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摘要

在发电厂中，各种仪表显示的信息反映了不同设备的工作状态，因此，需要工作人

员定时的执行巡检任务，以保证设备正常运行。然而，在实际场景中仍然需要大量的人

工进行各类仪表所监测数据的采集和录入。这种数据采集的方式费时费力，不但需要工

作人员不间断的地去记录数据，而且由于工作人员的主观差异造成一定的数据误差。同

时，往往大部分仪表所存在装置的工作环境十分恶劣，导致人工无法通过人工操作方式

方便地对其进行数据信息传输和状态监控。因此，如何解决这些问题，并对各类仪表进

行高效的、精确的自动数据录入变得尤为重要。

在发电厂中最常用的仪表包括字符仪表、指针式仪表、油压表。近年来，数据采集

的设备和方法日益增多，计算机视觉技术亦渐趋成熟，本文选择图像处理和深度学习的

相关技术解决了发电厂的字符仪表、指针式仪表、油压表的自动识别问题，具体包括仪

表定位、仪表分类、仪表示数识别。其中，仪表盘定位采用了尝试 Faster RCNN、SSD、

YOLO 三种算法，经过实验对比，以平均准确率均值(mAP)作为评价指标，Faster RNN

算法达到了 0.96 以上，故选其作为目标检测算法；仪表类别判断尝试 LeNet5、AlexNet、

VGG、InceptionV4 四种分类算法，经过实验对比，以准确率和召回率为主要评价指标，

InceptionV4 算法的两项指标都达到了 98%以上，故选其作为类别判断的算法。仪表示数

识别分别借助两种途径：字符仪表示数识别通过使用 CRNN 算法进行，经试验对比，该

方法的准确性为 90%；而指针式仪表和油压表示数识别则打破当前主流的方法。由于传

统图像处理方法具有一定的局限性，因此，本文提出了一种基于卷积神经网络的指针式

仪表和油压表示数识别方法，该方法主要思想是使用卷积神经网络做回归任务，以仪表

图片和其示数作为输入进行训练，使用均方误差函数作为损失函数，经过实验证明，该

方法准确性达到了 99%。基于卷积神经网络的指针式仪表和油压表示数识别方法降低了

传统图像处理方法对仪表图片质量的依赖性，增加了示数识别的准确性且具有一定的泛

化性。最后，经实验证明，本文选择和提出的方法切实有效，实现了在发电厂复杂环境

中仪表的定位、类别判断、示数读取的自动化。

关键词：指针式仪表；深度学习；图像处理；目标检测；图像分类
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Abstract

In terms of power plants, the information displayed by various instruments reflects the

working status of different equipments. Therefore, it is necessary for staff to regularly

perform inspection tasks to ensure the normal operation of equipments. However, a lot of

manual labor is still needed to collect and input the data monitored by all kinds of

instruments in the actual application scenarios. This collection method is time-consuming

and laborious, which not only requires the staff to record data continuously, but also causes

certain data errors due to subjective differences of the personnel and effciency of data

collection. Moreover, the working environment of most instruments is very tough and

challenging, which makes it very difficult to perform data transmission and status

monitoring by manual operation. Therefore, to find a way to solve these problems and

carry out efficient and accurate automatic data collection for various instruments becomes

particularly important.

Generally speaking, the most commonly used instruments in power plants include

character instruments, pointer instruments and oil pressure gauges. In recent years, data

collection equipments and methods have increased day by day, and computer vision

technology has gradually matured. This article chose to use image processing and deep

learning related technologies to solve the automatic identification problems of the

above-mentioned instruments in power plants, including instrument positioning, instrument

classification and instrument representation number recognition.

Firstly, the three algorithms - Faster RCNN, SSD and YOLO – have been tested for

the instrument panel positioning. After experimental comparison, taking the average

accuracy precision(mAP) as the evaluation index, the Faster RNN algorithm has reached

more than 0.96, so it is selected as the target detection algorithm. Secondly, the four

classification algorithms - LeNet5, AlexNet, VGG and InceptionV4 have been tested for

instrument category judgment. After experimental comparison, The accuracy and recall

rate are the main evaluation indicators. The two indicators of the InceptionV4 algorithm

have reached more than 98%, so they are selected as the algorithm for category judgment.

Finally, the instrument number recognition involves two methods: the one is CRNN

algorithm for character instrument number recognition，after experimental comparison，the

accuracy of this method is 90% ; as for the pointer instrument and the oil pressure number
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recognition, this article thinks out of the mainstream method based on traditional image

processing, and proposes a sign recognition method based on convolutional neural network,

the main idea of this method is to use convolutional neural network for regression tasks.

The instrument picture and its indication are used as input for training, and the mean

square error function is used as the loss function, and experiments show that the accuracy

of the method reaches 99%. The method which reduces the dependence of traditional

image processing methods on the image quality of the meter, increases the accuracy of sign

recognition and has a universality for potential widespread application scenarios.

Experiments have proven that the methods selected and proposed in this thesis are

effective which realizes the automation of instrument positioning, category judgment and

indicator reading under the complex environment of power plants.

Keywords: pointer instrument, deep learning, image processing, object detection, image

classification
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景及意义

随着社会的进步和发展以及工业 4.0 的到来，全国工业行业发生了翻天覆地的变

化，作为国家命脉的电力行业更是如此。由于社会对电力需求需求的不断增长，发电

厂和电网的规模也越来越大，对电力系统的安全生产和稳定输出的要求也越来越高，

因此，建立一个能既保证高质量电力输出又能保持安全和稳定生产的电力系统极其重

要[1]。

对发电厂来说，对其系统内各种设备的运行状态保持长期且定时的巡检是必不可

少的任务，是安全和稳定生产的前提。其中，电厂中的各类仪表是反应各种设备运行

状态的最直观的工具，对仪表进行巡检是整个巡检任务中最重要的一环。发电厂巡检

任务通常是由电厂员工在一天 24 小时内交替、定时的执行，这种靠人工执行巡检[2]

的方式虽然在一定程度上能通过对仪表的巡检，以保障各种设备在某些时间段内处于

正常运行状态，但是这种方法并不能做到实时监控。为了达到实时的效果，部分电厂

使用摄像头对仪表进行监控[3]，其本质还是依靠人工实时的在操作盘面前进行监测。

依靠人力定期去现场巡检的这种方法，常常会受到现场复杂环境的影响，导致巡检效

率极低甚至会有安全隐患；依靠人力在操作盘面前进行检测这种方式虽然能避免危

险，但是由于人工的主观性和疲劳性不可避免，这种方式的检测效率依然极低。

随着人工智能[4]和机器人产业的发展，巡检机器人[5]的出现可以代替或辅助人工

解决这一问题。巡检机器人搭载一套对仪表巡检的智能系统，其最大的特点是不再需

要人工长期定时的操作，其系统通过巡检机器人的摄像头采集仪表图像，使用图像处

理和人工智能技术可以对各种仪表的图片进行自动的、多功能的识别。这种方法既避

免了传统巡检方式效率低、耗费人工的缺点，又完成了实时监测的需求，保证了发电

系统安全和稳定的生产。图 1-1 为电厂巡检机器人在执行仪表巡检任务。

图 1-1 电厂巡检机器人
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1.2 国内外研究现状

早在 1950 年到八十年代中期，国内外对电力设备状态的监测的方法主要是事后

维护[6]、定期维修[7]、状态监测[8]。事后维护，顾名思义，是等设备发生了故障之后

才去找到导致故障的原因并进行检修，这种方式不但不能保证整个电力系统稳定和正

常的运行，还会缩短设备的寿命，进而增加了电厂的安全隐患；定期维修是指在电力

系统运行到一定时间后，进行停电操作来排查有故障的设备，这种方法并不能保证维

修间隔内设备不发生故障；状态检测这种方法相对来说比较有效，它主要是结合计算

机和传感器对所需监测的设备进行远程监测。

随着机器视觉和图像处理[9]等技术的发展，将这些技术应用到电力设备的自动检

测已经成为了新的趋势。人工智能的火热发展使得很多相关技术人员将其应用到了电

厂设备监测之上，尽管目前为止还没有效果稳定的产品应用到实际场景中，但是使用

深度学习[10]和图像处理技术应用到电力系统设备监测已经证明了其有效性和可行性。

现阶段的发电厂中用来反映设备状态的仪表主要有指针式仪表、字符仪表和油压

表，油压表相较于前两种仪表使用较少，识别方法简单，故主要介绍字符仪表和指针

式仪表为主。目前应用机器视觉技术进行指针仪表读数识别的主要分为两个步骤：仪

表定位并获取仪表盘和仪表指针的识别及示数读取。仪表盘定位属于目标检测范畴，

现阶段已有很多成熟的算法可以使用。常用的算法有 SIFT[11]、SURF[12]、Haar[13]特征

+Adaboost[14]+Cascade[15]、HOG[16]特征（方向梯度直方图）+SVM[17]（支持向量机）

等。SIFT 算法对旋转、尺度缩放、亮度变化会保持不变性，对视角变化、仿射变换、

噪声也有一定程度的稳定性，还具有独特性、多样性、高速性等优点。但是，SIFT

算法因为要不断地进行下采样和差值等操作，所以导致其实时性不高。同时，对边缘

平滑的目标无法准确提取特征，例如圆。SURF 算法虽然是 SIFT 的改进版，但是依

然需要人工选取特征，达不到自动化的要求。Haar 特征+Adaboost+Cascade 算法具有

较高的检测速度，但是其选用的特征其实是有些弱的，总体效果并不好。HOG 特征

（方向梯度直方图）+SVM（支持向量机）算法虽然对目标的检测效果有显著的提升，

但是所需时间过长，并不能满足实时的要求。
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图 1-2 指针式仪表示数识别流程图

