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摘要 传统仪表自动化识别方法受光照、噪声等干扰因素限制, 难以广泛应用. 近年来基于卷积神经网络的对圆

心、最大最小量程等关键点检测的方法难以处理仪表的多样性. 本文对指针式仪表的自动化识别进行研究, 根据

人工读数方式提出了先对刻度与指针进行定位, 再通过指针与刻度的相对位置进行读数的方法, 对各类仪表兼容

性好. 为了能够稳定、高精度地提取刻度线, 本文根据仪表刻度线区域低占比特征设计了meter scan net (MSN)模
型, 通过MSN预测刻度线区域的热图. MSN通过本文设计的细节注意力detail-attention (DA)模块, 可以保留细节

特征, 关注仪表区域响应, 有助于最后的精细分割. 后处理利用预测的热图进行圆拟合获取刻度弧线, 在刻度弧线

的法向方向取一定长度进行采样, 根据采样数据定位刻度与指针尖位置. 同时针对刻度丢失的情况, 本文基于频

域分析的方法复原丢失刻度, 提高了方法的适用性. 最后在测试集数据上大量的实验证明本文提出的方法具有精

度高、仪表兼容性好等特点.
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1 引言

仪表识别是指通过机器视觉方式, 对现场采集到

的仪表图像进行分析得到仪表的实时数值大小, 以解

决人工读数误差大、效率低下以及难以长期监测等难

题. 虽然已有数字式远传仪表可通过网络将采集到的

数据传输给服务器系统, 但是目前工业生产设备上所

采用的大量仪表未预留数据接口, 需要人工定期地监

测其数值. 为了对无数据接口的指针式仪表进行数字

化改造, 采用机器视觉的方式识别出仪表的实时数值

是一种高效可靠的方式. 其中指针式仪表因其结构简

单、性能稳定, 广泛应用于工业生产场合
[1].

随着自然场景文字识别技术的发展, 目前对于数

字式仪表的识别已经有了很高的识别准确率
[2]. 但缺
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乏通用的识别算法能够兼容种类多样的指针式仪表,
只能针对不同指针式仪表特征设计相应算法. 因此对

指针式仪表自动化识别的研究, 在设备智能化改造、

仪表校正等领域具有重要的意义.
传统的机器视觉方法根据指针式仪表的表盘通常

为圆形的特点, 利用模板匹配或霍夫圆检测提取仪表

盘区域, 再通过阈值和直线检测提取刻度与指针
[3~6].

但是在仪表识别所应用的工业生产场景中严重的光照

不均、过度曝光等十分常见
[7], 传统的机器视觉方法

难以应用于复杂多变的工况环境.
近些年来, 卷积神经网络开始被应用于仪表的读

数识别中. 目前卷积神经网络在天然气表
[8~10]

和水

表
[11,12]

的自动化识别中已经取得了不错的识别效果,
但是水表和天然气表的样式单一, 且工作环境相对简

单. Dai等人
[13]

提出了将卷积神经网络用于温度表的

实时识别, 但仍然局限于特定种类的温度仪表. 贺嘉

琪
[14]

提出了利用神经网络对仪表区域进行检测, 后处

理还是基于经典的阈值分割法和霍夫直线法, 对光照

和噪声等十分敏感. 王俊凯
[15]

