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摘  要 

为了提高数显仪表的识别率，设计了一种传统图像处理方法和深度学习技术相结合的算法，即一种基于

改进的卷积神经网络的数显仪表识别算法。首先通过传统图像处理技术对图像进行图像预处理、字符分

割等操作，然后由基于注意机制的卷积神经网络算法对字符进行识别。实验结果表明，该方法不仅有效

提高了字符的准确率，字符识别率高达98.5%，还提高了网络的收敛速度。该方法基本可以满足各种数

显仪表的识别，能够满足实际应用的需求。 
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Abstract 
In order to improve the recognition rate of digital display instruments, an algorithm combining 
traditional image processing method and deep learning technology is designed, that is, an algo-
rithm for digital display instrument recognition based on an improved convolutional neural net-
work. Firstly, the traditional image processing technology is used to perform image preprocessing, 
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character segmentation and other operations, and then the characters are recognized by the con-
volutional neural network algorithm based on the attention mechanism. The experimental results 
show that this method not only improves the character accuracy effectively, the character recogni-
tion rate is up to 98.5%, but also improves the convergence speed of the network. This method can 
basically meet the recognition of various digital display instruments and meet the requirements of 
practical application. 
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1. 引言 

数显仪表，就是一种显示数字的仪器，便于人们了解相关信息。目前，数显仪表被广泛的应用于航

天、农业、工业等各个行业中，但出于工作条件和成本控制等原因，仍有很多的仪表无法直接获得读数，

大多由人工读取。但是人工无法长时间且实时记录，还有些地方工人不方便记录，这些都会对后期工作

产生不利影响。随着科学技术的发展，计算机视觉技术可以通过相机拍摄的图片获取有效信息[1]。数显

仪表的识别便可以先通过相机对仪表进行拍摄获取图片，接着对图片进行图像处理操作，然后经过图像

识别算法得到数值信息。 
基于计算机视觉的仪表识别主要包括三个部分：图像处理、图像分割和图像识别。但图像识别是最

关键的部分。传统的图像识别是通过图像的颜色、纹理和形状来提取特征进行识别，是一个非常困难且

复杂的工程。目前，随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网络的图像识别技术得到了广泛的应用，

数显仪表识别的普适性和泛化能力也有了较大提高。视觉注意机制能快速找到图像的显著区域，忽略背

景信息，可以提高网络的识别速度与精度。因此，本文提出了一种基于传统图像处理与基于注意机制的

卷积神经网络数显仪表识别方法。 

2. 相关研究 

数字仪表的识别最初是使用模糊识别方法，利用最大隶属原构造数字识别器，是由张海波等人[2]提
出。王臣[3]等提出了一种基于模板匹配的最大稳定极值区域定位分割算法 TM-MSER，首先利用人工制

作模板去匹配定位出原图像中的数显区域，然后再通过二值化、去噪等图像处理方法对数显区域进一步

处理，最后利用投影法对每个字符进行分割，并对分割完成的字符进行识别。这种方法比较复杂，匹配

过程比较耗时，且正确率不高。申小阳[4]等提出一种穿线识别的方法，首先基于七段数显表字符的每一

段特征建立码表，然后根据每个字符的码表进行查找匹配识别。该方法虽识别简单、速度快但要求数字

不倾斜，实际利用率不高。陆靖滨[5]等针对仪表中数显仪表图像的点亮区域多为红色,不亮部分偏灰白的

特征设计了一种基于 RGB 彩色空间滤波的数字式仪表读数识别算法，首先使用改进的最大类间方差法完

成了对字符区域自适应提取，然后采用基于结构特征的穿线法实现仪表的自动读数识别，该算法虽然能

够保留数字区域的亮度特征，但是并不适用于其他类型的数显仪表，普遍适应性较差。蔡梦倩[6]等提出

了一种基于全卷积神经网络的数字仪表识别算法，该算法是通过全卷积神经网络实现了图到图的像素级
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预测，忽略了图像的预处理过程，此外通过融合加权融合全卷积网络中的多尺度特征和多层级特征，实

现数字的识别分类。但是该方法需要海量数据进行训练，前期工作繁琐。 

3. 方法概述 

本文提出一种基于传统图像处理与基于注意机制的卷积神经网络数显仪表识别方法。方法总体思想

如下：首先通过灰度图像、高斯滤波、二值化和形态学处理对图像进行预处理，然后通过轮廓检测算法

[7]可找到数显表和每个数字的轮廓，接着通过轮廓质心可对数字进行排序且根据轮廓面积大小比较可找

到小数点的位置，并对数字进行分割。最后采用基于注意机制的卷积神经网络算法对数字进行识别得出

读数。整个算法流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Flow chart of digital display instrument 
recognition algorithm 
图 1. 数显仪表识别算法流程图 

