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基于改进 DBNet 和 SVTR 算法的连铸板坯号
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摘　 要:针对钢铁连铸产线板坯号识别字符区域小、光照变化复杂、板坯号图像质量差等问题,提出了一种基于深度学习的连铸

板坯号检测与识别两阶段算法。 首先,基于采集的连铸产线板坯图像,制备用于板坯号检测与识别的数据集;其次,在板坯号检

测阶段,基于 DBNet 算法设计一种 AD-PAN 特征融合结构,以增强检测算法的多尺度特征融合能力和扩大感受野,提高板坯号

定位精度;再次,在板坯号识别阶段,引入 SPIN 矫正网络和 SVTR 板坯号识别网络进行端到端训练,使其能够主动转换输入亮

度,并改善字符间以及字符与背景间色彩失真的问题。 最后,在自制的板坯号检测与识别数据集上进行了对比实验。 实验结果

表明,本研究提出的算法能够有效定位辊道上不同位置的板坯,并且在复杂背景下对板坯号进行鲁棒识别。 其中,板坯号检测

Hmean 数值为 97. 92%,板坯号识别的准确率为 97. 33%,验证了本文所提算法具有较高的板坯号检测与识别精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

tackle
 

the
 

challenges
 

associated
 

with
 

small
 

character
 

regions,
 

complex
 

lighting
 

variations,
 

and
 

poor
 

image
 

quality
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

slab
 

numbers
 

in
 

steel
 

continuous
 

casting
 

production
 

lines,
 

a
 

two-stage
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

slab
 

number
 

detection
 

and
 

recognition,
 

utilizing
 

deep
 

learning
 

techniques.
 

Firstly,
 

datasets
 

for
 

slab
 

number
 

detection
 

and
 

recognition
 

are
 

prepared
 

based
 

on
 

the
 

collected
 

slab
 

images
 

of
 

a
 

continuous
 

casting
 

production
 

line.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

slab
 

number
 

detection
 

stage,
 

an
 

AD-PAN
 

feature
 

fusion
 

structure
 

based
 

on
 

the
 

DBNet
 

algorithm
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability
 

and
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

of
 

the
 

detection
 

algorithm,
 

thereby
 

improving
 

the
 

localization
 

accuracies
 

of
 

the
 

slab
 

numbers.
 

Thirdly,
 

in
 

the
 

slab
 

number
 

recognition
 

stage,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

incorporates
 

a
 

SPIN
 

correction
 

network
 

and
 

a
 

SVTR
 

slab
 

number
 

recognition
 

network
 

for
 

end-to-
end

 

training,
 

enabling
 

them
 

to
 

actively
 

transform
 

input
 

brightness
 

and
 

improve
 

color
 

distortion
 

among
 

characters
 

and
 

between
 

characters
 

and
 

backgrounds.
 

Finally,
 

comparative
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

self-made
 

datasets
 

for
 

slab
 

number
 

detection
 

and
 

recognition,
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

is
 

capable
 

of
 

effectively
 

locating
 

slab
 

at
 

different
 

positions
 

on
 

the
 

roller
 

table
 

and
 

robustly
 

recognizing
 

slab
 

numbers
 

in
 

complex
 

backgrounds.
 

The
 

Hmean
 

value
 

for
 

slab
 

number
 

detection
 

is
 

97. 92%,
 

and
 

the
 

accuracy
 

for
 

slab
 

number
 

recognition
 

is
 

97. 33%,
 

confirming
 

the
 

high
 

accuracy
 

of
 

slab
 

number
 

detection
 

and
 

recognition
 

achieved
 

by
 

the
 

proposed
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 连铸板坯是钢铁生产过程中重要的中间产品。 板坯

