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摘要:针对仪表识别系统背景复杂,对小目标不敏感,检测精度低等问题,本文提出一种特征融合金字塔(FPN)和Faster

R-CNN网络结合的仪表自动识别方法。首先使用FPN和FasterR-CNN网络的RPN结合定位表盘和指针区域,并对

多类仪表进行分类;此外为了平衡仪表图像的正负样本,提高检测准确性,引入FocalLoss损失函数与RPN网络结合进

行训练数据集;其次对指针区域进行基于FPN的图像分割,将FPN网络与反卷积结合,提高指针区域分割准确性;最后

拟合指针获取指针偏转角度,得到仪表读数。实验结果表明,提出的方法准确率达到94.25%,与传统算法相比,提出的

方法不仅检测精度高,而且实用性更强。
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Abstract:Inviewofthecomplexbackgroundoftheinstrumentrecognitionsystem,insensitiveto
smalltargets,andlowdetectionaccuracy,anautomaticinstrumentidentificationmethodcombining
FeatureFusionPyramid(FPN)andFasterR-CNNnetworkisproposedinthispaper.First,FPNand
theRPNoftheFasterR-CNNnetworkareusedtocombinethepositioningofthedialandthepointer
area,andtoclassifymultipletypesofmeters.Inaddition,inordertobalancethepositiveandnegative
samplesofthemeterimagesandimprovethedetectionaccuracy,theFocalLosslossfunctioniscom-
binedwiththeRPNnetworktotrainthedataset.TheFPN-basedimagesegmentationisperformedon



thepointerarea.TheFPNnetworkanddeconvolutionarecombinedtoimprovetheaccuracyofthe
pointerareasegmentation,andfinallythepointerisfittoobtainthepointerdeflectionangleandob-
tainthemeterreading.Theexperimentalresultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodrea-
ches94.25%.Comparedwiththetraditionalalgorithm,theproposedmethodnotonlyhashighdetec-
tionaccuracy,butalsohasstrongerpracticability.
Keywords:pointerinstrumentation;FPN;FasterR-CNN;imagesegmentation

1 引  言

  指针式仪表构造简单且成本低,常用于电力、
化工、石油等行业。电力系统中拥有多类指针式

仪表,比如电流表、电压表、压力表等,指针式的仪

表没有通讯接口,采用人工进行读取数据,工作量

大且容易疲劳,导致检测效率低、误差大、利用机

器视觉图像处理等手段,可以自动识别仪表示

数[1-5]。针对各类仪表图像,如何准确定位分类出

目标区域,针对目标区域准确识别出仪表示数是

本文研究重点。
目前,国内外研究者对仪表示数识别提出了

一些算法,传统的Hough变换算法识别指针式仪

表指针特征,KucherukV等人[4]提出基于指针旋

转中心位置结合ORB特征提取来进行仪表识别

和读取;朱海霞等人[6]采用Hough变换方法完成

指针直线特征的识别,通过减少累加像素数目结

合灰度中心法来提高原性特征定位的效率和精

度;朱柏林等人[7]提出一种基于 ORB和改进

Hough变换的指针仪表识读方法,针对仪表区域

识别、二值化处理、骨架提取和读数获取进行研

究;姚洋等人[8]提出了一种改进Canny边缘检测

算法,结合Hough变换技术提取仪表指针信息,
提高仪表识别精度。也有一些研究者采用深度学

习目标检测的方法对仪表进行识别;邢浩强等

人[9]利用卷积神经网络模型检测当前视野下仪表

目标的包围框位置;徐发兵等人[10]利用卷积神经

网络模型和改进有效准确的场景文本检测器

(EAST)算法对仪表进行定位和识别;Huang等

人[11]采用R-FCN(基于区域的全卷积网络)进行

仪表区域定位,利用改进的局部阈值分割方法和

概率圆方法进行示数识别。虽然这些研究者对传

统算法进行了改进,但是依然面临计算量大,复杂

环境下多类仪表检测准确度不高,遇到较大干扰

时指针区域检测存在困难等问题。

针对这些问题,本文提出基于FasterR-CNN
的仪表示数识别,将FPN与FasterR-CNN网络

RPN结合,FPN自上而下的特征融合,提高了仪

表检测准确度,针对仪表图像正负样本不平衡,引
入FocalLoss损失函数与RPN网络结合进行训

练数据集,最后使用反卷积和FPN网络结合进行

仪表指针区域分割,提高了指针区域分割的准确

性,测试结果准确性满足电力系统的需求。

图1 基于FasterR-CNN的仪表自动识别流程

Fig.1 Automaticinstrumentidentificationprocess
basedonFasterR-CNN

2 基于目标检测的仪表读数识别

模型

  电力系统中主要存在以下几个技术难点:(1)
如何在复杂明暗程度不同的仪表图像中准确定位

到表盘区域,并进行分类;(2)当采集到图像存在
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表盘倾斜时,如何对仪表表盘进行校准;(3)如何