4. 数显仪表图像预处理 

4.1. 灰度转化 

图像需要进行灰度转化操作主要是摄像头所采集到的图像是彩色的，这些彩色图像有着大量且复杂

的颜色数据，不仅会对后续的图像分割和图像识别造成影响，还占据了较大的存储空间。图像灰度化是

将彩色图片中的有效信息提取、只保留亮度信息的过程，这个过程不仅没有丢失卡尺图像的数字信息，

反而简化了图像的处理过程，为后续的识别提供了方便[8]。图像灰度转化算法有最大值法、平均值法和

加权平均值法这三种，前面两种方法考虑因素较少效果不如第三种，因此本文采用加权平均值法来对数

显仪表图像进行灰度转化。加权平均值法考虑到人眼对不同颜色的敏感度不一样，从而给 R、G、B 三个

颜色分量匹配不一样的权值。计算表达式为： 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,R G Bf x y W R x y W G x y W x y= + +                            (1) 

其中， ( ),x y 为每个像素点的坐标； ( ),f x y 为每个像素点的灰度结果；R、G、B 分别为红绿蓝三色通道

数据；WR、WG、WB为不同颜色分量的权值，一般分别为 0.229、0.587、0.114。 
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4.2. 高斯滤波 

摄像机所拍的数显图像其实有各种各样的噪声，且大多数噪声均为高斯噪声，对图像进行滤波可以

去除噪声以便更好的进行后续的图像处理操作和数显仪表轮廓寻找。高斯滤波是一种线性平滑滤波，是

图像处理中常用的去噪算法之一，与中值滤波、均值滤波相比平滑效果更柔和，图像边缘也保留较好。

高斯滤波首先是用一个模板(卷积、掩模)扫描图像中的每一个像素，然后用模板确定某一点领域内像素的

加权平均值，最后用这个平均值去代替模板中心像素点的值，以此达到去噪目的。其计算公式为： 

( )
2 2

22
2

1, e
2

x y

G x y σ

σ

+
−

=
π

                                  (2) 

其中， ( ),x y 为像素点的坐标； ( ),G x y 为像素点 ( ),x y 处的灰度值；σ 为标准差。 

4.3. 二值化 

图像经过滤波处理后，表盘和数字会呈现不同的灰度值。二值化就是将图像像素点的灰度值设为 255
或 0，图像的颜色便只有黑和白，即数字和表盘背景完全不同色，这样能够有效的将数字从表盘背景中

分割出来。二值化表达式为： 

( )
255 if
0 if

x T
f x

x T
≥

=  <
                                 (3) 

其中，x 为各像素点的灰度值；T 为合适的阈值。 

4.4. 形态学处理 

形态学处理是图像处理技术中应用最为广泛的一种，主要是为了简化图像数据，可以除掉不相干的

结构。在经过二值化处理后，提取的图像中处了数字可能还会存在其它的目标或者数字存在着粘连或断

裂的问题，为了区分每个数字和小数点，均需要对其特征进行计算，便可运用形态学技术进行处理。形

态学运算指先进行腐蚀运算，平滑图像边界，去除图像中细小连接点，再进行膨胀运算，对二值化图像

数字中存在的细小断裂点进行连接。 
腐蚀是消除边界点，从而使图像的边界往内部收缩，可以用来消除比较小且没有意义的部分，是利

用结构元素来进行平移和填充。定义式为： 

( ){ }, | xyA B x y B A ϕΘ = ∩ ≠                              (4) 

膨胀是一个合并的过程，将与目标有接触的点与目标进行合并成为一个整体，使图像边界向外扩增，，

可以对目标区域的孔洞进行填充。定义式为： 

( ){ }, | xyA B x y B A⊕ = ⊆                                (5) 

其中，A 为原始图像，B 为结构元素。 

5. 寻找仪表和数字轮廓 

图像的轮廓一般是灰度值变化很大的地方，通过轮廓提取算法可以将仪表框和每个数字提取出来，

便于后期的数字分割。这里采用 findContours 算法进行轮廓提取。该算法首先选取某一像素点作为中心，

然后以此为中心进行相似性评估，并对周围的像素点进行判断，将符合条件的像素点划分为同一个区域，

同时对符合情况像素点周围的点进行类似的判断，最后将全部的像素区域连接。其计算流程如下：假设

输入的图像为 { }ijF f= ， 
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如果 1ijf = 且 , 1 0i jf − = ，则 ( ),i j 是外边界开始点：以 ( ),i j 为中心， ( )2 2,i j 为起始点，按顺时针方向

