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摘要：为了解决字符识别过程中的局部曝光、印刷字符的断裂以及变形和自然环境下的背景污染等问题，提出了一种分块

处理与卷积神经网络 （ＣＮＮ）相结合的字符图像识别算法；首先利用ＯｐｅｎＣＶ机器视觉库，结合分块处理、伽马运算、参数调

整等方法对产品零件表面印刷字符进行预处理，初步解决图像局部曝光和字符断裂问题；其次为了获得单个字符图像，利用数

学形态学算法对局部曝光处理后的二值化图像进行分步分割，进而去掉字符间的无用信息；最后利用 Ｋｅｒａｓ模块为字符识别提

供的ＡＰＩ搭建ＣＮＮ模型，经过对１００多张字符的识别训练，准确率高达９６．９％，为某汽车零部件自动化生产中的字符识别提

供了可靠的依据。
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０　引言

随着信息通信技术的迅猛发展，人工智能涉及生活圈的

方方面面，其中智能化生产就是最常见的。字符刻印是产品

的唯一标识，在大规模的产品生产、存储、检测和装配线

上，产品的字符标记显得尤为重要。通过智能化的设备对现

实背景下的产品进行身份识别是智能化生产的基本功能需

求。这种字符识别的系统一般包括３个方面：产品图像的获

取与预处理，字符分割和字符识别。基于字符图像的预处理

过程最大程度的优化图像，获取清晰连贯的字符边缘是字符

分割与识别的首要条件，但是在自然光下获取的图像信息存

在部分不满足智能识别要求的缺陷，如噪声污染，局部曝

光，字符部分缺失、模糊和变形等，如何提高这些缺陷字符

的识别质量是研究人员一直关注的热点问题［１２］。

字符识别常用模板匹配和深度学习［３５］，对于复杂环境

下的不同产品而言，字符识别系统对算法的鲁棒性有着更高

要求，所以单一地运用某种方法不能解决整个问题［６］，字符

识别系统各个环节的改进与创新都是当前人工智能的热点。

本文通过伽马增强矫正字符图像的对比度，设计了一种获取

曝光区域并进行像素均衡化的局部曝光图像处理算法，对其

进行二值化、膨胀腐蚀、旋转矫正、开闭运算等预处理操

作获得较为完整的字符边缘。最后由分步分割获取的字符

样本图像构建训练集，利用Ｋｅｒａｓ模型提供的ＡＰＩ接口，构
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建了一个三层卷积神经网络，通过字符识别训练实现了对局