提出了一种基于多任务

级联卷积网络的表盘检测与表盘特征点定位方法, 能

够兼容多种单指针式仪表, 其思路为首先对仪表区域

进行检测, 再对仪表的圆心、刻度的最大值位置和刻

度的最小值位置三个特征点进行检测, 最后基于圆心

特征点做霍夫直线检测提取指针后, 根据直线与特征

点之间的角度得出仪表数值大小. 但是这种根据特征

点定位的读数方式, 与人工读数有着原理上的差异.
人工读取仪表数值时是基于指针所在的刻度区间和在

区间的相对位置综合判定的, 而非基于指针与零位的

夹角. 这种差异导致算法无法兼容更多种类的仪表,
如仪表圆心被遮挡而导致无法定位、刻度非线性仪

表等.
综上所述, 传统仪表识别方法无法适应复杂多变

的工业生产环境中的光照与噪声等的干扰. 利用神经

网络对圆心、刻度的最大值最小值等关键点进行定位

的方式, 在刻度信息提取时忽略了中间量程, 识别精度

低下. 在读数原理上也与人工存在差异,对仪表的兼容

性差. 并且目前用于仪表关键点检测的MTCNN[16]
模

型是针对于人脸检测所设计, 模型的目的并不是用于

仪表检测, 在模型结构的设计过程中没有考虑到仪表

图像内在的结构特点. 针对上述存在的问题, 本文提

出了一种基于U-Net[17]与DA模块的仪表自动化检测识

别方法, 该方法具有以下特点.
(1) 提出了一种基于U-Net的仪表自动化检测识别

网络MSN, 用于机械式仪表刻度区域的高精度预测.
(2) 设计了一种DA模块, 可以大幅度保留细节特

征并关注刻度区域响应, 有助于后续分割与刻度定位.
(3) 基于圆形拟合和法向投影方法精准定位刻度

与指针. 圆形拟合法提取刻度线能够有效地抑制因热

图提取不精准而造成的刻度丢失, 提高算法的鲁棒性.
(4) 识别原理与人工方式一致, 对于不同仪表的兼

容性能好, 在多种样式仪表识别上都取得了优异的识

别效果.

2 相关工作

基于模板匹配的仪表识别方案
[18,19]

使用图像金字

塔将原图缩放至各个尺度, 创建圆心和其他标志模板

进行匹配. 但由于图像采集摄像头在安装时通常都与

仪表平面存在一定的倾斜角度, 模板匹配的识别方式

难以达到较高的识别准确率. 并且不同仪表的模板特

征各不相同, 模板匹配识别方案对不同仪表的兼容

性差.
基于检测的仪表识别方案

[4,20]
是通过SSD[21]

和

YOLO[22]
等卷积神经网络预测仪表的外接矩形, 并通

过尺度不变特征变换算法进行旋转校正, 后处理还是

通过经典的阈值方式. 在仪表识别应用的工业场景中,
通常难以限定外部光源, 导致在实际应用过程中采集

的仪表图像光照不均、镜面反光现象十分严重. 基于

检测识别方案的后处理难以适应光照与噪声复杂多变

工况环境.
基于特征点定位的仪表识别方案

[15]
通过卷积神

经网络检测出仪表外接矩形, 并对仪表的圆心、刻度

的最大值位置和刻度的最小值位置等少数特征点进行

定位. 基于定位的圆心特征点做霍夫直线检测提取指

针后, 根据直线与特征点之间的角度得出仪表数值大

小. 但这个方式只考虑了最大、最小刻度的位置, 丢

失了仪表的中间刻度信息, 从而导致算法的识别精度

较低. 同时, 基于少数特征点定位的仪表识别方案也

无法应用于刻度间距非线性的仪表.
基于虚拟样本的仪表识别方案

[23]
通过计算机仿

真实验获取虚拟的仪表样本, 并通过虚拟样本生成数

据集进行训练. 基于虚拟样本的识别方案能够产生大
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量带标记的仪表数据, 在一定程度上缓解了目前暂无

大规模公开仪表数据集的问题. 但是虚拟生成的仪表

样本始终与真实的仪表数据存在着差距, 故方案在真

实的测试集仪表上识别准确率并不高.

3 方法

为了兼容生产中常用的单指针式、多指针式、双

刻度线和短刻度线等多种仪表, 本文采用的仪表识别

方案为: 通过MSN模型对仪表图片中刻度区域进行预

测输出热图, 热图上每个点的值代表该点为刻度线区

域的置信度. 对热图进行阈值化处理, 获得刻度区域

掩膜. 在刻度区域掩膜上进行数据采样, 利用采样数

据拟合刻度圆. 将拟合出的圆和二值掩膜进行与操作,
得到刻度线圆弧. 对仪表原图进行通道融合得到灰度

图像, 在刻度线圆弧的法向上取一定长度对灰度图像

进行采样, 采样过程可等效为将弧形刻度区域进行拉

直. 再对采样数据在法向上进行求和, 实现对图像拉

直后在横轴上进行灰度投影. 由于刻度线所在的位置

图像灰度值较大, 对求和后的信号进行局部极大值滤

波即可获得刻度点坐标. 仪表识别算法整体框架如图

1所示.

