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摘　 要: 针对因金属材质反光而导致的火车大线铭牌压印字符识别精度低的问题ꎬ提出一种融入反光特征的金属压印

字符识别深度学习模型ꎬ记为 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡꎮ 该模型以 ＹＯＬＯｖ５ 为基础ꎬ引入反光特征融合模块(ＲＦＦ)ꎬ增强图

像中压印字符区域的对比度ꎬ以便从中提取有效的图像特征ꎻ采用具有方向信息和位置信息的目标注意力模块 Ｃ３ＣＡꎬ
增强模型对压印字符的感知能力ꎮ 实验结果表明:与 ＹＯＬＯｖ５ 模型相比ꎬ所提模型对火车大线铭牌压印字符数据集的识

别精确度、召回率、以及 ｍＡＰ 值分别提高了 ３.４６ 个百分点、１.４１ 个百分点和 １.７２ 个百分点ꎬ检测速度 ＦＰＳ 为 ４１ ｆ / ｓꎬ由
此说明所提算法的有效性ꎮ
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０　 引言

随着经济贸易的快速发展铁路货车所承载的

运载工作量日益增加ꎬ对铁路货车进行必要的维

护维修以保证铁路货车的正常运行就显得非常重

要ꎮ 对火车大线(如图 １ 所示)的检测是其中重

要的任务之一ꎬ即对承载线路有效时间的压印字

符铭牌进行检测ꎬ压印字符铭牌如图 ２ 所示ꎮ 压

印字符铭牌是嵌入于火车大线的两端接头处ꎮ 本

文所要研究的对象是金属铭牌上的压印字符ꎬ每
一张铭牌包含了该火车大线的出厂编号以及检修

时间的压印字符信息ꎬ其中出厂编号是由该火车

大线生产并检修合格出厂时的后两位年份数字、

月份以及该火车大线的 ３ 位数字身份码组成ꎻ检
修时间表示该火车大线生产并检修合格出厂时的

年份以及月份ꎮ 为保证铁路的正常运行ꎬ需淘汰

压印字符中的检修时间超过两年的火车大线ꎮ 当

下该工作是依靠人工识别金属铭牌上面的压印字

符ꎬ而传统的人工检查存在主观性强ꎬ检测结果易

受人眼疲劳的影响ꎬ因此迫切需要一种自动化的

检测手段ꎮ 检测的难点包括:１)由金属制造的铭

牌易反光ꎬ导致字符信息不完整ꎻ２)由金属制造的

铭牌表面易被氧化、油垢污染ꎬ从而导致压印字符

不清晰ꎮ 这些难点导致现有的目标检测算法对该

类压印字符检测效果不是很好ꎮ 针对该问题ꎬ本文

提出融入反光特征的金属压印字符识别深度学习
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模型ꎮ

图 １　 火车大线实物图

图 ２　 压印字符铭牌图像

近年来ꎬ基于图像处理的字符检测技术在文

本识别[１]、喷点字符识别[２] 和身份证识别[３] 等领

域取得了广泛的应用ꎬ其主要可分为传统图像处

理和基于深度学习的图像处理方法ꎮ 在传统图像

处理方法中ꎬ字符分割是字符识别的前提ꎬ很大程

度上影响着字符识别的准确性ꎮ 针对压印字符分

割ꎬ张传果等[４]提出了一种先筛选字符区域后进

行形态学优化的字符分割方法ꎬ克服了传统方法

直接用形态学优化造成的干扰区域粘连字符的弊

病ꎮ 高潮等[５]使用基于 ＨＯＧ 的局部动态阈值算

法和 ＯＴＳＵ 方法提取压印在机械零件上的字符的

两个二进制图像ꎬ然后将这两个结果进行融合以

