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摘!要! 针对仪表数字获取过程中多出现光照不均匀和字符重影现象!导致二值化困难#识别率低等问

题!提出了一种新的二值化方法" 在对图像二值化之前!由于图像质量不佳!首先需要对图像进行预处

理" 针对光照不均现象!使用了非线性函数彩色图像校正方法" 针对重影现象!以图像的灰度级分布统

计量作为输入!自适应二值化全局阈值作为标签训练 /0神经网络预测模型!使用训练好的 /0网络对

图像全局阈值进行预测并二值化!达到分离重影的目的" 同时!采用改进 L’U’=H7 网络对分割后的单个

字符进行识别" 结果表明!提出的二值化方法效果优于经典方法!改进的 L’U’=H7 能够满足分割后的仪

表字符识别!其识别率能达到 81‘82k!分割后单个字符识别时间只需要 ]‘]]* 2 E"

关键词! 光照不均&重影&字符识别&预测阈值&L’U’=H7&/0神经网络

中图分类号!)0.8*‘2*!!!文献标志码! 9!!!PEI!*]‘*.+]7dŶCEE( *̂3+*a31..‘,],] ]̂2‘]**

73引言

电力计量仪器的精度对于测量至关重要#需
定期检测其精确度( 而传统的数显式仪表不全都
具备通信接口#无法直接获取标准测量仪表和被
测仪表的数值#只能通过双相机分别采集其在快
速升压和降压过程中的图像#自动识别仪表读数#

最后对比标准表和被测表的结果#以判定被测表
的精确度 * *+ ( 然而#在仪表数字变化时#部分仪
表会出现严重重影#光照不均的影响也较为突出#

使得仪表字符无法正常二值化(

针对光照不均的影响#常用的图像增强算法
包括灰度变换方法和直方图均衡化 * .a2+ ( "CN

等 * 7+使用快速迭代直方图方法增强图像的对比
度#同时使用移动模板对图像的各个部分进行部
分重叠的字块直方图均衡化( 近年来#5’=C(’[理
论 * 3+研究逐渐成为图像增强)去雾的热点#并衍

生出多种改进算法#如单尺度 5’=C(’[! <<5" * ++ )

同态滤波的 5’=C(’[* 1+ )双边滤波的 5’=C(’[* 8+ (

刘健等 * *]+提出了基于 5’=C(’[理论与 L-0模型的
低照度图像增强方法#在 R<4颜色空间#结合引
导滤波与高斯平滑估计图像 4分量的照度分量#

利用 L-0模型替代传统对数运算( 这些方法机制

简单并且具有较低复杂度#然而都容易丢失图像
细节和增加过多的噪声(

常用的二值化方法主要分为两大类’全局阈
值算法和局部阈值算法( 全局阈值算法主要包括
大律法!M=E>")最大熵法)迭代法等#主要适用于
光照均匀)灰度直方图有明显双峰的图像( 局部
阈值算法主要包括 <#>P@D#算法)UCWD#BX 算法)
/’K(E’( 算法等#主要适用于光照不均的图像( 以
上算法都只能分离仪表图像的背景#无法分离数
字重影(

为克服图像光照不均而导致的二值化困难#

笔者根据文献 ***+的方法#分别对具有强光照)

弱光照)无底光的图像进行增强( 通过对 5V/彩
色图进行灰度化#以灰度图的灰度级分布统计量
作为输入#利用误差反向传播神经网络 ! W#BX
FK@F#I#=C@( (’>K#D(’=S@KX# /0UU"建立仪表字符
图像全局阈值预测模型#预测理想二值化全局阈
值#以分离重影(

53仪表字符识别流程

笔者结合提出的 /0神经网络 * *,+阈值预测

算法和改进 L’U’=H7 的字符识别模型#提出了一
种新的仪表字符识别方法#具体流程如图 * 所示#
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其中 /0神经网络模型和改进 L’U’=H7 模型的训
练过程提前完成#未在流程图中画出#主要包括以
下步骤’

