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轻量化YOLOv7-tiny的水下压印字符识别*
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摘 要:自动化水下字符识别技术能通过编号更高效地定位追踪水下设备,是管理和维护水下设备的关键。针对该任务目标

区别较小和水下场景中干扰等问题,并考虑其检测速度需求,基于YOLOv7-tiny模型,提出一种轻量化的改进模型。首先采

用 MobileNetV3作为新的特征提取网络对整体框架进行轻量化处理;然后引入PConv至ELAN模块中,减少Neck层的计算

量;最后将置换注意力机制应用至 Head层,提升了模型对字符定位的表达能力。实验结果表明,改进后的模型相较于原模型

的平均精度均值(mAP)提高了2.4%,参数量和计算量分别减少30.0%和38.5%,检测速度提升30.8%。改进后的模型在水

下字符识别任务中具有更高的效率和精度,为推进并实现水下自动化识别编号设备的部署提供了可行性。
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Abstract:
  

Automated
 

underwater
 

character
 

recognition
 

technology
 

can
 

more
 

efficiently
 

locate
 

and
 

track
 

underwater
 

equipment
 

through
 

numbers,
 

which
 

is
 

the
 

key
 

to
 

managing
 

and
 

maintaining
 

underwater
 

equipment.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

the
 

small
 

target
 

difference
 

of
 

the
 

task
 

and
 

interference
 

in
 

the
 

underwater
 

scene,
 

and
 

considering
 

its
 

detection
 

speed
 

requirements,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

improved
 

model
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv7-tiny
 

model.
 

First,
 

MobileNetV3
 

is
 

used
 

as
 

a
 

new
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

lightweight
 

the
 

overall
 

framework.
 

Then
 

PConv
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

ELAN
 

module
 

to
 

reduce
 

the
 

calculation
 

amount
 

of
 

the
 

Neck
 

layer.
 

Finally,
 

the
 

displacement
 

attention
 

mechanism
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

Head
 

layer
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

position
 

characters.
 

expression
 

ability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

2.4%,
 

the
 

amount
 

of
 

parameters
 

and
 

calculations
 

are
 

reduced
 

by
 

30.0%
 

and
 

38.5%
 

respectively,
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

30.8%.
 

The
 

improved
 

model
 

has
 

higher
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

in
 

underwater
 

character
 

recognition
 

tasks,
 

providing
 

feasibility
 

for
 

promoting
 

and
 

realizing
 

the
 

deployment
 

of
 

underwater
 

automated
 

identification
 

and
 

numbering
 

equipment.
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0 引 言

随着当今对水下资源的不断开发和探索,我国水下设

备的种类也逐渐增多,但对于水下工程设备的编号识别、
溯源和统计较为困难[1]。考虑到对水下设备的后期管理

需求,水下设备编号的在线检测至关重要。设备编号的在

线检测本质上是对编号的每个字符进行实时识别。然而由

于水下检测环境的特殊性,识别过程中不仅会面临光线较

暗、光照不均匀的光学问题[2],还会碰到字符被水下泥沙遮

挡和水流波动的环境干扰问题。设备上的压印字符自身还

存在与背景对比度不明显的客观问题。且考虑到当前实际

应用中水下字符识别技术的自动化程度较低,主要依赖人
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眼来进行相关信息的识别,效率低成本高。故面对水下环

境下出现的多种类型的字符,快速且精确地识别设备编号

是水下设备管理过程中必须攻克的一项难关。因此探索高

效水下压印字符识别技术具有一定的实际工程应用。
针对字符识别的工作,研究人员做了大量的研究,汪

志成等[3]提出一种基于LeNet-5所改进的压印字符识别

算法,解决了传统压印识别领域精度低速度慢的问题。黄

慧宁[4]对针对钢材压印字符提出一个字符倾斜的预处理

方法并利用改进YOLOv2算法对矫正后的字符进行准确

识别。宫鹏涵[5]就枪械压印字符与其背景色一致的问题,
使用YOLOv5算法实现了对钢印字符的高效且稳定的识

别。Zhang等[6]就复杂场景中不同分布的铸件浮雕凹凸

字符的识别进行了研究,提出了一种基于YOLOv5[7]的铸

造浮雕字符识别方法,该方法准确率高、处理速度快、权值

文件较小,但依然达不到可以移动部署的水平。综上,常
规环境下的压印字符识别任务的研究较多且效果优良,但
在水下环境中的研究较少且未考虑其运用的部署性能。
与此同时考虑到水下环境移动识别会面临的各种困难,也

