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基于轻量级网络的 PCB 芯片文字识别
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摘摇 要:随着人工智能的兴起,深度学习技术在多个领域有了广泛的应用与发展,将深度学习技术与 PCB 芯片文字识别相

结合,实现具体的场景应用,具有重要意义。 基于深度学习进行文字识别,完成图像中文字信息的自动获取,进一步提高

了准确率,极大地节约了人工及时间成本。 但传统深度学习模型巨大的参数量以及内存消耗等限制了其在小型设备如移

动终端上的应用与发展,难以满足人们日益增长的需求。 基于此,该文提出了一种基于轻量级网络的文字识别算法

LWTR。 该算法框架主要包括卷积神经网络(进行特征提取)、循环神经网络(进行标签预测)以及 CTC(实现转录),最终

得到预测序列。 为减小模型参数量,进行通道数的统一并采用多路小卷积及堆叠 Dense Layer 充分提取特征。 同时,为加

速网络的收敛,提高模型的泛化能力,引入 BN 归一化。 结果表明,该算法在 PCB 芯片数据集中文字识别准确率达到了

89. 58% ,与现有文字识别算法相比,在准确率几乎没有下降的情况下具有更小的模型与更快的速度。
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PCB Chip Text Recognition Based on Lightweight Network

JIANG Zi-min,LIU Ning-zhong,SHEN Jia-quan
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of

Aeronautics and Astronautics,Nanjing 211106,China)

Abstract:With the rise of artificial intelligence,deep learning technology has been widely used and developed in many fields. It is of
great significance to combine deep learning technology with PCB chip text recognition and realize specific domain applications. Finishing
text recognition based on deep learning to realize automatic acquisition of text information in images has further improved recognition
accuracy and greatly saved labor and time costs. However,the huge parameter amount and memory consumption of the traditional deep
learning models limit its application and development on small devices such as mobile terminals,and it is difficult to meet the increasing
needs of people nowadays. Therefore,a text recognition algorithm LWTR is proposed based on lightweight network. The algorithm
framework mainly includes convolutional neural network for feature extraction,recurrent neural network for label prediction and CTC to
achieve transcription,and finally gets the predicted sequence. In order to reduce the amount of model parameters,unified number of
channels,multi-path small convolution and stacked Dense Layer are used to fully extract features. At the same time,in order to accelerate
the convergence of the network and improve the generalization ability of the model,Batch Normalization (BN) is introduced. The results
show that the proposed algorithm has achieved 89. 58% of the text recognition accuracy in our PCB chip dataset. And compared with the
existing text recognition algorithms,it has a smaller model and faster speed with almost no decrease in accuracy.
Key words:PCB chip;text recognition;lightweight neural network;convolutional neural network;recurrent neural network

0摇 引摇 言
作为工业电子领域的核心基础组件之一,PCB

(printed circuit board)电路板被广泛应用于计算机、汽
车电子、通信等多个领域,在电子元器件电气连接中具

有重要的支撑与互连作用[1]。 作为 PCB 电路板中重

要的元器件之一,芯片在文字识别中可以检测在封装

过程中是否出现印刷错误等缺陷,为 PCB 提供基础质

量保障,是至关重要的环节。
人工进行芯片文字识别将会消耗大量的时间,且

容易出现失误,准确率不高。 目前,一般与计算机技术

相结合加以实现。 传统的文字识别技术主要包含预处

理、版面分析、特征提取以及后处理等操作。 该流程对

于背景简单、字体大小一致的版面文字具有较好的处

理效果,且已经趋于成熟,但面对一些复杂的场景图片
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时很难将文字从图片中完整提取。 与场景文字类似,
芯片文字具有背景噪声多、字符粘连、字体大小不一致