部曝光字符的可靠识别。

１　图像预处理

图像预处理能有效控制图像的噪声干扰，矫正字符断

裂，扭曲变形，甚至局部曝光等问题，对于后期字符分割和

识别起到了至关重要的作用。本文字符识别系统的整体结

构如图１所示。

图１　产品零件表面的字符识别系统简易架构

图２为拍摄某产品零件获取的印刷字符图像，图像中字

符信息包括产品标记符，字母，阿拉伯数字以及一些间隔符

号等，且字符中并没有 “Ｉ”，“Ｚ”，“Ｏ”的字母，降低了与

“１”，“２”，“０”在字符切割和识别过程中的复杂度。由于拍

摄角度和现场环境原因导致图像曝光不均匀，存在局部曝光

过度的情况，其次背景材料为金属材料，在空气中容易氧化

锈蚀，导致局部位置存在显著的 “暗斑”和 “亮斑”，增加了

图像预处理过程中的噪声；另外，字符在印刷过程中由于振

动或者速度原因导致部分字符断裂，部分字符粘连等现象。

为了实现这些字符信息的准确识别，需要对图像进行合理的

前处理过程。

１１　图像伽马增强

不同光照强度下获得的图像背景灰度不一致和细节丢

失问题，采用伽马增强运算狊＝犮狉γ，取修正参数γ＝０．８，犮

＝１，将字符图像的背景灰度级即ｒ都增强到一定的像素值

范围内即ｓ，既增强了图像的对比度和亮度，也保证了后期

局部曝光过程的灰度变换等操作。利用图２ （ａ）所示的图

像进行伽马增强之后得到的灰度图像如图２ （ｂ）。

图２　产品零部件印刷字符图像及灰度图

调整γ＝狆／１０，狆＝１，２，…１０，随着γ的增大，图像的

背景颜色不断加深，二值化字符图像边缘断裂情况越明显。

当γ＜０．６时，字符局部曝光区域与背景像素值相近，字符

边缘不易识别；当γ＝０．８时，如图３背景像素值集中在１３０

～２００之间，使得像素值犻∈ （０，１３０）的点得到减弱，犻∈

（１３０，２００）的点得到增强，犻∈（２００，２５５）的点保持不变．伽

图３　伽马增强前后图像的灰度直方图

马增强拉伸了图像中灰度级较低的区域，同时压缩了灰度级

较高的部分，从而保留了字符边缘点的像素值，确定了所有

字符图像局部曝光区域的及处理。

１２　局部曝光处理

图像的灰度直方图表明背景灰度值明显存在分布不均

匀现象［７９］，伽马增强后图像像素值大部分集中在在１３０～

２００范围内，若像素分布相差较大直接二值化会导致噪声影

响字符的边缘检测，轮廓被噪声覆盖或者断裂。如图４ （ａ）

为阈值犜＝１７０时字符图像的二值化效果图，可以看出背景

噪声与字符区域相互作用形成字符联通或断裂，难以进行字

符的自动分割。需要对图像进行分块操作，解决局部曝光造

成的分割问题［１０］。

图４　字符图像二值化

１．２．１　图像分块操作

图２ （ａ）可以看出单个字符所在的局部矩形方块内的

像素点个数是在一定的范围内分布。过少的像素点数则表

示较暗的区域，需要保留其原像素值或者增大像素值以达到

背景均衡化；过多的像素点数则表示噪声聚集区，需要分离

背景与感兴趣的字符区域，降低背景像素值。为了找出感兴

趣区域 （ＲＯＩ）即局部曝光区域，可以对整体图像 （１８９５×

４１７像素）进行分块处理，图５为分块原理图。

图５　字符图像分块原理图 （单位：像素）

从字符大小和噪声区域观察分析判断块高 Ｈ在一个字

符高度，块宽犠 ≈２犎 时，能最有效保证完整的字符边缘和

局部曝光操作，对噪声的处理也比较细致。对不同块的个数
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进行试验发现，取整块数目为５×１０时，相同二值化阈值下

有较好的二值化效果，增大分块数量导致基于像素点的操作

时间长，计算复杂度高而且不能保证单个字符边缘的完整

性。减小分块数量不能保证局部曝光块的细致处理。

１．２．２　确定局部曝光区域

感兴趣区域即曝光区域定义为在一个块区域内，像素值

ｉ大于整幅图二值化阈值的像素点个数Ｑ超过该块区域面积

Ｓ的５０％，则这个块为感兴趣区域 （ＲＯＩ）。基于全局分块

化确定感兴趣区域的方法可以保证应对不同曝光图片时算

法的自适应性。分块是基于像素点，整个区域在纵向和横向

的分块上会存在余留区，在图像的噪声处理时余留区也需要

同时处理。

１．２．３　对曝光和非曝光区域进行不同噪声处理

非曝光区域也定义为标准分块区。为了简便操作，将纵

向和横向余留区划分为感兴趣区域，分两段式处理整个区

域，如公式１－１。确定曝光区域后因为背景的灰度不均匀

性，需要做出不同灰度级处理，以每个块的像素值犻ｍｉｎ为阈

值将两段式函数再次细分处理。

犳（犻）＝
犳１犼（犻），犙＞０．５犛

犳２犼（犻），犙≤０．５｛ 犛
，

犳１犼（犻）＝犓１×犻，犻ｍｉｎ∈ （０，１００）∪

（１００，１２０）∪ （１２０，１３０）∪ （１３０，１４０），

犳２犼（犻）＝犓２×犻，犻ｍｉｎ∈ （０，１４０）∪

（１４０，１６０）∪ （１６０，２５５），犼＝１，２，３… （１）

图６　字符图像分割详细流程图

　　犳１犼 （犻）中犼＝４，犳２犼 （犻）中犼＝３，

犓１ 与犓２为矫正常数。犼值越大，则图像

像素值分类越细，犼值越小，则图像像素

值分类越疏。伽马增强后像素值集中分

布为１３０～２５５，较低的像素值分布代表

“暗区域”，较高的像素值分布代表 “亮

区域”，增加较低的像素值，降低较高的

像素值，以犜 为阈值重新分布阈值，定

义犮｜＝犻／１０，统计对应犮值的概率狆犮＝

狀犮／狀 （狀犮为犮值对应的像素数，狀为该块的像素总数）。通过

概率分布将像素值做出如表１的矫正。

１．２．４　二值化

矫正后的像素值依次按照原像素点的位置处理原图，得

到相同阈值下二值化图如图４ （ｂ）所示。局部曝光区域噪

声有了明显的减少，且依旧保持字符的清晰边缘，锈蚀区域

导致的字符边缘串联消失，在一定程度上解决了因局部曝光

造成字符难以分割的影响。

２　字符分割

字符分割不仅要保证字符边缘的完整性且需整齐归一

化，才能保证整个流程的稳定性和广泛适用性［１１１２］。图４

（ｂ）可以清晰看出部分字符边缘的缺失断裂，以及不需要识

别的产品标记符。为了稳定快速的读取字符信息，对 “特殊

标志符”和 “有效的单个字符”依次进行分割，使得整体分

割图像中不存在干扰标记，单个字符互不关联。

２１　去掉 “特殊标志符”

