
 

增值税发票图像处理与文本定位技术研究＊
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摘  要  对增值税发票处理与文本定位技术进行研究。在严格保护数据隐私的情况下，对所收集的纸质增值税发票图

片进行预处理主要包括图像倾斜矫正、灰度化、将 RGB 图像转为 HSV 空间，并对其中的噪音、干扰信息等进行消除，

对增值税发票中的重要信息保留并增强处理。基于连通域的文本定位方法，对预处理后的图像进行重要信息文本的具

体定位，并对在预处理阶段未被处理的干扰信息进行二次消除，从而得到需要进行文本识别的区域信息，为后续的文

本识别做准备。 
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Abstract—The value-added tax(VAT) invoice pre-processing and text location technology are studied. Firstly, under 

the condition of strictly protecting data privacy, preprocessing the collected paper VAT invoice images mainly includes 

image tilt correction, grayscale, converting RGB images into HSV space, and noise and interference information. etc. 

which can to eliminate, retain and enhance processing of important information in VAT invoices. After preprocessing, 

image information that is easy to locate text is obtained. Secondly, the text localization method based on the connected 

domain is used to locate the important information text of the preprocessed image, and the interference information 

that has not been processed in the preprocessing stage is eliminated twice, so as to obtain the region information that 

needs to be recognized by the text.  
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1  引  言

经济社会的高速发展和生活水平的提高，人们对

水果的种类及品质的要求越来越高。但是水果种类非

常繁多，因此水果的分类检测就显得十分必要。传统

的水果分类方法主要是用人工方法，费工、费时，人

力成本高，且成本效益较底。一些研究人员在水果识

别和分类领域开展了技术攻关和应用合作，取得了较

好的技术研究成果[1]。在实际应用中，人们开发了不

同的水果识别系统，积累了大量的水果图像数据资源。 

当前，对水果分类方式的研究大多采用了傅里叶

变换和水果表面颜色。前者先测量彩色水果图形的边

界，进而获取水果的轮廓 0.5 零点五径范围序列并进

行离散傅里叶转换。最后再利用傅里叶系数定义分类

器，并按照所给出的划分阈值对水果的外形特征进行

类型划分。后者通过将苹果图片转换为 HIS 颜色模型

后，对苹果图片中 H 分量的面积加权直方图的二个主

要成分加以分析，从而进行了水果分类，分级误差仅

为 1.75%百分之一点七五。2008 年李甦等人[2]总结了

生物目标表面颜色的分布变化规律，并分别构建出"

数量—程度"和"尺寸—评价光度值"的空间模式。前者

能精确说明果面的程度，后者能精确地说明水果种类。 

最近几年，深度学习在果蔬采摘和水果分类方面

得到了较多的应用[3]。在水果采摘方面，伍锡如等人[3]

应用深度学习方法，设计了一种水果采摘机器人视觉

识别系统，可以提高水果识别的准确性和实时性。牟

其松[4]以苹果、桃子、香橙、梨为研究对象，将深度

学习与定位技术结合起来，提出了基于深度学习的水

果采摘通用检测模型。杨平[5] 提出了一种改进的水果
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采摘目标识别算法，解决了小果实和被遮挡的果实无