等特点,使用传统的图像处理技术对 PCB 芯片文字进

行识别时无法取得较好效果。
近年来,随着科技的不断发展与进步,深度学习被

广泛应用于目标检测、语音识别等,文字识别作为基础

及热点问题之一[2-4],在计算机视觉领域引起了广泛

的关注与研究。 使用深度学习的方法对芯片文字进行

识别,准确率更高,且更具鲁棒性。 而随着社会的不断

进步,人们对于人工智能的需求日益加深,在良好需求

实现的基础上对模型的速度以及大小有着更进一步的

要求,即在保证一定的精度下,尽可能地减少网络模型

的计算量与参数量,提高模型运行速度,使其能够运行

在移动端、嵌入式等设备中,减少大模型在实际操作中

存在的限制。 但传统深度学习网络模型较大,难以满

足如今移动终端、便携式设备的需求。 为了解决上述

问题,减小模型大小,提升 PCB 芯片文字识别的效率

与速度,该文提出了一种基于轻量级[5-7] PCB 芯片文

字识别算法 LWTR。

1摇 相关工作
文字识别作为计算机视觉领域的基础及热点问题

之一,已经引起了广泛的讨论与关注。 早期传统的文

字识别主要通过计算机图像处理方法实现,包括图像

预处理、版面分析、图像行列切分、单个字符模型训练

以及后处理等步骤[8]。 该类传统方法对每一个流程模

块的性能都有着较高的标准要求,因此在文字识别的

应用范围上具有一定的局限性,在很多场景下,该方法

无法将文字从 背景复杂、噪声较多、光照不一的图像

中分割、训练以及识别,同时,检测与识别流程较为繁

琐,难以泛化出较好的模型。
近年来,深度学习技术在不断发展与进步,并在多

个领域都有了广泛而普遍的应用[9],如目标检测、图像

分类、语音识别等等,极大地提高了生产生活效率。 作

为计算机视觉领域的基础及热点研究问题之一,文字

识别技术亦得到了显著的发展。 其逐渐舍弃传统的图

像处理方法,不断向深度学习的框架靠近。 将深度学

习算法应用于文字检测与识别之中,与传统算法相比,
其过程更为简单,具有更好的性能。 不同于传统方法

的手工特征提取,基于深度学习的方法将图片作为输

入,通过自动特征提取等操作,即可得到输出结果,整
体而言更加鲁棒,且模型的泛化能力更强。 目前,基于

深度学习实现端到端文字识别主要分为通过连接主义

分类[10] ( connectionist temporal classification,CTC) 或

注意力机制(attention mechanism,AM)的识别方法,分
别以 CNN+RNN+CTC[11] 与 CNN+RNN+Attention[12]

