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０　 引言

字符识别是自动抄表系统的核心技术之一ꎮ 近年来ꎬ
随着深度学习的发展ꎬ研究人员已经提出了多种基于卷积

神经网络的字符识别算法ꎬ识别性能得到不断改善ꎮ 卷积

神经网络的优势在于卷积层具有良好的自学习能力ꎬ并且

识别的泛化能力优于传统方法ꎮ
Ｌｅｎｅｔ－５ 是由 ＬＥＣＵＮ Ｙ[１] 提出的一个解决手写体数

字识别问题的卷积神经网络ꎬ结构简单且识别性能良好ꎮ
此后研究人员对原网络进行不断地改进ꎬ提高识别的准确

率和速度ꎬ并且还将改进的 Ｌｅｎｅｔ－５ 网络应用于印刷体数

字[２－３] 、汉字[４] 、单词[５]以及植物[６]等识别问题中ꎮ
水表数字的识别属于印刷体数字识别的一种ꎬ其特点

是随着字轮的转动会在表盘数字区域出现半字符ꎬ而不完

整数字的存在增加了识别的难度ꎮ 目前ꎬ已有研究人员提

出基于 Ｌｅｎｅｔ－５网络的印刷体数字识别算法ꎬ例如街景门

牌号[２] 、车牌号码[３]的识别ꎬ但未在水表数字识别中获得

有效的应用ꎮ 相关学者对水表数字识别的研究主要是采

用模板匹配[７] 、特征匹配[８] 以及神经网络[９－１０] 等方法ꎮ
高菊等[７]提出基于模板匹配与特征匹配相结合的水表数

字识别算法ꎬ有效提高了识别精度ꎬ并且通过上下半字连

续的待识别图像与变字长模板进行匹配ꎬ实现半字符数字

的识别ꎮ 但文中算法过于繁琐ꎬ降低了识别效率ꎮ 尹远

等[８]利用方向梯度直方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬ
ＨＯＧ)提取数字的特征信息ꎬ再用训练好的支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)进行分类识别ꎮ 但文中未对

表盘出现的半字符数字进行识别研究ꎬ难以获得有效的应用ꎮ
王长旭等[１０]提出基于神经网络的水表数字识别方法ꎮ 通过

两个卷积神经网络分别实现对数字完整字符和半字符的识

别ꎬ识别准确率达到 ９８％ꎮ 但是对数字完整字符和半字符的

识别需要用不同的神经网络ꎬ过程较为冗杂ꎮ
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本文在现有研究基础上ꎬ为进一步改善水表半字符数

字的识别问题ꎬ提高水表数字的识别精度ꎬ设计一种基于

Ｌｅｎｅｔ－５网络组合特征融合的水表数字识别算法ꎮ

１　 卷积神经网络的基本原理

卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是

具有一定深度的前馈神经网络ꎬ在训练过程中通过监督学

习调整网络参数ꎬ实现对图像分类或图中目标的检测ꎮ
ＣＮＮ的特点是通过卷积获取图像的局部特征ꎬ并在同一

特征图内共享卷积参数ꎬ因此可以有效地减少网络参数ꎬ
加速网络的学习ꎮ ＣＮＮ 的基本结构主要包括输入层、卷
积层、池化层、全连接层及输出层ꎮ

ＣＮＮ的输入通常为待识别的图像ꎬ尺寸为 ｈ×ｗ×ｄꎬ其
中 ｈ 为图像高度ꎬｗ 为图像宽度ꎬｄ 为图像的通道数ꎬ灰度

图像 ｄ 为 １ꎬ彩色图像 ｄ 为 ３ꎮ
卷积层由多个卷积核组成ꎬ通过卷积核在输入图像上

的滑动ꎬ提取图中的不同特征ꎮ 其中卷积核的尺寸决定了

输出特征图中每个像素点对应输入图像上映射区域的大

小ꎬ该映射区域称为感受野ꎮ 卷积计算公式为

ｘｉｊ ＝ ｆ(Ｗｉｊ􀱋ｘｉ－１＋ｂｉｊ) (１)
其中:ｘｉ－１表示上层特征图ꎻｘｉｊ表示卷积核 ｊ 对应的输出特

征图ꎻＷｉｊ表示第 ｊ 个卷积核的权重参数ꎻｂｉｊ表示偏置值ꎻ􀱋
表示卷积运算ꎻｆ 表示激活函数ꎮ

池化层对特征图进行信息过滤ꎬ实现缩减特征图的尺

寸[１１] ꎬ提高运算效率ꎬ增强特征的鲁棒性ꎮ 极大池化是常

用的池化方法ꎬ以局部接受域内像素的最大值表示该区

域ꎮ 池化计算公式如下:
ｘｉ ＝Ｐｏｏｌｉｎｇ(ｘｉ－１) (２)

