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基于 CNNs 识别反馈的点阵字符检测方法
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摘　 要:针对点阵字符因错误分割导致识别准确率较低的问题,提出了一种基于卷积神经网络(CNNs)识别反馈的点阵字符检

测方法。 首先采用多尺度窗口获取多个候选区域并建立 CNNs 对其进行识别,利用投票机制对多个识别结果进行综合决策,然
后根据决策结果反向定位点阵字符并完成字符分割,最后提出一种滑动翻转窗口对所有字符进行分割与识别。 实验结果表明,
该方法在点阵字符的定位准确率和识别率方面都优于传统字符识别方法,分别达到了 97. 53%和 97. 50%。
关键词:

 

多尺度滑动窗口;卷积神经网络;滑动翻转窗口;反馈定位;点阵字符识别

中图分类号:
 

TN
 

911. 73;TP
 

391. 41　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520

Dot
 

matrix
 

character
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

CNNs
 

recognition
 

feedback

Cao
 

Zewei　 Ou
 

Yang　 Lin
 

Dongting　 Li
 

Bailin
(School

 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Southwest
 

Jiaotong
 

University,
 

Chengdu
 

610031,
 

China)

Abstract:The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

dot
 

matrix
 

characters
 

is
 

low
 

due
 

to
 

error
 

segmentation,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dot
 

matrix
 

character
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNNs)
 

recognition
 

feedback.
 

Firstly,
 

multi-scale
 

windows
 

are
 

used
 

to
 

acquire
 

multiple
 

candidate
 

regions
 

and
 

CNNs
 

are
 

established
 

to
 

identify
 

them.
 

The
 

voting
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

make
 

comprehensive
 

decisions
 

on
 

multiple
 

recognition
 

results,
 

and
 

then
 

the
 

lattice
 

characters
 

are
 

reversed
 

according
 

to
 

the
 

decision
 

result
 

and
 

the
 

character
 

segmentation
 

is
 

completed.
 

Finally,
 

a
 

sliding
 

flip
 

window
 

is
 

proposed
 

to
 

segment
 

and
 

identify
 

all
 

characters.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

traditional
 

character
 

recognition
 

method
 

in
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

recognition
 

rate
 

of
 

dot
 

matrix
 

characters,
 

reaching
 

97. 53%
 

and
 

97. 50%
 

respectively.
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0　 引　 言

食品的生产日期和保质期是关系到食品安全,消费

者权益,企业责任的重要依据。 目前市场上大部分食品

的生产日期和保质期是通过点阵喷墨打印机将点阵字符

打印到食品包装上,难免会出现漏印、打印不全等问题。
因此,检测、识别食品包装上的点阵字符对剔除不合格的

产品有着至关重要的作用。
针对点阵字符的识别,研究人员提出了一些有效的

方法[1-13] 。 文献[1]使用连通域分析、垂直投影提取出单

个字符, 再使用模板匹配和支持向量 ( support
 

vector
 

machine,SVM)的方法进行字符识别。 文献[3]使用垂直

投影法定位点阵字符,用卷积神经网络( CNNs)识别点阵

字符。 传统方法将点阵字符的识别分为分割和识别两个

独立的步骤,使得识别结果受定位结果的掣肘,即定位结

果的错误往往导致识别结果的错误。 此外,常用的定位

方法存在一些局限,如投影定位方法[3,7,9,14] 对于点阵字

符与边界贴合、点阵字符弯曲的情况敏感,定位正确率较

低;连通域分析方法[2,6,11,15] 需要对字符进行形态学运

算,往往会在两个不同字符之间形成连通域。 相较于字

符定位方法, 字符识别方法中, 基于神经网络的方

法[3,16-18]取得了较高的识别率和稳定性。 滑动窗口方法

在车牌和仪器识别[15,19-20] 中应用较广,能够解决字符变
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形,字符与边界贴合等问题,但传统的滑动窗口算法耗时

