引用本文：刘梦桥，徐宁. 基于OpenCV的光缆表面喷码字符识别算法[J]. 光通信技术，2021，45（2）：6-9.

基于OpenCV的光缆表面喷码字符识别算法
刘梦桥，徐 宁
（南京邮电大学 电子与光学工程、微电子学院，南京 210046）

摘要：人工识别光缆喷码字符弊端众多，亟需光缆自动化识别技术。针对光缆喷码点阵字符特点，提出一种在线光缆喷码字符识别系统，对模板匹配、人工神经网络和支持向量机等3种字符识别算法进行仿真研究和参数优化，并比较了这3种算法的优劣；分析了人工神经网络和支持向量机相关参数对识别准确率和训练时间的影响。仿真结果表明：相同测试集下，人工神经网络算法识别率最高，支持向量机算法在训练样本数量较少时性能出色，模板匹配算法复杂度最低。
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Characters recognition algorithm of 
optical cable surface inkjet code based on OpenCV
LIU Mengqiao, XU Ning
（School of Electronics and Optical Engineering, Microelectronics, 
Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing, 210046, China）
Abstract: There are many disadvantages in manual identification of optical cable inkjet code characters, so the automatic identification technology of optical cable is urgently needed. Aiming at the characteristics of dot matrix characters in optical cable, an online optical cable character recognition system is proposed, the simulation research and parameter optimization of three character recognition algorithms such as template matching, artificial neural network and support vector machine are carried out, and the advantages and disadvantages of these three algorithms are compared. The influence of parameters of artificial neural network and support vector machine on recognition accuracy and training time is analyzed. The simulation results show that under the same test set, the artificial neural network algorithm has the highest recognition rate, the support vector machine algorithm has excellent performance when the number of training samples is small, and the template matching algorithm has the lowest complexity.
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0 引言
光缆表面印字是光缆本身重要的组成部分,它是每根光缆的身份信息，便于光缆施工识别、管理维护和后期追溯 [1]。目前，光缆生产企业检测光缆喷码的方式多为人工检测，这种检测方式存在着误判、速度慢和人易疲劳等弊端。因此，为了满足工厂智能化和生产自动化，迫切需要设计一种能够高速、准确识别光缆喷码字符系统，而字符识别算法是该系统中最重要的研究部分之一。常用的字符识别算法有模板匹配算法[2]、人工神经网络（ANN）算法[3]和支持向量机（SVM）算法[4]。这些算法在智能化交通[5]、纸币分类[6]等领域都有众多学者研究，且识别正确率都能满足相应的需求，但在线缆喷码字符识别领域却少有研究。加拿大Taymer公司[7]曾推出过PV1400型号的表观字符检测设备，可对线缆、管材表面不同大小的喷印、热印的字符进行识别。但是，该产品检测字符类型为普通连续字符且不能对线缆环面进行检测，价格也十分昂贵。针对光缆喷码点阵字符特点，本文提出一种光缆喷码字符识别的系统，并基于OpenCV视觉库平台分别对上述3种常用的字符识别算法进行仿真并优化参数，探究算法优劣。
1 字符识别流程