在到达热轧区入口前需要对喷涂在板坯头部的板坯号进

行识别,以确保即将进入热轧的板坯与生产计划中的板

坯信息一致[1] 。 目前钢铁企业主要通过人工完成板坯号

的比对,由于连铸板坯生产是连续不间断的,故该方法存

在效率低,失误率和遗漏率较高等问题:另外,板坯码垛

及吊运过程中易造成板坯号字迹脱落,而工业现场场景

和光线复杂多变,字符喷涂质量不稳定,以及热钢表面与

板坯号的弱对比度等问题,均给板坯号的检测与识别带

来了一定的困难和挑战。
针对工业场景下字符检测与识别问题,常用方法可

分为单字符识别和序列字符识别两种。 其中,单字符识

别方法首先将图像中的字符串分割成单个字符,然后逐

一识别,最后再进行字符组合。 传统的单字符识别方法

主要是利用手工设计特征分割字符,如文献[2]提出一

种利用字符特征智能校正提取车牌的方法,实现了对字

符轮廓的自适应检测;然而该方法对于倾斜角度较大的

车牌需要人为调整约束条件。 文献[3]针对食品包装点

阵字符漏印问题,提出一种基于卷积神经网络识别反馈

的检测算法,克服了传统滑动窗口多尺度和目标位置不

准确的影响。 然而,字符的形状和大小在实际场景中变

化较大,文献[2]和[3]所使用的传统滑动窗口方法只能

处理水平字符,而对于非水平字符则无法准确检测和定

位。 进一步,基于深度学习的单字符识别方法可以通过

神经网络自动学习特征,在大数据集和复杂场景下表现

更佳。 如:文献[4] 针对钢坯表面点阵字符运动失真问

题,提出一种多方向线扫描方法来确定相邻点阵字符间

的边界,并采用点云配准方法来识别易变形字符;然而该

方法对光照环境要求较高,存在配准精度不稳定的问题。
文献[5] 考虑光照变化对钢卷标签字符识别效果的影

响,级联了四种不同的滤波器对感兴趣区域进行滤波处

理,有效提高了字符的清晰度和辨识度;然而该方法中滤

波器主要针对光照变化进行处理,对于其他类型噪声的

去除效果有限。
需要说明的是,上述单字符识别方法[2-5] 在实际使用

过程中往往存在一定的局限性,如:传统单字符识别方法

存在依赖手动设计特征、分割准确性不高、对光照和噪声

敏感等问题;基于深度学习的单字符识别方法需要对每

个字符进行标注,对数据需求量较大,且在训练和调优时

复杂性较高。 而基于深度学习的序列字符识别方法可以

直接将输入字符图像映射为目标字符串序列,在字符识

别方面表现出了较好的性能。 如:文献[ 6] 使用 CRNN
算法对芯片表面标识码序列进行识别,由于其不涉及字

符级的标注和分割,有效减少了标注工作量;然而该算法

在处理长序列字符时有一定局限性。 文献[7]针对工业

场景中弯曲金属零件字符定位问题,给出一种优化的特

征注意网络,有效提高了字符候选区域的质量;然而该方

法生成的候选区域可能无法覆盖小目标的完整区域,进
而导致漏检。 文献[ 8] 用 ResNet[9] 取代了 CTPN 中的

VGG16 网络,并使用注意力机制来获得上下文信息,有
效提高了检测算法在多语言场景下的鲁棒性;然而该算

法对模糊文本或大字体字符的检测效果较差。 文

献[10]针对工业字符识别任务,提出一种基于残差结构

和“挤压-激活”的卷积循环神经网络识别算法,有效提

高了对字符特征的学习能力及识别的准确性;然而该算

法在处理复杂场景或具有极端光照、模糊等问题的字符

时效果较差。 文献[11] 针对污水处理设备铭牌参数信

息识别准确率低的问题,使用 DenseNet+BLSTM+CTC 算

法对文本序列进行识别;然而当文本行中包含较多字符

时,该算法识别效果较差。 文献[12]提出一种用于曲面

金属工件字符识别的图像金字塔融合方法,并从多次曝

光的图像序列中合成高质量的细节增强图像;然而该方

法是基于相机与目标场景相对静止的前提,并不适用于

相机与拍摄目标有相对移动的图像序列。
基于上述分析,为了提高字符检测的特征表达能力

和更好地应对复杂工业场景对字符识别的影响,本文提

出一种基于改进 DBNet[13] ( differentiable
 

binarization
 

net)
和 SVTR[14](scene

 

