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基于投影阈值分割和数字序列校正的高噪声

数字仪表图像识别方法
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【摘要】针对数字仪表图像噪声大、图像特征信息不足导致图像识别准确率低的问题，提出了一种基于卷积递归神经网

络结合投影阈值分割和数字序列校正的高噪数字仪表图像识别方法。首先，用投影阈值分割二值化算法对图像进行预处理：

使用垂直投影法将图像划分为不同区域，根据不同区域的噪声强度自适应设定二值化阈值，对图像进行二值化处理，降低噪

声；其次，根据图像之间数字规律变化特点，利用数字序列校正算法将单个数字识别转换为数字序列识别，通过对比不同数

字序列的识别概率得出识别结果，解决单张图像特征信息不足导致识别准确率低等问题。实验结果表明，在高噪声数据集

上，相较于卷积递归神经网络模型，提出的高噪声数字仪表识别模型在准确率方面提高了约 61.95%，达到 93.58%。
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Abstract　 To  solve  the  problem  of  low  recognition  accuracy  due  to  high  noise  and  insufficient  feature
information  of  digital  instrument  images,  this  paper  proposes  an  image  recognition  method  of  high  noise  digital
instrument  based  on  convolution  recursive  neural  network  combining  projection  threshold  segmentation  and
number  sequence  correction.  Firstly,  the  projection  threshold  segmentation  binarization  algorithm is  proposed  to
preprocess  the  image.  The  vertical  projection  method  is  used  to  divide  the  image  into  different  regions,  and  the
binarization threshold is set adaptively according to the noise intensity of different regions to binarization the image
and reduce the noise. Secondly, according to the changing characteristics of the number rules between images, the
number  sequence  correction  algorithm is  used  to  transform a  single  number  recognition  into  a  number  sequence
recognition,  and  the  recognition  result  is  obtained  by  comparing  the  recognition  probability  of  different  number
sequences, so as to solve the problem of low recognition accuracy caused by insufficient feature information of a
single  image.  The  experimental  results  show  that,  compared  with  the  convolutional  recursive  neural  network
model, the accuracy of the high-noise digital instrument recognition model proposed in this paper is improved on
the high-noise data set by about 61.95%, reaching 93.58%.

Key words　convolutional recursive neural network;　digital instrument recognition;　image denoising;　
number sequence correction;　projection threshold segmentation
 
 

数字仪表在生产中发挥着重要作用，仪表读数

的精准度是决定生产质量的关键因素。在工业领

域，数字仪表的数据读取一般通过内置装置采集，

同时配合人工定期巡检。但由于数字仪表的工作环

境噪声复杂，采用人工读数易受巡检人员精力和经

验影响，准确率较低，且成本较高。因此，大部分

企业为了提高仪表识别准确率、节约生产成本，常

采用计算机图像识别技术代替人工巡检。 
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 1　相关工作

数字仪表的数据读取分为数字区域检测阶段和

数字识别阶段，检测阶段将图像中可能包含数字的区

域使用锚框标记，并将标记区域送入识别阶段进行识

别。常见的数字区域检测模型有 EAST[1]、TextBox[2]、
DBnet[3] 等。DBnet模型使用可微二值化方法，通

过网络模型训练得出图像二值化阈值，相较于其他

检测模型具有较快的检测速度和较高的检测精度。

因此本文使用 DBnet模型对数字区域进行检测，由

于仪表数据集中数字区域和背景区域对比度较大，

因此检测精度可达 100%。数字识别阶段需提取图

像中的数字特征并进行解码识别。传统的数字式仪

表识别方法有特征检测 [4] 和模板匹配算法等 [5]，

但传统方法模板制作复杂，在识别字符种类较多情

况下识别速度较慢且对于变形字符匹配效果较差，

适用范围较窄， 对于噪声干扰的鲁棒性较低。

随着深度学习技术的发展，卷积递归神经网

络 (convolutional  recurrent  neural  network,  CRNN)[6]