提高指针区域的定位识别。针对这些技术难点,
本文提出基于深度学习目标检测方法,根据仪表

图像特点,引入深度学习网络,对仪表区域进行定

位和分类,通过透视变换对倾斜的仪表表盘进行

校准,对校准后的仪表区域,再次使用深度学习网

络进行指针区域定位,再对指针区域进行细化,拟
合指针获得偏转角度,最后输出仪表示数。本文

深度学习目标检测网络采用FasterR-CNN 和

FPN特征金字网络进行仪表图像的特征提取,算
法流程如图1所示。

3 基于深度学习的目标检测

3.1 目标检测网络FasterR-CNN和FPN简述

在电力系统中,环境比较复杂,采集到仪表图

像,仪表盘占比较小,传统的FasterR-CNN网络

在最后一层特征映射图区域建议采取RPN网络

操作,RPN是一种用于产生高可靠性候选区域框

的网络[12],虽然最后一层语义信息很强,但仪表

表盘和指针的细节特征有损失,低层网络能够很

好地显示目标的纹理和边缘细节,而FPN将底层

信息与高层语义进行融合,提高了检测精度,因此

提出特征金字塔(FPN)网络与FasterR-CNN的

RPN网络结合进行仪表检测,模型如图2所示。

图2 FasterR-CNN检测仪表模型

Fig.2 DetectioninstrumentmodelofFasterR-CNN

采集的仪表图像经过特征金字塔进行特征提

取,得到多尺度特征图,RPN模块分别对多尺度

的特征图前景和背景进行检测,根据目标特征生

成一定数量的锚框,对锚框中的目标进行分类,再
经过池化层,对候选区域进行调整,对目标进行分

类,最终定位到目标区域。

FPN增加了基于原始网络的层层连接,并生

成特征金字塔,在所有尺度上都有很强的语义信

息,FPN的基本思想是利用不同尺度的特征信息

来预测不同尺度的目标,可分为自上而下和自下

而上两个过程[13],如图3所示,自下而上的过程

是通过卷积神经网络的前馈计算提取特征的过

程,提取的特征为(C2,C3,C4,C5);自上向下的

过程包括两个步骤,上采样和水平连接,自下而上

提取特征(C2,C3,C4,C5)进行向上采样,使高层

特征的尺度可以满足与底层特征水平连接的尺

度,然后添加所获得的采样特征和像素之间底层

特征,即水平连接,得到特征(P2,P3,P4,P5)。

图3 FPN网络框架

Fig.3 FPNnetworkframework

3.2 基于FasterR-CNN和FPN的仪表识别

在电力系统中,仪表表盘和指针区域占比较

小,特别是对指针区域的定位和识别,还需要进一

步提高识别准确度。针对仪表表盘区域和指针区

域的定位,引入FPN特征金字塔网络与Faster
R-CNN与RPN网络结合,进行多尺度的ROLs
感兴趣区域特征提取,经过FPN网络将底层信息

和高层信息进行融合,FPN的每个层级的特征图

分别 使 用 RPN 的 滑 动 窗 口 进 行 感 兴 趣 区 域

ROLs提取,产生一系列候选框,得到的候选框映

射到原始特征图上,连接到Softmax得到最终目

标分类,如图4所示。为了提高准确性,本文将网

络层 次 较 深、运 算 量 更 小 的 深 度 残 差 网 络

ResNet50代替VGG16进行图像特征提取。
借助TensorFlow框架对FasterR-CNN深

度学习网络进行构建和训练。在训练过程中,图
像的正负样本框数很难达到平衡,一般图像中少

数是正样本框数,所以还需要解决样本不平衡问

题,提高检测准确性,因此本文在RPN网络中引

入FocalLoss来进行训练,FocalLoss公式如下:

FL=-α(1-p)γlogp , (1)
式中,α 是平衡正负样本的参数,(1-p)γ 可以
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图4 FPN和RPN网络结构图

