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针对钢包编号分类识别的数据增强方法的研究
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摘 要:针对钢包文字识别中手涂编号识别不佳问题，提出基于深度学习的分类识别方法对编号进行识别。通过图像变换、添加高斯

噪声、Cutout与Gridmask等图像遮挡数据增强方法，提高了训练模型精度与泛化能力。实验表明方法在真实场景的钢包编

号识别中具有较高的准确率。
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Abstract: Addressing the issue of poor recognition of manually painted serial numbers in steel ladle text recognition.We propose a classifica-

tion and recognition method based on deep learning to identify the serial numbers. By utilizing data augmentation techniques such

as image transformations, adding Gaussian noise, Cutout, Gridmask, and other image occlusion methods, we have improved the

accuracy and generalization capabilities of the trained model. The experiments show that the method achieves high accuracy in

identifying steel ladle serial numbers in real scene scenarios.
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0 引言

在数字化浪潮席卷全球的今天，智能制造已成为我

国未来工业发展的重要趋势。炼钢企业作为传统工业的

重要支柱，正积极响应时代号召，不断探索创新路径。目

前钢铁冶炼过程纷纷引入机器视觉技术，实现生产过程

中对生产环境、生产过程、生产信息的精准识别与检测，

利用工业互联网技术，构建高效的信息化平台，实现生产

数据的实时采集与分析。

但由于炼钢厂车间环境复杂，冶金设备号的识别难

度大，制约了炼钢工艺中的智能化水平。在钢包转运的

场景中，经常会遇到手动涂写钢包编号的情况，由于这种

字体与印刷字体存在显著差异，因此给字符识别带来了

一定的挑战。并且由于钢包设备外形特征以及冶炼场所

环境影响，编号字体会存在变形、烟尘干扰、其他设备遮

挡等情况如图1所示，这也对识别造成一定影响。针对此

问题，本文提出了采用深度学习中的分类识别方法来实

现钢包编号的自动识别。张勇等提出基于PP-YOLO结

合数据增强mixup、颜色扭曲方法进行改进，在中小目标

检测中有明显提升，可有效提升病虫害数据样本指标[1]；

曹义亲等针对金属表面缺陷检测问题提出了一个新的

E-YOLOX检测算法，并采用Cutout数据增强方法，实现

了图像自适应的数据增强[2]；陈启鹏等提出了一种基于

YOLOv4的工件表面质量在线监测方法，并且在预处理

阶段提出采用Cutmix的数据增强方法，增加训练样本的

多样性，提高模型的鲁棒性和泛化能力，以避免训练模型

产生过拟合[3]；王九鑫等提出了一种基于改进YOLOv5网

络的金属表面缺陷分割算法，采用了直方图均衡、Mosaic

数据增强方法增强识别准确性[4]；陈千懿等利用Sarsa强

化学习算法自动分析巡检作业缺陷，实现无人机配电网巡

检过程中对树障、设备及安全隐患等缺陷的自动识别[5]。

图1 钢包编号

虽然以上作者的研究内容是针对植物病虫害、金属

件缺陷等此类目标特征不规则、外观随机等物体的识别
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方法，与本文所需识别的手涂文字在外观特征上还是有较

大差异，但是所利用的数据增强方法提高识别准确率的

技术路线为本文研究提供了参考。为此本文提出通过数

据增强的方法，进一步提升钢包手涂编号识别的准确性。

1 训练数据合成

在基于深度学习的图像分类中数据集非常重要，由

于现场钢包数量有限，采集的编号样本仅有824张，本文

采用人工合成的方式生成数据集。本文现场编号样本共

23类均为两位号码，人工书写字符模板采用随机图像合

成虚拟样本。

在深度学习的图像分类任务中，训练的数据集扮演

着至关重要的角色。鉴于现场钢包数量有限，实际采集

的编号样本数量仅为824张，这在一定程度上限制了模型

的训练效果。对此，本文采用了人工合成字符的方式以

扩充数据集。本文所处理的现场编号样本共涵盖23个类

别，均为两位号码。制作多个人工书写的字符模板，如图

2，并通过随机图像合成技术生成了虚拟样本，以模拟实

际场景中的多样性和复杂性，如图3所示。

图2 字符样本

图3 合成软件

2 数据增强

合成的训练集样本和真实样本存在一定差异，为了

增强模型的泛化能力和鲁棒性，同时提升其在真实环境

下的性能，需要对合成的训练集样本进行数据增强处理，

并通过增加数据的多样性来改进模型的整体表现。

2.1 图像变换

钢包本体为锅型结构，编号字符在边缘或底部时在

影像上存在倾斜变形。为使得合成样本更贴近实际采用

透视变换对其处理，原理是将图片投影到一个新的视平

面，也称作投影映射。通用的变换公式为：

(1)

式中，u，v为原始图像坐标，T(Transform)为透视变换矩

阵其公式为：

(2)