查找 ( ),i j 的邻域是否存在非 0 像素点。若找到非 0 像素点，则令 ( )1 1,i j 是顺时针方向的第一个非 0 像素

点；否则令 ijf NBD= − ，转到(11)。 

( ) ( )2 21, , , 1NBD i j i j+ = ← −                                (6) 

此时， 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 1 1 3 3, , , , ,i j i j i j i j← ←                              (7) 

接着以 ( )3 3,i j 为中心，按逆时针方向， ( )2 2,i j 的下一个点为起始点查找 ( )3 3,i j 的邻域是否存在非 0
像素点，令 ( )4 4,i j 是逆时针方向的第一个非 0 像素点。如果 ( )3 3, 1i j + 是已经检查过的像素点且是 0 像素

点，则
3 3,i jf NBD← − 。如果 ( )3 3, 1i j + 不是已经检查过的像素点且是 0 像素点，则

3 3,i jf NBD← 。其他情

况，
3 3,i jf 不变。如果 ( ) ( )4 4, ,i j i j= 且 ( ) ( )3 3 1 1, ,i j i j← ，则转到(11)；否则令 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 3 3 3 3 4 4, , , , ,i j i j i j i j← ←                            (8) 

如果 1ijf ≥ 且 , 1 0i jf + = ，则 ( ),i j 是孔边界开始点： 

( ) ( )2 21, , , 1NBD i j i j+ = ← +                              (9) 

若 1ijf > ，则 

ijLNBD f←                                     (10) 

如果 1ijf ≠ ，则 

ijLNBD f←                                     (11) 

从点 ( ), 1i j + 继续光栅扫描，扫描到图像的右下角的顶点时结束。其中， ( ),i j 为某个像素点；NBD
为当前跟踪边界编号，初始值为 1；LABN 为上一个边界编号；光栅扫描是指从左往右，由上往下，先扫

描完一行，再移至下一行起始位置继续扫描。 

6. 数字和小数点分割 

每个数字和小数点的轮廓已经找到，接下来就很利于分割操作了。首先通过质心查找函数可以找到

每个轮廓质心的坐标，接着对轮廓按质心横坐标进行排序并计算每个轮廓的面积，然后找到面积最小的

(小数点)且记录其索引号(小数点位置)，最后便可以提取每个数字，完成分割。 

7. 数字识别 

数字识别是数字仪表识别的重点，能正确识别数字才可保证识别率。目前常见的字符识别算法主要

有模板匹配法[9]、穿线法[10]、特征检测法[11]和神经网络法[12]等。本文采用的是基于注意机制的卷积

神经网络算法。 

7.1. 传统卷积神经网络 

如图 2 所示，传统的卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层构成。卷积神经

网咯的核心是卷积层，用卷积核提取特征。卷积过程是卷积核沿着高和宽的方向在图像上移动，首先卷

积核中的权重与其对应位置的参数相乘，然后将所有相乘结果相加得到一个输出，当卷积核遍历整个图

像后，最后得到输出特征图。池化层就是对特征图进行压缩，简化网络的计算复杂度，提取主要特征。

通常形式有最大池化和平均池化两种，最大池化是提取区域内的最大值，平均池化是提取区域内的平均
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值。全连接层往往用于卷积神经网络结构的最后几层，将多维的特征映射成一个一维向量，对特征进行分类。 
 

