
 

 

基于卷积神经网络的标识牌识别技术①
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摘　要: 目前而言, 我国标识识别技术正处于飞速发展阶段, 具体体现在处理精度、再现性、灵活性、适用面、信

息压缩等方面, 但是, 在实际发展过程中, 该技术的发展还是受到了实际需求的限制. 深度学习模型运算量大, 难以

在轻量级嵌入式设备上运行, 工业生产中噪声种类繁多复杂, 影响识别准确性. 针对上述问题, 本文提出一种基于卷

积神经网络的标识识别技术, 利用改进的 Canny边缘检测算法, 来增强对边缘信息提取时的鲁棒性, 实现在高噪声

环境下对标识牌精准提取. 另外为了进一步提高识别准确率, 本文利用 CNN 和椭圆拟合相结合的思路, 把模型识

别结果和椭圆拟合结果相结合来判别识别的准确性, 在增加少量运算量的同时提高识别准确率.
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Logo Recognition Technology Based on Convolutional Neural Network
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Abstract: At present, the logo recognition technology in China is being rapidly developed, which is embodied in
processing accuracy, reproducibility, flexibility, applicability, and information compression. However, the development of
this technology is still limited by actual demands. The deep learning model has heavy computation and is difficult to run
on lightweight embedded devices. There are many and complex noises in industrial production, which affect the
recognition accuracy. To solve the above problems, this study proposes a logo recognition technology based on the
convolutional neural network. An improved Canny edge detection algorithm is used to enhance the robustness in edge
information extraction, and signs are accurately extracted in a high-noise environment. In addition, to further improve the
recognition accuracy, in the combination of Convolutional Neural Network (CNN) and ellipse fitting, this study combines
the model recognition and ellipse fitting results to determine the recognition accuracy. This method improves the
recognition accuracy while increasing a small amount of calculation.
Key words: Convolutional Neural Network (CNN); ellipse fitting; logo recognition; Canny; deep learning

 
 

2011 年德国提出“工业 4.0 计划”, “工业 4.0”是指

以智能制造为主导的第 4 次工业革命, 旨在实现智能

工厂、智能生产、智能物流, 从而实现智能制造. 这和

中国制造 2025的主题思想是一致的, 都是推动制造业

向智能化方向转型. 现如今工业生产已经基本实现自

动化, 要想实现自动化到智能化的过度, 需要寻找一种

新的方案来弥补自动化生产中的不足. 随着大数据时

代的来临 ,  人脸识别技术、车牌识别技术、语音识
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别、智能停车场等一系列智能产品应用走进人们的生

活. 人工智能可以实现在某些方面替代人的作用, 应用

于工业生产中将会在解放劳动力同时提高生产效率,
是推动工业生产走向智能化的第一大助力. 标识识别

技术作为人工智能的一种, 同样在工业生产中占据了

重要的作用, 现如今比较火热的瓶盖封装检测、汽车

智能生产都和标识识别技术密切相关. 但是在一些传

统的工业生产中, 标识识别技术还难以应用, 如墙材生

产线、水泥粉磨生产线等. 其主要原因就是生产环境

恶劣, 噪声复杂多变, 标识识别技术难以推广. 本次研

究以卷积神经网络 CNN[1–7] 为核心, 通过对算法的改

进和多种算法结合, 寻找一种能够在高噪声环境下对

标识精准识别的方法.
与其它标识识别技术研究内容不一样, 高噪声环境

下, 首先要考虑的是对标识牌的精准提取问题, 精准提

取的前提是能够准确定位到标识牌的边缘, 这就需要

用到边缘检测算法[8–10], 目前比较流行的边缘检测算法

大部分是在基于检测算子来实现的, 其中效果比较好

的边缘检测算子有 Sobel算子[11]、Prewitt算子、Roberts
算子、Canny算子[12,13]. Canny边缘检测算子在抑制多

边缘响应和边缘精细度上具有较好的效果, 但是在高

噪声环境下, Canny 边缘检测算子还是难以满足对边

缘精准提取的需求, 文中对 Canny 边缘检测算法加以

研究改进, 使其能够在高噪声环境下实现对标识边缘

得定位, 提取标识得边缘信息, 进而实现对标识牌得精

准提取, 构建标识牌数据集, 为卷积神经网络得训练做

准备. 

