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摘　要　目前,对于数显仪表的识别,多采用传统的图像处理及机器学习等方法,在复杂多变的应用场景中,其对字符、数字的

识别准确率低,难以满足实时应用的要求.针对以上问题,将传统图像处理技术与深度学习方法相结合,提出了一种基于可变

形卷积神经网络的数显仪表示数分割与识别方法.该方法包含图像预处理、字符分割与识别等步骤.首先,使用 GrayWorld
算法对待识别图像进行亮度均衡,并通过彩色分割提取屏幕区域;其次,对图像进行形态学操作,以便使用投影直方图法完成字

符与对应小数点的整体分割;最后,设计并训练了一种可变形卷积神经网络对字符进行识别,优化了卷积神经网络感受野几何

结构固定的内在问题.实验结果表明,加入可变形卷积有效提高了图像的识别准确率和网络的收敛速度;该方法的整体识别准

确率达到９９．４５％,检测速度为１０FPS,能够满足实际应用需求.
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Abstract　Atpresent,traditionalimageprocessingmethodsandmachinelearningmethodsareadoptedfortheidentificationof

digitaldisplayinstruments,whichhavedisadvantagessuchaslowrecognitionaccuracyforbothcharactersandnumbersin

complicatedscenarios,anddifficultytomeetrealＧtimeapplicationrequirements．Aimingattheproblemsabove,combiningtradiＧ

tionalimageprocessingtechnologyanddeeplearningmethods,amethodofsegmentationandrecognitionofdigitaldisplayinstruＧ

mentbasedondeformableconvolutionalneuralnetworkisproposed．Thismethodincludesstepssuchasimagepreprocessing,

charactersegmentationandimagerecognition．Firstly,theGrayWorldalgorithmisappliedtoperformbrightnessequalizationon

theimagetoberecognizedforthefurtherusingofcolorsegmentationtoextractthescreenarea．Secondly,theprojectedhistogram

methodisimplementedtorealizetheunifiedsegmentationofcharacterswithitscorrespondingdecimalpointafterperforming

morphologicaloperationontheimage．Finally,adeformableconvolutionalneuralnetworkisproposedandtrainedforcharacter

recognition,whichoptimizestheendogenousgeometryrestrictionofreceptivefieldinconvolutionalneuralnetworks．TheexperiＧ

mentalresultsindicatethattheadditionofdeformableconvolutioneffectivelyimprovestheaccuracyofimagerecognitionandthe

convergencespeedofthenetwork,andtheaccuracyoftheoverallrecognitionmethodreaches９９．４５％andthedetectionspeedis

１０FPS,whichcanmeettherequirementsofpracticalapplications．
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１　引言

随着科学技术的发展,各行业的管理方式正在由人工管

理方式逐渐变为自动或半自动管理方式,工业的自动化也是

发展的必然趋势.汽车尾气分析仪在交通监管与环境保护中

有着广泛的应用,对于检测汽车尾气排放、降低废弃污染有着



极为重要的作用.目前,尾气分析仪的读数仍然依靠人工实

现,不仅效率较低,还有着较高的错误率.为了解决以上这些

问题,可以使用计算机视觉的方法对仪器数据进行识别,同时

使得监测数据的记录和传输更加方便.若要实现检测的自动

化,则需要使用数码摄相头实时拍摄尾气分析仪器的显示区

域,通过计算机程序完成图像的处理和识别,将图像信息转化

为文本信息.因此,图像识别与处理算法具有巨大的实用价

值,对数字仪表的自动监测具有重要的作用和意义.

一般地,针对仪表液晶屏幕的识别数字仪表的识别流程

主要有３个部分,分别为图像预处理、字符分割和字符识别.

其中,预处理主要包括图像二值化、去噪、倾斜矫正等操作;字

符分割以图像预处理为基础,对后续的识别准确度产生了重

要的影响,常用的分割方法有投影直方图分割[１]以及基于联

通区域的 MSER等;字符识别是整个流程的关键部分,早期

主要使用模板匹配的方法,目前以特征提取加分类器分类为

主.

模板匹配是一种最基本的图像识别方法,通过将模板在

目标图像上平移来比较模板与其覆盖范围的相似度,确定特

定目标在图像中的位置,从而进行图像的识别.随后,针对字

符识别,研究者采用尺度不变的特征变换[２](ScaleＧinvariant

FeatureTransform,SIFT)以及方向梯度直方图[３](Histogram

ofOrientedGradient,HOG)等算子进行图像的特征提取,并

在特征空间上使用 KNN(KＧNearestNeighbors)、SVM(SupＧ

portVectorMachines)等机器学习算法构建分类器,进而进

行图像的分类识别.然而,这一阶段的图像识别系统多针对

某一特定任务而设计,且泛化能力受到数据量的影响,在实际

应用中难以获得精准的识别效果.