获得更优化的二进制图像ꎮ 在基于深度学习的图

像处理方法中ꎬ针对压印字符识别ꎬ汪志成等[６]在

网络 各 卷 积 层 中 采 用 小 尺 寸 卷 积 核ꎬ 使 用

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２ 卷积模块取代 Ｃ５ 全连接层ꎬ以提高

ＬｅＮｅｔ－５ 模型对压印字符的识别精度ꎮ 李建美

等[７]首先使用 Ｇａｂｏｒ 滤波器直接提取凸字符图像

在水平和垂直方向上的局部笔画特征ꎬ以提高字

符识别的准确率ꎮ 此外ꎬ一些研究提出通过获取

字符的深度信息来突出字符和背景之间的对比ꎮ
向忠等[８] 通过利用在 ４ 个方向照明下的图像融

合ꎬ增强了压印字符与背景的对比度ꎮ
传统图像处理方法大多依次进行字符定位、

字符分割、字符识别ꎬ过程繁琐且最终的字符识别

效果特别依赖于分割的好坏ꎮ 现有的基于深度学

习的图像处理算法用于压印字符时ꎬ大多针对高

质量的图像ꎬ不适用于反光严重的火车大线压印

字符铭牌的检测ꎮ 因此ꎬ本文提出在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型[９]的基础上ꎬ引入反光特征融合模块( ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＲＦＦ)和注意力机制模块 Ｃ３ＣＡꎬ记为

ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡꎬ如图 ３ 所示ꎮ 本文方法的主要

贡献如下:
１)针对金属铭牌字符图像反光问题ꎬ将反光问

题转化为可提取的反光特征ꎬ增强了字符特征ꎬ降低

了背景影响ꎬ提出字符反光特征融合网络模块ꎻ
２)将所提字符反光特征融合网络模块与目标

检测算法相结合ꎬ同时对网络模型融入了注意力

机制ꎬ提出 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５ 压印字符识别模型ꎻ
３)为进一步提高模型的识别效果ꎬ提出一种

简单有效的 Ｃ３ＣＡ 混合模块ꎬ增强了特征的表达

能力ꎬ提高了识别准确率ꎮ

� � � � �� ������

图 ３　 所提模型网络结构
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１　 所提模型

１.１　 网络结构

本文提出的融入反光特征的金属压印字符识

别深度学习模型 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 主要由 ３
部分组成:ＹＯＬＯｖ５ 负责基本的算法框架ꎬ反光特

征融合模块 ＲＦＦ 进行提取、融合、增强字符反光

特征ꎬＣ３ＣＡ 注意力机制混合模块用于提高特征

的表达能力ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 的基本网络结构主要由主

干网络、多尺度特征融合网络、以及检测头 ３ 部分

组成ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 使用主干网络 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 进行特征

