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摘　要　在智能化药房的运作中,为实现药品的高效与精准挑选,机器人准确识别药品并完成取药至关重要.聚焦药品名称识

别方法,提出一种融合 CRAFT算法与 OCR技术的 CRAFTＧOCR算法,以实现药品名称的高效识别.其中,CRAFT算法用于

检测药盒文本区域,为提升识别准确率,设计一种基于排序规则的药名区域定位方法来确定药名区域,最终借助先进的 OCR技

术完成文字识别.在采集的药盒图片数据集上开展的药名识别实验显示,CRAFTＧOCR 方法检测药名区域的准确率为９６．
４３％,文字识别准确率为９６．００％,性能优于现有算法,为智能化药名识别提供了有效的解决方案.
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Abstract　Intheoperationofintelligentpharmacies,itiscrucialforrobotstoaccuratelyidentifyandretrievedrugsinorderto
achieveefficientandprecisedrugselectiontasks．ThisstudyfocusesondrugnamerecognitionmethodsandproposesaCRAFTＧ
OCRalgorithmthatintegratesCRAFTalgorithmandOCRtechnologytoachieveefficientrecognitionofdrugnames．Among
them,theCRAFTalgorithmisusedtodetectthetextareaofthemedicinebox．Toimproverecognitionaccuracy,adrugname
arealocalizationmethodbasedonsortingrulesisdesignedtodeterminethedrugnamearea,andadvancedOCRtechnologyisfiＧ
nallyusedtocompletetextrecognition．Thedrugnamerecognitionexperimentsconductonthecollecteddatasetofmedicinebox
imagesshowthattheaccuracyoftheCRAFTＧOCRmethodindetectingdrugnameareasis９６．４３％,andtheaccuracyoftextreＧ
cognitionis９６．００％．Theperformanceisbetterthanexistingalgorithmsintheliterature,providinganeffectivesolutionforintelＧ
ligentdrugnamerecognition．
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１　引言

随着自动化、信息化与人工智能技术的蓬勃发展,智能化

药房系统的研究与产品开发成为医疗行业的热点.智能化药

房系统集成药品存取机器人与先进的药品信息化管理系统,

革新了传统药品发放模式[１].在智能化药房中,机器人取药

的核心在于精准识别并抓取目标药品,这依赖于对药品存放

位置与名称的精确认知.传统条形码扫描技术虽能快速识别

药品,但受药品包装多样性影响,条形码位置不固定,限制了

其应用范围.

近期,在药名识别或类似文本识别领域涌现出诸多研究

成果.Liu等[２]将 CRAFT(CharacterRegionAwarenessfor

TextDetection)[３]和 Tesseract[４]技术相结合,分别用于药品

文本区域检测和药名文字识别.Liu等[５]实现了一个基于B/

S架构的药盒识别检测系统,采用 DBNet[６Ｇ７]作为文本检测框

架,并使用卷积递归神经网络(CRNN)[８]作为文本识别框架,

效果优于传统的 CTPN[９]＋CRNN.然而,这些方法在应对

复杂的药品包装场景时,仍存在识别准确率不高、算法通用性

受限等问题.另外,部分学者采用新的深度学习模型组合,如

将 Transformer[１０]架构与传统卷积神经网络相结合[１１],试图

提升文本识别准确率,但在处理药盒复杂背景和不规则字体

时仍存在不足.还有学者改进文本检测与识别方法,提出基

于注意力机制的文本检测网络[１２],一定程度上提高了对特定

场景文本的检测能力,但在药名识别的通用性方面有待增强.

为解决上述问题,本研究将 CRAFT算法与光学字符识

别(OpticalCharacterRecognition,OCR)技术相结 合,提 出

CRAFTＧOCR算法.该算法创新性地将两种技术应用于药品

识别领域,并针对药名区域定位设计基于排序规则的独特方

法,以有效解决条形码位置不固定导致的识别难题,提升药名

识别准确率.本研究主要工作如下:

１)提出了一种融合 CRAFT和 OCR的 CRAFTＧOCR算

法,用于高效检测药名区域和识别药名.利用 CRAFT检测

文本区域,基于药名特征设计排序方法定位药名区域,借助

OCR技术进行文字识别,提高药名识别准确率.

