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回转库档案实时定位中基于鱼眼

镜头图像的处理识别技术

成　 杰ꎬ叶文武ꎬ徐寅林

(南京师范大学物理科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 介绍了一种基于鱼眼镜头图像处理识别的回转库档案盘点技术ꎬ采用鱼眼镜头宽视角拍摄回转库中

排列成行的带有数字标签的多本档案ꎻ利用图像矫正、分割技术处理得到标签上的每一个数字图ꎻ由构造的卷积

神经网络识别出图像内容ꎻ以标签数字列在镜头中的位序实现档案定位. 该技术实时性较好ꎬ识别准确且成

本低.
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现代档案电子化已成为一种趋势ꎬ但纸质档案仍有其不可替代的价值. 随着纸质档案数量的急剧

增加以及档案使用频率变高ꎬ人工管理档案的方式逐步被淘汰. 现有的高密度纸质档案管理主要采用

基于射频技术和条形码识别技术的回转库、密集架存储的管理方法. 其盘库方式主要有以下 ３ 种[１－２] :
(１)利用机械手夹持条码枪ꎬ对排列在档案柜上的档案盒条码进行移动扫描获取档案编号及位置信息ꎻ
(２)条码枪改为射频读卡器ꎬ移动读取贴在档案盒上的电子标签ꎻ(３)将射频读卡器排列成一行阵列ꎬ
每个读卡器正对一个贴有电子标签的档案盒ꎬ每个射频读卡器既读取电子标签号ꎬ实际也获取了档案

的位置信息. 前两种方法系统价格便宜ꎬ但做不到实时盘库ꎻ后一种方法需要大量射频读卡模块ꎬ成本

高ꎬ且易互相干扰.
本文提出了一种基于图像识别技术的回转档案库定位方法ꎬ如图 １ 所示. 利用鱼眼镜头焦距小、视

场大的特点ꎬ可以使得单幅图像包含的信息量很大. 一个鱼眼镜头以凝视方式工作ꎬ即能代替多个传统

摄像头ꎬ且不需要移动摄像头进行扫描ꎬ可在获得更多有效信息的同时降低硬件资源. 回转库中存取窗

口位置一般只需采用 ３ ~ ４ 个鱼眼摄像头阵列ꎬ就可采集整个窗口架上存放的所有档案的数字标签

图像.
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图 １　 装置示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｅｖｉｃｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

图 ２　 鱼眼镜头成像模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｉｓｈｅｙｅ ｌｅｎｓ ｉｍａｇｉｎｇ

１　 图像预处理

１.１　 鱼眼畸变图像矫正

由于鱼眼镜头的焦距短ꎬ采集的图像有很严重的畸

变ꎬ不利于内容识别ꎬ因此需对鱼眼采集到的图像进行

矫正. 矫正的原理是将世界坐标系点的坐标与鱼眼镜头

的像素坐标系进行转化. 系统成像模型包括世界坐标系

(ｘｗꎬｙｗꎬｚｗ)、鱼眼镜头坐标系(ｘｃꎬｙｃꎬｚｃ)、摄像机坐标系、
图像坐标系、成像平面坐标系ꎬ成像模型如图 ２ 所示.

鱼眼镜头的“桶形”畸变量较大ꎬ无法直接使用传统

的线性标定ꎬ其坐标转换公式为:
Ｘ＝ＲＸｗ＋Ｔꎬ (１)

式中ꎬＸｗ 代表点在世界参考系中的坐标ꎻＲ 为旋转矩阵ꎻ
Ｔ 为偏置矩阵ꎻＸ 为摄像机参考系中点坐标.

ａ＝ ｘ / ｚꎬｂ＝ ｙ / ｚꎬ (２)
ｒ２ ＝ａ２＋ｂ２ꎬ (３)
θ＝ ｔａｎ(ａ / ｒ)ꎬ (４)

式中ꎬａ、ｂ为图像坐标系中的坐标ꎻｘ、ｙ、ｚ为摄像机坐标系中点的坐标.