visual
 

text
 

recognition)算法的连铸板坯

号检测与识别算法。 具体:在 DBNet 算法基础上采用残

差注意力卷积和空洞卷积设计一种 AD-PAN ( attention
 

and
 

dilation
 

convolutions
 

path
 

aggregation
 

network) 特征金

字塔结构,以通过多尺度特征融合和扩大感受野来解决

连铸板坯号区域小、多尺度的问题,进一步提升板坯号检

测的鲁棒性;整合 SPIN ( structure-preserving
 

inner
 

offset
 

network)矫正网络和 SVTR 序列识别网络,形成一个端到

端网络来进行模型训练,以克服字符区域光照不均匀、模
糊等问题,提高板坯号识别的精度。 此外,在某钢厂的连

铸产线上采集板坯图像,并构建用于板坯号检测与识别

的数据集,而后在该数据集上进行对比试验,验证所提算

法具有较高的板坯号检测与识别精度。

1　 板坯号检测与识别数据集制备

　 　 由于目前还没有公开的连铸板坯号检测与识别数据

集供本文使用,故本文在某钢厂热轧区入口处安装 1 个

摄像头(如图 1)采集辊道上的板坯图像(带有板坯号)。
在采集板坯图像时,常存在如下问题:1)高温板坯表面有

很高的反射率,导致图像中会出现过曝(高光) 和欠曝

(阴影)的情况,其中,高光区域缺乏像素细节,而阴影区
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域则缺乏清晰度。 2)钢厂生产车间内存在光源不均匀的

情况,导致图像中有些区域过亮,有些区域过暗。 3)环境

光,如:室内照明、天窗光线等,也会对板坯图像采集产生

干扰,导致图像中出现噪点或色彩失真。 为确保数据集

的多样性,采集的图像包含了季节变化、光照强度变化和

板坯成型时间的差异。 具体:在 6 个月时间内选取了 10
个工作日共 2

 

500 个场景,每个场景包含 1 ~ 3 块板坯,且
板坯可出现在图像中辊道上的任意位置;采集的板坯图

像的宽度为 1
 

920
 

pixels,高度为 1
 

080
 

pixels。 另外,喷印

在板坯头部的板坯号由 11 个字符组成,其中,板坯号第

三位和倒数第三位是 A ~ D 间的字母,其余字符是 0 ~ 9
间的数字。

图 1　 板坯图像采集示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

slab
 

image
 

acquisition

对采集的板坯图像板坯号包围边框和板坯号字符标

注,得到板坯号包围边框四点坐标和板坯号字符标签文

件。 由于板坯号在检测阶段被认为是有效标签,但不代

表其在识别阶段也有效,因此在识别阶段,需在检测标注

的基础上进一步剔除缺失字符的标签。 经过筛选,对处

理好的 2
 

443 个标签数据分别构建板坯号检测和板坯号

识别两个数据集,其中,板坯号检测数据集的标签是由板

坯图像以及板坯号包围边框的四点坐标构成,而板坯号

识别数据集的标签是由板坯号包围边框裁剪之后的板坯

号字符图像和板坯号字符构成。 两个数据集均按 7 ∶
　 　 　 　 　

1 ∶ 2 比例划分训练集、验证集和测试集。

2　 板坯号检测与识别算法整体结构

　 　 本文采用改进的 DBNet 算法来输出每张板坯图像中

板坯号所在的包围框;再经过裁剪之后,将板坯号字符图

像输入到 SPIN[15] -SVTR 网络中,以修正包围框出现的

颜色或亮度问题,并识别其包含的字符;最后将原始图

片、包围框位置以及字符内容同时输出。 板坯号检测与

识别算法整体结构如图 2 所示。

图 2　 板坯号检测与识别算法整体结构

Fig. 2　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

slab
number

 