框架为基础。 这两种框架的主要区别为将循环神经网

络[13]( recurrent neural network,RNN)得到的序列标签

转录 为 最 终 识 别 结 果 的 对 齐 方 式 差 异。 目 前,
CRNN[14]作为场景文字识别算法被广泛应用,在该算

法中,作者选用 VGGNet[15]作为输入图像的 CNN 特征

提取网络,将提取到的特征图转换为特征序列,并将特

征序列送入基于双向长短期记忆网络[16](Bidirectional
long short- term memory,Bi-LSTM)实现的循环神经

网络层进行序列标签预测,最终通过 CTC 完成转录。
该类方法在场景文字识别中得到了良好的效果,但传

统的深度学习算法如 VGG、ResNet[17]等模型参数量较

多,计算量较大,受小型设备内存限制较大,难以满足

人们日益增长的轻量化应用需求。
基于以上问题,该文提出了一种轻量级文字识别

算法 LWTR。 该算法网络框架以 CNN+RNN+CTC 为

基准实现,共包含特征序列提取层、循环神经网络层以

及转录层。 针对传统深度模型参数量多、受设备内存

限制较大的问题,该文引入轻量级网络 PeleeNet[18],以
该网络为基础并借鉴 ShuffleNet V2[19] 相关设计原则

对其进行改进,在很大程度上减少了计算量以及模型

参数量,减少小型设备中因模型太大对于内存的限制,
提升文字识别速度,使其更加适用于轻量级场景。 同

时,在 循 环 神 经 网 络 层 中 加 入 归 一 化[20] ( batch
normalization,BN),从而加速网络的收敛,并进一步提

高了模型的泛化能力。

2摇 LWTR 模型
该文提出了一种轻量级 PCB 芯片文字识别算法

LWTR,能够实现快速而准确的高性能 PCB 芯片文字

识别。 受文字识别网络架构以及轻量级网络的启发,
该模型网络由特征序列提取层、循环神经网络层和转

录层三部分组成。 LWTR 整体结构框架如图 1 所示。

图 1摇 LWTR 框架
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2. 1摇 特征序列提取层

图像输入到网络,将经 CNN 卷积神经网络提取特

征图以及特征图到特征序列的转换部分称为特征序列

提取层。 关于特征提取网络,传统方法通常采用一些

较为基础的算法模型实现丰富的特征提取,如 VGG
模型,并取得了良好的效果。 但该类网络具有较多的

参数量以及计算量,所得到的模型较大,且内存消耗

大,在小型设备的应用上受限较多,难以实现快速、准
确的高性能任务。 同时,较深的网络在训练时收敛较

慢,需要大量的训练数据。
为实现轻量级文字识别算法,减少计算成本、内存

限制的影响,在特征序列提取层中,该文设计了一种轻

量级卷积神经网络用以实现特征提取,在很大程度上

提升了 LWTR 整体识别网络的效率及性能。
特征序列提取层的网络如表 1 所示。 该层网络共

包含 4 个特征提取的阶段以及特征图到特征序列转换

的过程。 通过摒弃原 PeleeNet 的阶段 4,选用阶段 0 至

阶段 3 共四个阶段进行特征提取。 同时,为了满足文

中数据集文字长序列的特点,将原网络中每个阶段最

后 2伊2 的平均池化层改为 2伊1 的平均池化层,并且在

特征提取的最后一层添加了一个 1 伊1 的卷积层。 受

ShuffleNet V2 相关设计原则的启发,在每个阶段

Dense Layer 的设计中,统一卷积核的通道数,保持其

输入输出通道数的一致,从而加快识别速度,且阶段

1,2,3 输出特征图的通道数分别为 128,256 以及 512,
从而保证了特征信息的充分提取。 同时,为了加速网

络的收敛,在各阶段最后使用 BN 进行归一化,进一步

提升模型的泛化能力。 最终,将所得到的特征图映射

为特征序列,并送入循环神经网络层中进行更进一步

的操作。
表 1摇 特征序列提取层

阶段 详细 输出

输入 文字图片 100伊32伊1

阶段 0 Stem block 25伊8伊16

阶段 1

Dense block

Transition layer

Dense Layer伊7

1伊1 conv, stride 1
Batch Normalization

1伊2 average pool, stride 1伊2

25伊4伊128

阶段 2

Dense block

Transition layer

Dense Layer伊8

1伊1 conv, stride 1
Batch Normalization

1伊2 average pool, stride 1伊2

25伊2伊256

阶段 3

Dense block

Transition layer

Dense Layer伊16

1伊1 conv, stride 1
Batch Normalization

1伊2 average pool, stride 1伊2

25伊1伊512

1伊1 conv, stride 1 25伊1伊512

Batch Normalization

Map-to-Sequence

2. 2摇 循环神经网络层

循环神经网络层主要由 Bi-LSTM 构成。 图片经

特征序列提取层得到的特征序列被送入 RNN 中得到

预测标签,最终采用 CTC 转录实现文字识别。 即对于

特征序列层提取而得的特征序列 X = x1,x2,…,xL ( L
为序列长度)输入到循环网络层中,生成一系列预测

序列标签 H = h1,h2,…,hL ,其中每个 x i 对应一个 h i 。
对于 RNN 在训练中存在的梯度消失导致难以完成长

序列的预测问题,常通过改变其单元结构加以优化。
作为一种特殊的 RNN,长短期记忆网络[21]( long short-
term memory,LSTM)通过引入门机制及细胞状态,有

效解决了长期依赖的瓶颈问题,使得网络可以处理任

意长度的序列问题。 对于 LSTM 而言,其看到、记住

的信息均来自过去,无法获得之后的相关信息。 而在

文字识别的算法应用中,文字序列过去与未来的信息

间充满关联,上下文间处于互补、一致状态,如在主语、
时态的确定时前后信息都至关重要。 因此,该文选择

将两个 LSTM 进行前后组合为 Bi-LSTM,从而充分获

得文字的前后语义信息,对于文字的整体识别具有重

要意义。
同时,该文采用多层 Bi-LSTM 构建循环神经网

络层。 与单层 Bi-LSTM 相较,堆叠的多层 Bi-LSTM
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可以获得更高层次的抽象,从而提取更为充分的信息,
在文字识别过程中起到了至关重要的作用。
2. 3摇 CTC 转录层