图 ３　 矫正后图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ

θｄ ＝ θ􀅰(１＋ｋ１θ２＋ｋ２θ４＋ｋ３θ６＋ｋ４θ８)ꎬ (５)
式中ꎬθｄ 为鱼眼镜头的畸变系数. 畸变后的点的坐标转换可表示为:

ｘ′＝(θｄ / ｒ)􀅰ｘꎬ (６)
ｙ′＝(θｄ / ｒ)􀅰ｙ. (７)

最后将坐标转换为摄像机像素坐标为:
ｕ＝Ｆｘ(ｘ′＋αｙ′)＋Ｃｘꎬ (８)
ｖ＝Ｆｙｙｙ＋Ｃｙꎬ (９)

式中ꎬＦｘ、Ｆｙ 、Ｃｘ、Ｃｙ 为鱼眼镜头的内部矩阵系数.
对于鱼眼镜头的矫正研究有多种方式[３－４]ꎬ本文直接采

用 ｏｐｅｎｃｖ 库中的 ｆｉｓｈｅｙｅ 类中的棋盘标定法对采集到的畸变

图像进行矫正ꎬ矫正之后的效果如图 ３ 所示.
１.２　 图像分割

图像分割的最终目的是分割出矫正图像中每位数字ꎬ并
保证图像清晰ꎬ具备被识别的基本要求ꎬ因此对目标区域的

定位与分割尤为重要[５] . 对鱼眼镜头进行畸变矫正的拉伸操
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作ꎬ会使得图像边缘出现较为严重的模糊. 本文采用二值化方法ꎬ期望最终可以分割出图像边缘清晰的数

字图像.
由于图像在采集过程中会产生各种噪声ꎬ给档案的识别定位带来很大的麻烦. 因此ꎬ在二值化图像之

前ꎬ需先采用高斯平滑及中值平滑对矫正之后的图像进行平滑处理ꎬ去除图像中的大部分噪声.
常用的二值化方法中固定阈值二值化是最常见的一种ꎬ将图像灰度值大于 ｔｈｒｅｓｈ(阈值)的像素设为

白色ꎬ小于或等于 ｔｈｒｅｓｈ(阈值)设为黑色. 固定阈值二值化的公式为:

Ｏ( ｒꎬｃ)＝
２５５ꎬ Ｉ( ｒꎬｃ)>ｔｈｒｅｓｈꎻ
０ꎬ Ｉ( ｒꎬｃ)≤ｔｈｒｅｓｈ.{ (１０)

式中ꎬＩ( ｒꎬｃ)代表图像 Ｉ的第 ｒ行第 ｃ列的灰度值ꎻＯ( ｒꎬｃ)代表该点阈值化后的灰度值. 对图像进行固定阈

值二值化处理的结果如图 ４ 所示.
图 ３ 中镜头中间区域的标签白色背景与数字标签边界的灰度值差异明显ꎬ对矫正之后的图像进行固

定阈值二值化处理后ꎬ数字标签的矩形轮廓清晰可见. 但对于图像边缘模糊区域ꎬ区域内的对比度变低ꎬ
采用固定阈值二值化结果使得在图像边缘的标签区域的数字断断续续或已被淹没.

另外一种常用的二值化方法是自适应二值化ꎬ通常应用于光照不均匀或灰度分布不均的情况. 自适

应二值化的策略是给每一个位置的灰度值设置一个对应的动态阈值:

Ｏ( ｒꎬｃ)＝
２５５ꎬ Ｉ( ｒꎬｃ)>ｔｈｒｅｓｈ( ｒꎬｃ)ꎻ
０ꎬ Ｉ( ｒꎬｃ)≤ｔｈｒｅｓｈ( ｒꎬｃ) .{ (１１)

这个动态阈值 ｔｈｒｅｓｈ( ｒꎬｃ)是图像中以( ｒꎬｃ)为中心点的 ７∗７ 的区域内的灰度平均值. 图像的自适应

二值化的结果如图 ５ 所示ꎬ可以看出镜头两侧边缘的数字也能显现出来不被淹没.

