最初利用神经网络进行目标检测的方法是基于候选区域的方法。Girshick 等[9]提出的区域卷积

神经网络(R-CNN)先从图像中采用选择性搜索算法[10]提取候选区域，再通过标准的卷积神经网络去调整以

及分类这些区域。但是，对于每个候选区域都需要对整个网络进行重新计算，存在大量重复的计算，进一步

增加了计算复杂度，从而降低了目标检测网络的速度。随后，Girshick [11]提出了快速区域卷积神经网络(Fast 
R-CNN)，直接从 CNN 的编码特征图中提取候选区域，使得网络可以共享计算结果，从而让模型提速，帧速

率达到 5 frame/s。然而，Fast R-CNN 仍采用选择性搜索算法来提取候选区域，计算还是相当复杂。为解决

这一问题，2015 年 Ren 和 Girshick [12]提出超快区域卷积神经网络(Faster R-CNN)，采用基于深度学习的区

域建议网络(RPN)来提取目标候选区域。在 RPN 中，预定义的锚点(Anchor)和框(Anchor Box)预测目标感兴

趣区域(RoI)。通过引入 RPN，检测精度和速率都有所提高。尽管 Faster R-CNN 的计算速度有了很大提升，

但是仍然无法满足实时检测的要求，因此在 2016 年 Redmon 等人[13]提出了 YOLO (You Only Look Once)网
络，将整幅待检测图像作为输入，而卷积神经网络作为回归器，回归目标在待检测图像中的位置信息，实现

端到端的目标检测和识别。相比于基于候选区域的方法，YOLO 算法不需要生成目标建议区域，而是将输入

图像看成一个候选区域，简单地划分为几个小区域，然后通过 CNN 来判断每一个区域是否存在目标，并预

测目标的种类和边界框，这大大节省了图像处理的时间，帧速率达到了 45 frame/s。当然，YOLO 在提升检

测速度的同时精度有所降低。随后，2017 年 Redmon 等人[14]基于 YOLO 网络进行一系列的改进提出了

YOLOv2 网络，其准确率和检测速度均得到了显著提高。从 VOC 2007 数据集的模型检测测试结果来看，

YOLO v2 的准确率为 76.8%，检测速度可达到 67 frame/s，满足了实时性，在目标检测领域表现出色。 
本研究提出了一种基于 YOLOv2 网络的钢材压印字符识别方法，结合图像灰度化、滤波去噪、边缘

检测、霍夫变换算法对工业生产线上钢材部件的生产标号图像进行预处理，处理之后的数据集通过

YOLOv2 网络训练，学习各类字符的特征，对字符进行分类的同时得到字符的位置信息，利用图像中各

个字符所得的位置信息进行排序操作，即可得到钢材部件的生产标号，实现实时地、快速地、准确地一

步式识别钢材部件的生产标号。 

2. 识别方法 

2.1. 图像预处理 

2.1.1. 倾斜矫正 
从工业相机获取的钢材压印字符原始图像如图 1(a)所示。由于在压制压印字符过程中会出现偏差，

或者在摄取压印字符图像过程中没有完全对准，难免会出现字符倾斜的问题，这就需要对字符进行倾斜

校正。霍夫变换(Hough Transform)是图像处理中的一种检测特定形状的技术。它实质上是一种线-点变换，

把图像空间转换到一个参数空间中，通过统计寻找累加的局部最大值得到一个符合该特定形状的集合作

为霍夫变换结果。霍夫变换常用来检测图像中的直线，此外霍夫变换也可用于对曲线的识别，例如检测

圆和椭圆。霍夫变换检测直线具有受直线中的间隙影响小和抗干扰性强的优点。其原理是：将图像中直

线上的点(x, y)进行变换，利用过该点的直线在直角坐标中的表达式 y = kx + b (其中 k 为斜率，b 为截距)
可变换成 b = −kb + y，即把点(x, y)转换到 k-b 参数空间的一条直线，图像空间的直线上多个点的累加变为

在参数空间上的多条直线相交于一点，在参数空间寻找这个最大点从而可以返回找到原始图像上的直线。

根据钢材部件的矩形条状结构特点，可利用霍夫变换检测直线的算法获取图像中最长的线，然后计算该

长线的倾斜角度 γ ，最后将图像旋转 γ− 即可。结果如图 1(b)所示。 
另外，图像在实际成像、获取的过程中会出现字符倒置的情况，如图 1(c)所示。为了统一数据集样

本的基本形式，就需要对这些倒置的图像进行 180˚的旋转处理，结果如图 1(d)所示。 
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(a) 原始图像           (b) 倾斜矫正         (c) 倒置原始图像         (d) 旋转矫正 