3.1 图片标记

在对指针式仪表自动化识别的过程中, 能否稳定

且精确地提取出感兴趣区域, 将直接影响后处理的精

度. 本文通过卷积神经网络提取感兴趣区域, 对于机

械指针式仪表图像标记有以下三种可选方案(如图2
所示).

(1) 对机械指针式仪表的圆心、最大刻度、最小

刻度等特征点进行标记(图2(b)). 这种方式只提取了最

大与最小刻度位置, 丢失了中间刻度信息, 并且容易受

光照与噪声的干扰造成特征点的漏检与错检.
(2) 对机械指针式仪表的刻度进行精细二值标记

(图2(c)). 但是在受光照和噪声干扰时, 容易造成预测

的刻度缺失或粘连, 这将直接导致错误的读数结果. 并
且这种方式标记过程复杂, 标记成本高.

(3) 对刻度线区域以热图的形式进行标记(图2(d)).
人工交互式获得刻度线区域的掩膜后, 对掩膜进行一

个大尺度的高斯滤波获得刻度线区域的热图, 其中热

图的各个像素点的数值代表是刻度线位置的置信度.
为了提高对感兴趣区域提取的稳定性, 本文中使

用上述的第三种方案. 方案三的热图标记形式能够有

效抑制光照变化、刻度断裂以及噪声等因素造成的干

扰. 并且仪表的数值信息集中在刻度区域. 预测刻度区

域热图与预测仪表的外接矩形相比, 能够防止刻度区

域外的生产厂家、仪表编号等信息对后处理造成

干扰.

3.2 Detail-attention (DA)模块设计

U-Net可用于图像的语义分割, 是一种具有对特定

区域产生响应的卷积神经网络. U-Net可分为下采样与

图 1 (网络版彩图)本文提出的仪表识别算法整体框架
Figure 1 (Color online) The overall framework of the meter recognition algorithm proposed in this paper.
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上采样两部分: 下采样部分由一系列的卷积层与最大