detection
 

and
 

recognition

3　 基于改进 DBNet 的板坯号检测算法

　 　 考虑到板坯号字符区域相对于板坯图像占比约为

0. 3%,属于相对较小物体检测。 因此本节采用残差注意

力卷积和空洞卷积设计一种 AD-PAN 结构,以增强多尺

度上的定位能力和扩大感受野。 改进的 DBNet 板坯号检

测算法如图 3 所示。

图 3　 改进的 DBNet 板坯号检测算法结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

improved
 

DBNet
 

slab
 

number
 

detection
 

algorithm

　 　 具体:采集的板坯图像经过 AD-PAN 结构得到 4 张

大小为输入图像高度和宽度 1 / 4、1 / 8、1 / 16、1 / 32 的特征

图;将这些特征图分别上采样至输入图像高度和宽度的

1 / 4 大小,并对它们进行特征融合得到特征图 F,进而由

特征图 F 得到概率图 P 和阈值图 T;将概率图 P 和阈值

图 T 经过可微分二值化操作,得到近似二值图 B;最后,
根据二值图 B 计算损失函数,并通过反向传播算法进行

模型训练。
图 3 中的 AD-PAN 结构具体如图 4 所示,其主要作

用是对图像特征进行路径增强和聚合,进而使底层的定

位信息更容易传播。 具体:输入的图像通过骨干网络生

成 4 个尺度特征映射 {C1,C2,C3,C4,C5} ;为解决骨干网

络输出特征表达能力不足的问题,引入了残差注意力

(residual
 

squeeze
 

excitation,
 

RSE)机制,并将横向链接中
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的卷积层替换为残差注意力卷积; C5 通过残差注意力卷

