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摘　要：海上升压站采用挂轨机器人开展巡检作业，利用机器视觉手段自动识别数字式仪表读数，替

代人工记录。提出了一种基于 Mask-RCNN 深度学习方法的数字仪表读数自动识别算法。将不同类

型的数字仪表原始图像制作成数据集，利用深度学习算法进行训练，根据损失函数变化曲线对算法进

行参数优化得到训练后的模型，再进行数字仪表图像的识别分析。采用灰度世界算法和霍夫变换等算

法进行图像预处理，可有效改善数字识别的准确度。最后，实验对比了 YOLOv3 和 Mask-RCNN
深度学习算法的识别性能，结果表明前者具有较高的检测速度，后者具有更高的准确率。后者的识别

率为 99.52%，满足海上升压站远程监控对数字仪表读数正确率高的要求。
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Abstract:   The  offshore  booster  station  adopts  the  rail  hanging  robot  to  carry  out  patrol  inspection,  and  the
machine  vision  method  is  used  to  automatically  identify  the  digital  instrument  reading  instead  of  manual
recording. An automatic recognition algorithm of digital instrument reading based on Mask-RCNN deep learning
method  was  presented.  The  original  images  of  different  types  of  digital  instruments  were  made  into  data  sets,
trained by deep learning algorithm, the parameters of the algorithm were optimized according to the change curve
of  loss  function,  the  trained  model  was  obtained,  and  then  the  digital  instrument  images  were  recognized  and
analyzed.  The  gray  world  algorithm  and  Hough  transform  were  used  for  image  preprocessing,  which  can
effectively  improve  the  accuracy  of  digital  recognition.  Finally,  the  recognition  performance  of  YOLOv3  and
Mask-RCNN  deep  learning  algorithm  was  compared  in  the  experiment.  The  results  show  that  the  former  has
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higher detection speed and the latter has higher accuracy. The recognition rate of the latter is 99.52%, it meets the
requirement  that  remote  monitoring  of  offshore  booster  station  requires  high  accuracy  of  digital  instrument
reading.
Key words:   image processing;      digital instrument recognition;      Mask-RCNN;      YOLOv3

 

