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摘 要:在高温高压强磁场等恶劣环境下,指针式仪表有着优于数显式仪表的良好性能表现,对指针式仪表读数识别

进行研究具有重要的现实意义。近年来,深度学习与计算机视觉紧密结合,基于深度学习的指针式仪表读数识别技术

是前沿研究的重点方向。文中首先概述指针式仪表读数识别的过程,然后从3个方面论述指针式仪表读数识别技术

的研究现状与进展:仪表图像的预处理、仪表表盘区域的检测和仪表的读数识别,论述过程中分别阐述基于传统机器

学习的方法和基于深度学习的方法。最后介绍公开的仪表数据集和应用场景,并从深度学习算法、巡检机器人工作特

点和公共数据集的建立3个方面对未来的研究进行展望与建议。
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Abstract:In
 

harsh
 

environments
 

such
 

as
 

high
 

temperature,
 

high
 

pressure,
 

and
 

strong
 

magnetic
 

fields,
 

pointer
 

instruments
 

have
 

shown
 

superior
 

performance
 

compared
 

to
 

digital
 

instruments.
 

Therefore,
 

the
 

research
 

on
 

pointer
 

instrument
 

reading
 

recognition
 

has
 

significant
 

practical
 

significance.
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

combination
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

computer
 

vision
 

has
 

become
 

a
 

key
 

focus
 

in
 

the
 

research
 

of
 

pointer
 

instrument
 

reading
 

recognition
 

technology.
 

This
 

paper
 

first
 

outlines
 

the
 

process
 

of
 

pointer
 

instrument
 

reading
 

recognition,
 

and
 

then
 

discusses
 

the
 

research
 

status
 

and
 

progress
 

of
 

pointer
 

instrument
 

reading
 

recognition
 

technology
 

from
 

3
 

aspects:
 

image
 

preprocessing,
 

dial
 

region
 

detection,
 

and
 

reading
 

recognition.
 

The
 

paper
 

elaborates
 

on
 

both
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods
 

and
 

deep
 

learning
 

methods.
 

Finally,
 

it
 

introduces
 

publicly
 

available
 

pointer
 

instrument
 

datasets
 

and
 

application
 

scenarios,
 

and
 

provides
 

prospects
 

and
 

suggestions
 

for
 

future
 

research
 

from
 

the
 

aspects
 

of
 

deep
 

learning
 

algorithms,
 

inspection
 

robot
 

characteristics,
 

and
 

the
 

establishment
 

of
 

public
 

datasets.
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0 引  言

  在变电站、石油化工厂等工作环境下,虽然有更方便快

捷的数显式仪表,但在高温高压和强磁场等恶劣环境下指

针式仪表有着优于数显式仪表的良好表现,并且其构造简

单、维修方便、成本低,因此指针式仪表至今依然有着不可

取代的重要地位。传统模式下,指针式仪表读数的识别是

由人工巡检完成,长时间观察指针仪表盘读数会造成视觉

疲劳,并且恶劣环境下容易引发安全事故,不仅降低生产效

率也不利于自动化智能工厂的实现。

2012年Krizhevsky等[1]对深度卷积神经网络(deep
 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN)的成功应用开启深

度学习(deep
 

learning,DL)新篇章。近年来,深度学习算法

以极快的速度颠覆了人工智能,尤其是机器学习,改变了研

究人员和从业者以前纯手工设计的特征提取流程[2]。随着

技术的发展,深度学习是目前大多数视觉特征提取方法的

基础[3]。研究如何巧妙地把深度学习和指针式仪表读数识

别相结合是实现仪表精准快速自动读数的关键。
本文主要从3个方面介绍圆形指针式仪表读数识别的研

究现状:仪表图像的预处理、仪表表盘区域的检测和仪表的读

数识别,论述过程中分别列举基于传统机器学习和基于深度

学习的指针式仪表读数识别研究方法,文中重点介绍后者,最
后对指针式仪表读数识别的研究进行展望与建议。
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1 指针式仪表读数识别研究现状

