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I

摘 要

随着港口自动化的发展,港口集装箱吞吐量不断增加,记录集装箱标识符的速度和准确度

就成为管理集装箱的重种之重了。识别集装箱标识符有许多方法,最方便经济的就是使用新兴

技术—采用深度学习技术,利用视觉信息来实现低成本的解决方案。针对港口集装箱管理和分

类难的问题,本文通过深度学习技术针对集装箱标识符进行定位识别通过处理识别结果针对集

装箱标识符进行分类和管理,在一定程度上解决了港口集装箱管理和分类难的问题。集装箱标

识符的识别,普遍做法就是先定位出箱号区域然后进行识别。

针对箱号区域特点,本文使用 Faster R-CNN 作为集装箱箱号区域定位网络。引入二次定

位,最大程度保留了集装箱箱号区域特征图的空间信息。采用深度残差网络—— ResNet50 作

为特征提取网络,使得更深层网络对箱号区域的提取能力显著提升；在合理范围里增加输入图

像的分辨率,提高定位精度。

针对箱号字符特点,本文使用了基于 CRNN 的字符识别网络。引入生成的数据集进行训练,

加快训练速度,在一定程度上提高准确率；引入自我判断机制,通过判断机制直接除掉不合格的

识别,通过识别结果我们知道每个规格集装箱的数量和每个集装箱所有人全部的集装箱信息。

为了方便了管理,我们在识别集装箱时,会根据类别的不同实时记录到不同的文本文件中。

最后,本文利用Flask框架实现嵌入式设备与PC端的通讯,将嵌入式设备与集装箱标识符

的识别算法相结合,可实现在无人机等设备上搭载,极大的方便了集装箱的动态管理和加强了

港口的自动化。

关键词：集装箱箱号；深度学习；目标检测；箱号定位；字符识别



II

ABSTRACT

With the development of port automation, the port container throughput is increasing, the
speed and accuracy of recording container identifier has become the most important part of
container management.There are many ways to identify container identifiers, but the most
convenient and economical is to use emerging technologies -- deep learning techniques that
leverage visual information to implement low-cost solutions.Aiming at the difficult problem of
port container management and classification, this paper uses deep learning technology to
locate and identify container identifiers and classify and manage container identifiers by
processing the identification results, which solves the difficult problem of port container
management and classification to a certain extent.The general method of identifying container
identifier is to locate the area of container number and then identify it.

According to the characteristics of container number area, Faster R-CNN was used as the
container number area location network in this paper.By introducing secondary positioning, the
spatial information of feature map of container number area is preserved to the greatest
extent.Resnet50, a deep residual network, is used as the feature extraction network, which
makes the ability of the deeper network to extract the box number region significantly
improved.In a reasonable range to increase the resolution of the input image, improve the
positioning accuracy.

In view of the characteristics of box number characters, this paper uses a character
recognition network based on CRNN.The generated data set is introduced for training to speed
up the training speed and improve the accuracy to a certain extent.The introduction of
self-judgment mechanism, through the judgment mechanism directly remove the identification
of unqualified, through the identification results we know the number of each specification
container and the owner of each container all the container information.In order to facilitate
management, when we identify containers, we will record them in different text files in real
time according to different categories.

Finally, this paper uses the FLASK framework to realize the communication between
embedded devices and PC terminals, and combines the embedded devices with the recognition
algorithm of container identifier, which can be carried on the UAV and other devices, greatly
facilitating the dynamic management of containers and strengthening the automation of the
port.

Key words: container number; Deep learning; Target detection; Box number positioning;
character recognition
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第一章 绪论

1.1 研究背景与意义

随着现代科技的发展,天津港希望对现有人工码头进行改造,设计一套智能集装箱码

头解决方案,为全球自动化集装箱码头建设树立典范。作为集装箱唯一的身份证,通过集

装箱标识获取管理信息尤为重要。主要就要解决集装箱标识符的识别如图 1-1。

集装箱是通过集装箱箱体的标识符进行管理,我们就需要完成集装箱标识符识别,以

便于无人车和无人机能够根据识别的结果自动进行装载和归类运输。但是传统集装箱标

识符识别系统,在自然环境下,光线条件复杂,难以对集装箱进行正确识别。不能直接将光

学字符识别（OCR）未校对获得的结果应用于后续的工作任务中。如果采用人工校对,工

作繁琐复杂,校对效果受人为干扰较大。因此,OCR 识别后的文本自动校对问题显得特别

重要。本文采用 Faster R-CNN和 CRNN两种深度学习技术来设计和开发一套精确的识别和

校对程序。

图 1-1 集装箱标识符

1.2 国内外研究现状

1.2.1 目标检测技术的发展与研究现状
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近年来,由于深度学习技术的进步,各类的自动识别技术取得了新的突破[1]。基于深度

学习的目标检测算法通过卷积池化后能得到深层语义特征。深度学习借助卷积神经网络

采取反向传播方法来自主学习从数据中提取特定任务的特征向量,从而显著提高模型的

识别性能,就目前而言未来的发展趋势就是研究更好的目标检测算法以提高模型精度。

1.2.2 文本识别技术的发展及研究现状

自然场景中的文本字符识别是一项艰巨的任务。近年来,随着深度学习技术的发展,

这一领域取得了很大的进展。自然场景字符识别方法大致可以分为两类：

在早期,主要的自下而上的方法可以识别每个字符,然后将其连接起来。在传统方法

中,特征向量由手工特征提取模块提取。识别性能有限。近年来,大多数工作采用自上向

下的方法,其中自上向下的识别方法直接从文本实例的图像中识别整个单词或文本行,而

不需要对单个字符进行任何预测,文本识别技术的发展也要依靠深度学习算法的进步。

1.2.3 集装箱箱号识别技术研究现状

目前的集装箱识别一般通过集装箱箱号的图像,通过分析图像来识别,不同于车辆的

ETC 功能,不需要在安装射频识别模块。传统 OCR箱号识别算法一般分为定位和识别,一

般情况两部分都是分开处理的。

在识别方面,随着技术的不断进步,国内外有许多优秀算法。Yoon [2]等为了解决字符

识别过程中的丢失和粘连问题,提出了同时采集多个集装箱图像视图结合决策级与特征

级融合的方法,美中不足的是其单视图识别率不高。

深度学习的发展,部分学者开始引入深度学习算法进行箱号识别。Verma [3]等提出了

一种空间变换网络,为了解决集装箱字符在特征提取后产生的畸变,利用图文本检测器进

行识别,识别率高达 99.64%,但是对于采集环境要求严格；陈力畅[4]等针对数字识别和字

母识别使用不同的卷积神经网络,在优良场景下的识别率达到 98%。

1.3 本文的主要工作

本论文针对集装箱图片上标识符在复杂场景中难以正确分割和识别的问题,利用箱

号区域定位网络模型—Faster R-CNN和箱号字符识别网络模型—CRNN,进行网络训练。

本论文主要内容有:

(1) 对集装箱图片上的标识符区域进行定位。通过数据清洗,数据标注制作集装箱标

识符定位数据集,然后通过网络训练得到集装箱标识符定位模型。

(2) 对集装箱图片上的标识符区域进行识别。通过合成数据集进行预训练,通过集装

箱标识符定位模型输出的结果进行网络训练。然后根据结果进行分类。

1.第一章—绪论部分：课题通过研究港口集装箱管理和分类的 AI 应用 ,以人工智能

算法为载体,程序能够进行识别分析、合理管控,节省人力,提高生产效率,通过数据分析
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制定合理的物流计划。通过对课题的整体设计,提升自身的学术水平和职业素养。课题将