在２０１２年的ILSVRC[４Ｇ５]比赛中,Alex等基于 LeNet５[６Ｇ７]

设计了一种面向大规模数据的卷积神经网络 AlexNet[８],该

网络首次使用了 ReLU 函数作为激活函数,对卷积输出进行

非线性化,以及使用权重随机失活(DropOut)技术进行参数

正则化等.其后,卷积神经网络[９]以自主提取图像特征的能

力,在图像分类[１０]、目标检测[１１Ｇ１２]和实例分割[１３Ｇ１４]等多种视

觉识别任务中获得了广泛的应用.其中,GooLeNet[１５]通过网

络结构的嵌套和堆叠提高了模型的表达能力,并且引入了InＧ

ception[１６]模块和BottleNeck层,从而大大减小了算法的运算

量;VGG１６[１７]通过减小卷积核尺寸但增加卷积层数的方式,

在减少计算参数的同时保证了感受野的大小,并且通过更深

的网络结构获得了更好的非线性表达能力.然而,层数的机

械性增加会使网络出现退化问题(Degradationproblem),即

网络深度增加到一定程度后,准确率出现饱和甚至下降的现

象.因此,He等在 ResNet[１８]中使用了identitymapping和

residualmapping两种方式进行前向传播,以使网络保持在最

优状态,从而避免了深层网络带来的训练难度和准确率问题.

然而,上述的卷积网络都只通过最大池化[１９]等降采样模

块来获得一定的形变不变性,其效果极其微弱,且受制于池化

单元的大小.为了进一步提升卷积神经网络的空间不变性,

可变 形 部 件 模 型 (DeformablePart Model,DPM)[２０]基 于

HOG算子对两种精度的图像进行梯度检测,并将物体建模成

多个部件的组合,设定启发式规则进行目标判定;空间变换网

络(SpatialTransformerNetwork,STN)[２１]尝试在神经网络

中增加定位网络和网格生成器,显式地对特征图进行空间映

射来学习目标的几何形状.而Luo等[２２]通过研究发现,感受

野中各位置对输出的影响并不相等,而是呈高斯分布.根据

这一发现,Yu等[２３]提出了膨胀卷积,通过对卷积核的各个元

素增加大于１的步长来有效增加感受野的尺寸,同时保留原

有的计算复杂度;Dai等[２４]提出了可变形卷积(Deformable

ConvolutionalNetwork,DCN),通过对每个卷积核的位置增

加一个二维的偏移量,使得卷积核可以在规则网格周围随机

采样,不同位置的卷积核可以根据图像内容自适应物体的形

状、大小而产生变化,削弱了标准卷积由于规则采样对网络几

何形变适应性的影响.

基于以上研究,本文将可变形卷积应用到数字仪表的卷

积神经网络识别[２５]中,从而使算法快速适应分类目标之间的

几何形变,取得了更好的分类准确率;针对汽车尾气分析仪器

示数排版具有一定规则的特点,提出了一种将小数点与数字

进行整体识别的预处理方法.该方法通过彩色分割及仿射变

换对汽车尾气分析仪显示屏幕区域进行提取和矫正,并使用

纵向膨胀操作和投影直方图分割法对示数及检测项字符进行

预处理,最终基于可变形卷积设计了一种卷积神经网络以完

成字符图像的识别.

２　基于可变形卷积神经网络的数字仪表识别

２．１　可变形卷积神经网络

在视觉识别任务中,通常采用增强数据集或基于形变不

变性特征的算法来适应目标的形态差异,这两种方法存在着

相同的缺陷,即只能适应已知且固定类型的形变,对于复杂的

形变则难以适应.卷积神经网络的数据采样主要使用规则的

格点对特征图的固定位置进行采样,对于几何形变的建模能

力主要来自数据集的扩增、较大的网络层数以及模型的人为

设计,仍未能从根本上解决以上问题.

