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Abstract 
In view of the problem that the user has a high error in entering the bank card number on the mo-
bile terminal, this paper proposes a bank card recognition method based on the mobile terminal. 
The method is mainly divided into three steps: bank card image acquisition and preprocessing, 
bank card number digital character segmentation, digital character recognition. The image pre-
processing part mainly uses various edge detection algorithms and morphological operations to 
process, including the projection correction of the bank card and the acquisition of the card num-
ber area. After obtaining the digital area, the card number is extracted and the number is seg-
mented. Finally, the convolutional neural network (CNN) is used to train the model to realize the 
final number recognition. Finally, through the development of the app based on Android client for 
many times, it is verified that this method can identify the bank card number better. 
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摘  要 

针对用户在移动端进行银行卡卡号录入出错性高的问题，本文提出了一种基于移动端的银行卡识别方法。
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方法主要分为三步：银行卡图像获取及预处理，银行卡号数字字符分割，数字字符识别。其中图像预处

理部分主要利用各类边缘检测算法、形态学操作进行处理，具体包括对银行卡进行投影矫正、获取卡号

区域。获得数字区域后，再进行卡号提取、数字分割，最后使用卷积神经网络(CNN)训练模型，实现最

终的数字识别。最后通过开发的基于Android客户端的App进行多次试验，验证了该方法能够较好地识

别银行卡卡号。 
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1. 引言 

近些年来，我国经济飞速发展，科技实力日益突飞猛进。手机移动端的使用给人们的生活带来了许

多便利。日常生活中，移动端支付的方式越来越流行。手机端进行支付往往需要绑定银行卡。目前，在

众多需要录入银行卡信息才能办理的业务仍然停留在纯手工录入的方式，流程繁琐又耗时，造成业务办

理的等待时间长，流程效率低，顾客抱怨增多，运营成本也在不断增大。 
近些年来，机器学习和人工智能的飞速发展，在计算机视觉领域取得了突破性进展，尤其是卷积神

经网络技术的发展，使得部分图像识别算法达到甚至超过人工的能力[1]。在实际的项目开发中，OpenCV
很好地吸纳了最新的技术，有效提高了开发效率和程序运行的可靠性，为识别银行卡提供了高效的开发

工具[2]。 
针对银行卡识别问题，一种经典的解决思路是光学字符识别(optical character recognition, OCR)技术。

该技术在规范的文本文档扫描方面识别率已经达到了 99%以上。然而，在自然影像场景中对银行卡识别

的应用，仍然存在较大挑战[3]。OCR 传统方法在应对复杂自然场景的文字识别方面显得力不从心[4]，目

前银行卡识别由于自然场景复杂度高，存在一定的难度，部分银行卡难以定位辨析，识别率低。所以本

文致力于结合 OpenCV 和深度学习技术，研究一种通用性和准确率高的银行卡识别方法，并移植到移动

端。本文提出的银行卡识别算法具备简洁、快速、准确的优点，方便在移动端上进行实现，给用户实现

快速的银行卡绑定提供便捷[5]。 

2. 方法介绍 

基于移动端，利用 Android Studio、Python 以及 Tensorflow + Keras 对银行卡识别方法进行研究。本

软件的开发需要在 CLE 框架集成 Python 解释器，我们只需要把所需要 Python 模块编译成文件装载到 apk
中即可，并且对于移动端的深度学习框架 Tensorflow Lite 所使用的模型为 TFLite 模型，我们在 PC 端训

练模型之后还需要转换成 TFLite 模型。根据移动端的简便性和 Python 的可移植性，本文致力于开发移动

端的手机银行卡识别软件，具体流程如图 1 所示。本文将主要围绕以下方法进行详细研究： 

2.1. 边缘检测 

OpenCV 提供了多种边缘检测算法，主要有 Sobel 和 Canny 算子，Canny 算子实际上是对 Sobel 的优

化，并且经过大量实验之后，发现 Canny 算子能够最大化得去除噪声并且保留边缘信息，所以在这里选
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用 Canny [6]算子来进行边缘检测。由于彩色图片存在占用空间大、计算量大得特点，需要把彩色图像进

