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摘要：车辆识别代号对于车辆年检具有重要的意义。由于缺乏字符级标注，无法对车辆识别代号进行单字符风格校验。

针对该问题，设计了一种单字符检测和识别框架，并对此框架提出了一种无须字符级标注的弱监督学习方法。首先，

对 VGG16-BN 各个层次的特征信息进行融合，获得具有单字符位置信息与语义信息的融合特征图；其次，设计了一个

字符检测分支和字符识别分支的网络结构，用于提取融合特征图中的单字符位置和语义信息；最后，利用文本长度和

单字符类别信息，对所提框架在无字符级标注的车辆识别代号数据集上进行弱监督训练。实验结果表明，本文方法在

车辆识别代号测试集上得到的检测 Hmean 数值达到 0.964，单字符检测和识别准确率达到 95.7%，具有很强的实用性。 
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Abstract: The vehicle identification code (VIN) is of great significance to the annual vehicle inspection. However, 
due to the lack of character-level annotations, it is impossible to perform the single-character style check on the VIN. 
To solve this problem, a single-character detection and recognition framework for VIN is designed and a weakly 
supervised learning algorithm without character-level annotation is proposed for this framework. Firstly, the feature 
information of each level of VGG16-BN is fused to obtain a fusion feature map with single-character position infor-
mation and semantic information. Secondly, a network structure for both the character detection branch and the 
character recognition branch is designed to extract the position and semantic information of a single character in the 
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fusion feature map. Finally, using the text length and single-character category information, the proposed framework 
is weakly supervised on the vehicle identification code data set without character-level annotations. On the VIN test 
set, experimental results show that the proposed method realizes the Hmean score of 0.964 and a single-character 
detection and recognition accuracy rate of 95.7%, showing high practicability. 
Keywords: convolutional neural network; weakly supervised learning; scene text detection; scene text recognition; 
vehicle identification number (VIN) 

 
 

1 引  言 
车辆识别代号(Vehicle identification number, VIN)

由 17 位字母和数字组合而成，是汽车上一组独一无二

的号码，在车辆年检中对于核实车辆的唯一身份有重

要的作用。VIN 的人工审核包含两个部分：审核图片

中 VIN 是否与实际 VIN 匹配；审核图片中 VIN 字符

风格(字体类型)是否与 VIN 拓印风格一致。 
随着深度学习技术的发展，利用计算机自动审核

已经成为趋势。VIN 的自动审核可以借助通用光学字

符识别(optical character recognition，OCR)技术，通用

OCR[1-3]技术从包含文本的不特定场景中检测并识别

出文本，分为自然场景文本检测[4-10]与自然场景文本识

别[11-14]。 
自然场景文本检测的发展主要经历了三个阶段：

检测出水平方向的文本、检测出任意角度的文本和检

测出弯曲的文本。CTPN[6]方法通过对 Faster RCNN[15]

多个候选框合并，每次只检测文本框的一个小部分，

最终可以实现对水平文本框的检测。RRPN[7]方案通过

让 Faster RCNN 中 RPN 部分多预测一个角度参数，从

而实现对倾斜文本框的检测。EAST[8]通过更改 SSD[16]