为了解决卷积神经网络对目标物体形状多样性的不适应

问题,本文引入了可变形卷积和可变形 ROI池化的思想,通

过对传统卷积和池化操作的采样点添加二维偏置值,来实现

卷积核、池化框采样格点的自由形变,从而使卷积神经网络适

应目标物体的不规则形状.其中,卷积核的偏置值通过额外

的卷积层来获得,而池化框的偏置则由特征图和 ROI共同提

取,以自适应地实现对不同形状物体各部分的定位.偏置获

取的模型都为简单的层,因此这一过程所需的参数和计算量

都非常小,并且可以通过梯度反向传播算法来实现端对端的

训练.

传统卷积使用规则网格R 在输入特征图固定位置进行

采样,并使用权重w 对采样值进行加权求和,网格R 定义了

感受野和膨胀参数.一般地,尺寸为３×３、膨胀参数为１的

卷积核R的定义如下:

R＝{(－１,－１),(－１,０),􀆺,(０,１),(１,１)} (１)
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则对于输出的特征图y,其某一位置p０ 的值为:

y(p０)＝ ∑
pn∈R

x(p０＋pn)􀅰w(pn) (２)

其中,pn 为采样格点中的位置.在可变形卷积中,使用偏置

序列{Δpn|n＝１,２,􀆺,N}来增强卷积核的各个采样点pn 的

位置,此时卷积的计算方式变为:

y(p０)＝ ∑
pn∈R

x(p０＋pn＋Δpn)􀅰w(pn) (３)

其中,N 为采样点个数,当前卷积核在每个位置上的偏置Δpn

通过单独的卷积层得到.

通过单独的卷积层获取采样偏置的结构示意图如图１所

示,其实现方式为:在输入到输出特征图的计算中,先通过上

部分的卷积层计算代表特征图两个方向的二维偏置,在输入

上进行偏置映射,再对添加了偏置的输入进行普通卷积得到

输出特征图.其中,偏置映射结果与输入的特征图尺寸相同,

获取偏置的卷积核大小与同一层的卷积核相同,两个卷积核

的权重同时更新.

图１　可变形卷积示意图

Fig．１　Diagramofdeformableconvolution

由于通过卷积层得到的像素偏置值往往为小数,因此需

要通过线性插值来获取实际的像素偏移位置.将两个一维的

线性插值核g(a,b)＝max(０,１－|a－b|)分别应用于特征图

的垂直方向和水平方向,以实现双线性插值,则双线性插值核

表示为:

G(p,q)＝g(qx,px)􀅰g(qy,py) (４)

其中,p表示可变形卷积公式(见式(３))中的任意小数位置

p０＋pn＋Δpn.

ROI池化用于将任意大小的感兴趣区域进行划分和降采

样,输出固定大小的特征集合,在基于区域生成的目标检测方

法中得到了广泛的应用.与可变形卷积类似,可变形池化对

每个池化框的位置添加二维偏置值,通过添加同一层的卷积

和全连接来输出每个池化框的偏置位移.对于输入特征图x
中左上角位置为p０、宽和高分别为任意 w 和h 的感兴趣区

域,可变形池化将其划分为k×k个池化框进行平均池化,并

固定输出长度为k×k的特征图y,且y中第(i,j)(０≤i,j≤

k)个元素的计算方式为:

y(i,j)＝ ∑
p∈bin(i,j)

x(p０＋p＋Δpij)/nij (５)

其中,p为第(i,j)个池化框中的像素位置,nij为该池化框中

包含的像素个数.在可变形池化中,首先通过 ROI池化生成

输出特征图,在此特征图上添加全连接层获取归一化的池化

偏置,将此偏置与输入的宽、高进行元素级相乘得到实际偏

置,并使用式(４)的双线性插值将实际偏置映射到输入特征图

上进行实际的池化操作.

２．２　图像数据预处理

２．２．１　屏幕区域矫正

由于显示屏幕具有反光的特性,仪表图像极易受到阳光、

灯光等光照因素的影响,造成图片的过亮或过暗,因此需要对

屏幕区域进行提取和矫正,对图像进行亮度均衡.本文使用

GrayWorld算法完成亮度平衡,该算法假设自然界景物对于光

线的平均反射均值在总体上为定值,该值可根据图像３个通道

的亮度平均值求得,并用于计算每个通道的增益系数,从而对

图像进行亮度均衡.GrayWorld算法的流程如算法１所示.