行灰度化[7]，灰度化通常采用四种方式:最大值法、平均值法、分量法、加权平均值法。本文采用的是加

权平均值法，通常采用公式：Gray = 0.299R + 0.587G + 0.114B。 
 

 
Figure 1. Programing flowchart 
图 1. 流程图 

 
对于灰度化的银行卡需要进行高斯模糊[8]，分别从 X 和 Y 两维的方向进行卷积。卷积的意义在于获

取原始图像中像模版特征的性质。计算梯度值和方向；非极大值抑制，是边缘检测中的一个重要步骤，

通俗意义上是在寻找像素点的局部最大值。沿着梯度方向，比较前后梯度值。Canny 算法需要用一个高

阀值和一个低阈值和判断强弱边缘点。Canny 算法对凸字银行卡处理效果如图 2、图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Original image 
图 2. 原始图像 

 

 
Figure 3. Result of canny edge detector 
图 3. Canny 算法处理效果 

2.2. 图像矫正 

目前对于图像的倾斜矫正的算法很多，比如基于 Radon 变换的倾斜矫正算法以及基于霍夫变换的倾

斜矫正算法，还有许多改进的倾斜矫正算法。本文是利用基于霍夫变换的倾斜矫正算法[9]。霍夫变换是

用来找出物件中的特征，根据霍夫变换寻找银行的边缘直线，从而获取水平、垂直方向银行卡的边缘直

线。 
通过找到银行卡的水平垂直方向的焦点对目标的银行卡进行投影变换，这里输入原始图像如图 4 所

示，得到矫正的银行卡，如图 5 所示。 

2.3. 寻找数字区域 

在之前的工作中已经得到了二值化的图像，我们所需要的做的就是从繁乱的背景中提取出目标的数

字区域。OpenCV 中有许多封装好的算法，本文利用 cvFindContours ()得到粗略的卡号区域。根据像素点

在中间区域比较集中，故对于中间区域在水平和垂直方向根据像素点的统一值设置一个阀值，经过大量
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实验得出阀值设置为水平和垂直总像素点平均值的一半，根据该阀值为找出数字区域，如图 6 所示。 
得到卡号区域后，需要进一步进行二值化，消除噪声，输入二值图像，得到数字区域的图像，如图

7 所示。 
 

 
Figure 4. Original image 
图 4. 原始图像 

 

 
Figure 5. Image after correction 
图 5. 矫正之后的图像 

 

 
Figure 6. Area of card number 
图 6. 获取数字区域的图像 

 

 
Figure 7. Binaryzation and noise remove 
图 7. 二值化、去除噪音后的图像 

2.4. 卡号切割 

具体做法是利用拉普拉斯算子[10]获取图像梯度。再通过对比消除背景拿到数字区域。 
对定位后的图像进行粗分割，经过投影后会存在波峰和波谷，数字与数字之间的间隙会导致波谷的

产生，把明显的峰谷的区域切割，从而就会得到好几块用数字的整体区域的图，图 4 所对应的垂直投影

图如图 8 所示。粗分割会存在数字的间隙不够明显，再接着在对银行卡的整体数字区域的图进行细分割，

在加强阀值后分割成单个字符[11]。经过二次分割后能够得到较为精确的字符，那么这样就全部统一成单

个字符了，如图 9 所示。 
需要注意的是，做图像分割需要选择合适的方法，银行卡通常是左右型的，我这里选择的是进行垂

直分割。对于上下型的，则做水平分割即可。在其他的分割实验中，有时候对于复杂的图形，单单选择
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其中一种分割可能是不足的，有时候需要考虑采用水平和垂直分割的结合使用。 
 

 
Figure 8. Vertical projection map 
图 8. 垂直投影图 
 

 
Figure 9. Image of single number 
图 9. 切割成单个字符的图像 

2.5. 归一化 

在进行字符识别之前，由于字符图片的大小不一致，不方便进行字符识别，需要对图片进行处理，

得到与模型训练集图片大小一致的字符图片。OpenCV 中提供 ReSize 函数可直接对图片进行大小调整，

这里统一调整为 60 * 40，实现字符图片大小一致，从而方便后续的字符识别。 

2.6. 字符识别 

银行卡卡号识别的方法有：模版匹配识别法、神经网络识别法、特征统计匹配识别法。文中所选用

的是神经网络识别。神经网络法是把待处理图像输入网络，由网络自动实现特征提取直至识别。卷积神

经网络是通过多个二维平面组成的神经网络，这种网络互连较多，待处理信息量大。这种方法无需特征

提取，由网络自动识别字符，抗干扰性能好，识别率高[12] [13]。这里是通过实验证明在采取神经网络识

别的方法相对来说是合适的，识别率和可操作性都比较强。 
在模型训练完成后，就可对前步骤切割好的单个字符图像进行预测。 
模型的训练过程和识别如图 10、图 11 所示。 
最后我们在训练好模型之后，只需要把训练好的模型转换成 TFLite 模型交给移动端使用即可。 