池化层组成, 上采样部分由一系列卷积层与上采样层

组成. 一系列的卷积生成了不同维度的特征图, 其中

高维度的特征图用于定位, 低维度的特征图用于细节

的分割与提取. U-Net的特点是需要少量训练数据网

络即可收敛, 并且网络支持多尺度的输入.
但是U-Net网络并不是针对于指针式仪表的分割

而设计的, 直接使用U-Net网络预测刻度线区域的热

图, 容易造成非刻度线区域的错误响应. 并且U-Net网
络通过一系列的下采样不断地将特征图的通道加倍,
宽与高则减半, 这造成了图片大量细节信息的丢失

[24].
如图2所示, 图2(a)中仪表占满了整个图像, 但由于刻

度与指针通常都是狭长的条形, 刻度在图2(c)所示的

占比很小. 因此要精确获得刻度线区域的热图, 需要

充分地考虑刻度线区域的细节特征.
本文以U-Net网络为基础, 设计了一种DA模块, 由

注意力模块和细节通道两个子模块组成. DA模块可以

大幅度保留细节特征并关注仪表区域响应, 提高预测

精度.
为了防止模型对非刻度线区域的错误响应, MSN

模型引入了注意力模块. 注意力机制类似于特征图之

间的权值, 该权值通过卷积层迭代学习得到. 注意力

机制会使得对结果影响大的区域或通道的权值高于其

他区域, 给予了这个区域或通道更高的关注度. 注意力

机制由通道注意力图与空间注意力图两个单独子部分

组成, 其中通道注意力图用于决定通道之间的权值, 而
空间注意力决定在不同空间位置上的权值大小

[25].
注意力模块的结构如图3所示, 经过两个卷积层后

的特征图记为 RF C H W× × ,通道注意力图为 RF C×1×1,

空间注意力图为 RF H W1× × , 注意力模块可用公式表

示为

F M F F
F M F F

= ( ) ,
= ( ) ,

(1)c

s

1

2 1 1

其中 表示矩阵元素相乘.
注意力机制能够很好地限制网络对于非仪表区域

的响应, 大幅度提高预测准确性与可靠性.
U-Net网络将输入图片通过一系列从高分辨率到

低分辨率的下采样层, 再通过一系列的上采样层将分

辨率提高. 这个过程可以理解为在上采样部分对下采

样丢失的细节信息进行恢复, 但是丢失的细节信息无

法准确无误地恢复, 存在一定的细节信息丢失. 如果

丢失的是刻度信息, 将导致模型在非刻度区域响应和

预测热图不平滑. 本文所设计的DA模块的思想是将高

分辨率的细节直接通过细节通道保留下来, 而不是通

过上采样操作进行恢复.
如图4所示, 每一个经过下采样后的特征图通过细

节通道直接连接至最后一个DA模块的输入. 由最后一

个DA模块进行多尺度特征融合, 模型能够充分地考虑

仪表的细节信息. 根据仪表的高分辨率信息与各个尺

度的特征图综合判定刻度线区域, 使得输出的热图更

加的平滑. 充分的实验证明所提出的DA模块能使预测

的热图在空间上更加的平滑且精确.

3.3 刻度区域提取

通过MSN模型预测得到刻度线区域的热图后, 通

过阈值化处理得到刻度区域掩膜, 对掩膜进行标记后

即可将不同的刻度线区域分开. 再对每个掩膜区域采

样少数点, 根据采样的点数据拟合圆.
从网络预测的热图取阈值后采样n个点, 坐标集合

记为{ }x y i n( , ) = 1, 2, … ,i i , 需要拟合圆的圆心坐标

记为(xc, yc), 半径为R. 由采样点可得

图 2 (网络版彩图)仪表的三种标记方案
Figure 2 (Color online) Three annotation schemes for meters.
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x x y y R( ) + ( ) = , (2)c c
2 2 2

将平方项展开, 并进行移项处理后可得到

R x y x x y y x y+2 + 2 = + . (3)c c c c
2 2 2 2 2

坐标集合{ }x y i n( , ) = 1, 2, … ,i i 中的每一个点都

应该满足公式(3), 由此可得

R x y x x y y x y
R x y x x y y x y

R x y x x y y x y

+2 + 2 = + ,
+2 + 2 = + ,

+2 + 2 = + .

(4)

c c c c

c c c c

c c c n c n n n

2 2 2
1 1 1

2
1

2

2 2 2
2 2 2

2
2

2

2 2 2 2 2

可将公式(4)写为矩阵形式Aω=B, 其中

A

x y
x
x

y
y

x y

B x y x y x y x y

R x y x y

1
1
1

1

,

+ , + , + , , + ,

[ , , ] = , 2 , 2 ,

n n

c n n
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故可解得圆心坐标(xc, yc)与半径R的公式如下:
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x

y

R x y

= ,
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= 2 ,

= + + .
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将拟合出来的圆与刻度线区域掩膜进行与操作得

到刻度线圆弧, 刻度线圆弧可以近似代表刻度线. 对掩

膜区域采样的点与拟合出的圆如图5所示. 为了确保能

够稳定地提取出刻度线区域, 在标记时对二值标记进

行了大尺度的高斯模糊. 故拟合出来的圆没有与刻度

完全重合, 存在着细微的误差, 但是完全能够满足本

文后处理的精度要求.
利用采样点进行圆拟合, 再将圆与掩膜区域进行

与操作得到刻度线圆弧后, 便可提取出刻度点的坐标.
其过程为:对仪表图像进行灰度化处理后,沿着刻度线

圆弧在法向上取一定长度进行采样, 采样操作可等效

看作将刻度线区域进行拉直. 再对采样数据在法向上

进行求和得到采样和信号, 求和过程可等效为将拉直

图像在横轴上进行灰度投影. 由于存在刻度线区域的

灰度值较大, 故对采样和信号进行局部极大值滤波即

可获得刻度点坐标. 刻度坐标定位效果如图6所示.
拟合计算得到的圆弧半径记为Rc, 圆心坐标为

(Xc, Yc), 圆弧的弧度制角度范围为(θ1, θ2). 沿着刻度

线法向方向的采样长度L,可以根据热图阈值后得到的

二值图像的面积大小与圆弧的长度进行估算.