  对于国内研究现状,在CNKI数据库中以“仪表+读数

识别”为主题,时间控制在2000年1月1日~2023年12月

31日,在检索结果中剔除特色期刊,利用 VOSviewer和

Pajek软件对检索结果可视化分析。发文量如图1所示,可
看出2012年仪表读数识别发文量达到历年最多,之后基本

保持逐年上涨趋势,这与2012年深度学习的兴起相印证。

图1 仪表读数识别年发文量及累计发文量时间线图

  关键词共现分析-密度图如图2所示,可看出“指针式

仪表”出现的频率最高,表明对此的研究较多。关键词共

现分析-时间线图如图3所示,2016年前后仪表读数识别

的关键词为 Hough变换,2020年逐渐向卷积神经网络、深

图2 关键词共现分析-密度图

图3 关键词共现分析-时间线图

  度学习、目标检测等转变,说明近年来仪表读数识别与深

度学习相结合的研究逐渐成为热门方向。
发文量大于2的作者合作共现关系网络图如图4所

示,可知汪仁煌、侯卓成等发文量较多。

图4 作者合作关系可视化图

对于国外研究现状,在 Web
 

of
 

Science中以“TS=
((meter*OR

 

instrument*)
 

AND
 

(reading
 

OR
 

detect*))
 

AND
 

PY=(2000-2023)”为条件来检索。关键词共现可视

化分析如图5所示,可知国外的研究除了集中在deep
 

learning、object
 

detection(目标检测)外,还集中在smart
 

grid(智能电网)。
国家合作关系可视化如图6所示,可知中国与其他几

个国家基本都有合作,其中发文量最多的国家是中国,其
次是美国。

2 指针式仪表读数识别原理

  圆形指针式仪表读数识别的重点难点有三方面:仪表

图像的预处理、仪表表盘区域的检测和仪表的读数识别。
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图5 关键词共现可视化图

图6 国家合作关系可视化图

如图7所示,传统仪表读数识别步骤为:首先摄像机镜头

拍到仪表图像,利用预先设定好的算法进行图像预处理,
接着检测仪表区域并分割出表盘,再从中识别出指针线、
指针角度和表盘刻度,最终得到读数。此过程中使用的是

传统目标检测特征方法进行仪表检测,如 Hough圆检测、
基于特征点匹配、模板匹配等。传统检测指针线方法有模

板匹配法、Hough直线检测、中心投影法、剪影法、最小二

乘法等。这些算法在特定情境下有不错的效果,但在图像

干扰条件多的情况下,识别效果不理想。

图7 指针式仪表读数识别流程

3 仪表读数识别关键技术的研究现状

3.1 仪表图像的预处理

  在过去的几年中,仪表经历许多改进,预测其会变得

更加复杂,提供越来越多的功能[4]。复杂仪表图像必须要

经过图像预处理消除各种干扰因素的影响,为读数的识别

提供高质量图像。常见的图像预处理方式包括灰度化、二

值化、图像降噪和图像增强。前二者使图像数据的处理变

得简单,后二者能去掉图像中的无用信息,加强有用信息。
图8(a)为拍摄的仪表原图,图像灰度化效果如图8(b)所
示,添加高斯噪声效果见图8(c),二值化处理 效 果 如

图8(d)所示。

图8 仪表图像预处理

张珺等[5]在利用双边滤波去除图片中的噪声后,对比

直方图均衡化和Retinex算法的图像增强效果,实验表明

Retinex算法更能保留原图色彩,图像增强效果更佳。
现在有诸多针对结合深度学习的仪表图像预处理操

作的研究。针对起雾的仪表图像,朱斌滨等[6]提出改进的

基于灰度级动态调整的Retinex去雾算法。通过对数变换

把低照度的起雾图像转化到对数域,增强低照度细节,采
用多尺度无限脉冲响应(infinite

 

impulse
 

response,IIR)估
算图像光照分量,并把获得的图像进行动态灰度级调整,
得到最合适的参数值。针对有雨纹的仪表图像,设计基于

改进的ResNet网络的去雨算法,将有雨纹图像分解为带

有图像低频信息的底层与带有高频信息的细节层。该方

法针对雨雾天气的仪表识别上有不错的效果,提高仪表读

数识别 的 场 景 普 适 性。Hou等[7]使 用 图 像 恢 复 网 络

PReNet来去除指针式仪表图像中的雨滴,此除雨算法可

以将读数值的最大基准误差从0.63%降低到0.13%,提高

检测精度。

3.2 倾斜校正

  由于拍摄角度、道路坡度和仪表安装位置等因素的影

响,拍摄图片中的仪表角度可能是倾斜的,因此在识别读

数前需要对仪表图像进行适当的旋转校正。
尺度不变特征变换(scale

 

invariant
 

feature
 

transform,

SIFT)是最早的图像倾斜校正算法,于2004年得到改进[8]。
其通过尺度空间中极值点的位置、尺度、旋转不变量实现图
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像的倾斜校正。虽然能在一定程度上恢复原图像,但在圆

