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基于卷积神经网络的压力仪表OCR系统

王晶星，陈诗琳，李一鸣，王丽*，石伟，刘芳
（中国航空工业集团公司北京长城计量测试技术研究所，北京 100095）

摘 要：为了解决压力仪表传统人工抄表效率低、易出错且存在安全风险以及基于传感器和三维视觉的自

动抄表技术适应性不足的问题，结合计算机视觉与人工智能技术，构建了融合数据采集、实时监控和数据分析

功能的计量系统。通过改进快速区域卷积神经网络（Fast Region⁃Convolutional Neural Network， Fast R⁃CNN）算法，

引入数据增强和轻量化特征提取网络，提高复杂环境下的仪表定位准确度；在DeepLabv3+模型中融合通道注意

力机制与空间注意力机制，结合混合损失函数，提升字符分割效率。实验表明：改进算法在复杂工业环境中的

仪表表盘定位平均准确度达 84%，字符分割平均交并比为 78. 6%，单次计量耗时较人工抄表缩短 85%，验证了

系统的高效性与强适应性。本研究为工业设备智能监测提供了可扩展的技术框架，对推动计量数字化、智能化

具有实践价值。
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OCR system for pressure instruments based on convolutional neural network
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Abstract: To address the inefficiency, error ⁃ proneness, and safety risks associated with traditional manual meter 

reading for pressure instruments, as well as the limited adaptability of automated meter⁃reading technologies based on sen⁃
sors and 3D vision, this study integrates computer vision and artificial intelligence technologies to develop a metering sys⁃
tem that combines data acquisition, real⁃ time monitoring, and data analysis. By improving the fast region⁃convolutional 
neural network（Fast R⁃CNN) algorithm through data augmentation and a lightweight feature extraction network, the sys⁃
tem optimizes instrument positioning accuracy in complex environments. Additionally, the DeepLabv3+ model is en⁃
hanced by incorporating channel attention and spatial attention mechanisms, along with a hybrid loss function, to improve 
character segmentation efficiency. Experimental results demonstrate that the improved algorithm achieves an average posi⁃
tioning accuracy of 84% for instrument dial positioning and a mean Intersection over union of 78.6% for character seg⁃
mentation in challenging industrial environments. Furthermore, the system reduces the time required for a single measure⁃
ment by 85% compared to manual reading, confirming its high efficiency and strong adaptability. This research provides a 
scalable technical framework for intelligent monitoring of industrial equipment, offering the practical value for advancing 
digital and intelligent metering.
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0　引言