检测算法，直接进行像素级文本预测，可以实现对倾

斜文本的检测。TextSnake[9]则是利用分割网络预测文

本二值区域、文本中心区域、文本中 15 个圆的半径等

共 5 个分割图，实现对弯曲文本的检测。CRAFT[10]是

通过预测单个字符和字符间关系的概率图，实现对弯

曲文本的检测。但这些方法都是针对文本整体进行检

测，无法实现对于单个字符的检测，也就无法满足 VIN
字符风格的校验需求。 

自然场景文本识别主要有两种方式：基于 RNN
结构的对整体文本进行识别和基于分割方法的对每个

字 符 进 行 的 识 别 。 CRNN[13] 首 先 利 用 CNN[17] 和

BLSTM[18]提取特征，然后利用 BLSTM 和 CTC[19]部件

获得字符图像上下文的关系，从而提升文本识别准确

率，但是需要大量的训练数据，而且当识别弯曲文本

时由于大量背景噪声的引入，会造成识别率的下降。

Liao 等[14]提出了从二维空间对每个字符进行分类，这

种方式由于是对每个字符进行识别，所以具有更少的

搜索空间，更容易训练，但是这种方法在训练阶段需

要字符级的标注，所以目前只能在人工合成数据集上

进行训练。 
现有的框架由于缺乏字符级标注，无法检测出单

个字符，也就无法实现对字符风格的校验。本文设计

了一种端到端的针对单字符的文本检测识别框架，并

基于此提出了一种可以在 VIN 数据集上无须字符级

标注的弱监督训练方法，并改进了字符分支所用的

1oss 函数，向其中引入未知类别，可以最大程度上学

习到其他字符特征。 

2  本文方法 

2.1 整体结构 
本文设计的字符检测与识别框架如图 1 所示。其

结构主要由三个部分组成：特征提取网络(Backbone)、
字符检测分支(text detection branch)和字符识别分支

(character branch)。 
特征提取网络(Backbone)：用于提取图像中单字

符位置和语义信息，VGG-16BN[20]作为常用的特征提

取网络，需要对输入图片进行 5 次下采样以获得最终

的特征图，但是会丢失单字符这种小目标。小目标是

指占图像比例小于 10%或者尺寸小于 32×32 的目标，

在下采样过程中会导致小目标特征信息的丢失，所以

较难处理。为了解决这个问题，设计 Conv fuse 模块将

高层次的语义特征通过 Upsample 的方式与浅层特征

逐层融合，由于浅层特征对于小目标更加敏感，高层

特征融合了语义信息，所以最终的融合特征图 F 包含

了单字符小目标的位置和语义信息。 
字符检测分支：即是对单字符的位置和文本行的

位置进行编码，需要卷积核提取字符的前景和背景信

息。图 2 展示了在不同数据集下卷积核的实际感受野，

虽然理论上感受野是均匀分布的，但是实际上卷积核

感受野是以二维高斯的形式分布的[21]。所以使用二维



光电工程  https://doi.org/10.12086/oee.2021.200270 

200270-3 

高斯图对字符的位置进行编码，检测分支使用 4 个 3×3
的常规卷积核逐层从融合特征层 F 中提取字符的位置

信息，最后使用两个 1×1 的卷积核分别解码出 regmap
和 affmap。 

二维高斯图表示字符中心出现在该位置的可能

性。如图 1 中 regmap 所示，颜色越红(深)，说明该位

置为字符中心的可能性越高。通过 affmap 对属于同一

个文本行的相邻字符的中心概率进行预测，如图 1 中

颜色越红(深)，说明该位置越有可能是两个属于同一

文本框相邻字符的中心。  
字符识别分支：由于检测分支采用了回归的方式

对字符的概率进行编码，在字符识别分支，则需要对

字符的类别进行编码，这里使用像素类别分类的编码

方式。由于常规卷积核无法适应不同字符的结构特征，

因此使用可形变卷积核(DCNV2)[22]在融合特征层 F 上

收集不同字符结构的空间信息，接着使用一个常规 3
×3 卷积核汇总收集到的字符类别信息，最后利用一

个常规的 3×3 卷积核将这些信息编码成 38 通道的概

率图，经过 softmax 后得到 clsmap。Clsmap 每个像素

有 38 个通道，每个通道表示该像素属于 38 个类别(26
个字母、10 个数字、1 个背景类、一个特殊字符)的概

率。在推理时，使用 argmax 即可获得每个像素的最大

可能的类别。图 1 中 clsmap 不同颜色表示网络预测该

区域像素的类别，白色为背景类。 
这里值得注意的是，DCNV2 与常规卷积核的区

别，如图 3 所示，常规卷积核感受野如图 3(a)蓝色区

域，过大会引入背景噪声，不利于对单个字符的识别；

过小则无法捕捉字符的结构特征。而图 3(b)所示的

图 1  总体框架图 
Fig. 1  Overall framework 
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DCNV2 可以自适应学习到字符的结构特征，减少噪