在指针式仪表读数识别的任务中，仪表指针的识别及示数读取这部分才是关键。

这一部分目前采用的方法大致相同，可以分为五个步骤，如图 1-2，分别为输入图像、

图像预处理、边缘检测[18]、HOUGH 直线检测[19]、角度法读数。其中，图像预处理又

分为 RGB 图像的灰度化[20]、直方图均衡[21]、图像去噪[22]、图像锐化、形态学[23]处理。

根据提取出的指针所在的直线与零度角的角度差值、仪表量程的比例关系来计算指针

式仪表的读数。具体计算方法如下所示：

 NNN 0max
0max

0 -
-

 -


 (1-1)

公式（1-1）中，N 表示由角度法所求的仪表示数， 表示仪表指针所在直线与水

平线之间的角度，0
表示零刻度线与水平线之间的角度， max

表示最大量程所在直

线与水平线之间的角度，N max
和N 0

为仪表的最大、最小量程。
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图 1-3 角度法原理示意图

使用角度法读取仪表示数的优点在于，此算法实现相对简单，且不需要获得每个

刻度的具体位置，只需要指针所在直线和水平线之间的角度、最大和最小量程即可，

但是该算法的缺点就是依赖图片质量，一旦图片被噪声影响严重，其算法精度也随之

发生变化。

对于字符仪表识别来说，除去图片预处理主要分为两个步骤：字符分割、字符识

别。字符分割是用图像处理和深度学习的技术将图片图片中的字符一一分割出来，传

统图像处理分割的方法主要有聚类法、区域生长法、垂直投影法、固定间隔切分法等。

聚类法的思想是计算像素和聚类中心的距离，对比像素和所有类的距离，根据最小距

离将像素判定为某一类，从而达到了分割整个图像的的目的，但是这种方法依赖于提

前设置的超参数，因此并不能保证是最佳的方法且达不到自动化。区域生长法的基本

原理是将图片中具有相似性质的像素进行集合进而得到区域，具体为随机选择一个没

有归类的区域中的像素作为该区域的生长点，让生长点对周围的跟其有相似性的像素

进行合并。垂直投影法通过字符投影的直方图的峰值和峰谷判断出字符分割的位置，

从而实现单字分割[24]。边缘检测法是利用图像连通域的原理对数字进行定位和切分。

尽管这些字符分割方法有一定的效果，但还是避免不了传统图像处理方法容易被噪声

和光照等因素影响的缺点。

随着深度学习的发展，图像分割的方法也有了很大的改进。基于深度学习的图像

分割方法的核心思想为：采用卷积神经网络对图片中的像素进行特征提取，对每一个

像素点进行分类从而实现图像分割的目的。具体为：使用 labelme 等数据标注工具，

提前标注感兴趣区域，将这些数据送入到卷积神经网络分割网络中进行学习和训练最

终得到分割结果。当前主流的深度学习分割模型有 FCN[25]、DeepLab[26]、PSPNet[27]、

Deepface[28]、Onepose[29]、U-Net[30]、Mask R-CNN[31]等。虽然基于深度学习的图像分



汕头大学硕士学位论文

5

割方法效果远远强于传统图像处理方法，但是训练分割模型需要花费很多时间进行图

像标注和训练，因此，如何减少花费的时间是一个很重要的问题。

字符分割之后，就是字符识别部分。关于字符识别问题，切割后的字符识别的目

前主流的方法有传统图像处理和机器学习两种，基于传统图像处理的方法常用模板匹

配法、基于机器学习的方法用分类方法如 SVM、逻辑回归、KNN[32]等，基于深度学

习中的 LeNet5 算法等。尽管这些方法在字符识别领域效果较好，但还是依赖于字符

分割的结果，一旦字符分割不清晰或错误，就会导致后面的识别部分失准。

1.2.1 国内研究现状

郭子海[33]等人是我国将数字图像处理技术应用到指针式仪表读数自动识别中的

早期研究者之一，提出了利用数字图像处理技术进行指针式仪表读数的整个流程。其

主要思想是通过相机采集到指针式仪表图片，并将其预处理为二值化图像，再用霍夫

变换法确定指针位置并计算其与零刻度的夹角，根据夹角计算出读数。

石睿[34]等人提出了一种基于支持向量机（SVM）算法的指针式仪表自动读数方

法，包括仪表图像预处理、SVM 识别刻度并读数两个部分。预处理部分：基于二值

化方法，加入了标准差分析；分割得到刻度和指针后，采用极坐标变换方法对刻度区

域进行极坐标变换，这样可以得到刻度和指针的相对位置。识别与读数部分：得到刻

度与指针相对位置后，通过 SVM 算法识别数字部分，解决了自动化程度较低的问题。

邢浩强[35]等人提出了一种基于深度学习卷积神经网络的指针式仪表自动检测和

识别方法，包括目标定位、图像消畸变和读数识别 3 个部分。该方法有点在于通过深

度学习目标检测算法 SSD 可快速的定位仪表，获取仪表在图像中具体坐标后，通过

裁剪以及图像消畸变方法最终得到高质量的仪表图像，解决了多角度采集图像引起的

图像变形的问题。获得仪表目标高质量图像后，通过预处理、表盘和指针检测、指针

检测与刻度对应等步骤识别仪表最终读数。该算法具有良好的迁移性、稳定性和鲁棒

性。

周杨浩[36]等人针对自然场景中指针式仪表的自动读数问题，提出了一种基于机器

学习和图像处理算法的方案。使用全卷积网络(Full Convolutional Networks，FCN)

网络对输入图像进行语义分割，完成对仪表位置的检测，并提取出仪表所在的部分。

利用直方图均衡化、中值滤波和双边滤波减小光照和阴影对指针识别的干扰，并利用

仿射变换矫正拍摄时的倾斜，再结合改进的霍夫变换识别仪表中指针的位置，从而计

算指针角度获取读数。总体来说，此研究方法有良好的鲁棒性、抗噪性和准确性。

万吉林[37]等人提出一种基于深度学习目标定位和语义分割的方法。首先使用

Faster R-CNN 算法定位仪表图像中表盘区域，然后使用改进的语义分割 U-Net 算法

精准提取了指针和刻度。此方法创新点在于，根据指针式仪表特点，重新构造了 U-Net
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的 Dice 损失函数，有效代替了传统霍夫变换提取指针算法。