1   标识数据采集 

1.1   标识牌设定

墙材生产中工作环境是比较恶劣的, 灰尘浓度较

大, 噪声干扰较多. 标识牌镶嵌在窑车壁的下方, 要随

同窑车进入烧坯窑, 烧坯窑上层温度最高可达到 1300 ℃,
下层最高温度可达到 400 ℃, 考虑其高温特性的影响,
标识牌经过灼烧后颜色会发生改变, 如果单纯的利用

颜色的特性来做识别的话很难实现, 另外在标识牌的

材质上要选用耐高温的钢材质. 针对标识牌的颜色多

变的特性, 利用镂空的圆孔的二进制排列来代替纯数

字标识, 圆孔的特征值较为明显, 不易被灰尘遮挡, 镂
空的圆孔凹凸感强烈, 光照时产生的色差明显, 在高噪

声的工业环境下便于识别. 标识牌上最多可以刻 8 个

圆孔, 圆孔依照二进制进行排列, 能够对 28=256 辆标

识物标记 ,  其排列结构如图 1, 标识牌长 10 cm, 宽
5 cm, 圆孔直径大小为 1.5 cm, 圆孔之间的间隔为 1 cm.
 

10 cm

0.5 cm

2.5 cm

8 cm

5 cm

 
图 1    标识牌结构图

  

1.2   数据采集

首先需要采集大量的标识数据做数据集, 通过对

数据集训练来构造训练模型. 数据采集的核心部分是

对标识牌提取, 这就需要用到边缘检测算法 Canny, 边
缘检测算法可以通过提取标识牌的边缘信息, 来确定

标识牌的大小和具体所在位置, 为标识牌的精准提取

做准备. 传统的 Canny 边缘检测算法在对边缘提取时

容易造成边缘缺失, 导致提取精度不够, 无法对标识牌

精准提取. 这主要是由于 Canny 边缘检测算法中高斯

降噪[8] 部分导致的, 高斯降噪在去除高斯噪声的同时

会降低图片的边缘信息, 导致边缘信息缺失. 因此需要

对 Canny 中的高斯降噪部分进行改进, 在保留降噪功

能的同时能保留边缘信息.
高斯降噪主要通过构建高斯卷积核与图像进行卷

积运算, 利用权重因素对高斯噪声加以模糊处理, 使图

像变得平滑. 分别取含有边缘和未含有边缘信息的像

素矩阵, 如图 2所示.
 

101 132 131

98 145 141

105 140 138

101 96 101

98 100 104

105 102 105

(a) 含有边缘像素 (b) 未包含边缘像素 
图 2    像素矩阵

 

从图 2中可以看出含有边缘得像素矩阵第 1列和

第 2 列以及第 3 列像素值差异较大, 未含有边缘信息

得像素值差异较少. 高斯降噪中, 中心点像素值由其余

8个像素点加权平均得到, 未含有边缘信息的像素矩阵

与权重进行卷积运算后, 中心像素值变化不大, 含有边
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缘信息的像素矩阵则与其相反, 这样会将差异较大的

边缘像素值模糊掉.
从图 3中可以看出包含边缘信息的中心像素值变

化较大, 由 145 变为 126, 未包含边缘信息的像素值基

本不变, 该过程是造成边缘信息缺失的主要因素, 因此

需要对高斯模糊算法进一步优化, 降低其降噪过程中

对边缘的模糊程度.
 

