
摇 第 36 卷第 3 期
2021 年 6 月

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 成摇 都摇 信摇 息摇 工摇 程摇 大摇 学摇 学摇 报
JOURNAL OF CHENGDU UNIVERSITY OF INFORMATION TECHNOLOGY

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 36 No. 3
Jun. 2021

文章编号: 2096鄄1618(2021)03鄄0280鄄06

复杂背景下银行卡号识别方法研究

谭诗雨1,摇 杨摇 玲1,摇 师春香2,摇 徐梓欣1

(1. 成都信息工程大学电子工程学院,四川 成都 610225;2. 国家气象信息中心气象数据研究室,北京,100081)

摇 摇 摘要:针对复杂背景下的银行卡号提取及识别问题提出一种基于深度学习和传统光学字符识别(optical char鄄
acter recognition,OCR)方法相结合的自动提取并识别卡号的算法。 算法采用改进的深度学习文本检测模型对文本

内容进行检测,然后利用 OCR 方法对数字部分图像进行分割,最后通过改进的神经网络识别数字得到连续的银行

卡号。 实验结果表明,改进了卷积核的神经网络对复杂背景下的银行卡号字符识别效果有显著提升,能较好提取

图像中的字符特征信息,在浅色背景数据集下准确率可达到98. 87% 。 该系统能有效识别复杂背景下的银行卡号,
平均时效约为6. 3 s。

关摇 键摇 词:银行卡号识别;深度学习;OCR;神经网络

中图分类号:TP391. 41摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标志码:A
doi:10. 16836 / j. cnki. jcuit. 2021. 03. 007

收稿日期:2020鄄10鄄13
基金项目:四川省科技计划资助项目(2020YFH0122)

0摇 引言

随着互联网技术的进步,支付方式已经发生变革,
各种金融类和消费类应用软件需绑定银行卡进行支

付、资金转账等金融活动。 使用过程中,利用采集的银

行卡图像进行卡号识别可以避免手动输入卡号的失误

及繁琐操作,能给人们提供极大的便利性。
对于银行卡号识别,很多学者采用不同的方法进

行了研究。 目前,针对自然场景下图像文本的检测有

两类传统方法,一类是寻找连通域的分析方法[1-3],另
一类是基于滑窗的方法[4-5]。 近年来,深度学习方法

用于文本检测成为主流,Cheng鄄Yang Fu 等[6]在 SSD[7]

(single shot multiBox detector)的基础上,利用反卷积

层使检测小目标的精度得到了提高,但同时导致了检

测速度下降。 Zheng Zhang 等[8] 提出利用全卷积网络

进行文本块检测的方法。 He 等[9] 利用 CNN(convolu鄄
tional neural networks) 和 RNN ( recurrent neural net鄄
work)结合的方法进行文本检测及识别。 数字分割上,
目前广泛使用的是垂直投影法,其难点在于确定字符