图1 YOLOv7-tiny整体网络结构

Fig.1 Overall
 

network
 

structure
 

of
 

YOLOv7-tiny

给水下压印字符的辨识带来了挑战。因此,研发高效准确

的轻便水下字符识别技术具有重要意义。
水下环境的字符识别任务可以被视为对预先单个字

符的目标检测与鉴别任务。Wang等[8]提出的 YOLOv7
作为目标检测任务中的佼佼者,其能在相同体量下比

YOLOv5精度更高且速度快120%,在交通监控、工业检

测等多个领域中表现突出。本文根据水下部署的应用需

求,选择YOLOv7-tiny小模型作为研究对象并应用于该

识别任务中。借助 YOLOv7-tiny的卓越检测速率,能够

基本完成水下字符的实时识别。为了提高模型的检测性

能,本文针对水下环境采集的图像特性以及检测速率的要

求,在YOLOv7-tiny的基础上提出一种改进模型。为了

解决水下识别面临的各种问题,应在数据集中增加问题场

景的数据量;为了解决移动端部署的需求,模型应尽量轻

量化以减少内存消耗。实验证明改进后的算法相比原始

模型有更小的体量、更快的检测速度和稳定的精度,做到

了轻量化和精度的平衡。同时在面临干扰情况时也能较

好完成识别任务,并满足移动设备部署要求。

1 基准模型

YOLOv7-tiny是对YOLOv7进行模型精简后得来的轻

量级架构,具有更好的边缘部署性能。该网络模型整体由输

入端(input)、特征提取网络(backbone)、特征融合网络(neck)
及输出端(head)4个部分构成,整体网络结构如图1所示。
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与YOLOv7相比,tiny在特征提取网络中,将高效层

聚合网络(efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,ELAN)消
减计算块简化为ELAN-T;在特征融合网络中,保留SP-
PCSPC并与PANet进行多尺度特征聚合;在输出端采用

