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基于 SSD 框架的自然场景盲文识别方法 
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摘  要: 盲文是视障人士学习知识和技术的工具, 正常人通常对盲文知之甚少, 造成正常人与盲人之间的沟通障碍

重重. 为此, 首先构建了自然场景盲文段图像数据集, 该数据集中包含 1 157 幅不同宽高比、不同背景的盲文段图像

和对应的标签信息; 随后分析自然场景图像中盲文的特点, 并基于 SSD 框架提出自然场景盲文识别方法. 所提方法

根据盲文字符尺寸小且具有固定宽高比的特点选择用于识别的特征层, 设计 CNN 结构、默认框大小、盲文字符标签、

图像输入策略和损失函数, 以提高盲文字符识别的准确率; 根据盲文字符中盲文点位于边缘区域的特点设计像素层

面的注意力机制, 提高盲文字符识别的回归率. 实验结果表明, 在所构建的盲文段图像数据集上, 所提方法的 H 值达

到 0.903, 盲文字符检测速度为 66.22 帧/s; 与 SSD, Faster R-CNN, EAST, 以及基于 CNN 的盲文识别方法 EAST-Edge

和 UNet-Braille 相比, 该方法的盲文识别性能提升明显. 
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Natural Scene Braille Recognition Based on SSD Framework 

Wu Dong, Lu Liqiong*, and Xiong Jianfang 

(School of Computer Science and Intelligence Education, Lingnan Normal University, Zhanjiang  534002) 

Abstract: Braille is a tool for visually impaired individuals to learn knowledge and skills. Normal individuals of-

ten have little knowledge of braille, resulting in numerous communication barriers between normal and visually 

impaired individuals. A natural scene braille segment image dataset was first constructed, which includes 1 157 

braille segment images with different aspect ratios and backgrounds, as well as corresponding label information; 

Subsequently, the characteristics of braille in natural scene images were analyzed, and a natural scene braille rec-

ognition method was proposed based on the SSD framework. The proposed method selects feature layers for 

braille recognition, designs CNN structures, default box sizes, braille character labels, image input strategies and 

loss functions to improve the precision of braille recognition based on the small size and fixed aspect ratio of 

braille characters. Moreover, a pixel level attention mechanism is designed based on the characteristic that braille 

points are located in the edge region of braille characters, to improve the recall of braille recognition. Experimen-

tal results show the proposed method achieves a value of 0.903 in H and a braille character recognition speed of 

66.22 frame/s. Compared with SSD, Faster R-CNN, EAST, and CNN based methods named EAST-Edge and 

UNet-Braille on the constructed natural scene braille segment image datasets, the braille recognition performance 

of the proposed method has been significantly improved. 

 

Key words: natural scene images; braille recognition; single shot multibox detector; convolutional neural network  



1416 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

1  相关工作 

世界卫生组织数据显示 , 全球视力障碍者约

2.53 亿. 我国视力残疾人约 1 732 万人[1]. 视障人

士通过阅读盲文书籍学习知识和技术 , 使用盲文

记录心得、参与考试和沟通交流 , 盲文是他们与

世界联系的纽带和桥梁 . 但是 , 由于正常人对盲

文知之甚少 , 导致其与视障人士之间的沟通交流

障碍重重 ; 特别是视障人士的朋友和家人 , 如果

不懂盲文 , 则难以了解视障人士的学习、工作等

各方面的情况 . 盲文识别是利用人工智能技术自

动识别图像中的盲文 , 帮助正常人快速地读取盲

文信息 , 能有效地助力正常人与视障人士之间的

沟通交流 , 亦可应用于盲文书籍电子化、盲汉文

翻译等产品中. 

盲文是 Louis Braille 于 1824 年在法国的一所

盲人学校发明的, 用触觉获取信息的文字. 盲文由

盲文字符组成, 而盲文字符由 6 个固定位置的盲点

按不同的出现顺序组成, 图 1 所示为所有 63 种盲

文字符组合的示意图. 

 

 
 

图 1  63 种盲文字符组合的示意图 

 
与其他语言相比, 盲文属于小众语言, 目前对

盲文识别的研究大多集中在扫描文档图像中 , 对

自然场景中的盲文识别研究较少 . 从技术上层面

看, 现有的盲文识别方法分为 3 类. 