２)采集１２６０个药店常见药盒图片,构建药品图片数据集

用于训练和测试.通过实验验证了基于排序规则的药名区域

定位方法的有效性,并将CRAFTＧOCR算法与文献中已有药

名识别方法进行对比.
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２　CRAFTＧOCR算法

药盒上药名的文字识别主要涉及文本检测和文字识别两

项核心技术.本文采用的是 CRAFT算法,该算法基于字符

和字符间关系的感知,通过卷积神经网络生成字符中心点和

字符间连接的概率图,实现对文本区域的精确检测.
与其 他 主 流 文 本 检 测 算 法,如 SwinTextSpotter[１３]和

DiZNet[１４]等 相 比,CRAFT 算 法 具 有 显 著 优 势.SwinＧ
TextSpotter在处理大规模场景文本时表现较好,但对于药盒

上复杂排列、尺寸较小的文本检测效果欠佳;DiZNet专注于

端到端的文本检测与识别,但在检测弯曲文本时存在局限性.

CRAFT算法基于单字和字间亲和度的检测方式,能够更精

准地捕捉字符间的细微联系,即使面对药盒上方向各异、曲线

排列或发生畸变的文本,也能准确勾勒出完整文本行.其采

用 VGGＧ１６[１５]作为主干网络,运用批规范化(BatchNormaliＧ
zation,BN)[１６]方 式 提 取 深 层 次 语 义 特 征,并 结 合 类 似 UＧ
Net[１７]的结构.这种结构通过自顶向下的特征聚合,将浅层结

构特征和深层语义特征有效融合,增强了模型对细节的捕捉

能力,在复杂场景文本检测中展现出强大的鲁棒性和准确性.

OCR技术的核心是将图像中的文字信息转化为计算机

可识别的字符编码,其基本原理涵盖图像预处理、文字区域检

测、字符分割、特征提取与字符识别等步骤[１８Ｇ１９].在文本识别

领域,常见方法包括利用 CRNN 模型,以 CNN 特征作为输

入,通过双向LSTM 进行序列处理,提升文字识别效率和模

型泛化能力;引入注意力机制的方法,通过注意力模型计算

RNN状态和上一状态的注意力权重,实现更精准的识别.
本研究提出的 CRAFTＧOCR算法流程主要包括图像预

处理、文本区域检测和文字识别３个模块,如图１所示.在文

本区域检测阶段,CRAFT 算法通过训练深度神经网络预测

字符区域以及字符之间的亲和力,采用弱监督方式,降低了对

标注数据的依赖,提高了模型的泛化能力.检测到所有可能

的文本区域后,算法根据药品名称的特有文本特征(如字体、
大小、位置等),运用基于排序规则的药名区域定位方法,进一

步精准定位药名所在区域.在文字识别阶段,选用合适的

OCR技术对药名区域内的文字进行识别,确保药品名称识别

的高效性与准确性.

图１　CRAFTＧOCR算法的药品名称识别流程

Fig．１　DrugnamerecognitionprocessofCRAFTＧOCRalgorithm

３　图像预处理

３．１　图像灰度化处理

在图像处理中,图像预处理是后续分析、特征提取及识别

的重要基础,其中图像灰度化处理对提升处理效率和质量意

义重大.相机捕获图像时,基于红(R)、绿(G)、蓝(B)３个颜

色通道记录每个像素点的颜色信息,每个通道有２５５种取值,

可组合出１６５８１３７５种颜色(即２５５３).丰富的色彩虽提升了

图像表现力,但在图像处理时,庞大的颜色空间会导致计算量

剧增,影响处理速度[２０].为解决这一问题,研究人员提出灰

度化方法[２１],将像素点的R,G,B３个分量值统一处理为单一

灰度值,实现从彩色图像三通道数据到单通道数据的转换.
这不仅减少了计算量,还为后续处理提供了更高效的输入.

灰度化处理方法多样,包括最大值法、平均值法和加权平

均值法等.最大值法将灰度化后的像素值取为 R,G,B三者

中的最大值,操作简单,但会使图像整体亮度过高,丢失大量

细节;平均值法计算 R,G,B３个分量的平均值作为灰度值,
虽简便,但易忽略通道间的色彩细节,影响色彩还原度.相比

之下,加权平均值法更为精细有效,它依据人眼对不同颜色敏

感度的差异,为 R,G,B３个分量分配不同权重,通常设置为:

Gray＝０．１４４×B＋０．５８７×G＋０．２９９×R (１)
这一方法在灰度化过程中能更好地保留图像原始色彩信

息和细节特征.因此,本研究选用加权平均值法进行图像灰

度化处理,处理结果如图２所示.

