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摘  要 

基于神经网络的零件表面字符检测与识别技术研究是通过对产品表面字符特征进行提取，再对提取的特

征图像进行分割训练，从字符检测和字符识别两方面进行研究。字符检测方面，首先构建CTPN神经网络

模型对原始图像进行特征分析检测，再用贝塞尔曲线进行改进。字符识别方面，首先搭建CRNN神经网

络模型对于已处理的特征图像进行识别分析，将特征图像在CNN神经网络中进行特征提取，其次，将已

提取的图像输入到RNN神经网络中进行分析预测，最后，再输入到CTC层进行字符转化并输出结果。经

过试验测试验证，可以应用于对于产品表面字符识别。 
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Abstract 
The character detection and recognition technology of parts surface based on neural network is 
studied by the character feature of product surface. Then the extracted image is segmented and 
trained, and the character detection and character recognition are studied. In terms of detection, 
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firstly, the neural network is constructed to detect the original image and harvest improvements 
with Bezier curves. In character recognition, the CRNN neural network model is first built to rec-
ognize the processed feature images. Then, feature images are extracted in CNN neural network. 
Secondly, extracted images are input to RNN. Finally, it is input to CTC layer for character conver-
sion and output results. It can be applied to product surface character recognition.  
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1. 引言 

随着机械加工及装配过程信息追溯需求的增加，越来越多的金属零件在机加环节需要刻印二维码，

将关键信息保存在二维码中以实现在接下来的工步中得到该产品在之前环节的关键参数。当前存在的问

题在于产品在经过例如特种加工或表面处理等不同的工步后，二维码变模糊从而无法扫描的情况。基于

神经网络的零件表面字符检测与识别存在一定的应用可行性，因此针对此项技术进行了验证和研究。 
通过对现场需要对产品表面字符信息进行记录的工步进行分析汇总，确定标识字符识别应用的场景，

以需要表面字符读取的典型产品为研究对象，梳理所需工步及产品结构，通过对产品在工业镜头下成像、

成像图像识别的研究，进行功能模块化设计。基于字符检测与识别的流程，进行标识字符识别项目的功

能设计，实现相应产品表面的字符识别。确立了研究内容为以下方面： 
1) 工业相机对产品表面的字符聚焦 
由于机加产品种类多，大小不一致，对于每一件待识别产品在聚焦层面上，需要对相机捕捉字符对

焦机制进行探讨。工业相机本身无法进行变焦，原因在于其成像角度比较低。景深相对较小，现行模式

为手工进行调焦处理，对于标识字符的识别将对相机变焦方面进行研究。 
2) 针对产品表面文本检测机制 
针对对于产品表面的字符区域进行识别，将探讨多种机制以更加精准的方式进行字符区域的捕捉。

例如将借助 CTPN 神经网络对于原始图像进行特征分析，或者是 RPN 神经网络进行特征识别。 
3) 针对产品识别区域的字符识别机制 
将产品表面的字符识别出来以后，针对文本识别，将尝试借助 CRNN 神经网络对于已处理的特征图

像进行识别分析和探讨。 

2. 零件表面字符检测与识别系统设计 

2.1. 系统框架 

系统实验环境为操作系统 win10、运行内存 8G、开发工具为 PyCharm、开发语言为 python。实现的

OCR 模型主要使用端到端的方法，通过 CTPN + CRNN 两个神经网络对于文本图像的字符进行了检测和

识别。技术路线如下：测试数据输入到 CTPN 神经网络后，经过提取特征信息、BLSTM 融合前后文信息，

进行损失函数分析，再输入到 CRNN 神经网络中，通过提取特征信息，预测特征序列，字符转义，将识
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别后的字符进行输出。 
如图 1 所示，对每一个字符区域进行标记渲染并输出置信度。在将其输入到 CTPN 网络后，CTPN

网络首先会对其进行检测字符的位置并进行标记，再将标记后的这些字符区域图片输入到 CRNN 网络中，

CRNN 网络的再对这些字符区域的字符进行识别并输出，通过这两个神经网络的组合，真正实现了端到

端的系统，只需要将训练好的网络框架应用到端到端之间，便可以将其用于 OCR 的字符识别，同时保证

了有效性和健壮性。 
 

 
Figure 1. OCR model architecture 
图 1. OCR 模型架构 

2.2. 数据集 

数据集来源于对起爆器现场产品进行数据录入，使用海康卫视工业相机拍照了 1000 份数据，对数据

集中字符位置矢量信息和字符信息进行标识记录，再输入到神经网络中进行训练，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Field collection pictures 
图 2. 现场采集图片 
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3. 系统详细设计 