积生成特征映射 P5,并通过自上而下的传播途径与较低

层次的其他特征融合得到 {P2,P3,P4,P5}; 使用 {N2,
N3,N4,N5} 来表示对应于{P2,P3,P4,P5} 新生成的特征

图,这里的 N2 和 P2 完全相同。 此外, PANet[16] ( path
 

aggregation
 

network)缩短了底层与顶层特征之间的信息

路径。
图 4 中的残差注意力卷积结构如图 5 所示。 由于在

AD-PAN 结构中进行上采样和下采样时卷积核的大小不

同,故对 C i 进行 1×1 卷积处理,以获得相同的通道维数

(256);对 P i 则是进行 3×3 卷积处理,此时 P i 的通道数

也均为 256。 然后特征图依次经过 1×1 卷积层、ReLU 激

活层、1×1 卷积层和 Sigmoid 激活层,为每个特征图生成

相应的空间权值。 生成的权值映射和合并通道后的特征

映射经过哈达玛乘积操作,将得到的特征添加到输入特

征图中,得到最终特征图。 由于该特征图具有丰富的多

尺度上下文信息,在一定程度上缓解了由于通道数量减

少而造成信息丢失的问题。

图 4　 AD-PAN 结构图

Fig. 4　 AD-PAN
 

structure
 

diagram

图 5　 残差注意力卷积结构图

Fig. 5　 RSE
 

convolution
 

structure
 

diagram

进一步,本节在 AD-PAN 结构中设计如图 6 所示的

树形分层结构来进行多尺度与上下文信息整合。 具体:
树形分层结构通过空洞卷积为输入特征图提供不同大小

的感受野,利用 add 操作融合来自 3 个支路的特征信息,
以提高多尺度图像预测能力。 其中,3 个平行分支中的

空洞卷积具有相同的卷积核大小,但扩张速率不同,具体

来说,每个空洞卷积的核为 3×3,不同分支的膨胀率 d 分

别为 1、3、5。 多分支空洞卷积特征融合可以帮助模型有

效提取目标的边缘特征,增强边界的清晰度和精确度,对
于小目标的定位非常关键。

图 6　 树形分层结构图

Fig. 6　 Tree
 

hierarchical
 

structure
 

diagram

4　 SPIN-SVTR 端到端板坯号识别算法

　 　 在连铸板坯生产过程中,受光照条件、背景噪声等因

素影响导致板坯号字符对比度低,喷涂机工作不稳定导

致字符模糊或出现的滴液线(如图 7 所示)等问题,均给

板坯号的准确识别带来了很大挑战。 对此,本节引入基

于卷积神经网络的 SPIN 矫正网络对板坯号字符图像在

色彩空间上进行变换,并与板坯号识别网络整合成 SPIN-
SVTR 端到端网络,使其在模型训练时可以自适应地提取

板坯号识别网络所需输入图像的有效特征,从而提高整

个模型的板坯号识别性能。
改进的 DBNet 算法可以从含复杂工业场景的板坯图

像中分割出板坯号包围框,并通过前置如图 8 所示的

SPIN 矫正网络学习输入图像的映射函数,以对板坯号字

符图像颜色进行处理。 SPIN 矫正网络将板坯号字符图

像中具有相同亮度的所有像素表示为结构模式,该网络

由 SPN ( structure
 

preserving
 

network ) 和 AIN ( auxiliary
 

inner-offset
 

network)两部分组成。 其中,SPN 可处理板坯

号字符图像(如图 7(a)、(b))中由于光照或高温使得文

本模式亮度分散而引起的色彩失真问题。 AIN 是一个辅

助网络,可用于区分板坯号字符图像(如图 7( c)、( d))
中由于文本模式受到滴液线干扰、字符模糊等噪声模式

引起的色彩偏移问题。
SPN 本质上是通过过滤输入图像的亮度级别来实现

图像结构保留。 原始图像中所有具有相同亮度级别的像

素在变换后的图像中仍具有相同的亮度级别,本节将结

构 模 式 定 义 为 图 像 中 亮 度 级 别 为 c 的 集 合
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图 7　 连铸板坯号不同类型字符

Fig. 7　 Different
 

types
 

of
 

characters
 

for
 

continuous
 

casting
 

slab
 

numbers

图 8　 SPIN 矫正网络

Fig. 8　 SPIN
 

correction
 

network

( i,j) x( i,j) = c{ } 。 SPN 利用逐像素方式将图像像素

亮度变换为不同的强度级别,进而把文本模式和非文本

模式分离开,同时将文本模式映射到相近亮度级别,以此

来聚合不同的文本模式。 在 SPN 中,给定输入图像 x ∈
I,令 x′ ∈ I′ 表示变换后的图像,则 I 至 I′ 的变换 T 可定

义为如式(1)所示。
x′( i,j) = T[x( i,j)], (1)

式中: x( i,j) 和 x′( i,j) 分别为输入和输出图像在坐标点

( i,j) 上的亮度。 SPN 的图像转换具体如式(2)所示。

x′ = T(x) = sigmoid(∑
i
WS

( i) HSPN(x)xβi), (2)

式中: WS 和 HSPN(·)分别为 SPN 中最后一个全连接层

的部分权重和特征提取器, WSHSPN(·) 为最后一个全连

接层输出的 (2K + 1) 维特征向量。
由于 SPN 没有考虑到噪声模式的亮度可能与文本

模式的亮度相似,从而导致出现模式混淆的问题。 而

AIN 可以在每个坐标点 ( i,j) 上生成色彩偏移 xoffsets( i,j)
来减轻模式混淆,具体:AIN 首先将图像分成小块,然后

预测每个块的偏移值。 需要说明的是,所有偏移值都由

sigmoid 函数激活,并通用上采样操作映射到输入图像的

大小。 在 AIN 中,SPN 将在每个坐标点上生成如式(3)
所示的色彩偏移:

g(x) = (1 - α)  x + α  xoffsets

α = sigmoid(WZHSPN(x))

xoffsets = WaHAIN(x)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(3)

式中, WZ 为 SPN 中最后一个全连接层的部分权重, Wa

为 AIN 的权重参数,HAIN(·)为特征提取器,为哈达玛

乘积。 α 为一个可学习的更新门,用于接收来自 SPN 的

信号,并感知不同任务的难度,同时兼顾输入图像 x 与预

测的色彩偏移之间的平衡。 g(x) (或 x ) 为更新(或输

入)的图像。 在 AIN 的协助下,本节对更新后的图像进

行如式(4)所示的增强转换:
 

x′ =
 

T(x) = sigmoid ∑
i
ω i(g(x))β i( ) (4)