声的引入。 
总体上而言，本文设计的 VIN 检测和识别框架

Backbone 提取融合单字符位置信息和类别信息的融

合特征图；字符检测分支将位置信息解码成单字符出

现的概率图；字符识别分支将语义信息解码成单字符

类别分割图，最终可以检测并识别单个字符。通过对

图片的同一位置提取语义信息和位置信息，可以获得

更加鲁棒的语义特征，从而实现比单个分支更好的效

果。 

2.2 弱监督学习算法 
为了解决缺乏字符级标签的问题，本文提出了一

种弱监督学习方法，以实现对整体框架端到端的训练。

弱监督训练分为两个步骤：一是利用已有的人工合成

的字符级标注数据集 SynthText[23]对网络进行强监督

训 练； 二是将 VIN 数据 集与 具有字 符级 标注的

SynthText、Icdar13[24]和 SCUT-FORU[25]数据集进行混

合弱监督训练。 
强监督训练: 用于赋予所提框架初始的单字符检

测和识别能力，在人工合成数据集 SynthText 上进行

预训练。对于具有字符级标注的 SynthText 的图片，

需要根据字符级标签生成 regmap、affmap 和 clsmap，

从而完成对检测和识别分支的训练。 
对于检测分支，如图 4 所示，首先生成一个均值

为 0 方差为 1 的二维正态高斯分布图，接着将高斯图

映射到每个字符框区域内，即可获得 regmap。Affbox
由两个相邻的字符框获得：通过连接单字符框的对角

线，可以获得上下两个三角形，两个相邻字符框共有

四个三角形，依次连接三角形的中心，即可获得一个

affbox。按照生成 regmap 的方式将高斯图映射到每个

affbox，获得 affmap。 
对于识别分支，由于相邻字符框重叠部分像素会

有类别歧义，所以对字符框做缩小处理。将每个字符

框保持中心不变，边长缩小为原来的 1/2 获得 class 
box，再对 class box 内的像素分配为对应的类别标签。 

按照图 4 所示过程获得 regmap、affmap、clsmap
后，即可对网络进行强监督训练。 

弱监督训练：用于提升网络对 VIN 单个字符的检

测和识别能力，在不具备字符级标注的 VIN 数据集和

具备字符级标注的 Icdar13、SCUT-FORU、SynthText
进行混合弱监督训练。 

弱监督训练即是利用网络对 VIN 图片估计出字 

图 3  不同卷积核的对比 
Fig. 3  Comparison of different convolution kernels

(a)  (b) 

3×3 convolution kernel DCNV2 convolution kernel  

图 4  具有字符级标注的标签生成过程 
Fig. 4  Label generation for images with character-level annotations 
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符级伪标签，并不断迭代，从而获得质量越来越高的