1.2.2 国外研究现状

Carlos Behaine[38]等人提出了一种新型的算法进行指针式仪表识别。该算法的新

型之处在于使用 Active Shape Model 模型（ASM）作为一种灵活的模型来表示指针式

仪表及指针在其整个范围内的可变形形状。ASM 是一种自适应形状匹配技术，已用

于表示图像中的可变形对象特征。ASM 方法基于其标记点来表示可变形对象的形状，

这些标记点随对象变形而改变其位置，可以使用这些界标点自动识别模拟显示图像中

的感兴趣区域（ROI），然后根据识别出的仪表形状读取仪表。

Ricardo Ocampo-Vega[39]等人针对用智能手机采集到的指针式仪表图片，设计了一种鲁棒

性较强的自动读数算法。该算法包括：首先用 SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)算

法进行仪表区域的定位；其次，使用 OSTU（大津算法）进行阈值分割；然后，运用

形态学处理的相关技术进行指针提取；最后，计算指针与水平线之间的角度，根据相

应的线性数学关系得到仪表的读数。

Yifan Ma[40]等人提出了一种完整的基于机器视觉的指针式仪表自动读取算法，该

算法可以应用于复杂照明环境下的检查机器人。首先，利用圆度法识别仪表中心，具

体为采用八个链码形状来表示像素图像的形状，克服了某些连接点的圆度的反常计算

域；其次，提出了一种基于对称度的二值化阈值确定方法，可以有效地确定指针区域

从指针阴影分段；然后，该作者还提出了一种改进的 RANSAC 算法来识别指针线，

解决了图像周围的图像干扰指针；最后，根据指针线和零刻度所在直线之间的角度计

算仪表示数。实验结果证明该算法快速准确，可以有效地去除指针阴影并具有良好的

抗干扰性。

1.3.1 论文的主要研究内容

如图 1-3，发电厂中最常用的仪表有字符仪表、指针式仪表、油压表，随着近年

来数据采集的设备和方法越来越多，计算机视觉技术也日趋成熟，本文使用图像处理

和深度学习的相关技术解决了发电厂的字符仪表、指针式仪表、油压表的自动识别问

题，包括仪表定位、仪表分类、仪表示数识别。其中，仪表盘定位采用了 Faster RCNN、

SSD、YOLO 三种算法，经过实验对比，选择 Faster RNN 算法进行目标检测；仪表

类别判断采用了 LeNet5、AlexNet、VGG、InceptionV4 四种分类算法，经过实验对比，

选择了 InceptionV4 算法进行类别判断；在仪表示数识别部分，使用 CRNN 算法进行

字符仪表示数识别，指针式仪表和油压表示数识别当前主流的方法还是基于传统图像

处理方法，由于传统图像处理方法具有一定的局限性，因此，本文提出了一种基于卷

积神经网络的示数识别方法，该方法降低了传统图像处理方法对仪表图片质量的依赖

性，增加了示数识别的准确性且具有一定的泛化性。



汕头大学硕士学位论文

7

图 1-3 仪表示例

图 1-4 算法流程图

本项目基于 Python语言，所用的编译器是Anaconda，所用开源框架为Tensorflow，

使用 Tensorflow API 进行算法实现，TensorFlow 具有多种语言可用的 API，可用于构

建和执行 TensorFlow 图。 Python API 目前是最完整和最容易使用的，但是其他语言

API 可能更易于集成到项目中，并且可能在图形执行方面提供一些性能优势。

在实际环境中，仪表图像的采集并不能时刻保证角度正常、图像清晰。因此，本

文所使用的仪表图片均在实地采集，以保证所提方法的实用性。经实验证明，本文使

用和提出的方法十分有效，各部分准确率都达到了 90%及以上，实现了在复杂环境中

指针式仪表的定位、类别判断、示数读取的自动化。

1.3.2 论文的组织结构

本文主要研究内容为发电厂指针式仪表、字符仪表、油压表的识别技术，本文各

个章节的内容如下：

第 1 章：绪论。简述发电厂各种仪表识别的背景意义和主流方法、国内外研究现

状，以及概述文章研究内容。

第 2 章：深度学习模型理论。介绍深度学习的基本理论与发展，卷积神经网络的

基本组成结构，经典的卷积神经网络以及常用的深度学习实现平台。

第 3 章：电厂仪表定位。介绍常用目标检测算法 Faster R-CNN、SSD、YOLO 的

基本原理以及相应的实验结果。

第 4 章：电厂仪表分类。介绍常用图像分类算法 LeNet5、AlexNet、VGG-Net、

InceptionV1~V4 的基本原理以及相应的实验结果。

第 5 章：电厂仪表识别。介绍卷积神经网络算法做回归的方式进行指针式仪表和

油压表识别的基本原理、字符仪表识别以及实验结果。

第 6 章：工作总结和未来展望。该部分主要是对本文研究工作和实验的总结，同

时也对未来工作和研究的展望。
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第 2 章 深度学习模型理论

深度学习是一种模仿人类大脑运作的计算机技术，大脑运作的基本原理是通过眼

睛获得外界的图像之后，由大脑中的第一阶神经元来分析该图像中的一些简单信息，

例如判断眼前的物体是什么颜色的，然后，由第二阶段的神经元来进行更高一级的图

像分析，得到一些更进一步的信息，例如判断眼前的物体是什么形状。人类的大脑有

大量的神经元，由低到高层层递进，每一层的神经元分析图像得到的信息由简到繁，

越往上得到的信息得到的信息越具体和细致，直到达到最上层将这些神经元得到的信

息组合在一起，形成相应的图像，从而让人类准确的区分物体。深度学习机理也是如

此，它通过事前给定的一些互相对应的数据作为初入和输出，通过类似人类神经元的

数学分析，经过大量的计算后逐渐得到这些数据中潜藏的规律，最终可以通过这些规

律来预测新的数据。

2.1 感知器

深度学习的本质就是人工神经网络，说起人工神经网络就离不开感知器。感知器

[41]是由费兰克·罗森布拉特（Frank Rossenblatt）基于 MPC 神经元模型提出。感知器

是一个输入一个信号，通过数学操作可以判断这个信号属于有且仅有两个类中的哪一

类的一种算法。可以预测数字向量所表示的输入是否属于特定的类（其将种类假定为

标记+1 和-1），分类器试图通过线性分离器来划分这两个类。感知器是最简单的神

经网络，且感知器一般是指单层感知器，它是指只含有输入层和输出层的神经网络。

一个感知器由如下部分组成（图 2-1）：1.输入层，该层包含多个输入分量，每

一个输入分量 Pi (i=1,2...,n)代表不同的数据，并且都会与一个权重分量W j

(j=1,2...,n)对应相乘，将得到的结果求总和作为阈值函数的输入。偏差 b 可以看做是

特殊权重的分量，往往由常数充当，其含义是表示激活函数被激活难易程度；2.输出

层。输出层包含一个求和操作和函数 f 映射，其中 y 为感知器的输出(多输入,单输出),a

为输入加权求和的结果，f 为一种对 a 的激活函数，对感知器来说，f 一般为符号函数，

即输出结果只有+1 和-1(每次输入，对应一个单值得输出；多次输入，得到输出向量)，

输出层可以表示为：

ba wp j

ni

i
i




1
)(afy  （2-1）

感知器的学习规则是梯度下降法，即计算实际输出和目标输出之间的误差，利用
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梯度下降法修正权重和偏置，当达到一定的误差要求或者满足最大迭代次数时，训练

结束，得到感知器模型。虽然感知器可以达到分类效果，但是它只能够解决一些简单

的线性问题，一旦遇到一些略微复杂的非线性问题就无法解决。

图 2-1 感知器

2.2 全连接神经网络

神经网络和感知器本质是一样的，神经网络是多层感知器，除了输入层和输出层

中间还有隐藏层。我们说感知器的时候，其常常用符号函数作为激活函数进行一些线

性的计算；神经网络也叫作特殊感知器，神经网络使用 sigmoid 函数或 tanh 函数处理

非线性问题，代替符号函数作为阶跃函数，并且神经网络的层数要远远多于感知器。

神经网络其实就是按照一定规则连接起来的多个神经元，图 2-2 展示了一个全连

接(fully connected,FC)神经网络。由图可知神经网络的主要组成部分为输入层、中间

层、输出层。数据通过输入层进行网络，经过一系列数学计算后通过输出层得到相应

的计算结果。中间层也叫隐藏层，因为其存在并不能够被外界所看到。相同层中的所

有神经元都是独立存在的，在整个网络中，除去输入层之外，每一层的神经元都和其

上一层的神经元相连并会有相应的连接权重，上一层的输出为下一层的输入，这也就

是被称为全连接的原因。

从输入层到输出层之间的计算工程叫做前向传播，相邻两层连接的神经元根据式

2-2 从输入层开始，经过中间层，最后到达输出层，层层递进，依次计算每个神经元

的值。

）（


 xy fnetwork (2-2)

图 2-2 中，输入层有三个输入神经元，依次编号为 1、2、3；隐藏层有四个神经元，

依次编号为 4、5、6、7；输出层有俩个神经元，依次编号为 8、9。其中，每个神经
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元都与上一层的所有神经元有链接。以隐藏层神经元 4 为例，它与输入层的三个神经

元都有连接，权重依次为w41、w42 、w43 ，根据式 2-3 可以计算神经元 4 的输入值a4 ，
依次类推最终可以得到输出值。然后，计算实际输出和目标输出之间的误差，利用反

向传播法修正权重和偏置，当达到一定的误差要求或者满足最大迭代次数时，训练结

束，得到神经网络模型。

)(4



 xsigmoid wa
T

(2-3)

图 2-2 全连接神经网络

2.3 卷积神经网络

全连接神经网络成功解决了非线性问题，尤其在图像识别领域也取得了很好的成

绩，例如经典的手写数字识别，可以达到 98%的准确率。但是，随着全连接神经网络

广泛的应用，其缺点也开始暴露了出来，主要的缺点为参数量过多，如果输入一张

1000*1000 大小的图片，输入层就有 100 万个神经元，假设隐藏层有 100 个神经元，

按照前向传播计算方式，这一层的参数量就达到了 1 亿！这还仅仅是一层，如果有多

层隐藏层的话，那么参数量就会无法估量。

卷积神经网络(CNN，Convolutional Neural Network)的提出成功解决了这个问题，

并成为了当下深度学习主流的算法。其主要思路是：神经元由部分连接代替了全连接，

除去输入层，中间层和输出层的所有神经元都只会和所在层的上一层中的神经元部分

相连；权重共享，每一组连接共同使用一个权重，代替了之前每个连接就有一个权重；

通过下采样的方式进一步减少参数量。

卷积神经网络主要有三部分构成：卷积层、池化层和非线性函数。其中，卷积层
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的计算方式如图 2-3，输入一张图片，使其一个不同尺寸的卷积核进行卷积操作，原

理为：

),(),(, njmiKnmIjiS
nm

 ）（ (2-3)

具体为，从图片左上角开始，从左到右，从上到下的选出与卷积核一样大小的区域，

此区域中的像素与卷积核里的权重，一一对应相乘后相加，操作结束后卷积核可以根

据不同的步长与其他图片区域进行卷积，在此过程中，图片中的所有区域都与同一个

卷积核进行卷积操作，这就是权重共享的思想。

图 2-3 卷积操作

卷积操作之后紧接着就是下采样操作，下采样层也可以称为池化层(pooling)。池

化操作和卷积类似，目前最常用的就是最大池化，如图 2-4，其主要是选择不同大小

的窗口，使得卷积之后的矩阵按照窗口的大小选出最大的数作为输出矩阵的相应元素

的值，从而进一步减少了参数量。

图 2-4 池化操作

卷积神经网络相较全连接神经网络，除了卷积和池化操作之外，最大的不同就是

非线性函数的选择。全连接神经网络通常使用 sigmoid 函数作为激活函数，但是

sigmoid 函数在趋向无穷的地方时，函数值变化很小，会产生梯度消失的现象。因此，

卷积神经网络选择了 relu 函数作为常用激活函数，其优点是可以使网络训练的更快，

增加了网络的非线性和稀疏性，防止梯度消失。图 2-5 为 sigmoid 函数和 relu 函数的

函数图像。
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图 2-5 sigmoid 函数和 relu 函数