!*"摄像头采集图像#图像增强并灰度化(
!,"计算灰度图像的灰度级分布统计量#作

为已经训练好的 /0神经网络阈值预测模型的输
入#预测理想的全局阈值#对图像进行二值化(

!."去除二值图的小连通域#降低噪声对图
像的影响(

!2"进行倾斜矫正#并将二值图分割成单个
字符(

!7"对单个字符图像进行尺寸归一化#使其
达到改进 L’U’=H7 模型输入图像尺寸统一的
要求(

!3"将尺寸归一化的图像输入到训练好的改
进 L’U’=H7模型进行识别#得到仪表字符的识别
结果(

图 53仪表字符识别流程图
(ILGNM53(FEbXAONSE\IKQSNGUMKSXAONOXSMNNMXELKISIEK

其中#图像增强采用基于非线性函数变换的
彩色图像校正方法#先将原始 5V/图像转换到
R<4颜色空间#对 4分量采用多尺度加权高斯滤
波的方式估计照射分量#然后根据估计光照分量
的分布调整自适应增强函数的参数#得到两幅图
像( 利用图像融合从图像中提取重要信息来增强
4分量( 最后#将图像从 R<4空间转换回 5V/
空间 * **+ ( 增强后的效果如图 , 所示(

图 63光照不均实验对比
(ILGNM63#KMJMKIFFGUIKOSIEKMYRMNIUMKSXEURONIQEK

从图 , 可以看出#增强后的图像相比原图亮
度得以提高#整体对比度有明显提升#极大地提高
了图像质量( 增强后彩色图像的灰度化使用
A9)L9/的函数模型 KIW,IK#$完成(

63WB神经网络二值化阈值预测模型设计
及优化

6D53数据来源
为了验证本文算法的有效性#制作了一个含

有复杂重影的仪表数字库( 通过大恒 AZ5H*.*H
,*];.%相机与 7] NN镜头采集 7 ]]] 张多种旋
转角度)不同污渍同光照下电压快速变化时
TL;"Z,18%万用表的图像#不同的污渍状态是通
过在数字显示处加灰尘和水渍得到#采集过程中
固定图像为 * *2* 像素f.*+ 像素#并通过手动调
整相机位置使得仪表数字全部出现在采集图像
中#部分样本如图 . 所示(

图 :3部分仪表数字样本
(ILGNM:3aILISOFQOURFME\QEUMIKQSNGUMKSQ

6D63样本预处理和标签制作
采集的样本需进行灰度化处理#再计算出样

本的灰度级分布统计量( 经分析发现#仪表字符
中重影的灰度明显比真实数字低( 图 2!#"中显
示的实际数字是 .*‘8.3#而数字-*.)-8.和 -..
有明显拖影#实际数字灰度偏暗#拖影数字偏亮#
两者灰度存在明显区别#图 2!#"对应的灰度直方
图如图 2!B"所示#根据灰度直方图手动调整二值
化全局阈值#将灰度直方图分为前景和背景#前景
则是最理想二值化结果#如图 2! W"所示#二值化
结果中无拖影#且数字完整#基本无噪声(

图 43重影字符的理想二值化过程
(ILGNM430AMIPMOF>IKONI@OSIEKRNEXMQQE\LAEQS

XAONOXSMNQ

灰度级分布统计量是灰度直方图数据的来
源#直接反映了图像的灰度信息#包含了图片的拖
影和真实数字以及背景的灰度信息#且与二值化
全局阈值密切相关( 笔者以灰度级分布统计量作
为 /0神经网络预测模型的输入#理想全局阈值
作为网络的输出#对模型进行训练#并将预测值与
实际值进行比较#最终实现 /0神经网络 * *,+自动
预测仪表数字图像的最佳二值化全局阈值(

在网络训练前#由于各灰度级统计量相差过



.]!!! 郑 州 大 学 学 报 !工 学 版" ,],] 年

大#导致网络的训练时间增加#甚至无法收敛( 为
保证网络的收敛速度和可靠性#必须对样本数据
进行归一化处理( 笔者采用最大值归一化处理’