在工业生产领域，压力参数对生产过程的安

全性、稳定性和产品质量具有决定性影响。然而，

目前其数据处理方式主要依赖人工读数和记录，

这种传统压力仪表现场计量［1］方式效率低下，且容

易受到操作人员主观因素的影响；此外，人工记

录的数据难以实现实时传输和分析，无法满足现

代工业生产对数据实时性和智能化管理的需求。

现有的自动抄表技术虽然在一定程度上解决了上

述问题，但仍存在局限性。例如，基于传感器的

自动抄表技术虽然能够实现精准实时的数据采集，

但需要对仪表进行改造，且成本较高；基于三维

视觉的自动抄表技术虽然可消除图像畸变，但硬

件成本高昂，且计算复杂度较高。相比之下，基于

光学字符识别（Optical Character Recognition， OCR）［2］

的自动抄表技术无需对仪表进行硬件改造，且成

本较低，在复杂工业现场具有广阔的应用前景。

近年来，随着信息技术的飞速发展，OCR 技

术应运而生，并在诸多领域得到了广泛应用。OCR
技术能够高效、准确地将图像中的文字和图像信

息转换为计算机可识别的数据。通过将 OCR 技术

应用于压力仪表的现场计量，研究人员［3］成功实现

了压力数据的自动采集、快速识别和实时传输，

有效弥补了传统现场计量方式的不足。在该领域，

康耐视公司［4］开发的视觉检测系统采用了先进的图

像处理算法。这些系统通过对图像预处理、特征

提取与匹配，能在复杂背景下精准定位压力仪表

的表盘并识别字符。然而这些系统的硬件成本较

高，限制了其在一些场景中的广泛应用。商汤科

技［5］的 OCR 系统通过大量压力仪表图像的训练，

实现了对压力数据的高准确率识别，但该系统在

实际应用中易受到环境因素的干扰，一定程度上

影响了其稳定性和可靠性。

本文针对复杂计量现场的仪表定位与识别问

题，提出了一种综合优化方案，通过优化图像预

处理流程，并结合数据增强和优化网络架构等技

术手段，有效减轻了光线不均、污渍沾染、背景

干扰等恶劣条件对图像质量的负面影响；此外，

本文提出了一种改进的分割算法，深入分析压力

仪表字符的分布规律与特殊性，有效攻克了字符

粘连、部分残缺等识别难题，确保了字符完整提

取。在此基础上，本文将仪表定位、字符分割与

OCR 识别技术深度融合，构建了一套一体化的智

能计量系统。该系统优化了各模块间的数据交互

与协同工作流程，实现了高效、稳定的数据处理。

通过这种创新的系统架构，成功满足了长期、稳

定、高准确度计量的需求，为工业计量现场的智

能化升级提供了有力支持。

1　OCR技术原理

1.1　OCR技术概述

OCR 技术旨在将图像中的信息转化为机器能

够理解与处理的编码文本。其核心原理是对图像

中的字符进行特征提取和模式识别，借助一系列

复杂算法实现从图像到文本的高效转换。以压力

仪表识别为例，OCR技术流程如图 1所示，具体实

现过程如下：首先，利用摄像头、扫描仪等设备

获取压力仪表表盘的图像；在图像预处理阶段［6］，

针对采集图像可能出现的噪声、光照不均、倾斜

等问题，运用滤波、灰度变换、倾斜校正等算法

进行优化处理；接下来，在仪表盘定位阶段，通

过特征提取、描述及匹配等步骤，精准定位仪表

盘的位置；在字符分割阶段，依据压力仪表字符

的排列规律、间隔特点等，将连续的字符序列分

割为单个字符；随后，采用基于模板匹配、深度

学习的字符识别算法，将分割后的字符与预定义

的字符库或模型学习到的字符特征进行比对，从

而确定字符类别；最终，输出准确、规范的压力

仪表读数文本。

图1　OCR技术流程图

Fig.1　Flowchart of OCR technology
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1.2　关键技术与算法