(1) 利用传统的图像处理手段 , 包括图像分

割、图像角度计算、图像形态学滤波等, 结合统计

学方法和多层语义分析对盲文进行识别 . 早期的

盲文识别方法大多属于此类 , 这类方法针对扫描

的盲文文档图像 , 步骤烦琐且识别准确率不高 . 

Shahbazkia 等[2]利用二值化阈值分割的方法检测盲

文后, 通过语义分析方法识别盲文; Fahiem[3]提出

一种联系上下文的将盲文翻译成乌尔都语的方法; 

Tai 等[4]通过自动确定垂直和水平方向上的旋转角

度、凹痕和间距, 以及图像旋转角度的关键因素, 

提出一种盲文识别系统 ; 杨胜等 [5]利用指纹传感

器获取盲文文档中的凸点图像 , 然后对盲文图像

进行二值化分割、形态学滤波和形状识别, 获得凸

点位置后进行盲文识别 ; 江铭虎等 [6]整合汉语拼

音、词汇、语法及语义等知识, 进行多层次的歧义

校正和纠错处理, 实现了盲文到汉字的互相转换; 

周春耕等[7]将基于统计的 Markov 模型与规则量化

模型相结合, 用 Viterbi 算法找到最佳语句, 提高

盲汉文翻译效果 ; 李念峰等 [8]对处于特殊位置的

盲点进行质心替换 , 然后依赖信息库进行多次歧

义校正, 完成盲文字符的识别和翻译. 

(2) 采用人工提取特征和传统机器学习相结

合的方法, 如支持向量机(support vector machine, 

SVM)等, 提取盲文后进行语义识别; Li 等[9]采用

人工提取 Haar 特征后, 利用 SVM 获取双面盲文扫

描文档图像中的盲文凸点 , 最后将凸点组合成盲

文字符; 尹佳[10]利用 SVM 检测盲点后, 结合二值

化图像对盲文进行识别. 

(3) 引入近年来在人工智能领域大放异彩的

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)

对盲文进行检测和识别的方法, 如 Li 等[11]使用改

进 U-Net[12]架构的神经网络从像素级别检验某像

素是否属于盲文字符 , 再聚合盲文像素后得到盲

文字符区域; Lu 等[13]结合盲文字符的边缘特征和

Anchor-free 的思想提出了自然场景盲文字符检测

方法; 刘泽阳[14]利用图像的 Haar 特征和图像相似
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性特征提取盲文凸点 , 通过提取整行盲文并输入

到卷积循环神经网络(convolutional recurrent neural 

network, CRNN)中进行盲文字符识别; 李荣瑞 [15]

提出通过自动校正和分割盲文图像并将其输入

CNN 中进行识别的方法. 

与第 1 类方法相比, 第 2 类和第 3 类方法的图

像处理步骤减少, 识别准确率进一步提升. 特别是

第 3 类基于 CNN 的盲文识别方法已经成为盲文识

别的主流技术, 且识别准确率较高. 

现有的盲文识别方法有 2 个不足: (1) 大多数

以扫描盲文文档中的盲文为研究对象 , 忽略了自

然场景盲文图像中的盲文. 实际上, 随着智能手机

的普及 , 随时随地拍摄图像比用扫描仪扫描盲文

文档要便捷得多 , 因此自然场景图像中的盲文识

别应该成为研究热点; (2) 几乎都是先检测出盲文

字符, 然后针对盲文字符进行识别. 但是, 在识别

过程中, 相邻的盲文字符之间是有语义联系的, 如

果在检测阶段没有将相邻的盲文字符检测出来会

导致识别阶段的错误. 因此, 在盲文检测阶段如果

能检测出盲文段 , 那么在识别阶段则能更好地利

用相邻盲文字符的语义关联进行识别. 

基于以上分析 , 自然场景盲文识别可以先从

自然场景图像中检测出盲文段的位置 , 然后从盲

文段中对盲文字符进行识别, 如图 2 所示. 