的间距阈值。 在文本识别方面,部分文献[10-12]采
用卷积神经网络结构识别手写字符,刘永雪等[13] 将手

写体数字识别方法应用于车牌号识别问题,但应用于

不同印刷方式、制作工艺差异大以及背景图案设计多

样的复杂背景下银行卡号字符识别的较少。
目前大部分移动端都带有拍照功能,但复杂背景、

清晰度不高、图片角度倾斜等问题极大限制了现有传

统方法识别卡号的应用场景。 基于此,提出深度学习

结合传统光学字符识别方法来对复杂背景下的银行卡

号进行自动检测和识别的系统。 该系统调整了 CTPN
(connectionist text proposal network) [14] 使其更适用于

银行卡号的文本检测工作;针对不同银行卡号印刷技

术提出不同文本切割方法;采用改进的卷积神经网络

进行数字识别。

1摇 数据集

进行深度学习训练需要大量的图像作为训练集,
而由于银行卡持有人的隐私保护,无法采集到大量银

行卡图像,利用图像增强技术来扩展银行卡号图像数

据集。 采集的银行卡图像信息来源于网络,约 3000 张

完整的银行卡号图像。 由于识别模型需要,对大部分

图像进行人工处理标记单个字符。 对系统进行测试的

数据集均为完整的银行卡号图像。
针对图像采集时的背景图案的复杂程度,将银行

卡图像分为浅色背景、深色背景以及强干扰背景 3 类。
根据印刷方式的不同,黑色印刷的银行卡号在深色背

景和强干扰背景下识别困难;但凹凸压印的银行卡号

图像在 3 种背景下的识别都较为困难。 原因在于凹凸

压印的银行卡制作时采用烫金、烫银和仅保留背景图

案的工艺,且烫金、烫银字符易受磨损,使得背景信息

干扰更强。 除此之外,银行卡号识别还和采集图像时

的光照条件有较大相关性。

2摇 原理及方法

2. 1摇 整体模型流程

提出的银行卡号识别模型主要由 3 部分组成:卡



号检测、字符分割以及卡号字符识别。 该方法识别银

行卡号的整体流程如图 1 所示。

图 1摇 银行卡号检测及识别整体流程

2. 2摇 文本检测

文本检测的方法较多,其中较有影响力的是 CT鄄
PN[14],是于 ECCV2016 提出的一种文字检测算法。
CTPN 结合 LSTM( long short鄄term memory networks)和

CNN,可以对复杂场景中横向分布的文字进行有效的

检测。 CTPN 的核心思想为检测由字符、字符的一部

分、多字符组成的序列的文本线。 检测文本线又由检

测各个单独的、固定宽度的、小的文本段后,经处理把

检测到的小文本段拼接起来形成文本线。 CTPN 网络

结构如图 2 所示。

图 2摇 CTPN 网络结构示意图

检测银行卡号主要是检测横向文本,针对银行卡
号的数字序列检测对该模型参数进行调整。 分析该方
法的特性以及该算法输入的银行卡号图像,锚点宽度
保持不变,锚点高度由之前的 11 ~ 283 的 10 个值改为
限制在 25 ~ 60 的 10 个值。 将高度范围缩小是因为采
集的银行卡号图像中,不同印刷方式和复杂背景影响
下的卡号数字的像素点大小在 25 ~ 60,避免对不同高
度的文本进行检测以抑制背景中有复杂文本干扰。 再
对文本连接处的参数进行调整,如加大最大水平间隙
宽度,利于检测卡号中间的空格以提取完整的银行卡
号区域。 调整参数后的模型更适用于复杂背景下银行
卡号检测任务。 最后得到检测文本框的坐标值用于提
取目标文本区域。

检测文本部分算法的流程主要有以下几个步骤:
(1)用 VGG16 进行特征的提取,获得的特征当做

特征向量(feature map),大小为 W伊H伊C。
(2)在上一步获得的特征向量上做窗口为 3伊3 的

大小滑窗。 即各个窗口都可以获得一个单独的特征向

量,其大小为 3伊3伊C。 获得的特征向量用来对 10 个锚

点(anchor)间的偏移大小进行预测。
(3)把第二步所获得的特征添加至一个双向长短

时记忆网络里,能够获得 256伊W 长度的输出,下一步

接一个 512 全连接层。
(4)输出层主要是由 3 个输出构成的。 2k 个纵向

坐标(vertical coordinate)、2k 个分数(score)、k 个水平

偏移量( side鄄refinement)。 分别表示单个锚点所对应

的中心位置高度、矩形框的高度、以及各个文本段所对

应的 2 个分数和文本 2 个端点的水平方向的平移量。
(5)得到各项输出后,即得到了密集预测的小文本

段,采用非极大值抑制算法对多余的文本框进行过滤。
(6)采取基于图的文本行构造算法,把获得的各

个单独的文本段拼接成完整的文本行。

2. 3摇 数字分割

字符分割的整体流程图如图 3 所示。 首先针对图

像倾斜采用霍夫变换进行图像旋转校正,便于后面进

行垂直投影分割。 完成角度校正以后,需要判断提取

出的图像是黑色印刷类还是压印类。 将图片从 RGB
形式转变成 HSV 形式后,经过对 V 分量阈值进行设定

判定不同的银行卡号印刷类型。 再针对不同印刷类型

的银行卡号进行不同的数字分割策略。 对于黑色印刷

类,若为浅色背景则使用大津阈值的方法,若为深色背

景则进行掩膜垂直投影分割。 针对压印类卡片,选择

YUV 空间变换法来对分割字符的干扰进行剔除。 首

先对旋转校正后的图像提取 Y、U、V 3 个分量的图像,
之后对这 3 个分量分别采用 canny 算子做边缘检测,
再对其进行字符分割。 在分割过程中会出现个别字符