形仪表的倾斜校正上准确度低、计算复杂、用时过长,无法

满足实际生产中的要求。Bay于2006年提出的加速稳健特

征(speeded
 

up
 

robust
 

features,SURF)算法[9]速度是SIFT的

3倍,但此算法局部区域像素的梯度方向对主方向的决定比

例太高,可能使特征向量的提取以及匹配产生误差,具有一

定的局限性。二进制特征描述算法(oriented
 

binary
 

robust
 

independent
 

elementary
 

features,ORB)[10]是利用FAST特征

点和BRIEF特征描述子的校正算法,运行速度较快。表1
列举出倾斜校正算法的优缺点对比。

表1 倾斜校正算法对比

方法 优点 缺点

SIFT算法
适用于旋转、尺度变化、噪声、视角变化和

光照变化图像,稳定性高

计算复杂,实时性低;边缘光滑的目标

不能准确提取特征点

SURF算法 适用于模糊、旋转图像,运行速度快 视角变化大时准确性不高

ORB算法 运行速度快,可应用于实时性检测 尺度变换和视角变换时鲁棒性差

结合深度学习算法 运行速度快,校正效果好 算法普适性不高,不能满足所有类型仪表实际工作要求

  Zheng等[11]利用透视变换实现仪表的倾斜校正,通过

将摄像机的倾斜视角转换为前视角来校正图像,但此方法

只适用于方形仪表。
当前有结合深度学习的倾斜校正方法。周登科等[12]

利用深度学习算法进行仪表倾斜校正,先提取表盘关键点

再校正。先利用YOLOv3提取以刻度数字为中心的关键

点坐标,再根据此坐标计算透视变换矩阵进而实现第一次

校正;第二次旋转校正借助于图像上的两个关于表盘竖直

中轴线对称的关键点。与传统方法对比,此方法具有更好

的校正效果,对仪表读数识别精度的提升具有一定的现实

意义。陶金等[13]提出一种改进的 Hourglass网络的校正

方法,在 YOLOv4-tiny 目 标 检 测 结 果 的 基 础 上 使 用

Hourglass网络提取表盘特征点,将检测到的特征点与模

板特征点逐个匹配,算出单应矩阵,再利用透视变换对仪

表盘进行精确的自动校准。但此算法在光照过曝、镜面反

光、图像遮挡等情形下无法准确提取仪表特征点

3.3 仪表表盘区域的检测

  检测仪表区域并提取仪表区域图像,可以把仪表与复

杂背景分离开,便于后续仪表指针的提取与仪表读数的识

别。如图9所示,利 用 深 度 学 习 算 法 识 别 出 仪 表 所 在

区域。

图9 YOLOv7识别仪表区域效果图

邢浩强等[14]利用基于卷积神经网络的仪表目标检测

模块预测仪表包围框位置,并根据预测结果调整相机拍摄

位置与相机缩放倍数,使得目标位于图像中央。此方法简

化仪表位置的标定工作,有一定的现实意义,但没有考虑

灰尘遮盖、光照变化、图像倾斜等因素的影响,算法的泛化

性较低。
现有诸多结合深度学习的表盘区域检测方法的研究。

Liu等[15]使用改进的Faster
 

Rcnn提取表盘区域,通过3种

方法改进网络性能。1)多尺度训练。保持图像尺寸不变,
更改图像最短边长进行随机尺寸调整。2)增加一组小于

默认值的的锚点来检测小目标仪表。3)采用在线难例挖

掘算法(online
 

hard
 

example
 

mining,OHEM)平衡训练过

程中正负样本不平衡问题,提高检测精度。Huang等[16]提

出快速摄像机对齐算法(fast
 

camera
 

alignment
 

algorithm,

FCAA)实现摄像机与待读取仪表的精确对准,首先利用空

间信息 实 现 相 机 云 台 初 步 对 准 仪 表,再 利 用 改 进 的

YOLOv3-tiny检测网络结合视觉伺服技术进行仪表二次

对准,最终获得放大且清晰的仪表图像。Wang等[17]利用

Faster
 

RCNN提取仪表区域,使用 VGG-16作为 Faster
 

RCNN的特征提取模块。值得一提的是,在数据集处理上

使用泊松融合来扩大数据集,采用 K-Fold验证算法优化

数据集,扩充数据集的同时提升数据集质量,从而提升仪

表识别的精度与算法的泛化能力。
在各 种 视 觉 测 试 中,视 觉 Transformer[18](vision

 