 

 
 

图 2  自然场景盲文识别流程图 

 
本文完成的工作是图 2 中的 Step2 和 Step3. 本

文以自然场景盲文段作为研究对象, 利用 CNN 有

效地提取自然场景文本特征的优势 [16-18], 提出基

于 SSD(single shot multibox detector)框架[19]的自然

场景盲文识别方法 . 首先构建自然场景盲文段图

像数据集, 其中有 1 157 幅不同宽高比、不同背景

的盲文段图像 , 且每幅图像中盲文字符的位置和

语义标签都标记在对应.xml 和.txt 文件中; 然后结

合自然场景图像中盲文的特点和 SSD 框架完成

CNN 结构设计, 包括盲文识别特征层选择、像素

级别的注意力机制(pixel attention, PA)设计、默认

框大小设计、盲文字符标签和损失函数设计, 以及

盲文图像输入处理策略 , 提出自然场景盲文识别

方法. 与 SSD[19], Faster R-CNN[20], EAST[21], 以及

基 于 CNN 的 盲 文 识 别 方 法 EAST-Edge[13] 和

UNet-Braille[11]进行对比实验 , 结果表明 , 本文方

法具备更好的盲文识别性能. 

2  自然场景盲文段图像数据集 

首先构造自然场景盲文段图像数据集, 这些图

像全部来源于手机拍摄或者网络下载, 且它们具有

不同的背景和不同的宽高比; 盲文段中, 盲文字符

的大小和颜色变化较大, 甚至有些盲文段图像的背

景和盲文点融为一体. 该数据集中总共有 1 157 幅

盲文段图像, 其中, 训练集中有 925 幅, 测试集中
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有 232 幅; 该数据集已经上传到 ScienceDB 平台, 

访问链接为 https://cstr.cn/31253.11.sciencedb. j00188. 

00007. 
与已有的扫描盲文文档图像中的背景简单、颜

色一致、尺寸固定、排列方向和方式固定的盲文段

相比, 自然场景图像中的盲文段在背景、颜色和尺

寸、呈现方式等方面更加复杂多变. 图 3 所示为扫

描盲文文档图像中的盲文段和自然场景图像中的

盲文段的对比. 可以看出, 图 3a中, 扫描图像中的

盲文段在呈现形式上只有凸点和凹点 2 种形式, 颜

色单一 , 盲文字符大小和字符间隔基本上保持不

变, 盲文字符排列方式都是水平方向, 背景都是纸

质材料; 图 3b 中, 自然场景中的盲文段在呈形式

上更加多样化, 水平方向和非水平方向都有, 盲文

字符大小、颜色和盲文字符间隔不固定, 盲文图像

背景复杂多变. 
 

 
 

a. 扫描盲文文档图像 

 
b. 自然场景盲文图像 

 

图 3  扫描盲文文档和自然场景图像中的盲文段对比 
 

为了更好地体现自然场景中盲文段的特点 , 

更加详细地列举了其中不同类型盲文段的示例 , 

如图 4 所示. 可以看出, 呈现方式多样化, 盲文字

符颜色变化大(白色、银色、黑色、红色、绿色和

黄色等); 盲文尺寸(大、中、小), 盲文字符排列方

向(水平、非水平)和盲文字符间隔都不固定, 而是

呈变化频繁的状态 ; 图像背景复杂多变 , 在颜色

(红色、蓝色、黑色和灰色等), 材质(纸张、电梯和

广告牌等)和图案(纯色、斜纹、其他图案等)上变化

较大, 甚至有些盲文字符隐没在背景中; 在呈现形

式上基本上都是长方形 , 但是长和宽的大小变化

很大 , 给后续的工作包括盲文字符位置检测和盲

文字符识别带来了极大的困难. 