101 132 131

98 126 141

105 140 138

101 96 101

98 101 104

105 102 105

(a) 含有边缘像素 (b) 未包含边缘像素 
图 3    卷积运算后像素值变化

 

这里选用双边滤波[14] 来代替高斯模糊算法, 双边

滤波能够在平滑图像去噪的同时可以很好地保留边缘

信息, 这主要是由于它的滤波器核由空间域核和值域

核生成, 空间域核是由每个像素的位置对应的欧式距

离决定的模板权值, 公式如下:

wd (i, j,k, l) = exp

− (i− k)2+ ( j− l)2

2δ2d

 (1)

其中, i, j 代表的是坐标矩阵 y(i, j)中的坐标点, 定义为

q(i, j), k, l 为坐标矩阵 y(i, j) 中的中心坐标点, 定义为

p(i, j), 对应高斯函数的标准差, 属于上面讲解的高斯核

函数, 从式 (2) 中可知, 是计算临近点 q 到中心点 p 的

临近程度, 因此空间域核是用来衡量空间临近的程度.
值域核表示图像中像素的差值决定的模板权值,

公式如下:

wr (i, j,k, l) = exp
(
−|| f (i, j)− f (k, l)||2

2δ2r

)
(2)

其中, f(i, j) 对应坐标点 y(i, j) 的像素值, f(k, l) 为 y(i,
j) 中心坐标点对应的像素值, 为高斯函数的标准差, 值
域核的范围在 [0, 1]之间.

将式 (1) 和式 (2) 相乘就可以得到双边滤波器的

模板权值, 如式 (3)所示.

w (i, j,k, l) = wd (i, j,k, l)wr (i, j,k, l)

= exp

− (i− k)2+ ( j− l)2

2δ2d
− || f (i, j)− f (k, l)||2

2δ2r

 (3)

进一步化简可以得到双边滤波器的数据, 如式 (4)
所示.

g (i, j) =

∑
kl

f (k, l)w(i, j,k, l)∑
kl

w(i, j,k, l)
(4)

从式 (4) 可知, 双边滤波是结合了高斯滤波和-截
尾均值滤波器的一些特点, 综合了值域和空间域上的

差别, 高斯滤波器只是利用了像素间的欧式距离来分

配权重, 其使用的模板系数随着距离中心像素的距离

增加而减少; 截尾均值滤波器利用局域内像素灰度值

间的差, 去除最大值和最小值后再进行均值化, 实现对

图像降噪的功能.
式 (1)中, 空间域求的是 n × n (n 为空间域核的大

小) 局域内的坐标点 (p) 到中心坐标点 (q) 的距离, 距
离的远近用来衡量像素之间的关联度, 而值域计算的

是 m × m (m 为值域核的大小)局域内周边像素值和中

心像素值的近似程度, 在图像上直观的理解就是, 当图

像处于没有边缘信息的平坦区域, 局域内像素值差值

较小, 值域趋近于 1, 这时候就相当于对该部分进行高

斯滤波, 在非边界区域相当于进行高斯滤波, 反之, 局
域内像素值差值较大, 对应的值域趋近于 0, 导致趋近

于 0, 当前像素收到的影响变小, 保留图像的边缘细节

信息, 达到对图像降噪的同时, 保留图像边缘信息的效果.
原始图像中由于摄像头采集图片时光照的影响,

采集的图片会含有高斯噪声点, 需要用高斯滤波去除

掉, 图 4为降噪之前和高斯降噪之后的对比, 降噪之后

高斯噪声点消失, 图像边缘变得模糊. 图 5进行边双边

滤波降噪之后, 噪声消失, 图像边缘清晰, 有利于边缘

算子对图像边缘的提取.
 