transformer,ViT)的表现与其他类型的网络(如 CNN、

RNN)相似或更好[19]。毛爱坤等[20]在YOLOv5的基础上

融入Swin
 

Transformer,通过移位窗口进行建模,实现全局

和局部信息交互,提升模型的特征提取能力。实验证明加

入Swin
 

Transformer的网络结构比不加入的网络检测结

果的平均精度高2.6%。
迁移学习[21]可以很好地解决数据量少的问题。李慧

慧等[22]提出一种改进的预训练 MobileNetV2网络模型与

圆形 Hough变换相结合的表盘区域提取方法,首先用圆形

Hough变换从图像中提取出多个圆形区域,把这些区域图

像作为 MobileNetV2网络的输入进行仪表区域与背景的
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分类。运用迁移学习方法训练模型,不仅保证高准确率,
而且由于 MobileNetV2是一种轻量级网络,计算量较低,
该方法为轻量级嵌入式终端提供思路。同样地,崔昊杨等[23]

在训练仪表识别网络时,利用迁移学习参数共享机制获得

模型的权重参数,加快模型收敛。表2列举出表盘区域检

测代表性方法的性能对比。

表2 表盘区域检测代表性方法性能对比

参考文献/
年份

数据集特点 研究方法 优点 缺点
平均相对

误差/%
mAP/

%

参数量/

106

文献[15]/

2020

9
 

218张上海某变电站

获 取 的 指 针 式 电 表

图像

改进的Faster
 

RCNN

由检测框位置调整相

机,获得合适尺寸和位

置的图像

没有讨论多表盘

仪表图像的情况
0.601

 

4 91.18

文献[17]/

2021

1
 

000张拍摄于变电站

的仪表图像,采用泊松

融合、K-Fold验 证 算

法优化

改 进 的 Faster
 

RCNN 和

Hough变换

优化 数 据 集,识 别 精

度高
算法泛化性较低 1.354 98.65

文献[22]/

2021

工厂采集含1
 

030个

圆形仪表和1
 

303个

不属仪表的圆形图像

MobileNetV2
网 络 和 迁 移

学习

解决数据集数量偏少

问题,加快模型收敛

仅 适 用 于 圆 形

仪表
100 2.23

文献[23]/

2022
3

 

000张模拟不同环境

下的仪表图像
迁移学习

解决数据集数量偏少

问题,加快模型收敛

对新类型仪表需

再次进行人工训

练模型

92.25 65.6

文献[20]/

2023

3
 

230张国网宁东某变

电站实地拍摄和网上

搜集的仪表图像

YOLOv5和Swin
 

Transformer
提升模型的特征提取

能力,模型体量小

Swin
 

Transformer
提高计算复杂度

94.4 0.575

3.4 仪表读数识别

  1)
 

指针检测

传统的指针检测方法有模板匹配法、Hough直线检

测、中心投影法、剪影法、最小二乘法等。
针对指针阴影现象,Ma等[24]使用基于对称度的二值

化阈值确定方法分割指针区域,并通过改进的随机抽样一

致(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)算法识别指针。
基本原理是大多数仪表指针关于通过仪表中心的轴线对