0    引　言

海上升压站由于其地理位置的特殊性，使其设备

维护、常规检查等任务难度加大且耗时耗力。由于海

上升压站结构固定，空间紧凑，较适合选用挂轨机器

人进行巡检作业。挂轨机器人搭载具有上下升降功

能的全方位云台，安装可见光相机实现对室内各设备

的近距离全方位巡检。升压站中使用的工业仪表大

部分为数字式仪表。数字式仪表具有读数准确方便、

测量速度快、能提供数字信号输出、方便进行目视观

察和数字记录等优点，在升压站的机房中也被大量应

用。然而，海上升压站距离海岸远，工作环境不适合

人工采集，亟需开发自动读数识别算法。

海上升压站的数字式仪表数字识别是自动巡检

中的重要任务。数字式仪表识别的方法经过多年的

发展，在这一领域也取得了一些进展。国内较早开始

数字仪表识别的是段会川等[1]，提出了一种基于模糊

理论的仪表数字识别方法，构建了一种基于模糊算法

的数字识别器，能够快速进行数字的识别，但对采集

图片的质量要求较大，对于倾斜图像不具备较好的分

割效果，进而可能会造成数字的残缺，影响识别效

果。郭爽[2]、卢卫娜等[3] 都是用模板匹配的方法进行

数字识别，针对参考文献 [2]中传统的模板匹配方法

对因干扰稍有变形、位移、旋转的图像难以判别的问

题，参考文献 [3]中提出了一种改进的标准模板匹配

方法，对每类数字的各种干扰进行细分，制作多个模

板进行匹配，在一定程度上降低了因干扰而带来的识

别误差，但制作的模板数量大大增加，使方法复杂度

增加。李素萍[4]提出了一种基于图像处理技术的数字

仪表识别方法，利用模式识别的方法对数字进行识

别，对于比较清晰、完整、竖直的数字具有很好的识

别率。近年来，深度学习的神经网络发展迅速，在数

字式仪表识别领域引入了卷积神经网络 (Convolu-

tional Neural Network，CNN)[5]，它对于单个数字的识

别效果较好，但对于干扰较多的数字式仪表的数字识

别，准确率较低。目前应用比较多的目标检测算法包

括RCNN(Regions with CNN features)[6] 系列、YOLO(You

Only  Look  Once)[7]系 列 、 SSD(Single  Shot  Multibox

Detector)[8] 等，它们在一些大目标、轻量化的应用场

景中前景广阔，具有较高的精确度，但对于一些尺度

较小的目标检测有所缺陷。

海上升压站的内部结构较适合使用挂轨机器人，

机器人可对数字式仪表进行定位拍摄，在一定程度上

减少外在环境的干扰，同时数字式仪表图像数字像素

信息少，数字间的粘连大而造成分割较难。针对以上

的问题，提出了基于 Mask-RCNN网络的数字仪表识

别方法，Mask-RCNN网络在 Faster-RCNN的基础上

增加了一个 FCN语义分割网络分支，用于对目标进

行像素级的语义分割。用 ROI  Align层替换 ROI

Pooling层，取消了量化操作，避免了量化引入的误

差，提升了精度。同时使用基于残差网络 ResNet101

和特征金字塔网络 (Feature Pyramid Network, FPN)[9]

共同组成的特征提取网络替代 CNN特征提取网络，

优化了目标检测中的多尺度问题，提高了小物体、像

素信息少等目标的检测性能。 

1    数字仪表识别方法
 

1.1   模板匹配法

基于模板匹配的数字识别方法 [3] 首先是对采集

的图像进行直方图增强、滤除噪声等预处理，然后构

建改进的仪表数字模板，进行数字的识别。整个过程

较为复杂，需要构建多个模板，同时若采集到的数字

出现变形、位移、旋转等情况，会造成数字难以被识

别，可靠性较低。 

1.2   穿线法

由于仪表数字大多是由七段数码管组合而成的，

只有横竖的布置方式，可以用基于穿线法进行仪表数

字的特征识别[10]。该方法通过图像预处理、数字的定

位进行分割，再将分割的单个数字使用穿线识别法进

行数字的识别。该方法较其他方法原理简单，但对数

字分割要求过高，数字在比较规整的条件下才会有较
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好的识别效果，且不能识别小数点。 

1.3   基于机器学习的数字识别

机器学习是模式识别的重要方法。将采集到的

图片经过倾斜校正、形态学处理、基于连通域的方法

来进行数字的定位与分割，最后将分割后的单个字符

使用 LSSVM算法识别仪表数字[11]。机器学习的方法

相比前两种方法有着更好的适应性和识别率。 

1.4   基于深度学习的数字识别

近年来，计算机视觉发展迅速，基于深度学习的

目标检测方法逐渐成为主流方法。目前常用的目标

检测深度学习算法有 YOLO系列和 R-CNN系列算

法。YOLO算法在大目标、轻量化的场景中具有较好

的检测效果，同时具有较快的检测速度，但对小目标

的检测效果不是很好。R-CNN网络在检测的精度方

面具有较好的效果，Mask-RCNN网络采用特征金字

塔网络进行多维度特征提取，同时增加了一个 FCN

语义分割网络，在完成目标定位和分类的同时，实现

对目标轮廓像素级的语义分割，大大提高了目标检测

的精度，但同时减弱了目标检测的速度。文中主要针

对深度学习方法用于数字识别开展应用研究。 

2    基于深度学习的数字仪表识别
 

2.1   图像预处理

由于数字式仪表屏幕大多数是由液晶制作成的，

在阳光、灯光等其他光照条件的照射下，屏幕易发生

反光，造成数字的过亮或者过暗，或者数字模糊、亮度

不均衡等问题。同时挂轨机器人对数字式仪表的图

像采集中，由于拍摄角度不同，采集到的图像可能会

存在一定的倾斜。亮度不均衡、倾斜等问题都会影响

数字式仪表数值的识别，为了减弱这种影响，提高识

别的精度，需要对采集到的图像进行预处理。 

2.1.1    屏幕区域矫正

实验使用 Gray World算法[12] 来减弱因光照等因

素引起的数显区域亮度不均衡的情况。人的视觉系

统具有颜色恒常性，能从变化的光照环境和成像条件

下获取物体表面颜色的不变特性，但成像设备不具有

这样的调节功能，不同的光照环境会导致采集的图像

颜色与真实颜色存在一定程度的偏差，需要选择合适

的颜色校正算法，消除光照环境对颜色显现的影响。

Gray World算法以灰度世界假设为基础，该假设

认为：对于一幅有着大量色彩变化的图像，其 R，G，B

3个分量的平均值趋于同一灰度值。从物理意义上

讲，灰色世界法假设自然界景物对于光线的平均反射

的均值在总体上是个定值，这个定值近似地为“灰

色”。颜色平衡算法将这一假设强制应用于待处理图

像，可以从图像中消除环境光的影响，获得原始场景

图像。该算法的具体步骤如下。

Gray(1) 求反射均值

Gray =
R+G+B

3
(1)