作为 LWTR 网络模型的最后一部分,转录层负责

将循环神经网络层中预测得到的序列标签转化为最终

文字识别结果加以输出,是文字识别框架中至关重要

的一 步。 对 于 循 环 神 经 网 络 而 言, 若 采 用 常 规

SoftMax 损失函数,则每一列的输出均对应一个字符

元素。 该过程需要在训练时对每张图片进行字符及其

位置的标记,再将其对应到特征序列获取对应标签方

能进行,耗费了大量的时间及精力。 CTC 作为一种时

序分类算法,多用于处理序列任务中标注问题中的输

入以及输出标签的难以自动对齐问题。 通过引入

CTC 算法至损失函数的计算,将其与 RNN 相结合,无
需对训练数据进行预分割以及后续处理操作,只需输

入与输出序列。 整体网络的输入为未进行分割、对齐

的序列标签,输出则为经过规则映射得到的序列标签

中概率最大的序列。 该类应用避免了字符或音素级别

的标注,在单一网络架构中完成对序列的建模,呈现出

一种用循环神经网络标记序列数据的新方法,真正实

现端到端的网络模型,进一步简化了任务的流程,极大

地提升了文字识别的效率,在语音识别、文字识别等场

景中被广泛应用。
在文中文字识别的处理中,CTC 主要在训练时进

行标签的对齐并参与损失函数的计算过程。 同时,在
预测过程中,CTC 通过计算条件概率将预测的标签文

字转换为最终的输出结果,从而实现文字识别的整体

过程。 因此,该网络可以使用序列标签作为监督进行

训练。 对于给定的特征输入序列 x ,输入图片文字识

别为序列 l 的概率如公式(1)所示:

p( l | x) = 移
仔沂 -1( l)

p(仔 | x) (1)

其中, 变换为序列到序列的映射函数,即对 RNN 层

的输出进行变换, 仔沂 -1( l) 代表所有经过 变换后

输出为 l 的路径。 在该过程中,首先会去除重复标签,
随后将空格进行移除,如 将“ --hh-e- l- ll-oo--冶
(其中‘-爷代表 blank 空格)映射为“hello冶。 选择概率

最大的序列 l 作为最终结果,从而完成输入与输出序

列的自动对齐,避免了传统方法中对输入序列的手动

分割,实现了端到端文字识别任务,进一步提高了模型

的效率与性能。
2. 4摇 损失函数

对于训练数据集 X = { I i,l i} i ,其中 I i 代表训练图

像, l i 代表对应图像文字的真实值标签序列。 则本实

验中算法的训练目标为最小化真实条件概率的最大负

对数似然函数。 该损失函数的定义如式(2)所示:

= - 移
I i,l i沂X

log p( l i | y i) (2)

其中, y i 代表图像 I i 经卷积神经网络层以及循环神经

网络层产生的序列。 损失函数通过图像以及它的真实

标签序列计算损失值。 基于此,本算法研究中的网络

可以基于训练图像及其真实标签序列值进行端到端的

训练,从而避免了人工标记单个字符的过程,进一步提

高了效率。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 评价标准

关于文字识别的评价,通常存在两种标准,分别为

编辑距离以及准确率,其中准确率可以细分为字符准

确率、字段准确率以及图片文字识别准确率。
编辑 距 离 又 称 莱 文 斯 坦 距 离 ( Levenshtein

distance,LD),在信息学、计算机科学等领域被广泛应

用。 其作为一种特殊的量化算法常常被用来衡量两个

字符串序列之间的相似度,即对于两个单词或者是两

个字符串,从其中一个转换为另一个所需的最少编辑

操作次数。 如对于单词 cafe 与 coffee,这两者的编辑

距离为 3,对于单词 set 与 sit,其编辑距离为 1。 对于两

者间的操作转换,仅限于插入、删除以及替换共计三种

单字符的操作。 通过编辑距离,当预测标签与真实值

之间的差异编辑距离越小,相似度越大,则识别准确率

越高。
对于文字识别准确率的计算,针对其基准不同,可

分为字符准确率、字段准确率以及图片文字识别准确

率。 字符识别准确率为识别正确的字符数占总字符的

比率,字段识别准确率为图像中完全识别正确的字段

占总字段数的比率,而图像文字识别准确率则用识别

正确的图片数量除以总图片数。
其中,在字段识别以及图片文字识别准确率中,识

别正确的字段以及图片要求字段或图片中文字每一个

字符识别均完全正确。 在现实应用中,由于其直观与

便捷性,准确率常常被选用为文字识别的评价指标。
在本实验中,由于数据集中图片为分割完成的单独字

段行,采用字段准确率(图片准确率)作为文中文字识

别的评价指标。
3. 2摇 实验设置

实验在 Tensorflow 深度学习框架上进行,操作系

统为 Ubuntu 16. 04,CPU 为 i7-8700k,显卡为 GeForce
GTX 1080 Ti,内存为 15. 6 GiB,11 GB 显存。

采用基于批处理的随机梯度下降方法进行模型的

优化。 基本学习率设为 0. 01,学习衰减率设置为 0. 1,
重量衰减值设为 0. 000 5,采用 Kaiming[22]初始化进行

参数的初始化过程。 在训练阶段,通过最小化 CTC 损
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失函数共同训练 LWTR 中的卷积神经网络与循环神

