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摘要:针对流水线产品上的文本图片含有较多噪声和缺陷ꎬ造成机器视觉产品中字符识别准确率低ꎬ鲁棒性差的问题ꎬ对文本识别

中的图像预处理、字符切分和归一化、字符识别等方面进行了研究ꎬ采用机器视觉技术中基于仿射变换的预处理方法对文本图片进

行了倾斜校正ꎬ保证了后续字符的精确切分ꎻ提出了一种基于改进的 ＢＰ 神经网络算法ꎬ显著提高了字符识别的准确率和鲁棒性ꎬ利
用附加动量法和自适应学习速率方法ꎬ避免了传统 ＢＰ 神经网络训练过程中易陷入局部极小值的情况ꎬ并提高了神经网络模型的收

敛速度ꎮ 研究结果表明:该方法能使倾斜的图片得到有效校正ꎬ神经网络模型的训练效率得到有效提高ꎬ且在含有噪声和缺陷的字

符图片中仍能保持较高的识别率和鲁棒性ꎮ
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０　 引　 言

近年来ꎬ为了进一步提升生产车间流水线的自动

化水平ꎬ提高生产效率ꎬ大部分流水线开始采用机器视

觉产品代替人眼来识别产品上的文本信息ꎬ如生产日

期、产品批号、条形码等[１]ꎮ 传统的文字识别分类器

有模板匹配、支持向量机等ꎬ早在 ２０ 世纪 ８０ 年代ꎬ

ＯＣＲ 技术就已进入商用阶段ꎬ但是对文字背景的要求

很高ꎬ需要很好的成像质量ꎻ近年来ꎬ随着人工神经网

络技术在很多问题上有着突破性进展ꎬ该技术也被引

入文本识别领域中ꎮ ２０１４ 年 ＩＣＰＲ 会议上ꎬ微软亚洲

研究院团队训练的一个浅层 ＢＰ 神经网络在自然场景

文字检测的标准数据集上取得了 ９２. １％的检测精度ꎬ
让自然场景图像中的文字检测实现了突破[２]ꎻ谷歌公



司 ２０１５ 年发布的 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架中ꎬ深度卷

积神经网络对手写数字图片集 ＭＮＩＳＴ 的识别准确率

达到了 ９９％以上[３]ꎮ
由于大部分产品的文本信息是印刷体字符ꎬ包含

较多的噪声和缺陷ꎬ且文本背景比较复杂ꎬ本文采用传

统的图像处理方法和一种改进 ＢＰ 神经网络对流水线

产品上的文本信息进行识别ꎮ

１　 图片的预处理

图片预处理过程包括彩色图像灰度化、二值化、倾
斜矫正等[４]ꎮ 由于产品的文本图片由于放置问题可

能出现倾斜现象ꎬ对后续的字符分割和识别产生影响ꎬ
本文提出了基于仿射变换的倾斜校正方法ꎮ

１. １　 彩色图像灰度化和二值化

大部分彩色图片采用 ＲＧＢ 系统ꎬ所包含的信息量

巨大ꎮ 为了减少运算量ꎬ需要将彩色图像转换为灰度

图像ꎬ即图像的每一个像素颜色 ＲＧＢ 各个分量的值都

相等[５]ꎮ
灰度化处理后ꎬ将图像二值化变成只有黑和白两

色图像的过程称为二值化处理ꎮ二值化可以在简单的

场景中通过阈值化处理得到ꎮ阈值化是输入图像 ｆ 到
输出图像 ｇ 的变换ꎬ即:

ｇ( ｉꎬｊ) ＝ １ 当 ｆ( ｉꎬｊ) ≥ Ｔ 时

０ 当 ｆ( ｉꎬｊ) < Ｔ 时
{ (１)

式中:Ｔ— 阈值ꎻｇ( ｉꎬｊ)— 二值化后的图像像素ꎻｆ( ｉꎬ
ｊ)— 原始图像像素ꎬ当 ｆ( ｉꎬｊ) ≥ Ｔ 时为前景图像ꎬ否则

为背景图像ꎮ
在工业环境光照不均匀的情况下图像的灰度变化

较大ꎬ整幅图像不存在合适的单一阈值ꎬ因此可采用多

阈值法进行二值化处理ꎬ但其算法时间和空间复杂度

较大ꎮ本文先采用均值滤波的方法对图像做整体滤波

处理ꎬ然后使用 Ｏｓｔｕ 自适应阈值法选取二值化阈值ꎮ
其基本思想是:对于图像 ｆ( ｉꎬｊ)ꎬ前景(即目标) 和背景

的分割阈值记作 Ｔꎬ则类间方差可表述为:
ｇ ＝ ϖ０ ϖ１ (μ０ － μ１)＾２ (２)