 
Figure 2. Traditional convolutional neural network structure 
图 2. 传统卷积神经网络结构 

7.2. 改进的卷积神经网络 

传统的卷积神经网络需要大量的数据集进行训练且训练过程中计算复杂度高，参数量过大。针对这

一问题，本文提出了改进的卷积神经网络算法，即采用深度可分离卷积并引入注意机制模块[13]，其结构

图如图 3 所示。该网络先使用深度可分离卷积提取特征，然后通过通道注意力模块和空间注意力模块来

得到通道注意图和空间注意图，相乘得到最后特征图[14] [15] [16] [17]。其中第一层为 1 × 1 的逐点卷积，

主要是用来提升通道数量；第二层为 3 × 3 的深度可分离卷积层，提取特征并减少了模型参数；第三层为

1 × 1 逐点卷积层，降低维度；第四层为平均池化层和最大池化层，聚合空间维度信息，为每个通道生成

两个特征描述符，第五层为共享多层感知器层，将经过两种池化层下采样处理后的两个特征描述输入到

共享的多层感知器中，以生成更具代表性的特征向量；第六层为相加层，使用元素求和的方式来合并从

多层感知器输出的特征向量，即生成通道注意力图；第七层为相乘层，逐点卷积层与相加层所产生的特

征图相乘来进行特征的自适应学习；第八层为平均池化层和最大池化层，为每个通道生成两个特征描述

符；第九层为连接层，对经过两种池化层下采样处理后的两个特征描述进行连接；第十层为标准卷积层，

通过 7 × 7 的卷积运算得到空间注意图；第十一层相乘层，第七层相乘层与第十层标准卷积层所产生的特

征图相乘来进行特征的自适应学习，得到最后的特征图。其主体网络如表 1 所示。 
 

Table 1. The main network 
表 1. 主体网络 

类型 卷积核 输入 输出 

卷积 3 × 3 32 112 × 112 × 3 112 × 112 × 32 

逐点卷积 1 × 1 64 112 × 112 × 32 112 × 112 × 64 

深度卷积 3 × 3 64 112 × 112 × 64 112 × 112 × 64 

逐点卷积 1 × 1 64 112 × 112 × 64 112 × 112 × 64 

注意机制模块 - 112 × 112 × 64 112 × 112 × 64 

逐点卷积 1 × 1 128 112 × 112 × 64 112 × 112 × 128 

深度卷积 3 × 3 128 112 × 112 × 128 56 × 56 × 128 

逐点卷积 1 × 1 128 56 × 56 × 128 56 × 56 × 128 

注意机制模块 - 56 × 56 × 128 56 × 56 × 128 

逐点卷积 1 × 1 256 56 × 56 × 128 56 × 56 × 256 

深度卷积 3 × 3 256 56 × 56 × 256 28 × 28 × 256 

逐点卷积 1 × 1 256 28 × 28 × 256 28 × 28 × 256 

注意机制模块 - 28 × 28 × 256 28 × 28 × 256 
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Continued 

逐点卷积 1 × 1 512 28 × 28 × 256 28 × 28 × 512 

深度卷积 3 × 3 512 28 × 28 × 512 14 × 14 × 512 

逐点卷积 1 × 1 512 14 × 14 × 512 14 × 14 × 512 

注意机制模块 - 14 × 14 × 512 14 × 14 × 512 

逐点卷积 1 × 1 1024 14 × 14 × 512 14 × 14 × 1024 

深度卷积 3 × 3 1024 14 × 14 × 1024 7 × 7 × 1024 

逐点卷积 1 × 1 1024 7 × 7 × 1024 7 × 7 × 1024 

全连接层 - 7 × 7 × 1024 1 × 1 × 1024 

Softmax - 1 × 1 × 1024 10 

 

 
Figure 3. The structure of convolutional neural 
network based on attention mechanism 
图 3. 基于注意机制的卷积神经网络结构 
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8. 实验 

8.1. 数据集 

训练卷积神经网络时，首先需要采集数据集并对数据集进行标注和扩增。数字数据集共 1000 张图片

包括 10 个分类，分别是 0、1、2、3、4、5、6、7、8、9，每个分类 100 张。部分数据集如图 4 所示。 
 

 
 

 
Figure 4. Partial digital data set 
图 4. 部分数字数据集 

8.2. 试验及分析 

本文的算法设计利用python和opencv编写完成，实现了数显仪表的图像采集、图像处理和图像识别，

其每一步的效果图如图 5 所示。 
 

 

Figure 5. Experimental process diagram 
图 5. 实验过程图 

 
本文一共采集了 200 张数显仪表图像，分别用模板匹配算法、穿线法、神经网络算法和本文的基于

注意机制和深度可分离卷积神经网络算法进行测试，测试结果如表 2 所示。 
试验结果表明，这些算法对数显仪表图像的识别率都不错，本文算法其他算法相比有显著的提高，

识别效果较好。证明了本文所提出的网络模型能更好地提取图像特征，在数显仪表识别率上有着明显的

优势。 
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Table 2. Experimental result 
表 2. 试验结果 

算法 图像/张 正确率/% 

模板匹配法 200 96.2 

穿线法 200 96.1 

神经网络法 200 97.0 

本文算法 200 98.5 

9. 结论 

本文提出了一种基于传统图像处理和改进的卷积神经网络的数显仪表识别方法。首先通过传统图像

处理分割出待识别的数字，再将数字送进卷积网络模型进行识别。改进的网络模型先通过深度可分离卷

积减少模型参数，可以大大减少训练时间，接着采用的注意机制模块通过通道注意和空间注意的融合能

够有效地提高网络特征提取能力，提高网络的数字识别率，并在试验中证实了该算法得高效性。 
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