图２　图像灰度化处理结果

Fig．２　Imagegrayscaleprocessingresult

３．２　图像倾斜校正

在药盒图像采集中,药盒倾斜常导致其上文字倾斜,给后

续文本检测与识别带来挑战.为改善这一状况,本研究采用

基于霍夫变换的倾斜校正方法[２２].霍夫变换的基本原理是:

图像上的每条直线在霍夫空间中都对应一条正弦曲线,图像

上相交于同一点的所有直线,在霍夫空间中对应的曲线会相

交于同一点,该点坐标表示图像中直线的参数(即极角θ).
在图像处理中,直线可通过笛卡尔坐标系(直角坐标系)

和极坐标系表示.笛卡尔坐标系中,通过点(x,y)的直线表
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示为y＝kx＋b,其中k是斜率,b是截距.而在处理图像倾斜

校正时,极坐标系更为便捷.在极坐标系下,直线由极径r和

极角θ描述,具体形式为:

r＝xcosθ＋ysinθ (２)
这一转换(如图３所示)将图像空间中的直线检测问题转

化为霍夫空间(参数空间)中的点检测问题.

(a)笛卡尔坐标系 (b)极坐标系

图３　直角坐标系到极坐标系的转换[２３]

Fig．３　ConversionfromCartesiancoordinatesystemtopolar

coordinatesystem[２３]

具体来说,边缘检测完成后,在霍夫空间中相交于同一点

的曲线数量最多的点对应的坐标θ即为所需的倾斜角度.

图４　倾斜图像校正示意图[２３]

Fig．４　Schematicdiagramoftiltedimagecorrection[２３]

为直观理解,设倾斜图像中任意一点 P 的原始坐标为

(x,y),该点到原点O的距离为r,OP 与x 轴的夹角为α.根

据极坐标与直角坐标的转换关系,P 点坐标表达为:

x＝rcosα
y＝rsinα{ (３)

为校正图像倾斜,需将图像旋转－θ度(因为θ是倾斜角,
校正时需反方向旋转).校正后,点P 的新坐标P１(x１,y１)通
过旋转矩阵计算得出,即:

x１＝rcos(α－θ)

y１＝rsin(α－θ)
(４)

进一步利用三角函数的和差公式进行化简,可得校正前

后坐标的直接关系:

x１＝rcosαcosθ＋rsinαsinθ＝xcosθ＋ysinθ

y１＝rsinαcosθ－rcosαsinθ＝－xsinθ＋ycosθ{ (５)

即x坐标沿θ方向进行了旋转变换,y坐标也相应变换但方

向相反.
图５展示了图像倾斜校正前后的对比效果,凸显了校正

对改善图像质量和后续处理的重要性.

图５　倾斜校正前后的对比

Fig．５　Comparisonbeforeandaftertiltcorrection

４　文本检测

４．１　文本区域检测

文字识别首先要精准检测图片中的文字区域,当前主流

方法包括传统文本检测技术和基于深度学习的文本检测方

法.
传统文本检测方法在处理背景单一、清晰的图像时,能较

好地定位文本.然而,面对药盒等背景图案复杂、文字排列多

样的图像,其检测效果不佳.近年来,基于深度学习的文本检

测技术逐渐兴起,成为处理复杂图像文本检测问题的首选方

案,如SwinTextSpotter[１３],DiZNet[１４]等,以及一些多模块组

成的文本检测器[２４].这类方法借助强大的数据拟合能力,通
过海量数据集优化模型,显著提升了泛化性能,在复杂场景文

本检测中表现出色,尤其在药盒文字识别领域优势明显.
本研究采用Baek提出的CRAFT算法[３],该算法基于单

字与字间亲和度进行文本检测,将文本检测任务转化为对单

个字符及其相互连接关系的识别.CRAFT算法的网络结构

见图６,它以VGGＧ１６[１５]作为主干网络,运用批规范化(BN)提
取深层次语义特征,并采用类似 UＧNet[１７]的结构.

图６　CRAFT网络结构图

Fig．６　ArchitecturediagramofCRAFTnetwork

在 UＧNet结构中,CRAFT 通过自顶向下的特征聚合方

式,结合上采样和浅层特征进行特征拼接,增强了对细节的捕

捉能力.网络添加一系列卷积层,最终的１×１卷积层使用两

个卷积核输出两个分支结果(两个通道的特征图),分别代表

区域分数(RegionScore)和亲和力分数(AffinityScore),用于

表示每个像素点属于单字符中心区域的概率和相邻字符区域

中心的概率.获得输出概率图后,通过二值化阈值计算、连通

组件标记(CCL)以及使用 OpenCV 的 Rectangle函数等精细

化后处理步骤,将概率图转化为精确的文本边框,实现对图片
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中文字区域的完整捕捉与标识.