式中:ｇ— 类间方差ꎻ ϖ０ — 前景的像素点数占整幅图

像的比例ꎻ ϖ１ — 背景像素点数占整幅图像的比例ꎻ
μ０— 前景的像素点的平均灰度ꎻμ１— 背景的像素点的

平均灰度ꎮ
采用遍历的方法得到使类间方差 ｇ最大的阈值Ｔꎬ

即为所求阈值ꎮ

流水线上某产品的标签图像ꎬ以及采用自适应阈

值法将标签二值化后的图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 原始图像和二值化后的图像

由图 １ 可以很清楚地看到白色区域是文本区域ꎮ

１. ２　 倾斜矫正

图片倾斜会影响后续字符的分割和识别[６]ꎬ图片

倾斜校正的过程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 倾斜校正流程

１. ２. １　 形态学处理与轮廓检测

形态学变换膨胀采用向量加法对两个集合进行合

并[７]:
Ｘ ⊕ Ｂ ＝ {Ｐ ∈ ε２ꎬＰ ＝ ｘ ＋ ｂꎬｘ ∈ Ｘ 且 ｂ ∈ Ｂ}

(３)
式中:Ｘ— 原始图像ꎻＢ— 膨胀元素结构ꎻＰ— 合并后的

图像ꎮ
将二值化后的图像分别采用３０ × ２０ꎬ５０ × ４０ 的结

构元素膨胀ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 采用不同膨胀核膨胀后的结果

图像处理中用 ｃａｎｎｙꎬｓｏｂｅｌ 等算子进行图像的边

缘检测[７]ꎬ该过程通过图片中像素值的不同可以将图

片的边界检测出来ꎬ但在处理中ꎬ并没有把边界被当做

一个整体ꎮ轮廓检测过程正是将所检测出来的边缘像
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素进行整合ꎬ将其组装在一起ꎮ具体实现过程如下:扫
描图像中的全部像素ꎬ当扫描到连通域中的一个像素

点时ꎬ从该像素点开始ꎬ对边界上的像素点进行记录ꎬ
当边界轮廓是一个整体的时候ꎬ回到前一个位置ꎬ进行

新的扫描过程ꎮ

１. ２. ２　 创建最小包围矩形并计算倾斜角度

为了获取文本区域的倾斜角度ꎬ需要做轮廓的最

小外接矩形ꎮ最小包围矩形的宽、高及倾斜角度如图 ４
所示ꎮ

图 ４　 最小包围矩形及其倾斜角度

１. ２. ３　 仿射变换

仿射变换[８] 保持了二维图形的“平直性” 和“平
行性”ꎮ本研究采用的变换形式是旋转ꎮ变换后的图像

坐标为:
ｕ
ｖ

[ ] ＝ ｃｏｓθ － ｓｉｎθ
ｓｉｎθ ｃｏｓθ

[ ] ｘ
ｙ

[ ] (４)

式中:θ— 图像倾斜角度ꎻ ｘ
ｙ

[ ]— 原始图像ꎮ

旋转后的图像如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 旋转后的图像

２　 字符切分与归一化

文字的切分是文字识别的很重要的一个环

节[９] ꎮ目前主要的切分方法有经典切分法、连通区域

切分法、基于识别的切分法、投影法等ꎮ这里采用投

影法ꎮ
图像的投影一般情况下是沿着垂直或者水平的方

向ꎬ即沿着列或者行的方向ꎬ这样得到的投影被称作为

竖直和水平投影ꎮ图像 Ｉ(ｘꎬｙ) 在 ｘ 轴和 ｙ 轴上的投影

表示为:

垂直投影:Ｉ(ｘ) ＝ ∑
Ｗ－１

ｙ ＝ ０
Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬ(０ ≤ ｘ ≤ Ｈ) (５)

水平投影:Ｉ(ｙ) ＝ ∑
Ｈ－１

ｘ ＝ ０
Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬ(０ ≤ ｙ ≤ Ｗ) (６)

式中:Ｉ(ｘ)— 垂直投影图ꎻＩ(ｙ)— 水平投影图ꎻＩ(ｘꎬ
ｙ)— 原始图像ꎻＷ— 图像宽度ꎻＨ— 图像的高ꎮ

笔者利用水平投影将文本的每一行分割出来ꎬ然
后再采用垂直投影将每个字符分割开来ꎮ为了将分割

出来的字符尺寸统一到标准模板大小ꎬ需要将字符进

行归一化处理[１０]ꎮ

３　 字符识别

目前用于字符识别的方法已经有很多种ꎬ如模板

匹配、支持向量机算法等ꎮ由于大多数流水线产品上的

印书体字符噪点和缺陷较多ꎬ以上几种文字方法识别

准确率较低ꎮＢＰ 神经网络[１１] 结构简单、可操控性好ꎬ
因此在实际应用中广受欢迎ꎮ

３. １　 ＢＰ 神经网络模型的训练

笔者将每一个字符种类的模板库作为神经网络的

一个输入神经元ꎬ建立三层 ＢＰ 神经网络模型ꎬ如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 神经网络模型