针对传统识别的局限性问题,使采用 Faster R-CNN和 CRNN两种深度学习技术来设计和

开发一套精确的识别和校对程序。

2.第二章—基于深度学习的集装箱箱号识别理论与应用：介绍了相关基础知识,利用

集装箱基础知识对集装箱进行针对性的处理方案,还介绍了深度学习的有关的基础知识

和几种可用到本课题的几种算法。加强了对于人工智能的理解和算法的发展趋势。

3.第三章—集装箱标识符定位模型：介绍了选择 Faster R-CNN算法以其架构和具体

执行情况,还介绍了数据集的制作方法和规范,加强了系统化的人工智能学习能力。还对

实验结果进行分析力求最大化的完美解决集装箱标识符定位问题。

4.第四章—集装箱标识符识别模型：介绍了选择 CRNN算法以其架构和具体执行情

况,辅助介绍了下预训练方法和数据增广。还对实验结果进行分析力求最大化的完美解决

集装箱标识符识别问题。

5.第五章——集装箱标识符识别整体调试：介绍了港口集装箱管理和分类的 AI 应用

的程序运行流程和部分功能块的功能和调试,最后介绍了程序整体运行情况。
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第二章 基于深度学习的集装箱箱号识别理论与应用

2.1 集装箱基础知识

2.1.1 集装箱箱号编写规则

集装箱箱号采用 ISO6346标准。标注集装箱箱号由 11 个字符所组成唯一的识别符,

前 4 位大写英文字母组成,前三位大写字母代表的是箱主。第四位大写英文字母代表设

备识别码 ,第五至第十位数字为数字,是箱体注册码,是集装箱的身份证。 第十一位 为

校验码,通常用方框来区分。它前四个大写英文字母,最后六个数字通过验证规则计算,作

为验证记录的箱号正确的依据。箱号的每个字母都有一个运算的对应值,A到 Z如表 2-1
所示。箱号的前 10位代码中,数字的对应值为自身[5]。

表 2-1 字母与数字运算对应表

图 2-1 编码 TCLU 5429758 的集装箱

计算方式如下：第 N位的箱号对应值再分别乘以 2 （̂N－1）（N＝1,2,3………10）。
例如：如图 2.1 箱号为 TCLU 5429758的集装箱,

T＝31×2^（1－1）＝31×2^0＝31。
C＝13×2^（2－1）＝13×2^1＝26。
……

将前10位的代码值累加,TCLU 5429758的值 6245,取 11的模后结果为 8,就是这个

箱号校验码。

箱体规格普遍位于箱号后面,由于两者字符相差不大,而且箱体规格富含信息,有了

箱体规格这部分信息,可以更好的为管理和分类服务,因此本文也将其归入集装箱箱号,

作为识别研究。下文所有集装箱标识符均为集装箱箱号和箱体规格号。
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表 2-2 箱体规格号表

尺寸 箱型 95 码 尺寸 箱型 95 码

20 英尺

干货箱 22G1

40 英尺

干货箱 42G1

干货高箱 25G1 干货高箱 45G1

挂衣箱 22V1 挂衣箱 42V1

开顶箱 22U1 开顶箱 42U1

冷冻箱 22R1 冷冻箱 42R1

冷高箱 25R1 冷高箱 45R1

油罐箱 22T1 油罐箱 42T1

框架箱 22P1 框架箱 42P1

45 英尺

干货箱 L2G1

45 英尺

开顶箱 L2U1

干货高箱 L5G1 冷冻箱 L2R1

挂衣箱 L2V1 冷高箱 L5R1

框架箱 L2P1 油罐箱 L2T1

2.1.2 集装箱特点

1.图像特点

由于集装箱端门处喷涂集装箱箱号最为常见,本文就以集装箱端门进行研究。在一张

集装箱图像上,集装箱箱号区域面积较小,不易定位与识别[6]。为了定位箱号区域和识别,

就需要我们分析集装箱图像的特点。

一般来说集装箱端门上具有许多信息,集装箱端门图像的箱号在集中在一块相对较

小的平面上,为了方便研究,本文就研究集装箱端门。

图 2-2 二行标识符 图 2-3 三行标识符

2.字符特点

集装箱号由四个大写英文字母和七位数字组成。字母 O和数字 0的结构结构比较相

似,字母 I和数字 1的结构比较相似。特别是在一些集装箱的图像中,字母 I和数字 1是肉

眼无法区分的,只能通过集装箱号所写的规则来判断。

2.2 深度学习概论
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2.2.1 神经网络

深度学习是基于机器学习算法。其模型结构借鉴了脑神经系统的传递函数结构。

图 2-4 数据传递结构

上图 2-4是神经网络的数据传递结构。神经网络模型的训练依赖于大量的样本数据

作为输入,这样能使模型学习到足够的特征,避免过拟合。在对神经网络学习的特征进行

计算后,通过分类器对数据进行分类,得到分类结果。神经网络模型就是根据输入数据,学

习更高级的特征对映信息,并根据输入数据的标注优化网络参数,最后得到特征和目标之

间的对应关系。

1.卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）[7]是计算机视觉领域中经常用到的一种网络。CNN 通常由三

个基本模块组成：卷积层、池化层和全连接层。

图 2-5 卷积网络结构图

人们对外界的认知一般是从局部到全局,局部图像的像素相关性比较接近,而远处图

像的像素相关性比较弱。因此,每个神经元只需要感知局部信息,通过局部信息,就可以获

得全局信息[8]。因此用随机卷积核来反向传播到与局部信息类似的卷积核,生成了一个新

的特征图。这个特征图包含局部信息的特征。因此卷积核为将图像拆分成对应的特点。

用卷积核扫描目标图得出的一个二维图为特征图。然后查看被识别图像有无对应的特征

来确认是否为目标物体。由于特征图过多过大,加长了运行时间,我们进行了池化即缩小

特征图,然后把得到的最简单的特征图们展开得到一条特征数组（全连接）,对数组按目

标图的数组权值操作得到一个判断是否为目标的概率数。然后通过概率更改卷积核,使其

接近局部信息,这过程叫反向传播。
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图 2-6 卷积操作

2.激活函数

如果神经网络简单地通过线性卷积操作配置,则不能形成复杂的表示空间,并且难以

提取高水平的意义信息,简而言之就是在反向传播过程通过非线性函数把卷积核拟合为

局部信息。

激活函数的函数是提高神经网络模型的非线性。即使堆叠了几个层,那也只是一个矩

阵相乘。因此,如果你没有非线性结构,你就完全不是神经网络了。在目标检测中,常使用

的激活函数主要是 Sigmoid、ReLU 、tanh 、Softmax。
1．Sigmoid 函数

图像平滑、函数易于求导。

图 2-7 Sigmoid 函数图像
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2.ReLU 函数

ReLU 不存在梯度消失的问题,使得模型的收敛速度维持稳定状态。

图 2-8 ReLU 函数图像

3.tanh 函数

tanh的输出和输入能够保持非线性单调上升和下降关系。

图 2-9 tanh 函数图像

4.Softmax 函数

将多分类的结果以概率的形式展现出来。
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图 2-10 softmax 函数计算方法