经网络。 由于 PCB 文字数据集数据量较小,对该部分

数据进行增加噪声、调整对比度等操作实现数据增广,
增广后的数据集作为该文的训练集进行训练。 同时,
对于输入图像,将其缩放至 100伊32 的大小进行网络的

训练以及测试。
3. 3摇 实验结果与分析

将 PCB 芯片数据集运行在不同的网络架构之中,
实验结果如表 2 所示。 实验表明,该文提出算法的识

别准确率为 89. 58% ,比以 VGG 16 为主干网络的

CRNN 算法识别率低 0. 42% 。 可以清晰地发现,采用

所提出的 LWTR 算法模型,相比以 VGG 16 为主干的

提取网络,在准确率几乎没有下降的情况下,模型的参

数减少了一半多,同时,与 PeleeNet 为主干架构的网络

模型相比,所提出方法的识别准确率高了 2. 5% ,模型

大小减小了 36% 。 实验验证了所提出的算法的有效

性,即在 PCB 芯片数据集上进行文字识别,与其他网

络相比,具有更好的性能。
表 2摇 实验对比

方法名称 准确率 / % 模型大小 / M

VGG 16+CRNN 90. 00 69. 9

PeleeNet+CRNN 87. 08 49. 8

LWTR(Our method) 89. 58 31. 8

摇 摇 在循环神经网络层,采用堆叠的 Bi-LSTM 进行

特征序列到标签的预测。 为深入探讨 Bi-LSTM 的堆

叠深度以及卷积层中通道数的大小对于文字识别模型

整体性能的影响,本实验在 PCB 芯片数据集上通过

RNN 深度不同以及通道数不同的设置分别进行消融

实验。 消融实验结果如表 3 所示。 其中,本模型中通

道数的选择为 8,Scale 代表所选取的通道数为模型通

道数的倍数,当 Scale=0. 5 时,通道数为 4,当 Scale = 1
时,通道数为 8。 通过消融实验可以发现,循环神经网

络层中 Bi-LSTM 的叠加深度以及卷积神经网路中通

道数对实验结果有不同的影响。 由于不同的 RNN 层

数以及通道数直接影响着模型的大小、计算量以及运

行速度,当选用一层 Bi-LSTM 时,虽然其参数量与叠

加的 RNN 相比较小,且速度较快,但网络收敛较慢,无
法充分学习,在同等情况下(通道数相同),相较层次

较深的网络无法得到可观的识别结果。 而当 Bi -
LSTM 深度较深、通道数较大时,会在一定程度上造成

信息的冗余,从而带来信息的丢失,不利于识别准确率

的提升。 同时,由于深度较深,模型参数量较大,其整

体的识别速度大幅度下降。 实验表明,在使用 2 层 Bi
-LSTM 且通道数为 8 时,即采用该文提出的算法时,
在识别准确率几乎等同于最好值 90. 00% 时,具有更

小的模型以及更快的速度。 其得到的结果可以在速

度、模型大小以及识别准确率间谋取平衡,达到较高的

性能,具有较好的综合实验效果。
表 3摇 消融实验对比

Scale 网络结构
PCB 芯片

数据集 / %
模型大

小 / M
速度 /
FPS

0. 5

1 层 Bi-LSTM 68. 75 17. 6 25

2 层 Bi-LSTM 86. 67 30. 2 17

3 层 Bi-LSTM 86. 67 42. 8 13

1

1 层 Bi-LSTM 81. 67 19. 2 25

2 层 Bi-LSTM 89. 58 31. 8 18

3 层 Bi-LSTM 87. 50 44. 4 14

2

1 层 Bi-LSTM 87. 50 23. 7 24

2 层 Bi-LSTM 90. 00 36. 3 17

3 层 Bi-LSTM 84. 58 48. 9 13

3. 4摇 结果可视化

将 LWTR 网络模型应用于 PCB 数据集中进行芯

片文字的识别测试,测试结果图如图 2 所示。 图 2 所

展示的为部分测试图像以及其对应的模型识别结果。
从图 2 可以得出,该文提出的算法应用于 PCB 芯片文

字识别时取得了较好的效果,在背景各异、字体及大小

不同的图片文字识别中具有较强的鲁棒性。

图 2摇 结果可视化

4摇 结束语
该文主要提出了一种轻量级文字识别算法 LWTR

并将其应用于 PCB 芯片文字识别中。 通过引入改进

的轻量级网络进行特征提取,大大减少了网络的参数

量,提高了识别速度,同时,引入 BN 归一化加速网络

收敛。 实验证明,该文提出方法在保证识别准确率的

条件下获得了更小的模型与更快的识别速度,相比传

统深度模型更具轻量级特点。
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