伪标签，完成对网络的端到端训练。字符级伪标签的

生成过程如图 5 绿色实线箭头所示，主要由以下 5 个

步骤构成： 
1) 利用文本框标注，得到 crop VIN。将 crop VIN

输入上个 epoch 训练得到的模型中，网络预测出

regmap 和 clsmap； 
2) 利用分水岭算法[26]在 regmap 上获得每个字符

框，利用 clsmap 获得每个字符框的类别。将字符框从

左到右排列，获得对应字符框类别序列，字符框类别

序列即为预测字符串 predict。 
3) 利用字符串匹配算法，将预测出的 predict 与

实际 VIN 即 gt 进行字符串匹配，获得匹配后的字符

串 match。利用 match 删除多余字符框，对字符框类

别进行修正。字符串匹配算法将在图 6 中详述。 
4) 将 crop VIN 区域的字符框和对应类别映射回

原图。计算本次伪标签置信度 confd，与上次生成伪

标签的置信度进行对比，保留置信度较高的伪标签。

confd 的计算规则如 2.3 节式(4)。 
5) 根据映射回原图的 psedudo-label，对于检测分

支，按照图 4 所示方式生成对应 pseudo-regmap、

pseudo-affmap 。 Confidence-map 用 于 评 估

pseudo-regmap 和 pseudo-affmap 像素点的置信度，其

中灰色部分表示置信度小于 1，白色部分置信度为 1。

对于识别标签，若匹配字符串 match 不包含未知类别

#，直接按照图 4 所示方式生成 clsmap；若匹配字符串

match 包含未知类别#，则首先将 VIN 区域内像素类

别设为未知，对应 pseudo-clsmap 黑色部分，接着按

照图 4 方式生成 clsmap。未知类别的引入让网络在无

法正确估计所有伪标签的情况下，可以尽可能学习到

其他准确估计的字符特征。  
图 5 中红色实线展示了利用上个 epoch 生成的伪

标签对当前模型进行弱监督训练的过程，绿色实线箭

头展示了字符级伪标签的生成过程。 
图 6 中，predict 表示根据网络输出的 regmap 和

clsmap 推理出的字符串；gt 表示实际的 VIN 码；@表

示字符框被识别为背景类；“#”表示进行字符串匹配

后，预测框的类别与实际类别不匹配，此时将其设置

为未知类别；“$”表示进行字符串匹配后，预测的框

多余，需要被删除。将 predict 相对 gt 进行左右移位，

图 6 中黑色“\”表示预 predict 与 gt 对应位类别一致，

取匹配个数最多的位移为最终位移。 

图 6  字符串匹配算法 
Fig. 6  String matching algorithm 
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图 5  VIN 伪标签的生成过程 
Fig. 5  Pseudo-gt generation for VIN 
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由于分水岭算法有欠分割或者过分割的问题，这

会导致检测到的框过小或者过大，所以不能将对应位

置的字符框类别进行强行类别分配，使用“未知类别#”

来替代不匹配的字符类别。“未知类别#”引入作用是

让识别分支尽可能学习到可以成功预测的字符的特

征。如图 7 所示，当预测字符串中存在未知类别，则

仅对正确匹配的字符框生成伪标签，字符区域其余类

别值为黑色未知。图 7 中预测图蓝色框为正确匹配，

红色框为未知类别，在伪标签图中，正确匹配的区域

和背景加入训练。未知类别的引入可以在无法完全预

测正确的情况下，对其余字母特征进行学习。 
由于估计的框可能有误差，所以在实际进行训练

时，还需要将 VIN 训练集与具有字符级标注的数据集

SynthText，Icdar13 和 SCUT-FORU 按照一定比例混合

进行训练，目的是让网络学习到更通用的特征，从而

对 VIN 估计出更加精确的字符框和字符类别。 
总而言之，本文所提弱监督学习框架为：首先在

具有字符级标注的人工合成数据集进行强监督训练，

获得初始的权重；接着利用初始权重预测出 VIN 训练

集的字符级标签，并且利用字符串匹配算法对标签进

行匹配，获得估计的伪标签；最后将估计出字符级标

注的 VIN 数据集与其他具有字符级标注数据集混合

训练，并不断迭代伪标签，获得质量越来越高的伪标

签，从而完成对 VIN 数据集的端到端训练，全程无需

人工介入。 

2.3 损失函数 
1) 总体损失函数 
本文总体损失函数如下: 

det clsL L αL= +  ,             (1) 

式中： detL 为检测损失函数， α 为多任务系数(设为 1)
和 clsL 为识别损失函数。 

2) 检测分支损失函数 
由于是对单个字符的概率回归，所以使用均方误

差损失函数，同时因为进行弱监督训练，故需对每个

像素点的损失进行加权。其损失函数如下： 
2 2

det conf r r a a2 2
( ) ( ( ) ( ) ( ) ( ) )

p
L S p S p S p S p S p∗ ∗= ⋅ − + − , (2) 

式中： p 表示单个像素点； conf ( )S p 表示像素 p 的置信

度，当使用具有字符级标注的数据集进行训练时，其

值为 1； r ( )S p 和 a ( )S p 为实际 regmap 和 affmap 像素 p
的数值； r ( )S p∗ 和 a ( )S p∗ 表示网络预测的 regmap 和

affmap 像素 p 的数值。 
弱监督学习过程需要对检测分支生成的标签进行

置信度评估，其规则如下： 
p c

conf
1 ( ) ( )( ) ( )
2 ( ) ( )

l w l wS w
l w l w

= +  ,        (3) 