2.2.2 特征金字塔网络

在传统深神经网络的训练过程中,特征图的大小通过连续卷积操作逐渐减小。压缩特

征图可以减少计算量并改善模型的操作速度。然而,由于特征图的尺寸减小,这种非常抽

象的功能在描述小对象时具有一些困难。特征金字塔网络（fpn）[9]。fpn算法的目的是通

过混合高层和低层来融合具有低层和高层意义信息的高分辨率信息,预测每个融合功能

而不是融合后的统一预测。为了确保融合不会引起识别错误。

2.2.3 深度残差网络

根据以前的认识,网络水平越深,非线性映射就拟合就越好,特征信息就可以提取更

丰富的信息,就可以实现更多的分类类型,网络模型的正确率就更高。但是实际上随着层

数的增加,深神经网络也会面临过度拟合和梯度消失的问题。同时,还面临网络退化的问

题。He K [10]等为了解决劣化问题引入了深度残差学习框架。深度残差学习框架的主体就

是残差块,残差块就是将输出分为两部分,一部分经过正常的卷积网络到输出,另一部分

不需要任何操作直接到输出。这样输出始终由两部分组成,能保持原有输入信息,在一定

程度上降低了网络退化的风险。

本文中的 FasterR-CNN的特征提取网络就用了深度残差网络-ResNet50。

2.3 深度学习目标检测模型

2.3.1 Faster R-CNN 网络模型

Faster R-CNN[11]：Fast R-CNN依赖于外部方法（如 SS算法）来生成区域建议,但 SS
算法限制了目标检测的精度。有研究表明,CNN的卷积层在目标定位中表现良好,完全可
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以替代 SS算法生成区域建议。因此 Ren等人构建了一个高效准确的区域建议网络（RPN）
来代替 SS算法,即提出了 Faster R-CNN。Faster R-CNN通过 RPN生成区域建议,并通过

Fast R-CNN对区域建议进行分类。RPN和 Fast R-CNN 共享大量的卷积层,从最后一个共

享卷积层提取的特征通过独立的分支生成区域建议和分类区域建议。由于 RPN共享输入

图像的卷积特征,可以快速生成区域建议。该算法需要通过两个阶段来完成目标检测。如

果数据规模较大,则很难保证系统的实时性。

Faster R-CNN算法虽然提高了检测精度和速度,被认为是一种真正的基于深度学习

的目标检测算法,但在 RPN 网络候选区域的生成过程中使用了不同尺度的锚。如果将其映

射到原始图像上,目标的大小可能会变化,感受野可能会不同,从而影响定位的精度。

2.3.2 YOLOv3 网络模型

YOLOv3[12]：YOLOv3采用 Darknet-53作为主干网。Darknet-53具有三个特征：更深；

容量大；采用残差结构用于避免梯度消失；下采样采用跨步卷积层来防止有效的信息损

失。此外,YOLOV3 还通过学习了特征金字塔网络（FPN）,使得网络综合考虑到深层特征

和浅层特征,能够更好的检测不同目标。YOLOv3总体效果很好,可以在保持速度优势的

同时提高检测精度,强化小型目标的检测能力。

2.4 深度学习文字识别模型

2.4.1 CRNN 算法

与之前的场景文本识别系统相比,CRNN[13]架构具有 4个重要特征：

（1）端对端的训练,现有算法的大部分是分开训练和调整；

（2）它能自然处理任意长度序列；

（3）场景的文本识别任务中获得了显著的结果；

（4）在实际应用情形中是实用的,生成更小的模型。

CRNN对于传统的神经网络模型具有一些明显的优点：

（1）没有详细注释的序列标签,直接学习信息表示；

（2）不需要预处理的程序；

（3）与 RNN具有一样的特性,生成一系列标签；

（4）没有长度限制,对于具有相同序列的对象,只需要在训练阶段标准化；

（5）场景文本的性能比现有技术更好。

2.4.2 Attention OCR 算法

人类为了在选择性的时间和地点获得信息,将注意力集中在视觉空间的特定部分,将

不同的固定点的信息与时间的经过结合起来建立场景的内部表现,并导致未来的眼球运

动和决策。集中于场景的几个部分的计算资源可以节省时间,需要较少的“像素”来处
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理。根据它的基本作用,在神经科学中人类眼球运动得到了广泛的研究。而低层次的场景

属性和自下而上的过程发挥了重要作用,人类固定的位置也显示出强烈的任务特异性[14]。

因此外国学者提出了 Recurrent Models of Visual Attention。
该模型是递归神经网络（RNN）,以顺序处理输入,每次处理图像中的不同位置,并逐

步组合固定信息以建立场景或环境的动态内部表示。在各步骤中,模型根据过去的信息和

任务的要求,选择下一个处理地点。

与 CRNN算法不同,Attention ocr算法被用作最终翻译层以提取翻译后的神经网络的

特征结果。翻译层网络根据整体图像以 Attention序列的形式预测字符串序列。基于

Attention机制,翻译层网络可以有效地将文字检测和语言建模封装到一个模型中,以实现

准确的识别。

2.5 本章小结

介绍了集装箱基础知识,利用集装箱基础知识对集装箱进行针对性的处理方案,还介

绍了深度学习的有关的基础知识和几种可用到本课题的几种算法。加强了对于人工智能

的理解和算法的发展趋势。
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第三章 集装箱标识符定位模型

3.1 集装箱标识符定位模型的选型

在完成集装箱标识符识别前,需要在集装箱端面上找到集装箱标识符区域,因此我们

的首要目标是将集装箱标识符区域定位出来,由于集装箱标识符区域在集装箱端面上具

有特点,我们可以利用深度学习算法将集装箱标识符区域给定位出来,以方便集装箱标识

符的识别。

图 3-1 集装箱标识符定位区域

Faster R-CNN与 YOLOv3两种算法在不同情景时的速度和准确度方面各自不同。

Faster R-CNN目标检测算法准确率较高[15][16][17],而且已经被人们集成到目标检测框架中,

为了方便学习使用,这也是本文利用 Faster R-CNN进行集装箱标识符定位的出发点所在。

3.2 集装箱标识符定位模型的架构

我们将箱号区域视为一个整体进行标注,这样就将问题转换为可以用 Faster R-CNN
解决的目标检测问题。由于集装箱箱号区域由字符元素组成的特殊类型对象,这使得集装

箱箱号区域定位与其他目标检测有很大区别。我们下面会根据 Faster R-CNN的基本架构

来调整程序参数和分析。

图 3-2 Faster R-CNN 目标检测算法的基本框架

3.3 集装箱标识符定位模型的训练与测试
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本小节从集装箱定位数据集的制作入手,随后进行了模型训练和测试,最后进行了误

差分析和模型对比总结。

a)数据集制作流程 b)网络训练流程

图 3-3 流程图

定位模型训练系统软件为：

表 3-1 定位模型训练系统软件环境

序号 软件 序号 软件

1 Ubuntu16.04 5 torchvision:0.6.0

2 torch：1.5.0 6 Python3.6

3 mmdetection2.0 7 cudnn：7.6.5

4 cuda：10.2.89 8 mmcv：0.5.5

集装箱定位数据集图片标注软件为：lablelImg
定位模型训练系统硬件环境：

表 3-2 定位模型训练系统硬件环境

序号 硬件组件

1 英特尔处理器

2 GTX 1050 显卡

3 16 GB 内存（运存）

3.3.1 集装箱标识符定位数据集的制作

一个正常可用的数据集的诞生要经过数据收集,数据清洗,数据标注这 3个步骤,在数

据过少时还可采用数据增强,形成新的数据集。（在数据集的数据过少时,我们通常使用

调参训练

验证模型

数据集制作

网络训练
数据集制作

数据清洗

格式转换

数据标注

数据收集
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数据增强——通过对图像进行变换,扩大训练数据集。因为网络模型的准确度与数据集的