2.4 本章小结

本章简要介绍了深度学习的感知器、全连接神经网络、卷积神经网络的原理和发

展情况。本文所用方法全部基于深度学习卷积神经网络，故了解其原理为重中之重。
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第 3 章 电厂仪表定位

电厂仪表定位是电厂仪表识别流程中第一个环节，该环节是后面所有环节的基

础。由于发电厂环境复杂，各类仪表分布不均，光照不均衡，这些因素对仪表定位造

成了很大的阻碍。仪表定位属于图像处理中目标检测的范畴，传统目标检测的方法主

要有模板匹配、SIFT 等，这些方法虽然有一定的效果，但是需要预先手动选取特征，

自适应性较弱，并且容易受到噪声影响。目前，随着深度学习技术的大爆炸，目标检

测算法也有了很大的发展，主要是用卷积神经网络代替传统图像处理方法的手工提取

特征来自动提取特征。基于 CNN 的目标检测算法主要分为两个分支：two stage 和 one

stage。两个分支的主要区别为，two stage 算法需要先生成候选框，然后再将所有的候

选区域送入分类器进行分类，例如 Faster R-CNN 算法；而 one stage 算法不需要，通

过一个卷积神经网络就可以得到最终的候选框，例如 YOLO 算法。

3.1 Faster R-CNN 基本原理简介

说起 Faster R-CNN 就不得不从 R-CNN 说起。2014 年，Ross Girshick 等人提出了

一种针对高准确度的目标检测与语义分割的多特征层级方法(R-CNN)，其本质就是一

个用来做目标检测和语义分割的神经网络。R-CNN[42]算法的提出具有很多比较重要

的意义：1.在 Pascal VOC 2012 的数据集上能够将目标检测的验证指标 mAP 提升到

53.3%，这相对于之前最好的结果提升了整整 30%；2.R-CNN 证明了可以将神经网络

应用在自底向上的提取候选区域，这样就可以进行目标分类和目标定位；3.R-CNN

的出现也带来一个观点，当缺乏大量的标注数据时，比较可行的方法是进行神经网络

的迁移学习，采用在其他大型数据训练过后的神经网络，然后在小规模的特定的数据

集中进行 fine-tune 微调。

R-CNN主要流程为，如图3-1，输入一张图片，使用选择性搜索(Selective Search)[43]

从图像中生成 2000 个左右的区域候选框(region proposol),对于每一个区域候选框使用

CNN 进行特征提取，并组合特征。使用经典机器学习分类算法 SVM 对选择性搜索算

法生成的候选区域进行分类，得到目标类别，最后使用一个回归算法对候选区域的坐

标进行修正进而得到最终的边界框。其中，在特征提取阶段，R-CNN 抽取了一个 4096

维的特征向量，采用的是 AlexNet，但是通过 Selective Search 产生的区域候选框大小

是不一的，为了与 AlexNet 兼容，R-CNN 强制区域候选框大小变为 227*227 的尺寸。
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图 3-1 R-CNN 网络结构

在测试阶段，R-CNN 在每张图片上抽取近 2000 个候选区域。然后将每个候选

区域进行尺寸的修整变换，送进神经网络以读取特征，然后用 SVM 进行类别的识

别，并产生分数。候选区域有 2000 个，所以很多候选区域会产生重叠。针对每个类，

通过计算 IoU 指标，采取非极大性抑制，以最高分的区域为基础，剔除掉那些重叠

位置的区域。其中，IoU 为交并比，是预测框和真实框之间的重叠区域与并集区域的

比值。

尽管 R-CNN 有诸多优势，但是也存在一些缺陷，例如训练分为多个阶段，步骤

繁琐；训练耗时，占用磁盘空间大；测试速度慢，每个区域候选框需要运行整个前向

CNN 计算；SVM 和回归是事后操作，在此过程中 CNN 特征没有被学习和更新。

为了解决 R-CNN 的缺点，Ross Girshick 等人又提出了 Fast R-CNN，顾名思义，

它是加速版的 R-CNN。如图 3-2，Fast R-CNN[44] 相较 R-CNN 改进的地方主要是使

用 CNN 先对整个图像进行特征的提取，然后使用 Selective Search 算法在这些特征图

上生成候选框。具体为，Fast R-CNN 使用 VGG16 网络中 H=W=7 的参数，即将一个

区域候选框分割成 H*W 大小的网络，然后将这个区域候选框映射到最后一个卷积层

输出的特征图，将特征图变为固定大小的尺寸，然后送入到全连接层进行目标分类和

候选框坐标回归修正。将回归器放入网络一起训练，每一个类别对应一个回归器，同

时使用 softmax 代替原来的 SVM 作为分类器，从而整体上减少了计算量和处理时间，

达到了加速的效果。
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图 3-2 Fast R-CNN 网络结构

虽然 Fast R-CNN 相较于 R-CNN 在速度上有了很大的改进，但是在提取候选区

域这一操作上，Fast R-CNN 还是使用的 Selective Search 方法，该方法在 CPU 上的运

行非常耗时。为了进一步提升速度，Shaoqing Ren,Kaiming He 等人在 2015 年提出了

Faster R-CNN 算法。如图 3-3，Faster R-CNN[45]整体结构可以看做主要有两部分组成，

一部分是 RPN 网络(Region Proposal Network,RPN)，另一部分还是 Fast R-CNN 网络

框架。Faster R-CNN 相较于 R-CNN 和 Fast R-CNN 最大的创新点就是使用 RPN 网络

生成区域候选框，RPN 在生成区域候选框时效率更高，并且以每张图像 10 毫秒的速

度运行。

图 3-3 Faster R-CNN 网络结构

RPN 的主要工作机理是，将 Faster R-CNN 的公共特征图作为输入，使用 3*3 大

小的卷积核在这些特征图上进行卷积操作，最后得到一个通道数为 256 的特征图，将

得到的特征图送入到两个全连接层，一个得到前景或背景的 2 个分数，另一个得到 4

个坐标，这 4 个坐标是基于原图的偏移量。
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图 3-4 RPN 网络结构

对于特征图中的每一个位置，RPN 会做 k 次预测。因此，RPN 将输出 4×k 个

坐标和每个位置上 2×k 个得分。图 3-5 展示了 8×8 的特征图，且有一个 3×3 的卷

积核执行运算，它最后输出 8×8×3 个 ROI（其中 k=3）。图 3-5（右）展示了单个

位置的 3 个候选区域。

图 3-5 8*8 的特征图

Faster R-CNN 会预测一些与左上角名为锚点的参考框相关的偏移量，要对每个

位置进行 k 个预测，得到以每个位置为中心的 k 个锚点。这些锚点是精心挑选的，

因此它们是多样的，且覆盖具有不同比例和宽高比的现实目标。Faster R-CNN 部署 9

个锚点框，如图 3-6，3 个不同宽高比的 3 个不同大小的锚点框。每一个位置使用 9

个锚点，每个位置会生成 2*9 个目标分数和 4*9 个坐标，然后送入分类器和回归器得

到相应的目标和候选框。
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图 3-6 锚点生成流程图

3.2 YOLO 基本原理简介

Faster R-CNN 是典型的 two stages 算法，其使用 RPN 网络先在图像中生成区域

候选框，然后在这些候选框上训练分类器。在分类完成之后，之后的处理用来精细化

处理边界框，消除重复检测，并基于场景中的其他对象重新定位框。因为每一个步骤

都需要单独训练，这导致操作流程非常复杂并且速度还是较慢。

基于此，Joseph Redmon,Santosh Divvala,ROSS Girshick 等人提出了一种 one stage
算法，YOLO(You Only Look Once)。如图 3-7，整体来看，YOLO[46]算法的主要思路

是不需要预先生成区域候选框，而是通过把整张图片分割成多个固定大小的格子，对

这些格子用一个 CNN 网络直接将目标识别和候选框修正等问题一次性解决。其过程

主要分三步：1.将图片的尺寸变成固定的大小，多用 448*488 大小；2.使用 CNN 网络

对图片进行特征提取，进而得到目标类别和框坐标等信息；3.采用非极大抑制机制得

到最后的结果。YOLO 是典型的 one stage 端到端的算法，其速度更快。

图 3-7 YOLO 网络流程图

如图 3-8，YOLO 采用 CNN 来提取特征，然后用全连接层来得到预测值，整个

网络包括 24 个卷积层和 2 个全连接层，对于卷积层主要使用 1*1 卷积来减少通道数，

然后紧跟 3*3 卷积。具体流程为：先将输入的图片以固定的尺寸划分成多个小方格，

每一个小方格对落在其内部的内容进行检测，通常固定的尺寸为 448*448*3，经过一

系列卷积操作之后，得到的输出维度为：

)5*(** CBSS  (3-1)
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其中，S 代表图片总共分割的方格数，B 代表小方格存在的多少个目标数，C 代