Figure 1. Tilt correction picture 
图 1. 倾斜矫正图片 

2.1.2. 图像增强 
为了加强和突出钢材部件图像中压印字符特征，减少字符图像的噪声干扰，本研究首先对图像进行

灰度化处理，然后利用中值滤波抑制噪声，同时字符的边缘细节还能保留下来。中值滤波[15]是一种非线

性图像平滑方法，其输出像素由邻域像素的中间值决定。首先要选定一个奇数像素的窗口 W，将窗口内

各像素灰度值按从小到大进行排列 ( )1 2, , , nx x x ，选取排在灰度序列中间的灰度值 y 作为对应窗口中心

位置的像素灰度值。具体的计算方式为 

( )
1

2

1 2

1
2 2

,

, , , 1 ,
2

n

n

n n

x n

y med x x x
x x n

+

+


= =   
 +    



数偶

为奇数

为
                          (1) 

其中，n 为像素值的数量，通常是奇数。但当 n 为偶数时，计算中间两个像素的平均值即为窗口中心位

置的灰度值。通过中值滤波后图像的背景更加平滑，字符更突出，有助于在字符识别的过程中更好地提

取出字符特征，从而达到较好的识别效果。图像增强的效果如图 2 所示。 
 

 
(a) 灰度化                       (b) 中值滤波 

Figure 2. Image enhancement effect map 
图 2. 图像增强效果图 

2.1.3. 数据集扩充 
由于没有公开的钢材压印字符数据集，本研究从实际的工厂生产线上通过工业相机获取了 1500 幅钢

材压印字符原始图像作为数据集样本。每幅钢材生产标号图像均包含了 10 个字符，由数字和大写字母组

成，但经过统计发现字母的数量远远少于数字字符的数量。为了平衡网络训练的各类样本数量，对现有

样本进行扩充，本研究采用泊松融合的方法对部分字母样本进行重新自由组合，产生新的样本。 
泊松融合是由 Perez 等[16]提出的基于泊松方程的图像编辑算法，通过求解公式(2)极值问题，构造泊

松方程从而求解像素最优值。 
2 *min ,

f
f V f f

∂ΩΩ ∂Ω
∇ − =∫∫                                  (2) 
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式中，Ω代表前景图像中需要融合的字符区域，∂Ω则为该区域的边界，V 是在Ω上的梯度向量场。f 代
表字符融合后的图像，其梯度为 f∇ ，而 f*代表融合的字符区域以外的背景图像。在满足融合图像和背景

图像的边界值相等的同时，求解融合图像的梯度与 V 引导下的梯度最小差值，从而达到比较自然的无缝

融合效果。该问题可以转化成利用狄利克雷边界条件求解泊松方程，如式(3)所示。 
*,f divV f f

∂Ω ∂Ω
∆ = =                                    (3) 

式中， ∆为拉普拉斯算子，div 为散度算子。本研究利用泊松融合方法最终得到 2000 幅字符图像，其中

1600 幅作为训练集，400 幅作为测试集。 

2.2. YOLOv2 原理 

2.2.1. YOLOv2 网络结构 
大部分目标检测框架常用准确率高的 VGG-16 [17]作为特征提取网络，但 VGG-16 网络结构复杂且计

算量庞大。而 YOLO 采用类似 GoogleNet [18]的网络结构，相较于 VGG-16 而言，计算量减小，但准确

率略低于 VGG-16。为了兼顾复杂度与准确率以提升网络的检测性能，YOLOv2 对 YOLOv1 进行了改进，

采用了新的分类网络 Darknet-19 作为网络骨架来进行特征提取。Darknet-19 网络包含了 19 个卷积层和 5
个最大值池化层，去除了 YOLOv1 中的全连接层，得到了更多的空间信息。网络在所有的卷积层后增加

Batch Normalization (批量归一化)并移除网络的 dropout，这可以显著改善网络的收敛性，并且有利于正则

化模型，防止过拟合。 
基于 YOLOv2 的钢材压印字符识别网络结构如图 3 所示。将归一化为 608 608× 大小、通道数为 3 的

图像作为输入，采用多个 3 3× 卷积核，每经过一次池化操作都会将通道数翻倍。借鉴了 network in network 
[19]的思想，使用全局平均池化进行预测，将1 1× 卷积核置于 3 3× 卷积核之间进行交替操作以压缩卷积间