法识别的问题。在水果分类方法的研究方面，Hetal

等人[1]提出了基于多特征的检测水果对象算法。尼纳

维等人[1]描述了一种水果分类方法，该方法使用具有

图像纹理的 K-最近邻（KNN）分类器作为新特征，提

高了水果分类的效率。李武提出了一种基于多类支持

向量机的水果分类方法形式。何江萍等人[6] 提出了一

种基于视觉特征的水果蔬菜自动分类方法，实现了超

市中水果蔬菜等产品的自动销售。李冲冲[7] 以皇冠

梨、橙子和苹果为研究对象，设计了一套基于机器视

觉的水果检测系统，研究和改进了基于机器视觉的水

果表面缺陷检测算法，提高水果检测效率与准确率。

许学斌等人[8]提出了一种基于 LBP 的粒子群优化混合

核函数 ELM 的蔬菜水果图像分类方法， 提高了水果

分类的准确率，可以满足智慧农业的实际需求。 

本文引入深度学习方法，研究基于深度学习的水

果种类识别技术方案，以便提高水果分类的准确率，

满足智慧农业的实际需求。本文基于深度学习的水果

种类识别技术方案的实现步骤大致分为数据预处理、

模型的构架与训练、水果图像识别等三个部分。 

2  数据预处理 

2.1  数据集的准备 

数据是深度学习研究的基础，图像获取是图像识

别的第一步，得到图像后要进行预处理。高清、高质

量的图像样本和样本数量对于训练一个好的深度学习

模型是非常重要的。 

经过仔仔细细的挑选，我们最终选取到梨子、芒

果、苹果、圣女果、香蕉等 5 种水果作为本文技术研

究的水果图像数据集。 

2.2  数据处理 

常用的数据处理方法有：零均值化、数据归一化、

主成分分析法等。本文采用主成分分析法。 

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）

是一种无监督学习方法，也是一种最常用的数据降维

方法。它的主要任务是在原始空间中随机找到一个相

互正交的坐标轴，而新的旋转坐标轴的选择也与原始

数据本身有关。其中第一个新轴被选为原始数据上方

变化最大的位置，而第二个新轴被选为与第一个轴正

交的平面中变化最大的位置，第三个轴是和第一个轴。

方差在两个轴正交的平面中最大。以此类推，可以得

到n个这样的新坐标轴。对于这样得到的新坐标轴，可

以看出前k个坐标轴的方差大部分都包含在内，而后面

的坐标轴的方差基本为零。这样，可以省略其余的轴，

只留下方差最大的前k个轴。但实际上，这意味着只

留下方差最大的维度特征，而将方差基本为零的特征

维度略去，以便于对数据特征进行降维分析。 

2.3  数据增强 

数据增强是扩展大数据样本规模的有效方式。人

们目前期望规模越大，数据品质就越高越好。这种模

式可能具备良好的泛化能力。但是，在实际收集数据

的时，往往无法涵盖任何场景。例如针对光照条件下,

在收集图像数据时很难控制光照的比例。因此，在训

练建模时，需要在光照变化方面加入数据增强。另一

方面，数据的获取也需要大量的成本。如果能够自动

生成各种训练数据，将有可能实现更好的开源和高性

价比[10]。 

图1是水果图片数据处理经过图像增强后的图片

对比图。图的左上方小图是原图，而右下方的小图则

是对原图片进行随机剪切、压缩、翻转等运算后所得

的。处理时，为了提高图像的质量，我们数据扩展了

10倍。假设一个输入到网络上的图象的分辨率大小为

256×256，如果随意裁剪大小为224×224，则一个图象

最多能够得到32×32位的图象，数据量就被放大了近

1000倍。但是因为很多图的相似度都比比较高，与实

际效果并不等价。因此，如果补充其他的数据增强方

案，会获得更多的数据集，这正是数据增强的实质。 

 

图 1  水果图片数据处理图片对比图 

一般来说，构建同时产生简单和快速算法的数据

增强方案是一门艺术问题，因为成功的策略与所考虑

的（观察数据）模型有很大差异。我们采用了文献[11]

介绍的一种有效的搜索策略，该策略结合了边际增强

和条件增强的思想，以及用于选择良好增强方案的确

定性近似方法。 

2.4  图像镜像处理 

在深度学习中，图像镜像是跨垂直或水平轴创建

图像的反向副本的过程。水平翻转图像将产生镜像反

射效果，而垂直翻转图像将类似于物体在水中的反射，

也称为水反射效果。本文以图片对称轴为中心对图片

进行镜像处理，即以图象的横轴与纵轴的交点为中心，
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对图象进行镜像。图2给出了不同镜像处理的效果图。 

经过上述数据增强方法处理后，本文使用的数据

集就创建好了。该数据集包含5类水果图像：梨、芒果、

苹果、樱桃番茄和香蕉，共311张图片。图2则是水果

图像数据集数据的部分样本展示，其中第一行是梨，

第二行是芒果，第三行是苹果，第四排是圣女果，第

五排是香蕉。 

 