R G B式中：  ， ， 为彩色图像在 R，G，B，3个色彩通道上

的亮度平均值；

kr kg kb

Kr =
Gray

R
Kg =

Gray

G
Kb =

Gray

B

(2) 通过步骤 (1)计算得到的 3个色彩通道亮度

的平均值，计算 R，G，B 3个通道的增益系数 ， ， ，

计算公式为： ； ； ；

(3) 根据 Von- Kries对角模型，对于图像中的每个

像素 C，调整其 R，G，B分量为：
C(R′) =C(R)× kr

C(G′) =C(G)× kg

C(B′) =C(B)× kb

(2)

通过 GrayWorld算法得到亮度均衡后的图像，使

数显区域的数字更加清晰。在一定程度上减弱了因

不同光照条件下对图像数显区域成像效果的影响，提

高了识别的准确度。GrayWorld算法进行亮度均衡前

后的图像如图 1所示。

  

(a) 原始图像
(a) Original image

 (b) 亮度均衡后图像
(b) Image after brightness 

     equalization

图 1  GrayWorld 算法亮度均衡前后图像

Fig.1  Images  before  and  after brightness  equalization  with GrayWorld

algorithm 

  

2.1.2    图像倾斜校正

实验采用 Canny算子进行数显区域的边缘检测，

采用 Hough 变换获取数显区域边框的倾斜角，然后再

采用旋转函数对图像进行校正[13]。

采集到的数字式仪表图像中，数显区域的上下边
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(ρ，θ)

界存在两条平行直线，将平行线与边框的夹角设定为

倾斜角，即为采集图像的倾斜角。因为数字式仪表图

像中数显区域的边框是最长的一条直线，所以通过累

加器计算 Hough 变换得到的最大值对应的 ，由

此得到采集图像所对应的倾斜角度。倾斜图像转换

为端正图像的效果如图 2所示。

 
 

(a) 原始图像 (b) 倾斜校正后图像
(a) Original image (b) Corrected tilted-image

图 2  校正倾斜图像的实验效果

Fig.2   Corrected tilted-image experiment effect
 

  

2.2   基于 YOLOv3 网络的数字仪表识别算法

YOLOv3检测算法 [14] 于 2018年被首次提出，将

一个图像输入网络，就可以得到图像中目标的位置和

它们的类别以及相应的置信度。它的训练和检测、特

征提取、分类回归都是在一个网络中完成的，真正实

现端到端的目标识别。由于海上升压站仪表位置固

定，挂轨机器人根据位置坐标对数显区域进行图像采

集，输入到 YOLOv3网络进行数字识别。数字识别流

程如图 3所示。

 
 

The original proposal

Image preprocessing

Input

Mesh generation

Feature extraction

Non-maximum suppression

Loss function calculation

YOLO layer

rail robot image acquisition

detection process

Output of prediction results

图 3  YOLOv3 数字识别流程

Fig.3  YOLOv3 digital identification process
 

 

数字式仪表识别步骤如下：

(1)预处理。通过对图像进行预处理减弱因外界

环境对数字识别的误差。

(2)输入一张任意大小图片，将图像的分辨率缩

放至 a×b，通道数为 3的 RGB图像，将生成的新图像

作为网络输入 input。

S ×S × [3× (5+11)]

(tx, ty, tw, th)

(3)卷积神经网络特征提取。YOLOv3的卷积神

经网络 (CNN)把图像划分成 S×S个网格 (grid cell)。

YOLOv3进 行 多 尺 度 预 测 ， 输 出 有 3层 的 feature

maps， 每 层 feature  maps有 S×S个 网 格 ， 分 别 为

13×13、26×26和 52×52，每个网格负责去检测那些中

心点落在该格子内的目标。特征图的输出维度为

，S×S为输出特征图点数，一共 3个

anchor框，每个框有 4维预测框数值 ，1维

预测框置信度，11维物体类别数。

预测框的置信度 Confidence用公式表示为：

Confidence = Pr(Ob ject)× IOU truth
pred (3)