的特征表示。经过 19 个卷积层和 5 次池化后，图像转化为19 19 1024× × 的特征图，其中第 13 个卷积层输

出的 38 38 512× × 特征图经过一层卷积和重组之后得到19 19 256× × 的特征图，将其与19 19 1024× × 的特征

图进行融合，最后再经过两层卷积得到最终的特征图。通过添加这样一个转移层(passthrough layer)把浅

层特征图和深层特征图相连接，使得最终获得的特征图可以拥有更好的细粒度特征。 
 

 
Figure 3. The network structure of YOLOv2 
图 3. YOLOv2 的网络结构 

2.2.2. 检测过程 
YOLOv2 在对钢材压印字符检测识别的过程中，会将整个输入图像划分成 S S× 的网格，每个网格负

责检测中心点落在网格中的对象。同时，YOLOv2 网络借鉴 Faster R-CNN 的思想，引入 Anchor Boxes
先验框，不同于 Fast R-CNN 需要人工定义 Anchor Boxes，YOLOv2 采用 K-means 聚类方法对数据集中的

人工标记框进行聚类分析，确定 Anchor boxes 的数量和大小，最后在网格的周围生成几个一定比例的边
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框。那么，每个网格单元预测 B 个边界框和这些框的置信度分数，每个边界框包含了该区域中心点的位

置(x, y)，高度 h，宽度 w 和置信度 confidence 这 5 个信息。 
置信度表征边界框中是否含有检测对象以及边框预测的准确程度，其计算公式为 

( ) truth
predconfidence P object IOU= ×                                  (4) 

式中，P(object)表示边界框中有无包含检测对象，若有取值为 1，则置信度 confidence 等于 truth
predIOU 的值，

若边界框中没有包含检测对象，P(object)取值为 0，则置信度 confidence 的值也为 0。而 truth
predIOU 表示预测

边界框与标记的真实边界框的重合程度，其计算方式为 

( ) ( )
( ) ( )

truth
pred

Area pred Area truth
IOU

Area pred Area truth
∩

=
∪

                               (5) 

即预测边界框与真实边界框所占面积的交集比上两者的并集(Intersection over Union)，该值越接近于 1，
表明两者的重合度越高。那么，预测边框某一类别的置信分数 Confi 就可以通过式(6)进行计算。 

( ) ( )
( )

| truth
i i pred

truth
i pred

Conf P class object P object IOU

P class IOU

= × ×

= ×
                           (6) 

置信分数表征预测边界框中含有某一类别的概率及边框坐标的准确度。综上，当存在 C 类别时，网

络的输出尺寸为 ( )5S S B C× × × + 的张量。根据置信分数的大小，采用非极大值抑制(NMS)筛选获得最终

的检测结果。 

2.2.3. 输出改进 
在检测结果输出时，为了能使检测到的字符按生产标号顺序输出，本研究利用检测到的字符位置信

息通过冒泡排序按从小到大进行排序，相应的字符从左到右排列，从而得到准确的生产标号。利用字符

位置信息进行冒泡排序的方式比较简单，依次比较存放字符位置信息的数组中相邻两个数的大小，若排

在第 i 位的数比排在第 i + 1 位的数要大，则两者进行交换，否则不需要交换。同时位置信息对应的字符

数组也进行相同的操作，最终得到位置信息从小到大的序列和按生产标号从左到右的字符序列。 

3. 实验结果及分析 

3.1. 实验平台 

本实验是在 PC 端上完成，PC 配置为 CPU Intel Core i7-6700，显卡/GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 
960M，8G 运行内存，训练和测试框架均为 Darknet。 

关于网络参数的设置方面，将初始学习率(learning_rate)设为 0.001，采用 steps 学习率调整策略

(policy)；每迭代一次训练的样本数(batch)为 64，最大迭代次数(max_batches)为 10000 次；学习率在迭

代次数为 4000，6000 时，在原来的基础上再分别乘以 0.1，0.1；动量(momentum)为 0.9，衰减系数(decay)
为 0.0005。 

3.2. 训练 

对 YOLOv2 网络的训练是钢材压印字符识别的关键一环，训练所得模型的好坏直接影响字符识别的

效果。本实验利用 LabelImg 软件对训练集中所有图片上的字符打上各自相应的标签，生成每一幅图片对

应的.xml 文件，然后将每一个.xml 文件生成 txt 文件，存储标签信息。最后利用设置好参数的 YOLOv2
网络对训练集样本进行训练。 

YOLOv2 网络在训练时可以通过计算损失函数 Loss 来判断训练的效果，计算方法在等式(7)中示出。 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.101014


黄慧宁 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.101014 132 计算机科学与应用 

 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

2 2

2 2 2 2

222 2
, ,

0 0 0 0

2 2 2
, ,

0 0 0 0 0

ˆˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

S B S B
obj obj

coord i j i i i i coord i j i i i i
i j i j

S B S B S S
obj noobj obj
i j i i coobj i j i i i i i

i j i j i c classes

Loss I x x y y I w w h h

I C C I C C I p c p c

λ λ

λ

= = = =

= = = = = ∈

  = − + − + − + −    

+ − + − + −

∑∑ ∑∑

∑∑ ∑∑ ∑ ∑
        (7) 