L k
R f i j= ( ) ( , ), (6)

c i

W

j

H

2 1 =1 =1

式中, W, H为二值图像的宽和高, k为[1.2, 1.5]之间的

常数, f(i, j)代表在图像上坐标为(i, j)的值.
仅有刻度点的坐标无法进行仪表的自动化读数,

还需要指针尖的坐标数据. 指针尖坐标同样可以通过

定位刻度线的方式获取. 为了减少刻度线对指针尖定

位的干扰, 用于定位的指针尖的圆弧的半径为uRc, 其

中u为(0.7, 0.9)之间的常数. 计算得到指针尖的圆弧后,
同样利用采样求和、投影、局部极大值滤波即可获得

指针尖的坐标.
在获得指针尖坐标与刻度坐标后, 可以根据预设

的各个刻度对应的仪表数值, 以及指针尖所在的刻度

区间和在区间内的相对位置即可获得仪表的实时数值

大小.

图 3 (网络版彩图)注意力模块结构
Figure 3 (Color online) Attention module structure.

图 4 (网络版彩图)本文提出的具有DA模块的U-Net结构
Figure 4 (Color online) The proposed U-Net structure with DA
module.
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3.4 刻度缺损修复

本文的识别算法依赖于提取的刻度点坐标, 仪表

在长时间的使用后常出现刻度缺损、镜面划痕等缺

陷, 会导致刻度坐标提取的不准确. 但是仪表的刻度点

坐标具有很强的周期性特征, 通过刻度的周期性先验

信息可以对缺损的刻度信号进行修复, 提高仪表识别

算法的鲁棒性.
通过对刻度线进行人工擦除来模拟刻度缺损仪

表, 其仪表刻度点提取效果如图6的第二列所示. 使用

本文提出的刻度定位算法提取刻度坐标, 由于算法所

做的抗干扰设计, 绝大部分有缺损的刻度都能正常提

取. 但还是有少数严重缺损的刻度, 其采样和信号在

刻度点坐标已经不属于局部极大值, 导致刻度点定位

错误. 因此需要对刻度缺损的刻度信号进行修复.
本文提出了一种频域差分法对缺损仪表采样信号

进行修复. 该方法能够很好地提取内在采样信号的周

期性, 对缺损刻度进行修复, 同时该方法对于非缺损

信号时, 也能够对峰值信号起到增强的作用, 提高采

样信息中有效信息的对比程度, 不会对无缺损信号的

局部极大值提取造成干扰.
一维圆弧法向采样和信号具有很强的周期性, 理

想刻度的法向采样和信号是一个标准的脉冲信号, 而

缺损的刻度信号可以看成是在标准的脉冲信号中加入

一系列的高频与低频噪声. 为了使刻度点位置的采样

和信号再次变为局部极大值, 首先将一维的采样和信

号通过傅里叶变换到频域, 在频域提取中频信号与低

频信号. 将中频信号与低频信号差分处理得到差分信

号, 差分信号代表了固定尺度信号的强弱. 最后将差

分信号傅里叶逆变换回到时域后, 在时域上将差分信

号叠加至缺损的刻度信号中. 采样和信号在刻度点位

置再次成为局部极大值, 即完成了频域差分法修复

过程.
对在刻度线圆弧进行法向采样求和得到一维信号

f(n), 并对f(n)进行离散傅里叶变换将其转换至频域

得到

f N F n( ) = 1 ( )e ,
n

N n
N

=0

1 j2

式中, N为采样点的数目. 在频域提取中频与低频信

号 f ( )l 与中频信号 f ( )m 后, 将中频信号与低频信号

进行离散傅里叶逆变换得到 f n( )l 和 f n( )m , 基于中频信

图 5 (网络版彩图)刻度线圆弧提取过程. (b)中点代表在刻
度区域的采样点; (c)中圆代表通过算法拟合出的圆; (d)中圆
弧代表提取的刻度线
Figure 5 (Color online) Meter scale line extraction process. The point
in (b) represents the sampling points in the scale area; the circle in (c)
represents the circle fitted by the algorithm; the arc in (d) represents the
extracted scale line.