式中：w 表示 VIN 图片中被标注的区域，该区域像素

的置信度正比于预测出的字符串长度和预测正确的类

别个数； ( )l w 表示 VIN 的实际长度； p ( )l w 表示预测

出的字符的个数，预测出的字符个数与实际个数越接

近，置信度越高； c ( )l w 是预测正确的字符的个数，预

测正确的个数越接近 ( )l w ，置信度越高。 
获 得 conf ( )S w 后 ， 通 过 式 (4) 可 以 获 得

confidence-map，其作用是对 regmap 和 affmap 产生的

loss 进行加权，估计的置信度越高，权重越高。当置

信度小于 0.5 时，可以认为预测出的字符位置严重偏

离事实，如果将这些标签加入训练，会降低预测的准

确性，对于这种情况将 w 等距离划分成 ( )l w 份，并将

置信度设为 0.5，对于 w 以外的区域，其置信度为 1。

对于识别分支，当置信度小于 0.5 时，则将 VIN 区域

所有像素设为未知。 

conf
conf

min(0.5, ( ))
( )

1 otherwise
S w p w

S p
∈= 


 。(4) 

图 7  字符识别分支伪标签生成过程 
Fig. 7  Generation process of character recognition branch pseudo label 

Pseudo-clsmap 

Unwarp 
String-match  

Inference   

Crop 
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3) 识别分支损失函数 
引入未知类别，从而可以对识别分支进行弱监督

训练。未知类别的像素即是不参与损失函数的计算，

对应图 5 中 pseudo-clsmap 的黑色像素，其计算规则

如式(5)所示： 

cls
uk

4
4

L
H W N

= −
× − ⋅

 

−

= −
= = =

=

⋅ =  


, ,

, ,

/2 /2 1

, , 10 0 0 0

e( ( )ln( ))
e

i j c

i j k

XH W C

i j i j Xk Ci j c k

W Y c  ,   (5) 

式中： H 和 W 对应输入图片的高和宽，图 5 中

pseudo-clsmap 中的高和宽为 / 2H 和 / 2W ，通道数为

38； C 表示每个像素类别的个数，共有 38 类； ,i jY 对

应 pseudo-clsmap 中第 i 行第 j 列像素的实际类别；

, ,i j cX 表示网络实际输出的 clsmap 第 i 行第 j 列第 c 个

通道输出的数值； ukN 对应未知类别像素的个数(因为

未知类别的像素的损失被忽略，所以需要减去未知类

别的像素的个数)； ,i jW 用于平衡正负类像素样本不均

衡并对未知类别的像素赋权为 0，负类为背景类，占

了大多数像素， ,i jW 的计算规则： 

neg
,

neg

, ,

,

[1,37]

1 0

0 unknown

i j

i j i j

i j

N
Y

N N

W Y

Y


∈

−

= =


 =


 ,    (6) 

式 中 ： uk/ 2 / 2N H W N= × − ， 对 应 图 5 中

pseudo-clsmap 中除去未知类别的像素总数； , 0i jY = ，

对应背景类，为 pseudo-clsmap 白色像素； negN 对应

背景类像素的个数，VIN 区域以外的部分均为背景类。

当 conf0.5 ( ) 1S w≤ < 时，w 区域中除了预测正确的字符

区域为正类，其余分配为未知类别；当 conf ( ) 0.5S w < 时，

将 w 区域内所有像素设为未知类；当 conf ( ) 1S w = 时则

按照生成的标签进行训练，说明此时网络已经完全能

够检测并识别每个字符了。 

2.4 推理过程 
推理过程由四个步骤组成，如图 8 所示：1) 将

regmap 和 affmap 相加得到 VIN 区域二值图(binary 
map)，寻找二值图中的矩形轮廓，区域面积最大的矩

形为检测到的 VIN 文本框；2) 在 regmap 和 clsmap
上裁剪出对应的区域，获得 crop regmap 和 crop cls-
map；3) 在 crop regamp 使用分水岭算法分割出每个

字符的框，并统计每个框内像素种类的个数，取像素

数量最多的类别为字符框的类别；4) 将检测到的 VIN
区域框和单个字符框映射回原图，即可获得检测到的

VIN 区域框和单个字符框。 

3  实  验 

3.1 实验环境和参数设置 
1) 实验环境 
本文实验平台为：CPU 志强 E5、GPU/TitanXP、

Ubuntu16.04、Python 3.6、Pytorch 1.0。 
2) VIN 数据集 
本文采用的 VIN 数据集在车检流水线上采集，标

注 VIN 区域的四个顶点。VIN 数据集包含 2120 张训

练图片和 1234 张测试图片，其分辨率从 480×360 到

2048×1536 不等，每张图片仅包含一个待识别的 VIN，

由于每个 VIN 包含 17 个字符，所以整个数据集实际

包含 36040 个训练字符和 20978 个测试字符。图 9 展

示了 VIN 数据集部分图片，其标注框如红色实线框所 

图 8  推理过程 
Fig. 8  Reasoning process 

Crop and watershed 

Crop 

Crop clsmap 

Crop regmap 

Binary map 

Clsmap 

Regmap  

Affmap  
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示。 
3) 训练过程及参数设置 
训练分为强监督训练阶段和真实数据混合弱监督