图像预处理是提升 OCR 识别准确率的基础。

灰度化处理能将彩色图像转换为灰度图，有效简

化数据量，同时突出字符轮廓；针对噪声干扰问

题，中值滤波能够有效去除椒盐噪声，同时保持

字符边缘的清晰度；对于光照不均问题，可使用

自适应直方图均衡化方法，该方法能够根据图像

局部区域的灰度分布动态调整对比度。

目标检测算法［7］能够在包含大量干扰信息的图

像中，准确识别出压力仪表的位置和边界框。例

如，在 1张布满各种机械设备的图像中，该算法可

以迅速锁定压力仪表所在的区域，将其从复杂的

背景中分离出来，从而为后续 OCR 处理提供明确

的目标范围。压力仪表的安装姿态多种多样，包

括水平安装、垂直安装、倾斜安装。同时，在不

同的拍摄距离下，仪表在图像中的尺度也会有显

著差异。基于 CNN［8］的目标检测模型，如 Fast R⁃
CNN、YOLO系列等，能够学习并识别压力仪表的

特征，不管是面对不同的安装姿态（水平、 垂直、 
倾斜），还是不同的光照条件（强光、 弱光、 逆光），

都能实现快速且准确的目标定位。图 2展示了基于

CNN的目标检测的核心原理。

字符分割算法［9］是提升 OCR 识别准确度的关

键环节。投影法依据字符在水平或垂直方向上的

灰度投影变化，通过寻找波谷位置来确定字符边

界，适用于字符间距均匀、排列规整的压力仪表；

连通域分析法利用图像中像素的连通区域和几何

特征筛选目标区域，能有效应对字符粘连的情况；

基于 CNN 的深度学习分割算法通过大量样本学习

字符形状、结构等特征，自动提取分割线，可对

复杂字体、异形字符进行分割。

字符识别算法［10］决定 OCR 最终识别准确度。

模板匹配算法将预先存储的字符模板与分割后的

字符图像逐一比对，通过计算相似度来选取最匹

配的模板对应的字符，在字符、字体、字号固定

的专用压力仪表识别中，这种方法具有识别速度

快、准确率高的优点；支持向量机（Support Vector 
Machine， SVM）［11］作为一种经典机器学习算法，通

过将字符特征映射到高维空间，寻找最优分类超

平面，能够在训练样本较少的情况下实现精准的

字符分类，尤其适用于工业现场特定仪表字符集

的识别；在深度学习领域，CNN 凭借其多层卷积

和池化层，能够自动学习字符的深层次特征，具

有很强的鲁棒性，能适应多种字体以及模糊、变

形字符。例如，在高温高压环境下，压力仪表的

字符可能因表盘老化或污渍沾染而变得模糊不清，

但CNN模型仍可对其准确识别。

通过对这些关键技术与算法的深入剖析与合

理选用，本文构建了一套基于 OCR 技术的压力仪

表现场计量系统。

2　压力仪表现场计量中的仪表定位

在现场计量环境中，对压力仪表进行准确定

位是后续识别的基础。在背景复杂、光照变化及

遮挡等复杂环境下，传统目标检测方法难以实现

对压力仪表的准确定位。为了解决这一问题，本

文主要从增强引入数据和改进特征提取网络两个

方面对 Fast R⁃CNN 算法［12］（原理如图 3 所示）进行

改进。

2.1　数据增强

数据增强［13］是一种利用计算机视觉中的多种

图像处理技术对图像进行随机的几何变换和颜色

调整的方法，它通过学习并模拟实际应用中可能

遇到的各种不同光照强度、物体姿态和遮挡情况

来扩充数据集。这一技术使得模型在训练过程中

能够接触到更丰富的数据样本，从而提高模型的

图2　基于CNN的目标检测模型原理

Fig.2　The principle of object detection models based on CNN

·· 113



计量、测试与校准 2025年第45卷 第3期

泛化能力、增强其在复杂环境下的适应性，并有

效减少过拟合风险。

数据增强过程作为数据预处理的一部分，在

模型训练的输入阶段进行。具体流程如下：

1） 从原始数据集中读取图像和对应的标签

信息；

2） 对图像依次进行亮度调整、对比度调整、

旋转和缩放等随机变换操作，具体步骤如下：

① 亮度调整：在训练阶段，对每张图像的亮

度进行随机调整，调整后的像素值 Inew为

Inew = Iold ⋅ (1 + α) （1）
式中：Iold 为原始图像的像素值；α为 [- 0. 2， 0. 2]
范围内的随机值，当 α为正数时，图像亮度增加，

当α为负数时，图像亮度降低。通过改变α可模拟

出不同光照强度下的图像效果。

RGB（Red， Green， Blue）是一种加色模型，通

过红（Red， R）、绿（Green， G）、蓝（Blue， B）三个

颜色通道的数值组合表示色彩。例如，对于图像

中的每个像素点 ( x，y），其 RGB 值分别为 rold、gold、

bold。按照亮度调整公式计算得到新的 RGB 值

（rnew，gnew，bnew）如式（2）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

rnew = rold ⋅ ( )1 + α
gnew = gold ⋅ ( )1 + α
bnew = bold ⋅ ( )1 + α

（2）

将计算得到的新 RGB 值作为调整亮度后的像

素值，遍历图像中的所有像素点，即可完成整幅

图像的亮度调整。

② 对比度调整：基于图像的直方图对图像的

对比度进行调整。首先计算图像的平均像素值 Ī ，
然后得出调整后的像素值 Inew为

Inew = β ⋅ ( Iold - Ī ) + Ī （3）
式中：β为 [0. 7， 1. 3]范围内的随机值，当 β > 1
时，图像对比度增强，当 β < 1时，图像对比度减

弱。通过这种方式，可以让模型适应不同对比度

的图像。

③ 旋转：以图像中心为旋转中心，使用双线

性插值法对图像进行旋转。旋转角度 θ在 [-15°，
 15°]范围内随机选取。旋转矩阵R为

R = é
ë
êêêê ù

û
úúúú

cos θ -sin θ
sin θ cos θ （4）

通过该矩阵对图像像素坐标进行变换。双线

性插值法可以在旋转过程中对新像素值进行平滑

计算，以减少图像失真。

④ 缩放：按照一定比例对图像进行缩放。随

机生成缩放因子 s在[0. 8， 1. 2]之间，将图像的宽

和高分别乘以 s，可以得到新的图像尺寸。使用双

线性插值法填充缩放后得到的新图像的像素值，

以保证图像的连续性和清晰度。

3）将变换后的图像和更新后的标签信息输入

Fast R⁃CNN 模型中进行训练，该模型可以确保在

每次训练迭代时都能接收到不同的训练样本，从

而增强模型的泛化能力。

2.2　改进特征提取网络

Fast R⁃CNN 中默认使用的 VGG16 网络［14］结构

相对复杂且计算量较大，包含大量的卷积层和全

连接层。VGG16 在处理压力仪表这类小目标时容

易丢失一些细节信息，导致特征提取不够准确。

而 MobileNetV3［15］采用了轻量级的深度可分离卷积

技术，将传统的卷积操作分解为深度卷积和逐点

卷积两个步骤，并引入线性瓶颈结构。通过在卷

注：FC Layer为全连接层（Fully Connected Layer）。

图3　Fast R⁃CNN原理图

Fig.3　Schematic diagram of fast R⁃CNN
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积层之间引入线性激活函数，避免了非线性激活