 
a. 不同颜色 

 
b. 不同尺寸和排列方式 

 
c. 不同盲文字符间隔 

 

d. 复杂背景 

图 4  自然场景中的盲文段图像复杂多变 

 
自然场景盲文段图像数据集的目录结构如图

5 所示. character_label 文件中存放 3 种格式的盲文

段图像: (1) 以 ICDAR-2015 格式存储的盲文段图

像和标签文件 . 该格式下 , 每个 .jpg 文件对应一

个.txt 文件, 其中每行存储一个盲文字符矩形框的

位置和识别标签, 其数据分别对应矩形框 4 个点的

坐标和识别的数字标签. (2) 数据的原始格式, 存

储在文件夹 org 中. 该文件夹下每个.jpg 文件对应

一个 labelme 3.16.5 软件标记的.json 文件. (3) voc 格

式, 存放在 voc-data 文件中. 该文件夹下根据 voc 
 

 
 

图 5  自然场景盲文段图像数据集目录结构 
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格式存放图像和对应的.xml 文件, 在.xml 文件中标

记每个盲文字符矩形框的位置和对应的数字标签信

息. 此外, 自然场景盲文原始图像和对应盲文段的

标记.json 文件存放在文件夹 segment_ label 中. 

3  自然场景盲文识别方法 

自然场景盲文识别任务类似于自然场景常见

的目标识别任务 , 自然场景中的盲文字符与自然

场景中的其他目标类似, 存在背景复杂、目标颜色

和尺寸变化大和光线不均匀等情况[22-23], 因此, 可

以基于现有目标识别框架设计盲文字符识别 . 进

一步地分析发现 , 自然场景中的盲文字符和盲文

段在书写和呈现形式上也有其特殊的地方: (1) 盲

文段图像宽高比变化很大 , 而现在大多数目标识

别方法的输入图像都具有固定的宽高比 , 如果直

接将盲文段图像调整到固定大小 , 一定会引起图

像的失真 , 从而影响后续的盲文字符识别任务的

性能; (2) 盲文字符虽然在尺寸和颜色上有一定变

化, 但是在呈现形式上宽高比是固定的, 如图 1 所

示 , 每个盲文字符的高度和宽度的比例基本上是

3∶2; (3) 自然场景图像中的盲文字符大多以小尺

寸的形式出现, 大尺寸目标相对较少, 且基本不会

孤立出现, 其前后都有相邻的盲文字符. 

基于以上的分析 , 本文选定目标识别中经典

的 SSD 框架作为本文自然场景盲文字符识别的基

本框架. 主要有 3 点考虑: (1) SSD 在多个 CNN 特

征层上进行目标识别 , 稍加修改后有利于识别出

更多小尺寸目标; (2) SSD 通过预先设定固定大小

的默认框对 CNN 进行训练, 与盲文字符具有固定

的宽高比可以完美契合, 能够快速、准确地进行盲

文字符识别; (3) SSD 属于 One-stage 目标识别方法, 

其识别准确率和速度均有一定保障 , 基于该框架

设计盲文字符识别在性能上有一定的保障. 

下面分别从自然场景盲文识别框架、CNN 结

构设计和识别特征层选择、PA 设计、默认框大小

设计、盲文字符标签和损失函数设计, 以及图像输

入处理策略设计 6 个方面介绍本文提出的自然场

景盲文识别方法. 

3.1  自然场景盲文识别框架 
本文以 SSD 框架为基础架构, VGG-16 为基础

结构, 通过设计不同的机制和策略, 提出自然场景

盲文识别方法 , 其框架如图 6 所示 . 对于 300× 

300×3 像素的输入图像, 首先经过 VGG-16 的多阶

段卷积和池化层, 随后涉及 5 个阶段的卷积操作; 

紧接着在特征层 Conv4_3, FC7, Conv6_2, Conv7_2

和 Conv8_2 后增加 PA 模块, 生成的新特征层经过

3×3 的卷积操作后作为盲文识别的特征层; 其中, 

Conv4_3 和 Conv8_2 对应的特征层在每个单元格

上设置 4 种不同尺寸的默认框, 其余特征层中每个

单元格设置 6 种不同尺寸的默认框, 因此所有特征

层共有 8 728 个默认框. CNN 训练过程中, 计算这

些默认框与真实盲文字符框的 IoU值, 如果其值大

于给定的阈值, 则认为是正样本; 然后对该样本与

真实框在中心点坐标、高度和宽度上的偏差和类别

进行预测. 在测试阶段, 将检测出来的盲文字符框

通 过 非 最 大 化 抑 制 (non-maximum suppression, 

NMS)算法[24]过滤后得到最终的识别结果. 