之间的边缘粘连重叠现象,因此在进行分割时,会先提

取文本框的图像,然后对提取到的图像进行粗分割,然
后在粗分割基础上继续判断分割出的字符区域是否需

要进行第二次的细分割。

图 3摇 字符分割整体流程
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2. 4摇 数字识别

2. 4. 1摇 LeNetCNN 模型

采用 LeNet CNN 模型及在此基础上的改进模型,
该网络模型由 LeCun 等[15]于 1998 年提出。 利用传统

神经网络识别图像中的数字时,输入图像的像素点个

数和输入层的神经元个数相等,需要训练大量参数。
传统神经网络随着层数加深,训练的时间会呈指数增

长,训练效果不佳。 和传统的神经网络比较,CNN 模

型除了输入层和输出层,还包含了卷积层、池化层以及

全连接层。 在数字识别问题中,核心任务即为提取数

字图像特征,而在银行卡背景信息多样且干扰层次丰

富的情况下,捕捉字符的图像特征较为困难。 而 CNN
模型的优点在于能自动处理和提取图像中的高维特

征,并且 CNN 的卷积核共享,可以有效地处理高维数

据,快速训练,能很好地训练层数较多的网络,从而提

高识别准确率。
LeNet CNN 模型的原理如图 4 所示,采用两个卷

积层和两个池化层以及两个全连接层以及一个输出

层。 卷积操作可以增强原图像特征及降低噪声,这是

特征提取的核心步骤。 池化层采用平均池化,能对提

取的特征图像进行抽样,降低数据量以及留存有用信

息,能有效防止网络训练参数过多及模型的过拟合。
经过两层“卷积层+池化层冶的组合处理,提取到的特

征信道增多,宽度逐渐降低。 然后,将特征图像的像素

点全部展开构成全连接层,全连接层和输出层之间也

采用了全连接。 最后,输出数字的识别分类结果。

图 4摇 LeNet CNN 模型结构

对采集的字符样本进行分析后,将数据集分为 3
种类型:第一类是浅色背景下黑色印刷的银行卡号以

及具有烫金、烫银工艺的凹凸压印银行卡号图像;第二

类是深色背景干扰下的多种印刷方式的银行卡号图

像;第三类是包含强干扰背景的银行卡号图像。 第一

类数字识别任务与 LeNet CNN 模型处理的原任务具有

较高相似性;第二类背景下的数字在识别需要针对深

色背景下字符提取特征,由于深色背景的干扰,字符与

背景之间的对比度较小,整体亮度较低,较难捕捉字符

的轮廓信息;第三类数据大多是凹凸压印的银行卡号

图像,由于强干扰背景存在,在图像采集时受光照影响

可能出现边缘模糊和边缘丢失以及产生多条无效边缘

的情况。
2. 4. 2摇 模型改进

针对上述亟需解决的复杂问题,在 LeNet CNN 模

型基础上采用扩展卷积核的方式进行改进。 普通卷积

神经网络对卷积核进行随机初始化,然后对误差函数

后向传播,采用随机梯度下降法对权重进行迭代更替

直到收敛,采用随机初始化可能会使网络陷入局部最

优。 有学者针对卷积核随机初始化提出改进方法,将
随机初始化卷积核改进为利用 PCA(principal compo鄄
nent analysis)算法分层多次计算得到目标卷积层所需

的卷积核组,借助该卷积核组完成隐层间神经元的映

射,生成该层的特征向量。 计算得到卷积核组的步骤
如下:

(1)假使输入图像大小为 n 伊n,且有 N 张图像

{ Ii} N
i=1,卷积核的大小假设为 k伊k,对于每一张图像进

行全覆盖分块,得到 s=(n-k+1)伊(n-k+1)个子图像,
排列为列向量 xi,1,xi,2,…,xi,s沂Rk伊k伊1,即得到输入训

练图像的切片样本集 xi = [xi,1,xi,2,…,xi,s],以此方法
将输入的张图像进行切片变换,得到输入样本集的分

块数据为 Y=[x1,x2,…,xN]沂Rk伊k伊Ns。
(2)将切片变换得到的 Y 送入训练网络中,先对

其进行 PCA 主成分分析,得到输入层的特征向量组

Vkk =[v1,v2,…,vk伊k]沂Rk伊k伊Ns,在特征向量组中选取 L
个特征向量作为输入样本集的主要特征向量,选取的
L 个特征向量即为 C1 层的卷积核组 V1。 选取主成分