提取ꎬ该部分主要由 Ｆｏｃｕｓ、 ＣＳＰ 和 ＳＰＰ 组成ꎬ
Ｆｏｃｕｓ 对特征图进行切片操作ꎬＣＳＰ 由残差网络结

构组成ꎬ解决梯度消失和过拟合现象ꎬＳＰＰ 解决了

候选锚框与特征图各层之间的对齐问题ꎮ 多尺度

特征融合网络 Ｎｅｃｋ 采用特征金字塔从上向下传

递语义信息和路径聚合结构来传递定位信息ꎬ提
高特征层之间的交互性ꎬ对提取到的有效特征层

信息进行交互融合ꎬ从而进一步提高模型的检测

性能ꎮ 检测头 Ｈｅａｄ 输出 ３ 个不同尺度大小的预

测特征图并使用非最大抑制算法(ＮＭＳ)筛选预

测框ꎬ得到最终识别目标ꎮ

１.２　 反光特征融合模块 ＲＦＦ

在采集金属铭牌压印字符图像的过程中ꎬ由
于现场环境光照条件差、存在把手遮挡、铭牌摆放

位置与光线角度变化等原因ꎬ迫使在采集压印字

符铭牌数据时大多会受到较为明显的反光噪声影

响ꎮ 图 ４ 展示了在成都铁路局某段火车大线检修

处真实场景下采集到的图像ꎬ可以看到想要获得

一张完整的铭牌图像ꎬ只能从两个角度分别采集ꎬ
然后通过仿射变换等一系列操作拼接成一张图

像ꎬ同时图像中的字符与背景过于相近不易辨认ꎮ
这些难点导致现有的检测模型对该类压印字符的

检测效果较差ꎬ因此本节参考文献[８]ꎬ期望通过

反光特征融合模块 ＲＦＦꎬ尽可能的减少因金属铭

牌压印字符对比度低以及反光噪声带来的影响ꎬ
最终提高目标检测模型的检测效果ꎮ

图 ４　 火车大线检修处采集的压印字符铭牌图像

为解决上述干扰信息对金属铭牌压印字符识

别的影响ꎬ采用反光特征融合模块使反光噪声转

换为携带着字符特征信息的反光特征并加以利

用ꎬ因此ꎬ本文按照如图 ５ 所示的采集方法进行图

像采集ꎬ相机位于铭牌的正上方ꎬ铭牌放置于 Ｏ
点ꎻ在保持高度 ｈ 一致的情况下ꎬ拍摄光源在同一

圆周上的 θ ＝ ０°、θ ＝ ９０°、θ ＝ １８０°、θ ＝ ２７０° ４ 个位

置的图像ꎮ 图 ６ 为采集到的图像示例ꎮ 反光特征

的提取如图 ７ 所示ꎮ
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y

图 ５　 图像采集示意图
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图 ６　 不同角度采集的图像
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图 ７　 反光特征的提取

反光特征提取之后ꎬ对采集到的图像数据集

通过以下步骤提取和消除背景信息:１)使用线性

插值算法来减小原始图像的大小ꎻ２)使用中值滤

波算法对缩小后的图像进行模糊处理ꎬ以消除表

面上的压印字符ꎬ从而获得近似的背景图像ꎬ其中

保留了图像的整体亮度分布ꎻ３)使用线性插值算

法将模糊图像放大回原始图像大小ꎬ并用作原始

图像的背景ꎻ４)设置图像的参考灰度值 １２８ꎬ通过从

背景图像的灰度值中减去原始图像的灰度值来消除

􀅰６１１􀅰
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背景ꎮ 可以通过以下两个公式来描述上述过程:
ＩＢ( ｉꎬｊ)＝ Ｓｃａｌｅ(ＭｅｄｉａｎＢｌｕｒ(Ｓｃａｌｅ( Ｉ( ｉꎬｊ)ꎬ１ / ｎ)ꎬｎ)

(１)
ＩＥ( ｉꎬｊ)＝ １２８＋( Ｉ( ｉꎬｊ)－ＩＢ( ｉꎬｊ)) (２)

式中:Ｓｃａｌｅ(􀅰)表示对图像进行线性插值运算ꎻｎ
表示放大因子ꎻ１ / ｎ 表示缩小因子ꎬ根据样本的压

印字符宽度ꎬ将 ｎ 设置为 １０ꎻＭｅｄｉａｎＢｌｕｒ()表示对

图像进行中值滤波ꎻ Ｉ( ｉꎬ ｊ)表示原始灰度图像ꎻ
ＩＢ(ｉꎬｊ)表示灰度背景图像ꎻＩＥ( ｉꎬｊ)表示提取到的反

光特征图像ꎻｉ 和 ｊ 表示图像的像素坐标ꎮ 图 ８(ａ)
是光源在 θ ＝ ０°位置处采集到的原图ꎬ图 ８(ｂ)经
过灰度化和按上式提取到的特征图ꎮ

UBU�� UCU'���

图 ８　 反光特征图像提取

提取到 ４ 张反光特征图像后ꎬ采用 ＲＦＦ 模块

进行反光特征融合ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

IF(i, j)

I 0
E(i, j)

I 180

abs

abs

+

E   (i, j)

I 90
E   (i, j)

I 270
E   (i, j)