 

 
 

图 6  本文方法框架 

 
3.2  CNN 结构设计和识别特征层选择 

以 VGG-16 为基础结构, 结合自然场景盲文字

符的特点, CNN 结构设计如图 7 所示. 由于自然场

景中的盲文字符以小尺寸居多且盲文字符通常紧

挨着形成盲文段, 本文在设计 CNN 网络结构和特

征层选择时都结合了盲文字符的这个特点 , 因此

它们与 SSD 框架不尽相同. 图 7 中, 在 VGG-16 的

基础上(Conv1~Conv5)增加 5 个阶段的卷积操作. 

每个阶段都包含 3×3 和 1×1 的两个卷积层, FC6 和

FC7 的卷积层只用于调节通道数目; Conv6, Conv7

和 Conv8 中 1×1 的卷积层用于调节通道数目, 3×3

的卷积层采用的步长为 2, 用于调节特征层大小. 
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图 7  本文设计的 CNN 结构 

 
本文在 Conv4_3, FC7, Conv6_2, Conv7_2 和

Conv8_2 这 5 个特征层上, 经 PA 模块和一个 3×3

的卷积层后进行盲文字符分类和盲文字符位置的

预测, 其中, 尺寸大的特征层用于预测小目标, 尺

寸小的特征层用于预测大目标 . 考虑大尺寸的特

征层设置较多的默认框可能会影响效率 , 且利用

小尺寸特征层预测位置的盲文字符不会太多 , 在

特征层 Conv4_3 和 Conv8_2 的每个单元格上只设

置 4 个默认框, 其他特征层每个单元格上设置 6 个

默认框 . 根据特征层的大小和每个特征层单元格

上设置的默认框个数, 可以计算出这 5 个特征层上

共有 8 728 个默认框, 其计算过程如图 8 所示.  

 

 
 

图 8  5 个特征层上默认框总数计算过程 

 
3.3  PA 设计 

与自然场景中的其他对象不同 , 盲文字符由

盲文点组成 , 且盲文点离散地分布在盲文字符的

边缘区域, 即盲文字符矩形框内, 不是所有的像素

都对字符识别有贡献 , 只有位于盲文点上的像素

才能形成有效助力. PA 模块能够从 CNN 特征层中

挖掘特定像素的特征 , 有助于利用这些特征加强

后续的回归和分类任务 , 使得盲文字符识别更加

容易. 

本文在特征层Conv4_3, FC7, Conv6_2, Conv7_2

和 Conv8-2 后面增加 PA 模块, 生成对应新的特征

层后用于盲文字符矩形框的位置检测和盲文字符

分类识别. 本文设计的 PA 模块中, 由 2 个 3×3 的

卷积层、1 个 ReLU 层和 Sigmoid 响应函数组成的

注意力层与原有的特征层进行 Element-wise 乘法

操作后得到新的特征层. PA 设计的结构如图 9 所

示, 后续实验结果表明, 增加 PA 模块后, 盲文识

别的回归率有一定的提升. 

 

 
 

图 9  PA 结构设计 
 

3.4  默认框大小设计 
根据目标特点设计默认框的大小, 鉴于自然场

景图像中通常具有盲文字符较小的特点, 本文设置

min max5 75,  r r  . 如果输入图像的大小为 300×300

像素 , 那么计算得到的 min [6,  15,  66,  ,117,  168]s   

maxs =[12,66,117,168,219]. 由于本文特征层选择和

盲文字符框大小与 SSD 中的设置均不同, 因此在

计算 mins 和 maxs 过程中与 SSD 与有一定差异. 与

SSD 方法相比, 首先, minr 和 maxr 的值变小了; 其

次, 由于本文的特征层只选择了 5 个, 因此在计算

过程中舍弃了 mins 和 maxs 的最后一个值 ; 最后 , 

mins 和 maxs 的计算过程和结果有变化. 计算出 mins

和 maxs 的值后, 再根据 aspectr 的值就可以确定特征

层上单元格对应的每个默认框的宽度和高度(计算

默 认 框 大 小 的 方 法 与 SSD 类 似 ). 本 文 中 , 

aspectr =          2 , 2,3 , 2,3 , 2,3 , 2   . 计算 mins 和 maxs

的步骤如下: 

输入. 图像大小 min 30d  . 