表图片里总共有多少个类别。每一个小方格会产生 B 个区域候选框，以小方格的中

心作为区域候选框中心，最大范围是图片的宽高来搜寻物体的候选框位置；产生的每

个区域候选框都会有一个与其对应的得分，该得分是指这个小方格内是否有检测的物

体以及其定位的准确性 truth
predIoUobjectP *)( ，每个小方格都会对应整个图片中所有类别

数 C 个概率值，只要计算出最大概率值并且找出最大概率显示的具体类别

)|( objectClassP ,就可以并认该小方格内有物体或者是物体的一部分。

图 3-8 YOLO 网络结构图

3.3 SSD 基本原理简介

YOLO 虽然比较简洁并且速度快，但其检测精度并不如 two stage 算法，尤其是

检测密集问题时效果十分不稳定。为了同时保证算法的精度和速度，Wei Liu 等人提

出了一种新的 one stage 算法，SSD(Single Shot MultiBox Detector)[47]。

SSD 的主要核心思想为，使用应用于要素图的小卷积滤波器来预测固定的默认边

界框的类别得分和框偏移；从不同尺度的特征图中快速检测不同尺度的准确度，并通

过纵横比明确区分预测；即使在低分辨率输入图像，这些设计特征也可实现简单的端

到端训练和高精度，从而进一步提高速度与精度之间的权衡。

如图 3-9，SSD 使用经典卷积神经网络 VGG16 为基础，在此基础上额外增加了

卷积层作为核心网络进行特征提取。算法步骤为，输入一张 300*300 大小的图片，将

其输入到预训练好的分类网络中来获得不同大小的特征映射，将 VGG16 网络中的第

六全连接层和第七全连接层两层全连接层转化为卷积层。以图中的第六、7 卷积层为

例，去掉所有的 Dropout 层和第 8 全连接层，将第五个池化层的窗口大小和步长变换

到 3*3 大小、步长为 1；抽取 Conv4_3、Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2、Conv11_2

层的特征图，然后分别在这些特征图上面的每一个点构造 6 个不同尺度大小的边界

框，然后分别进行检测和分类，生成多个边界框；将不同特征图活动的边界框结合起
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来，经过非极大抑制方法来抑制一部分重叠或者不正确的边界框，生成最终的边界框

集合(即检测结果)。

图 3-9 SSD 网络结构图

3.4 仪表检测算法实验分析

在基于深度学习仪表检测算法实验中，实验以 GPU 集群 Linux 服务器作为实验

硬 件 平 台 ， 其 主 要 计 算 资 源 为 4 块 12GB 显 存 ， 计 算 能 力 为 3.6 的

NVIDIA-GTX-Titan-XP 型号的 GPU,基于 CUDA 和 cuDNN 的底层计算框架。使用

TensorFlow 框架中的目标检测 API 进行 Faster R-CNN、YOLO、SSD 算法的实现。

由于在现场采集的指针式仪表不具有多样性，其中，所谓的多样性是指电厂整个

运行状态趋于稳定，指针式仪表所示数值几乎不变，对我们后续的指针式仪表识别部

分影响很大。所以，我们在实验室自己搭建了一个实验平台，使用气泵对两种指针式

仪表进行多示数、多角度、多光照下的图像采集，如图 3-10，两种指针式仪表的量程

分别为 0~1 和 0~0.4。
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图 3-10 实验室采集指针式仪表图片示例

本文所用数据集包含四类仪表，共有 3480 张图片，每张图片都是以类别+序号命

名。仪表类别分别为，两类不同量程的指针式仪表，量成为 0~1 和 0~0.4，两类指针

式仪表各有 1240 张图片；字符仪表和油压表共有 1000 张图片,图 3-11 为字符仪表和

油压表示例图片。

图 3-11 字符仪表和油压表示例

我们使用 labelimg 软件对每张图片做标记框(ground truth）,得到相应图片的 xml

文件，xml 文件里记录了对应图片的名字、尺寸、仪表框坐标等信息。将这些仪表图

片和对应的 xml 文件按照 8:2 和 9:1 两种不同的比例分为训练集和测试集，用

creat_pascal_tf_record.py 脚本将训练集和测试集转换成对应的 tf.record 格式的文

件 :train.record 和 test.record，同时，将 xml 文件转换成 txt 格式的文件，分别为

trainImagePath.txt 和 valImagePath.txt，该文件为 YOLO 算法做准备。然后，建立一个

labellist.pbtxt 文件，改文件包含了本次目标检测的目标序号和名字信息，将

laebellist.pbtxt、train.record、test.record 三个文件放入 Data 文件夹下。至此，数据准

备工作结束。

接下来下载所用目标检测算法的模型文件，本文所用的 Faster R-CNN 和 SSD 两

种 算 法 的 模 型 文 件 为 faster_rcnn_inceptionV2_coco.config 、

ssd_inceptionV2_coco.config。将 config 文件中的数据信息、模型训练地址等信息根据

我们自己的数据做出相应的修改，并且不使用模型微调功能，重新训练我们自己的模
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型。然后，使用 TensorFlow 目标检测 API 中的 train.py 文件进行模型训练，训练迭代

次数为 50000 次，将训练好的模型放入到 model 文件中。模型训练结束后，使用 API

中的 eval.py 文件对模型进行评估。

使用 YOLO 算法进行训练的流程为，下载 YOLO 模型文件，在“Image”文件夹

下存放所有的图片样本，包括训练数据和验证数据，建立“XML”文件夹作为“Image”

的同级文件夹，该文件夹存放所有图片的 xml 文件。然后，修改 YOLO 模型的相应

config 文件，方法与上述类似；下载预训练文件 cfg/darknet19_448.conv.23,放在 darknet

文件夹下，在 darknet 文件下运行训练指令，训练迭代次数为 50000 次，模型训练好

之后运行相应的评估指令进行模型评估。

在本文仪表检测实验中，使用平均准确率均值(mAP)作为仪表检测模型准确性的

评价指标。表 3-1 为三种算法最后的测试结果，综合来看，Faster R-CNN 的效果是最

好的，故在仪表检测这部分我们最终选择了 Faster R-CNN 算法做为检测算法。图 3-12

为 Faster R-CNN 算法的测试结果图示例。

表 3-1 三种定位算法实验结果

Train Set Faster R-CNN SSD YOLO

mAP 8：2 0.96 0.90 0.84

mAP 9：1 0.99 0.93 0.89

图 3-12 仪表定位结果

3.5 本章小结

本章主要介绍了仪表检测所用的方法和实验结果。简要介绍了当前主流的目标检

测算法 Faster R-CNN、YOLO、SSD 的基本原理，并介绍了相关实验的具体流程，训
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练了对应算法的模型，使用 mAP 作为评估指标。经过实验对比，Faster R-CNN 算法

在仪表检测中效果最好，在训练集和测试集的不同比例下都达到了 95%以上的准确

率，故在仪表检测这一部分中选择了 Faster R-CNN 作为检测算法，为后续的仪表类

别识别、仪表示数识别起到了关键作用。
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第 4 章 电厂仪表类别识别

仪表种类识别是仪表识别整体算法中的第二步，本文使用深度学习卷积神经网络

的 4 个经典算法，对 Faster R-CNN 算法对仪表定位之后，根据位置框的四个坐标进

行裁剪得到的仪表图片进行种类识别。

4.1 LeNet-5 基本原理简介

LeNet-5[48]是 Yann LeCun 在 1998 年设计的用于手写数字是别的卷积神经网络，

当年美国大多数银行就是用它来识别支票上面的手写数字的，他是早期卷积神经网络

中最有代表性的试验系统之一。

如图 4-1，尽管 LeNet-5 整体的网络结构比较简单，但是它在有限的结构中却包

涵盖了深度学习的基本模块：卷积层，池化层，全连接层。可以说该网络是其他深度

学习模型的基础。LeNet-5 除了输入层之外，共有 7 层，其中 C1、C3、C5 是卷积层，

S2、S4 是池化层，F6 是全连接层。

具体步骤为，C1 层对图像进行第一次卷积运算，使用 6 个大小为 5*5 的卷积核，

得到 6 个大小为 28*28 的特征图(feature maps)；S2 层是对 C1 层得到的特征图使用最

大池化进行下采样，池化的尺寸为 2*2，得到 6 个 28*28 的特征图变成了 14*14 的特

征图，减少数据处理量的同时保留了有用信息；C3 层是一个卷积层，卷积和 C1 层相

同，不同的是 C3 层的每个节点与 S2 层中的多个特征图图相连，表示本层的特征图

是上一层提取的特征图的不同组合，C3 层使用 10 个 5*5 的卷积核，对个 S2 层得到

的特征图进行特殊运算得到 16个 10*10的特征图；S4是池化层，窗口大小依旧是 2*2，

C3 层得到的特征图经过池化后得到 16 个 5*5 的特征图；C5 层使用 120 个 5*5 的卷

积核对 S4 层得到的特征图进行卷积操作，由于卷积核和特征图的尺寸一样，所以卷

积后形成的特征图的大小为 1*1；F6 层使用 84 个神经元与 C5 层得到的特征图进行

全连接，得到的结果与输出层的 10 个神经元进行全连接，10 个神经元代表手写数字

0-9 这 10 个类别，最终计算出相应的结果。
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图 4-1 LeNet5 网络结果