较长。
因此,本文基于滑动窗口方法能够解决字符变形、字

符与边界贴合的问题,以及点阵字符识别效果受制于点

阵字符分割结果的情况,提出一种基于 CNNs 识别反馈

的点阵字符检测方法。 本文方法的主要贡献包括建立字

符识别与字符定位的反馈机制,克服点阵字符的定位结

果对字符识别率的影响;采用投票机制对多个识别结果

进行综合决策,进一步增强 CNNs 识别结果的鲁棒性;使
用滑动翻转窗口方法替换滑动窗口步进方法,与传统滑

动窗口相比加快了算法的识别速度。

1　 本文方法

1. 1　 算法的整体流程

以流水线上采集的旺仔牛奶盒图像为例进行研究,
如图 1 所示,红色框内定义为感兴趣区域,蓝色框内定义

为黑色区域。 第一行点阵字符的第 1 个字母表示生产

地,后 8 位字符表示生产时间的年、月、日;第 1 行点阵字

符的前 6 个字符表示生产时间的时、分、秒,最后 3 位表

示生产线信息。

图 1　 旺仔牛奶盒图像

Fig. 1　 Image
 

of
 

wangzai
 

milk
 

carton

首先对图像进行预处理并提取感兴趣区域,然后通

过多尺度窗口将多个候选区域输入 CNNs 进行识别得到

各区域的识别结果,采用投票机制对多个识别结果进行

综合决策,获得最终的字符识别结果,并以此反向定位完

成字符的分割。 最后统计该图像上识别的字符个数,若
字符个数少于预期字符个数,那么将对感兴趣区域外的

黑色部分进行字符提取,并将新提取的字符与原感兴趣

区域拼接得到新的感兴趣区域,重新进行字符识别过程。
若字符个数满足预期个数,则完成字符识别。 本文算法

流程如图 2 所示。

图 2　 点阵字符识别算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

dot-matrix
 

character
 

recognition
 

algorithm

1. 2　 图像预处理与感兴趣区域提取

图像的采集过程中会受到外界多方面的影响,导致

得到的图像之间光照强度并不相同,图像本身也会出现

光照不均匀的现象,如图 3(a)所示。 因此对图像进行一

定的预处理以增强字符识别的鲁棒性。

图 3　 点阵字符预处理图像

Fig. 3　 Preprocessing
 

of
 

dot-matrix
 

character

本文通过计算光照分布图以削弱光照不均对图像处

理造成的影响,定义为原图像减去光照分布图像,即:
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h(x,y) = g(x,y) - f(x,y) (1)
式中: h(x,y)、g(x,y)、f(x,y) 分别表示去除光照后的

图像、原图像、光照分布图像。
光照分布图像 f(x,y) 的计算公式如式(2)所示。
f(x,y) = max

i∈(1,m)
j∈(1,n)

(g( i,j)) (2)