函数带来的信息损失，从而显著减少了参数数量

和计算量。这两项技术手段的联合使用，不仅能

减少计算量，还能通过引入注意力机制的 Squeeze⁃
and⁃Excitation结构，更高效地提取如压力仪表这类

小目标的特征。

将 Fast R⁃CNN 模型中的 VGG16 特征提取网络

直接替换为 MobileNetV3网络，并在替换过程中确

保MobileNetV3网络的输入尺寸与原 Fast R⁃CNN模

型对输入图像的要求一致，以便于调整后续分类

和回归层与 MobileNetV3输出特征的连接，从而使

新的特征提取网络能够与 Fast R⁃CNN 的其他部分

协同工作。MobileNetV3 网络（原理如图 4 所示）的

最后一层特征图作为感兴趣区域池化层的输入，

经过感兴趣区域池化操作后，这些特征图被转换

为固定大小的特征向量，随后输入到全连接层中

进行分类和回归。

MobileNetV3 网络由一系列的倒残差结构和

Squeeze⁃and⁃Excitation（SE）模块组成，通过多个阶

段逐步提取特征，最终得到具有代表性的特征图。

每个倒残差结构由以下部分组成：首先是一个 1 × 
1的逐点卷积，用于升维；接着是一个 3 × 3的特征

提取深度卷积；最后通过一个 1 × 1的逐点卷积完

成降维操作。SE 模块则对特征图进行全局平均池

化，然后通过全连接层学习通道间的注意力权重，

将这些权重应用到原始特征图上。

例如，一个包含C in个输入通道和Cout个输出通

道的倒残差结构计算过程如下：

① 升维阶段：输入特征图的通道数可通过1 × 1
逐点卷积从C in 提升到Cout。计算量为C in ×  Cout ×  1 ×
 1 ×  H ×  W，其中H和W分别为特征图的高和宽；

② 特征提取阶段：每个通道独立进行 3 × 3深

度卷积操作。计算量为 Cout ×  3 ×  3 ×  H' ×  W'，其

中H'和W'分别为卷积后特征图的高和宽；

③ 降维阶段：通道数通过 1 × 1逐点卷积从Cout 
降回到C in 。计算量为Cout ×  C in ×  1 ×  1 ×  H' ×  W'。
2.3　实验验证

本次实验收集了 1 000张压力仪表图像，这些

图像涵盖了复杂的环境条件，包括不同的光照条

件、背景干扰及遮挡情况。为了更好地进行模型

训练与评估，数据集按照 7∶2∶1的比例划分为训练

集、验证集和测试集。

本文实验采用 TensorFlow 框架实现了算法改

进。在训练过程中，初始学习率被设定为 0. 001，
并采用Adam优化器进行参数更新，训练过程共进

行 100个 epoch，每个 epoch都会对训练集进行一次

完整的遍历。此外，实验在训练过程中使用了早

停策略，即当验证集上的损失函数在连续 10 个

epoch内没有出现下降时就停止训练，以此有效避

免过拟合现象发生。

本文实验采用平均准确度（Average Precision， 
AP）、召回率（Recall）、每秒浮点运算次数（FLOPs）
和参数量（Params）作为评价指标，对模型进行了综

合评估。

注：ReLU为激活函数；ReLU6为ReLU的变体；Dwise为深度可分离卷积；Pool为池化操作；

        FC Layer为全连接层（Fully Connected Layer）；hard⁃α为用于生成通道注意力权重的函数。

图4　MobileNetV3原理图

Fig.4　Schematic diagram of MobileNetV3
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实验将改进后的Fast R⁃CNN算法与原始Fast R
⁃CNN、YOLOv8和EfficientDet等目标检测算法进行