图 ９　 反光特征的融合

具体实现如下式:
Ｖ１( ｉꎬｊ)＝ ａｂｓ( Ｉ０Ｅ( ｉꎬｊ)－Ｉ１８０Ｅ ( ｉꎬｊ)) (３)
Ｖ２( ｉꎬｊ)＝ ａｂｓ( Ｉ９０Ｅ ( ｉꎬｊ)－Ｉ２７０Ｅ ( ｉꎬｊ)) (４)

ＩＦ( ｉꎬｊ)＝ Ｖ１( ｉꎬｊ)＋Ｖ２( ｉꎬｊ) (５)
式中:Ｉ０Ｅ( ｉꎬｊ)、Ｉ９０Ｅ ( ｉꎬｊ)、Ｉ１８０Ｅ ( ｉꎬｊ)、Ｉ２７０Ｅ ( ｉꎬｊ)分别表示

４ 个方向上的反光特征图像ꎻＶ１( ｉꎬ ｊ) 表示图像

Ｉ０Ｅ( ｉꎬｊ)与图像 Ｉ１８０Ｅ ( ｉꎬｊ)的差异ꎬ即融合了两个方向

上的反光特征的图像ꎬＶ２( ｉꎬｊ)同理ꎻＩＦ( ｉꎬｊ)表示最

终反光特征融合图像ꎬ如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 反光特征融合图像

１.３　 Ｃ３ＣＡ 注意力机制混合模块

在网络结构中添加了反光特征融合模块后ꎬ
本文考虑在网络结构中添加注意力机制ꎬ过去几

年的轻量化网络模型研究中ꎬ很多研究体现出来

注意力机制会给模型性能带来显著性的提高ꎮ 注

意力机制能够提高深度学习算法的学习能力、泛
化能 力 以 及 鲁 棒 性ꎬ 如 ＳＥ[１０]、 ＣＡ[１１]、 ＣＢＡＭ
等[１２]ꎮ ＳＥ 网络通过给各特征图分配不同的权

重ꎬ关注更有用的特征ꎬ但只关注了通道信息而忽

略了空间信息ꎮ ＣＢＡＭ 则是在通道注意力的基础

上增添了空间注意力通道ꎬ但只考虑了局部区域

信息ꎮ 而 ＣＡ 注意力是通过对水平方向和垂直方

向上分别进行平均池化ꎬ再使用转换器对空间信

息进行编码ꎬ最后把空间信息通过加权的方式融

合进通道中ꎬ这样就实现了 ＣＡ 注意力机制对空

间信息和通道信息的全面考虑ꎮ
因此ꎬ本文选择将 ＣＡ 注意力模块(如图 １１

所示)与 ＣＳＰ 模块相结合得到 Ｃ３ＣＡ 注意力机制

混合模块ꎬ提高了网络的检测精度和定位精度ꎮ
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图 １１　 ＣＡ 注意力机制网络结构

ＣＡ 模块分两步编码通道关系和空间关系ꎮ
一个步骤是坐标信息嵌入ꎬ另一个是坐标注意力

生成ꎮ 具体过程如下ꎮ
１)首先对宽度和高度特征图进行编码ꎬ即在输

入特征图的宽度和高度方向上分别进行全局平均

池化处理ꎮ 高度和宽度特征映射计算公式为

Ｚｈ
ｃ(ｈ) ＝ １

Ｗ ∑
０≤ｉ≤Ｗ

ｘｃ(ｈꎬｉ) (６)
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Ｚｗ
ｃ(ｗ) ＝ １

Ｈ ∑
０≤ｊ≤Ｈ

ｘｃ( ｊꎬｗ) (７)