Fig.4 NetworkstructurediagramofFPNandRPN

平衡难易样本损失,实验表明γ取2,α取0.25时

效果最佳,将FocalLoss引入到RPN网络中提

高了检测准确性。
改进的FasterR-CNN网络对仪表表盘区域识

别结果如图5所示,从识别结果可以看出,在不同角

度、不同距离情况下都可以准确识别出仪表区域。

图5 仪表表盘区域定位

Fig.5 Positioningofthegaugepanelarea

改进的FasterR-CNN对仪表指针区域的检

测定位结果如图6所示。从图中可以看出,在不

同光照、不同角度情况下,依然较为准确地识别出

指针区域。

3.3 仪表指针区域图像分割

定位到指针区域之后,对指针像素进行分割,
传统的分割算法,在对指针区域分割时,由于指针

区域占比较小,对目标区域像素不敏感,不能有效

图6 仪表指针区域定位

Fig.6 Positioningofindicatorpointerarea

排除其他外界干扰且速度慢,分割效果不好。本文

提出基于特征金字塔网络进行仪表区域图像分割,
能够有效解决这些问题。首先,经过特征金字塔网

络得到通道数为256的不同尺度的特征层(P2,P3,

P4,P5),将各尺度的特征层使用上采样倍数是2倍

的反卷积进行上采样,输出相同尺度的特征图,通
道数为128,然后再将所有尺度的特征图进行特征

融合,经过conv1x1全连接输出,再通过4倍上采

样将输出结果映射为输入图像的大小,由softmax
输出最终语义分割的预测结果。改进的方法结构

图如图7所示。

图7 仪表指针区域分割结构

Fig.7 Segmentationstructureofthemeterpointerarea

仪表指针区域分割结果,如图8所示。

图8 指针区域分割结果图

Fig.8 Resultofsegmentationofthepointerarea
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4 透视变换校准仪表图像

针对采集图像有仪表倾斜的现象,提出透视

变换对仪表图像进行校正,透视变换可以将原始

图像通过三维空间映射到新的视平面[14]。以表

盘中心为原心建立坐标系,在检测的仪表区域设

置合适半径,画最小外接圆,与坐标系生成4个交

点,分别是A,B,C,D,仪表轮廓一般是椭圆一部

分,再在仪表区域画最佳外接椭圆,与坐标系生成

4个交点,分别是A',B',C',D'。仪表图像将原

始图像经过透视变换,产生一个新平面,这个新平

面会与实际表盘平面偏差角度,设为θ,如图9
所示。

图9 透视变换原理图

Fig.9 Principlediagramofperspectivetransformation

设透视变换矩阵为a,原图中任意一点坐标

设为 (x,y,1),三维空间投影的坐标设为 (X,
Y,Z),映射到新的平面坐标为 (X',Y',Z'),透
视变换矩阵变换公式为:
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根据最小外接圆和外接椭圆与坐标系的4个

交点,根据透视变换公式,求出透视变换矩阵a,
再经过透视变换矩阵a 计算所有投射到新平面

的点,得到新平面图像。根据向量计算两个向量

之间的偏差角度,经过仿射变换得到仪表图像,透
视变换结果如图10所示。

图10 透视变换仪表校准图

Fig.10 Diagramofperspectivetransformationmeter
calibration

5 最小二乘法拟合指针

经过前期FPN指针区域的分割,已经排除其

他背景干扰,最后需要针对指针区域进行指针直

线拟合,找到指针的偏角来得到仪表读数。最小

二乘法常用于直线拟合,有较好的实验效果,最小

二乘法的原理是利用最小化误差的平方和找到一

组数据的最佳匹配线性关系。假设有n 个拟合

点设为 (xi,yi),(i=1,2,3.......n),这些点的线

性关系表示为:

y(x)=ax+b . (4)

拟合值与实际值的平方偏差和表示为:

r2=∑
n

i=1

(yi-y(xi))2=

∑
n

i=1

(yi-(axi+b))2 . (5)

当r2 最小时,对应a 和b这两个系数值即为

所求值,对a 和b求一阶偏导数,求得公式如下:

a=
n∑

n

i=1
xiyi-∑

n

i=1
xi∑

n

i=1
yi

n∑
n

i=1
x2

i -(∑
n

i=1
xi)

2
, (6)

b=
∑
n

i=1
x2

i∑
n

i=1
yi-∑

n

i=1
xi∑

n

i=1
xiyi

n∑
n

i=1
x2

i -(∑
n

i=1
xi)

2
. (7)

对前面所检测提取的指针连通域像素点进行

标记,求得这两个系数,即可得到最佳线性关系。

拟合指针结果,如图11所示。
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图11 最小二乘法拟合指针直线