对比分析，具体对比效果如表 1所示。与原始 Fast 
R⁃CNN 相比，改进算法在测试集上的 AP 提升了

9%，召回率也从 0. 7提升到了 0. 8，并且具有更小

的模型复杂度。

改进算法在处理光照变化较大的图像时，定

位准确率提高了 15%。此外，对于遮挡率超过一

半的压力仪表图像，改进算法将其定位准确率从

原有的 30% 提升到了 50%，显著提高了复杂环境

下压力仪表定位性能的精准度。与其他目标检测

算法相比，改进后的 Fast R⁃CNN 在准确度方面表

现优异，但其 FLOPs（90 G）和参数量（45 M）较高。

因此，该算法更适合应用于资源充足且对准确度

要求较高的压力仪表计量现场。复杂环境下的算

法效果对比情况如图5所示。

3　压力仪表元素分割算法

为了实现后续的压力仪表读数识别，通常采

用传统算法对压力仪表的各个元素（如指针、刻度

盘、数字显示等）进精确分割。然而，传统的图像

分割算法在面对实际场景中复杂背景、光照变化

以及仪表姿态等多样性问题时，难以满足高准确

度分割的需求。

DeepLabv3+［16］是一种基于编码器⁃解码器架构

的语义分割模型，它通常采用预训练的骨干网络

（如 ResNet、 Xception 等）作为编码器部分，用于提

取图像的高级语义特征。同时，该模型利用空洞

空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling， 
ASPP）模块捕获不同尺度的上下文信息。解码器部

分则负责将编码器输出的低分辨力特征图进行上

采样并恢复至原始图像大小，并通过与浅层特征

融合来恢复空间细节信息。

3.1　引入注意力机制

1）通道注意力机制

注意力机制能够让模型在处理特征时，自动

关注到对目标识别更重要的区域。SE 模块［17］通过

学习通道间的依赖关系为不同通道的特征分配不

同的权重。这使得模型在面对遮挡情况时能够更

专注于未被遮挡部分的有效特征，从而提高对遮

挡目标的定位能力。

SE 模块可以自适应地调整每个通道的特征响

应，增强重要特征的表达，抑制无关特征的干扰。

在 MobileNetV3 的每个瓶颈结构之后添加 SE 模块，

接收来自前一层的特征图，对其进行处理后输出

带有注意力权重的特征图，再将其输入到后续网

络层。通过这种方式，模型可以在特征提取的过

程中不断地对特征进行自动调整和优化，更好地

处理遮挡问题。

SE 模块主要由挤压、激励和重标定三个部分

组成。挤压部分通过全局平均池化将特征图压缩

为一个 1 × 1的向量，以获得每个通道的全局信息。

激励部分可以调整两个全连接层学习通道间的注

意力权重，第 1个全连接层将通道数压缩为原来的

1 / r（r为压缩比，通常取 16），并使用 ReLU 激活

函数进行非线性变换；第 2个全连接层将通道数恢

复到原来的数量，并使用 Sigmoid激活函数将权重
图5　复杂环境下的算法效果对比

Fig.5　Comparison of algorithm effects in complex environments

表1　仪表定位算法效果对比

Tab.1　Effect comparison of instrument location 
algorithms

模型

原始Fast R⁃CNN
YOLOv8

EfficientDet
改进后的

Fast R⁃CNN

AP / %
75
80
77
84

Recall
0.70
0.82
0.73
0.80

FLOPs / G
180

62.6
15.3

90

Params / M
138

11.1
8.5
45
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值映射到［0， 1］区间。重标定部分将学习到的权重