被广泛应用于数字式仪表的识别。文献 [7]对数字

仪表进行像素级的语义分割，提高了数字仪表的识

别准确率，但此方法受脏污噪声影响较大，在脏污

遮挡环境下易出现误识现象；文献 [8]将可变形卷

积应用到识别网络中，在传统卷积和池化操作中添

加二维偏置值，使得神经网络可以适应不规则物体

的识别，该方法提高了在少量脏污遮挡情况下的数

字识别准确率，但在光线不均匀情况下该方法识别

率较低；文献 [9]对现有的 CRNN结构做出改进，

增加注意力机制，在识别算法中使用正反两个解码

器，通过结合正序和逆序两种识别结果得出读数，

提高了字符粘连情况下的识别准确率，但该方法会

放大图像中污渍噪声的干扰；文献 [10]提出一种

图像增强算法，该算法通过计算图像不同区域内的

动态截断值，最终得到局部细节最优图像，解决了

图像中噪声分布不均匀等问题。但该方法需要人工

选定参数且会带来局部失真问题，在高曝光噪声图

像上效果不佳；文献 [11]使用高斯滤波平滑仪表

图像，再通过自适应伽马增强算法去除复杂光线影

响，解决了图像高曝光问题，但该方法无法去除密

集噪点干扰；文献 [12]提出一种改进的最大熵阈

值分割预处理算法，能较好地去除密集噪点干扰，

配合卷积神经网络，提高了高噪声环境下的仪表识

别准确率，但通过该方法计算的二值化阈值偏大，

在数字部分缺失情况下容易忽略特征信息；文献 [13]
提出一种互补序列对的运动模糊图像复原方法，利

用不同图像的特征信息，使用互补帧图像修复模糊

图像损失部分，但该方法使用范围较窄且无法解决

多幅图像出现特征信息不足的情况。

综上，在噪声情况复杂、图像特征信息较少的

情况下，数字仪表识别技术存在识别准确率较低的

问题。且由于仪表图像中缺少关键特征信息, 现有

的去噪声算法和神经网络优化算法对于识别准确率

提升有限。因此，本文提出了结合投影阈值分割和

数字序列校正的高噪声数字仪表图像识别方法 PN-
CRNN。该方法使用投影阈值分割二值化算法

(projection threshold segmentation, PTS)，将图像按

噪声强度划分不同区域，并自适应设定阈值进行二

值化处理，有效降低噪声干扰；接着提出数字序列校

正算法 (number sequence correction algorithm, NSC)，
通过数字序列概率代替单个数字概率，利用前后帧

图像之间的数字规律，弥补当前图像缺失的特征信

息，从而提高数字图像识别准确率。实验结果表

明，本文方法在高噪声环境下具有较高的识别准

确率。

 2　高噪声数字仪表图像识别方法 PN-
CRNN

 2.1　PN-CRNN网络模型

目前主流的文本识别网络为CRNN。该模型包括

卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)、
循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)和时

间关联性序列分类模块 (connectionist temporal classi-
fication, CTC)[14]，分别对应卷积层，循环层和翻译

层。CRNN模型通过 CNN网络和 RNN网络充分

提取图像特征信息并通过 CTC算法解码翻译进行

对比识别，在无噪声干扰或低噪声干扰情况下识别

准确率较高，但是在高噪声干扰情况下，由于数字

特征信息较少，导致识别准确率较低，如图 1所
示，数字“5”由于脏污遮挡影响，数字特征信息

不足，CRNN网络将其误识为“6”。
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图 1    高噪声情况下 CRNN识别结果 
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因此，为提高识别准确率，解决图像中噪声复

杂以及数字特征不足导致的误识等问题，本文基

于 CRNN网络提出 PN-CRNN模型。模型结构如

图 2所示。PN-CRNN首先对检测阶段得到的数字

区域图像进行预处理，通过投影阈值分割算法

PTS去除图像中的噪声影响；由 CRNN网络提取

图像中的特征信息，并生成预测概率矩阵；最后，

利用数字序列校正算法 NSC得到精准的图像识别

结果。相比于 CRNN，PN-CRNN基于数字变化规

律， 利用不同仪表图像之间的相关信息，结合投

影阈值分割和数字序列校正算法，有效地提高了图

像特征信息利用率，解决了在高噪声环境下数字仪

表识别率低的问题。
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图 2    PN-CRNN模型结构
 

 