图 6 (网络版彩图)刻度定位示意图. 第一行表示识别的原
图, 第二行为刻度区域拉直后的图像, 第三行表示拉直后的
图像在横坐标投影值曲线. 第二列表示被部分破坏的表盘,
其中因部分刻度被破坏无法正常识别部分用矩形标示出
Figure 6 (Color online) Diagram of scale positioning. The first row
represents the original image of the recognition, the second row
represents the scale area after straightened, and the third row represents
the curve of the projected value of the straightened image on the
abscissa. The second column represents the partially damaged dial;
among them, the part that cannot be recognized due to the scale
damages is marked with a rectangle.
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号与低频信号进行作差, 得到差分信号 f n( )r . 将差分

信号叠加回法向采样和信号对刻度尺寸的信号进行增

强, 得到修复后的圆弧法向采样和信号 f n( )o :

f n f n f n
f n f n kf n

( ) = 2 ( ) ( ),
( ) = ( ) + ( ),

r m l

o r

式中, k称为修复系数, 代表对破损信号修复的强度大

小. 频域差分修补法实施效果如图7所示, 可以看到漏

检的刻度点再次成为了峰值, 成功完成了对缺损刻度

的修复.

4 实验

本文所述的模型训练与后处理所运行的硬件与系

统配置如下: Intel Xeon E3 1230-v3 @3.4GHz, Nvidia
GTX 1080, 32GB RAM, Ubuntu 16.04. 使用pytorch
1.4.0进行训练.

4.1 训练细节

由于目前暂无公开的指针式仪表数据集, 本文通

过现场拍摄与网络爬取的方式收集机械式仪表图片,
并进行手工标记. 数据集中一共包含图片1200张, 其中

800张用于训练集, 400张用于测试集, 数据集包括的仪

表种类有单指针、多指针、双刻度线以及短圆弧四种

最为常用的仪表.
在训练时使用二分类用的交叉熵损失函数(binary

cross entropy loss)作为评价预测结果与标记结果之间

的差异, 其公式如下所示:

[ ]L N y p y P= 1 log( ) + (1 )log(1 ) ,
i

N

i i i i
=1

式中, N表示训练样本的总数目, yi表示期望的输出值,
pi表示模型的预测结果. 二分类用的交叉熵损失函数

的计算结果越小, 表示预测的结果与标记的真实结果

越接近. 在实际的训练过程中, 预测值被映射到[0,1],
代表这个像素点属于刻度线区域的概率大小.

使用本文算法识别的仪表数值记为m, 人工读数

的数值为v. 则该仪表的测量误差为

m v
r= ,

式中, r为仪表的量程, α为测量的误差. 当α<αt时, 则此

次识别正确, 反之则识别错误. αt为该种类仪表允许的

误差阈值.
在数据集上识别正确的仪表数记为T,识别错误的

仪表数为N. 在数据集上识别的准确率P的公式为

P T
T N= + .

图 7 (网络版彩图)频域差分法修复示意图. (a) 提取的各个
频段的信号; (b) 将差分信号叠加回原始信号得到修复后的
信号, 放大区域中非局部极大值经过修复后成为了局部极大
值; (c) 根据修复后信号在原图中定位刻度位置
Figure 7 (Color online) Diagram of frequency domain repairment. (a)
is the extracted signal of different frequency band; (b) is the repaired
signal by superimposing the differential signal back to the original
signal. As shown in the magnified area, the non-local maximum has
been repaired to become a local maximum; (c) is to locate the scale
position in the original image according to the restored signal.
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为了展示本文所提出的MSN模型的效果, 分别训

练了四个模型为: U-Net、U-Net+注意力机制、U-Net
+细节通道和本文提出的MSN. 实验效果如图8所示,
U-Net模型预测的热图有很多非刻度线区域也产生响

应, 加上注意力模块后模型的错误响应明显减少. 加入

了细节通道后的模型, 模型能够通过更为细致的仪表

纹理信息进行预测, 其错误响应区域也少于无细节通

道的U-Net模型. 这表明加入了细节通道的模型具有

优秀的细节保存与表征能力. 本文提出的方法, 通过

注意力模块让刻度线区域有较大的权值, 并通过细节

通道将各个尺寸的信息进行多尺度特征融合, 充分利

用了刻度线的纹理特征. 得到的热图呈现较为理想的

圆弧形, 满足后处理要求. 训练过程中涉及的超参数

配置如表1所示.