与原始特征图相乘，得到带有注意力权重的特征

图。SE模块原理如图6所示。

假设输入的特征图尺寸为H ×  W ×  C，SE模块

的计算过程如图7所示。

① 挤压部分：对输入的特征图进行全局平均

池化操作，将每个通道的二维特征图压缩为一个

标量值，从而获取每个通道的全局信息，计算量

为H ×  W ×  C，最终得到一个1 ×  1 ×  c的向量。

② 激励部分：首先通过第1个全连接层，其权

重矩阵为 W1，大小为 C × (C r )，计算量为 C ×
 (C r )；接着通过ReLU激活函数；再通过第2个全

连接层，其权重矩阵为W2，大小为C × (C  r )，计

算量为C ×  (C r )，最终得到通道注意力权重向量。

③ 重标定部分：将生成的通道权重与原始特

征图逐通道相乘，对每个通道的特征进行加权处

理，以突出重要通道的特征信息，计算量为 H ×
 W ×  C，最终得到重标定后的特征图。

2）空间注意力机制

在解码器将编码器特征与浅层特征融合之后，

引入空间注意力模块（Spatial Attention Module， 
SAM）［18］。SAM模块的工作流程如图8所示。

① 对输入的特征图分别进行通道维度的最大

池化和平均池化操作，从而得到两个不同的特

征图。

② 将这两个特征图在通道维度上进行拼接，

然后通过一个 7 × 7的卷积层进行特征融合，生成

一个表示空间注意力的特征图。

③ 使用 Sigmoid 函数将该特征图的值映射到

［0， 1］区间，得到空间注意力权重图。

④将空间注意力权重图与原始特征图逐元素

相乘，对特征图进行空间上的加权，以增强关键

区域的特征表达能力。

3.2　改进损失函数

损失函数［19］用于衡量模型预测结果与真实标

签之间的差异，从而指导模型的训练过程。在语

义分割任务中，常用的损失函数包括交叉熵损失

函数（Cross⁃Entropy Loss）、Dice损失函数等。采用

混合损失函数，将交叉熵损失函数和 Dice 损失函

数相结合。

交叉熵损失函数用于衡量模型预测的类别概

率分布与真实标签之间的差异。对于语义分割任

务，设  pij为模型预测的第 i个像素属于第 j类的概

率，yij为第 i个像素的真实标签（yij ∈ {0， 1}），则交

叉熵损失函数LCE的计算公式为

LCE = -∑i = 1
N ∑j = 1

K yij ln ( pij ) （5）
式中：N 为图像的像素总数，K为类别数。

注：X为输入的特征图，是一个三维张量，其高度为H'，宽度

为W'，通道数为C'；Fir为深度可分离卷积；U为经过Fir操
作后的特征图，其高度为H、宽度为W、通道数为C；Fsq（·）
为 Squeeze 操作函数，其作用是将特征图U压缩为 1 × 1 × C
的向量；Fex（·，W）为Excitation 操作函数，是一个全连接层