 2.2　PTS图像预处理

 2.2.1　重复图像筛选

在实际的生产过程中，当图像采集设备的捕捉

频率高于仪表读数变换频率时，会出现图像重复采

集情况，导致识别过程时间损耗增加，因此本文通

过对比图像中关键区域的像素密度进行重复图像

筛选。

由于数字部分在图像中占较大比例且与背景有

较大对比度，因此图像中的关键区域可认为是数字

区域。本文通过垂直投影法对数字区域进行划分。

将图像中数字边界像素值设为阈值进行垂直投影，

选取投影图中波谷坐标作为划分边界将图像划分为

不同数字区域。在无噪声情况下，图 3所示图片可

划分出 5个数字区域；当图像噪声较大时，数字出

现粘连现象，导致投影图中波谷相互连接，此时将

连接区域作为整体处理，则图片可划分出 3个数字

区域，如图 4所示。
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图 3    垂直投影图 
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图 4    高噪声情况下垂直投影图 

 

C0

i mi [C0,255]

设数字边界像素值为 ，数字区域中灰度级

的像素个数为 ，灰度范围为 ，则区域内

总像素数为：

N =
255∑

i=C0

mi (1)

数字区域像素点密度为：

p =
N
lh

(2)

l h式中， 和 别表示数字区域的长度和高度。当两幅

图像中数字区域个数相同且对应数字区域内像素点

密度相似时，则判断为重复图像。

 2.2.2　投影阈值分割算法

由于数字仪表工作环境复杂，噪声影响较大，

常见的图像增强算法和图像二值化算法均不能完全

满足实际生产需求[15]。因此本文结合全局阈值分割
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和局部阈值分割优点，根据图像数字区域内噪声强

度大小自适应设定二值化阈值。通过实验验证，本

文提出的投影阈值分割算法效果优于常见的图像增

强算法和二值化算法。

数字区域内二值化阈值表示为：

T =
p
p̄

C0 (3)

p p̄式中， 和 分别表示该数字区域像素点密度和无

噪声情况下数字区域平均像素点密度。

图像二值化操作后需要通过形态学算法去除剩

余噪声，当图像受到水滴、雾气等噪声影响，容易

发生图像特征丢失现象，如图 5a所示。此时使用

腐蚀等算法会造成部分特征丢失，受噪声影响的数

字区域经二值化处理后出现断裂现象，数字被分成

多个连通区域，如图 5b所示。因此需要对二值化

处理后的图像进行修补。

本文提出的修补方法是以数字“1”的横向宽

度作为修补标准，对数字区域内像素点进行筛选。

当以该像素点为中心的矩形区域内纵向像素点数量

过少时，则认为是噪声点或是边界点，不做处理；

若竖向像素点形成连通区域且横向像素点数量小于

标准值则进行修补。

修补过程将图像中断裂数字进行补全，多个特

征信息融合为所需特征信息。如图 5c所示，数字

‘7’经修补后仅存在一个连通区域，且数字特征十

分明显，避免了特征信息不足导致的误识问题。

 
 

a. 原图

b. 无修补结果

c. 修补结果

图 5    数字修补对比图
 

 

 2.3　NSC数字序列校正算法

 2.3.1　NSC算法概念

实际生产中，大部分仪表的读数是基于一定规

律变化的，如水表、电表。水表的读数表示用水

量，数字按规律逐渐变大，如“1，2，3”或“1，
3，5”。因此当规律变化的数字中有无法识别的情

况，可以借助数字变化规律进行推测，如图 6所
示，已知前两帧图像中最后一位数字分别为“3”

和“4”，第三帧图像中最后一位数字受到噪声影

响无法识别，但依照前两帧图像数字变化规律，该

数字有较大的概率为“5”。

  

图 6    数字变化规律图 

 
NSC算法基于数字规律变化的前提，将单个

数字的识别变为对包含该数字的数字序列识别。原

始的 CRNN模型选择识别概率最大的字符作为识

别结果，当遇到高噪声导致的图像特征信息不足情

况，会产生误识的情况。NSC算法选择识别概率

最大的数字序列作为序列识别结果，数字序列的识

别概率由组成该数列的多个数字识别概率相乘所

得，因此识别准确率受数字序列整体影响，降低了

噪声对单个数字识别准确率的干扰权重。

 2.3.2　NSC算法流程

k n

N STR1,STR2, · · · ,STRm

m P1,P2, · · · ,Pm

Pout Pidx

假设数字跳动间隔为 ，数字序列长度为 ，上

限为 。 用于存放可行数字序

列， 表示可行数字序列的数量。设 为

可行数字序列概率。 表示输出概率， 表示输

出的数字序列。则 NSC算法流程如图 7所示。

  
开始

获取识别网络对
“0~9” 数字的识

别概率 p1, p2,…,pm

设定数字跳动间隔 k,

数字序列长度上限 N

数字序列长度 n

大于长度上限 N

计算数字序列概率
P1=P1×pSTR1[n], P2=P2×pSTR2[n]