IOU truth
pred =

area(t)∩area(p)
area(t)∪area(p)

(4)

IOU truth
pred

式中：Pr 为目标 bounding  box内存在目标的概率；

为真实框和预测框面积的交并比；area(t)为真

实框的面积；area(p)为预测框的面积。

Ci

(4)非极大值抑制。YOLOv3对于每个单元格有

3个预测框，通过非极大抑制方法，设置一个 Score的

阈值，低于该阈值的预测框置信度设置为 0，遍历每一

个对象类别，选择得分最高的作为输出，与该输出重

叠的去掉，不断重复这一过程直到所有预测框处理

完。在每个网格中，对象 位于第 j个 bounding box

的得分为：

Scorei j = Pr(Ci|Ob ject)×Confidencee j (5)

(5)损失函数 [15]。YOLO网络的损失函数由 3部

分构成，分别是预测框和真实框的尺寸误差、预测框

和真实框的置信度误差、分类误差。

预测框和真实框的尺寸误差 loss1用公式表示为：

loss1 = λcoord

S×S∑
i=0

B∑
j=0

Iob j
i j (2−wi×hi)×[

(xi− x̂i)2+ (yi− ŷi)2+ (wi− ŵi)2+ (hi− ĥi)
2] (6)

预测框和真实框的置信度误差 loss2用公式表

示为：
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loss2 =
S×S∑
i=0

B∑
j=0

Iob j
i j (ci− ĉi)2+λnoob j

S×S∑
i=0

B∑
J=0

Inoob j
i j (ci− ĉ j)2

(7)

分类误差 loss3用公式表示为：

loss3 =
S×S∑
i=0

Iob j
i j

∑
C∈classes

(pi(C)− p̂i(C))2 (8)

YOLO网络总的损失函数为： loss=loss1+loss2+

loss3。 

2.3   基于 Mask-RCNN 网络的数字仪表识别算法

Mask-RCNN框架是由 Facebook人工智能研究小

组提出的端到端 CNN，是基于 Faster-RCNN的网络结

构改进而来的，其框架结构简单易操作，且识别精度

指标十分优越，适合数字式仪表图像识别这类像素特

征较少、读数精度需求高的任务。其网络结构如

下[16]：

(1)图片采集，由于 Mask-RCNN对硬件性能需求

较高，需要将挂归机器人采集的图片通过局域网传入

终端服务器进行处理。

(2)图片的预处理，同 2.2节处理，这里不再赘述。

(3)输入预处理后的图片，使用 FPN网络进行特

征提取。网络结构如图 4所示。基本特征提取由

ResNet(残差网络)完成，ResNet通过  4个 block进行

特征提取、输出及保存，构成 list 1，对 list1中 c5进行

上采样，生成 list2 [p2,p3,p4,p5,p6]。对生成的 feature

map中每一点设定预定 ROI，从而获得多个候选

ROI。
 
 

FC layer

FC layer

FC layer

Bbox reg

Backbone

Feature map

RoLAlign

RPN FCN

ResNet101

FPN

Softmax
Category

Mask

Coordinate

图 4  Mask-RCNN 结构

Fig.4  Mask-RCNN structure 

 

(4)将候选 ROI送入 RPN网络二值分类，通过

RPN生成目标矩阵块，过滤掉部分 ROI。将 list2依次

输入并输出，得到不同尺度 proposaks  box(候选区

域)。基于 anchor预测中心偏差及长宽偏差，得到与

真实窗口相近的回归窗口，如图 5所示。

边框回归公式如下：

(∆x,∆y),∆x = pWdx(p),∆y = phdy(p) (9)

Ĝx = pwdx(p)+ px

Ĝy = phdy(p)+ py

(10)

(5)通过 ROI Align层，将相应区域池化为固定尺

寸的特征图，从而进行后续的分类和包围框回归操

作。ROI Align是一种区域特征聚集方式，工作原理

如图 6所示。它取消了量化操作，使用双线性内插的

方法[17] 获得坐标为浮点数的像素点上的图像数值，最

终将 ROI再通过 bbox进行边框回归以及 softmax分

类器进行分类。

双线性内插的计算公式为：

f (R1) ≈
x2− x
x2− x1

f (Q11)+
x− x1

x2− x1
f (Q21)

where R1 = (x,y1)

f (R2) ≈ x2− x
x2− x1

f (Q12)+
x− x1

x2− x1
f (Q22)

where R2 = (x,y2) (11)