图 2 图像数据集的部分展示 

3  基于 CNN 的水果图像识别技术研究 

3.1  CNN 简介 

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network , 

CNN)是多层感知器的一个变种。它是根据美国生理学

家 Huber 和 Wiesel 对动物视觉皮质的早期研究成果发

展起来的。动物视觉皮质的神经细胞拥有着复杂的构

造，这种细胞对于视觉输入位置的原子区特别灵敏,

人们称为感知野细胞,它以这种形式平铺了整个视觉。

感知野细胞又可分成二个基本形式,单纯细胞和复杂

细胞。单纯细胞对于感知野内的边缘刺激模式作出最

大反馈。而复杂细胞则产生了最大的感知野,这种感知

野对来自确切区域的刺激是局部不变的[12]。 

CNN 也是一个前馈神经网络,可以在有卷积结构

的数据中获得特征。CNN 的架构中，一个生物神经元

可以对应一个人工神经元，内核则代表着能够响应不

同特性的不同受体；激活函数模拟了只有在达到某个

阈值时的神经电信号才传导给下一神经元的功能。而

损失函数和优化器则是由人类所独创的 ,目的是整

CNN 系统学习我们期望的东西[13]。目前，CNN 已经

被广泛应用于分类识别多维度的图像中的平行移动、

伸缩放大和其他形式的高度失真不变性。在该网络中

特征提取参数是从训练数据中汲取出来的，在某种程

度上规避了手动提取特征的必要。 

3.2  轻量级神经网络 MobileNet V2 

MobileNets 是谷歌公司提供的一款用于手机等嵌

入式电子设备上的轻量级深度神经网络，它在结构上

采用了与非流线型相对应的流线型整体结构，使得用

户在考虑复杂度时能够更合理地均衡延迟和精确度。 

MobileNets网络模型使用 Inception模型来降低减

少前几层的庞大的计算量。平扁化的网络结构使得我

们能从完全分离的卷积中构建一个轻量级网络，演示

了极度分离网络的潜力 Error! Reference source not found.。

MobileNet 模型可以应用于各种识别任务，以提高设

备智能的效率。 

MobileNet V2是谷歌继MobileNet V1之后推出的

下一代轻量级网络，克服了 V1 在训练过程中容易出

现特征退化的问题。MobileNet v2 主要特性有三个：

一是使用深度可分离卷积代替普通卷积，以降低模型

的计算量和参数量；二是提出反向残差结构加深网络

层数和增强特征的表达能力；三是采用线性瓶颈结构

代替非线性瓶颈，减少低维特征信息的丢失。   

MobileNet V2 的结构正好与传统 residual block 中

降维后扩展相反，所以 shotcut 连接降维后就变成了

feature map。MobileNet V2 的核心模块主要由 Inverted 

residuals 与 Linear Bottlenecks 组成。 

（1）Inverted residuals 

残差结构如图 3 所示。这种反向中残差结构首先

经过 1*1 卷积运算将通道数压缩，然后再通过三*三卷

积运算，最后再通过 1*1 卷积运算实现扩张;而反向残

差网络 channel 为先扩张后压缩。引入 shortcut 是为提

高梯度在多层之间的传播能力，防止梯度消失。这种

反向残差结构可以提高内存利用率。 

 
图 3  反向残差结构示意图 

（2）Linear Bottlenecks 

经过反向残差模块，输出的 feature map 经过

channel 压缩，损失一部分特征，如果使用 relu 激活函

数，会损失更多特征，因此采用线性变换，即 Linear 

Bottlenecks。图 4 给出了 Bottleneck 单元结构示意图。 
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图 4  Bottleneck单元结构  

在图 4 中，输入特征图先经过 1*1 卷积计算升级，

然后激活函数为 Relu6，通道扩展为 t 倍，再进行 kernal

为 3*3 的深度可分离卷积计算，激活函数是 Relu6 ，

然后通过核为 1*1 的卷积计算进行降维算法，但没有

使用非线性激活方法 relu[11]。 

relu6=min(max(features,0),6)，并限制最大输出为

6，这是为了在移动设备精度较低的浮点 16 时具有良

好的数值分辨率。 

 