数据量有密不可分的联系。常见的数据增强方法为：1、随机裁剪和水平翻转；2、颜色

调整。）本文的数据来源于天津新工科比赛数据集,因此不需要进行数据收集了。

1.集装箱标识符定位数据集数据清洗

通过一定的方法（如图 3-3 我们将 174.jpg 进行删除处理）将我们收集到的数据进

行处理,使其符合我们的使用或者不影响后续使用。通过手动检查等数据分析方式,检

测分析数据中,存在的错误并在此基础上,根据数据源的数量以及缺失或者冗余情况,

决定数据转换和清洗步骤。

图 3-3 数据清洗（174.jpg 为清洗掉的图）

2.集装箱定位数据集图像标注

针对本文的标注而言就是将标注框更加贴合集装箱标注集中区域。机器学习算法的

训练效果,需要依赖高质量的数据集,如果训练中所使用的标注数据集,存在大量噪声,将

会导致机器学习训练不充分,无法获得规律,这样在训练效果验证时会出现目标偏离,无

法识别的情况。因此我们在进行标注时一定要细心标注。

在本文的标注中标注软件采用 lablelImg软件进行人工手动标注。标签如表 3-3所示。

表 3-3 集装箱定位数据集标签对应区域表

序号 标签 区域

1 Label 1 定位的整体区域

2 Label 2 定位区域的第一行

3 Label 3 定位区域的第二行

4 Label 4 定位区域的第三行
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图 3-4 3 个标签

图 3-5 4 个标签

3.集装箱定位数据集格式转换

因为标注软件生成的集装箱数据集格式与集装箱数据模型训练环境不匹配,需要进

行数据集格式转换,即模型训练 Pytorch环境中目标检测工具箱mmdetection需要 voc格式

数据集。

经过集装箱数据集标注工作以后,对应生成了每张标注图片对应的 xml 文件,文件中

包含其中包含图片的大小,框选的坐标和框选部分的标签。

图 3-6 xml 文件文件详情（节选）

制作 voc数据集时,需要建立 3个文件夹,名称分别为 Annotations、JPEGImages
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、ImageSets,存入相应的文件,以下为 linux环境文件存储格式：

data
|-- Annotations
|存放 xml 文件,与 JPEGImages图片一一对应（xml文件为标注生成的文件,其中包

含图片的大小,框选的坐标和框选部分的标签）

|-- JPEGImages
|所有数据集图片

|-- ImageSets
|存放数据集分成的文本文件,每一行包含图片的名称

3.3.2 网络模型训练与测试

模型训练需要对集装箱数据集进一步的处理,在训练时,在程序中将数据集按照 8:2

的比例随机分别为训练集、验证集。训练集和验证集用于模型建立。我们还需要准备与

数据集质量相同的照片作为测试照片,测试照片于模型的结果检测。

1.用集装箱定位数据集进行模型训练

通常大家会采用预训练的方法,加快训练速度。预训练模型采用 mmdetection自带的预

训练模型。

根据 Linear Scaling Rule,预设初始值 lr=0.025,初始学习率为 0.0025,权重衰减因子为

0.0001,程序为：optimizer=dict(type='SGD',lr=0.0025,momentum=0.9,weight_decay=0.0001)
防止网络过拟合,使用 Step均匀分步策略改变学习率。训练迭代次数为标准的 12次

epoch。

图 3-8 程序节选

2. 用验证集测试模型定位识别的结果

在正确的识别集装箱标识符区域后,我们需要将该部分进行处理,以方便后面的识别,

由于识别后网络将集装箱标识符区域的坐标告知我们,我们可以对集装箱标识符区域进

行裁剪处理,处理要求

https://arxiv.org/abs/1706.02677
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1. 由于部分图片是翻转了 270度,我们在识别文字时需要文字处于水平状态。我们利

用集装箱标识符区域的丛横比不同,有目标的把翻转 270度图片的裁剪部分给翻转回水平

状态 。

2. 由于集装箱标识符区的字符为 2~3行,我们需要将标签 2,标签 3,标签识别的坐标

进行变量保存操作,在本实验中就以打印的形式进行表达。

图 3-9 标签一的实验结果展示

3.4 集装箱标识符定位模型评估

经过 800张集装箱图片训练集和 200张集装箱图片验证集进行模型参数训练,测试集

100图片进行模型验证,得到识别正确率 91%。

模型识别准确率与归一化图片大小,数据集训练时的杂乱程度,训练数据的数量等因素

有关。

例如：归一化图片大小与模型识别率有关。

本文采用了一个新的数据集,（其中包含 300张照片,主要可分为以下几类：生成图像

40张、真实容易识别图像 140张、白天光照过强图像 45张、箱面被污损的图像 25张、

箱号倾斜图像 50 张。）将这个数据集按照 8:1:1的形式进行分为训练集,验证集,测试集。

首先将上述训练集和测试集集装箱图像归一化处理,缩放到不同分辨率后输入训练网

络,用训练得到的网络模型对测试集进行测试,从而选择最优的输入图像尺寸。由于定位精

度直接影响集装箱标识符的识别效果,本文就采用定位精度来作为评判标准。其中定位精

度是指箱号区域与预测框重合程度大于 0.6时的图像个数与测试集总数的比值。

表 3-4 归一化图片分辨率实验表

分辨率 256*256 320*320 384*384 448*448 512*512

定位精度（%） 94.6 96.6 97.8 97.9 98.2

分析表 3-4可知,分辨率越高定位精度越高,由于硬件的限制,我们只能把实验进行到

512*512了,因此就选择 512*512作为输入图片的分辨率。
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3.5 本章小结

介绍了如何选择 Faster R-CNN算法以其架构和具体执行情况,还介绍了数据集的制

作方法和规范,加强了系统化的人工智能学习能力。还对实验结果进行分析力求最大化的

完美解决集装箱标识符定位问题。由于本次实验采取的 FasterR-CNN算法采用了 resnet50
作为特征提取网络,其准确率就高于原始的 VGG16特征提取网络。又因为标签 2,标签 3
等标签的辅助定位,避免了单一标签定位精度不高的缺点,在代码层面上利用辅助定位标

签来扩大和降低标签一的范围。以上的实验都基于辅助标签的存在。辅助标签还有个重

要的作用,为 CRNN识别提供了很好的数据环境。
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第四章 集装箱标识符识别模型

4.1 集装箱标识符识别模型的选型

一般来说识别算法有两种设计方案,一种是端到端识别,就是用算法直接字符进行识

别,第二种是分割字符,将字符进行分类,通过每个字符的分类结果连接得到结果。第二种

方案的标注工作量巨大。因此本文采用第一种方案 。

CRNN OCR和 attention OCR。其实这两大方法在其特征学习阶段都采用了

CNN+RNN的网络结构主要区别在怎么将网络学习到的序列特征信息转化为最终的识别

结果[18][19]。由于 CRNN的使用方便,计算量小,在当前硬件环境下采用 CRNN更加合理。

4.2 集装箱标识符识别模型的架构

图 4-1 CRNN 架构

整个 CRNN网络结构[13]包含三部分：

（1）卷积层
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网络底部的这些卷积层用于提取特征序列。在图像被输入到这些卷积层之后,不断提

取特征信息。在最后一层中,网络形成一个特征向量,这些特征被输入到循环层以用于进一

步处理。为了获得深层特征,如字母和数字,CRNN网络用特征序列表示深层特征。

（2）循环层

从卷积层提取的特征序列被输出到由双向深度循环网络组成的循环层。一个特征序

列预测为一个标签。与先前的单个字符识别算法相比,RNN可以在识别序列中添加字符之

间的比较和联系时,使用序列之间的关系来识别序列,识别结果大大提高。为了避免 RNN
的长期依赖性,就设计出来了一个特殊类型的 RNN网络——短期记忆网络（LSTM）。