式中: g( i,j) 表示位于图像 ( i,j) 处的像素值, (m,n) 表

示中心点在 (x,y) 处,大小为 m × n 的滤波器窗口。
图 3(a)减去背景光照图 3(b)后得到图 3( c),明显

突出了字符目标,然后使用最大类间方差法( Otsu)对其

进行二值化处理,能够较好地保存点阵字符特性,去除部

分噪点,如图 3(d)所示。
上述预处理方法能够处理喷印在白色区域内的字

符,但会丢失落在白色区域外的点阵字符,如图 3( d)中

最后一列点阵字符。 同时考虑到生产实际过程中只有少

部分点阵字符被喷印到白色区域外,因此本文在字符识

别阶段结束后,通过统计字符总数来判断是否需要对丢

失的字符进行补充识别,具体方法将会在下文中进行阐

述。 采用 Sutheebanjard 等[21] 提出的方法计算感兴趣区

域的左、右、上边界,然后对图 3(d)的二值化图像进行分

割,获得感兴趣区域,如图 4 所示。

图 4　 感兴趣区域

Fig. 4　 ROI
 

image

1. 3　 基于多尺度滑动窗口的 CNNs 识别

1)多尺度滑动窗口

文献[ 15-16] 对滑动窗口算法的描述为在大小为

W × H的图中按一定移动规律移动w × h(w < W,h < H)
的窗口,并对窗口内的图像进行一系列运算,运算结束后

窗口按照预先设定的路线或规则向下一个位置移动。 假

设传统滑动窗口 b0 = (x0,y0,w0,h0),(x0,y0) 为滑动窗

口左上角的坐标点, w0 和 h0 分别为滑动窗口的宽度和高

度。
传统的滑动窗口算法具有平移鲁棒性、算法结构简

单等性能,在印刷体字符分割、识别等任务中有相关应

用。 但是本文采用点阵字符为研究对象,虽然点阵字符

之间的长度特征和宽度特征具有一定的相似性,但并非

完全相同。 因此,直接使用传统的滑动窗口算法不能较

好地提取字符区域。
在此基础上,本文提出采用多尺度滑动窗口,设置 i

个窗口 b i = (x i,y i,w i,h i),i = 1,2,3,…,n, 同时进行字

　 　 　 　 　

符候选区域的提取。
x i = x0 + Δx i

y i = y0 + Δy i

w i = w0 + Δw i

h i = h0 + Δh i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)

式中: (Δx i,Δy i)、Δw i、Δh i 分别表示坐标点、宽度、高度

的变化量。
本文实验包括基础窗口 b0 在内,共使用 9 种不同尺

度大小的窗口来提取字符候选区域,如图 5 所示。

图 5　 多尺度滑动窗口示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

multi-scale
 

sliding
 

window

2)基于 CNNs 的识别

多尺度滑动窗口一次能够获得多个不同尺度的字符

候选区域,如图 6 所示(为便于观察,仅绘制了 3 个候选

框;fc12 表示 12 分类的全连接层),然后使用 CNNs 对多

尺度字符候选区域进行识别,如式(4)所示。
[ci,p i] = F(b i)　 i = 0,1,…,8 (4)

式中: ci、p i 分别为字符区域 b i 经过神经网络后得到的标

签和概率值; F(·) 表示使用 CNNs 处理, 本文使用

Resnet18 模型[22] 对牛奶盒点阵字符进行识别。
3)投票决策

经过 CNNs 识别后,得到的标签集合和概率集合分

别为 C = [ci] 和 P = [p i],i = 0,1,…,8。 投票决策算法

能够融合多个识别结果,进一步提高字符识别的准确度

和鲁棒性。 通过投票决策算法统计标签集合 C 中,各个

字符标签的频数,如式(5)所示。
Numi = frequency(ci)　 i = 0,1,…,8 (5)

式中: frequency(·) 函数统计标签的频数。
当出现最大频数 Num 大于阈值 T 时,取最大概率 pk

为点阵字符识别概率, pk 对应的标签 ck 为点阵字符的识

别结果,并以此反向定位候选框 bk 为字符定位区域,如
式(6)所示。
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图 6　 多尺度候选区域识别

Fig. 6　 Recognition
 

of
 

multi-scale
 

candidate
 

regions

pk = max(p i),Num > T
ck = ci,p i = pk

bk = b i,p i = pk

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

式中:阈值 T 在本文实验中取 7。
通过基于多尺度滑动窗口的 CNNs 识别方法,建立

了一种字符识别到字符定位的反馈机制,实现了由字符

识别结果到字符位置的反向定位,克服了传统点阵字符

识别算法中字符定位对字符识别结果的影响。
1. 4　 改进的滑动翻转窗口

本文提出的基于多尺度滑动窗口的 CNNs 识别中,
需要对每个字符的候选区域进行字符识别,假设图像感

兴趣区域的大小为 250×150,字符长、宽分别为 50 和 20,
按步进长度为 2 计算,可以得到 103

 