输入层到隐含层采用 ＲＥＬＵ 非线性激活函数为ꎻ
Ｘ２ ＝ ｍａｘ(０ꎬθ１Ｘ１ ＋ ｂ) (７)

式中:Ｘ１— 输入层向量[ｘ(１)
１ ꎬｘ(２)

１ ꎬ􀆺ꎬｘ(ｍ)
１ ]ꎻθ１— 输入

层到隐含层的权值向量[θ(１)
１ ꎬθ(２)

１ ꎬ􀆺ꎬθ(ｎ)
１ ]ꎻｂ— 偏置

项ꎻＸ２— 隐含层向量[ｘ(１)
１ ꎬｘ(２)

１ ꎬ􀆺ꎬｘ(ｋ)
１ ]ꎮ

隐含层到输出层采用 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数为:

ｈ(ｘ) ＝ ｅ －θ( ｉ)２ ＴＸ２

∑
ｉ

ｉ ＝ １
ｅ －θ( ｉ)２ ＴＸ２

(８)
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式中:ｈ(ｘ)— 训练获得的输出层结果ꎻθ２— 隐含层到

输出层权值ꎮ
由代价函数获得输出层误差ꎬ即:

ｍｉｎ
θ
Ｊ(θ) ＝

－ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ(ｈ(ｘｉ) ＋ (１ － ｙｉ)ｌｏｇ(１ － ｈ(ｘｉ))[ ]

(９)
式中:Ｊ(θ)— 训练误差ꎻｍ— 样本数量ꎻｙ— 网络输出值ꎮ

反向传播采用梯度下降法不断更新权值ꎬ即:

ｒｅｐｅａｔ θ ｊ: ＝ θ ｊ － η ∂
∂θ ｊ

Ｊ(θ){ } (１０)

式中:η— 学习速率ꎻθ ｊ— 最小误差下的权值 θ ｊ( ｊ ＝ ０ꎬ
１ꎬ􀆺ｎ)ꎮ

３. ２　 ＢＰ 神经网络的改进

３. ２. １　 网络模型收敛速度的提高

在 ＢＰ 神经网络参数中ꎬ学习速率 η(０ < η < １)
的取值直接影响到学习网络的收敛速度ꎮ为了提高

学习速度ꎬ应选用较大的 η 值ꎬ而 η 太大却可能导致

在稳定点附近振荡ꎬ甚至不收敛ꎮ因此ꎬ学习速率必

须小于某一上限ꎬ这就使得 ＢＰ 算法的收敛速度受到

影响ꎮ
自适应学习速率算法通过检查网络权值的修正值

是否降低了误差函数来自动调节学习速率大小ꎬ使得

网络总是以最大的可接受学习速率进行训练[１２]ꎮ当观

测到连续两次训练的网络误差值减小时ꎬ则增大学习

速率ꎬ以期缩短学习时间ꎻ此时ꎬ若误差的反弹在允许

的范围内ꎬ则保持学习速率ꎻ而当误差增大时ꎬ则及时

减小学习速率值ꎬ直至网络误差收敛为止ꎮ常见的自适

应学习速率调整公式为:

η( ｔ ＋ １) ＝
β１􀅰η( ｉ)ꎬ Ｅ( ｔ) < Ｅ( ｔ － １)

β２􀅰η( ｔ)ꎬ Ｅ( ｔ) > ξ􀅰Ｅ( ｔ － １)

η( ｔ)ꎬ 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)
式中:β１ꎬβ２— 学习速率调整比例因子ꎻξ— 允许反弹

误差系数ꎻＥ( ｔ)—网络误差ꎻβ１ > １ꎬ０ < β２ < １ꎬξ通常

略大于 １ꎮ
３. ２. ２　 附加动量法

ＢＰ 神经网络算法的反向传播实质上是采用随机

梯度下降法ꎬ从随机起点沿代价函数梯度方向逐渐使

代价函数的值达到最小的过程ꎮ代价函数为一个凹凸

不平的多维空间的超曲面ꎬ存在较多的局部极小值点ꎬ

因此训练网络时可能陷入某一极小值ꎬ使训练出的网

络模型失去泛化能力ꎮ
附加动量法是在每个权值的变化上加上一项正比

于前次权值变化的值ꎬ并根据反向传播法产生新的权

值变化ꎮ该方法使模型在更新梯度时ꎬ不仅考虑了误差

在梯度上的作用ꎬ而且考虑了误差曲面上变化趋势的

影响ꎮ带有动量因子的权值更新公式为:
Δθ( ｊ)