训练阶段。强监督训练阶段在 SynthText 上完成，

SynthText 数据集是大约包含 80 千张具有字符级标注

的人工合成数据集。由于数据量巨大，此阶段不对数

据集进行增广操作。在训练时，保持图片的长宽比不

变，将图片放缩到 640×640，batch size 设为 8，在

SynthTex 上训练 1 个 epoch，学习率设为 1E-4，其余

参数为优化器默认参数，优化器采用 Adam[27]。 
4) 评价指标 
使用检测精度和识别精度来对性能进行衡量。 
对于检测性能，采用 IoU>0.7 的 Hmean(f-measure)

作为性能评价指标，其规则： 

precision recall
mean

precision recall

2
P R

H
P R

×
= ×

+
 ,        (7) 

式中： precisionP 为准确率(precision)，表示模型预测出的

正样本中真样本的比例； recallR 为召回率(recall)，表示

模型预测出的正样本占所有正样本的比例。 
对于单个字符的识别精度(Accuracy，用 Aaccuracy

表示)，由于 VIN 并没有字符级标注，所以对于单字

符的识别精度，其规则： 

correct
accuracy

all

T
A

T
=  ,           (8) 

式中： correctT 为预测出的 VIN 经过字符串匹配算法正

确匹配的字符的总数(correctNum)， allT 是指待识别

VIN 字符的总数(allNum)。 

3.2 实验与分析 
为了说明所提方法的先进性和有效性，本文做了

以下四个实验：实验一将本文所提算法的性能与当前

主流算法对比；实验二对不同的参数进行消融，比较

检测和识别精度；实验三对比了不同字符识别分支的

准确率；实验四展示了本文所提弱监督算法迭代训练

的结果。 
实验一：测试图片的尺寸为 1200×1200，实验结

果如表 1 所示。 
本实验选取了最新的并且已经开源的文本检测框

架 EAST[8]、TextSnake[9]、CRAFT[10]和文本识别框架

CRNN[15]与本文所提的算法进行对比。表 1 中，对于

文本检测能力，与 EAST、TextSnake 和 CRAFT 分别

比较 VIN 整体检测的 Recall、Precision 和 Hmean；对

于识别能力，与 CRNN 比较 VIN 字符的 Accuracy。 
对于文本检测框架，利用开源模型提供的在

SynthText 上的预训练权重，在 VIN 训练集上进行微

调，获得最终的模型。测试时，为了公平对比，只保

留最大面积的预测框。实验表明，相比于倾斜文本检

测框架 EAST，本文算法检测 Hmean 值有 0.125 的提

升；相比于弯曲文本检测算法 CRAFT 和 TextSnake，

Hmean 值分别有 0.203 和 0.05 的提升。对于识别框架

CRNN，VIN 识别精度有 16.8%的提升。实验结果表明，

本文所提出的框架无论是在 VIN 的检测还是字符的

识别精度上都超过了主流的方法，而且可以实现对单 

图 9  VIN 数据集部分图示 
Fig. 9  Illustration of VIN dataset 
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个字符的检测。 
实验二：在 VIN 的测试集上，对比了四个因素对