图 ４　 固定阈值二值化示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｘｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ
图 ５　 自适应阈值二值化示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

但自适应阈值二值化方法会使图片中的噪声点加强显现出来ꎬ特别是标签边界线也叠加了许多干扰

线条ꎬ使得边界线没有固定阈值法清晰易于分割.
根据上述分析结果ꎬ本文结合使用固定阈值和自适应阈值二值化两种方法对图像进行分割. 首先ꎬ利

用固定阈值分割法只对标签区域进行分割ꎻ在获取每个标签区域边框后ꎬ再在原始图像上利用自适应二值

化对标签区域内的数字进行处理ꎬ即可得到清晰的数字二值化图像. 两种二值化方法处理单个标签的效

果对比图如图 ６ 所示. 最终分割的效果如图 ７ 所示.

图 ６　 单个标签处理效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
图 ７　 数字分割结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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２　 卷积神经网络字符识别方法研究

目前字符识别常用的方法有模板匹配、神经网络、支持向量机等. 模板匹配具有运行简单、识别速度

快等优点ꎬ但任何光照、字体大小、清晰度及拍摄角度的不同都有可能改变识别的正确率. 为了提高正确

率ꎬ实际使用的时候往往需要更多的模板ꎬ导致处理时间相应增加. 神经网络具有很好的自学性与存储知

识的能力ꎬ支持向量机具有良好的训练分类能力ꎬ但这两种方法识别率都依赖于字符特征的选择与提取ꎬ
而特征提取具有很大的不确定性ꎬ即人为选择的特征很难对所有字符适用ꎬ且很多较好特征的集合也未必

能显著提升分类器性能.
为解决字符识别特征提取的难题ꎬ引入卷积神经网络(ＣＮＮ)对字符进行识别. 卷积神经网络具有多

个处理层ꎬ能对图像的特征进行逐层抽象ꎬ相比于传统的图像识别方法效果更好ꎬ对输入图像的旋转、扭
曲、变形具有很好的鲁棒性ꎬ且不用预处理图像ꎬ简化了识别步骤. 卷积神经网络可以通过局部感受野、权
值共享和降采样等操作来利用字符图像本身所包含的局部特征ꎬ将特征的提取融入到网络结构中ꎬ从而避

免人工提取过程[６－８] . 卷积神经网络的局部连接和权值共享降低了参数量ꎬ使得训练的复杂度大大下降ꎬ
减小了网络过拟合的可能性ꎻ同时ꎬ卷积层之间实现权值共享还赋予了卷积网络对平移的容忍性.

本文为了满足系统实时性的要求ꎬ参考 ＬｅＮｅｔ－５ 模型ꎬ设计了一种简单但具有高正确率的卷积神经网

络模型ꎬ模型采用两层卷积层和一层全连接层结构ꎬ其结构示意图如图 ８ 所示.

图 ８　 卷积神经网络结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架下进行网络构造. 第一层卷积层采用了 ３２ 个大小为 ５∗５ 的卷积核ꎬ
总共(５∗５＋１)∗３２＝ ８３２ 个参数ꎬ其中括号内的 １ 代表了 ｂｉｓａ. 使用 ２∗２ 的最大池化层ꎬ设定步长为 ２ 进

一步缩小图像尺寸ꎬ经第一层卷积层之后输出图像大小为输入图像的一半. 第二层卷积层基本与第一层

卷积层结构相同ꎬ唯一不同的是卷积核的数量变成 ６４ 个ꎬ即在第二层卷积层会提取输入图像的 ６４ 种特

征ꎬ参数量为 １ ６６４ 个ꎬ这一层输出图像的尺寸只有最初输入图像的 １ / ４. 全连接层含有 １ ０２４ 个隐藏节

点ꎬ使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ输出结果为 ０~９ 这 １０ 种数字. 对于多分类问题ꎬ在输出层前可采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数

(或称为归一化指数函数)将其归一化ꎬ其形式如式(１２)所示:

σ( ｚ) ｊ ＝
ｅｚ ｊ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｚｋ

ꎬ (１２)

式中ꎬｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫꎻｚ ｊ 为前层网络的输出结果. 卷积神经网络最终取其中概率最大值作为输出结果.