式中:Ｈ 表示该层特征图的高度ꎻＷ 表示该层特征

图的宽度ꎻＺｈ
ｃ(ｈ)表示沿 Ｈ 方向的第 ｃ 个通道的

输出结果ꎻＺｗ
ｃ (ｗ)表示沿 Ｗ 方向的第 ｃ 个通道的

输出结果ꎻｘｃ(ｈꎬｉ)表示输入特征图沿 Ｈ 方向的输

入ꎻｘｃ( ｊꎬｗ)表示输入特征图沿 Ｗ 方向的输入ꎮ
２)将具有嵌入的特定方向信息的这两个特征

图分别编码为 ２ 个注意力图ꎬ该过程为坐标注意

力生成ꎮ 对应产生的位置信息会被保存起来ꎬ存
放在注意力图内ꎮ 位置信息是指特征图沿 Ｈ 方

向提取的信息和沿 Ｗ 方向提取的信息ꎮ
ｆ＝ δ(Ｆ１([ＺｈꎬＺｗ])) (８)

式中:[ꎬ]表示沿空间维度的拼接操作ꎻＦ１ 表示卷

积操作ꎻδ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻｆ∈ＲＣ / ｒ∗(Ｈ＋Ｗ) 表

示在水平方向和垂直方向编码空间信息的中间特

征图ꎻｒ 表示控制注意力模块大小的超参ꎮ
３)对原始特征在宽度和高度方向分别进行

１ １卷积运算(ＦｈꎬＦｗ)和激活函数运算 σ 处理:
ｇｈ ＝σ(Ｆｈ([ ｆｈ])) (９)
ｇｗ ＝σ(Ｆｗ([ ｆｗ])) (１０)

式中:ｆｈ 和 ｆｗ 分别表示 ｆ 沿 Ｈ 和 Ｗ 两个方向的特

征图ꎻｇｈ 和 ｇｗ 表示与输入特征具有相同通道数的

注意力权重ꎮ
４)最后将 ＣＡ 模块的输入特征图与具有宽度

和高度的注意权值的特征图相乘ꎬ得到最终特征

图ꎮ 计算公式为

ｙｃ( ｉꎬｊ)＝ ｘｃ( ｉꎬｊ)×ｇｈ
ｃ( ｉ)×ｇｗ

ｃ( ｊ) (１１)
式中:ｙｃ( ｉꎬｊ)表示第 ｃ 个通道的输出ꎻｘｃ( ｉꎬｊ)表示

第 ｃ 个通道的输入ꎻｇｈ
ｃ( ｉ)表示第 ｃ 个通道上沿 Ｈ

方向的注意力权重ꎻｇｗ
ｃ( ｊ)表示第 ｃ 个通道上沿 Ｗ

方向的注意力权重ꎮ
本文将 ＣＡ 注意力机制融入 Ｃ３ 模块中ꎬ混合

模块结构如图 １２ 所示ꎬ首先ꎬ输入的特征图信息

进入 Ｃ３ 结构中ꎬ经过 Ｃ３ 的 Ｃｏｎｖ 混合层处理后ꎬ
残差网络会汇总卷积层(１ １)和卷积层(３ ３)
的结果ꎬ然后将上述混合层的结果与残差网络的

结果相连接并再一次经过混合层处理ꎬ最终送入

ＣＡ 注意模块ꎮ
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图 １２　 Ｃ３ＣＡ 模块结构

通过在 ＹＯＬＯｖ５ 网络中的每一个 Ｃ３ 模块后

添加 ＣＡ 注意模块ꎬ实现在每一层的卷积特征图

中都够将字符位置信息嵌入到通道注意中ꎬ保留

图像中压印字符的位置信息ꎬ并将其纳入接下来

的卷积操作中ꎬ使所需检测目标位置信息贯穿整

个网络模型之中ꎬ增强模型对压印字符的关注能

力ꎬ使其能够将大部分计算资源分配到目标位置ꎬ
最终提高因图像采集条件差所导致的模糊字符图

像的检测效果ꎮ

２　 实验结果与分析

２.１　 实验配置

本文使用的数据集是采用大恒工业相机ꎬ在实

验室中采集而来ꎬ相机型号为 ＭＥＲ２－３０２－３７ＧＭ/ Ｃꎮ
为验证 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５ 算法的检测性能ꎬ本研究使

用 同 一 样 本 数 据 集 对 ＳＳＤ、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ、
ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ５ 算法进行了训练ꎮ