B91 !
B1
BN#[

# !*"

式中’B1为样本的第 1 级灰度统计量%BN#[为 ,73

维灰度级中最大灰度统计量%B91为 B1归一化之后
的输出值( 归一化后 /0阈值预测网络的输入量
归一化到*]#*+(

通过 /0神经网络训练输出全局阈值的训练
标签根据经验选取( 从拍摄的图像库中选取
2 ]]] 张样本#选取每个样本合理的全局阈值的
最小值和最大值#并取平均值作为参考标准#手动
调整直到图像清晰#此时对应的阈值即是理想二
值化阈值#训练样本的数量为留下的 2 ]]] 张样
本的 3]k#测试样本为剩余的 2]k(

对训练样本进行预处理并制作阈值标签后#

设计 /0阈值预测网络的参数#使其能够通过样
本的灰度级分布统计量预测出理想的二值化全局
阈值( 需要设计的参数包括隐含层的层数和节点
数)节点转移函数和训练函数(
6D:3隐含层的层数和节点设计

在实际应用中#隐含层一般为 * j, 层#节点
数大多根据以下经验公式 * *.+选择’

4! 1 (槡 2 (M# !,"

式中’4为隐含层节点数%1 为输入节点数%2为输
出节点数%M 为 *j*] 的整数(

/0阈值预测网络输入为 ,73 维的灰度级分
布统计量#输出为单输出#则 1 和 2分别设置为
,77 和 *#即隐含层节点数的范围为 *+j,3( 笔者
选取不同的节点数和网络层数对网络进行训练#

比较不同情况下的均方根误差 *5A和相关系数

N, * *2+来评价训练网络的好坏( 均方根误差衡量
实际值和预测值之间的偏差#其值越小#模型越
好( 相关系数衡量预测值与实际结果的精确度#

其值越接近于 *#越精确( 均方根误差和相关系
数计算公式如下’

*5A ! #
E

B!*
!MB&;B"

,$E[ ]
*
, % !."

N, !* &
#
E

B!*
!MB&;B"

,

#
E

B!*
;,B

# !2"

式中’E表示测试样本总数%MB为第 B个样本的理

想阈值%;B为第 B个样本的预测阈值(
图 7 给出了不同隐含层数和节点数下的均方

根误差值和相关系数#其中第 , 层隐含层的节点
数为 ] 时#代表只有 * 个隐含层( 由实验结果可
以看出#当有两个隐含层且节点数都为 ,7 时#均
方根误差最小#相关系数最接近于 *#此时隐含层
的层数和节点数最优( 因此#选取最优的隐含层
结构为两隐含层#各层的节点数均为 ,7(

图 c3不同隐含层数和节点数下的均方根误差

和相关系数
(ILGNMc3$EESdUMOKdQ̂GONMMNNENOKPXENNMFOSIEK

XEM\\IXIMKSGKPMNPI\\MNMKSAIPPMKFOVMNQOKPKEPMQ

6D43节点传递函数的选择
节点传递函数对于预测的精度有着重要的影

响 * *7+ #笔者在 L@IECI)0>K’DC( 和 )#(ECI. 种节点传
递函数中进行选择( 不同节点传递函数的训练结
果如表 * 所示#由表 * 可以看出#当隐含层和输出
层函数都为 )#(ECI时#相关系数最接近于 *#均方
根误差也最小( 因此#笔者选择 )#(ECI作为隐含
层和输出层的节点传递函数(
6Dc3训练函数的选择

/0训练函数根据网络的输入和目标期望输
出#修正 /0网络的权值和阈值#最终达到设定的
网络性能指标#其直接影响 /0模型的预测精
度 * *3+ ( 笔者分别对 )K#C(I?[))K#C(I?N))K#C(I?)
)K#C(KF))K#C(DN))K#C(BIW 和 )K#C(EBI等 + 种训练
函数进行了测试#对比实验结果见表 ,( 由表 ,
可以看出#)K#C(I?N训练函数对应模型的相关系
数最接近于 *#均方根误差也最小#优于其他 3 种
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!!!!表 53不同节点传递函数的训练结果
0O>FM530NOIKIKL NMQGFSQE\SNOKQ\MN\GKXSIEKQE\