称,通过建立极角频率分布直方图来定量描述指针对称

性。通过仪表中心寻找最大连通域,找到带有阴影的指针

区域,可以有效的从指针阴影中分割出指针区域。该算法

快速准确,能够有效去除指针阴影,对有复杂背景的仪表

图像具有良好的抗干扰能力。张雪飞等[25]创新地利用基

于快速直线检测(line
 

segment
 

detector,LSD)算法的直线

边缘方向性约束得到指针两侧边缘,进而识别指针。此方

法也适用于刻度分布不均匀、细指针的仪表,算法适用

性高。
现在有诸多结合深度学习的指针检测算法的研究。

方翌啸[26]提出一种将深度学习中精确关键点检测算法与

指针定位任务结合起来的算法。利用改进的 Mask
 

RCNN
来确定刻度点和指针上特征点的确切位置,并使用指针特

征点拟合指针的位置,提升检测精度。万 吉 林 等[27]把

Faster
 

RCNN网络结构中的 VGG16改为ResNet50以提

取仪表区域图像,接着利用Dice损失函数改进U-Net网络

的评价体系并进行刻度线的分割,再借助Faster
 

RCNN把

经过轮廓拟合和透视变换后的图像进行指针区域的检测,
最后借助U-Net网络分割出仅含指针的像素。此种方法

具有较高的准确性,为复杂背景干扰下、小仪表目标的读

数识别提供一种新思路。胡鑫等[28]首先对仪表图像进行

倾斜校正,再利用YOLOv5网络对校正过的图像进行指针

的直 接 定 位,减 少 直 线 检 测 所 需 的 时 间,相 对 误 差 在

2.47%以内,算法具有较高精度。针对无人机航拍不同角

度仪表图像的读数识别,Deng等[29]先通过YOLOv5s网络

获取表盘区域图像并对仪表图像进行分类,接着利用

Deeplabv3+图像分割网络,于表盘区域中精确分割出刻度

线和指针。Deeplabv3+作为最先进的分割模型,非常适用

于识别密度大的刻度线和占比空间小的指针线。为减小

模型体积,改原Deeplabv3+模型中使用的骨干特征提取

网络Xception为 MobileNetv2。此种改进模型在变电站航

拍仪表图像的识别上具有更理想、更高效的精度和识别

速度。

2)
 

读数识别

计算指针式仪表读数的方法有距离法与角度法。前

者通过计算指针的相对位置来读取读数,后者则根据指针

的偏转角度推导出仪表读数。角度法比距离法更简单快

速,故选用角度法的研究更多,但角度法的基本原理限制
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了其不适用于表盘刻度不均的仪表。
针对顶部细、底部粗,类似三角形的指针式仪表,张文

杰等[30]提出一种基于指针区域的仪表指针夹角计算方法,
使用最小二乘法拟合指针夹角与指针刻度的线性函数参

数。该方法对光照变化、有阴影图像的读数识别误差较

小,但不适用于刻度不均匀的仪表。许丽等[31]提出基于

Hough变换的指针定位与角度计算方法。针对光线过暗

或过曝情况下的图像,首先通过迭代最大类间方差法,得
到最佳二值化图像,进行指针区域的准确分割。根据仪表

指针顶端比底端细且其中心线一定经过转动轴心的原理,
计算出其中心线与坐标系水平轴的夹角,并通过水平轴与

指针夹角的函数关系来读取仪表读数。该方法增加指针

中心线必过仪表转动轴心的约束条件,提高光照条件变

化、表盘有干扰等情况下的仪表读数识别的准确率。但美

中不足的是不能对指针产生阴影的仪表进行高精确度的

读数识别。
当前有结合深度学习的仪表读数识别方法。针对仪

表读数识别步骤繁多、耗时较长、部署难度大等缺点,张森

等[32]提出一种融合卷积注意力模块的双路异构卷积神经

网络,并采取软区间分级回归的策略回归仪表读数。此网

络分为上下两路,为提取出更多特征,上路采用ReLu激活

函数,平均池化方式,卷积层通道数为32;下路卷积神经网

络使用了Tanh激活函数、最大池化方式,卷积层通道数为

16。为减小模型体积,降低部署难度,把7-9层全连接层从

直接回归改为分级回归,最终获取精确的仪表读数。此方

法突破通过检测指针线识别仪表读数的局限,并在识别准

确率、识别速度和模型部署难度三者间取到较好的平衡,
对中小型机器的读数识别算法改进具有指导作用。双路

异构卷积神经网络结构如图10所示。Zhang等[33]提出一

种基于角度法的加权平均分算法(weighted
 

average
 

mark,

WAM),根据指针与各个刻度的距离加不同的权值计算仪

表读数,实验验证 WAM算法比传统角度法减少25%的误

差,提升读数精度。但此算法有一定的局限性,只能用于

刻度均匀且刻度在同心圆上的仪表。

图10 双路异构卷积神经网络结构图

4 应用场景

  针对指针式仪表读数识别技术的应用场景,部分研究

并未给出准确介绍[34-37],根据给出使用场景的文章可总结

出其主要应用在变电站[38-40]和石油化工厂[41-42]巡检机器

人的表计识别上。如图11所示,巡检机器人表计识别过

程为:主控系统负责协调各个子系统运行,由电源模块提

供电能,巡检机器人运动到预定位置后云台检测模块拍摄

仪表图像送由计算机检测仪表读数。
变电站周围的电磁干扰大,导致数显示仪表失真,故

在此场景下针对指针式仪表读数识别的研究更多。文

献[38]使用深度神经网络识别仪表读数,对有污垢和光反

射的指针式仪表适用性较高,达到读数的绝对误差在0.05
以内的准确度。针 对 架 空 输 电 线 路 的 无 人 机 巡 检,文
献[39]采用深度学习方法实现表盘区域的定位和检测,对
不同光照强度和不同拍摄角度的图片都有不错的识别效