LSTM有 4个基本部分。在图 4-2中示出了 LSTM的基本单位结构。主要包括单元

和三个阈门单位,即输入门、输出门和遗忘门。单元模块用于保存输入 XT和预先保存的

状态信息 HT-1。LSTM具有从通过阈值获得添加或删除信息的能力。阈门是选择要通过

的信息。当选择性地丢弃存储有被遗忘的阈门的信息时,输入/输出门可以长期存储上下文

信息。

图 4-2 LSTM 基本单元结构 图 4-3 双向 LSTM 深度结构

虽然 LSTM 神经元与过去的信息有关,在基于图像序列的任务中,LSTM 神经元输出

不仅与之前的输入有关,还与后续输入相关。通过结合这些信息并补充前者和后者信息,
可以提高综合识别率。因此,本文中使用的双向 LSTM,用于前向相关和后向相关。同时,
可以形成深度结构来提取深度特征。

（3）转录层

转录就是在预测中找到概率最大的标签序列,转录有两种方式,一种在有词典的情况

下,预测首先根据词典进行概率判断,然后根据标签回归。一种是没有词典,直接根据标签进

行回归。本文采用有词典的转录。转录层是在 LSTM网络后连接上一个 CTC模型,CTC
模型将 LSTM网络预测的特征序列的结果进行链接处理输出。CTC模型解决输入数据与
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标签的对齐问题,即每个字符在不同情况下的空间大小不同,在网络处理时,就会出现一

个标准空间出现一个字符或者几个标准空间出现一个字符。

4.3 集装箱标识符识别模型的网络模型训练与测试

4.3.1 集装箱标识符识别数据集的制作

本次进行了两次训练,第一次利用生成的数据集进行预训练。第二次利用真实的数据

集进行模型优化训练。

第一次预训练,采用生成的集装箱标识符识别数据集进行训练,如图 4-4,图 a生成的数

据,就是模仿图 b进行生成的。其中的类似图 b的 label 2与 label 3的原始坐标均是固定值,
随着图片随机拉伸的变量不同而不同,但总体偏差不大,因此直接使用原始坐标为 label 2
与 label 3的坐标。

a）

b）

图 4-4 生成的数据

1、随机拉伸,为了满足现实数据的各种拍摄角度。

2、颜色调整,由于现实中的集装箱颜色丰富,需要增加生成数据的颜色种类。

3、现实环境复杂,因此增加噪声效果。

真实的集装箱标识符识别数据集的不需要额外制作,直接利用第三章训练的模型,直

接提取集装箱标识符定位模型识别的结果,直接输入集装箱标识符识别网络进行训练由

于本次训练的标签信息都以图片名的形式保存下来了,所以不需要额外标注。即真实的集

装箱标识符识别数据集是集装箱图片加上以自身图片相对应的标识符为图片名组成的数

据集,不需要其他数据集格式。
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a)

b)

图 4-5 标签命名图片

4.3.2 网络模型训练与测试

1.集装箱标识符识别数据集进行模型训练

在利用生成的数据集进行预训练后,在将真实数据以 9:1的比例随机分为训练集和验

证集,其中训练集 3600张,验证集是 400张。由于在第三章已经使用了辅助定位标签,本文

把有 2个辅助定位标签的图像同一标准化为 320*（32*2）,有 3个辅助定位标签的图像同

一标准化为 320*（32*3）。以具有 2个辅助定位标签的图像为例,利用现辅助定位坐标=
原辅助定位坐标*（标准化后的大小/原图片的大小）,将一张图分割为 2个部分。将 2部
分都标准为 320*32,分离标签分开送入网络,在将结果合并输出。

网络的训练使用随机梯度下降算法来进行训练,通过反向传播纠正误差。本章所采用

的 CRNN具体网络结构参数如表 4-1所示,该网络共有五层卷积,两个 LSTM网络的级联。

本表以一个辅助标签为例。

表 4-1 CRNN 具体网络结构参数
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2.用验证集测试模型识别的结果

本次采用 1000张真实照片进行模型测试。生成了文本文本存放识别结果,如图 4-6所
示,本次识别准确率为 73.3%,通过猜测定位模型的精度在一定程度上可能影响了本次识别

的准确率。

图 4-6 输出结果

4.4 集装箱标识符识别模型网络模型评估

与其他 ocr 方法的对比:

为了方便对比,本次对比采用生成的 10000 张数据进行对比。

表 4-2 OCR 合成数据对比

OCR 方法 识别准确率（%）

传统 OCR 90.8

Attention ocr 98.7

CRNN ocr 97.6

为了引入实际应用,还采取了自然条件下采取 1000 的数据进行对比。

表 4-3 OCR 真实数据对比

OCR 方法 识别准确率（%）

传统 OCR 30.7

Attention ocr 72.6

CRNN ocr 73.3

通过分析可知,传统 OCR在自然环境下的效果不好,深度学习在自然环境下还具有良

好的识效果。对比 Attention ocr与 CRNN 发现两种方法都是比较接近的。

根据模型复杂度与预测误差的关系图,本文还针对 CRNN的特征提取网络的进行网

络参数调整,保证其符合最佳输出。
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图 4-7 模型复杂度与误差的关系图