(a) 原始图像 (b) 高斯降噪后图像 
图 4    高斯降噪

 

 

(a) 原始图像 (b) 高斯降噪后图像 
图 5    双边滤波降噪
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Canny 边缘检测算法主要由 4 部分组成: ① 对图

像进行高斯降噪; ② 选用 Sobel 算子计算梯度幅值和

方向; ③ 根据幅值对图像进行非极大值抑制; ④ 用双

阈值算法检测和链接边缘. 本文中将 ① 中的高斯降噪

算法由双边滤波算法代替, 在降噪的基础上增强边缘

信息, 图 6分别展示了高斯降噪和双边的边缘提取效果,
图 7展示了标识牌的提取效果, 能够对标识牌实现精准

提取.
 

(a) 高斯降噪 (b) 双边滤波 
图 6    边缘提取

 

(a) 改进之前 (b) 改进之后 
图 7    标识牌提取

从提取效果来看, 改进之后可以对标识牌精准提

取, 符合提取要求. 

2   模型训练

本文利用椭圆拟合算法和卷积神经网络相结合.
标识牌是由圆孔的二进制排列实现的, 以第 285 个标

识牌为例, 只有当识别结果与标签 285对应, 且椭圆拟

合得出的圆孔个数和实际标识牌圆孔个数相一致时,
才判定识别结果正确, 这样会一定程度上降低识别错

误率. 

2.1   CNN 卷积神经网络

通过改进的 Canny 算法对标识牌进行采集 , 共
提取到 8000 组数据用于训练, 模型选用在图像识别

方向应用较好的卷积神经网络, 其结构特征图如图 8
所示.

隐含层包含卷积层, 池化层和全连接层.

y(i, j) = [G ∗w]+b

=

E∑
e=1

f∑
x=1

f∑
y=1

A∑
a=1

[Ge(si+ x, s j+ y)wa(x,y)]+b

(i, j) ∈ {0,1,2, · · · ,Ll+1}, Ll+1 =

∣∣∣∣∣Ll

s

∣∣∣∣∣
(5)
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.
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图 8    CNN网络结构图
 

假设输入为 G, 隐含层只含有卷积层, 则输出可以

用式 (6)来表示. G 和 y(i, j)为卷积层输入和输出, w 为

权重, b 为偏置, e 为卷积输出对应的通道数, Ll 为输入

尺寸, f、s 和 p 分别对应卷积核大小、卷积步长和填

充, 这样可以通过参数 Ll、s 得到下一卷积层的输入尺

寸 Ll+1. 卷积层个数为 2, 卷积核大小为 3×3, 通道数

e 为 3, 步长为 1, 假设输入 G=(G1,…, Gn,…, GN), 个数

为 N 个, 隐含层输出 y=(y1,…,yn,…,yq), 隐含层神经元

个数为 q 个, 输出层 Z=(Z1,…, Zn,…, ZN), 个数为 N 个,
可以进一步简化得到式 (6).
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y1 = [G1 ∗w1]+b(1)
1 =

N∑
i=1

N∑
l=1

[Gi ∗wl1]+b(1)
1

· · ·

yn = [Gn ∗wn]+b(2)
1 =

N∑
i=1

N∑
l=1

[Gi ∗wlm]+b(2)
1

· · ·

yq = [Gq ∗wq]+b(3)
1 =

N∑
i=1

N∑
l=1

[Gi ∗wlM]+b(3)
1

(6)

在卷积层中每个神经元连接数据窗的权重是固定

的, 每个神经元只关注一个特性. 神经元就是图像处理

中的滤波器, 比如边缘检测专用的 Sobel 滤波器, 即卷

积层的每个滤波器都会有自己所关注一个图像特征,
比如垂直边缘, 水平边缘, 颜色, 纹理等等, 这些所有神

经元加起来就好比就是整张图像的特征提取器集合,
通常这些特征是以非线性的关系进行组合, 为了增加

表达的复杂性, 把线性关系转化为非线性关系, 卷积层

添加激励函数 ReLU (Rectified Linear Unit), 把卷积层

输出结果做非线性映射, 一定程度上避免了梯度消失

和梯度饱和的问题. 其表达形式如式 (7).