标准卷积代替REPConv调整通道数。该基准模型在保证

检测精度的同时考虑了参数小速度快的优势,适合应用于

水下字符的实时检测需求,但在该任务下模型结构仍存在

如下不足之处。

1)在模型的特征提取网络中大量使用了ELAN类模

块,导致主干网络中的参数数量较多、计算量较大,但考虑

到字符识别场景交叉干扰较少,特征提取难度小于多目标

重合的复杂场景,故在检测速度上仍有优化空间。

2)在特征融合层同样多次使用ELAN类模块造成特

征的冗余,考虑到在检测设备上部署的轻便性,消除冗余

数据可以减小模型体积便于移动使用。

3)在水下弱光环境里,探照拍摄会造成字符表面反光

或光照分布不均匀等情况。水下字符表面附着泥沙遮挡

也同时也会对检测效果造成影响。该框架由于其轻量化

的设计会造成上述环境下检测精度较差,无法准确识别到

相关字符。
本文将以 YOLOv7-tiny网络架构为基础,探讨如何

采用更轻量化的方案来聚合识别任务所需要的特征。在确

保特征足够丰富的前提下,将尽可能减少参数量和计算量,
以优化整个架构对在水下受环境影响字符的识别能力。最

终做出相关改进来优化模型对水下字符识别的效率。

2 本文方法

为增加水下环境下的字符识别任务的效率,在保证精

度的同时对模型进行简化,本文对 YOLOv7-tiny的网络

结构进行改进,改进后的网络结构如图2所示。1)借助一

种轻量化网络 MobileNetV3替换主干网络来瘦身以提高

检测速度;2)将PConv融入ELAN生成新的ELAN-P结

构,减少冗余计算和内存访问且保证精度;3)添加SA注

意力机制提升模型的特征表达能力。

图2 改进后网络结构

Fig.2 Improved
 

network
 

structure

2.1 MobileNetV3网络

MobileNetV3[9]是谷歌的第3代轻量级网络架构,相
比于其他网络架构,其能在小幅降低精度的代价上大幅减

少模型的复杂程度。在其内容上,延续了前两代提出的深

度可分离卷积和反向残差结构外,重点加入了压缩激励模

块的轻量级注意力机制并更换激活函数为计算量更少的

h-swish(x)。本文将在骨干网络中引入 MobileNetV3的

基本单元bneck块来代替网络中的原模块。

MobileNetV3的基本网络单元bneck如图3所示,该
结构首先让输入特征经过一个1×1卷积进行升维操作,
增加通道数;扩张后特征层再通过3×3深度可分离卷积

块分离出各层主要特征;后对特征层施加轻量级注意力机

制,其主要任务是对特征层进行平均池化,再经过ReLU

和hard-swish激活函数调整特征图每个通道的权重,后与

前特征层相结合完成注意力模块的添加;最后通过逐点卷

积进行降维处理掉网络训练时的无效参数将通道数压缩

到与输入相同,利用残差边将处理后的特征与输入特征

相加。

图3 MobileNetV3基本网络单元

Fig.3 Basic
 

network
 

unit
 

of
 

MobileNetV3
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由于 MobileNetV3中所使用的深度可分离卷积相比

于普通卷积来说分离了卷积过程的通道和空间的相关性,
对每个单通道逐点进行卷积操作,在特征图通道与空间信

息完整的情况下能显著降低参数和计算量。假设输入尺

寸大小为Di×Di×Ci(其中Di 为特征图的边长,Ci 为输

入通道数),卷积核大小为F×F×Ci(其中F 为卷积核尺

寸),输出特征图为Di×Di×Co(Co 为输出通道数)。则

深度卷积的参数量为Qd =F×F×Ci+Ci×Co,计算量

为Sd =Di×Di×Ci×F×F+Di×Di×Ci×Co ;相
同大小的标准卷积参数量为Qc =F×F×Ci×Co,计算

量为Sc =Di×Di×F×F×Ci×Co。 故两种卷积参数

量之比为:

rq =
Qd

Qc
=

F×F×Ci+Ci×Co

F×F×Ci×Co
=
1
Co

+
1

F×F
(1)

计算量之比为:

rs =
Sd

Sc
=
1
Co

+
1

F×F
(2)

由比例公式可以验证出深度可分离卷积在参数量和

计算量上的优化效果[10],使用该网络块的 MobileNetV3
可以在完成模型轻量化工作,提升了运行速度[11]。因此,
本文选择 MobileNetV3网络替换原YOLOv7-tiny的骨干