LeNet-5 是最采用 CNN 的网络，该网络证明了仅仅需要些许的预处理就可以得

到原图片很多的信息和识别视觉上的规律。然而，由于当时缺乏大规模训练数据，计

算机的计算能力也跟不上，LeNet-5 对于复杂问题的处理结果并不理想。

4.2 AlexNet 基本原理简介

由于受到计算机性能的影响，虽然 LeNet-5 在图像分类中取得了较好的成绩，但

是并没有引起很多的关注。直到 2012 年，Alex 等人提出的 AlexNet 网络在 ImageNet

大赛上以远超第二名的成绩夺冠，卷积神经网络乃至深度学习重新引起了广泛的关

注。

AlexNet[49]的网络结构在整体上与 LeNet-5 相似，二者皆为输入图像后进行卷积、

池化、然后最后进行全连接。但是两个网络在很多细节上截然不同，可以说 AlexNet

要比 LeNet-5 更为复杂。AlexNet 共有 60 million 个参数和 65000 个神经元，最终的输

出层输出 1000 个类别。除了有更深的网络深度之外，AlexNet 使用了层叠的卷积层，

增加了 Dropout 层和数据增强的手段来抑制过拟合，使用 Relu 函数作为激活函数，

避免了 sigmoid 函数造成的梯度消失的问题，使用两块 GPU 同时计算，大大提高了

运算的效率。

如图 4-2，AlexNet 网络一共含有 8 层网络，包括五层卷积层和 3 层全连接层。

具体步骤为：输入图片尺寸为 224*224*3，经过卷积层 C1 时，由 96 个 11*11*3 的卷

积核，以步长为 4，不填充边缘的方法对图片进行卷积操作，两块 GPU 分别计算 48

个卷积核，得到的特征图维度为 55*55*96，然后使用 3*3 的窗口，步长为 2 对得到

的特征图进行池化操作，输出为 27*27*96 的特征图，然后使用 k=2，n=5，α=10 4-
，

β=0.75 进行局部归一化，输出的特征图仍未 27*27*96，将输出分为两组，每组的大

小为 27*27*48；经过卷积层 C2 时，使用两组，每组 128 个 5*5*48 的卷积核，边缘

填充为 2，步长为 1 对 C1 层输出的特征图进行卷积操作，每组得到新的特征图为

27*27*128，然后对其进行，以 3*3 的窗口，步长为 2 的池化操作，输出为 13*13*256，

随即使用和C1层相同的局部归一化操作，并将输出为两组，每组的大小为13*13*128；
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经过卷积层 C3 时，该层使用 384 个 3*3*256 的卷积核对上层输出的特征图进行以边

缘填充为 1，步长为 1 的卷积操作，得到的特征图大小变为 13*13*384；经过卷积层

C4 时，将上层输出的卷积图分为两组，每组大小为 13*13*192，然后使用 2 组，每

组以 128 个 3*3*192 的卷积核，边缘填充为 1，步长为 1 对其进行卷积操作，随即进

行以 3*3 的窗口，步长为 2 的的池化操作，得到的特征图为 6*6*256；经过全连接层

FC6 时，使用和上层输出的特征图一样大小的卷积核，共 4096 个，与特征图一一对

应相乘，得到的特征图为 1*1*4096，即 4096 个神经元，然后采用 Dropout 手段，随

机的断开某些神经元的连接从而抑制过拟合；经过全连接层 FC7 时，该层和 FC6 基

本相同，使用 4096 个神经元进行全连接，同样采用 Drop 手段，得到 4096 个输出，

并与输出层的 1000 个神经元相连，最终得到 1000 个输出。

图 4-2 AlexNet 网络结构图

4.3 VGG-16 基本原理简介

VGGNet 是在从 AlexNet 网络基础上发展而来。VGGNet[50]和 AlexNet 的不同之

处除了深度要比 AlexNet 深之外，VGG 使用了大量的 3*3 尺寸的卷积核替换了

AlexNet 的卷积核，3*3 卷积核是能够感受到上下、左右、重点的最小的感受野尺寸。

VGGNet根据层数分为了VGG-16和VGG-19两种结构的网络，其效果非常好，在 2014

年的 ILSVRC 比赛中，VGG 在 Top-5 中取得了 92.3%的正确率。

VGG 之前的卷积神经网络在提取特征时候往往采用尺寸比较大的卷积核，例如

AlexNet 中的 11*11 大小的卷积核，虽然卷积核的大小代表提取的特征和信息也就越

多，但是同时带了一个问题，那就是参数量的增加。针对这个问题，VGG 网络最大

的创新点是使用多个 3x3 大小的卷积核进行组合，用以代替大尺寸的卷积核。举个例

子，用 3 个 3x3 的卷积核来卷积得到像素对应的感受野大小与一个 7x7 卷积核得到的

感受野大小是一样的。但是，参数量却是差了近一倍(3*3*3=27，7*7=49)。

如图 4-3，VGG 网络根据卷积核大小和卷积层数目的不同，可分为 A，A-LRN，

B，C，D，E 这六种不同层数及结构(ConvNet Configuration),其中 D、E 也就是人们
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常说的 VGG-16 和 VGG-19。图中每一列是其相应的具体配置，例如，图中 D 列就是

VGG-16 所采用的结构，VGG-16 共有 13 个卷积层(Convolutional Layer)，分别用

conv3-XXX 表示，3 个全连接层(Full connected Layer)，分别用 FC-XXX 表示，5 个池

化层(Pool Layer),分别用 maxpool 表示，其中卷积层和全连接层具有权重系数，因此

也被成为权重层，总数目为 13+3=16，这就是 VGG-16 的来源。(池化层不涉及权重，

因此不属于权重层，不被计数)

图 4-3 VGG 网络结构图

VGG-16 的突出特点就是简单，具体为：卷积层均采用相同的卷积核参数，卷积

层均表示为 conv3-XXX，其中 conv3 说明该卷积层采用的卷积核尺寸是 3，3*3 是很

小的卷积核尺寸，结合其他参数(步长为 1，边缘填充为 same)，这样就能够使得每一

个卷积层与前一层保持相同的宽和高，XXX 代表卷积层的通道数，也是卷积核的数

量；池化层均采用相同的池化层参数，均为 2*2 窗口；模型是由若干卷积层额池化层

堆叠(Stack)的方式构成，比较容易形成较深的网络结构。总之，VGG 的优点可以概

括为：Small filters，Deeper networks。

在 VGG-16 的整个结构中，卷积层和池化层可以划分为不同的块(Block)，从 input

开始到 maxpool 一共有 5 个 Block，从前到后依次编号为 Block1~Block5。每一个块

内包含若干卷积层和一个池化层。例如，Block4 包含 3 个卷积层，conv3-512，1 个

池化层，maxpool。并且同一块内，卷积层的通道数是相同的，例如，Block2 中包含

2 个卷积层，每个卷积层用 conv3-128 表示，即卷积核为 3*3*3，通道数都是 128；

Block3 中包含 3 个卷积层，每个卷积层用 conv3-256 表示，即卷积核为 3*3*256，通



汕头大学硕士学位论文

27

道数都是 256。VGG-16 的输入图像是 224*224*3，卷积核数量依次为 64→128→256

→512，图像高宽减半，依次为 224→112→56→28→28→14→7。

尽管 VGG 的结构简单，使用了小尺寸卷积核叠加代替大尺寸卷积核，但是其参

数量依然多的惊人。这些参数包括卷积核权重和全连接层权重，这导致训练时间会很

长，调参难度变大，需要的存储容量大，不利于部署。

4.4 GoogLeNet 基本原理简介

GoogLeNet(Inception V1[51])最早是出现在 ILSVRC 2014 的比赛中,Inception V1 以

6.67%的错误率夺得了冠军。Inception V1 的特点就是控制了神经网络的计算量和参数

量，该网络只有 500 万的参数量，而经典网络 AlexNet 的参数量为 6000 万。Inception

V1 一共有 22 层，比 VGG Net 更深。Inception 之所以选择了降低参数量，是因为，

参数量的增加就意味着计算量和计算时间的增加，进而会加大消耗硬件的资源。

Inception V1 效果好的主要原因为：第一，使用了一维卷积代替了全连接层，在达到

降低维度的同时也觉少了参数量量、消除了全连接层引起的过拟合问题；第二，

Inception V1 最大的创新点就是设计了 Inception Module，其作用是提高参数的利用

率，Inception Module其实就是大网络中的一个小网络，通过反复堆叠 Inception Module

来形成一个大网络。

图 4-4 是一个 Inception Module，它包含了 4 个分支，第一个分支是一个 1*1 的

卷积，其作用是跨通道组织信息和特征变换，提高网络的表达能力，同时还可以对输

出通道进行升维和降维；第二个分支先使用了一个 1*1 的卷积，然后再连接了一个

3*3 的卷积，相当于进行了两次特征变换；第三个分支的结构与第二个分支类似，只

是将 3*3 的卷积换成了更大的 5*5 的卷积；最后一个分支，是

先进行 3*3 的较大池化，然后再使用 1*1 的卷积。最后，通过聚合操作在输出通道上

将四个分支的结果进行合并。

在 Inception Module 中，1*1 卷积的比例较高，3*3 和 5*5 的卷积比例稍低。在

整个网络中，堆叠了多个 Inception Module，目的是捕捉到更高阶的抽象特征。Inception

V1 一共含有 22 层，除了最后一层的输出，其中间节点的分类效果也很好。所以，在

Inception Net 中，还使用了辅助分类节点(auxiliary classifiers)，将中间某一层的输出

用作分类，并按一个较小的权重(0.3)加到最终的分类结果中，相当于做了模型融合，

同时还给网络增加了方向传播的梯度信号。

Inception Net 包括 V1~V4，Inception V2[52]借鉴了 VGG Net 的思想，使用两个 3*3

的卷积来代替 5*5 的卷积。Batch Normalization(BN)层的主要作用是参数的正则化，

提升了网络训练的速度和泛化能力，BN 层的本质其实是一个归一化网络层，可以替

代 LPN 层。Inception V3[53]相较于 InceptionV2 有两方面的改进，第一是引入了将大
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尺寸卷积核分解成小卷积核，如将 7*7 的卷积拆成 1*7 和 7*1 的卷积，除了可以减少