Al
i, j,k = f

(
Zl

i, j,k

)
(7)

其中, Z 为输入, A 为输出, f 为激励函数, 则输出可以由

式 (8)得到.



z1 = [ f (y1)∗ v1]+b(1)
2 =

q∑
i=1

q∑
l=1

[ f (yi)∗ vl1]+b(1)
2

· · ·

zn = [ f (yn)∗ vn]+b(2)
2 =

q∑
i=1

q∑
l=1

[ f (yi)∗ vlm]+b(2)
2

· · ·

zN = [ f (yN)∗ vN]+b(3)
2 =

q∑
i=1

q∑
l=1

[ f (yi)∗ vl1]+b(3)
2

(8)

另外在卷积层后, 一般需要加入池化层主和全连

接层, 池化层可以在保留主要特征的前提下, 减少参数

的运算量. 常见的池化方式有两种, 均值池化和极大值

池化. 本文采用均值池化的方法, 池化公式如下所示.

Al
k(i, j) =

 f∑
x=1

f∑
y=1

Al
k(si+ x, s j+ y)p


1
p

(9)

其中, p 为预指定参数, 均值池化时 p=1, 其余参数和卷

积层的相同, 均值池化会模糊掉边缘的特征值, 为了保

留边缘特征值, 这里采用极大值池化的方式. 全连接层

主要把训练参数铺展开来, 对提取的特征进行非线性

组合, 在这里加入 dropout, 以一定的概率舍弃神经元,
可以避免训练中存在的一定的偶然性, 使训练得到更

好的效果. 模型训练的整体结构图如图 9所示.
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图 9    CNN模型结构图
 

该模型训练结构由 5 部分组成, 分别包括 1 个输

入层、3个卷积层、3个池化层、2个全连接层、1个
输出层组成, 忽略梯度爆炸和梯度消失等问题, 层数越

多, 网络感受野越广, 提取的特征值信息越多, 有利于

提高识别准确率, 但是层数的加深会造成运算数量的

增多, 在实时性要求比较高的墙材生产线中难以满足

要求, 实际的测试过程中, 既要考虑图像识别的准确性,
又要考虑识别时的实时性, 该研究是在基于树莓派平

台上实现的, 运行效率较低, 过多的运算量会造成运行

堵塞, 太深的模型难以运行.
根据整体训练过程可以分为 5 部分: ① 权重初始

化; ② 确定输入向量和输出值; ③ 根据权重和输入向

量值求出隐含层和输出层各单元的输出; ④ 计算输出

和实际值之间的偏量; ⑤根据偏量值判断训练结果是

否满足要求, 满足要求则输出训练模型, 训练结束, 不
满足则重复执行②以后的步骤, 直到满足要求, 输出训

练模型. 详细流程步骤, 如图 10所示. 

2.2   椭圆拟合

已知椭圆方程可以由式 (10)表示.{
ax2+bxy+ cy2+dx+ ey+ f = 1
4ac−b2 = 1 (10)

其中, a, b, c, d, e, f 为常数项, 令 A=[a, b, c, d, e, f]T, X=
[x2, xy, y2, x, y], 于是式 (11) 可以改写为 AX=1, 这样椭

圆拟合[15,16] 得最优化问题可表示为式 (11).{
min||DA||2
ATCA = 1 (11)
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其中, D 为数据样本集合 n × 6, 6 表示维度, 对应 6 个

常数系数, n 表示样本数, C 为矩阵常数矩阵. 根据拉格

朗日乘子法, 引入拉格朗日因数 β, 得到以下两个等式.{
2DTDA−2βCA = 0
ATCA = 1 (12)

令 S=DTD, 那么上述方程可以改写为:{
S A = βCA
ATCA = 1 (13)