其中， obj
iI 表示目标对象是否出现在网格单元 i 中， ,

obj
i jI 表示网格单元 i 中的第 j 个目标边界框。相反地，

,
noobj
i jI 表示网格单元 i 中的第 j 个边界框，其不包含目标对象的任何部分； coordλ 为目标坐标预测的损失系

数， noobjλ 则为不包含有目标的边框预测的损失系数； ix 、 iy 、 iw 、 ih 、 iC 、 ( )ip c 为网格 i 中预测目标

的中心点坐标、宽高、类别及概率， ˆix 、 ˆiy 、 ˆ iw 、 îh 、 ˆ
iC 、 ( )ˆ ip c 则为网格 i 中目标的各相应信息的真

实值。公式(7)的时间复杂度是 ( )( )2O k c S+ × ，其是针对一个图像计算的。要得到较好的训练效果，则期

望 Loss 值尽可能小。 
YOLOv2 网络在训练过程中还采用了多尺度训练策略，每隔十轮便改变一次图像尺寸进行输入，以

提高模型对不同分辨率图像的鲁棒性。使用 YOLO v2 网络在钢材压印字符训练集训练中随着迭代次数的

增加平均损失率所产生的变化如图 4 所示，从图中可以看出网络收敛速度较快，在迭代 2000 次左右时基

本收敛，之后处于基本稳定状态，并且 Loss 值越来越接近于 0，说明训练的效果逐渐趋于最佳。 
 

 
Figure 4. Loss rate curve 
图 4. 损失率曲线图 

3.3. 测试结果及分析 

本研究还将整幅钢材生产标号图像分割成单个字符图像作为样本集，分别采用 LeNet-5 [20]和 SVM
来对样本集进行训练和分类识别，对比两者与本研究采用的 YOLOv2 方法的识别效果。采用准确率

(Accuracy, Acc)、假阳性率(False Positive Rate, FPR)、召回率(Recall)、检测单幅图像耗时(Time)等评估参

数作为评价性能指标，如表 1 所示。 
 
Table 1. Performance indicators for recognition assessment 
表 1. 识别评估性能指标 

方法(Method) 样本(Sample) 测试平均时间(Time) 准确率(Acc) 假阳性率(FPR) 召回率(Recall) 

YOLOv2 整幅图像 0.3s 98.6% 0.16 0.97 

LeNet-5 单个字符图像 0.6s 96.7% 0.19 0.95 

SVM 单个字符图像 0.5s 93% 0.21 0.92 
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从表中可以看出，采用 YOLOv2 方法进行识别时，每幅图像平均需要花费 0.3 s 的时间，准确率达到

了 98.6%，不仅所用的时间少于其他两种方法，而且识别的准确率还比较高。此外，YOLOv2 的假阳性

率比其他两种方法的要低，而召回率高于其他两种方法。实验结果表明，采用 YOLOv2 网络模型对钢材

压印字符进行识别具有快速性和高效性，满足工业生产的实时性需求。 
采用 YOLOv2 对钢材压印字符进行识别的实际效果如图 5 所示。由图可见，YOLOv2 基本能对数字

和字母进行分类，并且能较准确地标识出各字符所在的位置。对于一些特征相近的字符如“8”和“B”，

也能被准确地识别出来，而字符“C”和“D”会存在误识成“0”的情况，分析其原因可能跟训练的样

本数有关。 
 

 

 
Figure 5. Recognition effect map 
图 5. 识别效果图 

 

同时，YOLOv2 采用整幅生产标号图像作为输入，检测时即能输出一整串生产标号，比先分割字符

输入，识别输出单个字符后再进行拼接的方法方便快捷很多。利用HTML与PHP相结合制作基于YOLOv2
的钢材压印字符识别平台，可以在网页上远程实现一键得到生产标号，结果显示如图 6 所示。 

4. 结论 

随着深度学习的深入研究和不断发展，越来越多的针对图像、视频的视觉识别算法被开发出来，这

些算法的网络框架性能不断提升并且使用起来十分的便捷。本研究将目前对目标检测比较快速准确的

YOLOv2 算法应用于部件钢印字符识别中，实验结果表明，与其他的经典的字符识别算法如 LeNet-5 和

分类器 SVM 相比，YOLOv2 的识别准确率较高，且算法处理时间较少。同时，通过对网络输出结果的改

进，可以直接输出图像中正确的生产标号，不需要把图像分割成单个字符再进行识别，更加的方便快捷。 
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Figure 6. Steel stamping character recognition platform based 
on YOLOv2 
图 6. 基于 YOLOv2 的钢材压印字符识别平台 

 

这有效提高了工业生产管理的稳定性和实时性。后续的研究工作将不断扩充数据集样本数量，还有对样

本图像采用边缘检测等预处理方法。 
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