3.1. 检测模块程序设计 

对于文本图像的特征提取，经典方法是候选区域探测法，即通过宽高不一的滑动窗口在图像上进行

滑动分析，对于潜在的字符的区域进行标记，再将候选字符区域进行归一化处理，将处理后的数据输入

到 CNN 神经网络中。 
之后，通过卷积神经网络进行层层卷积，池化操作将处理后的数据进行特征提取，根据预期要求来

确定固定维度并输出。 
最后，将固定维度的输出向量根据特征训练分类器进行分类[1]，得到不同的数据。由于最终检测的

实际目标在上述步骤会出现针对一个字符或者多个字符生成多个子区域的情况，所以为了得到精准目标

区域，需要借助边界回归(bounding-box regression)来对当前的前景目标进行精确的定位和合并，避免出现

重复冗余检测。 
针对第二个问题的解决办法： 
相比于去预测包含字符的文本框的宽度，预测高度更加可靠和现实一点。因为字符一般是水平排列

的，同一水平线上字符的个数未知，而在竖直方向上是可以预知的。除此之外，自上而下的检测方法是

先去检测文本所在区域，再去将一个个包含字符的框连接起来，传统的自下而上的检测方法先将单一的

字符一个一个通过笔划等匹配识别后，再去合并预测字符区域，没有很好的考虑前后字符区域衔接的问

题，不够鲁棒性和健壮性，而且需要较多的子模块去维护，复杂且冗余。 
CTPN 的原理基于 Faster-RCNN，首先改进了区域生成网络 RPN [2]，将每一个滑动窗口的宽度进行

了限制，将其设定为 3。并增加了长短期循环神经网络(LSTM)，将前面的信息不断地循环操作，来为后

面的事件提供预测辅助信息，从而更好地将前后文本信息进行拼接。增加了边界细化，可以使文本框的

边界细节更加精准。 
CTPN 实现过程主要分为两个部分：检测小尺度文本框，小尺度文本框合并。首先利用 VGG16 提取

特征，在特征图上进行滑动窗口检测得到特征向量，之后利用 BLSTM 进行特征向量排序，经全连接层

输入到三个不同的输出层中进行输出。第二部分如图 3 所示，通过文本线构造算法来对小尺度文本框进

行合并。 
 

 
Figure 3. Process of CTPN detecting small-scale text boxes 
图 3. CTPN 检测小尺度文本框过程 
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3.1.1. 提取特征 
检测字符的第一步是对原始图像进行特征提取[3]，如图 4，图像文本的特征借助 VGG16 卷积神经网

络来提取，VGG16 的 conv5 层将会经过 4 个池化层，层层进行卷积，维度为 16，即输出一副 W × H × C 
× N 的特征图。经过四次池化后，在 conv5-3 层，特征图的一个像素对应原始输入的 16 像素。 

3.1.2. 滑动检测 
得到特征图后，划分为 16 × 16 的网格图，进行滑动窗口检测，每一个滑动窗口的大小为 3 × 3，每

个窗口检测锚都会包括 9 个小格，每个点都会结合滑窗的区域大小来生成一个新的特征向量，特征向量

的长度为 3 × 3 × C。一共设置 10 个检测锚来判定文本字符的范围，用来判定点和锚之间的位移。新的特

征图的大小将由 W × H × C × N 变为 N × 9C × H × W。 
 

 
Figure 4. Feature extraction process 
图 4. 提取特征过程 

 
CTPN 设置了 10 个等宽度的锚组，每个锚组的宽度一定，高度不一定。锚组的宽度和高度为：Width 

= [16]，heights = [11, 16, 23, 33, 48, 68, 97, 138, 198, 283]。经过不同的高度设置可以保证每个潜在的字符

被锚探测框所覆盖，在被锚探测框所探测选定后，CTPN 首先会进行背景判定，判定锚探测框是否包含

文本，其次再用边界框回归分析来修正锚探测框的高度。回归分析公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ), log , , loga a a a a a
c y y h c y y hv c c h v h h v c c h v h h∗ ∗ ∗ ∗= − = = − =               (2.1) 

其中，对于背景中字符可能值进行计算的是 ( ),c hv v v∗ ∗= ，对于锚检测进行高度分析的数值是 ,a a
yv h ，对于

边界框线进行预测后的坐标为 ( ),c hv v v= 。 

3.1.3. 输出结果以及损失函数分析 
FC 层连接有三个分类层，第一个分类层输出 2 k vertical coordinate 来判定矩形文本框的长度，因为