求解式 (10)的特征值和特征向量 (βi,θi), 那么同样

地 (βi,gθi) 也是式 (14) 的特征解, 其中, g 是任意的实

数, 根据方程 ATCA=1, 可以很容易地找到一个 g, 使得

g2θi
TCθi=1, 即:

gi =

√
1
θTi Cθi

=

√
βi

θTi S θi
(14)

最后令ɑi=giθi, 取 g>0 时对应的特征向量 θ, 即可

作为椭圆拟合曲线的特征解, 另外可以通过设定椭圆

长短轴的比例值, 对想要的椭圆进行拟合, 排除干扰性

椭圆. 椭圆拟合示例图如图 11.
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训练结束
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求目标值和实际
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图 10    CNN训练流程

 

 
图 11    标识牌椭圆拟合效果图 

2.3   椭圆拟合和 CNN 相结合

该识别系统是在基于轻量级嵌入式设备树莓派上

运行的, 运行内存有限, 加深训练模型会导致运行内存

不够用, 难以形成可靠的识别系统. 为了满足实时性和

可靠性的要求, 进一步结合模型, 采用椭圆拟合和卷积

神经网络相结合的原理来提高准确率, 整体模型训练

结构图如图 12 所示. 通过圆孔个数和 CNN 识别结果

的对比, 来判断识别结果, 增强模型的分类能力.
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结束
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标识牌定位, 采集, 构建
标识牌数据集

利用改进的 Canny 对图像

 
图 12    整体模型构建流程图

  

3   训练结果

首先选用 1万组数据集对 CNN模型进行测试, 测
试结果如图 13 所示, 从图 13 中可以看出准确率上升

波动较大, 损失函数直线下降后趋于稳定, 不符合一般

的训练规律, 考虑产生了过拟合, 调整学习率并增大数据

集到 4 万组, 另外增大 dropout 率, 舍弃掉无用的特征

信息, 再次利用数据集进行训练, 训练结果如图 14所示.
改变数据集和 dropout率之后, 正确率上升趋于稳

定, 损失函数下降符合一般规律, 这表明模型训练过程

满足要求, 但是识别正确率较低, 趋于 0.8左右, 增大识

别准确率虽然可以通过加深训练模型的方法来提高,
但是加深训练模型的同时必然会加大训练参数的运算

量, 难以实现再轻量级嵌入式设备上运行, 因此采用椭

圆拟合和 CNN相结合的思路来提高识别率, 训练结果
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如图 15所示, 识别流程图如图 16所示. 准确率与单独

的 CNN 相比有显著的提高, 稳定在 0.96 左右, 满足模

型训练要求.
 

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0 100 200 300 400 500

Test

0 100 200 300 400 500

Test

A
cc

L
o
ss

800

700

600

500

400

300

200

100

0

(a) 准确率

(b) 损失函数 
图 13    单独 CNN训练结果 (1万组数据集)

 

Test

A
cc

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Test

L
o
ss

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

300

250

200

150

100

50

0

(a) 准确率

(b) 损失函数 
图 14    单独 CNN训练结果 (4万组数据集)
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图 15    椭圆拟合和 CNN相结合训练结果
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图 16    识别流程图
  

4   总结

本文采用椭圆拟合和 CNN相结合的思路, 提高了

对标识牌的识别准确率, CNN和椭圆拟合算法相结合,
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标识识别率从 0.8 提高至 0.96 左右, 能够实现对标识

牌的精准识别. 在标识牌提取上, 对 Canny边缘检测算

法中的高斯模糊算法进一步改进, 使其在对图像降噪

的同时能够保留边缘信息, 便于对标识牌的精准提取.
虽然本文实现了对标识牌的精准识别, 但是在实时性

上还待进一步改进, 改进的高斯模糊算法在运行速度

上要低于传统的高斯模糊算法, 并且椭圆拟合算法只

适合带有圆孔的标识牌, 在通用性上较弱, 还待进一步

完善.
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