光缆生产速度快，实时处理的图像数据量巨大，在线识别系统旨在快速识别光缆喷码字符，因此要求算法复杂度低、识别速度快。本文提出的字符识别系统硬件部分模拟光缆生产线末端，由黑色封闭腔体、高速摄像头和发光二极管（LED）照明灯珠组成，实物如图1所示。光缆横置在可向前传输的导轮上，四周由8个白色LED灯珠提供照明，光缆正上方有1个高速摄像头捕捉图像；软件部分利用C++编程和OpenCV视觉库实现，包含预处理、字符分割和字符识别三部分；OpenCV是跨平台视觉库，库中包含了matchTemplate（）匹配函数、ANN（）和SVM（）训练函数，便于实现3种识别算法；仿真计算机的处理器为Intel i5 1035G1，内存为16G。
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图1  光缆字符识别硬件实物图
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图2  在线光缆喷码字符识别流程图
　　在线光缆喷码字符识别流程如图2所示，具体如下：①将高速摄像头获取到的图像直接传输到计算机中，此时获取到的图像多包含纹路、椒盐等噪声，且是点阵喷码。②采用中值、双边滤波和二值化处理后能明显降低噪声，经腐蚀膨胀处理后使点阵喷码字符变成连续光滑字符。③在字符分割时，采用改进的垂直分割算法，即先对光缆字符定位，经过垂直、水平分割后能够准确定位光缆字符区域；再进行闭运算处理，使字符块变成连通区域，对其垂直投影并分割，可得到连续字符块；最后对每个字符块分割，得到单个字符，并通过计算每个字符的宽度来过滤粘连、断裂字符，粘连字符可分割后再识别，断裂字符则归为缺损字符，标记、报警通知生产线工人进行重新喷涂处理。

2 字符识别算法仿真
2.1 模板匹配算法
　　模板匹配算法是图像处理中最常见的匹配方法，即在一副较大的原图像中寻找另一幅模板图像最匹配位置，因此可用于字符识别、人脸识别等。OpenCV提供了6种模板匹配算法：平方差匹配法、归一化平方差匹配法、相关匹配法、归一化相关匹配法、相关系数匹配法和归一化相关系数匹配法。本文采用其中的归一化相关系数匹配法连续快速识别字符，具体过程如下：模板匹配算法不需要训练，所以先从训练集中选出36种字符（0-9、A-Z各一个）拼接成一副图像作为“原图像”，待识别的字符作为模板依次与原图像进行模板匹配，然后由OpenCV中的matchTemplate（）函数返回每个模板最佳匹配的x坐标，再与原图像中实际字符x坐标进行比对，若两坐标相等则识别正确，否则识别错误。将此方法编程实现，并对212个测试样本进行识别测试。这种算法的识别率为78.77%，识别速度为2.14 s。模板匹配识别率不高，且容易把相近字符混肴，如“Q”和“0”，“1”和“I”等。模板匹配的字符识别率与模板的选择密切相关，但是光缆表面喷码并不都是标准字符，往往会有瑕疵，所选模板不能代表所有样本字符的特征。若字符出现旋转、缺损的情况，模板匹配字符识别率会大大降低。但相较于ANN和SVM等算法，模板匹配算法不需要提前进行大量样本字符的训练。
2.2 ANN算法
　　ANN算法是一种模仿生物神经网络的结构和功能的数学模型，用于对函数进行估计或近似。ANN算法分为两部分：第一部分是训练，第二部分是识别。训练和识别都需要字符集，本文收集36种常见字符（包含10个阿拉伯数字和26个大写英文字母）共1800个光缆喷码字符样本，对其进行预处理、分割，从中随机挑选212个样本（每个样本包含6个字符）作为测试集，剩下的1588个样本作为训练集。仿真过程如下：首先，读入1588个训练字符，用ANN_train（）函数设置参数后进行训练，生成训练文件并且记录训练时间；然后，读入212个测试字符和训练文件，依次识别测试字符；最后，计算识别正确率和总识别时间。
神经网络结构可分为三层：输入层、隐藏层和输出层，每一层神经元收到上一层神经元的输入并传输到下一层神经元。隐藏层数量是影响训练时间和识别率的因素之一[8]。神经网络迭代终止条件分为最大迭代次数和迭代误差，其中最大迭代次数影响较大，其它参数经仿真后对识别率影响不大，这里不再赘述。本文采用数值法分别对ANN_train（）函数中的InputArray layer sizes（隐藏层层数）和Max_counts（最大迭代次数）进行仿真，隐藏层层数从14递增到203，最大迭代次数从10递增到1500，迭代误差设置为默认值，并把结果绘制成曲线图，如图3所示。可以看出，随着隐藏层层数的增加，ANN训练时间持续增加但是算法的识别率并没有一直增加，在隐藏层个数为100时取得最大值，然后降低，即隐藏层层数偏小或者偏大都会使ANN识别率下降。随着最大迭代次数的增加，ANN的训练时间也在线性增加，但是识别率在最大迭代次数增加到400后开始趋于平缓，此时识别率也已经达到95%以上，后续迭代次数增加引起的训练时间的增加并不能大幅提高识别率。
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（a） 隐藏层层数仿真
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（b） 最大迭代次数仿真