4.2 对比实验

工业场景中仪表识别算法都将受到视觉传感器安

装的方向、外部光照以及噪声的干扰, 从而影响识别

的精度. 为了验证本文提出算法的抗干扰性, 以正常

采集的仪表数据集为基准, 在上下左右四个方向进行

摄像头角度偏移获取不同角度的仪表数据集. 在基准

数据集上添加不均匀光照获得光照数据集. 添加不同

程度的高斯噪声与椒盐噪声, 获得噪声数据集. 并分

别测试基于模板匹配、基于检测、基于特征点定位的

仪表识别方法和本文方法在各个数据集上的检测精

度, 以进行对比实验.
不同识别方案的识别实验准确率如表2所示. 实验

结果表示, 模板匹配在基准数据集上的识别精度最低,
并且受摄像头与仪表之间的角度影响大, 这表明模板

匹配方法对摄像头角度的安装较严格. 基于检测方法

能够较好地克服摄像头角度偏移造成的误差, 但是由

于后续使用了阈值操作导致难以适应噪声和光照干

扰. 基于特征点定位的方法在噪声较严重时的识别率

很低. 而本文提出的识别方法在基准数据集的识别准

图 8 (网络版彩图)本文中基于U-Net做出的改进
Figure 8 (Color online) Improvements made in this paper based on U-Net.

表 1 训练超参数配置

Table 1 Training hyperparameter configuration

超参数类型 取值

输入尺寸 512×512

训练轮数 40

学习率 1×10−4

衰减因子 0.99

批次大小 4

优化器 Adam[26]
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确率最高, 并且在光照数据集、角度数据集和噪声数

据集上都有着最高的识别准确率. 这表明本文提出的

算法能够有效地抑制工业应用中光照、噪声以及摄像

头安装角度的干扰.
使用本文方法对光照不均和角度偏移仪表的识别

效果如图9所示, 对添加噪声的仪表识别效果如图10所
示. 由实验效果图可以看出, 本文算法在严重光照不均

和噪声干扰的情况下, 依然能够准确地对刻度与指针

进行定位.
在工业应用场景的外部干扰光源不可控, 外部光

源常在仪表的镜面上造成反光. 通过本文所提出的算

法对存在镜面反光的仪表图片进行识别实验, 识别效

果如图11所示. 可以看出镜面反光会造成局部亮度很

高, 但是在高亮度区域的刻度法向投影依然处于局部

极大值位置, 这验证了本文算法能有效地抑制工业环

境中镜面反光造成的识别干扰.

4.3 实验结论

在400张测试集图片中, 通过所设计MSN模型预

测热图, 利用本文提出的后处理算法提取刻度点和指

针尖坐标得出仪表的数值大小. 消融实验结果如表3

表 2 对比实验

Table 2 Comparison results

识别方法 基准 +不同角度 +光照 +噪声

模板匹配
[18,19] 84.3% 69.5% 75.4% 78.1%

基于检测
[4,20] 87.2% 82.7% 52.5% 71.0%

特征点定位
[15] 85.6% 84.2% 82.4% 65.8%

本文方法 92.7% 91.5% 92.0% 91.1%

图 9 (网络版彩图)光照不均和角度偏移仪表的识别. (a)和
(b)代表横向和纵向光照不均的仪表图片, (c)和(d)代表摄像
头角度偏移和光照不均的仪表图片
Figure 9 (Color online) Uneven illumination and angle offset meter
recognition diagram, where (a) and (b) represent the meter pictures with
uneven horizontal and vertical illumination, (c) and (d) represent the
meter pictures with camera angle offset and uneven illumination.