表 １　 ＭＮＩＳＴ 数据集 ＣＮＮ 网络正确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅ ｏｆ ＣＮＮ ｉｎ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 准确率

训练集 ９９.８％
测试集 ９９.２％

３　 卷积神经网络数字识别实验

３.１　 ＭＮＩＳＴ 数据集下的验证实验

首先采用目前广泛使用的 ＭＮＩＳＴ 手写数据进行验证本文构造的卷积神经网络. ＭＮＩＳＴ 数据集的训练

集包含了 ６０ ０００ 个样本ꎬ测试集包含了 １０ ０００ 个样本ꎬ训练后得到的最优模型在训练集和测试集的正确

率如表 １ 所示.
得到 ＭＮＩＳＴ 数据下拟合程度较好的 ＣＮＮ 模型后ꎬ

再将其应用到本文采集的鱼眼镜头数字图像的识别

中. 利用单个鱼眼摄像头采集 １０ 本档案图像ꎬ并对采集

的图像进行预处理得到大小为 ２８∗２８ 的二值化后的

—８７—
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１００ 张数字图像进行预测ꎬ预测结果如表 ２ 所示.
表 ２　 模型预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图像数字(数量) 预测结果 图像数字(数量) 预测结果

０(８ 张) ８ 张识别正确 ５(８ 张) ８ 张识别正确

１(１０ 张) ０ 张识别正确 ６(７ 张) ７ 张识别正确

２(９ 张) ９ 张识别正确 ７(９ 张) ０ 张识别正确

３(９ 张) ９ 张识别正确 ８(７ 张) ５ 张识别正确

４(１２ 张) ０ 张识别正确 ９(１１ 张) １ 张识别正确

图 ９　 ＭＮＩＳＴ 数据集与标签数字对比示意图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＮＩＳＴ
ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ

　 　 从表 ２ 可知ꎬ训练好的卷积神经网络模型对实

际标签数字图像的识别正确率仅为 ４７％ꎬ而 １、４、７、９
这几个数字基本不能识别. 对 ＭＮＩＳＴ 数据集的图像

输出可发现ꎬＭＮＩＳＴ 数据集中的数字与本文采用的

数字字体有很大的区别ꎬ如图 ９ 所示. ＭＮＩＳＴ 数据集

是国外手写数字ꎬ本次标签设计采用的是印刷黑体

数字ꎬ因此识别的正确率很低.
３.２　 构造黑体字数据集下的验证实验

利用现成的 ＭＮＩＳＴ 手写数据库训练的卷积神经网络识别打印的黑体数字正确率很低ꎬ因此本文对黑

体数字构建数据集. 首先打印 １０ 本档案标签ꎬ每个标签的数字全为“１”ꎬ采集鱼眼镜头下该 １０ 本档案的

标签ꎬ经分割得到在鱼眼镜头下各个位置的 １００ 张数字“１”的图片ꎬ即可采集到数字“１”在图像中可能出

现的所有位置. 再以同样的方法得到“２”、“３”、􀆺􀆺、“０”全部数字图片ꎬ共计 １ ０００ 张不同数字的二值化

图像ꎬ并对图像进行归一化ꎬ图像大小改为 ２８∗２８. 对采集到的图像数据集通过增加高斯噪声及椒盐噪声

的方式进行增强ꎬ其中训练集包括 １ ６２６ 张数字图像ꎬ测试集包括 ５５７ 张数字图像.
为验证本文设计的卷积神经网络结构在印刷体数字识别上的正确率ꎬ将增强后的数字标签数据集经