Fig.11 Fittingthepointerstraightlinebytheleast
squaremethod

6 实验结果分析

6.1 仪表目标检测结果分析

对于不同光照、不同角度、不同分辨率的仪表

图片集,每张仪表图片都只有一个仪表目标。采

用本文提出的算法模型和几种其他算法模型进

行仪表目标检测对比,本文提出的算法模型误

检率和漏检率都低于其他方法。误检率也就是

虚警率,是错误判断正样本的概率。复杂环境

中存在一些目标相似的物体,这对目标识别产

生一定的影响,本文对误检的负样本进行训练,
在一定程度上降低了误检率。本文的模型也存

在一定的漏检率,通过实验发现,采集图片存在

图片清晰度过于模糊,拍摄仪表目标不完整等

问题,这都会对仪表检测造成影响。本文对漏

检的情况在终端显示界面中进行报警提示,再
对这些漏检的仪表图像进行训练,降低漏检率,
测试结果如表1所示。

表1 仪表目标检测结果对比

Tab.1 Comparisonofinstrumenttargetdetectionresults

模型 仪表图像数量 错检仪表数 漏检仪表数 误检率/% 漏检率/% 运行时间/s

本文模型 1000 0 35 0 3.5 0.45

Hough变换 1000 49 184 4.9 18.4 3.97

(最大稳定极值区域)MSER 1000 93 209 9.3 20.9 3.89

6.2 仪表示数结果分析

电力系统中相机与目标物体的距离一般在

0.4m左右,相机采集仪表图片时,当一些仪表位

置较偏时,拍摄位置相对会较远,相对距离远的仪

表图像,表盘区域和指针区域细节有所损失,对识

别的精确度会有所影响。在相同环境下,针对同

一仪表,拍摄20组不同距离的仪表图像,验证距

离对识别的影响,如图12所示。

图12 距离对仪表识别的影响

Fig.12 Influenceofdistanceonmeterrecognition

由图12分析可知,当拍摄距离小于1.0m时,
相对误差较小,识别精确度较高,1.0m之后距离对

识别影响较大,识别精确度较低。一些仪表位置较

偏的,拍摄距离正常情况下也不会超过1.0m,因此

本文提出的方法对精确度有一定的保证。
使用本文提出的算法模型对仪表进行示数识

别,抽取18组识别结果,如表2所示。

表2 仪表示数识别结果

Tab.2 Recognitionresultsofmeterreading

编号 仪表示数真实值 仪表示数检测值 相对误差/%

1 7.24 7.31 0.438

2 5.16 5.33 1.063

3 10.22 10.35 0.813

4 14.52 14.55 0.188

5 8.76 8.81 0.313

6 0.19 0.18 1.000

7 0.41 0.42 2.000

8 2.23 2.31 0.800
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续 表

编号 仪表示数真实值 仪表示数检测值 相对误差/%

9 4.56 4.59 0.300

10 6.72 6.54 1.800

11 12.46 12.53 0.117

12 18.14 17.76 0.633

13 15.42 16.12 1.167

14 13.78 14.33 0.917

15 20.76 20.84 0.133

16 1.21 1.25 1.600

17 1.52 1.53 0.400

18 2.35 2.35 0.000

在系统中,对仪表角度识别误差要求在3°以
内,针对不同仪表换算成最大误差数据,通过数据

分析,第7组类别的仪表示数要求最大相对误差

在1.85%以内,而第7组相对误差是2%,不符合

系统精确度要求。除了第7组,其他几组类别的

仪表示数符合系统精确度要求,通过分析仪表图

像综合准确率达到94.25%,本文的算法模型相对

误差低,识别准确率很高,为系统准确识别仪表提

供了有效手段。

7 结  论

本文提出基于深度学习目标检测的方法代替

传统方法自动识别仪表,包括仪表盘定位、指针区

域定位、目标区域透视变换、指针区域分割拟合四

个部分。由于仪表区域占比较小,特别是指针区

域不易检测,提出将FasterR-CNN的RPN网络

与FPN网络结合,能够较为准确地定位到目标区

域。此外引入FocalLoss损失函数与RPN网络

结合进行训练数据集,平衡仪表图像正负样本,有
效提高检测准确度。有些采集图像存在仪表倾斜

的现象,针对这一问题,采用透视变换进行校准图

像,其次对指针区域使用FPN特征金字塔分割指

针像素,FPN网络结合反卷积提高了特征提取性

能,分割出指针像素,再对指针进行最小二乘法拟

合直线,得到指针偏角,最终识别出仪表示数。与

传统检测仪表示数的方法相比,本文算法错检率

为0,漏检率为3.6%,仪表示数识别相对误差较

小,漏检和误差大的仪表图像综合准确率达到

94.25%,符合电力系统准确率要求,能够识别多

类仪表,实用性更强。
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