图3  ANN算法仿真图
　  OpenCV提供了2种训练方法，反向传播算法和弹性反向传播算法。反向传播算法分为激励传播和权重更新两步，弹性反向传播算法则是对反向传播算法的学习率和梯度弥散进行了改良。根据上述对隐藏层层数和最大迭代次数的仿真分析，将ANN_train（）函数中隐藏层层数设置为100，最大迭代次数设置为1200，训练方法分别选择反向传播算法和弹性反向传播算法，其它参数设置为默认值，仿真结果为：弹性反向传播算法的识别率为99.06%，训练时间为135.368 s；反向传播算法的识别率为99.53%，训练时间为464.217 s。无论是弹性反向传播算法还是反向传播算法，都获得了很高的字符识别正确率。弹性反向传播算法2次将字符“1”识别成了“T”，而反向传播算法只错了一个字符，将字符“7”识别成了“4”。在获得高识别率的同时，2种算法的训练时间也增加不少，尤其是 反向传播算法。虽然训练时间增加了，但是 ANN算法可以预先训练，识别时只读取预先训练好的训练文件即可，因此识别率更高的反向传播算法更适合。
2.3 SVM算法
　　SVM算法是分类与回归分析中分析数据的监督式学习模型与相关的学习算法。相较于ANN算法，SVM算法较为简单、鲁棒性好，在找到全局最优解的同时，能够规避过拟合的情况[9]。
　　SVM算法也分为训练和识别2个部分，因此仿真方案与ANN算法类似，采用上述相同的训练集，用SVM_train（）函数调整参数进行训练，然后读入训练文件和测试字符进行识别，记录训练时间、识别准确率和识别时间。不同的是，ANN算法识别函数返回的是字符概率，而SVM算法直接返回字符标签。OpenCV中提供了5中SVM算法类型：c类支持向量分类机（n类分组，n≥2）、v类支持向量分类机、单分类器、e类支持向量回归机和v类支持向量回归机。字符识别属于多分类，这里选择c类支持向量分类机。SVM算法内核有Linear、Poly、Rbf和Sigmoid。Linear线性内核用于线性可分的情形，参数少，速度快，适用于一般数据[10]，因此选择Linear内核。其它参数中，最大迭代次数对识别率影响最大。对SVM_train（）函数Max_count（最大迭代次数）进行数值仿真，最大迭代次数从10递增到100000，迭代误差设置为默认值，并把结果绘制成曲线图，如图4所示。可以看出，随着最大迭代次数的增加，SVM算法识别率和训练时间同步增加，在最大迭代次数到达500时取得识别率最大值，再继续增加最大迭代次数只会徒增训练时间，对于识别率没有影响。最大迭代次数设置为500时，SVM算法可达到98.58%的字符识别正确率，且训练时间只有2.45 s。SVM算法与ANN算法的识别准确率差距微小，同时前者训练时间却很短，在一些对训练时间比较敏感的识别领域中，可以优先选择 SVM算法。
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图4  SVM算法仿真图

3 少样本测试和算法选择
3.1 少样本测试
样本的数量与需要训练的ANN算法和SVM算法密切相关。在实际生产中，样本收集存在不足的情况，因此字符识别在训练样本比较少情况下的性能需要进行研究。ANN算法的隐藏层层数取100，最大迭代次数取值1200；SVM算法的最大迭代次数取值500；测试集与上文保持一致，将训练样本从1588逐渐减少到216，每种字符数量相等，分别用ANN算法和SVM算法进行训练、测试，仿真结果如图5所示。可以看出，在多训练样本数据时（794~1588），ANN算法的识别率优于SVM算法，而在少训练样本数据时（216~397），SVM算法的识别率下跌比ANN算法缓慢，且训练样本数据越少，差距越大，在只有216个训练样本时，ANN算法识别率为88.21%，而SVM算法识别率为91.98%。因此，当训练样本数量较少时，可选用SVM算法。
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图5  少样本仿真
3.2 识别算法选择
	3种识别算法仿真优化结果如表1所示。其中，ANN算法的识别率最高，模板匹配算法最低；SVM算法的训练时间明显少于ANN算法；ANN算法的识别速度最快。一般地，光缆生产速度可达2 m/s，单个喷码字符宽度约为5 mm，所以识别单个喷码字符时间应小于0.0025 s，识别212个字符时间应小于0.53 s，ANN算法能够满足要求。			
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4 结束语
　　本文提出了一种在线识别喷码字符识别系统，并利用模板匹配、ANN和SVM等算法进行了识别仿真研究，仿真结果表明：在大数量样本训练后，ANN算法识别率优于其它2种算法，且识别时间最快；SVM算法的训练时间较短，在训练样本较少时识别准确率也高于人工神经网络；模板匹配算法实现最为简单，而且不需要进行样本训练，但是识别准确率低于ANN算法和SVM算法，且识别速度较慢。
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