模型分类训练ꎬ并与图像标签对比ꎬ得出网络模型的预测正确率. 经 ２ ０００ 次迭代之后ꎬ模型对训练集图像

的识别正确率达到了 １００％. 保存训练好的模型ꎬ利用测试集图像对模型进行验证识别ꎬ正确率达到

９９.８２％.
利用该模型对上文构建的实际环境下无污染的 １００ 张标签数字图像进行预测ꎬ预测的结果均正确. 对

档案进行定位可通过数字列在图像中的位置实现定位.
３.３　 受污染标签的识别实验

在实际使用过程中ꎬ回转库档案柜中会有灰尘ꎬ多次借阅也可能会有油污之类落在档案盒的数字标签

上. 本文采用在黑体字数据集下拟合好的卷积神经网络进一步对受污染标签进行识别测试.
３.３.１　 数字标签添加噪声的识别

利用 ｏｐｅｎｃｖ 库直接给已分割出来的数字图像添加不同程度的噪声信号ꎬ测试构建的卷积神经网络的

识别效果. 给数字添加 ２０％和 ４０％的高斯噪声或椒盐噪声ꎬ实验结果如图 １０ 所示.

图 １０　 添加噪声的数字图像的识别结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ

从图 １０ 可知ꎬ本文构造的模型对于在原图像中添加一定比例的噪声干扰有较好的泛化能力.

—９７—
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３.３.２　 受灰尘油污污染的数字标签的识别

如图 １１ 所示ꎬ对一组档案盒上的部分标签增加灰尘或油污污染ꎬ检测本文提出的图像处理方法对灰

尘污染的抗干扰性. 经图像预处理后的受污染标签图像的最终二值化图像如图 １２ 所示.

图 １２　 图像处理结果

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
图 １１　 受灰尘油污污染的标签

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｌａｂｅｌ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｄｕｓｔ ａｎｄ ｏｉｌ

从图 １２ 可知ꎬ受灰尘油污污染的标签经图像预处理后对最终分割出来的二值化图像没有影响ꎬ不会

影响最终的识别效果.
３.３.３　 受笔墨污染的数字标签识别

在实际档案存取过程中ꎬ可能存在各种笔墨对档案标签的污染. 采用黑色或蓝色记号笔分别对档案

标签部分数字进行污染处理ꎬ经图像处理输出的二值化结果及卷积神经网络识别结果如表 ３ 所示.
从表 ３ 可以发现ꎬ当数字图像受笔墨污染情况不严重时(表中序号为 １、２、３、４、５、８ 的样本)ꎬ模型均可正

确识别图像中的数字内容ꎻ对表中污染较为严重的样本 ６ 和 ９ꎬ样本 ６ 可正确识别ꎬ而样本 ９ 的二值化图像更

像数字“８”ꎻ样本 １０ 虽污染情况一般ꎬ但图像处理结果与样本 ９ 一样ꎬ图像特征更像数字“８”ꎬ故识别结果是

数字“８”ꎻ样本 ７ 污染之后的图像特征与样本 ３ 数字“９”的特征更接近ꎬ因此识别结果为数字“９” .
表 ３　 受笔墨污染的识别实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｐｅｎ ａｎｄ ｉｎｋ

序号 受污染数字图像 预处理结果 识别结果 序号 受污染数字图像 预处理结果 识别结果

１ ４(正确) ６ ６(正确)

２ ２(正确) ７ ９(错误)

３ ９(正确) ８ ２(正确)

４ ５(正确) ９ ８(错误)

５ ７(正确) １０ ８(错误)

　 　 通过识别实验可知ꎬ对于简单的笔墨污染ꎬ本文构建的网络有很强的泛化能力ꎻ但当污染较为严重或

污染的笔墨对图像特征影响很大时ꎬ识别效果还有待改进. 实际上ꎬ本文在数字标签设计时ꎬ在标签中加

入验证位ꎬ当标签最终识别结果不满足验证要求时ꎬ再人工干预对识别结果进行进一步调整.

４　 结语

本文设计了图像识别技术的回转档案库定位方法ꎬ将鱼眼镜头引入到档案管理系统中ꎬ实现了较小空

间下的档案图像采集ꎻ构建了黑体数字数据集ꎬ利用卷积神经网络拟合出具有很好泛化力的训练模型ꎬ可
较好地满足档案定位的需求.

—０８—
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