图 5  MobileNet V2 神经网络模型线性瓶颈块 
 

（3）MobileNet V2 的网络结构 

本文的水果分类识别主要采用 MobileNetV2 神经

网络模型。MobileNetV2 神经网络模型中的线性瓶颈

块模型结构如图 5 所示，MobileNetV2 神经网络模型

整体结构图如下图 6 所示。 

从图中可以看出，MobileNet V2 不是 Pooling 层，

而只通过把 stride 设定为二层进行直接的卷积缩放。

MobileNetV2 架构的主要块是瓶颈中的残余连接。这

些具有残余连接的瓶颈包括卷积块，其中每个卷积块

的起点和终点通过跳过连接机制相互连接。基于跳过

连接机制，MobileNetV2 可以检索在每个卷积块中未

更新的早期激活。MobileNetV2 的内部架构包括一个

卷积层，后跟残余瓶颈。MobileNetV2 架构中总共使

用了 19 个残留块。在瓶颈之后，进一步的卷积层和池

化层与 MobileNet V2 架构相结合。 

3.3  基于 MobileNet V2 的水果分类与识别技

术结构 

我们是通过使用输入图像分辨率数据来构建我们

的架构，以便可以将宽度乘数用作可调整的超参数来

应对不同的性能点，可以根据所需的精度/性能折衷进

行调整和改进。 

超参数实现差异的权衡是，当乘数小于 1 时，我

们应该将宽度乘数应用于除最后一个卷积层之外的所

有层。此类操作从根本上提高了较小模型的性能。 

 
图 6  MobileNetV2神经网络模型结构图 

图 7 是我们基于 MobileNetV2 架构构建的用于水

果分类识别的网络结构。在该结构中，每一行将或多

或少地描述一个序列的一个或多个相同（模块化步幅）

级别，并在此之上重复 n 次。计算序列中的每一层都

有相同数量的输出通道 c。每层的第一层序列的步长

为 s，而所有其他序列的步长为 1。因此所有空间卷积

都使用 3×3 内核。 

3.4  具体的技术实施 

（1）内存高效推理 

倒置残差瓶颈层允许实现特别高效的内存，这对

于移动应用程序至关重要。我们使用的 TensorFlowor

的经典高效推理方法，建造一个有向无环超图 G,它是

经过操作的边，以及由表示在中间计算张量的节点所

构成。计算公式如下： 

)(maxmin)(
),,(..1)(

i
GiRAniG

sizeAGM 


+






=



                       

图 8 给出了有或没有 bottleneck 的 ResNet 模块

有向无环超图。显然，图 8(a)占用空间少一些。 
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图 7  基于MobileNet V2的水果分类与识别的网络架构 

 
(a)  有 bottleneck 的 ResNet    (b) 无 bottleneck 的 ResNet 

模块                      模块 

图 8  有或没有 bottleneck 的 ResNet模块 
 

（2）模型的训练 

模型训练的主要步骤如下： 

① 数据集加载函数，指明数据集的位置并统一处

理为 imgheight*imgwidth 的大小，同时设置 batch： 
def data_load(data_dir, test_data_dir, img_height, img_width, 

batch_size) 

② 构建mobilenet模型：训练模型并进行数据加

载，进行图片处理，即图片的大小及进行迁移学习。 
def  model_load(IMG_SHAPE=(224,224,3),  

class_num=12) 

微调的过程中是不需要考虑进行归一化的处理。 

③ 展示训练过程的曲线： 

def show_loss_acc(history) 

从history中提取模型训练集和验证集准确率信息

和误差信息： 

④ 开始训练，记录开始时间 

def train(epochs): 

  begin_time = time() 

（3）模型的优化 

多数机器学习算法都是建立一个算法训练模型，

并使用优化方法对目标函数进行优化，以训练出理想

的模型。常用的优化方案有梯度下降法、牛顿法、拟

牛顿法、共轭梯度法等。我们采用的是梯度下降法和

共轭梯度法。 

4  结束语 

本文研究了水果分类与识别算法的相关技术，提

出了一种基于深度学习的水果种类识别技术方案。该

方案首先是对水果的图像数据进行预处理，建立了 5

类水果的数据集。其次，对水果图像进行数据增强和

镜像处理，以便获得质量较高的图像样本及样本数量，

便于下一步对深度学习模型的训练。最后，利用轻量

级卷积神经网络MobileNet V2构建基于卷积神经网络

化的水果图像识别模型，并通过实验和训练，发现和

挖掘大量数据中的空间关系，在一定程度上降低网络

中的训练模型的参数含量，进而提高反向传播算法的

有效性。利用上述的技术方案和我们构建的水果数据

集，我们实现了一个基于深度学习的水果种类识别的

样机系统。系统的识别测试结果表明，系统对五类水

果的分类和识别具有接近 96%的准确率，说明了本文

提出的技术方案的可行性。 
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