输出. mins 和 maxs . 

Step1. 设置初始值 min max5,  75r r  . 

Step2. 计算步长 max min( ) (6 2)t r r   . 

Step3. 循环计算 mins 和 maxs . 

for r  in range( minr , maxr t , t ): 

   mins 中增加值 min / 100d r ,    

   maxs 中增加值 min ( ) / 100d r t  . 



第 8 期 吴东, 等: 基于 SSD 框架的自然场景盲文识别方法 1421 

 

     
      

Step4. 增加 mins 和 maxs 的第 1 个值. 

   min min min[ 2 / 100]s d s   , 

   max min max[ 4 / 100]s d s   . 

Step5. 返回 mins 和 maxs . 

3.5  盲文字符标签和损失函数设计 
盲文字符识别标签从 2个层面进行设计, 一是

盲文字符类别标签 , 二是盲文字符框的矩形框位

置标签. 设计盲文类别标签时, 按照图 1 所示的盲

文字符, 根据实心盲点位置的不同总共 63 个类别

标签; 另外, 增加标签值 0 表示背景类. 盲文字符

矩形框位置标签以中心点坐标( x , y )和矩形框的

宽 w 和高 h 组成.  

损失函数的设计与盲文字符识别标签设计呈

对应关系, 总的损失函数由盲文字符分类损失(包

括正负样本)和盲文字符位置损失(只包括正样本) 

2 部分组成, 公式为 

     * *
cls reg

1
, , ,i i i i i i

i j

L p t L p p L t t
N

   
 
  . 

其中, N 表示正负样本的总和, 正样本和负样本的

比例大于等于 1∶3; 与 SSD 类似,  的值用于调

节 2 种损失的比重, 此处设置为 1; ip 和 *
ip 表示样

本分类预测概率和真实概率; 
i

t 表示盲文字符预测

位置与真实位置的差值 , *
it 表示样本位置与真实

位置的差值; 分类损失 clsL 采用 Softmax Loss 计算, 

该分类损失由正样本的预测概率、真实概率和负样

本预测为背景的概率计算, 公式为 

* *
cls

pos neg

( , ) lg lg
N

i i i i i
i i i

L p p p p p
 

      . 

位置损失 regL 采用
1

SmoothL
L 计算, 公式为 

   
  1

* *
reg Smooth

, , ,

,
Li i i i

i x y w h

L t t L t t


  . 

其中,  
1

2

Smooth

0.5 , if 1

0.5,  otherwiseL

x x
L x

x

 


≤
. 

3.6  图像输入处理策略 
自然场景盲文段图像在宽高比上变化极大 , 

而用作 CNN 的输入图像大小通常是固定的, 如果

直接将盲文段图像重置到同一大小作为 CNN 的输

入, 会导致图像严重失真, 盲文字符可能会出现比

较严重的扭曲, 识别性能不好; 另外, 如果直接将

盲文段图像重置到同一大小作为输入 , 盲文字符

就会在高度上几乎占满整幅图像 , 显然与前期分

析自然场景图像中盲文字符基本都是小尺寸互相

矛盾. 基于以上 2 个原因, 盲文段图像不能直接作

为 CNN 的输入, 需要进行一定处理, 并且这种处

理既不能使图像失真 , 也不能改变盲文字符在自

然场景图像中的固有特性. 

本文采用的图像输入处理方案比较简单 , 但

是非常有效. 首先将盲文段图像的宽度变成 300, 

在保证宽高比不变的情况下重新设置图像的高度; 

然后在图像的上下 2 个方向填补灰条, 将图像大小

扩充到 300×300 像素. 图 10 所示为盲文段图像对

应的原图、直接调整成 300×300 像素的图和利用本

文方法调整成 300×300 像素的图.  