图 10 (网络版彩图)添加噪声后仪表识别. (a)和(b)添加了
不同尺度的高斯噪声, (c)和(d)添加了不同尺度的椒盐噪声
Figure 10 (Color online) Meter recognition after adding different
noise. Gaussian noise of different scales are added to (a) and (b); salt
and pepper noise of different scales are added to (c) and (d).

图 11 (网络版彩图)镜面反光仪表刻度定位, 其中反光区域
使用矩形框出
Figure 11 (Color online) Scale positioning with mirror reflection
effect. The reflective area is marked with rectangle.
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所示, 比较不同模型结构对不同种类仪表的识别效果.
可以看出本文所提出的方法具有识别精度高、仪表兼

容性好等特点. 其中部分仪表图片的识别效果如图12
所示.

5 结论

针对机械式仪表的仪表自动化识别, 本文提出了

一种基于细节注意力机制的卷积神经网络MSN. 通过

本文设计的DA模块, 可以有效地提升热图的空间平滑

性、减少对非刻度线区域的响应. 所提出方法利用与

人工读数原理相似的方式对仪表进行自动化识别, 实

验证明本文提出的算法能够兼容单指针、双指针、双

刻度线和短圆弧多种类型的仪表. 同时与根据指针与

最大、最小量程的角度进行读数的方式相比, 本文方

法还综合考虑了各个刻度点的数值大小, 识别的精度

高. 同时本文还设计了一种频域差分法对缺损的刻度

信号进行修复, 提高了算法的实用性. 因此可广泛推

广应用于工业生产中的仪表监测中. 目前对于仪表的

刻度量程还是通过人工设定的方式, 下一步研究方向

为在本文提出细节注意力机制神经网络的基础上, 利

用文字识别等技术开展对仪表量程的自动化读取

研究.
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单指针式 84.0% 90.5% 89.4% 93.7%

双指针式 82.1% 88.4% 83.6% 91.0%

双刻度线式 82.6% 87.1% 84.3% 93.1%

短刻度线式 83.3% 89.9% 90.8% 92.9%
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Detail-attention convolutional neural network for meter recognition

DONG YunLong1, LIU Xing2, YUAN Ye1,4, SUI ShaoChun3 & DING Han4
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The classical meter recognition method is severely affected by light and noise interference in the recognition of meters, which limits
its generalization ability. Recent methods based on convolutional neural networks cannot handle the diversity of meters via detection
of the key points (center of circle, maximum and minimum range). In this study, we investigate the recognition of a mechanical meter.
According to the manual reading paradigm, the scale and pointer are first positioned, and the reading value is then determined based
on the relative position of the pointer and scale, which is compatible with different meters. To extract the tick marks of meters in a
stable and precise scheme, Meter scan net (MSN) is designed based on the low-occupancy features of the meter’s tick area to predict
the heatmap. Utilizing our proposed Detail-Attention module, MSN can greatly retain detailed features and focus on the tick area,
which is helpful for the final segmentation. Post-processing includes using the output of MSN to perform circle fitting to obtain the
scale arc, sampling along the normal phase direction of the scale arc, and locating the scale and pointer position. To handle cases of
missing tick marks, a frequency-based analysis method is proposed to restore the missing tick marks, which enlarges the application
scope of our method. Finally, extensive experiments are conducted that reveal that the proposed method has high accuracy and is
compatible with different types of meters.

meter recognition, convolutional neural network, detail-attention, tick restoration

doi: 10.1360/SST-2020-0216

董云龙等: 基于细节注意力卷积神经网络的仪表自动化识别方法

1448

https://doi.org/10.1360/SST-2020-0216

	基于细节注意力卷积神经网络的仪表自动化识别方法
	1�� 引言
	2�� 相关工作
	3�� 方法
	3.1�� 图片标记
	3.2�� Detail-attention (DA)模块设计
	3.3�� 刻度区域提取
	3.4�� 刻度缺损修复

	4�� 实验
	4.1�� 训练细节
	4.2�� 对比实验
	4.3�� 实验结论

	5�� 结论