参数之外，还可以降低模型的过拟合，同时还增加了一层非线性扩展模型表达能力，

这种非对称卷积结构拆分，其结果比对称拆分为几个相同的小卷积核效果更好，可以

处理更多、更丰富的空间特征；第二，Inception V3 优化了 Inception Moudle 的结构，

包含了 35*35、17*17 和 8*8 三种结构。Inception V4[54]相对于 Inception V3 主要结合

了微软的 ResNet。

图 4-4 Inception Module 结构

4.5 仪表类别识别实验分析

仪表类别识别是仪表识别整体算法流程的第二步，也是相当关键的一步，如图

4-5 所示，仪表类别识别算法流程为：输入一张仪表定位之后剪裁的仪表图像，送入

到训练好的卷积神经分类网络，输出为具体的仪表类别。图 4-4 是使用 Faster R-CNN

定位之后，根据定位框位置剪裁之后得到的仪表图像。

图 4-4 仪表图像剪裁
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图 4-5 仪表分类流程图

仪表类别识别实验是基于 Tensorflow、Keras 框架，搭建了四种经典卷积神经分

类网络，分别为 LeNet5、AlexNet、VGG-16 Net、InceptionV4。将四类仪表，3840

张图像以 6:4、7:3、8:2 三种比例分为训练集和验证集进行训练，训练迭代为 100 个

epoch(训练迭代数)。用 TP、FP、FN、ACC、RECALL、F1 六个指标作为模型分类效

果好坏的指标，其中，TP 为真正例、FP 为假正例、FN 为假反例、ACC 为准确率、

RECALL 为召回率、F1 为 ACC 和 RECALL 的调和指标。

FPTP
TPACC


 (4-1)

FNTP
TPRECALL


 (4-2)

表 4-1 为四种经典分类网络，在三种比例的训练集和验证集下的准确率，可以看

出，根据网络复杂度、参数量、准确率等因素，最终 InceptionV4 算法效果最好。图

4-2 是 InceptionV4 训练的准确率图以及测试的 ROC 图。

表 4-1 仪表分类算法结果

6:4 7:3 8：2

LeNet5 0.79 0.82 0.89

AlexNet 0.84 0.90 0.92

VGG16 0.89 0.92 0.95

InceptionV4 0.90 0.98 0.99
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图 4-6 InceptionV4 算法实验结果

4.6 本章小结

本章主要介绍了经典卷积神经网络分类算法的基本原理以及仪表类别识别的算

法流程。具体为，将仪表图片输入到训练好的卷积神经网络，输出为仪表的类别。将

数据按照 6:4、7:3、8:2 三种不同比例，分别使用 LeNet5、AlexNet、VGG-16、InceptionV4

四种算法进行训练，经过对比和评估，在仪表类别识别部分选择了 InceptionV4 作为

分类算法，为后面的仪表示数识别打下了良好的基础。
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第 5 章 电厂仪表示数识别

本章开始将介绍仪表识别的最后也是最重要的一部分，仪表示数识别。根据仪表

类别识别得到的结果之后，根据不同的类别，分为字符仪表示数识别、两种不同量程

的指针式仪表示数识别、油压表示数识别。字符仪表识别部分使用了经典算法和当前

主流算法两种算法，经过效果对比，使用 CRNN 算法作为字符仪表示数识别的算法；

使用传统图像处理方法对两种不同量程的指针式仪表和油压表进行了示数识别，但是

传统图像处理方法具有一定的局限性，因此准确率并不稳定。由于指针式仪表示数识

别和油压表示数识别都可以看做是一种求面积比例的问题，故本文提出了一种新型的

基于卷积神经网络的示数识别方法，可以对两种仪表同时进行示数识别，经试验证明，

该方法准确率高，并且具有一定的泛化性。

5.1 字符仪表示数识别

目前主流的字符识别流程主要为：输入字符图片、二值化操作、滤波降噪、形态

学操作、字符分割、字符送入卷积神经网络识别、输出预测的字符结果。其中，卷积

神经网络识别所用的网络最经典的是手写数字识别网络--LeNet5 网络，该网络是将大

量的 0-9 的手写图片送入网络进行学习，输入为 10 个字符类别，在模型评估的时候

准确率高达 95%以上。图 5-1 为使用字符分割的方法来进行字符仪表识别，具体为：

将定位之后的字符仪表进行剪裁、将剪裁后的图片进行黑白二值化、使用中值滤波进

行降噪、使用开操作进一步消除斑点噪声、根据像素进行字符分割、将分割后的图片

送入训练好的 LeNet5 网络进行识别。

图 5-1 字符仪表示数识别流程图

虽然这种方法具有较高的准确率，但是该方法特别依赖图片预处理和字符分割部
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分，一旦字符分割不准确，那么后续的卷积神经网络识别部分就会受到较大的影响，

进而准确率降低。

为了解决这一问题，本文使用了 CRNN 网络进行字符仪表识别。CRNN[55]全称

为 Convolutional Recurrent Netural Network，是一种端到端的卷积循环神经网络结构，

主要用于端到端的对不定长的文本序列进行识别，不需要图片预处理以及对单个字符

进行切割，而是将文本识别转化为时序依赖的序列学习问题，就是基于图像的序列问

题。

图 5-2 为 CRNN 结构图，由图可知，整个 CRNN 网络包含三部分，从下到上依

次为：CNN(卷积层)，使用深度 CNN 对输入图像提取特征，得到特征图；RNN(循环

层)，使用双向的 RNN 对特序列进行预测，对序列中的每个特征向量进行学习，并输

出预测标签(真实值)分布；CTC(转录层)，把从循环层获取的一系列标签分布转换成

最终的标签序列。其中，CNN 部分采用的 VGG 网络的结构，如图 5-3，为了能将 CNN

提取的特征作为输入，将第三个和第四个最大池化层的核尺度从 2*2 变成了 1*2，为

了加速网络的训练，在第五和第六个卷积层后面加上了 BN 层；RNN 部分是对于 CNN

输出的特征序列 X，每一个 X 都对应一个输出 Y。为了防止训练时梯度的消失，采

用了 LSTM 神经单元作为 RNN 单元。对于序列的预测，序列的前向信息和后向信息

都有助于序列的检测，所以采用了双向 RNN 网络；CTC 转录层在测试时，转录分为

两种，一种是带字典的，一种是不带字典的。带字典的就是在测试的时候，测试集是

有字典的，测试的输出结果计算出所有字典的概率，取最大的即为最终的预测字符串。

不带字典的，是指测试集没有给出测试集包含哪些字符串，预测时就选取输出概率最

大的作为最终的预测字符串。

图 5-2 CRNN 网络结构图
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图 5-3 CRNN 网络结构图

我们随机选取 10 张字符仪表剪裁后的图片，分别使用字符分割识别法和 CRNN

算法进行识别，然后进行效果对比。如图 5-4，9 张字符仪表示数为：00155、00094、

00096、00124、00106、00139、00138、00150、00107、00093。由表 5-1 可知，字符

分割法在图片质量较差的情况下，平均准确率只有 50%，而 CRNN 在图片质量较差

的情况下有 90%的准确率，故在字符仪表识别部分中使用 CRNN 作为识别算法。

图 5-4 字符仪表示例图片

表 5-1 字符分割法和 CRNN 实验结果对比

真实值 字符分割法 CRNN

00155 00055 00155
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5.2 基于传统方法的压力表示数识别

压力表示数识别部分分为指针式仪表示数识别、油压表识别。首先来看一下油压

表识别，如图 5-5，通过定位、剪裁、分类步骤之后的油压表图片，接下来就是识别

示数，也就是识别油位高度部分。油压表比较特殊，其装置简单，管道偏细窄，且不

像温度计这一类型的仪表有刻度显示，所以识别起来还是有一定的难度。为此，我们

采用了传统图像处理方法进行油位高度识别，主要思想是求出油位高度占整体油管的

面积比例，就可以得到具体的油位示数，具体为：输入图像、阈值分割、中值滤波、

腐蚀、膨胀、计算黑色像素占整体像素的比例，进而可以得到油压表的示数。该方法

虽然有效，但是当图片质量较差、光照不均衡时准确性就会大大降低。

图 5-5 油压表示数识别流程图

然后，指针式仪表示数识部分同样是在定位、剪裁、分类之后对仪表进行识别。

00094 00004 00094

00096 00096 00096

00124 00124 00124

00106 00100 00106

00139 00130 00139

00138 10138 00138

00150 00150 00150

00107 00107 00007

00093 00096 00093

平均准确率 50% 90%
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目前指针式仪表示数识别的方法有很多，最新的方法是基于 Faster R-CNN 和 U-Net