利用预训练模型快速训练。由于具有集装箱标识符编码规则,所以我们可以根据改规

则进行判断识别结果。参照第二章集装箱标识符编码规则计算设计计算程序。由于集装

箱所有人比较固定可以提前锁定表示集装箱所有人的字符,进行字符比对,防止示集装箱

所有人的字符错误。

根据返回的识别结果,本文将箱体规格一致的,集装箱所有人一致的,进行分类。可以

很清楚的了解,每个规格集装箱的数量和每个集装箱所有人全部的集装箱信息。为了方便

了管理,我们在识别集装箱时,根据类别实时记录到不同的文本文件中。

4.5 本章小结

介绍了如何选择 CRNN算法以其架构和具体执行情况,辅助介绍了下预训练方法和

数据增广。还对实验结果进行分析力求最大化的完美解决集装箱标识符识别问题。



天津中德应用技术大学 2021 届本科生毕业设计

27

第五章 集装箱标识符智能识别系统的设计与调试

5.1 集装箱标识符智能识别系统的设计

本系统实现在嵌入式端直接能通过可视化界面显示识别结果。利用嵌入式设备采集集

装箱实时传递数字化的视频帧到PC端,用PC端上的模型进行识别集装箱标识符然后将处

理得到的数据传回到嵌入式设备。其运行流程如图 5-1所示。

图 5-1 系统运行流程

其中嵌入式设备采用的是 500万像素免驱的USB摄像头加上基于 liunx系统的嵌入式

板-树莓派 4B。数字化图像采用的是 python中的 opencv—python库来处理图像。PC端采

用的是 python编写的 web框架 Flask进行 HTTP响应处理。PC端的识别采用的是集装箱

标识符定位模型与识别模型结合的方式进行处理。嵌入设备通过读取 PC端的响应结果进

行结果分析,然后利用python中的opencv—python库来讲定位区域和识别结果展现在可视

化窗口上。

其中嵌入式设备的处理较为简单,能正常使用 USB摄像头,搭建 python 环境和能正常

使用上网功能即可。其中 PC端 Flask 框架实用了其 HTTP方法中的 POST方法,系统的重

点还在 PC端的集装箱标识符的识别处理。

5.2 集装箱标识符识别处理与调试

识别处理的程序的整体运行如图 5-2所示,针对整体,我们首先将目标检测识别出来的

集装箱标识符区域进行预处理,根据标签一坐标直接裁剪,并将其他标签与标签一的相对

位子记录,通过经验来说集装箱标识符区域水平状态都是横轴的长度大于纵轴的长度判断

该区域是否水平,需要通过 python中的 image库来处理,使其旋转到水平状态。然后直接将

该区域进行标准化处理,送入 OCR识别网络中。在送入 OCR识别网络之前,会将标签二区

域和标签三区域分割出来,一同送入 OCR识别网络。在 OCR识别网络中,会将标签二区域

和标签三区域中的识别结果合并输出。

在得到输出结果后,利用集装箱号判断程序,判断集装箱号是否符合标准,识别结果是

否正确,识别的集装箱箱体规格号会跟集装箱箱体规格号表进行对比,判断集装箱箱体规

格号是否符合标准,识别结果是否正确。在集装箱号和集装箱箱体规格号都符合标准后,
就会进行分类处理。

（1）根据集装箱号前 3位将同归属人的集装箱进行归类,输出文本文件。
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（2）根据集装箱箱体规格号将同一规格的集装箱进行归类,输出文本文件。

（3）在同归属人的集装箱中同一规格的集装箱进行归类,输出文本文件。

图 5-2 程序运行流程

程序第 4步的循环识别图片中包含图表的全部功能。程序框架如表 5-1：

表 5-1 程序框架

程序运行 主体程序

1 集装箱标识符定位模型的初始化

2 集装箱标识符识别模型的初始化

3 读取待识别文件

4 循环识别图片

5 分类汇总文件生成

5.2.1 集装箱标识符识别处理功能块的调试

1. 定位模型和识别模型的链接调试

定位模型和识别模型通过 python 的 opencv 库,将图片数据化,通过数据进行传递。

集中的关键问题就是定位模型在没有定位出来定位区时,后面的程序没有接受到数据就

会报错,为了避免批量识别时的程序停止报错问题,就增加了个判断,只有在定位模型在

定位出来定位区的情况才会继续运行,不然就会重新读取新照片直到定位出定位区,定位

模型的输出,输出为定位坐标和标签。

2. 定位部分的调试

数据输入是读取图片文件夹中的图片。一般有二种情况。

没有经过处理的图片,即图片名字杂乱没有规律。在读取图片时就采取遍历的方法读

取。

事先处理照片,批量改名,从 1.jpg开始顺序增加。这种方法方便我们最后的人工检查

识别结果。

在调用训练好的网络模型时,输入的是通过 python 的 opencv库数据化的图片。输出

的是几个标签的名称和坐标(Xmin,Xmax,Ymin,Ymax)。
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调试的重点就是网络输入部分和输出部分,输入要保证能读取到图片,即图片没有问

题,能正常打开。输出要保证输出的锚框为概率最大的锚框,不能提取错误,将小概率的锚

框给输出[20]。

3. 识别部分的调试

识别部分的数据输入就是通过定位部分,裁剪下的照片,同样是数据化的照片。由于

该照片不是一个整体的输入,是在裁剪标签一的基础上裁剪标签二,标签三。再将标签二,

标签三的照片同时输入网络,网络输出是两个识别结果。我们要在网络输出后将结果连接

成一个结果。即箱号+‘ ’+箱体规格号。三个标签输入网络的情况,输出的是三个结果,

也是连接成一个结果。

调试重点也是保证输入和输出。输入就是保证图片为水平,能读取到定位模型发送过

来的标签坐标,即在没有输入的情况下识别部分不运行,防止批量识别时,因为没输入导

致程序报错停止运行,影响后面的识别。输出就是考虑到输入的不确定性,因为有输入两

个标签和输入三个标签的情况。要根据情况利用 if判断,通过不同的方式将结果进行连

接。

4. 分类功能的调试

针对分类功能,首先保证识别的结果符合规律,是正确的输出,利用判断识别程序进行

判断。

判断识别程序包括箱号校验程序和集装箱箱体规格号对比程序组成。判断之后利用

分类程序进行分类。分类程序由箱号前四个字母比对程序和集装箱箱体规格号对比程序

组成。在保存文本文件时,利用分类程序采取识别一条记录一条到文本文件中,即文本文件

在识别过程中实时更新。

5.2.2 集装箱标识符识别整体调试结果

本次采用 1000张真实照片进行模型测试。生成了文本文本存放识别结果,如图 5-3所
示,本次识别准确率为 73.3% ,通过猜测定位模型的精度在一定程度上可能影响了本次识