输出当前概率最大值对应
的数字序列作为识别结果

Pout=max (P1, P2,…,Pm)

Pidx=STRargmax (P1,…,Pi,…,Pm)

i

结束

初始化可行数字序列概率:

P1, P2,…,Pm

P1=1, P2=1, Pm=1

初始化当前数字序列长度 n=1

Y

N

计算可行数字序列数量 m

计算可行数字序列, 存放在
STR1, STR2,…,STRm

数字序列长度
增加 n=n+1

…

Pm=Pm×pSTRm[n]

图 7    NSC算法流程图 

 
k

N m

STR1,STR2, · · · ,STRm

1)设定数字跳动间隔 和数字序列长度上限

，计算可行数字序列数量 和可行数字序列，并

将可行数字序列存放在 中；
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P1,P2, · · · ,Pm n

P1 = 1，P2 = 1,2, · · ·，Pm = 1，n = 1

2)对数字序列概率 和序列长度 赋

初值，令 ；

n N3)判断数字序列长度 是否大于上限 ，如果

不是，转入步骤 4)，如果是，转入步骤 5)；

P1,P2, · · · ,P9 n = n+1

4)获取识别网络对数字“0～9”的识别概率

，计算数字序列概率，序列长度 ,
转入步骤 3)；

Pout

Pidx

5)输出最大识别概率 和对应的数字序列

作为识别结果，流程结束。

 2.3.3　NSC算法有效性证明

为说明 NSC算法的原理和有效性，本文做如

下数学证明。

i

i pi,i i′

pi,i′ i, i′ ∈ [0,9]，i , i′

n

S [i][i+1][i+2]···[i+ j]···[i+(n−1)] i+ j (i+ j)

mod10 i+ j i+ j+ k

i n

将图片中某个位置数字的真实值记为 ，识别

为正确数字 的概率记为 ，识别为错误数字 的概

率记为 ，其中 。假设该位置数

字的跳动间隔为 1，将该位置上长度为 的数字序

列 记 为 ， 其 中 为

的简记，下文中的 、 等均为简记。

数字序列的概率为组成序列中数字的概率乘积，假

设数字序列的初始数字为 ，序列长度为 ，识别为

正确数字序列的概率记为：

Pcorrect =

n−1∏
j=0

pi+ j,i+ j 0 ⩽ i ⩽ 9 (4)

识别为错误数字序列的概率记为：

Pwrong =

n−1∏
j=0

pi+ j,i+ j+k 0 ⩽ i ⩽ 9,1 ⩽ k ⩽ 9 (5)

经观察发现，存在以下启发规则。

pi,i

在高噪声条件下，识别为正确数字的概率

会发生下降，但从整体数据分析，识别为正确

数字平均概率仍大于识别为错误数字的平均概率。

i ∈ [0,9] S n

µ̄correct =

n−1∑
j=0

pi+ j,i+ j

/
n

µ̄wrong =

9∑
k=1

n−1∑
j=0

pi+ j,i+ j+k


/
9n

假设 ，若序列 长度为 ，识别为正确数

字的平均概率 ，识别为错误数

字的平均概率 ，则：

µ̄correct > µ̄wrong (6)

数字概率分析实验说明了该启发规则的正

确性。

µ̄correct

已知数字序列中，单个数字的识别概率分布相

互独立 [16]，假设识别为正确数字的概率服从以

为均值的分布；识别为错误数字的概率服从

µ̄wrong以 为均值的分布[17]。由启发规则和假设条件

提出如下命题：

µ̄correct > µ̄wrong

S n lim
n→∞

ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

∞

命题 1　在启发规则 成立的条件

下，记数字序列 的长度为 ，则：

依概率趋向于 。

ES (Pcorrect)

ES (Pwrong)

证 明 ： 正 确 数 字 序 列 概 率 乘 积 的 期 望

和 错 误 数 字 序 列 概 率 乘 积 的 期 望

分别为：

ES (Pcorrect) =

ES

n−1∏
j=0

pi+ j,i+ j

 = n−1∏
j=0

E(pi+ j,i+ j) = (µ̄correct)n

0 ⩽ i ⩽ 9 (7)
ES (Pwrong) =

ES

n−1∏
j=0

pi+ j,i+ j+k

 = n−1∏
j=0

E(pi+ j,i+ j+k) = (µ̄wrong)n

0 ⩽ i ⩽ 9,1 ⩽ k ⩽ 9 (8)

