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摘要： 在试管－支架自动化系统的输入图像中，Ｄａｔａ Ｍａｔｒｉｘ（ＤＭ）码呈现为多个小目标，图像存在成像

模糊、边缘干扰严重等问题，使得传统方法难以达到良好的识别效果。 为此，提出一种基于深度学习

的 Ｄａｔａ Ｍａｔｒｉｘ码识别方法 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ，以 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ模型为基础，通过内容差异化数据合成和同

步自动化标注，实现训练数据的增强，提升模型的学习能力。 在模型分割结果的基础上，提出一种旋

转校正方法，确保可用标准解码库实现 ＤＭ码的解码。 以分辨率为 １ ６００×１ ２００、支架容量为 ９６的数

据实验表明，由于该方法在前期码定位阶段最大程度地还原码边界信息，准确度可达 ０．９２（ｍＩｏＵ），完
成单张图像中所有 ＤＭ识别的平均速度为 ５．２ ｓ，优于 ＹＯＬＯ、ＳｅｇＮｅｔ、ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ等主流工业基准算法。
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　 　 生物实验室常需要采集大量样本，并保存到

试管中、放置于支架槽内。 为方便快速管理和分

析，装有样本的试管底部往往会印刷一种名为

Ｄａｔａ Ｍａｔｒｉｘ（ＤＭ） ［１］码的矩阵式二维码，作为样本

唯一标识。 相较其他条码，ＤＭ 码具有尺寸小、存
储信息量大、纠错能力和抗干扰能力强等特点，被
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广泛应用于集成电路、机械磨具、精密生物器械等

小件物品上。 深度学习技术在过去几年发展迅

速，已被广泛用于各领域，将其应用于 ＤＭ码识别

和信息读取，有利于实验室自动化［２］。

１　 相关工作

ＤＭ码的传统识别方法主要利用其所具有 Ｌ
形状几何边界的特点来实现。 例如，王等人［３］采

用 Ｈｏｕｇｈ变换［４］来实现 ＤＭ码的检测定位。 然而

在实际应用中，输入数据中往往存在多个条码，且
条码周围通常存在较多干扰。 虽然许多方法［５～６］

试图解决上述问题，但在面对复杂情况时，方法的

稳定性仍然难以保证。 相较而言，基于深度学习

的方法因不依赖人工特征，具有更好的准确性和

泛化能力，成为目前的研究趋势。
１．１　 目标识别策略

基于深度学习的方法在实现条码定位时可分

为目标识别策略和实例分割策略。
目标识别策略的思路是先通过 ＹＯＬＯ［７］、

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［８］等目标识别方法找到输入图片中

包含条码的局部矩形区域（即粗定位），再结合上

述传统方法完成条码的最终定位。 例如，易等

人［９］提出一种级联多尺度特征融合网络快速检

测算法实现对识别物流包裹的条形码。 谢等

人［１０］基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 框架提出一种香烟条码

识别方法。 针对复杂背景下的多条码检测问题，
文献［１１］［１２］提出不同的基于改进 ＹＯＬＯ 模型

的条码检测方法。
１．２　 实例分割策略

目标识别策略的局限性在于需要两个阶段来

实现条码的定位，其深度学习的优势仅体现在第

一阶段。 实例分割策略则直接基于条码的实例分

割结果进行定位，更简洁高效。 例如，Ｚｈａｒｋｏｖ 等
人［１３］使用基于实例分割的深度学习方法识别一

维条形码。 胡等人［１４］提出基于 ＳｅｇＮｅｔ 的 ＤＭ 码

定位方法。 分割策略的关键问题在于构建准确的

分割模型，来获取可靠的 ＤＭ码边界。
本课题提出的 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ方法与已有深度

学习方法的主要差别在于处理对象和应用领域的

不同。 已有相关研究多处理一维条形码和 ＱＲ 码

识别，面向多 ＤＭ码的文献较少，讨论试管－支架

系统中 ＤＭ码识别的文献更加寥寥无几。 其次，
本课题虽采用基于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ［１５］模型的实例分