模型的影响：表 2 中，真实图片用于验证具有字符级

标注数据集 Icdar13 与 SCUT-FORU 对于框架的影响；

识别分支用于验证检测与识别任务是否能相互促进；

DCNV2 用于验证在识别分支引入可形变卷积核对于

检测和识别能力的影响；未知类别用于验证未知类别

的引入对模型的影响。 
表 2 中，方法 1 和 2 对比了在缺乏识别分支情况

下真实图片对于检测能力的影响。由于 SynthText 为

人工合成数据集，所以引入了真实场景特征后能在一

定程度上提升模型泛化能力，从而提升检测能力；方

法 6 和 7 则对比了加入识别分支后的真实图片的对比，

检测和识别精度也有一定的提升，说明真实图片的特

征能够提升模型的检测和识别能力，同时也表明识别

分支的引入可以提升模型的鲁棒性。 
方法 2 和 3 对比了识别分支对于模型的影响。方

法 3 结果表明，字符识别分支能在一定程度上提升检

测的精度，是因为识别分支能够促使主干网络提取包

含语义信息的更加鲁棒的融合特征。 
方法 3 和 5、方法 4 和 7 对比了 DCNV2 对于识别

精度的影响，实验结果表明自适应感受野对于字符识

别较为重要，字符识别能力的提升也能促进检测能力

的提升。 
方法 3 和 4、方法 5 和 7 对比了本文提出未知类

别对于检测和识别能力的影响，当不具有未知类别时，

网络仅能学习到完全正确估计的 VIN 图片的特征，但

是当引入未知类别，网络还可以进一步学习到部分正

确估计的 VIN 图片的特征，从而提升网络的精度。 
实验三：对比了不同字符识别分支在 VIN 训练集

上裁剪出的 VIN 区域的字符识别准确率，如表 3 所示。 
表 3 中 3×3 表示尺寸为 3 的常规卷积核，dcn(3×3)

表示尺寸为 3 的可形变卷积核(DCNV2)。方法为首先

在 SynthText 上预训练 1 个 epoch，保持除了字符识别

分支以外的所有参数一致；接着利用预训练得到的模

型权重，识别 VINSet 训练集图片裁剪出的 VIN 区域，

对比不同结构字符识别准确率的大小。 
在实验之初，考虑到更多的卷积核可以获得更大

的感受野，从而更能提取到字符的内在特征，所以首

先使用 4 个 3×3 的卷积核提取字符内在结构特征，然

后使用 1×1 的卷积核提取通道的特征，发现在训练集

上仅仅达到 63.1%的识别精度，并且发现 467QI 这五

表 2  不同模块对模型精度的影响 
Table 2  Comparison of effects of different modules on model accuracy 

方法 1 2 3 4 5 6 7 

真实图片        

识别分支        

DCNV2        

未知类别        

Hmean 0.654 0.761 0.793 0.851 0.812 0.928 0.964 

Accuracy/% ---- ---- 69.3 80.2 74.6 93.2 95.7 

表 1  与其他算法进行对比 
Table 1  Comparison of different algorithms 

Methods Recall Precision Hmean Accuracy/% Speed/(f/s) 

EAST 0.832 0.845 0.839 —— 17.3 

TextSnake 0.957 0.960 0.959 —— 18.2 

CRAFT 0.761 0.761 0.761 —— 8.4 

CRNN —— —— —— 78.9 30.2 

Ours 0.964 0.964 0.964 95.7 8.1 
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个字符的识别率接近 0。考虑到可能是最后 1×1 的卷