则可得：

ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

=

(
µ̄correct

µ̄wrong

)n

(9)

ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

> 1 Pcorrect

Pwrong

由式 (6)可知 ，即 依概率[18]

大于 ，命题 1成立。

n由命题 1可知在数字序列长度 达到一定程度

时，正确数字序列依概率大于错误数字序列，算法

的有效性得到保证。在实际测试中，当数字序列长

度达到 8时，PN-CRNN模型识别准确率趋于稳定。

 2.3.4　NSC算法的影响因素

 2.3.4.1　数字序列长度

n→∞ lim
n→∞

ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

=∞

由命题 1可知 NSC算法受数字序列长度影

响，当 ，有 。当序列长度

接近无穷大时，正确数字序列概率远大于错误

数字序列概率，即数字序列长度越长，算法效果

越好。

 2.3.4.2　可行数字序列数量

数字序列有多种可能，将满足已知规律的数字

序列定义为可行数字序列，其余为干扰数字序列。

n在固定数字序列长度 的前提下，NSC算法受

到可行数字序列数量的影响。可行数字序列数量决

定算法的时间复杂度，当可行数字序列数量过于庞

大时，算法难以满足实时识别。

可行数字序列数量受数字跳动间隔影响，数字

跳动间隔可认为是数字序列的规律。如数字跳动间
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隔取值为 1时，数字序列“1, 2, 3”为可行数字序

列，数字序列“1, 5, 8”为干扰数字序列。当数字

跳动间隔未知时，数字序列没有规律约束，所有数

字序列都是可行数字序列。

 2.3.5　NSC算法参数的优化

 2.3.5.1　重复图像筛选

i ∈ [0,9] n

10n

10×9n−1

重复图像会极大增加可行数字序列的数量。以

数字 ，序列长度 为例，此时可行数字序列

共有 种可能，如图 8a所示。通过 PTS预处理算

法剔除重复图像后，可行数字序列数量降低为

种可能，如图 8b所示。

 
 

n

0 9

...

...

... ...

...

0 9

...

0 9

...

0 9

...

0 9

...

0 9

...

10n

a. 原始数字序列数量

b. 剔除重复图像优化

n

0 9

...

...

... ...

...
1 9

...

0 8

...

1 9

...

2 0

...

0 8

...

10×9n−1

图 8    可行数字序列数量
 

 
 2.3.5.2　数字跳动间隔约束

在实际生产中，由于仪表数字变化情况不固

定，因此数字跳动间隔取值情况存在多种可能。

i ∈ [0,9] n

10×2n−1

10×
3n−1

假设数字 ，数字序列长度为 ，当数字

跳动间隔有两种取值时，以 1, 2混合情况为例，如

图 9a所示，可行数字序列数量为 种；当数

字跳动间隔有 3种取值时，以 1, 2, 3混合情况为

例，如图 9b所示，可行数字序列数量为

 种。由此可得，可行数字序列数量随数字跳动

间隔的取值数量增大而增大，因此减少数字跳动间

隔的取值数量可以有效减少可行数字序列数量。

数字跳动间隔在影响可行数字序列数量的同时

也影响了 NSC算法的准确率。假设数字仪表规律

变化，数字跳动间隔为 1所得数字序列如图 10a所
示，数字跳动间隔为 2所得数字序列如图 10b所

示，数字跳动间隔由 1加大为 2时，数字序列的长

度对应由 10减少为 5。当数字跳动间隔过大时，

数字之间呈现无序跳动，导致 NSC算法失效。因

此减小数字跳动间隔取值大小可以有效增加 NSC
算法的识别准确率。

 
 

n

10×2n−1

a. 数字跳动间隔为 1, 2 混合

b. 数字跳动间隔为 1, 2, 3 混合

0 9

0 1

...

...

... ...

...

1 2

1 2 6 7 0 1

n

10×3n−1

0 9

...

...

... ...

...