割路线，但针对提升准确性所提出的数据合成方

法、标注方法及旋转矫正方法是普适性的策略，与
特定分割模型的选取无关。

２　 研究内容及挑战

课题以包含 ９６ 个试管槽的一套固定支架为

环境，在支架底部放置相机获取拍摄图像，以自动

识别如图 １ 所示图像中所有试管 ＤＭ 码为研究

目标。

图 １　 试管支架底部成像图片

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｏｆ ａ ｔｕｂｅ ｒａｃｋ

ＤＭ码识别具体可分为码定位（第 ３ 章）和矫

正解码（第 ４章）两部分，即首先找到 ＤＭ 码所在

位置，然后将其旋转至标准朝向进行解码。 其中

码定位是识别的前提基础，旋转矫正使得通过标

准解码库实现解码成为可能。
本课题面临以下挑战：
（１）ＤＭ码为小目标。 单个试管 ＤＭ 码约占

整副图像面积的 １ ／ １ ２００，如图 １ 所示，定位和识

别时容易对误差敏感。
（２）位置和旋转角度分布不均。 如图 １ 所

示，单个 ＤＭ码的位置和方向是随机分布的，这种

差异和变化增加码识别难度。
（３）目标边界模糊。 相对如图 ２（ ａ）所示的

标准 ＤＭ码，在实际应用中，当照片受到光照不均

或噪声影响时，ＤＭ 码边界常常呈现模糊甚至消

失的情况，如图 ２（ｂ）所示。
（４）存在相似性干扰。 如图 ２（ｃ）所示，在试

管槽孔连接处以及镂空槽孔处存在与 ＤＭ码边界

相似的特征，这类相似性干扰会降低识别区分

能力。
（５）数据量不足。 深度学习方法依赖大规模

数据进行模型训练，但试管支架图片数据来源有

限，且没有公开的数据集作为补充。

９７３
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图 ２　 ＤＭ 码展示

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｄｅｓ

本课题以支架试管图片作为输入，将单张图

片中多个 ＤＭ码作为检测对象，在无法获取大量

学习样本的前提下，以减少繁琐的小目标手工标

注和提高识别精度为目标，实现多目标码的识别。

３　 码字区域精定位

在 ＤＭ码字区域定位环节，首先针对训练样

本数量有限的问题，采用多层随机方式来生成人

工合成数据，在保证多样性的前提下，最大程度地

扩展数据规模；其次，为解决样本数量增加所导致

的标注工作量剧增问题，使用同步式策略在合成

数据时同步产生标注，提高标注效率。
３．１　 多重随机的内容差异化数据合成

数据增强是一种广泛应用于深度学习中的技

术，旨在提升模型性能［１６］。 通过对现有训练数据

进行各种变换和扩充，有效增加样本的多样性，从
而提供更丰富、更全面的训练数据集。 传统数据

增强方法通常通过图片翻转、调整明暗等来扩充

数据，此类调整属于浅层调整，没有对关键特征即

ＤＭ码内容进行变换，导致数据只是在数量上增

大，而不能在内容上进行实质性的扩充，无法真正

为深度识别提供多样性。
为了在增加图片集规模的同时保证图片集的

差异化和丰富性，本课题提出通过多层随机构建

内容差异的数据增强方案，从光照、位置、内容、方
向多层次地模拟真实场景，提高识别的鲁棒性，降
低识别时对位置和数量因素的敏感性。
３．１．１　 合成数据背景设计

合成数据可分为含 ＤＭ码的试管底部前景数据

和其余含支架的背景数据。 可以分别对前景和背景

数据进行设计，再将两者叠加起来生成新的数据。
当支架未满载时，光线会穿过未放置试管的

孔洞区域，导致成像光照不均。 为模拟和复现这

种真实光照环境，在背景设计时，对顶部光源打开

状态下的全空支架进行成像，获取背景数据（即

图 １中没有试管 ＤＭ码时的状态）。
３．１．２　 内容差异化的前景设计

差异化前景试管码构建是数据合成的重点部分，
本课题对前景从局部到整体进行分层构建，即先构建

单个试管码单元；后将多个码单元组成码目标群。 因

此前景设计根据这种层次分为以下几个阶段。
（１）构建试管码单元阶段。 为保证编码内容

多样性，随机生 ８ 位随机字符 ｒ（Ｃ）作为内容，其
中 ｒ 均代表随机生成器，Ｃ 代表字符，结合 ｌｉｂｄｍｔｘ
库编码生成 ＤＭ 码图像 ｇ，该图像与圆形试管底