式中，T1用于线性变换，T2用于透视变换，T3用于平移变

换。对此本文通过随机性生成透视变换对应的四对像素

点坐标，即可获得一个随机透视变换矩阵T，图像变换如

图4，结果如图5所示。

图4 透视变换

图5 变换后样本

2.2 高斯噪声

通过为图像添加高斯噪声的方法模拟现场烟雾环

境。高斯噪声也称为白噪声，是一种服从正态分布的随

机噪声。并且作为一种数据增强方法在深度学习训练中

输入数据加入高斯噪声可以提高模型的鲁棒性和泛化能

力。这些添加的噪声可以模拟图像上可能出现的污迹或

轻微缺失，使得模型即使在面对与训练数据略有差异的

图像时，也能有更高的可能性正确识别它们。高斯分布

函数为：

(3)

式中，z表示灰度值，μ表示z的平均值或期望值，σ表示z

的标准差其平方σ2为z的方差，处理后结果如图6所示。

图6 增加噪声后样本

2.3 Cutout方法

真实场景中往往出现钢包编号被吊钩遮挡时的情

形，如图7，Cutout能够模拟此种情况被部分遮挡时的分

类情形，这有助于提升模型在类似实际场景下的泛化能
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力[6]。此外Cutout操作生成了更多的不同遮挡情况的图

像，模型需要学习更多的特征来表示这些图像，从而降低

了过拟合的风险。

图7 真实场景遮挡情况

Cutout是直接在合成图像上进行遮挡操作。根据输

入图像长W高H作为阈值，随机生成点坐标C(x,y)作为

起始点，通过随机生成裁剪区长宽w与h确定待遮挡区

域，将区域内的像素值全部置为零，这相当于在图像中模

拟了一个遮挡物，如图8所示。

图8 Cutout遮挡后样本

2.4 Gridmask方法

上述Cutout方法存在两个问题，一是过度删除区域

可能造成目标主体大部分甚至全部被删除，或者导致上

下文信息的丢失，导致增广后的数据成为噪声数据，如图

9；其二是保留过多的区域，对目标主体及上下文基本产

生不了什么影响，失去增广的意义，如图10。

图9 过度遮盖

图10 无效遮盖

Gridmask方法的设计初衷在于实现删除信息与保

留信息之间的精细平衡，Cutout方法中可能产生的判别

性区域被完全消除或未经修改保留的问题，这些问题潜

在地引入不必要的噪声，从而可能对模型的性能产生负

面影响。Gridmask方法通过生成结构化的格子模式，并

有选择性地删除格子内的图像信息，以实现这一平衡，如

图11所示。

图11 GridMask方法遮盖

首先通过生成一个与原图具有相同分辨率的掩码

(mask)，然后将该掩码与原图进行乘法运算，从而得到一

幅增强后的图像[7]。在图12中，灰色区域在掩码中对应的

值为1，而黑色区域对应的值为0。这样就实现了对图像

中特定区域的遮盖效果，进而达到了图像增强的目的。

图12 点状方块表示掩码的一个单位

图12中r是一个单位中较短的灰色边缘的比例。d

是一个单位的长度。δx和δy是第一个完整单位与图像边

界之间的距离。图像遮盖密度及图像信息的保留比例可

由如下公式实现：

(4)

式中，H为原图的高，W为宽，M为保留下来的像素数，k

为保留比例。r可以通过如下公式得到:

(5)

k的值越大灰色区域越大遮挡越少，反之遮挡越多，

δx和δy可以通过随机参数d的确定：

(6)

3 实验分析

本文使用Resnet50作为主干网络进行分类训练，

Resnet50作为一种经典的深度神经网络模型，已经被广

泛应用于各种计算机视觉任务中，包括目标检测、图像分

类等[8]。根据公开测试报告Resnet50在ImageNet验证集

上的Top-1错误率为20.73%，相应的Top-1准确率为

79.27%，接近原始论文报告的79.8%，这表明Resnet50具

有较高的性能和准确性非常适合本文所述方法的实验，

其结构如图13所示。

实验环境：CPU Intel Core i9，操作系统Windows11

专业版，GPU NVIDIA GeForce RTX4080，Python 3.11.5；

实验数据每组均为：训练集16 297件，测试集3 287件；

测试轮数每组均为：125轮。经过测试，根据Cutout训练

曲线看到有剧烈波动如图14，说明有可能存在上文所述
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问题，造成训练集和验证集相差太大引起震荡。经过

Gridmask改进后曲线前期波动较小后期区域平稳如图

15，可见此方法对训练有较好的改善。

图13 Restnet50网络结构

图14 Cutout方法

图15 Gridmask方法

数据增强前后对真实钢包编号识别测试对比如图

16所示。

图16 测试结果

4 结束语

本文通过深度学习分类识别的方法对炼钢企业生产

过程中的钢包非印刷字体编号进行识别，通过基于深度

学习中数据增强的方法不仅扩增了数据集并且增强训练

模型的泛化能力，可以使得识别更加贴近真实场景。本

文研究内容不仅为炼钢企业提供了更为高效、精确的编

号识别手段，同时也为其他类似工业生产领域的识别应

用提供了新的思路和方法。
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