经过 SPIN 处理的板坯号字符图像如表 1 所示。
表 1　 SPIN 预处理图像对比效果

Table
 

1　 Comparative
 

effects
 

of
 

SPIN
preprocessing

 

on
 

images
图号 输入字符图像 SPIN 预处理后

a

b

c

d

e

f

g

　 　 从表 1 可以看出,经过 SPIN 预处理后,有效提高了

图像字符的像素亮度,并抑制了背景亮度,使得目标区域

的灰度级范围更窄,背景区域的灰度级范围更广,且背景

和目标的亮度差更加明显。
板坯 号 识 别 网 络 中 采 用 的 SVTR 算 法 是 在

PaddleOCRV3[17] 中引入一种基于 transformer 编码和 CTC
(connectionist

 

temporal
 

classification) 解码的字符识别网

络,它通过多级逐步下采样的方式获取多尺度特征,并利

用自注意力机制和多层感知机对特征进行处理和融合。
SVTR 算法结构如图 9 所示。

在图 9 的编码过程中,经过 SPIN 矫正网络的板坯号

字符图像首先通过 Patch
 

Embedding 层进行特征提取并

通过多层 Mix
 

Block 堆叠使板坯号字符图像的特征信息

逐步传递和聚合。 需要说明的是,在 Mix
 

Block 堆叠中会

进行 Merging 下采样操作,用于减小特征图的高度,降低

计算复杂度。 Mix
 

Block 分为 Local
 

Mix
 

Block 和 Global
 

Mix
 

Block 两部分,其中,Local
 

Mix
 

Block 通过滑动窗口的

方式进行自注意力计算,用于编码字符形态特征以及字
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图 9　 SVTR 算法结构图

Fig. 9　 SVTR
 

algorithm
 

structure
 

diagram

符不同部分之间相关特征;而 Global
 

Mix
 

Block 则是一个

全局自注意力机制,用于评估所有字符特征之间的依赖

性,并弱化非字符特征的影响。 最后,全连接层将经过

Mix
 

Block 处理的字符特征输出为一个特征序列。 进一

步,在 CTC 解码过程中,将特征序列中连续重复的标签

合并成单个标签,并去除空白标签,最终选择得分最高的

字符序列作为输出。

5　 实验结果及对比分析

　 　 本文所提算法基于 Paddlepaddle-GPU
 

2. 3. 1 框架,
编程语言版本:Python

 

3. 8. 13,运行环境:Linux
 

Ubuntu
 

18. 04 操作系统, CPU 型号: Intel ( R ) Xeon ( R ) Gold
 

6248R,CPU 主频:3. 00
 

GH,服务器内存:128
 

GB
 

DDR4,
显卡型号:RTX

 

3090,显存:24
 

GB。
5. 1　 改进的 DBNet 板坯号检测算法测试与评价

　 　 在板坯号检测阶段采用改进的 DBNet 算法对板坯图

像进行网络训练,将输入图像的大小统一调整为 640 ×
640,骨干网络为 ResNet18,设置学习率为 0. 000 01,输入

批量大小为 8, 采用 Adam 优化器, 最大迭代次数为

1
 

200。 对于板坯号检测任务,本节使用 Precision,Recall
和 Hmean

 

3 个指标来衡量网络的性能。
为了验证本文所改进 DBNet 板坯号检测算法的有效

性,将其与原 DBNet 算法进行了对比实验研究,实验结果

如图 10 所示。 其中,图 10(a)为原 DBNet 算法的板坯号

检测结果,图 10(b)为本文所改进 DBNet 算法的板坯号

检测结果。 可以看出:在图 10(a)中,包围框并没有很好

地选中全部字符,因此存在漏检的问题。 漏检的本质原

因在于,一部分字符的特征没有响应,字符检测算法在训

练时没有学习到漏检部分字符的特征。 而在图 10( b)
中,由于本文所改进的 DBNet 板坯号检测算法有效提高

了对字符区域的特征表达能力,故包围框很好地选中了

全部字符,较好地解决了原 DBNet 算法存在的漏检问题。

图 10　 板坯号检测结果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

slab
 

number
 

detection
 

results

本文所改进 DBNet 板坯号检测算法与原 DBNet 算

法、文 献 [ 8 ]、 主 流 开 源 文 本 检 测 算 法 EAST[18] 、
PSENet[19] 的评价指标结果对比如表 2 所示。

表 2　 板坯号检测算法性能比较

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

slab
number

 