PI\\MNMKSKEPMQ

隐含层函数 输出层函数 相关系数 均方根误差
L@IECI L@IECI ]‘88] 8+ ]‘]*+ 3*3
L@IECI 0>K’DC( ]‘817 .2 ]‘],, 77+
L@IECI )#(ECI ]‘817 ]1 ]‘],, 7.+
0>K’DC( L@IECI ]‘8+3 *3 ]‘],1 3]8
0>K’DC( 0>K’DC( ]‘83] ]7 ]‘].3 1**
0>K’DC( )#(ECI ]‘8.. 1* ]‘]27 +8*
)#(ECI L@IECI ]‘817 82 ]‘],* 378
)#(ECI 0>K’DC( ]‘81, ,3 ]‘],2 *88
)#(ECI )#(ECI ]‘88, ]2 ]‘]*3 1.7

表 63不同训练函数的训练结果
0O>FM630NOIKIKL NMQGFSQE\PI\\MNMKSSNOIKIKL \GKXSIEKQ

训练函数 相关系数 均方根误差
)K#C(I?[ ]‘88] 8+ ]‘]*+ 3*3

)K#C(I?N ]‘88, ,. ]‘]*3 32.

)K#C(I? ]‘817 3, ]‘],, *8+

)K#C(KF ]‘8++ .. ]‘],1 ,87

)K#C(DN ]‘88] .7 ]‘]*+ 82*

)K#C(BIW ]‘8+1 3* ]‘],3 +3*

)K#C(EBI ]‘8+* ++ ]‘].] 83,

训练函数( 因此#笔者选择 )K#C(I?N作为 /0训
练函数(

:3阈值分割实验及字符识别

实验环境如下’6C(?@SE*] 系统#-(=’D%@K’
C7 处 理 器# 1 V/ 内 存# 编 程 软 件 为 A9)H
L9/,]*+#(
:D53阈值分割实验

笔者选取大律法)最大熵法)迭代法)<#>P@D#
算法)UCWD#BX 算法和 /’K(E’( 算法等 3 种经典的
全局阈值和局部阈值算法作对比( 实验所用的样
本均是增强后的实验样本#结果如图 3 所示#各二
值化方法的时间比较如表 . 所示( 不同二值化算
法的单张样本处理时间由相同条件下处理 * 3]]
张测试样本的总时间取平均求得(

由实验结果可以看出#笔者提出的 /0预测
阈值的二值化方法效果最好#基本能分离重影%而
其他 3种方法二值化效果较差#无法分离重影( 而
且增强后二值化能分割出完整的字符( 说明了本
文算法的有效性( 单个样本的处理时间仅 ]‘].3 1 E#
仅比大律法和迭代法慢#说明本文算法的实时性
较好#满足仪表字符的快速识别要求( 而本文算
法的网络结构简单#由于输入层和最终输出

!!!

图 ?3不同算法的二值化结果
(ILGNM?3WIKONV NMQGFSQE\PI\\MNMKSOFLENISAUQ

表 :3不同二值化算法的时间比较
0O>FM:30IUMXEURONIQEKE\PI\\MNMKS>IKONI@OSIEK

OFLENISAUQ

算法 单张图片处理时间dE

大律法 ]‘]*, 7

最大熵法 ]‘*,] +

迭代法 ]‘].* .
<#>P@D#算法 ]‘]3] 2
UCWD#BX 算法 ]‘]78 2
/’K(E’( 算法 ]‘*.. 1

本文算法 ]‘].3 1

层结点数量是确定的#可以视为常量#中间的隐含
层节点数均设定为 ,7#反向传播的时间复杂度和
前馈计算相同#所以对一个样本的前馈计算时间
复杂度应该是 O!E"(
:D63倾斜矫正和字符分割

倾斜矫正算法 * *++采用先创建最小外接矩形
并计算出倾斜角度#后仿射变换#具体过程如图 +
所示(

图 83校正算法流程图
(ILGNM83(FEbXAONSE\XOFI>NOSIEKOFLENISAU

字符分割算法采用投影法#包括垂直投影和
水平投影两步#可以很好地对经过倾斜矫正的二
值化仪表字符进行分割( 分割过程如图 1 所示#
由图 1 可以看出#数字)小数点和 -49%.字符水
平投影的区间不同(

笔者主要考虑电压变化下仪表数字识别#而
-49%.字符不会随电压改变而改变#小数点可以
直接通过水平投影区间判断#只需要识别重影数
字#因此#在分割时只保留数字(
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图 =3投影法分割流程图
(ILGNM=3(FEbXAONSE\RNE[MXSIEKUMSAEP