宽度锚已确定为 3，所以只输出高度信息，通过判定文本区域的垂直坐标 ( ),c hV V V= ，从而判定字符预测

框的高度。第二个分类层输出 1 k anchor 用来判定检测区域是字符还是背景，以 s 用来预测所选图像的文
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本/非文本得分，这里通过背景算法设定了一个数值，当大于这个数值就会被判定为字符。因为有些边界

框可能会出现背景与字符共存的问题，所以第三个分类层 1 k side-refinement 用来对于边界框进行精确化

处理，通过精密优化边框线来使得文本线中的字符比例达到最大。 
针对以上三个分类层，CTPN 各设置一个损失函数来对模型进行优化，其总的损失函数为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 21, , , , ,cl re re
i j k s i i v j j o k k

i j ks v o

L s v o L s s L v v L o o
N N N

λ λ∗ ∗ ∗= + +∑ ∑ ∑               (2.2) 

判定区域是背景还是字符的损失函数为第一个，其 ( ),cl
s i iL s s∗ 代表背景中字符的可能值，若是大于 0.5

则会被判定为字符； 
判定文本线高度的损失函数为第二个，当第一个损失函数得出为字符的结果后，便可以通过回归分

析来判定高度； 
对于文本线边界修复的损失函数为第三个[4]，作用是将边界线进行进一步精密。 

3.1.4. 文本线构造算法 
对于之前所获得的特征图进一步重塑，通过双向记忆神经循环网络(BiLSTM)，每一列的序列特征进

行学习，输入到 RNN 网络以后，特征图为 N × 256 × H × W。RNN 将包括循环记忆网络得到的序列特征

以及空间特征。经过全连接层，将 RNN 网络最终的序列特征 N × 256 × H × W 输入到全连接层的 512 维

中。因为预测的文本探测框将会密集且冗余，针对此问题，可以借助非极大值抑制算法，可以对相近重

叠的锚探测框进行清除。核心思想是将包含文本信息的细长的文本探测框进行合并成文本线。 
假设在已经选定的图像中已经得到两个文本探测框，各包含一组锚组，且用颜色相互区分，首先对

细分的锚探测框进行水平的排序，再通过正反设定的规则得到有连续性的锚组，最终对锚组进行合并。 
首先对每一个锚组框，假定为锚组 i 进行正向有限距离查找，当背景值 > 0.7 的时候可以视为一个字

符，选取其后续序列 score 值最大的一个锚组 j； 
其次再进行反向有限距离查找，当背景值 > 0.7 的时候可以视为一个字符，依然选取其后续序列 score

值最大的一个锚组 k； 
最后进行对比判定，如果 score 值锚组 i >= score 值锚组 j，则说明是一个最长链接，反之，如果 score

值锚组 i < score 值锚组 j，则说明这不是一个最长的链接组。 
下面进行举例： 
 

 
Figure 5. Text detection line process 
图 5. 文本检测线的过程 
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如图 5 所示，锚组已经根据水平线进行排列，并且其背景值都大于 0.7 说明锚组框内都是字符。当 i 
= 3 的时候，向后寻找 score 值最大的锚组，发现当 i = 7 的时候 score 值最大，在进行反向寻找，发现最

大的 score 值是 i = 3，所以 Graph (3, 7)是一组连续的文本探测框。 

3.2. 识别模块程序设计 

CRNN 的核心思想是认为字符识别本质上是对序列的预测方法，如图 6 所示，CRNN 由三个模块组

成，最底层是卷积神经网络，作用是提取特征信息；第二层是循环神经网络，作用是对提取的特征信息

进行预测，第三层是字符语义转录，作用是将上一层预测结果转化为字符。 
 

 
Figure 6. CRNN network architecture 
图 6. CRNN 流程 

3.2.1. 卷积神经网络层介绍 
如图 7 所示，由于 CTPN 神经网络已经将图像中的文本信息进行提取，此时的图片是一个一个包含

有字符的小图像。首先对这些图像的大小格式进行统一化处理，之后作为输入数据输入到卷积网络中，

卷积网络会对这些图像进行特征分析并进行输出，在池化的最后两次则会将其格式做进一步处理，目的

是为了在循环网络中输入数据不再进行处理直接输入。 
 

 
Figure 7. RNN neural network 
图 7. RNN 神经网络 
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3.2.2. 循环神经网络层介绍 
循环神经网络的作用是将上一层网络所输入进来的特征序列信息进行预测分析，通过采取双向循环

以及 LSTM 神经单元，可以结合前后文信息对当前节点进行更好的排序。 

3.2.3. 字符转义层 
CTC 的全称是 Connectionist Temporal Classification，直译是对预测进行连接，可以很清晰的明白其