ｉ ( ｔ ＋ １) ＝ (１ － α)ηＪ(θ)ＰＪ ＋ αΔθ( ｊ)
ｉ ( ｔ)

Δｂｉ( ｔ ＋ １) ＝ (１ － α)ηＪ(θ) ＋ αΔｂｉ( ｔ)
{

(１２)
式中:ｔ— 训练次数ꎻΔθ( ｊ)

ｉ — 权值变化量ꎻα— 动量因

子ꎻＰ ｊ— 输入矢量ꎻΔｂｉ— 偏差变化量ꎮ

３. ３　 实验结果分析

本研究以 Ｖｉｓｕａｌ ｓｔｕｄｉｏ 和 Ｏｐｅｎｃｖ 为实验平台ꎬ采
用三层改进 ＢＰ 神经网络对 ５ ０００ 张字符图片(含 １００
种字符ꎬ每种字符含５０张不同的图片) 进行学习ꎬ其中

隐含层神经元个数为 １２８ꎬ学习速率取 η ＝ ０. ０１ꎬ动量

因子 α 取 ０. ９ꎬ学习速率衰减系数取 ０. １ꎬ最终模型的

训练精度为 ９４. ６％ ꎬ测试精度为 ９３. ８％ ꎮ本研究调用

训练好的神经网络模型ꎬ将训练集中没有出现过的新

字符图片输入训练好的模型中ꎮ无噪声和缺陷的字符

图片在不同识别方法下的识别正确率和模型的训练时

间如表 １ 所示ꎮ
表 １　 无噪声和缺陷的字符图片识别结果

识别方法
字符总数(无

噪声和缺陷)

正确识别

字符数

正确率

/ ％

模型训练

时间 / ｍｉｎ

ＢＰ 神经网络 ５００ ４５８ ９１. ６ １２. ５

改进的 ＢＰ

神经网络
５００ ４８１ ９６. ２ １０. ８

模板匹配 ５００ ３４２ ７０. ０ /

支持向量机 ５００ ４０１ ８０. ２ ２０. ３

　 　 有噪声和缺陷的字符图片中不同识别方法识别正

确率和模型的训练时间如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 有噪声和缺陷的字符图片识别结果

分类器
字符总数

(有噪声和缺陷)

正确识别

字符数

正确率

/ ％

ＢＰ 神经网络 ３００ ２５５ ８５

改进的 ＢＰ 神经网络 ３００ ２８２ ９４

模板匹配 ３００ １２３ ４１

支持向量机 ３００ ２２４ ７４. ７
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　 　 对比分析实验结果:表 １ 表明改进的神经网络方

法对于训练集的依赖性较小ꎬ适用于训练集中没有出

现的新图片ꎮ 传统的模板匹配方法对模板的依赖度较

高ꎬ对新图片的适应能力较弱ꎻ而基于支持向量机的方

法在训练大型样本时ꎬ时间代价高且准确率较低ꎬ与之

相比ꎬ本文采用的方法有较强的鲁棒性和识别率ꎻ表 ２
表明传统的 ＢＰ 神经网络泛化能力较弱ꎬ在含有噪声

和缺陷的字符图片中识别准确率明显降低ꎬ而改进的

ＢＰ 神经网络不易陷入局部极小值ꎬ使网络具有了一定

的稳定性ꎬ在含有噪声和缺陷的低质量文本图片中仍

能保持较高的识别准确率ꎬ且有效缩短了网络模型的

训练时间ꎮ

４　 结束语

本文详细论述了一种基于改进 ＢＰ 神经网络的流

水线产品上的低质量文本识别的全过程ꎬ包括了图像

的预处理、文本字符的切分与归一化和字符识别方法

等ꎬ主要结果有:
(１)解决了由于图片倾斜而不能进行精确字符分

割的问题ꎻ
(２)使用学习速率自适应调整策略和附加动量法

改进了 ＢＰ 神经网络ꎬ显著提高了网络模型的识别准

确率并有效缩短了神经网络模型的训练时间ꎮ 与传统

的模板匹配、支持向量机和传统的 ＢＰ 神经网络相比ꎬ
模型的泛化能力和鲁棒性较强ꎮ
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