detection
 

algorithms
方法 Precision / % Recall / % Hmean / % FPS 参数量 / M

文献[8] 95. 79 93. 44 94. 60 25. 61 67. 6
EAST 93. 47 93. 85 93. 66 39. 97 49. 3

PSENet 97. 21 92. 20 97. 30 35. 54 47. 5
DBNet 98. 66 90. 98 94. 67 32. 89 49. 5

本文算法 99. 15 96. 72 97. 92 19. 45 74. 1

　 　 从表 2 可以看出:本文改进的 DBNet 板坯号检测算

法在损失一部分 FPS 和增加一部分参数量的情况下,
Precision、Recall 和 Hmean

 

3 个指标均优于表 2 中的其他

检测算法,表明了本文算法具有更好的鲁棒性与精确性。
具体:本文改进的 DBNet 算法在召回率上较原 DBNet 算
法提升了 5. 74%,在精度上提升了 0. 49%,在 Hmean 上

提升了 3. 25%。
5. 2　 SPIN-SVTR 端到端板坯号识别算法测试与评价

　 　 在板坯号识别阶段,自制的板坯号识别数据集中大

部分图片的宽高比为 5 ∶ 1,故本节将图片的输入大小设

置为[32,160],并将板坯号出现的‘0’、‘1’、‘2’、‘3’、
‘4’、‘5’、‘6’、‘7’、‘8’、‘9’、‘ A’、‘ B’、‘ C’、‘ D’,共
14 个字符存为网络训练的自定义字典。 此外,设置学习

率为 0. 000 01,输入批量大小为 128,采用 Adam 优化器,
最大迭代次数为 500。

字符识别任务常用的评价指标有:词准确率( Word
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Accuracy,用 Wa 表示) 和字符准确率( Char
 

Accuracy,用
Ca 表示)。 其中,词准确率表示正确识别单词与单词总

数的比值,如式(5)所示:
Wa = W t / Wall (5)
字符准确率表示准确识别的字符与字符总数的比

值,如式(6)所示:
Ca = C t / Call (6)

式中: W t 为正确匹配的单词总数, Wall 为待识别单词总

数, C t 为正确匹配的字符总数, Call 为待识别字符总数。
将本文所改进的 SPIN-SVTR 端到端板坯号识别算

法与原 SVTR 算法、文献[6]、[11]和主流开源文本识别

算法 ABINet[20] 的评价指标结果对比如表 3 所示。

表 3　 板坯号识别算法性能评价

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

of
 

slab
number

 