４．２　确定药名区域

药品名称在药盒表面的位置不固定,无法直接依据识别

出的文字区域确定药名所在区域.为此,本研究通过分析药

品名称特性对文字区域进行排序,以确定药名区域.通过观

察常见药盒图片,药品名称具有以下特点.１)字体较大:为突

出药品种类,方便顾客识别,药盒上药品名称字体通常明显大

于其他文字,使得包含药品名称的矩形区域高度大于其他文

字区域.２)位置偏上:药品名称一般位于药盒上方,可根据矩

形区域中心点位置排序,优先识别上方文字区域.３)面积较

大:由于字体较大,药品名称占用面积比例相对较大.４)字数

为５到７个字:多数药品名称由５到７个字组成.
基于上述药名区域特性,本研究提出一种基于排序规则

的药名区域定位方法.具体排序规则为:首先按矩形区域面

积排序,选取前三名;再依据药名字体较大的特性,按矩形区

域高度排序,选取前两名;最后根据药名一般位于药盒上方的

特点,用矩形区域面积除以矩形区域中心点的y坐标值,最大

者即为药名区域.排序过程如图７所示.

(a)文本矩形区域组成(x,y,h,w,c) (b)排序过程:I．面积排序II．高度排序III．中心点排序

图７　排序方法原理图

Fig．７　Schematicdiagramofsortingmethod

　　采用该方法进行药名区域检测的结果如图８所示.识别

字符后,利用 OpenCV的rectangle函数绘制文本区域矩形框

(红色表示药名区域,绿色表示其余文本区域).对１４０个药

盒进行检测,所提方法对药名区域的检测准确率达９６．４３％,
识别效果良好.

图８　药盒文字区域识别结果

Fig．８　Recognitionresultsofmedicationboxtextarea

５　文字识别

为选择适用于本研究药名识别的技术,选取３种具有代

表性的 OCR技术分别与CRAFT结合进行研究.

５．１　Tesseract技术

Tesseract[４]是惠普公司开发的开源 OCR引擎,其文本识

别能力备受认可.Tesseract５．０版本引入全新的神经网络模

型LSTM(LongShortTerm MemoryNetwork)[２５](见图９),
相较于传统的 Tesseract３,在功能和性能上有显著提升.

图９　LSTM 网络结构图[２６]

Fig．９　ArchitecturediagramofLSTMnetwork[２６]

LSTM 是对循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)的优化改进,旨在解决传统 RNN处理长距离文本信息

时面临的梯度消失或梯度爆炸问题.LSTM 通过独特的网络

结构,包含输入门、遗忘门和输出门,协同控制信息在细胞状

态中的保留、遗忘和输出.同时,其隐藏状态的细胞用于记录

和处理文本额外信息,有效捕捉文本长期依赖关系,且计算代

价较低.

５．２　CRNN算法

CRNN(ConvolutionalRecurrentNeuralNetwork)[８]是融

合CNN[２７]和 RNN[２８]的深度学习模型,用于端到端的文本识

别任务.CRNN利用CNN提取图像特征,将其输入 RNN进

行序列 建 模,实 现 对 不 定 长 度 文 本 序 列 的 端 到 端 识 别.

CRNN网络结构及参数如图１０和表１所示.

图１０　CRNN结构图

Fig．１０　StructurediagramofCRNN

CRNN主要由卷积层、循环层和转录层组成.卷积层负

责提取图像特征,通过多个卷积层和池化层构建深层 CNN
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网络,逐步减小特征图大小和维度;循环层通常采用双向

LSTM 循环单元,对CNN提取的特征序列进行序列建模,捕
捉输入序列中的时序信息;转录层使用 CTC损失,将循环层

获取的标签分布转换为最终标签序列.