1 32 0 21

1 32 6 87 0 21

图 9    控制数字跳动间隔优化
 

 
 
 

20 1 3 64 5 7 8 9

1

a. 数字跳动间隔为 1

b. 数字跳动间隔为 2

2

20 64 8

图 10    跳动间隔对数字序列影响
 

 
实际生产中，数字跳动间隔可通过改变采集设

备的图像采集频率约束，当仪表图像变化规律时，

加快采集频率可以减小数字跳动间隔取值数量和取

值大小。

 3　实验与结果分析

 3.1　数据集

本文采用的数据集 1由电力企业通过监控摄像

对仪表设备进行实时采集制成，共 3 510张。为了

验证 NSC算法在高噪声情况下的效果，本文在高

噪声环境下对仪表设备进行采集，得到噪声图像

500张；同时在数据集 1中随机抽取部分图像并通
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过数据增强方法添加噪声，得到噪声图像 404张，

将其与采集所得噪声图像混合，制作了高噪声情况

下的数据集 2，共 904张，如图 11所示，其中包括

仪表镜头被脏污遮挡、光线过强导致的过曝、仪表

电子元件损坏导致数字显示不完整等情况。数据集

共有 4 414张图片，2 822张用于网络训练，1 592张
用于测试。

 
 

a. 脏污遮挡

b. 过曝

c. 电子元件损坏

图 11    不同图像噪声
 

 

 3.2　实验平台

本文实验使用计算机硬件设备为 Intel(R)
Core(TM) i7-7800X CPU@3.50 GHz，模型训练使

用 2个显存为 11 GB的 GeForce GTX 1080Ti上训

练。计算机系统为 Ubuntu18.04LTS。
 3.3　评价指标

correct_num

all_num

本文采用准确率 (accuracy, Acc)和每秒传输帧

数 (frames per second, FPS)作为评价指标。

是正确的识别图像数量， 是图像总数，准

确率计算公式为：

Acc = correct_num/all_num (10)

 3.4　结果分析

 3.4.1　PTS算法实验结果分析

预处理算法主要用于去除图像噪声，在保留特

征信息的同时减少噪声影响。图像的预处理方法分

为非物理模型的增强方法和基于物理模型的复原

方法。

常用的增强方法有带色彩恢复的多尺度视网膜

增强算法 (multi-scale  retinex  with  color  restoration,
MSRCR)[19]，自动彩色均衡算法 (automatic color equ-
alization, ACE)[20]，限制对比度自适应直方图均衡

算法 (contrast limited adaptive histogram equalization,
CLAHE)[21]。

除图像增强算法之外，图像二值化处理也是常

用的降噪方法[22]。常见的图像二值化算法有平均灰

度阈值分割和自适应的最大类间方差法 (maximum
inter class variance, OTSU)[23]。

本文选择 ACE算法、MSRCR算法、CLAHE
算法、OTSU算法、全局阈值分割算法以及 PTS
算法进行对比实验。

图像增强算法可以增强图像中前景和背景的对

比度，改善过曝情况，但同时会提高噪声影响。如

图 12a～图 12d所示，图像增强算法无法去除图像

密集噪点。

 
 

a. 原图

b. 自动色彩均衡算法

c. 带色彩恢复的多尺度视网膜增强算法

d. 限制对比度自适应直方图均衡算法

e. 全局阈值分割

f. 最大类间方差法

g. 投影阈值分割算法

图 12    预处理算法对比
 

 
全局阈值二值化分割时间复杂度较低，通过选

取图像中字体区域的平均像素值作为阈值对图像进

行简单的分割。阈值选取影响二值化图像的质量，

阈值过大会导致图像丢失部分特征，阈值过小则无

法去除噪声干扰，如图 12e所示。自适应的阈值分

割算法，通过自适应选取阈值对图像进行分割，当

图片中前景和背景对比度较大时，Otsu算法计算

所得阈值偏小，去噪效果较差，如图 12f所示。

PTS算法通过垂直方向投影将图像划分为不同区

域，针对区域内噪声强度自适应选取分割阈值，并

使用形态学方法减少噪声干扰。相比于全局阈值分

割算法和 Otsu算法有更好的去噪效果，如图 12g
所示。

预处理算法对比实验使用 CRNN模型，主干

网络采用 MobileNetV3(slim)，首先在低噪声数据

集 1上测试噪声干扰较小情况下预处理算法效果。

实验结果如表 1所示。从表 1中可以看出，图像增

强算法对识别率提升效果有限；全局阈值分割算法

损失了图像部分特征，导致识别准确率下降；Otsu
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算法对噪声比较敏感，相比于原图识别准确率下降