别的准确率。

图 5-3 调试结果
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第六章 总结与展望

6.1 论文工作总结

本文主要利用深度学习中的目标检测和 OCR识别集成为集装箱标识符识别系统。本

文首先用目标检测技术,通过集装箱标识符定位解决 OCR识别的前置任务；最后基于

CRNN的序列字符识别技术实现集装箱标识符识别,其目标输入为集装箱标识符分割的几

部分图像,输出为集装箱标识符对应的字符序列。下面为本文的工作总结。

1.论文在分析集装箱图像特点的基础上,采用了整体定位集装箱标识符区域,辅助使用

分割定位,方便识别集装箱标识符。在实践中发现整体定位集装箱标识符区域的定位精度

影响后面的集装箱标识符识别,于是提出来辅助分割定位,提高集装箱标识符区域的定位

精度。

2.提出了在集装箱标识符识别后增加判断,以满足集装箱标识符的准确率,并在识别后

自动生成文本文件方便管理和记录。

3.在训练上采取了,用生成数据集进行预训练,在一定程度上加快了神经网络的训练。

4.研宄深度学习和使用 Faster R-CNN+CRNN网络,配置 Faster R-CNN,使其能在 GPU
性能不足的情况下工作。

6.2论文工作展望

虽然在本文的集装箱标识符数据集上基于 Faster R-CNN+CRNN的方法其效果相对

较好,但是还存在一些其他的限制,因此本文的研究还存在一定不足。

1.在本文中,为了便于基于深层学习的集装箱标识符识别系统的开发和实现,在个人笔

记本电脑上实现,基本完成了模型的训练和测试。实现算法框架语言是 Python语言。可以

安装到嵌入设备上进行识别。此外,使用服务器来训练所有模型算法,缩短训练时间,提高模

型的精度

2.在本文中,为了缩短基于深层学习的集装箱标识符识别系统的开发周期,使用两组算

法模型将实现过程分成定位和识别,并进行融合。为了提高模型的运行速度,后面的工作需

要考虑使用一个卷积型神经网络的定位识别算法,为了提高模型的精度,鲁棒性,实时性,可
以自动生成训练数据。

3.由于深度学习是通过从大量数据中寻找规则。在基于深层学习的集装箱标识符识别

系统的开发中,除了实际数据外,还需要合成数据集。以便数据集达到平衡,训练出更好的模

型。

在本文中,不考虑集装箱标识符数据集的合成。数据集合的生成结果可能是好的,但是

与实际场景中设定的数据不相等。或者后期改进采用大量真实应用场景下的数据,以提高

系统的定位准确率和识别准确率。
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致 谢

不知不觉已然毕业了,从大一上学期不知所谓的玩闹,到大一下学期的不甘现状——

通过智能制造学院的工程实践创新社接触 PCB,嵌入式等相关技术。奈何只学会了皮毛,
大三通过嵌入式做了个浅显的嵌入式翻译器和简单的智能家居。在此感谢一路成长的社

团伙伴们,我们一起学会了合作,学会了项目流程图的编写,感谢社团的指导老师刘艺柱老

师,教会了我们做 DIY 的一些思路和纲领性的思想。

大三几个浅显的 DIY 接触到了人工智能。机遇巧合下得知我的指导老师孟祥懿老师

在人工智能方向有研究,通过孟老师去了华大科技实习学习了和了解人工智能目标识别

的相关知识。在此要感谢公司同事的帮助和父母的赞同以及无私的帮助。

在实习期间利用学习到的相关知识,参加了华为的集装箱识别比赛,本次毕业论文就

利用的本次比赛的成果进行编写。我想在这里感谢孟祥懿老师,孟老师传授的各种经验给

了我很多启发,引导了我的成长。

说到性格上的变化,就必须感谢教液压与气动系统装调的邹炳燕老师,邹老师的教育

使我的急性子慢了一点,以及教机械设计基础的孙学娟老师,孙老师的教育使我充满阳光,

相信自己能行。

其次,感谢我的班主任张培老师,就像邻家的大姐姐一样给了我们许多的帮助,不断

的引导我们进行思考和进行一些 DIY,加强了我动手能力和思考能力。还要感谢生活和学

习一路上的伙伴。

针对本次论文的选题,写作思路,架构上的完善,都离不开指导老师孟老师的帮助,一

有问题孟老师都会在百忙之中抽出时间对我进行指导不顾劳累,提出了许多建设性的建

议,使我不断的完善论文。在此再一次感谢孟老师的指导。我的论文作品不是很成熟,还

有很多缺点。希望在以后的工作学习中能够记住本次论文的各种解决问题的方式,不轻言

放弃。

大学四年生活已经结束,希望在以后的工作学习中能够记住母校的校训“崇实,求精,

致良知”—脚踏实地的做事,注重细节和创新,能做到知行合一。

最后,我要感谢在百忙之中抽出时间来参与我的论文评审的所有老师。
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附 录

附录一 中文译文及外文资料

中文译文:

Faster R-CNN：面向实时目标检测的区域提议网络

3 Faster R-CNN

我们的目标检测系统称为 Faster R-CNN,由两个模块组成。第一个模块是提出区域的

深度全卷积网络,第二个模块是使用提出区域的 FasterR-CNN检测器[2]。整个系统是一个

单一的、统一的目标检测网络（图 2）。RPN模块使用最近流行的带有“attention”机制

的神经网络术语,告诉 FasterR-CNN模块去哪里寻找。在第 3.1节中,我们介绍了区域建议

网络的设计和特性。在第 3.2节中,我们开发了用于训练两个具有共享特性的模块的算法。

图 2 R-CNN 是一个单一的、统一的目标检测网络。RPN 模块是这个统一网络的“关注点”。

3.1区域提案网络

区域建议网络（RPN）将图像（任何大小）作为输入,并输出一组矩形对象建议,每个

建议都有一个对象性得分。我们用一个完全卷积网络来模拟这个过程,我们将在本节中对

其进行介绍。因为我们的最终目标是与 Fast R-CNN目标检测网络共享计算[2],我们假设两

个网络共享一组共同的卷积层。在我们的实验中,我们研究了 Zeiler和 Fergus模型[32]（ZF）,
具有 5个可共享的卷积层,以及 Simonyan和 Zisserman模型[3]（VGG-16）,具有 13个可共

享的卷积层。

为了生成建议区域,我们在最后一个共享卷积层输出的卷积特征图上滑动一个小网

络。这个小网络将 n×n的窗口作为输入输入卷积特征图 。每次滑动窗口被映射到一个

低维特征（对于 ZF为 256-d,对于 VGG为 512-d,含有 ReLU[33]）。这个特性被输入到两个

同级完全连接的层中——一个回归层（reg）和一个分类层（cls）。我们在本文中使用 n=3,
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有效接受领域输入图像较大（ZF和 VGG分别为 171和 228像素）。图 3（左）中的单

个位置显示了这个小型网络。请注意,由于小型网络以滑动窗口方式运行,因此完全连接的

层在所有空间位置上共享。该体系结构自然地由一个 n×n卷积层和两个同级 1×1卷积

层（分别用于 reg和 cls）实现。

3.1.1锚
在每个滑动窗口位置,我们同时预测多个建议区域,其中每个位置的最大可能建议数表

示为 K。因此,reg层有 4k输出编码 k个框的坐标,cls层输出 2k分数,用于估计每个提议的

目标或非目标概率。这 k个提案是-相对于 k个参考框而确定的,我们称之为锚. 锚定位于

所讨论的滑动窗口的中心,并与比例和纵横比相关联（图 3,左侧）。默认情况下,我们使用

3个比例和 3个纵横比,在每个滑动位置产生 k=9个锚点。对于尺寸为 w×H（通常为 2400）
的卷积特征图,总共有W*H*K个锚。

图 3:左:区域提议网络(RPN)。右:在 PASCALVOC 2007 测试中使用 RPN 提案的检测示例。我们的

检测对象在一个广泛的尺度和长宽比。

平移不变锚

我们使用的方法一个重要特性就是-它是平移不变的,无论是在锚和计算相对于锚的

建议区域的函数方面。如果一个人翻译图像中的一个对象,那么翻译相同对象就应该能够

预测在任何位置上的对象建议区域。我们的方法 5保证了这种平移不变性。作为比

较,MultiBox方法[27]使用 k-means生成 800个锚,这些锚不是平移不变的。因此,MultiBox
不能保证在翻译对象时生成相同的建议区域。

平移不变特性还减小了模型的大小。MultiBox有一个（4+1）×800维的全连通输出

层,而我们的方法有一个（4+2）×9维的卷积输出层,在 k=9个锚的情况下。结果,我们的

输出层有 2.8×104个参数（VGG-16为 512×（4+2）×9）,比MultiBox的输出层有 6.1
×106个参数少了两个数量级.对于MultiBox中的 GoogleNet[34],为（1536×（4 +1）×800））。
如果考虑到特征投影层,我们的建议层的参数仍然比MultiBox6少一个数量级。我们希望

我们的方法在小数据集（如 pascalvoc）上具有较小的过度拟合风险。

https://translate.googleusercontent.com/translate_f


天津中德应用技术大学 2021 届本科生毕业设计

35

外文资料:
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附录二 主要程序

import argparse
import cv2 as cv
import torch
import numpy as np
import torch.nn.functional as F
import torch.nn as nn
import os
from time import time
from flask import Flask, request
import base64
from PIL import Image
import PIL.Image
from mmdet.apis import init_detector,
inference_detector
import mmcv
config_file =
'other/object/faster_rcnn_r50_fpn_1x.py'
checkpoint_file = 'model/object.pth'
model1 = init_detector(config_file, checkpoint_file,
device='cuda:0')
#PICS_PATH = "../data/train"
def show(img, result, class_names):

assert isinstance(class_names, (tuple, list))
img = mmcv.imread(img)
img = img.copy()
if isinstance(result, tuple):

bbox_result, segm_result = result
else:

bbox_result, segm_result = result, None
bboxes = np.vstack(bbox_result)
# draw bounding boxes
labels = [

np.full(bbox.shape[0], i, dtype=np.int32)
for i, bbox in enumerate(bbox_result)

]
labels = np.concatenate(labels)
#print (bboxes)
#print(labels)
return bboxes, labels

def get_bboxes(bboxes, labels, class_names,
score_thr=0):

assert bboxes.ndim == 2

assert labels.ndim == 1
assert bboxes.shape[0] == labels.shape[0]
assert bboxes.shape[1] == 4 or bboxes.shape[1]