 

 

a. 原图 

      

b. 直接调整到固定大小   c. 添加灰度图后的图 

图 10  本文方法得到的盲文段图像 
 

从图 10 中可以看出, 本文提出的通过简单调

整图像高度和增加灰度条的方法既保留了盲文字

符的固有特性, 也没有改变盲文字符的宽高比, 符

合设计初衷. 

4  实验及结果分析 

采用深度学习框架 Tensorflow[25]并基于 GTX 

3060 实现本文方法. 在训练过程中, 所有 CNN 均

采用随机梯度下降进行优化 . 由于盲文字符属于

小尺寸目标, 因此设置较小的学习率, 初始学习率

设为 0.000 6, 最小为 0.000 006, 学习率的变化过程

与 SSD 方法一致. 整个训练过程分为冻结和非冻

结 2 个阶段 , 冻结阶段的 epoch 设置为 100, 

batchsize 设置为 8; 非冻结阶段的 epoch 设置为

1 000, batchsize 设置为 16. 图 11 所示为训练过程

中 , 训练集和验证集的损失值变化过程 . 可以看

出 , 训练集和验证集的损失值都在逐步减少直至

稳定, 说明选择的实验参数是正确可靠的. 

4.1  盲文识别性能评价指标 
本文涉及的盲文识别有 2 类性能指标: 

(1) 盲文字符检测性能指标 .  采用 ICDAR 

2015 评价协议, 评价指标包括准确率(precision, P)、 
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图 11 训练过程中训练集和测试集损失值对比 
 

回归率(recall, R)和综合指标(hmean, H), 公式分

别为 

FP

FP TP
P 


; 

TP

TP FN
R 


; 

2
P R

H
P R


 


. 

其中, TP (true positive)表示检测正确的盲文字符

个数; FP (false positive)表示检测错误的盲文字符

个数; FN (false negative)表示未被检测出的盲文

字符个数. 

(2) 盲文字符检测速度的指标V , 表示每秒钟

处理的图像数目, 公式为 

images imagesV N T . 

其中, imagesN 表示预测图像的数量; imagesT 表示所

有图像预测的总时间. 

4.2  盲文识别性能比较分析 
在本文提出的盲文段图像数据集上 , 将本文

方法与下列方法进行对比: (1) 目标识别中经典的

2 种方法 SSD[19]和 Faster R-CNN[20]; (2) 自然场景

文本识别中的优秀方法 EAST[21]; (3) 当前盲文识

别中基于 CNN 提出的 UNet-Braille[11]和 East- 

Edge[13]方法. 对比实验结果如表 1 所示, 其中, 将

本文方法分为不使用注意力机制的本文方法(简称

为 SSD-Braille-without-Attention)和使用注意力机

制的本文方法(简称为 SSD-Braille). 

从表 1 可以看出: (1) 本文方法在检测性能指标

P , R 和 H 上均取得了最好的成绩, H 达到 0.903; 

(2) 与 SSD[19], Faster R-CNN[20]和 EAST[21]比, 本

文方法的 H 值分别提升 0.102, 0.335 和 0.135, 性能

提升非常明显; V 值比 Faster R-CNN[20], SSD[19]和

EAST[21]分别提升 58.07, 1.84 和 55.02, 说明本文 

表 1  7 种方法盲文识别性能对比 

方法 P R H V 

SSD[19] 0.751 0.858 0.801 64.38

Faster R-CNN[20] 0.658 0.499 0.568  8.15

EAST[21] 0.834 0.712 0.768 11.20

UNet-Braille[11] 0.791 0.761 0.775  8.69

EAST-Edge[13] 0.907 0.854 0.879 11.20

SSD-Braille-without-Attention 0.920 0.858 0.888  

SSD-Braille 0.927 0.879 0.903 66.22

注. 粗体表示最优值. 