作用：对齐输入和输出结果，将 RNN 网络输出的预测信息转换成字符。 
关于 CTC 的算法详解：以文本信息举例，已知一个文本字典库和一堆已经预测好的文本信息，接下

来的任务是对他们逐一进行匹配，可以先定义规则，对于不同的字符可以根据他们的字符组成坐标位置

来判定是哪些字，同样也可以应用到音频的检测中，但很明显也存在一些问题，无法得知输入和输出是

否匹配。CTC 假设标签之间是独立的，并且每次输出都是单个字符的概率，利用贝叶斯定理计算预测序

列的后验概率分布，所以只是针对局部信息进行预测。可以用序列 X = [x1, x2, ∙∙∙, xt]表示输入信息，用 Y 
= [y1, y2, ∙∙∙, yu]表示输出信息，只需找出它们之间的映射关系，在 RNN 网络输出预测信息后，假设输出

了 M 条预测信息，说明在字典库中将会有 M 个字符进行输出。但是预测并不是 100%准确，每条预测信

息都是由概率的，通过极大值可能性去分析每一条预测信息，将极大值结果进行输出，匹配率一般比较

高。 

3.3. 相机传输模块设计 

相机传输模块主要分为两部分： 
第一部分为对产品表面的字符成像进行实时传输到检测网络中，通过检测网络对字符区域进行检测，

再将检测结果传输到识别网络中，通过识别网络将识别结果输出。工业相机在试验验证阶段采用海康威

视工业相机，海康威视工业相机具有 + 语言版本的 SDK 开发包，可对相机进行二次开发。在项目中，

对于工业相机主要开发的层面在于使相机可以将图像通过串口通讯等手段将图像实时传输到检测网络中。

因此，将开发针对 SDK 开发包与 python 识别程序之间的串口之间的通讯协议。 
第二部分为产品表面成像，刻在产品壳体表面的字符，会因为光源导致部分字符在相机镜头下成像

效果由于反光不清晰。工业镜头常用的光源为环形光源，经过调研，计划采用栅形光源，字符的成像将

更为清晰。 

4. 检测结果 

4.1. 检测率分析 

每张文本信息均有分布在好几处的文本信息，因此每张图像上所能检测到文本框数目也不同，在这

里通过将每个类别的图像的检测率都找一个代表来展示一个较为直观的效果。 
对于以上四种类型的文本信息图片，分别进行检测，再进行检测率分析，通过图 8 以看出，对于包

含文本信息的图片在通过滑窗检测后基本上都能找出字符所在的位置并进行标记，并且检测到的准确率

能达到 90%以上。 
基本上对于字符都可以进行标记并检测出来，对于名片类截图类的文本信息检测的精准性高一些，

但即使对于背景噪点大，文本信息不突出的街景类信息检测的精准性也很高。例如对于生活类广告牌，

如果文字以水平方式排列，则会 100%检测出，如果背景噪点导致像素模糊不清晰的情况下，可能无法判

定是否为字符或者背景。 
图 8 通过五组图片测试集，包含 81 个合并文本线检测框，可以对于检测准确率进行直观的展现。 
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Figure 8. Character accuracy detection 
图 8. 检测字符准确率 

4.2. 识别率分析 

针对每个大类中的代表性图像进行输出文字分析。其中，由于每个图像中的文本信息不同，所以包

含的识别框不同，首先对于其真正包含字数进行分析，再将神经网络中识别后的字数进行统计，结果如

图 9： 
 

 
Figure 9. Character recognition accuracy 
图 9. 识别字符准确率 

 
通过以上图像可以看出，对于名片类，截图类图像文本，识别率几乎可以达到 100%，然而对于背景

噪点比较大的自然场景文本，尤其时文本弯曲程度比较大的时候，其识别率将降低，最低可以降到 65%，

这也可以看出对于神经网络仍有很大改进的地方。 
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4.3. 数据综合分析 

通过对于检测率和识别率的展示，可以看到检测率均能达到 95%以上，对于识别率平均也有 89%，

因此整体上 OCR 对于场景文本识别尤其是排列整齐的文本检测识别效果非常好，但依然存在缺陷，就是

在成像为弯曲的时候，识别率会大大降低。 

5. 结束语 

基于神经网络的零件表面字符检测与识别技术研究，达到了以下效果： 
1) 形成了一套关于产品表面字符识别软件，对于训练数据集后的单发产品的检测率可达到 90%以上： 
2) 标识字符识别已进行实例测试，为后续实现现场的字符识别提供了技术基础，同时该技术可以推

广应用于各类型号的产品表面字符识别。 
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