:D:3重影字符识别实验
L’U’=H7是适用于手写字符识别的经典卷积

神经网络#主要包括 * 个输入层)* 个输出层), 个
卷积层), 个池化层和 . 个全连接层( 笔者对
L’U’=H7进行了改进#并应用于仪表字符识别#主
要改进如下’

!*"L’U’=H7 使用的 ECIN@C? 激活函数会出现
梯度消失问题且泛化能力差#而 5’L;可以很好
地解决此问题#并且收敛速度更快#故采用 5’L;
替换 ECIN@C? 函数(

!,"使用 5A<FK@F 优化算法可以解决学习率
选择困难和避免陷入局部最小值的问题#且收敛
速度更快#因此采用 5A<FK@F 优化算法更新权重
和偏置(

对于采集的重影字符库#传统大律法二值化
后单个字符图像如图 8 所示#图像包含大量重影#
难以辨别显示的数字( 然而#本文算法分割得到
单个字符如图 *] 所示#图像基本不包含重影#可
以达到识别要求(

图 ;3大律法二值化单个字符部分样本图
(ILGNM;3&RONSE\QOURFMIUOLME\SAM>IKONI@OSIEK

E\O QIKLFMXAONOXSMNIKSAM,NMOS’Ob

将训练样本和测试样本分割后的单个字符进
行数字归类#制作数字标签#使用训练样本和测试
样本分别对改进 L’U’=H7模型进行训练和测试(

改进 L’U’=H7 和原始的 L’U’=H7 参数设置如
下’输入图像为 ., 像素f., 像素#训练周期为
. ]]]#W#=B& ECO’为 32#学习率为 ]‘]]] *( <4A

图 573本文算法分割后单字符部分样本图
(ILGNM573BONSE\/OURFMIUOLME\QIKLFMdXAONOXSMN

O\SMNQMLUMKSOSIEKOFLENISAUIKSAIQRORMN

使用的 L-/<4A工具包#采用线性核函数( RMV
特征提取使用的是 A9)L9/自带函数#其 B’DD
ECO’设置为 .f.( 各参数由多次实验取平均值
得到(

实验结果如表 2 所示#由表 2 可以看出#改进
L’U’=H7和其他方法都能达到很高的识别率#表明
本文二值化算法性能好#二值化后样本区分度高#
但是改进 L’U’=H7 不需要手动提取特征#在单个
样本识别速度上比其他方法更快#虽然改进
L’U’=H7训练时间更长#但是训练过程可以预先完
成#不影响实时识别( 因此#改进 L’U’=H7 更适合
仪表数字的实时识别(

表 43字符识别结果
0O>FM432AONOXSMNNMXELKISIEKNMQGFSQ

方法 训练时间dE
单个样本测
试时间dE

测试识
别率dk

RMVi<4A .,‘]8 ]‘]]7 3 81‘8.
L’U’=H7 82‘+3 ]‘]], + 81‘37

改进 L’U’=H7 8.‘1+ ]‘]]* 2 81‘82
"UU 27‘,3 ]‘]]2 + 83‘++

!!根据本文提出的仪表重影字符识别方法#并
通过 A9)L9/设计 V;-交互界面#可以准确识别
出仪表重影字符上显示的数字#如图 ** 所示(

图 553仪表重影识别交互界面
(ILGNM553-KQSNGUMKSLAEQSNMXELKISIEKIKSMNOXSIJM

IKSMN\OXM

43结论

笔者提出了一种基于 /0神经网络的二值化
方法#根据重影数字图像的灰度级分布统计量预
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测理想二值化全局阈值#在不同光照情况下该二
值化方法能够有效地消除仪表数字刷新时形成的
重影( 并采用改进 L’U’=H7 对分割后的二值化单
个字符进行识别( 实验结果表明#提出的二值化
方法优于现有的大律法)最大熵法)迭代法)
<#>P@D#算法)UCWD#BX 算法和 /’K(E’( 算法#改进
L’U’=H7网络优于传统 RMVi<4A算法和原始的
L’U’=H7网络#具有很高的实用价值(
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