(6) Mask层也是 Mask-RCNN网络中特有部分，

 

Calibration

of the GT

Prediction

of the GT

The original

proposal

P

G

Ĝ

图 5  回归窗口

Fig.5  Return to the window 
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在 Mask分支上，添加 FCN网络，对每个 RoI的分割

输出维数为 K×m×m(其中：m表示 RoI Align特征图的

大小 )，即 K个类别的 m×m的二值 Mask；保持 m×m

的空间布局，pixel-to-pixel操作需要保证 RoI特征映

射到原图的对齐性，这也是使用 RoIAlign解决对齐问

题的原因，能够减少像素级别对齐的误差，这种方式

能够有效提高实例分割的效果。Mask-RCNN的损失

函数由 3项损失函数组成，包括分类误差、回归误差

和分割误差，总的损失函数表达式为：

loss = losscls+ lossreg+ lossmask (12)
 

3    实验与结果分析
 

3.1   实验环境

实验在内存为 32 G的 Windows10专业版 64位

操 作 系 统 中 进 行 ，  CPU处 理 器 为 Intel  Xeon  E5-

2687Wv4，GPU处理器为 NVIDIA GeForce GTX Titan-

X，选取 TensorFlow作为学习框架。 

3.2   实验数据

数字式仪表数据：此次实验使用的数据集均为实

测数据，该数据集包括：0～9和小数点共 11类，每类

各 300张做训练集和 30张做测试集。数据集中包括

不同角度、不同距离、不同光照强度的数据。数据集

如图 7所示。

YOLOv3的数据集使用 labelimg软件进行标注，

标注标签为 0~9和小数点共 11类，数据集格式为

VOC格式。训练 Mask-RCNN需要原始图像，还要与

之相对应的掩模信息，因此先使用 Labelme工具进行

数据标注和掩模制作，数据标注方式为手动标注，数

据集格式为 COCO格式。实验数据标签为 0～9和小

数点共 11类，相较于传统数字式仪表识别算法，

Mask-RCNN算法是针对每个像素的语义分割，大大

提高了数字识别的准确度。
 

3.3   实验结果分析

使用 Mask-RCNN网络在数据集上训练的损失函

数变化曲线如图 8所示。图 8(a)为网络的总体损失

变化曲线；图 8(b)为边框回归的损失变化曲线；图 8(c)

为掩模的损失变化曲线；图 8(d)为分类损失变化曲

线。图中横坐标表示网络权重更新的次数。

表 1为实验数据集通过两种不同方法的识别率

和耗时。YOLOV3是一种基于深度神经网络的对象

识别和定位算法，其最大的特点是运行速度快，可以

用于实时系统，但对小目标的检测精度不是很好。

Mask-RCNN在 Faster-RCNN的基础上增加了一个分

支用于分割任务，对于每个 Proposal  Box都要使用

 

Bilinear

interpolation

Vairable size ROI

Fixed

dimensional

ROI output

图 6  Feature map 图示

Fig.6  Feature map graphic 

 

图 7  部分数据集

Fig.7  Partial data set 
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FCN进行语义分割，分割任务与定位、分类任务是同

时进行的，同时引用 ROI Align代替 ROI Pooling提高

了其检测的精度。此次实验采用这两种方法对数字

仪表数字集进行识别，实验结果如图 9所示。
 

4    结　论

针对海上升压站距离海岸远，工作环境复杂，人

工采集数字式仪表数值较困难的问题，文中分别使用

YOLOv3算法和 Mask-RCNN算法对数字式仪表进行

数字识别。先将采集到的图片进行预处理，对图像进

行校正，然后输入到检测网络中进行特征提取、分类

和回归，同时将置信度标注要图像上。经过对比分析

发现，YOLOv3算法进行数字识别具有耗时短的优

势，可用于需要实时检测的工程中，而 Mask-RCNN

算法进行数字识别具有精度高的优势，但检测速度较

表 1  不同识别方法在数据集上的比较

Tab.1  Comparison of different recognition methods on data sets
 

Model Test set/frame Accuracy Time consuming/ms

YOLOv3 100 99.03% 20.2
Mask-RCNN 100 99.52% 212
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图 8  损失变化曲线

Fig.8  Loss function curve 

 

图 9  实验结果图

Fig.9  Experimental result diagram 
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慢，可用于对精度有较高要求的工程中。
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