部叠加，形成试管码单元图片。 考虑到实现场景

中试管摆放方向完全随机，因此需要对试管码单

元施加一个随机旋转角度 ｒ（α）如公式（１），进行

旋转得到试管码单元 ｍ。
ｇ＝ｌｉｂｄｍｔｘ（ｒ（Ｃ））
ｍ（ｘ）
ｍ（ｙ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ｃｏｓｒ（α） ｓｉｎｒ（α）
－ｓｉｎｒ（α） ｃｏｓｒ（α）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｇ（ｘ）
ｇ（ｙ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

（２）构建码目标群阶段。 目标群设计主要包

含目标总数的设计和各个目标在支架的空间位置

设计。 为模拟实际操作中支架上试管数量和位置

会因实验任务不同而存在较大差别，为此针对数

量和位置设计如下：
首先，为了模拟不同目标总数差异性，假定支

架试管总数设置为 ｒ（Ｎ）（１≤ｒ（Ｎ）≤Ｎ０），值域为

１到 Ｎ０ 之间，Ｎ０ 为支架能承载的最大试管数，试
管总数用随机生成器生成，而 ｋ 个试管对应的目

标单元 ｍ ｊ 组成的集合 Ｍ｛ｍ１，ｍ２，…，ｍ ｊ，…，ｍｋ ｜
ｋ≤ｒ（Ｎ）｝形成一个目标群，其中单元总数 ｋ 不超

过实际试管总数 ｒ（Ｎ）；其次，为确保目标位置随

机，考虑到支架大小统一，槽孔排列规则，视觉上

类似矩阵，因此为每个目标单元 ｍｋ（ｘｉ，ｙ ｊ）生成一

个随机空间位置 ｒ（ ｉ，ｊ），ｉ 和 ｊ 分别代表 ｍｋ 所在

行序号和列序号。 这样目标码群内的每个目标单

元可以随机获取一个二维行列位置，分配到具体

的槽孔位置。
３．１．３　 背景叠加与空间密度模糊

对支架背景和前景进行叠加，即将码单元图

片在背景图片中进行逐一对齐，对齐的两个对象

为：码单元图片中心点，和被分配槽孔的中心点。
假设第 １行第 １ 列试管槽中心点（支架左上角位

置）为（ｘ１，ｙ１），则其第 ｉ（１＜ ｉ≤ｎ）行、第 ｊ（１＜ ｊ≤
ｍ）列中心点位置可通过公式（２）所示方式确定，
其中 ｎ 和 ｍ 分别是试管槽的最大行、列数，Δｌ 和
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Δｈ 分别为两相邻试管槽中心点之间的宽度差和