特征向量应满足以下条件:
min椰Y-V1VT

1Y椰2
F

VT
1V1 =

{ I
其中:I 是单位矩阵,V1 是 PCA 分析得到的协方差矩

阵 XXT 中选取的前 L 个特征向量,表征着输入图像的

主成分。
(3)按照卷积核大小 kxk,将得到的特征向量 V1

中的每个列向量进行重新排列,即得到对应卷积层的

卷积核初始值。
(4)对每一层卷积层得到的特征图像进行同样处

理,即可得到每一层的初始化卷积核值。
改进的最终模型结构如图 5 所示,结构设计为三

层改进 CNN 层和两层全连接层。 其中,CNN 层包含

一次卷积核初始化以及一次卷积、激活函数和一次最

大池化层。 第一层 CNN 输入为切割得到的灰度图;第
二层 CNN 输入为第一层池化完后的张量;依此类推。
卷积完成后得到四维张量的特征向量,大小为 batch伊8
伊12伊64,接下来进行全连接层搭建。 全连接输入层大

小为 batch伊8伊12伊64,第一层全连接层的神经元个数

为 batch伊550,第二层全连接层的神经元个数为 batch伊
220,导出层神经元个数为 11,对应分类数。 由于在切

割时可能会将银行卡号中的空格部分切割出来,为提

升模型预测的准确性,将空格作为一类进行训练,故分

类总数为 11。 利用交叉熵衡量目标和预测值之间的
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差距,Adam 优化器控制学习速度。 选用 relu 激活函

数相比较于传统 tanh 等激活函数在梯度消失也有更

好的表现。 模型结构如图 5 所示。

图 5摇 数字识别网络结构

3摇 实验及结果

3. 1摇 文本检测结果

图 6 展示了采用调整参数前后的 CTPN 模型进行

文本检测的效果,可以看出,调整参数后对背景中出现

的垂直高度较大的文本产生了较强的抗干扰能力,能
准确检测出银行卡号所在区域。 且在未展示的复杂背

景银行卡号中,背景中花纹类干扰较大的图像也有较

好的检测效果。 文本检测后,通过长宽比和像素点个

数以及提取指定区域的长方形框,取出包含银行卡号

的文本框。 采用针对银行卡号进行调整参数后的 CT鄄
PN 模型,能极大地抑制银行卡号的复杂背景对银行卡

号区域检测的干扰,约 150 张真实银行卡号测试图像

中,平均2. 16 s可检测出银行卡号区域。

(a)调整参数前识别效果

(b)调整参数后识别效果

图 6摇 CTPN 参数调整识别结果对比

3. 2摇 字符切割结果

图 7 展示了银行卡号的分割结果。 通过观察真实

银行卡号图像,发现不同银行卡类型有不同格式,如
4鄄4鄄4鄄4、6鄄12、6鄄13 等。 图 7 展示的是 4鄄4鄄4鄄4 类型分

割结果,可以看到该分割方法对于复杂背景干扰下的

银行卡号有较好的分割效果,能完整保留字符的同时,
对背景影响不能彻底筛除的部分,将其切割为空格区

域。

图 7摇 不同银行卡号的分割结果

3. 3摇 数字识别结果

使用采集的真实银行卡数据集中的 80% 作为训

练集,20%作为测试集。 其中训练集包含约 38400 张

单个字符,空格部分约 6400 张,测试集中单个字符约

9600 张,空格部分约 1600 张。 由于训练样本中单个

字符数量不均衡,经过部分数据增强的方法使训练数

据集均衡分布。 将其分为三类背景干扰数据集,浅色

背景、深色背景和强干扰背景的占比约为1. 5 颐 1 颐 1。

不同类型复杂背景干扰下的数据集采用同一个网络结

构,但每个数据集对应的模型中的参数是独立的。 由

表 1 可知,利用 PCA 算法进行初始化卷积核值的 PCA
_LeNet 模型的准确率在所有训练数据集上均有提高。
浅色背景数据集上的准确率达 98. 87% ,相较于 LeNet
网络结构有较大提升,说明采用该方法对原网络进行