recognition
 

algorithm
方法 Wa / % Ca / % FPS 参数量 / M

文献[6] 97. 72 79. 71 93. 0 110. 6
文献[11] 99. 59 95. 90 95. 4 144. 8

ABINet 99. 03 90. 98 130. 3 147. 6
SVTR 99. 48 94. 47 141. 1 90. 7

本文算法 99. 76 97. 33 128. 8 99. 9

　 　 从表 3 可以看出:本文改进的 SPIN-SVTR 端到端板

坯号识别算法与原 SVTR 算法相比,在损失少量 FPS 和

增加少量参数量的情况下,图像的识别率更高。 具体:在
字符准确率方面提升了 2. 86%,在词准确率方面提升了

0. 28%。 本文改进的 SPIN-SVTR 端到端板坯号识别算法

在参数量和 FPS 上都优于其他识别算法,具体:相较于文

献[6]、[11] 和 ABINet 算法,在字符识别准确率方面分

别高出了 1. 31%、0. 17%、0. 73%;在板坯号识别准确率

方面分别高出了 6. 93%、1. 43%、5. 66%,验证了本文所

改进板坯号识别算法的有效性。 板坯号示例识别结果如

表 4 所示。

表 4　 板坯号示例识别结果

Table
 

4　 Example
 

identification
 

results
 

of
 

slab
 

numbers
图号 板坯号 结果

1 21A07725A30

2 22B03714C10

3 22B03602D60

4 21B07688C30

5 22B03720C30

6 21B07630A40

7 22A03016C50

8 21B07628A30

9 22B03722D30

10 21A07841C40

11 22B03668C50

12 22B03729A60

13 21B07659D40

14 22B03602D60

15 21B07672C10

　 　 从表 4 可以看出:本文所改进的 SPIN-SVTR 端到端

识别算法对光照差异较大图(1)、(13),字符模糊图(2)、
(4)、(8),高温板坯图(12),滴液线图(3)等都有很高的

识别精度。 需要说明的是,将图(7)中第七个字符“9”误

识别为“1”,可能是由于滴液线干扰严重;后期可通过扩

充数据集中此类数据,来进一步提高模型对此类板坯图

像的识别能力。
5. 3　 消融实验

　 　 为验证本文所提算法中改进内容在检测阶段的有效

性而进行了消融实验,即:在自制的板坯号测试集上对比

了 PAN、RSECONV 和树形分层结构的有效性。 消融实

验结果如表 5 所示。

表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experiment
 

results
PAN RSECONV 树形分层结构 Precision / % Recall / % Hmean / % FPS 参数量 / M
√ 98. 24 91. 80 94. 91 31. 41 50. 5
√ √ 99. 56 93. 03 96. 18 27. 29 51. 1
√ √ √ 99. 15 96. 72 97. 92 19. 45 74. 1

　 　 从表 5 可以看出,原 DBNet 算法只加入 PAN 时,检
测精度会稍微降低,但提高了召回率和 Hmean 指标,同
时模型参数量增加了 1

 

M,FPS 略有降低;再继续加入

RSECONV 注意力机制后,在少量提高模型参数量和减少

FPS 的情况下,精度、召回率和 Hmean 指标均有所提升,
即:分别提升了 1. 32%、1. 17%、1. 27%,从而有效抑制了

背景信息,提高了目标特征的表达能力;再进一步加入树

形分层结构后,召回率和 Hmean 分别提升了 3. 69%和

1. 74%。 此外,使用不同空洞率的空洞卷积有效提高了

模型对正样本的覆盖率,尽管模型参数量有所增加,FPS
有所减少,但也满足连铸板坯生产实际中 FPS 大于 15 的

要求。 综合上述实验结果可知,使用本文改进后的检测
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算法可以有效改善板坯号特征提取能力,提升板坯号的

检测能力。

6　 结　 论

　 　 本文基于改进的 DBNet 和 SPIN-SVTR 算法研究了

连铸板坯号检测与识别问题。 其中,在板坯号检测算法

基础上设计 AD-PAN 结构,使用残差注意力卷积和空洞

卷积,极大地提高了板坯号检测精度;板坯号识别算法整

合 SPIN 矫正网络进行端到端训练,有效缓解了由于采集

的板坯号字符图像中光照强度变化和背景噪声导致的颜

色失真问题。 另外,基于自制的板坯号检测与识别两个

数据集进行了对比实验研究,实验结果表明本文所提算

法具有如下 3 个显著优点:1)表征力:改进的板坯号检测

模型对图像中辊道上任意位置的板坯均有效,且板坯号

检测的 Hmean 达到 97. 92%。 2)鲁棒性:SPIN 预处理方

法有效提升了光照条件变化、字符中滴液线等低质量字

符的图像质量。 3)准确率:本文所提板坯号识别算法的

识别率达到 97. 33%。 在下一步的研究工作中,可利用知

识蒸馏策略对算法开展轻量化研究,从而减少模型参数

数量,以便其在移动设备上部署,并实现更高效的板坯号

检测与识别。
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