500 张(230×100÷2×
9)字符候选区域,因此图像处理的速度较慢,低了算法的

时效性。
为提高字符识别的速率,本文提出了一种改进的

滑动翻转窗口。 具体可以描述如下,滑动翻转窗口寻

找下一个点阵字符位置的过程可以分为滑动和翻转两

种方式。 当 CNNs 无法检测到在窗口内存在点阵字符

时,窗口与传统滑动窗口运动方式相同,进行滑动运

动,如图 7( a)所示;当 CNNs 在窗口内能够检测到点阵

字符时,窗口将会进行翻转运动,如图 7( b) 所示。 类

似的,字符检测的窗口也可以向下进行翻转。 通过利

用点阵字符识别结果来判断窗口的下个运动位置,大
大减少了需要提取的字符候选区域数量,加快了算法

运行的速度。
1. 5　 字符识别的完整性判断与缺失补充

完成整张图像中的点阵字符识别后,统计了已识别

出的字符个数 n。 同一种产品具有相同的字符个数 N。
当 n < N 时,说明有部分点阵字符落入白色感兴趣区域

外,需要对其进行丢失字符的二次提取。

图 7　 滑动翻转窗口示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

slide
 

and
 

flip
 

window

本文根据点阵字符灰度值小于背景灰度值的特性,
采用式(7)对点阵字符进行提取,提取字符的部分结果

如图 8 所示。
outimg = β( img - s(Aver( img i,h i)))　 i = 1,2,…,H

(7)
式中:常数 β = 10;将图像分为 3 个部分,即 H = 3;img i 表

示原图像 img 的第 i 个子图像;Aver(·) 表示均值滤波处

理;s(·) 表示将图像按照原来的位置进行拼接;h i 为均值

滤波核,大小为 h i_length = 「α - mean( img i)⌉,mean(·)
为求图像像素均值函数,取常数 α= 120。

图 8　 黑色区域提取字符结果

Fig. 8　 Extract
 

characters
 

from
 

the
 

black
 

region

2　 实验结果与分析

为评估本文算法的有效性,采集 1
 

800 张旺仔牛奶

包装盒作为实验样本,包含 150、170、200 三种曝光值的

图像各 600 张,每种曝光值下的图像存在光照不均、字符

与边界贴合、字符弯曲等情况,如图 9 所示。 实验平台为

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

W-2125,环境为 Linux 系统,实验语言

为 Python。 采用 resnet18 模型作为 CNN 的主体架构,训
练过程中 batch_size 值越大其训练效果越好,因此在硬件

条件允许的条件下,本文设置 batch_size= 128,epoch = 25。
学习率影响训练的速率和可靠性,学习率越小网络训练

可靠性越好但训练时间越长,为了充分保证网络对点阵

字符识别性能,选择较小的学习率,即 learning _ rate =
0. 000

 

5, 采用小批量梯度下降法 ( mini-batch
 

gradient
 

descent,MBGD)来更新网络权重。 本文随机选取 800 张

图像作为训练集,其余 1
 

000 张图像作为测试集,每张图

像包含 18 个点阵字符,总计 1. 8 万个点阵。
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图 9　 牛奶盒点阵字符样例

Fig. 9　 Dot
 

matrix
 

character
 

sample
 

of
 

milk
 

carton

2. 1　 字符定位对比实验

传统的点阵字符识别中,字符定位是字符识别的前

置步骤,直接影响最终的识别结果。 本文通过建立字符

定位与识别之间的反馈机制,能够克服字符定位结果对

字符识别的影响,各字符的定位结果仍能体现算法对点

阵字符的检测性能。 为验证本文算法的定位性能,将其

与文献[1-3,5,7] 的定位方法(首先预处理去除光照影

响,然后使用形态学和连通域定位一行或多行字符,最后

使用投影法定位单个字符)进行比较,表 1 给出了不同算

法的统计结果,图 10 所示部分样本的定位结果。
从图 10( a1) ~ ( c1) 和 ( a2) ~ ( c2) 可以看出,文

献[1-3,5,7]的方法和本文方法均能够较好地定位字符

位置,但文献[ 1-3,5,7] 的定位方法存在错误定位“ 冒

号”的情况,直接影响最终的日期识别。 从图 10( a3) ~
(c3)可以看出,当点阵字符出现弯曲时,文献[1-3,5,7]
的方法无法通过水平投影法将字符分为两行,进而无法

进行字符识别,而本文的多尺度滑动窗口方法可以适应

点阵字符在一定范围内的变动,较好地定位弯曲字符,增
强了算法的鲁棒性。 从图 10( a4) ~ ( c4) 可以看出,文
献[1-3,5,7]的定位方法无法定位落在黑色区域的字符,
而本文通过式(7) 对落在黑色区域的字符进行二次提