网络超参数配置如下:在模型中设置目标的

类别置信度阈值为 ０.５ꎬ初始学习率为 ０.０１ꎬ权重

衰减系数设置为 ０. ０００ ５ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 １６ꎬ
１ ０００个 ｅｐｏｃｈꎮ 具体测试环境:ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０ꎬ显存为 ６ ＧＢꎬＣＵＤＡ 版本１１.０ꎬ
集成开发环境是 Ｐｙｃｈａｒｍꎬ编程语言是 Ａｎａｃｏｎｄａ
Ｐｙｔｈｏｎ３.７ꎮ

通过采集 ２３２ 张火车大线铭牌在 ４ 个方向照

明下的图像ꎬ总共有 ９２８ 张图像ꎮ 在训练时按照

８ ∶ ２的比例ꎬ将数据集随机划分为包含 ７４４ 张图

片的训练集和 １８４ 张图片的测试集ꎮ
２.２　 评价指标

为更好地评估模型的综合性能ꎬ采用精确度

(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)、平均精度均值

(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)作为字符识别结果

的评价指标ꎮ 如表 １ 所示ꎬ模型检测结果的定义

主要分为真阳性( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＴＰ)、假阳性( ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＦＰ)、真阴性( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＴＮ)、假阴性

(ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＦＮ)４ 种情况ꎮ

表 １　 模型对不同检测结果的定义

正类 非正类

预测为正类 真阳性(ＴＰ) 假阳性(ＦＰ)

预测为非正类 真阴性(ＦＮ) 假阴性(ＴＮ)

　 　 精确度 Ｐ 和召回率 Ｒ 的计算公式如下:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(１２)
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Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(１３)

式中:ＴＰ 表示正类被正确预测的部分ꎻＦＰ 表示非

正类被预测为正类的部分ꎻＦＮ 表示正类被预测错

误的部分ꎬ即为漏检的部分ꎮ
ｍＡＰ 的计算公式如下:

ｍＡＰ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

ｋ
(１４)

式中:ｋ 表示数据集中检测的目标类别个数ꎻＡＰ 表

示不同召回率下精确度的线下面积ꎻｍＡＰ 即为各

类 ＡＰ 值的平均值ꎮ

２.３　 对比实验

为验证本文模型在压印字符目标检测的性

能ꎬ本文采用主流的目标检测模型进行对比ꎬ包括

ＳＳＤ[１３]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ[１４]、ＹＯＬＯｖ７[１５] 和 ＹＯＬＯｖ５
模型ꎬ实验结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ本文提

出的 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 模型表现良好ꎬＰ 值为

９５.２３％ꎬＲ 值为 ８１.７３％ꎬｍＡＰ 值为 ８９.３１％ꎬ检测

速度 ＦＰＳ 为 ４１ꎮ 改进后的模型优于 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ、 ＹＯＬＯｖ７、 以 及 ＹＯＬＯｖ５ꎮ 此 外ꎬ ＲＦＦ －
ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 的检测速度 ＦＰＳ 是 ＹＯＬＯｖ７ 的两

倍多ꎬ满足实时检测的要求ꎮ

表 ２　 不同模型的实验结果对比

模型 Ｐ / ％ Ｒ / ％ ｍＡＰ / ％ ＦＰＳ /
(ｆ / ｓ)

ＳＳＤ ７３.２２ ７４.８０ ７４.１２ ２８

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ７０.３７ ７９.６５ ７７.１０ ８

ＹＯＬＯｖ７ ９３.３５ ８３.２８ ８９.１６ １６

ＹＯＬＯｖ５ ９１.７７ ８０.３２ ８７.５９ ５２

ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ ９５.２３ ８１.７３ ８９.３１ ４１

　 　 为了定性比较改进模型的识别效果ꎬ在图 １３
中展示了部分数据的识别结果ꎬ其中第 １ 行为原

图ꎬ第 ２ 行为 ＹＯＬＯｖ５ 的检测结果ꎬ第 ３ 行为

ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 的检测结果ꎮ 可以发现ꎬ所
提出的 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 可以检测不同光照