== 5

if score_thr > 0:
assert bboxes.shape[1] == 5
scores = bboxes[:, -1]
inds = scores > score_thr
bboxes = bboxes[inds, :]
labels = labels[inds]

dict_list = []
for bbox, label in zip(bboxes, labels):

bbox_int = bbox.astype(np.int32)
label_text = class_names[

label] if class_names is not None
else 'cls {}'.format(label)

label_text1 = class_names[
label] if class_names is not None

else 'cls {}'.format(label)
if len(bbox) > 4:

label_text +=
'|{:.02f}'.format(bbox[-1])

obj_dict = {}
obj_dict['similarity'] = label_text
obj_dict['name'] = label_text1
obj_dict['xmin'] = str(bbox_int[0])
obj_dict['ymax'] = str(bbox_int[1])
obj_dict['xmax'] = str(bbox_int[2])
obj_dict['ymin'] = str(bbox_int[3])
dict_list.append(obj_dict)

#print('{:.02f}'.format(bbox[0]))
#print(bbox_int)
#print(dict_list)
return

dict_list[0]['ymin'],dict_list[0]['ymax'],dict_list[0]
['xmin'],dict_list[0]['xmax']

CHARS = ["0", "1", "2", "3", "4", "5", "6",
"7", "8", "9", "A", "B",

"C", "D", "E", "F", "G", "H", "J",
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"K", "L", "M", "N", "P",
"Q", "R", "S", "T", "U", "V",

"W", "X", "Y", "Z", "\r","I"," ", "O",
"-","\t" ]
ap = argparse.ArgumentParser()
ap.add_argument("path",

help="path to test image")
args = vars(ap.parse_args())
PICS_PATH = args["path"]

def parseOutput(output):
label = ""
last_char = ''
last_is_char = -1 # 上一个 char是‘-’时等于

0,不是‘-’时等于 1,初始值-1
for i in range(output.shape[0]):

latter = CHARS[output[i]]
if latter == "-":

last_is_char = 0
else:

if i > 0 and latter == last_char and
last_is_char == 1:

continue
label += latter
last_char = latter
last_is_char = 1

return label

class FeatureMap(torch.nn.Module):
def __init__(self, batch):

super(FeatureMap, self).__init__()
self.batch = batch

def forward(self, x):
x = torch.split(x, 2, dim=3)
tl = []
for i in range(len(x)):

tmp = x[i].reshape(self.batch, 512)
tl.append(tmp)

out = torch.stack(tl, dim=1)
return out

class Net(torch.nn.Module):

def __init__(self, batch, device, num_layers):
super(Net, self).__init__()
self.batch = batch
self.device = device
self.conv1 = nn.Conv2d(3, 32, 3,

padding=1)
self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3,

padding=1)
self.conv3 = nn.Conv2d(64, 64, 3,

padding=1)
self.conv4 = nn.Conv2d(64, 32, 3,

padding=1)
# an affine operation: y = Wx + b
self.num_layers = num_layers
self.gru1 = nn.GRU(512, 128,

num_layers=self.num_layers, bidirectional=True,
dropout=0.3)

self.fm = FeatureMap(self.batch)
self.fc = nn.Linear(256, 40)
#2*10 4*20 8*40 16*80 32*160

def forward(self, x):
x = F.leaky_relu(self.conv1(x))
x = F.leaky_relu(self.conv2(x))
x = F.max_pool2d(x, (2, 2))
x = F.leaky_relu(self.conv3(x))
x = F.leaky_relu(self.conv4(x))
x = F.max_pool2d(x, (2, 2))
x = self.fm(x)
x = x.permute(1, 0, 2)
x, h = self.gru1(x)
x = self.fc(x)
x = F.log_softmax(x, dim=2)
return x

def characterConversion(str):
basic_character =

"0123456789A?BCDEFGHIJK?LMNOPQRST
U?VWXYZ"

for i in range(0, len(basic_character)):
if str == basic_character[i]:

return i
def CheckCartonNo(containerId): #判断合理性

sum = 0
containerId_list = list(containerId)
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for i in range(0, 10):

sum +=
characterConversion(containerId[i]) * (2 ** i)

print(sum)
check_digit = sum % 11 % 10
print(check_digit)

if int(check_digit) ==
int(containerId_list[-5]):

return 0 #通过

else:
return 1

def pan(output_label): #处理数据

w1=output_label
output_label=output_label
while(len(output_label)>15):

ww = [0, 0, 0, 0, 0]

w = output_label

i = 0
n = 0
n1 = -1
n2 = 0
n3 = 1
z = 0
if (len(output_label) >15):

if
(len(output_label) >= 16 &
c(output_label[4])>=10 ): # -#

for i in range(6):

if
(c(output_label[i]) == c(output_label[i + 1])):

output_label = output_label[0:i] + output_label[i +
1:]

if

(len(output_label)>=17): # -2two
for i in

range(len(output_label)-3):
if

(c(output_label[i:i+1]) == c(output_label[i+2:i+3])):

output_label = output_label[0:i+2] +
output_label[i+4:]

if
(len(output_label) >= 16):

for i in
range(len(output_label)-1):

if
(c(output_label[i])==c(output_label[i+1])): # -
two

n
+=1

n1 = i

print(1000)

print(n)

print(output_label)
if (n == 1 & n1>4):

output_label =
output_label[0:ww[n - 1]] + output_label[ww[n - 1]
+ 1:]

if (n >= 1):
while (n >= 1):

n2 = n

output_label = output_label[0:ww[n2 - 1]] +
output_label[ww[n2 - 1] + 1:]

n -= 1

if
(len(output_label) >= 16):

output_label =
output_label[0:4]+output_label[4:11]+output_label[
-4:]

if (len(output_label) ==15):
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if(CheckCartonNo(output_label)==0):
file_handle =

open('r.txt', mode='a')

file_handle.write(output_label + "\n")
file_handle.close()

if (len(output_label) < 15):
file_handle =

open('jia.txt', mode='a')

file_handle.write(output_label + "\n")
file_handle.close()

return output_label

def main():
pics = os.listdir(PICS_PATH) #读取文件

use_cuda = torch.cuda.is_available()
device = torch.device("cuda" if use_cuda else

"cpu")
model = Net(1, device, 2).to(device)

model.load_state_dict(torch.load("model/ocr.pt"))
model.eval() #初始化识别模型

right_count = 0
for i in range(len(pics)):

label = pics[i][:]
img = PICS_PATH + "/" + label
result = inference_detector(model1, img)
class_names = model1.CLASSES
bboxes, labels = show(img, result,

class_names)
y1, y2, x1, x2 = get_bboxes(bboxes,

labels, class_names, score_thr=0)
img = cv.imread(img)
img = img[int(y2):int(y1), int(x1):int(x2)]
img = cv.resize(img, (320, 32))
r, g, b = cv.split(img)
numpy_array = np.array([r, g, b])
img_tensor =

torch.from_numpy(numpy_array)
img_tensor = img_tensor.float()
img_tensor /= 256

img_tensor = img_tensor.reshape([1, 3,
32, 320])

img_tensor = img_tensor.to(device)

t1 = time()
output = model(img_tensor).cpu()
output = torch.squeeze(output)
values, indexs = output.max(1)
t2 = time()
output_label = parseOutput(indexs)
if output_label == label:

right_count += 1
print("label is " + label + " ,network

predict is " + output_label +" cost is
"+str(t2-t1)+"s")

file_handle = open('result.txt', mode='a')
file_handle.write(label +' '+ output_label

+ "\n")
file_handle.close()

if __name__ == '__main__':
main()
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