操作，W为全连接层的权重参数；Fscale（·，·）为 Scale 操作

函数；
~
X为SE模块的输出特征图。

图6　SE模块原理图

Fig.6　Schematic Diagram of SE Module

图7　SE模块计算过程

Fig.7　Calculation process of the SE module

图8　SAM模块的工作流程图

Fig.8　Workflow diagram of the SAM module

·· 117



计量、测试与校准 2025年第45卷 第3期

交叉熵损失函数能够促使模型正确区分每个

像素的类别，但对于类别不平衡的情况较为敏感。

Dice 损失函数用于衡量预测分割结果与真实

标签之间的重叠程度。Dice系数的计算公式为

DDice = 2 || P ∩ G
|| P + |G| （6）

式中：P为预测的分割掩码，G为真实的分割掩码。

Dice损失函数LDice定义为

LDice = 1 - DDice （7）
Dice 损失函数在处理前景和背景的不平衡问

题时表现出良好的鲁棒性，能够促使模型更准确

地分割出目标区域。

通过将交叉熵损失函数和 Dice 损失函数进行

加权求和，可以得到混合损失函数L，计算公式为

L = αLCE + (1 - α )LDice （8）
式中：α为权重系数。通过调整α的值，可平衡2种

损失函数的作用。实验中经多次尝试，最终确定α = 
0. 6。预测分割与真实分割效果对比如图9所示。

3.3　实验验证

实验采用与 2. 3 节中同样的方法设置数据集，

并对每张图像进行精细的人工标注，标注内容包

括压力仪表的指针、刻度盘、数字显示等元素的

分割掩码。

实验使用 PyTorch 深度学习框架实现改进算

法。选用 Xception 作为 DeepLabv3+模型的骨干网

络。在训练过程中，采用Adam优化器，初始学习

率设置为 0. 000 1，训练总轮数为 100个 epoch。在

训练过程中，引入学习率衰减策略，每 20个 epoch
将学习率降低为原来的0. 5倍。

采用像素准确率（Pixel Accuracy， PA）、平均交

并比（Mean Intersection over Union， mIoU）、F1分数

和参数量（Params）作为评价指标。

改进前后算法效果对比如表 2所示。从实验结

果可以看出：引入注意力机制后，mIoU提升2. 7%，

PA与F1分数分别增长 1. 2%和 1. 6%，但参数量增

加 15. 6%。改进损失函数在保持模型复杂度的前

提下，使mIoU提高了 1. 4%。同时引入注意力机制

和改进损失函数后，PA 提升了 5. 8%，mIoU 提升

了 7. 4%，F1分数提升了 0. 07。这表明模型在分割

准确性和完整性方面有了明显的改善，但增加了

模型复杂度；在处理复杂背景和光照变化的图像

时，改进后的模型能够更准确地分割出压力仪表

的各个元素，减少了误分割和漏分割的情况。

4　系统实现

4.1　系统总体架构设计

基于OCR技术的压力仪表现场计量系统主要由

硬件层、数据处理层、OCR识别层和应用层组成。

系统的硬件层利用高分辨力、宽动态范围和

强抗干扰能力的仪器在不同的光照条件下清晰地

采集压力仪表的图像，并对采集到的图像数据进

行处理和分析，该层主要包括图像采集设备和计

算设备。

数据处理层的主要任务是预处理采集到的原

始图像，包括对图像进行增强、去噪、定位和裁

剪等操作，以提高图像质量并实现特征的精准提

取。具体手段包括直方图均衡化、自适应滤波、

图9　预测分割与真实分割效果对比

Fig.9　Comparison between Predicted Segmentation and 
Ground Truth Segmentation Effects

表2　元素分割算法效果对比

Tab.2　Effect comparison of element segmentation algorithms
模型

原始DeepLabv3+
引入注意力机制的DeepLabv3+
改进损失函数的DeepLabv3+

引入注意力机制和改进损失函数的DeepLab3+

PA / %
83.5
86.2
87.1
89.3

mIoU / %
71.2
74.5
75.3
78.6

F1分数

0.76
0.79
0.80
0.83

Params / M
4.5
5.2
4.5
5.2

·· 118



计 测 技 术 计量、测试与校准

高斯滤波、中值滤波以及裁剪原始图像等。

OCR 识别层是系统的核心部分，负责对预处

理后的图像进行字符识别。该层采用改进的 OCR
算法，结合深度学习技术和包括字符分割、特征

提取和分类识别在内的传统图像处理方法，分离

图像中的字符并识别提取其特征以完成分类，从

而提高字符识别的准确率和鲁棒性。

应用层是系统的交互操作界面，需要同时面向

用户和管理人员，同时提供友好易上手的用户界

面，并支持数据查询、统计和分析等功能。此外，

还包含便于管理人员进行系统配置、图像采集和

结果查看等操作的数据管理模块，方便在实际生

产活动中对提取到的识别结果进行存储和管理。

4.2　模块详细设计

如图 10 所示，硬件选型测试装置的图像采集

模块能够控制工业级高清摄像机，依据用户设定

的参数，定时采集压力仪表的图像数据，并将采

集到的图像传输至数据处理层进行预处理。该装

置的相关参数详见表3。

图像预处理模块对采集到的原始图像进行增

强、去噪、定位、裁剪等一系列的处理。该模块

可以采用直方图均衡化方法对图像的亮度和对比

度进行调整，提高图像的清晰度以实现图像增强

效果，或使用高斯滤波方法去除图像中的噪声干

扰，平滑图像。此外，根据压力仪表的特征，使

用改进后的 Fast R⁃CNN 方法，准确定位仪表区域

并将其从原始图像中裁剪出来。

OCR 识别模块对预处理后的图像使用改进后

的 DeepLabv3+模型进行字符分割，随后通过 CNN
提取字符的特征信息，再将提取的特征信息输入

到预训练的分类器中，完成字符的分类和识别，

实现完整的字符识别过程。

用户交互界面模块采用直观易用的图形化界

面设计，并支持传统且被大众广泛接受的鼠标和

键盘操作。用户交互界面如图11所示。

数据管理模块支持数据的查询、统计、分析

等功能，采用数据库技术，将识别结果存储到数

据库中以实现对识别结果的存储和管理。

4.3　OCR识别过程

1）图像预处理

采集到的图像可能由于工业现场的光照条件

限制而出现亮度不均、对比度低等问题。为改善

图像质量，可以采用直方图均衡化方法对图像进

表3　硬件选型测试装置

Tab.3　Hardware selection testing device
硬件设备

工业相机

计算设备

远心镜头

LED环形光源

关键参数

镜头视野范围： 67 mm × 100 mm；

特征分辨力： 15 μm × 15 μm；最小

特征的像素点数： FpX和 FpY为 3 
pixels； 像 元 尺寸： 2.4 μm × 2.4 
μm；帧速率达 5 fps；分辨力达 2 
000万像素。

英特尔酷睿Ultra 5处理器125 H
像圈直径：11.0 mm；

工作距离：181.8 mm；

像侧分辨力：5 μm。

光衰预测：35 000 h 亮度仍然维持

原来的75%；使用寿命：约50 000 h。

图11　用户交互界面

Fig.11　User interaction interface
图10　硬件选型测试装置图

Fig.10　Diagram of hardware selection testing device
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行增强处理。直方图均衡化通过对图像的灰度直