的识别方法。如图 5-6，其具体步骤为，使用 Faster R-CNN 对仪表指针进行定位，然

后用 U-Net 提取指针，最后通过角度法计算最终的读数。角度法是基于指针和最大、

最小刻度线、水平线之间的夹角以及最大量程之间的线性关系计算出最终的示数。虽

然此方法在提取指针时使用 U-Net 代替了传统的霍夫圆和直线的检测，但是在最终读

数的时候还是使用的角度法。当仪表图片收到光照不均衡、消畸变不完全、指针位置

提取不准确时，角度法的准确性就会受到很大的影响。

图 5-5 基于 Faster R-CNN 和 U-Net 的指针式仪表示数识别

图 5-6 为本文数据集中的三张指针式仪表图片，为了更加贴近在复杂环境下的仪

表图片，我们在原有图片基础上加入了光照不均衡和障碍物遮挡两种效果，然后使用

传统图像处理方法对其分别进行示数识别，具体为：输入仪表图像、仪表图像灰度化、

仪表图像中值滤波降噪、仪表图像边缘检测、仪表图像霍夫变换圆检测、仪表图像直

线检测提取指针、角度法计算仪表示数。图 5-7 为三张仪表图片的预处理结果，绿色

圆圈为获取仪表盘的结果，红色直线为提取仪表指针的结果，可以得知在图片发生畸

变时，霍夫变换提取表盘的过程会受到很大影响，进而影响之后的识别结果；当仪表

受到光照和遮挡影响时，提取指针就会变得十分困难，从而示数识别部分也难以准确。

图 5-6 原图、加光照、加遮挡的指针式仪表图片
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图 5-7 使用传统图像处理方对三种不同情况下的指针式仪表进行示数识别

5.3 基于卷积神经网络的压力表示数识别

目前指针式仪表和油压表的示数识别主要还是使用传统图像处理方法进行识别，

由于传统图像处理方法具有一定的局限性，对图片的质量、拍摄角度、光照等有较高

的要求，导致准确性不稳定。所以，本文提出了一种基于卷积神经网络的压力表示数

识别方法，该方法的核心思想是使用卷积神经网络做回归任务，主要为：输入指针式

仪表或油压表图片以及对应的示数，将示数作为 label(油压表的示数是人工标定的)，

送入卷积神经网络进行学习，把卷积神经网络的最后一层多个神经元输出层改为一个

神经元的输出层，输出为卷积神经网络预测的示数值，使用均方误差函数代替交叉熵

函数作为损失函数。

如图 5-8，输入图片为指针式仪表，其数值为 0.12，或油压表，其数值为 0.6，将

数值作为 label，送入一个含有 4 层卷积层、3 层池化层、2 层全连接层、1 个输出层

的神经网络进行学习，输出为对应仪表图片的预测数值。

图 5-8 基于卷积神经网络的指针式仪表、油压表示数识别流程图

基于卷积神经网络的压力表示数识别方法具体为，将定位、剪裁、分类之后的指
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针式仪表图像和油压表图像尺寸缩放到 100*100*3，送入网络进行学习。C1 为第一

个卷积层，用 32 个 5*5 大小的卷积核，以步长为 1 对图片进行卷积操作，得到的特

征图大小为 96*96*32，然后使用 2*2 大小的窗口，对得到的特征图进行最大池化操

作，特征图变为 48*48*32；C2 为第二个卷积层，用 64 个 5*5 大小的卷积核核，以

步长为 1 对 C1 输出的特征图进行卷积操作，得到的特征图大小为 44*44*64，然后使

用 2*2 大小的窗口，对得到的特征图进行最大池化操作，特征图变为 22*22*64；C3

为第三个卷积层，用 128 个 3*3 大小的卷积核，以步长为 1 对 C2 输出的特征图进行

卷积操作，得到的特征图大小为 20*20*128，然后使用 2*2 大小的窗口，对得到的特

征图进行最大池化操作，特征图变为 10*10*128；C4 为第四个卷积层，用 256 个 3*3

大小的卷积核，以步长为 1，对 C3 输出的特征图进行卷积操作，得到的特征图大小

为 4*4*256；F5、F6 为全连接层，分别有 4096 个神经元，输出层为一个神经元，为

数值的预测值。损失函数为均方误差函数：

 





ni

i
xyLoss

1

2))f((2
1

(5-1)

其中，y 为仪表图片的真实数值，f(x)为卷积神经网络学习后的预测值。

如图 5-9，为了更好的贴近现实情景，我们在原有的数据集中对每张指针式仪表

和油压表进行了数据增广，对每张仪表图片都进行了增加光照和遮挡效果，三类仪表

总计 11420 张图片。5-10 是增广后的仪表图片在上述卷积神经网络在训练 100 个

epoch(训练迭代次数)后的损失图，可以看出在 100 个 epoch 后网络的损失接近为 0。

图 5-9 数据增广图片
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图 5-9 指针式仪表和油压表所用卷积神经网络训练 100 个 epoch 后的损失图

在卷积神经网络模型训练好之后，随机挑选指针式仪表和油压表各 6 张图片进行

测试，并与两种仪表的传统识别方法进行了对比，指针式仪表的传统识别方法为角度

法，油压表为传统图像处理方法。如表 5-2，经过实验对比，本文提出的基于卷积神

经网络的压力表示数识别方法(CNN 回归法)误差在 1%之内，相较于传统方法，CNN

回归法有较好的准确性。

表 5-2 CNN 回归法和角度法、传统图像处理方法的实验对比

5.4 本章小结

本章主要介绍了字符仪表、指针式仪表、油压表的识别。字符仪表示数识别使用

CRNN 算法进行识别，该方法相较于传统方法有较高的准确性。在指针式仪表和油压

表的识别方面，提出了一种基于卷积神经网络的示数识别方法，该方法的主要思路是

使用 CNN 网络做回归的方式，将仪表图片、仪表示数作为 label 送入网络训练，通过

网络得到示数的预测。经试验证明，该方法有较好的准确性和泛化性，同时减少了传

统方法对图片质量的依赖和预处理操作。

指针仪表 角度法 CNN 回归法 油压表 传统方法 CNN 回归法

0.12 0.101245 0.110462 0.55 0.511462 0.543016

0.14 0.111573 0.145531 0.60 0.567824 0.596735

0.16 0.201136 0.159672 0.50 0.482064 0.496587

0.40 0.362314 0.398516 0.65 0.632973 0.649876

0.35 0.331596 0.350365 0.70 0.680421 0.692683

0.52 0.497631 0.519416 0.45 0.427415 0.449637

误差 2%-4%左右 1%之内 误差 2%-4%左右 1%之内
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第 6 章 工作总结和未来展望

6.1 工作总结

本文的主要工作是针对发电厂的指针式仪表、字符仪表、油压表，使用深度学习

的方法对其进行示数识别。主要包括仪表定位、仪表图片剪裁、仪表分类、仪表示数

识别四部分。

仪表定位部分使用了主流深度学习目标检测算法 Faster R-CNN、YOLO、SSD 三

种算法，经过实验对比，选择了效果最好的 Faster R-CNN 作为仪表定位的算法。

仪表分类部分是对仪表定位之后的仪表图片进行剪裁，送入训练好的卷积神经网

络进行类别识别。分类网络使用了目前主流的四种算法，分别是 LeNet5、AlexNet、

VGG、InceptionV4，经过实验对比，选择了效果最好的 InceptionV4 作为分类算法。

仪表示数识别部分分为两个部分：字符仪表示数识别和压力表识别，压力表包括

指针式仪表和油压表。字符仪表示数识别采用了 CRNN 算法，经过实验对比，该方

法比传统方法鲁棒性更好；压力表识别部分，由于传统图像处理方法对指针式仪表和

油压表进行读数识别有一定的局限性，因此提出了一种基于卷积神经网络的示数识别

方法，该方法的主要思路是使用 CNN 网络做回归的方式，将仪表图片、仪表示数作

为 label(标签)同时送入网络训练，通过网络得到示数的预测值。经试验证明，该方法

有较好的准确性和泛化性，同时减少了传统方法对图片质量的依赖和预处理操作。经

实验证明，本文使用和提出的方法十分有效，各部分准确率都达到了 90%及以上，实

现了在复杂环境中指针式仪表的定位、类别判断、示数读取的自动化。

6.2 未来展望

本文提出的一种基于卷积神经网络的新型示数识别方法虽然准确度和创新性较

好，但是还是需要依赖仪表定位和仪表分类两个步骤为前提。为了进一步减少算法的

复杂度，未来的研究方向是提出一种端到端的网络，即输入一张仪表图片，送入网络，

输出为仪表的位置、类别、示数识别等信息。
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在学习中，范教授为我们尽可能的提供一个好的实验平台，给我们的科研工作提供了

很大的便利。不仅如此，每当我们遇到问题时，范教授总会不厌其烦的为我们讲解，

使我们在专业领域中快速成长；在生活中，范教授以身作则，他以严谨的科研态度、

无私的奉献精神对我们言传身教，让我们懂得了很多做人做事的道理。
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一、论文

[1] Automated Steel Bar Counting and Center Localization with Convolutional Neural

Networks. IEEE Transcations on Industrial Informatics, Under Review.

https://arxiv.org/abs/1906.00891
二、专利

[1] 一种基于卷积神经网络的变电站指针式仪表的识别方法 申请号：

CN201911143610.6 公开号：CN110929723A

[2]一种手眼触屏机械臂 申请号：CN201911075012.X 公开号：CN110900599A

[3] 一种基于卷积神经网络的电厂电表字符定位和识别方法 申请号：

CN201910316734.3 公开号：CN110263790A

[4]一种基于深度卷积神经网络的钢筋端面识别方法 申请号：CN201811618063.8 公

开号：CN109815950A
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