3. 实验部分 

银行卡需要找到银行卡区域，在对银行卡进行定位之后，银行卡由于人工拍照，会存在一定角度的

倾斜和不完整性的误差，给银行卡的定位造成一定的困难。在定位之前，需要对银行卡进行矫正，再做

下面的工作。需要说明对图像的预处理和识别，由于移动端屏幕和图片展示的方便性不高，这里采用 PC
端的方式展示。利用移动设备对银行卡进行拍照，这里选用的银行卡都是完整的，并且拍照也是完整的。

定位银行卡操作如下： 
(1) 数字识别和分割。主要通过对银行进行矫正，然后定位，分割出数字区域，最后再进一步的对数

字区域中的数字进行一一切割，提取出单个的数字字符。 
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Figure 10. Process of training 
图 10. 卡号训练图 
 

 
Figure 11. Card num recognition 
图 11. 卡号识别图 

 

银行卡卡号识别的方法有：模版匹配识别法、神经网络识别法、特征统计匹配识别法。 
基于特征匹配效果好，但是算法复杂，耗时长，难以实现实时性，由于移动设备普遍的处理能力不

足，一般都由服务器处理这些图像，再将预测结果返回至 app，此方法需要搭建一个网络良好且算力充足

的服务器，所以不使用。 
Tesseract 识别法局限性较大，其原理是计算数据集图像与被预测图像的匹配程度，选择概率最大的

结果作为输出，算法简单，耗时短，但由于银行卡随着时间推进会进行不断更新，其卡面样设计式不计

其数，这种方式需要实时的更新银行卡数据集才能准确预测图像。 
本次实验对于机器学习和 Tesseract 进行了测试，从各个步骤的时间以及识别准确率上面进行的统计。

Tesseract 着重对一种字体进行识别，这里选取的是 OCR-A 字体，以及普通的喷涂型和凹凸亮色的银行卡

进行识别。OCR-A 字体的银行卡由于特殊收集数量不多，这里选用了 100 张清晰的银行卡，为了保证数

量的一致，其他的喷涂型和凹凸亮色型均为 100 张。同时为了对比两种识别方式的抗干扰能力，对之前

的 100 张图片加入了干扰因素，如调整角度，增添环境光等操作。识别时间如表 1 所示，识别时间均为

平均值，识别准确率如表 2 所示，识别准确率均为平均值。 
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Table 1. Identification time comparison table 
表 1. 识别时间对比表 

识别方式 检测轮廓 切割单个字符 识别 平均总用时 

Tesseract 匹配 17.9 ms 19.9 ms 5.0 ms 42.89 ms 

深度学习神经网络 138.72 ms 174.96 ms 10.4 ms 321.7 ms 

 
Table 2. Comparison table of recognition accuracy 
表 2. 识别准确率对比表 

识别方式 OCR-A 普通喷涂型 凹凸亮色型 平均识别准确率 

Tesseract 匹配 99.9% 0% 0% 33.3%% 

深度学习神经网络 93.1% 93% 91.9% 92.7% 

Tesseract (干扰) 64.8% 0% 0% 21.6% 

深度学习(干扰) 92.4% 92.9% 91.1% 92.1% 

 
通过实验结果可以得出结论，Tesseract 的识别速度虽然优于机器学习，但是只能针对某一类特定的

字体或者某一类特定的银行卡模板。因此，Tesseract 这种识别方式的通用性太低，而且对于多种不同字

体的银行卡进行识别时，需要相当大的工程量，而且扩展性很差。此外，这类算法限制条件较多，易受

光照，拍摄角度等因素影响，鲁棒性也很差。深度学习不依赖特定的模板和字体，同时能适应各种复杂

的光线、角度变化，鲁棒性较强，同时可以进行数据增强扩大训练集，进一步获得更高的抗干扰能力与

识别准确率。综上所述，本文方法比 Tesseract 代表的经典识别算法更好。 
(2) 模型训练。这里主要包括数据增强。 
本实验基于 TensorFlow + keras 深度学习框架，对银行卡卡号区域截取的逐个的单个的数字进行预测。 
在该研究方法中选用的训练集来自于 900 张银行卡卡号的单个数字图片，由于该训练集数量不足，