表１　CRNN配置参数

Table１　ConfigurationparametersofCRNN

类型 参数配置

双向 LSTM 隐藏节点数２５６
双向 LSTM 隐藏节点数２５６

卷积层 输出通道数５１２,卷积核大小２×２,步长１,边界填充０
最大池化层 池化窗口１×２,步长２

卷积层 输出通道数５１２,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１
卷积层 输出通道数５１２,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１

最大池化层 池化窗口１×２,步长２
卷积层 输出通道数２５６,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１
卷积层 输出通道数２５６,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１

最大池化层 池化窗口２×２,步长２
卷积层 输出通道数１２８,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１

最大池化层 池化窗口２×２,步长２
卷积层 输出通道数６４,卷积核大小３×３,步长１,边界填充１
输入层 宽W×３２的灰度图

５．３　百度OCR算法

百度 OCR算法是百度在人工智能领域的重要技术成果,

依托其强大的深度学习平台和大数据处理能力,具备高度的

准确性与强大的识别能力,在众多应用场景中得到广泛应用,
如文档电子化、办公自动化、财税报销、远程身份认证以及教

育阅卷等.百度为用户提供了丰富多样的场景化文字识别解

决方案,涵盖通用场景文字识别、卡证文字识别、交通场景文

字识别等[２９].在本研究中,选用通用场景文字识别.用户需

先在百度云 AI开放平台注册并申请 OCR应用,随后在程序

里调用 API接口实现文字识别功能.
在使用百度 OCR技术进行药名识别测试时,为确保其与

Tesseract和CRNN在同一层次、同一尺度下进行公平对比,

对所有参与测试的图像进行统一的预处理操作,包括前文所

述的图像灰度化、倾斜校正等.经查阅百度 OCR技术文档及

相关实验验证,百度 API接口算法内部包含图像增强等预处

理步骤.为保证实验的公正性和可比性,在对比实验中,对

Tesseract和CRNN处理的图像也进行类似的增强处理,使得

３种 OCR技术在处理相同质量图像数据的基础上进行性能

对比.

６　实验与分析

６．１　实验环境配置

本实验基于 Windows系统开展,借助 Miniconda创建虚

拟环境.Miniconda作为 Anaconda的轻量级替代方案,具有

占用空间小、运行速度快的优势,便于用户构建所需的 PyＧ
thon环境.虚拟环境配置如下:Python版本为３．９．５,PyＧ
Torch版本为１．１２．１＋cu１１６,Tesseract版本为５．３．０,pytesＧ
seract版本为０．３．１０.采用 PyTorch框架搭建 CRNN 网络

结构,运行环境参数如表２所列.

利用采集的药品图片数据集对 CRNN 进行训练.首先

运用CRAFT算法获取所有药品图片的药名区域图片,并剔

除错误样本,然后按照７∶２∶１的比例将数据集划分为训练集、
验证集和测试集.训练过程中设置相关参数,具体包括:训练

轮数epochs为２００轮,批次大小batch_size为８,学习率lr为

０．００１,选用 Adam 优化器.每完成一轮训练便进行一次验

证,保存准确率最高和最后一轮的模型权重.

表２　CRNN运行环境参数

Table２　OperatingenvironmentparametersofCRNN

名称 版本

操作系统 Windows１０
GPU运行环境 NVIDIAGeForceRTX２０６０,CUDA１１．６

编程语言 Python３．９．５
深度学习库 PyTorch１．１２．１

６．２　对比实验及结果分析

为验证基于排序规则的药名区域定位方法的有效性,开
展对比实验,比较 CRAFT 网络在不同排序规则下定位药名

的准确率.选取１４０个药品样本进行测试,结果如表３所列.
其中,CRAFTＧ３采用本文提出的排序规则,CRAFTＧ１以文本

区域高度最大作为药名区域判断标准,CRAFTＧ２则以文本区

域面积最大为判断依据.

表３　CRAFT网络在不同排序规则下的药名区域识别结果对比

Table３　Comparisonofdrugnameregionrecognitionresultsof

CRAFTnetworkunderdifferentsortingrules

采用不同排序策略的 CRAFT 样本数 定位药名的准确率/％
CRAFTＧ１ １４０ ８５．７１
CRAFTＧ２ １４０ ９３．５７
CRAFTＧ３ １４０ ９６．４３

从表３数据可知,以文本区域高度最大作为药名区域时,

CRAFT网络的定位准确率为８５．７１％;以面积最大作为判断

标准时,定位准确率提升至９３．５７％,显著高于高度最大策

略;而采用本文提出的排序规则时,CRAFT网络的定位准确

率进一步提高到９６．４３％.实验结果充分验证了基于排序规

则的药名区域定位方法的有效性.
第二组实验将 CRAFT技术分别与上述３种 OCR技术

相结合,测试算法性能.为增强实验结果的广泛性和说服力,

从数据集中随机抽取５０个具有代表性的药品图片进行测试,

涵盖不同类型、不同包装的药品,包括西药、中药,以及药盒颜

色、文字排版各异的样本.实验结果如表４所列.