网络,用于进行特征提取。

2.2 ELAN-P结构

部分卷积[12](partial
 

convolution,PConv)是一种更高

效的卷积神经网络结构,可以提高网络的性能和效率。其

利用了特征映射的冗余性,将常规卷积应用于一些输入通

道,而其余部分保持不变。PConv具有比常规卷积更低的

浮点运算,减少了冗余计算和内存访问的数量,并且可以

更有效地提取空间特征。普通卷积和部分卷积的原理对

比如图4所示。PConv特殊在只对部分输入通道使用普

通卷积的方式进行空间特征提取,而其余部分不受影响。
其中输入和输出特征映射具有相同的通道,c表示输入特

征映射的通道数,cp 表示PConv中用于空间特征提取的

通道数,瘙乑表示卷积。

图4 两种卷积原理对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

two
 

convolution
 

principles

空间特征提取的通道数cp 根据输入特征图通道之间

的冗余程度决定,如果不同通道之间的冗余较大,则使用

部分通道进行计算可以减少计算量和内存访问,但较大的

cp 值可能会降低精度。根据性能要求,因此需在精度和计

算效率之间需要找到平衡。根据实验和验证结果,可以选

择最佳的cp 值,以保持合理的精度水平同时减少计算冗

余和内存访问。在本文中cp 被设置为 1
4c
。 在性能方

面,PConv的浮点运算次数仅为h×w×k2×cp
2,其中h、

w 分别为卷积核的高度和宽度,由于cp =
1
4c
,所以

PConv的FLOPs仅为普通卷积的1/16。此外,其内存访

问量为h×w×2cp +k2×cp
2≈h×w×2cp,约为普通

卷积的1/4。因为PConv只需读取和处理部分通道的数

据,而传统的卷积需要读取和处理所有通道的数据。故

PConv在减少浮点运算次数和内存访问量有很好的效果。
在YOLOv7-tiny的ELAN-T模块中,将其中的某些

卷积替换为PConv以生成ELAN-P结构,可以在保持良

好的特征提取能力的同时,有效地减少冗余计算和内存访

问[13]。由于PConv的输出特征图与输入特征图具有相同

的通道数,使PConv能够与ELAN模块较好融合。融合

后的ELAN-P模块结构如图5所示。

图5 ELAN-P结构

Fig.5 Structure
 

of
 

ELAN-P

2.3 置换注意力机制(Shuffle
 

Attention,SA)
SA是一种融合通道注意力和空间注意力的轻量化模

块,其能关注到输入特征图中的重要信息来提高模型的性

能[14]。与其他注意力模块相比,SA引入了通道洗牌来打

乱原特征图的通道顺序,进一步增强了注意特征的多样

性。利用洗牌和注意力结合的方式,让SA模块在各种复

杂场景下具有更好的泛化能力。

SA模块主要分为分组特征、融合注意力和聚合特征

3个部分。输入的特征映射X ∈RC×H×W 沿通道维度被分

为G 组子特征,表示为X=[X1,…,XG],Xk∈RC/G×H×W,
其中每组子特征层Xk 将捕捉训练后的准确语义反馈,从
而使特征提取更加精准详细。后将Xk 沿通道维度分为两

个子特征图Xk1,Xk2 ∈RC/2G×H×W,通道注意力分支采用

通道之间的关系生成通道注意力图,并使用全局平均池化

生成s来嵌入全局信息(Fgp ),通过在空间维度H×W 上

来收缩Xk1,s的计算公式为:

s=Fgp(Xk1)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Xk1(i,j) (3)
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然后通过一个门控和Sigmoid激活函数来创建一个

紧凑的特征,输出的通道注意力X'k1 的公式为:

X'k1 =σ Fc(s)  ·Xk1 =σ(W1s+b1)·Xk1 (4)
空间注意力分支捕捉特征之间的空间依赖关系以生成

空间注意力图,其对输入特征图执行分组规范化计算,然后使

用Fc(·)来增强输入。空间注意力的输出X'k2 的公式为:

X'k2 =σ(W2·GN(Xk2)+b2)·Xk2 (5)
整体输出由两个分支相连,X'k = [X'k1,X'k2]∈

RC/G×H×W。 采用通道洗牌的方式实现了跨组信息交换,且
输出端和输入端特征图大小一致。SA模块结构如图6所

示。本文将SA注意力模块添加至Neck层与 Head层的

连接处,提高预测能力以获得更佳的网络性能。

图6 SA模块结构

Fig.6 Structure
 

of
 

SA
 

model

3 实验与分析

3.1 实验数据集
本文数据集来源于相机对水下放置的不同字符平扫

拍摄的视频,拍摄设备为工业相机和环形光源,将拍摄的

视频进行固定帧数处理得到共2
 

340张图像,其分辨率为

640×640。使用标注工具LabelImg对所有数据集进行标

注,数据集格式选择为 VOC,保持文件名与图片名一致。
数据集总包含了35个数据类别,分别是大写字母 A、B、

C、D、E、F、G、H、I、J、K、L、M、N、P、Q、R、S、T、U、V、W、

X、Y、Z和阿拉伯数字0、1、2、3、4、5、6、7、8、9。同时,该数

据集涵盖了在水下检测时面临的多种特殊情况,如拍摄造

成的过度曝光、水流波动模糊以及字符处有泥沙异物遮挡

等问题。本文按照7∶2∶1的比例将所有图像等比划分为

训练集、验证集和测试集。其中训练集1
 

638张,验证集

468张,测试集234张。为了保证模型拥有更好的训练效

果,在训练时对数据集进行50%概率的 Mosaic数据扩充。

3.2 实验环境
实 验 环 境 为 64 位 Windows11 操 作 系 统,Py-

thon3.8.17版本以及PyTorch1.9.0深度学习框架,相关

详细硬件信息及训练模型的参数如表1所示。

表1 实验训练环境

Table
 

1 Experimental
 

training
 

environment

名称 配置

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4070Ti
CPU Intel(R)

 

CoreTMi7-12700F
内存 32

 

G
CUDA 11.1

3.3 模型评估指标
 

为了能更好衡量水下场景下的字符识别算法的准确

性和实时测量性能,本文对该任务设置的评价指标包括精

准率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均准确率(aver-
age

 

precision,AP)和平均精度均值(mean
 

average
 

preci-
sion,mAP)4个模型精度指标及浮点计算量、参数量(Pa-
rameters)和检测速度3个衡量模型复杂度的参数。精度

指标计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(6)

R =
TP

TP+FN
(7)

AP =∫
1

0
P(R)dR (8)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (9)

式中:TP 为正样本被成功识别的数量;FP 为负样本被错

预为正样本的数量;FN 为正样本被错预为负样本的数

量;mAP则对各类别的平均精度取平均值,并以此作为评

价模型性能的重要指标。此外,模型的计算量、参数量和

检测速度被用于比较各算法的轻便程度。

3.4 实验结果与分析
为验证该方法在原模型上进步和优化,对本研究中的

改进模块设计了一组以 YOLOv7-tiny为基线的消融实

验,实验结果如表2所示,其中√表示引入此模块。
由实验结果可知,相比于原始模型,模型A是将 Mo-

bileNetV3直接替换原模型的骨干网络,参数量和计算量

虽减少了27.1%和29.9%,但精度却也出现了小幅下降。
为了在追求轻量化的同时保证精度,引入PConv以及置

换注意力进行对比实验。模型B在更换骨干网络的基础
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    表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型

改进部分 评价指标

MobileNetV3 PConv SA
mAP@0.5
/%

Parameters
/(×106)

浮点数

/GFLOPs

检测速度

/fps
YOLOv7-tiny — — — 86.6 6.23 13.86 81.86

A √ — — 84.3 4.54 9.72 102.42
B √ √ — 84.1 4.16 8.29 105.14
C √ — √ 88.2 4.74 9.99 104.34
D — √ √ 90.2 5.95 12.82 83.39
E √ √ √ 88.7 4.36 8.52 107.11