除了需要识别的字符外，字符图像还包含产品特定即特

殊的标志符不在识别范围内，为了避免不必要的分割误差和

识别错误率，将 “特殊标志符”在分割过程中直接 “抹黑”。

“特殊标志符”具有面积大，宽和高的数值较大，像素点之

间存在断裂，与字符距离较远的特点。结合ＯｐｅｎＣＶ机器视

觉库的封装接口利用数学形态学的膨胀、腐蚀和开闭运算，

去掉高度小于标准字符高度的一般 “特殊标志符”及预处

理未完全去除干净的 “亮斑”、“暗斑”和最大高度的 “特殊

标志符”等，详细的字符分割流程图如图６。

２２　单个字符的分割

初步分割之后的图像存在部分字符 “粘连”，如图６

（ｂ）所示。为了防止识别过程出现多个字符连接导致的互

相干扰的情况，以除字符 “１”以外的最小字符的宽为标准

宽狑狊，当最小外矩形的宽狑／狑狊取整犿 时分别将最小外接矩

形进行等分分割，如公式 （２）和 （３），并将每个字符左右

表１　像素值矫正中的犽值

函数犳（犻） 犻＿犿犻狀范围内的像素值调整

［ｃ］ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３

犳１犼（犻）

（犓１）

（０，１００） ９／１０ ６／７ ６／７ ６／７ ６／７ ９／１０ － － － ９／１０ ９／１０

（１００，１２０） ９／１０ ９／１０ ９／１０ ７／８ ７／８ ７／８ － ７／８ － ９／１０ ９／１０

（１２０，１３０） １２／１３ １２／１３ １２／１３ ５／６ ５／６ １２／１３ ５／６ ５／６ － ９／１０ ９／１０

（１３０，１４０） １２／１３ ９／１０ ９／１０ ７／８ ７／８ － － ７／８ － ９／１０ ９／１０

犳２犼（犻）

（犓２）

（０，１４０） － － ８／９ ８／９ － － － － － － －

（１４０，１６０） － － ６／７ ６／７ ５／６ ４／５ ４／５ ４／５ ４／５ ４／５ ４／５

（１６０，２２５） － － － － ４／５ ４／５ ４／５ ４／５ ４／５ ４／５ ３／４
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裁边２个像素值截取保留。