约 14%；PTS算法使用二值化处理消除部分噪声，

并通过投影分割方法解决阈值选取过高造成特征信

息丢失的问题，相比于原图识别准确率提高约 1.3%，

相比全局阈值算法识别准确率提高约 2.7%。

  
表 1    在数据集 1上的预处理算法对比

 

算法名称 准确率(Acc) FPS

无预处理 0.918 6 387

MSRCR 0.925 9 395

ACE 0.928 8 392

CLAHE 0.925 9 394

全局阈值分割 0.904 1 389

Otsu 0.776 2 387

PTS 0.931 7 396

 
 

通过在低噪声数据集 1上的预处理对比实验可

知，图像增强算法提升效果有限，且相比于图像二

值化算法，图像增强算法复杂度较高[24]。为进一步

对比几种预处理算法的效果，使用高噪声数据集

2进行测试，实验结果如表 2所示，使用 PTS算法

处理后，图像识别准确率对比原图提高约 15%，对

比使用全局阈值分割算法高约 10%，对比使用图像

增强算法提高约 6%。实验结果表明，PTS算法对

比其他算法，有更强的去噪效果。

  
表 2    在高噪声数据集 2上的预处理算法对比

 

算法名称 准确率(Acc) FPS

无预处理 0.316 3 394

MSRCR 0.398 4 353

ACE 0.400 7 364

CLAHE 0.389 5 362

全局阈值分割 0.358 4 375
PTS 0.462 1 363

 
 
 3.4.2　数字序列概率分析

µ̄correct > µ̄wrong为验证 NSC算法启发规则 的正

确性，使用低噪声数据集 1和高噪声数据集 2进行

实验。

高噪声数据集 2分析结果见表 3，正确数字平

均识别率为 0.475，错误数字平均识别率为 0.057，
错误数字平均识别率小于正确数字平均识别率。低

噪声数据集 1分析结果见表 4，正确数字平均识别

率为 0.962，错误数字平均识别率为 0.014，错误数

字平均识别率远小于正确数字平均识别率。 

表 3    在高噪声数据集 2上的数字平均识别率乘积
 

类别 识别率乘积

正确识别 0.475
错误识别 0.057

 
 

  
表 4    在数据集 1上的数字平均识别率乘积

 

类别 识别率乘积

正确识别 0.962
错误识别 0.014

 
 

从两组实验数据对比可知，NSC算法的启发

规则成立。

n
ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

> 1

n
ES (Pcorrect)
ES (Pwrong)

⩽ 1

n

为证明假设中序列长度 增大，

依概率趋于无穷，在高噪声数据集 2上进行实验，

对数字识别率进行乘积对比。实验结果如表 5和
表 6所示，正确识别率乘积与错误识别率乘积比值

如表 7所示，当序列长度为 2时，乘积比值为

1.005，可知错误识别率乘积近似于正确识别率乘

积，即 当较小时，有一定概率发生 ，

但随 增大，正确识别率乘积稳定大于错误识别率

乘积。
  

表 5    在高噪声数据集 2上的正确识别率乘积
 

n序列长度 识别率乘积

2 9.997×10−3

3 9.991×10−3

7 3.516×10−5

50 5.728×10−30

100 2.355×10−60

  
表 6    在高噪声数据集 2上的错误识别率乘积

 

n序列长度 识别率乘积

2 9.994×10−3

3 9.943×10−5

7 9.943×10−13

50 6.189×10−93

100 5.213×10−186

  
表 7    在高噪声数据集 2上的正确识别率与

最大错误识别率乘积比值
 

n序列长度 识别率乘积的比值

2 1.005
3 100.488

7 3.536×107

50 9.254×1062

100 4.571×10125
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 3.4.3　NSC算法效果测试

为验证 NSC算法的效果，使用高噪声数据集

2测试。原始 CRNN模型选用 PaddlePaddle平台数

字识别模型 [25]，并对其添加 PTS算法和 NSC算

法。如表 8所示，仅使用 NSC算法相比于原模型

识别准确率提高约 37%，同时使用 PTS算法和

NSC算法相比于原模型提高约 62%。

  
表 8    在高噪声数据集 2上的 NSC算法效果

 

算法名称 准确率(Acc) FPS
原模型 0.316 3 371

原模型+NSC算法 0.689 1 389
原模型+PTS算法+NSC算法 0.935 8 390

 
 