上对ELAN结构引入部分卷积结构,减少参数和计算量

带来了检测速度的提升,精度保持稳定。模型C同样在更

换骨干网络的基础上引入置换注意力机制而不引入

PConv,准确率相比未引入时提高了4.6%,弥补了轻量化

网络结构带来的部分精度损失。模型D则采用原骨干网

络并引入PConv和SA来与原模型做比较,mAP值提高

4.1%达到90.2,但其检测速度的提升较小。考虑到任务

的轻量化需求,骨干网络模型的替换不可或缺。模型E中

引入本文涉及到的所有模块,相比与原模型精度只提高了

2.4%,但在参数量和计算量上都有明显减重效果,加快了

模型的检测速度。综上,本文最终形成的算法框架得到了

一定优化,在轻量化的同时也较好平衡了精度上的问题,
为在实际水下检测场景中的部署提供了可行性。

YOLOv7-tiny模型与本文改进模型的训练损失值对

比如图7所示,可以看出,改进后模型收敛速度更快且损

失值始终低于原始模型,这一结果表明改进后的模型更具

优势。
为了验证改进后模型的整体性能及有效性,将其与其

他目标检测模型在本文数据集上就准确率、检测速度和模

型大小进行对比实验,其中包括主流的轻量化模型、泛化

能力较好的复杂模型以及其他研究人员对v7-tiny进行改

进后的模型,实验结果如表3所示。由实验结果可以看

出,改进后的模型在准确率上相比 YOLOv4-tiny[15]提升

了9.1%,且检测速度分别提高了5.6%,其优势明显。其

与 YOLOv7相 比 时,在 mAP@0.5指 标 虽 然 下 降 了

    

图7 训练损失对比

Fig.7 Comparation
 

of
 

train
 

loss

4.2%,但在检测速度上有着大幅提升,更符合移动部署轻

量化需求。ECG-YOLO[16]和 CURI-YOLO[17]为其他学

者基于 YOLOv7-tiny做出的两种改进模型,与其他改进

模型相比具备更好的检测效果。本文的改进方法相比于

ECG-YOLO在准确率上稍显逊色但模型轻量化效果更

好;然而相比于CURI-YOLO,虽模型体积相比较大,但
CURI-YOLO损失了太多的精度,实用准确率缺少保证。
从实际应用的需求面考虑,实时检测类任务需兼顾准确率

和检测速率,而本文提出的改进模型巧妙平衡了精度与模

型大小,在自动化检测设备的部署上更具优越性,实用效

果更佳。

表3 对比实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

comparative
 

experiment

模型 mAP@0.5/% Parameters/(×106) 浮点数/GFLOPs Weight/MB 检测速度/fps
YOLOv4-tiny 81.3 6.057 6.957 23.13 101.44
YOLOv7 92.6 37.09 103.35 143.70 18.71
ECG-YOLO 89.2 5.19 11.32 16.27 96.91
CURI-YOLO 76.7 2.23 2.98 7.44 118.83

本文 88.7 4.36 8.52 12.55 107.11

  另外,为了探究改进模型在不同水下检测环境下对字

符的识别能力,对上述不同的模型同时选取数据集中7、3
两个字符在水下正常、过曝、波动和遮挡4种状态下的情

况进行对比实验,实验效果如图8所示。实验结果表明,
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图8 不同场景下的实验对比

Fig.8 Comparation
 

of
 

experiment
 

in
 

different
 

scenarios

在正常和过曝的情况下,实验中的各个模型均具备很好的

识别效果。但在有水波干扰和泥沙遮挡的情况下,各模型

的识别准确率都出现了下降,但本文提出的改进模型有稳

定的识别效果,对水下特殊情况下的字符识别有一定的应

对能力,满足识别需求。

4 结 论

本文针 对 水 下 字 符 识 别 任 务,提 出 了 一 种 基 于

YOLOv7-tiny的轻量化目标检测模型,该模型同时具

备高 效 和 准 确 的 特 性。将 主 干 网 络 更 改 为 Mobile-
NetV3在保证模型准确性的同时有助于减少模型中的

参数量和计算量;利用PConv改进 ELAN模块提高了

模型的性能和效率;在模型中添加SA注意力机制提高

了对图像中字符的检测性能。改进后的模型改善了模

型的准确性和轻量化程度,提高了其在任务场景中的

实际应用价值。
实验结果表明,本文提出的算法在精度方面小幅提

升,在参数量和计算量上有大幅减少,且对易混淆的字符

也有较好的识别效果,为水下智能化字符识别领域提供了

一定参考价值。但在实际水下检测设备部署时情况会更

为复杂,拍摄情况会受到水深的影响,随着水深的增加光

线会被水逐渐吸收,使得拍摄出的图像颜色倾向蓝绿。除

此之外,水下环境中还可能会出现热扰动的现象,对字符

的拍摄观测产生一定的影响。未来将会在水下更深的区

域进行研究和特征处理,进一步优化提高实际场景下的应

用价值。
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