角度情况下的压印字符(反光现象较为明显的目

标)ꎬ相较于原始的 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ本文模型能够

更好的检测到位于反光区域的压印字符ꎮ 特别

地ꎬ本文提出的 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 算法能够检

测出不易区分的“０”、“６”、“８”、“９”等字符ꎬ优于

ＹＯＬＯｖ５ 原始算法ꎮ 主要原因是 Ｃ３ＣＡ 模块和

ＲＦＦ 模块增强了其字符特征ꎬ从而提高了检测

能力ꎮ
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图 １３　 多目标检测结果比较

２.４　 消融实验

本文提出采用 ＲＦＦ 模块和 Ｃ３ＣＡ 模块来提高

ＹＯＬＯｖ５ 的检测性能ꎮ 为测试所提不同模块对模

型检测性能的影响ꎬ通过控制变量去掉各项改进ꎬ
设置消融实验ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同模块对网络性能的影响

ＲＦＦ 模块 Ｃ３ＣＡ 混合模块 ｍＡＰ / ％ 时间 / ｍｓ
× × ８７.５９ １９.３

√ × ８８.６０ ２３.１
× √ ８８.２０ ２２.０

√ √ ８９.３１ ２４.６
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　 　 从表 ３ 的结果中可以看出ꎬ在基础网络

ＹＯＬＯｖ５ 中加入反光特征融合模块 ＲＦＦꎬｍＡＰ 值

提升了 １.０１ 个百分点ꎬ表明 ＲＦＦ 模块通过融合不

同角度照明下的字符特征ꎬ增强了反光情况下压

印字符的特征表达能力ꎬ能有效的减少复杂环境

下对识别压印字符的影响ꎬ其有助于提高模型学

习能力并提高了检测性能ꎮ 然后加入 Ｃ３ＣＡ 混合

模块ꎬｍＡＰ 值进一步提升了 ０.６ 个百分点ꎬ这表明

Ｃ３ＣＡ 混合模块通过利用和保留有效的通道信息

和位置信息ꎬ能对模型产生积极的影响ꎮ
此外ꎬ为进一步展示 ＲＦＦ 模块的有效性ꎬ通

过图 １４ 展 示 了 训 练 和 验 证 的 结 果ꎮ 从

ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 模型的压印字符识别结果可

以看到ꎬ字符“６”与字符“９”的 ＡＰ 值最低ꎬ分别为

０.６９３和 ０.８０２ꎬ字符“５”的检测率为 ０.８３９ꎬ字符

“０” 识别率高达 ０. ９９５ꎬ其余字符识别率均超

过 ８５％ꎮ
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图 １４　 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 模型 ＰＲ 曲线

３　 结语

本文提出了一种融入反光特征的金属压印字

符识别深度学习模型ꎬ通过添加反光特征融合模

块 ＲＦＦ 增强压印字符特征信息ꎬ将反光噪声转变

为可提取的反光特征ꎬ改善了因光照对金属铭牌

压印字符识别结果的影响ꎻ通过引入 Ｃ３ＣＡ 注意

力机制混合模块ꎬ来提高网络的检测精度和定位

精度ꎮ 实验结果表明:与原始的 ＹＯＬＯｖ５ 网络模

型相比ꎬ本文提出的 ＲＦＦ－ＹＯＬＯｖ５－Ｃ３ＣＡ 模型对

金属铭牌压印字符识别的 ｍＡＰ 值提高了 １.７２ 个

百分点ꎬ具有更强的特征提取能力ꎮ 此外ꎬ与多种

目标检测模型相比ꎬ本文模型对金属铭牌压印字

符识别效果均有一定程度的优势ꎮ 实验结果证明

了本文模型的有效性ꎮ 在未来ꎬ拟在本文提出的

网络结构上作进一步优化ꎬ针对不易识别到的字

符和识别错误的字符问题进行探索ꎬ不断提高压

印字符识别精度ꎮ
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