其中 Ｐｏｏｌｉｎｇ表示池化函数ꎮ
全连接层对提取到的特征进行非线性组合ꎬ整合所有

的局部特征信息ꎮ 对于图像分类问题ꎬ通过归一化指数函

数进行分类ꎬ由输出层输出不同类别的概率值ꎬ概率值最

大的即为图像的分类标签ꎮ

２　 水表数字识别的实现

本文提出的基于 Ｌｅｎｅｔ－５ 网络组合特征融合的水表

数字识别算法主要包括原始图像预处理、神经网络的训练

和测试ꎬ算法流程如图 １所示ꎮ
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图 １　 算法流程图

２.１　 表盘图像预处理

本文以水表机芯代替水表ꎬ便于获取表中不同数字的

图像ꎬ机芯表盘如图 ２ 所示ꎮ 原始表盘图像可能存在噪

声、污损等现象ꎬ而且数字区域周围的阴影以及数字间高

低位置的不同ꎬ造成数字分割和二值化过程较为复杂ꎬ处
理不当会在图中产生难以去除的噪声或数字结构的缺失ꎬ
影响后续识别的准确性ꎮ 因此本文为了简化表盘图像预

处理ꎬ采用原始彩色图像作为数据集对卷积神经网络进行

训练和测试ꎮ

图 ２　 表盘图像

首先采用 Ｈｏｕｇｈ圆检测提取原始图像中的表盘圆ꎬ将
表盘与背景分割ꎬ然后通过 Ｈｏｕｇｈ直线检测提取数字区域

边框ꎬ根据边框顶点的坐标从表盘圆分割出数字区域ꎮ 由

于数字滚轮宽度一致ꎬ采用等分策略分离数字ꎬ并对字符

图像进行仿射变换实现数据扩充ꎬ增加数据集的多样性ꎬ
提高网络的鲁棒性和泛化能力ꎮ 半字符图像表示流量示

数介于二者之间ꎬ故以图中较小数字命名图像(９、０ 以 ９
进行命名)ꎮ 最后将字符图像的尺寸统一调整为 ３２×２８ꎬ
部分彩色字符图像数据集如图 ３所示ꎮ

UBU@3K

UCU"AK

图 ３　 彩色图像集
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２.２　 改进网络模型的搭建

改进的网络模型如图 ４所示ꎮ 输入层为字符图像ꎬ图
像维度为 ３２×２８×３ꎻ卷积层有 ５个ꎬ分别采用尺寸为 ３×３、

１×３、３×１的卷积核进行特征提取ꎻ池化层采用尺寸为 ２×２
的窗口进行特征降维ꎻ全连接层输入节点个数为 ６６０ꎬ输
出节点个数为 １０ꎬ分别对应数字 ０ ~ ９ꎮ 池化层输出经过

线性整流激活函数( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅＬＵ)去线性ꎮ
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图 ４　 改进的网络模型

　 　 根据文献[１２－１３]所述ꎬ采用小尺寸的卷积核可以有

效减少训练参数ꎬ提高计算效率ꎬ因此本文以两个卷积核

为 ３×３的卷积层替换原网络的第一卷积层ꎮ 如图 ５所示ꎬ
替换后ꎬ特征图中各点对应的感受野大小不变ꎬ而且前两

层卷积核均为 ６个ꎬ卷积 １＿２层的卷积核深度为 ６ꎬ获取的

特征图中的组合特征信息更加丰富ꎮ
此外ꎬ文献[１３]还指出当特征图的尺寸在 １２ ~ ２０ 之

间时ꎬ用非对称卷积核代替 ｎ×ｎ 的卷积核可以进一步减

少训练参数ꎬ同时保证网络的识别性能ꎮ 本文在第一次池

化后采用 １×３ 和 ３×１ 的卷积层替换原网络第二卷积层ꎬ
每层卷积核为 １６个ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ替换后卷积生成的特