 3.4.4　数字序列长度对 NSC算法影响

n

NSC算法的序列长度由参与运算的数字个数

决定，序列长度为 1的情况即原始模型。当序列长

度增大时，模型识别准确率逐渐增大，如表 9所
示，因此 NSC算法效果随数字序列长度 增加而增

强。随序列长度增大，识别准确率上升趋势逐渐变

缓，如图 13所示。在实际测试中，当序列长度增

大到某一阈值，识别准确率达到最大值并不再增长。
  

表 9    序列长度对 NSC算法影响
 

n序列长度 准确率(Acc) FPS
1 0.462 1 363

2 0.595 1 390

3 0.685 8 365

4 0.721 2 370

5 0.794 2 373

6 0.869 4 391

7 0.915 9 372

8 0.935 8 390
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图 13    序列长度与识别准确率关系 

 3.4.5　数字跳动间隔对 NSC算法的影响

NSC算法受到数字序列数量影响，数字序列

数量由数字跳动间隔和起始位置决定。数字跳动间

隔由 1增加到 2时，如表 10所示，准确率下降约

5%；当改变起始位置时，数字跳动间隔变为 1和
2混合情况，准确率下降约 9%。同时改变数字跳

动间隔和起始位置，准确率下降约 12%。由实验结

果可知，数字的跳动间隔是影响算法识别准确率的

重要因素。在实际测试中，算法使用的序列长度较

短，当数字跳动间隔过大时，数字无法形成序列。

针对此问题可通过调校设备采集时间间隔，增加采

样次数，避免数字无序跳动，保证算法效果。

 
 

表 10    数字间隔对 NSC算法影响
 

数字间隔 准确率(Acc) FPS

1 0.935 8 390

2 0.885 0 387

(1,2) 0.837 1 386

(2,3) 0.813 6 385

 
 
 3.4.6　模型对比实验

在数据集 1上，对比 PN-CRNN模型与 CRNN
模型在正常情况下识别准确率，主干网络选择

MobileNetEnhance、 MobileNetV3[26]， ResNet[27] 和
MobileNetV3(slim)。如表 11所示，添加 PTS算法

和 NSC算法后模型准确率均有不同程度的提高，其

中MobileNetV3(slim)的识别准确率可达到 96.32%。

 
 

表 11    在数据集 1上的模型对比
 

模型名称 主干网络 准确率 模型大小 FPS

CRNN

MobileNetV1Enhance 0.792 1 8.5 M 450

MobileNetV3 0.921 5 6 M 386

ResNet34 0.930 2 94.8 M 229

MobileNetV3(slim) 0.918 6 2.6 M 387

PN-CRNN

MobileNetV1Enhance 0.944 1 8.5 M 376

MobileNetV3 0.960 3 6 M 304

ResNet34 0.947 1 94.8 M 165

MobileNetV3(slim) 0.963 2 2.6 M 311

 
 

为进一步验证模型效果，本文选择基于 SVTR[28]

和 PP-LCNet[29] 的 PP-OCRv3模型进行对比实验。

如表 12所示，PN-CRNN模型相比于 PP-OCRv3
模型在数据集 1上准确率提高约 2%，在高噪声数

据集 2上提高约 22%。
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表 12    PN-CRNN与 PP-OCRv3模型对比
 

模型名称 主干网络 数据集名称 准确率 模型大小 FPS

PP-OCRv3 MobileNetV1Enhance
数据集1 0.946 2 2.6 M 246

高噪声数据集2 0.716 5 167.5 M 231

PN-CRNN MobileNetV3(slim)
数据集1 0.963 2 2.6 M 304

高噪声数据集2 0.935 8 167.5 M 311

 
 

 4　结 束 语
本文针对仪表图像噪声复杂问题，提出了一种

基于投影阈值分割和数字序列校正的高噪数字仪表

图像识别方法。首先使用 PTS投影阈值分割算法

去除仪表图像噪声，以便于模型提取数字特征。然

后通过 NSC数字序列校正算法将单个数字概率转

变为数字序列概率，避免了因数字特征信息不足导

致的误识、漏识问题。实验结果表明，在高噪声数

据集上，本文算法对数字的识别准确率达到

93.64%，远远高于其他算法，具有很好的实用性。

然而，本文算法存在对于数字序列条件要求较高、

忽略了图像中数位之间存在的规律等不足，未来将

会针对这些不足继续开展后续研究工作。
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