果。文献[40]提出一种基于 YOLOv5和 U2-Net网络的

图11 巡检机器人系统组成

智能视觉识别方法,提高复杂环境下仪表识别的精度和效

率。石油化工厂生产环境恶劣,灰尘多,光线杂乱,仪表读

数自动识别情况受天气影响较大。文献[41]利用安装简

便的树莓派和OPENCV搭建仪表识别环境,开发适于油

田工业环境中的视频识别仪表技术。文献[42]在Faster
 

RCNN的基础上融合多层网络特征和SENet网络结构,提
高检测精度。巡检机器人还应用于海上平台,文献[43]针
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对海上挂轨机器人的工作特点,对比 YOLOv3和 Mask
 

RCNN的识别效果,得出后者精度更高但速度较慢的结

论。文献[44]综述海上机器人的关键技术,包括仪表读数

识别技术。
指针式仪表读数识别技术还应用在指针式仪表质量

的自动校验、数据监测上,应用场景包括工厂生产线、汽
车、航天飞机等。针对指针式仪表的出厂前自动校验,文
献[45]利用 HSV颜色空间进行指针式仪表的读数识别,
能精确定位指针质心偏离的仪表图像中的指针位置。文

献[46]使用DAMP-YOLO轻量级网络识别仪表读数,并
将其部署到汽车上,证明此方法的实用性。文献[47]采用

一种基于先验信息的汽车指针式仪表检测方法,算法的鲁

棒性和泛化性得到提高。针对航天仪表盘的读数监测,文
献[48]采用YOLOv4检测指针区域,GrabCut算法进行指

针分割,比人眼读数更方便快捷,更适合颠簸的飞行状态。
表3列举出仪表读数识别的应用场景。

表3 仪表读数识别技术应用场景总结

参考文献 应用场景 功能

文献[38-40] 变电站

文献[41-42] 石油化工厂

文献[43-44] 海上平台

巡检机器人的表计识别

文献[46-47] 汽车 仪表质量校验、读数识别

文献[48] 航天飞机 读数监测

  整体看来,伴随着工业自动化、智能化、信息化的进

程,巡检机器人的广泛应用和自动化技术的推广推动仪表

读数识别技术的发展,仪表读数识别的研究也在追寻更高

标准的突破。

5 数据集

  大部分研究人员使用自己创建的仪表数据集,在文章

中未进行公开;部分提供数据集,但数据集规模较小[49-50]。
目前已知的数字仪表公共数据集有 UFPR-AMR[51]和
Copel-AMR[52],指针式仪表公共数据集有 UFPR-ADMR-
v1[53]和 UFPR-ADMR-v2[54]。它们都是由是巴西最大的

电力公 司 Copel的 员 工 提 供 的 基 于 现 场 的 图 片 素 材、

Laroca
 

R等标注整理的公开仪表数据集,其目的是协助仪

表识别的相关研究和实现公平的研究效果比较。图12列

举出来自各数据集的部分图片。

UFPR-AMR包含2
 

000张注释的仪表 图 片,分 为

3组:训练(800张),验证(400张)和测试(800张),图片分

辨率在2
 

340×4
 

160、3
 

120×4
 

160之间。每张图像在文

本文件中都有以下注释:拍摄图像的相机型号、仪表的位

置和读数以及每个数字的位置。UFPR-AMR提供一个公

开的数字仪表数据集,同时提供拍摄设备信息,便于研究

者参考。缺点是仪表种类不够丰富,数量有待增多。数据

图12 数据集示例

集地址为https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/ufpr-amr/.
Copel-AMR包含12

 

500张现实环境下仪表图像,其
中2

 

500张是有故障或读数难以辨认的仪表图像。每张图

像都手动标记仪表的位置和读数、每个数字的边界框。

Copel-AMR提供数量更多、种类更丰富的数字仪表图片,
其中含有识别读数难度大的图像,可提高实验模型的鲁棒

性,增强模型的泛化能力。数据集地址为https://web.
inf.ufpr.br/vri/databases/copel-amr/.