高度差。
ｘｉ ＝ ｘ１＋（ ｉ－１）∗Δｌ
ｙ ｊ ＝ ｙ１＋（ ｊ－１）∗Δｈ

{ （２）

为模拟真实光照不均造成的图像模糊，通过

统计目标群在支架中的分布位置，计算目标群放

置的空间密度，来设置相应的模糊度。
（１）构建 ｎ 行 ｍ 列槽孔矩阵 Ｇ。 矩阵元素代

表每个槽孔是否放置了试管，元素值为 １ 代表有

试管，为 ０则无试管。
（２）统计槽孔矩阵内的试管密度。 针对 Ｇ 施

加卷积操作􀱋，设置卷积核 ｈ（ ｔ×ｔ）大小为 ｔ，用卷

积核在 Ｇ 中逐行逐列滑动并统计固定区域内放

置试管总数，获得大小为（ｎ－ｔ＋１，ｍ－ｔ＋１）大小的

矩阵结果。
（３）计算试管空间密度。 将结果展开成一维

向量即 Ｆ 向量，分别计算其均值 ｍｅａｎ（Ｆ）和标准

差 ｓｔｄ（Ｆ）如公式（３）所示，将标准差除以均值便

可以得到试管密度 ρ。 ρ 为大于 ０小于 １ 的值，数
值越大，代表试管摆放越不均匀，应施加的模糊度

越高，反之数值越小，代表光照越均匀，应施加的

模糊度越低。
（４）施加模糊效果。 使用高斯低通滤波，假

设滤波的截止频率范围为（Ｄ０，Ｄ１），截止频率是

影响模糊关键因子，截止频率越高，图片越清晰，
因此结合试管密度，截止频率应设置为 ｄ 如公式

（３），这样的设计根据实际目标群分布，设置对应

的模糊度。

ρ＝
ｓｔｄ（Ｆ（Ｇｎ×ｍ􀱋ｈ（ ｔ×ｔ）））
ｍｅａｎ（Ｆ（Ｇｎ×ｍ􀱋ｈ（ ｔ×ｔ））

ｄ＝（１－ρ）×（Ｄ１－Ｄ０）＋Ｄ０

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

３．２　 数据同步自动化标注

通过多重随机合成方案能有效扩充训练数

据，但随之引发了新增数据的标注工作量过大的

问题。 使用人工分割方形码字区域（即掩膜）作
为标注，耗时费力又容易出现差错。 由于合成图

片集的过程，和相关随机系数都是已知，这代表决

定码字区域的大小、位置、方向都可知，因此可以

重用合成流程，共享相关参数，来生成最终的标

注，为此提出一种同步自动标注方法，生成对应的

标注数据。 如图 ３所示，该流程衍生自合成过程，
可分为 ３部分：构建掩膜单元前景、构建掩膜群前

景、叠加纯色背景。
（１）构建掩膜单元。 当前 ＤＭ 码单元生成并

旋转后，其码字区域的尺寸以及旋转角度 ｒ（α）便
确定。 同步生成大小、角度一致的方块区域，即掩

膜单元图片。 单元图片中像素值设为随机标签值

ｌ（１≤ｌ≤２５５），其余区域设置为 ０。
（２）构建掩膜群。 为保证标注目标与合成图

片中的目标一致，根据当前图片合成时的试管总

数 ｒ（Ｎ），以及码目标群分配的槽孔行列位置 ｒ（ ｉ，
ｊ），同步生成同数目和分布的掩膜群。

（３）背景叠加。 共享合成背景尺寸，但与合

成背景不同，创建全 ０像素图片即黑色掩膜背景，
而非支架背景图片，按照公式（２）准确计算槽孔

位置，将掩膜图片叠加至黑色背景上。

图 ３　 同步合成与标注方法示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 图 ４展示了使用 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ 法实现的一组

合成图像及其标注数据样例。

图 ４　 使用同步合同与标注方法所生成的合成图像

及其同步式标注结果展示

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

４　 旋转矫正及解码

旋转矫正的目标是将图 ５（ａ）所示的 ＤＭ 码

修正为图 ５（ｂ）所示状态，以便调用标准解码库进

行编码信息的读取。
具体来说，图 ５（ａ）中彩色掩膜所示为上述方法

所得分割结果，在掩膜图片中将 ｙ 值最小点作为角

点 ａ：（ｘａ，ｙｂ ＝ ｙｍｉｎ），以 ａ 为原点构建坐标系，此时

ＤＭ码与 Ｘ 轴的夹角为 θ 可以按照公式（４）计算获

得。 根据得到的角度，以逆时针方向对码单元进行

旋转，即可得到矫正后结果。 最后使用第三方解码

库，对其进行规范解码便可提取最终字符内容。

图 ５　 旋转矫正方法示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

θ＝
ａｒｃｔａｎ

ｙｂ－ｙａ

ｘｂ－ｘａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｘｂ≠ｘａ

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

５　 实验及结果

实验均运行于一台显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０６０（１２ ＧＢ），ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ － １１７００
（２．５０ ＧＨｚ）的台式计算机上。 输入数据分辨率为

１ ６００×１ ２００，训练数据集包括两部分：第一类是

原始采集图片集，由 ｕＥｙｅ ＵＩ－３０１３ＸＣ ｓｅｒｉｅｓ 摄像

机拍摄，共 ５１６张，使用手工标注；第二类是通过

２．１节方法合成的新增数据，共 ３ ０００ 张，使用 ２．２
节方法进行自动标注。 验证集和测试集均为上述

第一类数据，三者比例约为 ８ ∶１ ∶１。
５．１　 检测结果

图 ６展示为应用 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ 进行 ＤＭ 码精

定位的典型结果，其中各 ＤＭ 码实例均能够被正

确识别（见图中彩色掩膜区域）。

图 ６　 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ 的 ＤＭ 码检测结果展示

Ｆｉｇ．６　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＭ ｃｏｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ
ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ

５．２　 对比实验

选 择 目 前 条 码 识 别 主 流 的 ３ 种 模 型：
ＹＯＬＯ［１２］、ＳｅｇＮｅｔ［１４］以及 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１７］和 ＤｅｅｐＤＭ⁃
Ｃｏｄｅ进行对比。 针对码识别中码定位和码内容

提取两个阶段的结果进行对比，同时针对本课题

数据合成模块设计消融实验，来验证其贡献。
５．２．１　 检测结果对比

分别使用 ３种方法对模糊图像中的目标进行

定位，选择相同局部区域展示图片结果如图 ７ 所

示，可见，ＹＯＬＯ无法识别码的方向，且存在误检，
将具有相似直角和强边缘的背景错认为目标码；
ＳｅｇＮｅｔ检测到的区域边界较粗糙，且大于真实码

区域范围；ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ 可较为准确的检测出模

糊图片中对象边界，且不会受到相似性背景干扰，
这得益于所提出的同步式差异性数据增强方法。

将定位结果与真实码字区域进行对照，使用

ｍＩｏＵ［２０］作为准确性指标，对 ４种方法进行数值评

估。 由于 ＹＯＬＯ和 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ只适用于粗定位，无
法精确反应码字区域，故用基于 Ｌ 型特征方法进

行再处理，保证可比性，结果如表 １所示。 ＤｅｅｐＤ⁃
ＭＣｏｄｅ的 ｍＩｏＵ值为 ０．９２，优于其他 ３种方法。
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图 ７　 检测结果对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 准确性对比

Ｔａｂ．１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

方法 ｍＩｏＵ

ＹＯＬＯ ０．７３

ＳｅｇＮｅｔ ０．８０

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ０．７４

ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ ０．９２

５．２．２　 ＤＭ码内容提取结果对比

针对 ３种方法的定位结果，选择 ｌｉｂｄｍｔｘ 进行

解码，与真实结果进行对照，分别计算正确率和平

均解码时间两个指标，统计结果如表 ２ 所示，
ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ 正确率 ９０． ８％，平均解码时间为

５．２ ｓ；ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 和 ＹＯＬＯ 目标检测虽然更快，但
正确率较低。
５．２．３　 消融实验

为验证本课题数据集合成模块对码定位的贡

献，使用仅改变对比度和明暗的传统数据增强方

法进行 ＤＭ码定位，与内容差异化增强后定位结

果进行对比，计算其 ｍＩｏＵ 指标。 从表 ３ 中可知，
在传统增强数据集上运行结果的准确性较 Ｄｅｅｐ⁃
ＤＭＣｏｄｅ约低 １０％， 这证明内容差异化合成模块

的嵌入，能很好地改善条码定位结果，进而提高后

续码字内容提取的精确度。

表 ２　 ＤＭ 码解码结果对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＤＭ ｃｏｄｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 正确率 ／ ％ 平均解码时间 ／ ｓ

ＹＯＬＯ ７０．１ ４．４

ＳｅｇＮｅｔ ７８．２ ８．３

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ７１．３ ３．５

ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ ９０．８ ５．２

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂ．３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ｍＩｏＵ

传统增强＋Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ０．８１

内容差异化增强＋Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ０．９２

６　 结语

以试管－支架系统作为研究对象，基于分割

策略对输入图像中的所有 ＤＭ码进行定位和旋转

矫正，实现编码信息的读取。 本研究的主要贡献

包括：（１）提出一种多重随机的内容差异化数据

合成方法 ＤｅｅｐＤＭＣｏｄｅ。 （２）部分重用合成流程，
提出一种同步式的自动标注方法，共享随机参数，
提高标注效率。 （３）利用分割结果，提出一种旋

转矫正方法，使得通过标准解码库对 ＤＭ 码编码

信息进行提取成为可能。 实验表明，该方法能有

效克服图片分辨率低、目标数量和分布不确定、光
照条件动态变化等因素所造成的识别困难，减少

不必要的人工干预。 后续工作将专注于提升方法

的速度，以实现 ＤＭ码的实时读取。
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