积核没有办法获得空间上的信息，所以第二个结构只

使用 3 个 3×3 的卷积核对字符识别，最后一个 3×3 卷

积核用于融合空间和通道特征，发现识别精度可达

72.7%。但是发现某些字符识别精度较低。考虑到可能

是感受野过大，引入了过多的背景噪声，所以采用 3
个 3×3 的卷积核继续试验，发现字符的识别精度各个

类别都较高，但是对于字母 1JL 这样瘦长型的字符识

别精度较低。为了解决这个问题，引入可形变卷积核

(DCNV2)，对比了将 DCNV2 放在最后用于压缩通道

和放在最前面用于提取初始的结构特征，发现放在最

前面识别准确率较高。而且可形变卷积核的引入确实

可以解决瘦长型字符识别精度较低的问题，所以在字

符识别分支最后采用了 dcn(3×3)，3×3，3×3 这样的结

构。 
实验四：统计在 VIN 训练集上的字符识别准确

率，如表 4 所示。 
随着迭代训练的不断进行，字符的总体识别准确率

在不断提高，这也说明了对单个字符的检测精度在不

断提高。图 10 则展示了随着迭代训练的不断进行，一

些初始时无法准确预测的 VIN 也逐渐可以准确预测。

通过从总体的字符识别准确率以及迭代训练时的一些

图例可以说明，所提的弱监督学习算法是有效的。 

3.3 实验结果展示 

从两个方面即推理出字符框及类别的最终结果图

以及包含了网络三个分支输出可视化的实验图展示实

验结果。这里所有的图片来自 VIN 测试集，测试尺寸

1200×1200。 
图 11 表明通过弱监督学习后，本文所提出的 VIN

检测识别框架可以成功地检测并识别每个字符。图 12
展示了网络的输入输出及后处理结果。输入原始图片，

网络输出 regmap、affmap、clsmap，通过后处理获得

每个字符框的位置及对应类别。这里值得注意的是，

利用最大面积可以筛选出 VIN 区域文本框。为了方便

可视化，将网络输出结果叠加在原图上显示。 
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图 10  迭代训练图示 
Fig. 10  Iterative training diagram 

表 3  字符识别分支结构对比实验 
Table 3  Comparative experiments on the branch  

    structure of character recognition 

字符识别分支结构 识别准确率/% 

3×3,3×3,3×3,3×3,1×1 63.1 

3×3,3×3,3×3,3×3 72.7 

3×3,3×3,3×3 74.2 

3×3,3×3,dcn(3×3) 76.8 

Dcn(3×3),3×3,3×3 81.1 

表 4  迭代训练结果 
Table 4  Iterative training results 

Epoch 识别正确字符数 准确率/% 

0 29228 81.10 

10 31067 86.20 

20 32256 89.50 

30 33554 93.10 

40 35534 98.59 
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4  结束语 
针对车辆识别代号数据集缺乏字符级标注的问

题，本文提出了一种可以端到端训练的 VIN 检测和识

别框架，并且针对该框架提出了一种弱监督学习算法，

使得检测和识别单个字符成为可能。实验结果表明，

该网络不但能够进行弱监督学习、成功检测和识别单

个字符，而且检测精度和识别精度能够达到较好的效

图 12  网络的输出及后处理结果 
Fig. 12  Network output and post-processing results 

Clsmap Regmap Affmap Input image Result 

图 11  VIN 检测及识别结果 
Fig. 11  VIN detection and recognition results 
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果。本文下一步的工作是实现 GPU 版本的后处理算

法，以节省数据的迁移时间。 
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Pseudo-gt generation for VIN 

 
Overview: The vehicle identification number (VIN) is a combination of 17 letters and numbers. It is a unique set of 
numbers on the car. It plays an important role in verifying the unique identity of the vehicle during the annual vehicle 
inspection. The manual review of VIN consists of two parts: reviewing whether the VIN in the picture matches the actu-
al VIN; reviewing whether the VIN character style (font type) in the picture is consistent with the VIN extension style. 
With the development of deep learning technology, the use of computer automatic review has become a trend. The au-
tomatic review of VIN can use the universal optical character recognition (OCR) technology. Universal OCR detects 
and recognizes text from non-specific scenes containing text, which is mainly divided into scene text detection and sce-
ne text recognition. The development of scene text detection has mainly gone through three stages: the detection of 
horizontal text, the detection of text at any angle, and the detection of curved text. There are two main ways of scene text 
recognition: recognition of the whole text based on the RNN structure and recognition of each character based on the 
segmentation method. However, due to the lack of character-level annotations, both the text detection method and the 
text recognition method treat the entire text line as a whole. Since the verification of the character style of VIN needs to 
detect a single character, we propose a framework to detect and recognize a single character at the same time. In order 
to solve the problem of lack of character-level annotations in the VIN dataset, we propose a weakly supervised learning 
algorithm for the framework, which can achieve end-to-end training of the framework. The single character detection 
and recognition framework proposed in this paper is mainly composed of three parts, namely, backbone, text detection 
branch, and character branch. Backbone is used to extract the feature F that combines the location and semantic infor-
mation of the picture. Text detection branch is used to decode single-character position information from F. Character 
branch is used to extract the category information of a single character from F. The weakly supervised learning algo-
rithm is used to estimate the single-character pseudo-labels, thus completing the training of the framework. The final 
experimental results show that our framework can not only detect and recognize a single character without charac-
ter-level annotations, but also achieve good results in detection accuracy and recognition accuracy. 
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