UFPR-ADMR-v1包含2
 

000张注释的仪表图片,分为

3组:训练(1
 

200张),验证(400张)和测试(400张),图像

大小为640×480或480×640。所有图片都有4或5个仪

表刻度盘,如图12(c)所示。在每幅图像中,标记包含所有

表盘的不规则四边形的每个角的位置,这些角注释可用于

校正包含表盘区域的图像。作为第一个较大的公开多仪

表表盘数据集,UFPR-ADMR-v1是基于实际生产环境拍

摄的,具备较高的通用性;每张图都包含多个仪表盘,有利

于研究者对多表盘仪表读数识别的研究;标记表盘四角的

位置,便于仪表的倾斜校正研究。但图片中的仪表指针线

过于单一,忽略指针线较长的仪表情况。数据集地址为

https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/ufpr-admr/.
UFPR-ADMR-v2是 UFPR-ADMR-v1的扩展版本,
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增加3
 

000张图片和新的注释(如精确到十分位的仪表示

值和表盘的分割掩码),共包含5
 

000张表盘的注释图像。
其中3

 

000张图像用于训练,1
 

000张图像用于验证,剩余

1
 

000张 图 像 进 行 测 试。与 UFPR-ADMR-v1 相 比,

UFPR-ADMR-v2的图片数量更多,图片注释更精细,数据

集中包含光照、距离、对比度、噪声、旋转和相机存在显著

变化的仪表图片,为研究者提供基于现实状况的高质量数

据。但此数据集中的仪表依然存在种类单一的问题,没有

考虑到不同种类指针式仪表的指针线大小、长短、粗细变

化情况。数据集地址为https://github.com/guesalomon/

ufpr-admr-v2-dataset/.

6 结  论

  本文对指针式仪表读数识别研究的关键步骤进行概

述,对基于传统机器学习和基于深度学习的方法进行分析

介绍,最后总结应用场景和公开仪表数据集。探索一种高

鲁棒性高泛用性的仪表读数识别算法,能广泛适用于不同

类型的指针式仪表,同时使其在光照不均、光线过曝或过

暗、指针有阴影、极端天气等环境下、表盘含有两个指针及

以上时以及拍摄到含有多个仪表图像的情况下,能精准快

速的读取仪表读数,是未来的研究重点与难点。以下总结

指针式仪表读数识别的可能发展趋势与亟待解决问题。
利用新一代深度学习算法实现仪表读数高精度自动

识别。深度学习技术更新换代速度迅猛,关注深度学习领

域技术的最新进展,探索新一代深度学习网络与仪表读数

识别的结合方式,使其能部署于边缘设备,在提高仪表检

测的精度与速度的同时,增强算法的实用性与泛化性。如

解决ViT严重的数据依赖和算力资源依赖问题,将其应用

在仪表读数识别上;对抗生成网络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)系列算法,可利用GAN在图像生成、超分

辨率重建等领域的优秀表现实现仪表读数识别准确度的

提升。
结合不同巡检机器人工作特点进行仪表识别算法的

改进。除常见的室外巡检机器人,还有隧道巡检机器人、
巡检无人机等。不同机器人的工作场景与拍摄特点有较

大差别,数据处理模式也不同,导致得到的图像数据质量

有差别,研究时应考虑到这种情况。随着数码产品性能的

提升,巡检机器人配备的摄像机可以实现自动变焦,精确

的自动变焦技术是否会导致表盘区域检测这一步骤的减

少甚至省略。在设计算法时应充分考虑巡检机器人配件

的最新发展情况、在实际场景中可能出现的状况和问题,
针对这些问题探索解决方案,才能实现仪表识别技术的

突破。
通用仪表公共数据集的建立。目前公开的仪表的数

据集较少,尤其是指针式仪表的图像数据集。大部分研究

工作者自己建立仪表数据库,耗费大量时间与精力,同时

无法为所有研究结果提供公平的比较。为实现仪表读数

识别的标准化、简洁化、方便化与公平公开透明化,建立一

个数量庞大、种类丰富、质量有保证的公共仪表数据集是

仪表读数识别研究领域不可忽视的问题。
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