确定粘连字符的最小外接矩形的宽度狑：

犿＝狘狑／狑狊狘，　犿＝１，２，３… （２）

　　已知粘连外接矩形的点 （狓，狔），宽狑，和高犺，分割第

犻个最小矩形的参数：

狓犻＝狓＋
狑
犿
×犻

狔犻＝狔

狑犻＝
狑
犿

犺犻＝犺，犻∈ ［１，犿

烅

烄

烆 ］

（３）

　　由于最小外接矩形中字符 “１”的宽度最小，其他字符

的印刷宽度是一致的。以除 “１”外最小宽度的字符为标准

既排除了其他字符因印刷不规范或拍摄角度导致的宽度变

形，又保证了分割过程中犿 取整的标准性。整体分割后的

部分单个字符图像如图７ （ａ）所示。

图７　字符图像分割效果 （部分字符）

３　字符识别

字符识别常用模板匹配和神经网络两种算法。模板匹

配算法计算量大，匹配过程要求严格；卷积神经网络

（ＣＮＮ）对高维数据处理高效，特征分类效果好
［１３１５］，可用

于识别各种物体。由于实验待识别的图片数量少，分割之后

待识别字符的数据集小，实验表明ＣＮＮ网络也适用于小数

据集的训练，有较高的识别率。

３１　准备训练集、验证集与测试集

统计７张待识别图片的分割字符，部分字符 “Ｉ”，“Ｚ”，

“Ｏ”等因字符间相似不存在印刷和识别过程，整理把数据集

分为２７类，形成每类含有７～２０张不等的测试集。为了尽

量利用有限的训练数据，通过Ｋｅｒａｓ提供的ＩｍａｇｅＧｅｎｅｒａｔｏｒ

函数对原始样本图像实现一系列旋转、移动、剪切变换、

放大缩小，水平变换等随机变换，将数据集进行提升，如图

７ （ｃ）。训练模型中不存在两张完全相同的图片，有利于抑

制过拟合，使得模型的泛化能力更好。提升后形成每类有

１１０～２００张不等的训练集，将训练集和验证集的比例控制

在１０：１左右。

整理所有字符文件，将图片格式保存成单通道的二值化

图片，白字黑底，并将所有图片归一化到６０×４０像素值大

小的格式如图７ （ｂ），降低计算复杂度，保证后期模型训练。

３２　搭建与训练模型

卷积神经网络可对图像进行正确的分类，Ｋｅｒａｓ模块是

基于Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｔｈｅａｎｏ等后端的高层神经网络框架，可

在ＣＰＵ和ＧＰＵ之间无缝切换，执行效率高。由于２７类小

数据集的应用，所以模型使用简单的三层卷积网络结构，数

据模型采用Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ模型。

Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ模型是是单输入和单输出型简单模型，层与

层之间只有相邻关系。在本实验中搭建的３层卷积网络中

加上激活函数ＲｅＬＵ，最后接池化层ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ和２个全

连接网络Ｄｅｎｓｅ，以单个神经元和激活函数Ｓｏｆｔｍａｘ结束模

型，这种配置会产生多分类的结果，为了与这种配置相适

应，使用ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ作为损失函数。利用．

ｆｌｏｗ＿ｆｒｏｍ＿ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ函数从ｊｐｇｓ图片中直接产生数据和

标签，并根据这个生成器来训练网络，网络结构如图８。

图８　Ｋｅｒａｓ卷积网络结构

４　数据分析

训练集４４９０个字符文件，验证集２３０个字符文件。模

型训练反复调整参数，定义ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝２５６，ｅｐｏｃｈ＝７０。

在ＣＰＵ上训练这个模型的ｌｏｓｓ、ａｃｃ、ｖａｌｕｅ＿ｌｏｓｓ和ｖａｌｕｅ

＿ａｃｃ与ｅｐｏｃｈ的关系如图９所示。ｌｏｓｓ和ｖａｌｕｅ＿ｌｏｓｓ随着

ｅｐｏｃｈ的增大依次减小，不断趋近于０；ａｃｃ和ｖａｌｕｅ＿ｌｏｓｓ随

着ｅｐｏｃｈ的增大依次增大，不断趋近于１。

图９　字符识别准确率

随机连续取５次ｅｐｏｃｈ的数据如表２所示，当ｅｐｏｃｈ＝

６５时，准确率高达９６．９１％，损失值低为０．０９６９，实验表明

随着ｅｐｏｃｈ的增大，损失值越来越小，准确率越来越大，且

训练集和测试集近似相等。记录得到每个ｅｐｏｃｈ在ＣＰＵ上

耗时８０～１５０ｓ。训练的模型稳定良好，可以保证字符全部

识别，速度快且准确率高。
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表２　ｅｐｏｃｈ为５次的数据记录

犲狆狅犮犺 犜／ｓ Ｌｏｓｓ Ａｃｃ Ｖａｌｕｅ＿ｌｏｓｓ Ｖａｌｕｅ＿ａｃｃ

６５ ９５ ０．０９６９ ０．９６９１ ０．０３０４ ０．９９１３

６６ １０５ ０．１０４２ ０．９６３７ ０．０３０６ ０．９９１３

６７ ８９ ０．１３６１ ０．９６０９ ０．０２２９ ０．９９１３

６８ １００ ０．１１６７ ０．９６７７ ０．０２８７ ０．９９５７

６９ １１０ ０．１２８２ ０．９６４３ ０．０２９５ ０．９９５７

５　结束语

系统由ＶＳ２０１５开发平台采用Ｃ＋＋编码，在ＣＰＵ主频

３．２ＧＨｚ，８Ｇ内存的 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ （６４位）电脑平台上开发

实现并测试识别效果。结合 ＯｐｅｎＣＶ机器视觉库和 Ｋｅｒａｓ

的高层神经网络ＡＰＩ，本文对局部曝光的工业零部件印刷字

符进行取图，曝光预处理，单个字符的分割，图像归一化和

ＣＮＮ神经网络识别处理，从像素值的参数调整上解决了局

部曝光和自然环境下背景污染问题，并以小数据集的提升构

建神经网络模型，实现了小数据集下的９６．９％的正确识

别率。
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