取,获得完整的点阵字符,增强了算法对字符与边界贴合

的辨识能力。 从表 1 实验结果也验证了上述分析,相较

于文献[1-3,5,7]的定位方法,本文算法对字符定位的准

确率提高了 1. 93%。
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图 10　 字符定位结果

Fig. 10　 Results
 

of
 

character
 

sample
 

location

表 1　 字符定位统计结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

character
 

location
方法 正确定位字符 / 个 错误定位字符 / 个 正确率 / %

文献[1-3,5,7] 17
 

208 792 95. 60
本文方法 17

 

555 445 97. 535

2. 2　 字符识别对比实验

为进一步评估本文算法的有效性,采用文献[ 1,3,
5]与本文提出的算法进行对比实验。 其中,文献[1] 使

用模板匹配结合 SVM 进行识别;文献[3] 使用 CNNs 进

行识别;文献[5]使用 SVM 进行识别。 表 2 给出了不同

算法的识别准确率,图 11 所示为部分样本的识别结果。
从图 11 可以看出,文献[1,3,5]三种识别方法的识

别结果易受点阵字符定位的影响。 1)图 11 中第 1 行、第
2 行与第 4 行,由于文献[1,3,5] 的定位方法错误的将

“冒号”定位为字符,导致最终的识别结果失效;2)图 11
中第 3 行,由于文献[1,3,5]无法从字符弯曲的图像中正

确分开两行字符,导致算法无法识别;3)图 11 第 4 行,由
于文献[1,3,5]无法定位黑色区域的点阵字符,导致最

终的识别结果不完整。 然而,从图 11( d)可以看出,本文

方法可过滤“冒号”,正确识别弯曲的字符,补充识别落

入黑色区域的字符,这是因为本文提出了一种根据识别

结果反向定位的机制,能够较好地解决文献[1,3,5] 存

在的不足之处。 从表 2 的实验结果也验证了上述分析,
相较于文献[1-3,5,7]的识别方法,本文算法对字符识别

的准确率达到了 97. 50%。
传统的点阵字符识别方法,如文献[1,3,5],对一张

牛奶盒点阵字符进行识别时,需要先对字符进行分割,在
此基础上对分割后的图形进行字符识别,因此其总识别

率 p image ≈preg ×pcut 。 而本文方法直接通过多尺度窗口和

CNN 进行字符识别,然后反馈定位点阵字符的位置,其
总识别率 p image ≈preg 。

表 2　 字符识别实验结果统计表

Table
 

2　 Results
 

of
 

character
 

recognition (%)
方法 文献[1] 文献[3] 文献[5] 本文方法

准确率 95. 70 96. 92 93. 20 97. 50

2. 3　 滑动翻转窗口算法的性能评估

本文提出滑动翻转窗口算法来提高多尺度滑动窗口

算法的运行速率,为证明本文提出的方法的有效性。 现

将滑动翻转窗口算法和传统滑动窗口算法处理每一张旺

仔牛奶盒图像的平均算法耗时进行对比,如表 3 所示。
表 3　 算法耗时统计表

Table
 

3　 Running
 

time
 

of
 

proposed
 

algorithm
方法 字符识别速率 / ( s / 张)

传统滑动窗口 57. 60
滑动翻转窗口 24. 66

　 　 从表 3 的实验结果可以看出,同样的多尺度窗口方

法在使用滑动翻转窗口方法后, 运行时间减少 了

29. 94
 

s,大大提高了本文算法的运行效率,增强了算法

实用性。

3　 结　 论

本文提出了一种基于 CNNs 识别反馈的点阵字符检

测方法,研究了点阵字符在与边界贴合,字符弯曲,光照

不均等复杂情况下点阵字符的识别问题。 点阵字符的定

位准确率和识别率都优于传统的点阵字符识别方法,分
别达到了 97. 53%和 97. 50%。 本文通过建立点阵字符识

别和点阵字符定位之间的反馈机制,克服了点阵字符识

别结果易受点阵字符定位结果的影响。 另外,使用多尺

度窗口的识别结果进行投票决策方法,进一步提高了

CNNs 识别字符的准确率和鲁棒性。 最后,本文使用滑动

翻转窗口方法,提高了传统滑动窗口算法的运行速率,增
强了算法的时效性。
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图 11　 点阵字符识别结果

Fig. 11　 The
 

result
 

of
 

character
 

recognition
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