方图进行调整，使图像的灰度分布更加均匀。需

要计算图像的灰度直方图和累积分布函数（Cumula⁃
tive Distribution Function， CDF），并根据 CDF 对图

像的灰度值进行映射，从而得到增强后的图像。

图像预处理效果如图12所示。

预处理完成后，对表盘进行检测定位，使用改

进后的 Fast R⁃CNN 算法实现对仪表区域的准确定

位并将其截取出来。目标检测效果如图13所示。

2）字符分割

字符分割可将图像中的字符分离出来，以便

后续的特征提取和识别。采用投影法对字符进行

分割。投影法是一种基于字符在水平和垂直方向

上的投影分布进行分割的方法，其具体实现步骤

如下：①计算图像在水平方向上的投影分布；②
根据投影分布，确定字符的边界；③根据字符的

边界，将字符从图像中分割出来。改进模型对表

盘的分割效果如图14所示。

3）特征提取

采用卷积神经网络实现字符特征信息的提取，

以便后续的分类和识别。CNN 是一种深度学习模

型，具有自动提取图像特征的能力。为此，需要

构建一个包括卷积层、池化层、全连接层等结构

的 CNN 模型，并使用训练数据集对 CNN 模型进行

训练，使其学习字符的特征信息。然后将分割后

的字符图像输入到训练好的 CNN 模型中，以提取

字符的特征信息。指针轮廓如图15所示。

4）分类识别

分类识别是 OCR 识别流程的最后一步，其目

的是将提取的特征信息输入到预训练的分类器中，

根据提取的特征信息对字符进行分类和识别。分

类器可以采用支持向量机、神经网络等方法。在

本系统中，采用神经网络作为分类器。具体而言，

首先需要构建一个包括输入层、隐藏层和输出层

等的神经网络模型，然后使用训练数据集对其进

行训练，使其学习字符的分类信息。最后将提取

的特征信息输入到训练好的神经网络模型中，完

成对字符的分类和识别。

图14　改进模型对表盘分割效果

Fig.14　Segmentation effect of the improved model on the dial

图13　目标检测效果

Fig.13　Object detection effect

图12　图像预处理效果

Fig.12　Effect of image pre⁃processing

图15　指针轮廓图

Fig.15　Pointer contour diagram
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4.4　实验验证

本文构建了一个包含 1 000张涵盖了不同的光

照条件、仪表类型和安装姿态的压力仪表图像的

数据集，并在每张图像上都人工标注了压力仪表

上的数字读数，以此来验证系统的性能。

实验使用Python编程语言和TensorFlow深度学

习框架实现系统功能，并按照 7∶2∶1的比例将数据

集划分为训练集、验证集和测试集。在训练过程

中，采用随机梯度下降（Stochastic Gradient De⁃
scent， SGD）优化算法对模型训练 100轮，并将学习

率设置为0. 001。
实验结果以准确率（识别正确的字符数占总字

符数的比例）、召回率（识别正确的字符数占实际字

符数的比例）、F1 分数（准确率和召回率的调和平

均数）作为评价指标。系统实验结果如表4所示。

实验结果表明：基于 OCR 技术的压力仪表现

场计量系统在识别准确率、召回率和 F1分数等评

价指标上均达到了较高的水平，能够满足工业现

场压力仪表计量的需求。

5　总结

本文围绕基于 CNN 的压力仪表 OCR 识别系统

展开研究，主要分析了从仪表定位、字符分割到

OCR 识别等一系列问题。通过改进 Fast R⁃CNN 算

法、引入数据增强、更换特征提取网络，实现了

复杂环境下压力仪表的准确定位；通过在 Deep⁃
Labv3+模型中引入通道注意力机制和空间注意力

机制，并采用混合损失函数，提高了压力仪表元

素分割算法的性能；最终成功实现了基于 OCR 技

术的压力仪表现场计量系统。

在未来的研究中，算法优化仍是关键攻坚方

向。需要致力于突破极低光照、强电磁干扰等极

端工况下字符识别瓶颈，进一步提升微小字符和

异形字符的识别准确度。此外，还需拓展 OCR 技

术的应用边界，尝试适配更多类型和规格的工业

仪表（如涵盖液位计、 流量计、 温度计等），构建一

个统一且通用的智能仪表计量平台。这将为计量

自动化、智能化提供强大动力，创造更大的经济

与社会效益。
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