改进可以较好应用在银行卡号识别任务上。 在深色背

景和强干扰背景数据集上的模型准确率也有提升,说
明该模型能在复杂背景干扰下提取更精确的目标特
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征。 图 7展示了不同数据集下 LeNet 模型和 PCA _
LeNet 模型训练次数和准确率之间的关系。 由图 7可
知,PCA_LeNet 模型很好地避免了训练过程中准确率

的大幅波动,表现较为平稳,相对于原模型训练过程中

出现的波动更少。 由于改进模型中多了一层卷积,收
敛速度较原模型慢,但是仍然可以平稳收敛且准确率

有所提升。

摇 表 1摇 不同类型复杂背景干扰数据集下模型准确率对比 单位:%

强干扰背景 深色背景 浅色背景

LeNet 准确率 90. 11 91. 59 93. 85

PCA_LeNet 准确率 92. 66 94. 15 98. 87

(a)强干扰背景

(b)深色背景

(c)浅色背景

图 7摇 不同复杂背景数据集下训练

迭代次数和准确率之间的关系

3. 4摇 系统时效统计

对整个系统进行银行卡号识别时效测试,从真实

银行卡号图像测试数据(约 200 张)统计结果来看,该
系统从输入银行卡号图像到识别出银行卡号平均每张

用时6. 3 s左右。 对于银行卡号的整体识别是有效的,
但由于不能使字符切割百分百准确,使整个银行卡号

的识别结果不理想,会出现个别空格识别出错或者部

分训练数据集较少且复杂背景干扰极大的单个字符识

别不准确。 从表 2 的统计结果来看,采用深度学习和

神经网络训练的模型在识别时用时较少,而系统在字

符切割模块的时效性还有提高的空间。

表 2摇 卡号识别系统的各模块时效 单位:s

子模块 时效

文本检测 2. 16

字符切割 3. 74

数字识别 0. 4

4摇 结论

该方法综合运用了深度学习、图像处理、计算机视

觉等多个领域的技术。 针对复杂背景下银行卡号的识

别,提出一种结合深度学习的识别方法,有效提升了识

别准确性。 主要工作如下:
(1)改进文本检测模型参数使其更加适用于检测

银行卡号并极大抑制图像中复杂背景造成的干扰信

息。
(2)针对文本检测得到的银行卡号目标图像进行

预处理,实现自动旋转校正、边缘检测、背景花纹消除、
提取掩膜等特定功能。

(3)采用 PCA 算法对经典 LeNet 神经网络的卷积

核进行改进,提升了其在复杂背景下银行卡号数字的

识别率。
通过多次实验及统计结果,该方法能较好地解决

复杂背景下银行卡号识别问题。 但在许多方面仍有不

足,需要进一步改进和完善,主要是由于银行卡图像数

据的特殊性、相关实验数据集数量有限。 虽然通过图

像增强算法能扩展数据集提升部分模型性能,但系统

的识别效果还需要大量的真实银行卡图像进行验证。
字符识别中,除了考虑图像采集导致的形变及倾斜,对
于含有磨损等不同干扰的真实银行卡仍存在少许识别

错误,需进一步研究。
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Bank Card Number Recognition System under the Complex
Background based on Deep Learning

TAN Shiyu1,摇 YANG Ling1,摇 SHI Chunxiang2,摇 XU Zixin1

摇 摇 (1. College of Electronic Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu,610225, China;2. Meteorological Data
Research Office,National Meteorological Information Center,China Meteorological Administration,Beijing,100081,China)

Abstract:Aiming at the problem of bank card number extraction and recognition in a complex background,this paper
proposes an algorithm for automatic extraction and recognition of card numbers based on the combination of deep learning
and traditional optical character recognition(OCR)methods. We use the algorithm of an improved deep learning text de鄄
tection model to detect the text content,then we use the OCR method to segment the digital part of the image, and finally
use an improved neural network to recognize the number to obtain a continuous bank card number. The experimental re鄄
sults show that the neural network with improved convolution kernel can significantly improve the character recognition of
bank card numbers in complex backgrounds and can better extract the character feature information in the image,and the
accuracy can reach 98. 87% under the light background dataset. The system can effectively identify bank card numbers
in complex backgrounds,and its average time limit is about 6. 3 s.
Keywords:bank card number recognition;deep learning;OCR;neural network
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