征图中每个像素点对应的感受野减小至 ３×３ꎬ像素点包含

的全局信息减少而局部细节增多ꎬ有利于获取更多的数字

形状特征ꎬ保证网络准确地识别半字符数字ꎮ

	�
3×3

	�
3×3

图 ５　 ３×３ 卷积替换 ５×５ 卷积

	�
1×3

	�
3×1

图 ６　 非对称卷积替换 ３×３ 卷积

本文在网络结构的调整中发现ꎬ错误识别的图像多数

为半字符图像ꎬ主要由于数字半字符的尺寸较小以及数字

间部分结构的相似性所引起ꎮ 在目标检测网络中常采用

多尺度的特征图融合方法提高对小目标检测的准确性ꎬ本

文对非对称卷积前后的组合特征进行串接融合ꎬ并将融合

特征图再次通过 ３×３ 的卷积层提取特征ꎬ提升网络对半

字符的识别能力ꎮ

３　 实验与结果分析

３.１　 实验准备

本文算法实验环境为:Ｕｂｕｎｔｕ 操作系统、Ｐｙｔｈｏｎ 语

言、Ｏｐｅｎｃｖ等科学计算包ꎬ在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架下

搭建神经网络ꎮ 通过预处理得到 ２４ ０００ 张彩色字符图

像ꎬ其中完整字符和半字符图像各 １２ ０００张ꎬ每个数字约

２ ４００张图像ꎬ并且按照 ５ ∶ １ 的比例分成训练集和测试

集ꎮ 训练过程中ꎬ学习率为 ０.００１ ５ꎬ采用 Ａｄａｍ 算法优化

训练参数ꎬ迭代次数为 １０ ０００ꎮ

３.２　 结果分析

本文通过训练过程交叉熵损失函数的收敛性和测试

阶段识别的准确性评估网络的性能ꎮ 在对原网络的特征

提取层进行优化后ꎬ训练参数大大减少ꎮ 从图 ７中可以看

出ꎬ改进网络的损失函数收敛更快ꎬ迭代 ２ ０００ 次左右即

可收敛至 ０值附近ꎬ并且随着迭代次数的增加ꎬ损失函数

稳定趋于 ０值ꎮ
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图 ７　 损失函数

表 １为原网络与改进网络的测试结果ꎮ 原网络对完整

数字和半字符数字均产生错误识别ꎬ而改进后的网络错误识

别均为半字符图像ꎮ 图 ８为改进网络两种典型的错误识别

图像ꎬ图 ８(ａ)是将示数为 ９的图像识别为 ３ꎬ此类错读产生的
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原因可能是网络的迭代次数不足ꎬ本文将该类错读图像用迭

代次数为 １１ ０００的网络重新进行识别ꎬ识别结果全部正确ꎻ
图 ８(ｂ)是将示数为 ３的图像识别为 ４ꎬ其中数字 ４处于图像

中间偏下位置ꎬ表明当前示数介于 ３~４之间ꎬ但图中上半字

符结构较小ꎬ难以区分ꎬ从而引起错读ꎮ

表 １　 Ｌｅｎｅｔ－５ 与改进网络的测试结果

模型 正确识别个数 错误识别个数

Ｌｅｎｅｔ－５ ３ ８８５ １１５

本文算法 ３ ９６１ ３９

�������JT��� ��������JT���

	B
� 	C


图 ８　 错误识别的图像

　 　 表 ２为本文算法与一些典型水表数字识别算法[７－９]

在识别性能上的比较ꎮ 改进网络与原网络对水表数字的

识别时间基本相同ꎬ但网络改进后识别准确率获得明显提

高ꎻ模板匹配和特征匹配所设置的模板和特征个数少于

ＣＮＮ模型从数据集中提取的特征数目ꎬＢＰ 神经网络由于

节点数和层数较少ꎬ无法获取图中较深层的特征ꎬ故识别

准确率均低于本文算法ꎮ

表 ２　 不同识别方法的准确率和识别时间

识别方法 准确率 / ％ 识别时间 / ｍｓ

本文算法 ９９.０２５ ２.１０７

Ｌｅｎｅｔ－５ ９７.１２５ ３.５２４

模板匹配 ９７.５００ —

特征匹配 ９６.４００ —

ＢＰ 神经网络 ９５.０００ —

４　 结语

本文设计的基于 Ｌｅｎｅｔ－５网络组合特征融合的水表

数字识别算法ꎬ采用字符原图进行训练ꎬ对原网络的卷积

层进行优化ꎬ并且通过卷积特征图的融合提高识别精度ꎬ
保证有效地识别半字符ꎮ 实验表明ꎬ改进网络的检测效率

高ꎬ迭代次数为 １０ ０００、学习率为 ０.００１ ５的改进网络模型

识别准确率达到 ９９.０２５％ꎬ识别精度明显高于其他水表数

字识别算法ꎬ有效提高了自动抄表技术的可靠性ꎮ
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