表４　采用不同 OCR技术的药名识别结果对比示例

Table４　Comparisonexamplesofdrugnamerecognitionresults

usingdifferentOCRtechnologies

药品样本 CRAFTＧTesseract CRAFTＧCRNN CRAFTＧOCR

维 C银起片 维 C银趣片 维 C银翘片

阿莫西林胶费 阿莫西林胶囊 阿莫西林胶囊

复方氢酚烷胺片 复方氨酚烧胺片 复方氨酚烷胺片

实验结果显示,采用百度 OCR 的 CRAFTＧOCR 算法在

识别准确率上优于采用其他OCR技术的算法.百度OCR技

术基于深度学习算法,不仅具备高精度的识别能力,还支持多

语种文字识别,能准确地将图片中的文字信息转换为可编辑、

可搜索的文本格式.通过大量数据训练,其识别精度和泛化

能力不断提升,能够有效识别包括中文、英文、法语、德语、日
语、韩语等多种语言的文字信息.此外,百度 OCR提供了稳
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定易用的在线 API、离线SDK、软件部署包、一体机等多种服

务形式,用户可根据实际需求灵活选择,这使其在药盒文字识

别中展现出独特优势,因此本研究选用百度 OCR技术作为药

盒文字识别的方法.

第三 组 实 验 对 比 CRAFTＧOCR 与 文 献 中 已 有 算 法

CRAFTＧTesseract[２]和 DBNetＧCRNN[５],传统文字识别方法

CTPN[９]ＧCRNN,以及CRAFT采用基于CRNN的 OCR技术

在药名识别中的表现.使用１４０个药品图片进行测试,部分

药品样本识别结果与实验结果对比如表５所列.

表５　CRAFTＧOCR与其他算法的识别准确率对比

Table５　Comparisonofrecognitionaccuracybetween

CRAFTＧOCRandotheralgorithms

算法名称 样本数 药名识别准确率/％

CRAFTＧTesseract[２] １４０ ８４．４７

CRAFTＧCRNN １４０ ８６．０７

CTPN[９]ＧCRNN １４０ ８９．２９

DBNetＧCRNN[５] １４０ ９２．８６

CRAFTＧOCR １４０ ９６．００

由表 ５ 可知,CRAFTＧTesseract算法 的 识 别 准 确 率 为

８４．４７％,最低.这表明 Tesseract作为开源 OCR引擎,虽然

使用方便,但在处理复杂背景和不规则文本时存在一定局限

性.CRAFTＧCRNN和 CTPNＧCRNN 算法的识别准确率分

别为８６．０７％和８９．２９％,略高于 CRAFTＧTesseract算法,显

示出这两种算法在文字识别方面具有一定优势,但仍有提升

空间.DBNetＧCRNN算法识别准确率为９２．８６％,在对比算

法中排名第二,这得益于 DBNet算法在文本检测方面的较高

准确性,从而提高了整体识别准确率.CRAFTＧOCR算法的

识别准确率达到９６．００％,在所有算法中表现最佳,充分证明

了 CRAFTＧOCR算法在文字识别方面的卓越性能.与其他

算法相比,CRAFTＧOCR算法在处理复杂背景和不规则字体

时具有更强的鲁棒性和准确性.

结束语　本研究深入开展药品名称识别方法的理论分析

与实验验证,将 CRAFT 算法与 OCR 技术有机结合,提出

CRAFTＧOCR算法,并设计基于排序规则的药名区域定位方

法,有效提高了药名识别准确率.通过采集１２６０个药盒样本

构建数据集进行药名识别实验,验证了基于排序规则的药名

区域定位方法的有效性.在对比多种 OCR 技术与 CRAFT
结合的文字识别准确率后,选定百度 OCR作为药品文字识别

技术.与文献中已有算法相比,CRAFTＧOCR算法取得了最

优的药名识别准确率.在未来研究中,可进一步探索和改进

文字识别算法.一方面,增加与药品相关的训练样本,涵盖更

多不同类型、不同包装的药品,丰富数据多样性;另一方面,扩

大药品名称字体库,纳入更多字体样式和变体,以适应复杂多

变的药盒文字情况,从而进一步提高药名识别的准确率和效

率,推动智能化药房技术的发展.
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