 

方法在检测速度上占据一定优势, 甚至比 SSD[19]

更快; 实验结果表明, 本文正确地分析了自然场景

盲文字符的特点, CNN 结构设计和特征层选择策

略、默认框大小设计, PA 设计和图像输入处理策略

是正确且有效的 ; (3) 与 EAST-Edge[13]和 UNet- 

Braille[11]相比, 本文方法的 P , R 和 H 均有提升; 

EAST-Edge 考虑了盲文字符的边缘特征和盲文字符

的固有特性, 与该方法相比, 本文方法的 P 从 0.907

提升到了 0.927, R 从 0.854提升到 0.879; 实验结果

表明, 本文方法考虑盲文字符固有特性和 PA 设计

的思路更加有效; (4) 将 SSD-Braille-without-Atte-

ntion 与 SSD-Braille 进行对比, 验证 PA 模块对本

文方法性能提升的影响, 增加 PA 模块后, P , R

和 H 均有提升, 特别是 R 从 0.858 提升到了 0.879, 

说明增加 PA 模块有助于发现更多的盲文字符, 与

本文设计方法的思路一致. 

本文方法以 SSD 为基本框架, 同时结合自然

场景盲文字符在尺寸、书写形式上的特点进行重新

设计. 与 SSD[19]方法相比, 本文方法有以下提升: 

(1) 用于盲文识别的特征层选择和特征层上单元

格默认框大小和数目设置不同 , 对应自然场景盲

文字符尺寸小且字符通常不会孤立出现的特点 , 

舍弃了用于预测大尺寸目标的 Conv9 特征层, 从

一定层面上减少默认框的数目 , 加快了识别的速

度; (2) 默认框大小设计不同, 根据自然场景盲文

字符通常具有固定的宽高比和尺寸较小的特点 , 

重新设计了决定默认框大小的关键参数的值 , 包

括 minr , maxr 和 aspectr ; (3) 改进图像输入策略, 针

对盲文段图像在呈现形式上具有宽度大而高度矮

的特征, 引入添加灰度条的图像处理策略, 在保证

不改变自然场景图像中盲文字符特点的情况下 , 

将图像调整成具有固定大小的输入, 便于 CNN 进

行处理; (4) 增加 PA 模块, 挖掘盲文点的特征, 从

而发现更多的盲文字符 , 提升盲文字符识别的回

归率. 图 12 所示为 SSD[19]和本文方法的盲文识别 
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a. SSD 

 
b. 本文 

 

图 12  2 种方法盲文识别样例效果对比 

样例效果对比. 可以看出, 与 SSD[19]方法相比, 本

文方法的改进效果非常明显. 

4.3  盲文识别样例分析 

为了更直观地展现本文方法的盲文识别效果, 

图 13和图 14所示分别为采用本文方法进行盲文识

别时, 成功和识别不完全的样例图. 从图 13 可以

看出, 在背景、颜色、尺寸、排列间隔等变化以及

轻微倾斜的情况下, 本文方法能够完整地检测出盲

文字符, 说明其具有良好的鲁棒性. 从图 14 可以看

出, 在盲文字符宽度变化大、排列方式变化大、盲

文字符左右间隔不明确和边缘盲文孤点的情况下, 

本文方法存在盲文字符漏检. 
 

 
 

图 13  本文方法盲文识别成功样例 
 

 
 

图 14  本文方法盲文识别不完整样例 
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5  结  语 

针对正常人对盲文知之甚少 , 与盲人之间沟

通交流障碍重重的问题, 本文基于 SSD[19]框架的

自然场景盲文识别方法 , 首先构造自然场景盲文

段图像数据集; 然后基于 SSD[19]框架并结合自然

场景盲文的特点, 提出自然场景盲文识别方法. 与

SSD[19]方法相比 , 本文方法在盲文识别特征层选

择、默认框大小设计、PA 设计和图像输入策略上, 

根据自然场景盲文字符的特点进行重新设计 . 在

本文构造的盲文段图像数据集上, 与 SSD[19], Faster 

R-CNN[20], EAST[21], EAST-Edge[13]和 UNet-Braille[11]

方法进行实验对比的结果表明, 本文方法识别盲文

的 P , R , H 和V 的值分别为 0.927, 0.879, 0.903

和 66.22, 识别性能提升明显. 

虽然本文方法在盲文背景、尺寸和颜色变化大

的情况下能快速、准确地识别出盲文字符, 但是在

字符之间的宽度出现变化、盲文出现模糊和排列非

水平的情况下存在漏检 . 未来将针对此类情况并

结合更加完美的注意力机制等 , 进一步改进盲文

识别方法. 
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