容易出现过拟合的问题，所以我们使用数据增强来防止过拟合现象。本文方法通过经典的图像处理操作

从原始图像中获额外的训练数据，具体包括翻转，旋转，缩放，加噪，平移等操作，将一张图片增加到

16 张，最后的数据集中，单个数字的训练图片达到 1000 张以上，如图 12 所示。 
 

 
Figure 12. Digital image enhancement 
图 12. 数据增强图 
 

(3) 模型的移植。 
TensorFlow lite 是 Google I/O 2017 大会上的其中一个重要宣布，使用 TFLite 模型，开发者可以在移

动设备上部署人工智能。 
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对原本训练好的 keras 模型的 3 个文件，分别是 meta，ckpt，checkpoint 文件进行 freeze 操作合并，

得到一个变量值和运算值结合的文件，这是将变量值固定在图中的操作，方便直接转换 TFLite 模型，生

成 pb 文件。 
使用 toco 指令将固化模型 pb 文件输出为 TFLite 模型，放入安卓工程即可使用。 
(4) 字符识别。 
在安卓端加载 TFLite 解释器 org.tensorflow.lite.interpreter，使用训练好的 TFLite 模型对预处理步骤切

割出的单个数字图像进行循环预测，最后整合输出卡号至 app 的 textbox 文本框。 

4. 结果与讨论 

该研究方法的实验平台为 Windows10 64 bit 操作系统，硬件为 Intel Core I5-6200U 2.40 GHZCPU，8 G
内存和 NVIDIA 920 M 图形处理器，深度学习框架采用 Tensorflow + Keras [14]。Android Studio 采用的是

3.5 的版本，移动端使用的深度学习框架为 Tensorflow Lite。本文中对于移动端的操作流程如图 13 所示。 
根据实验结果我们选择使用耗时较短精度较高的神经网络识别法。银行卡识别的结果如图 14 所示，

第一部分为加载的银行卡图片，能够通过导入或者拍照获取，第二部分是进行银行卡号定位得到的图像，

第三部分是识别的卡号部分。在这里采用移动端进行实验的方法能够增强用户体验感以及能够提高实用

性和可操作性，并且移动端的使用更加符合用户的要求。Android Studio 是一款实用性很强的移动端编译

平台[15]，可以直接导入 OpenCV。经过大量的实验发现，对于喷涂型的准确率可以达到 93%左右，而对

于亮色凹凸类型的在 92%左右，这里的识别成功的正确定义是以整张银行卡的卡号为标准，后者准确率

低的原因主要是因为亮色凹凸类型受背景的影响较大，某些卡号甚至和背景几乎融为一体，造成了定位

和分割的误差出现。综合两种类型的银行卡，造成误差出现的共同原因主要是因为银行卡的背景图像复

杂，在一些情况下，对银行卡卡号的细分割难以做到完全正确，甚至有些时候出现漏检的情况。因此在

细分割的部分还需要进一步的优化。 
 

 
Figure 13. Operational process 
图 13. 移动端操作图 

 

 
Figure 14. Bank card recognition on mobile terminal 
图 14. 移动端识别结果图 
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5. 结论 

在该研究中，提出了一种利用移动端拍照加载银行卡图片，利用 OpenCV 和卷积神经网络对图片进

行预处理和识别的方法。在本方法中能够有效地通过 OpenCV 封装好的图像处理算子对银行卡进行处理，

利用 CNN 进行识别，并且简单有效。经过移动端的多次实验，能够取得预想的效果，证明该研究方法是

有效的并且识别准确率是足够高的，以及识别范围具有通用性，能够很好地应用于移动端。同时，本文

提供的方法也存在一定的局限性，分割和识别的时间等步骤仍然需要继续提高。 
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