算法１　GrayWorld算法

输入:原图像

输出:经过亮度均衡化的图像

１．求反射均值,即图像３个色彩通道亮度的平均值:

　　Gray＝(R＋G＋B)/３ (６)

其中,R,G,B为彩色图像在 R,G,B３个色彩通道上的亮度平均值;

２．根据反射均值计算３个通道的增益系数kr,kg,kb,其计算方式为:

　　

kr＝Gray/R

kg＝Gray/G

kb＝Gray/B

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

３．根据增益系数kr,kg,kb 调整每个像素C的通道的值,使得:

　　

C(R′)＝C(R)×kr

C(G′)＝C(G)×kg

C(B′)＝C(B)×kb
{ (８)

根据 GrayWorld算法得到平衡之后的图像,避免因光照

等因素造成成像效果的差异.将均衡后的图片转换为 HSI
色彩空间,并通过色调值 H 过滤非屏幕区域.通过多次实验

发现,汽车尾气分析仪屏幕的背景色调值一般为１０５~１１０,

而饱和度与亮度值的变化范围较大.因此,本文按照表１中

的数据设定阈值对图像进行彩色分割,得到屏幕位置指示图

像,记为Iind.

表１　彩色分割参数

Table１　Parametersusedforcolorsegmentation

Min_value Max_value
Hue １００ １１５

Saturation １２０ ２００
Intensity ２１０ ２６０

在得到屏幕区域位置Iind后,便可通过仿射变换得到矫正

的屏幕图像Iscr.按照面积大小对轮廓排序,通过宽高比确认

屏幕区域,在图像Iind中查找屏幕边缘轮廓的最小外接矩形

MER并求得４个顶点,从而通过仿射变换得到宽、高分别为

８００像素、６００像素的屏幕图像Iscr.本文所使用的汽车尾气

分析仪屏幕的宽高比例w/h为４∶３.

将经过 GrayWorld算法进行亮度均衡后提取的屏幕图

像Iscr与原始输入图像进行对比,效果如图２所示.
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图２　屏幕区域的提取

Fig．２　Screenextraction

２．２．２　字符预处理与分割

对提取的屏幕图像进行预处理,以得到更好的字符分割

效果,预处理主要包含二值图像的滤波以及膨胀操作,字符分

割使用投影分割法.使用高斯滤波对屏幕二值图像进行去噪

后发现,每个小数点与其对应的数字在纵向投影上相连通,但

在横向投影上存在间隔,在字符分割时造成分离,因此本文使

用纵向膨胀操作对图像进行进一步处理,以提高图像的分割

效果.

图像的膨胀是一种常见的形态学操作,通过将与物体接

触的背景点合并到该物体中,使得物体的边界向外部扩张.

具体地,膨胀操作以一个结构元素B 为模板在二值图像上进

行滑窗操作,将B 与其覆盖的二值图像范围做“或”操作,若

结果为１则将部分图像值置为 １,否则置 ０.其定义形式

如下:

E＝F⊕S＝{(x,y)|Sxy⊆X} (９)

本文使用规格为５×３的菱形结构元素对图像进行纵向

膨胀,以弥合小数点与数字之间的纵向间隔,使得小数点与对

应数字被分割在同一字符图像中.膨胀效果如图３所示.经

过预处理的屏幕图像消除了图像中存在的噪点,弥合了小数

点区域与对应数字的垂直间隔,能够通过直方图投影法得到

较好的分割结果.本文对经过纵向膨胀的图像进行横向扫

描,获得横向的分割起始点对,对原屏幕二值图进行纵向扫

描,得到纵向分割起始点对,从而将两者组合为每个字符的

ROI(RegionofInterest)位置.将小数点与其对应的数字分

割于同一字符图像中,有助于下一步的整体字符识别,降低了

小数点的错误分割,同时提高了识别准确率.

图３　纵向膨胀效果图

Fig．３　Resultoflongitudinaldilation

将屏幕区域二值图像记为I,经过预处理的图像记为

Ib,则通过直方图投影法进行字符分割的具体步骤如算法

２所示.通过直方图投影法分割得到的字符图 像 矩 阵 如

图４所示.

算法２　直方图投影分割法

输入:二值屏幕图像Ib

输出:字符图像矩阵

１．对二值图像Ib 进行横向投影,即根据计算式 Numi＝ ∑
w

j＝０
Ib[i][j]统

计每行的前景像素个数 Numi,其中i＝１,２􀆺h为图像每行的索引,

w表示图像Ib 的宽度.

２．计算横向分割点对,即遍历 Numi记录元素全为０的子集的起始位

置,记为[s１,e１],[s２,e２],􀆺,[sm,em],其中 m 为分割得到的行图

像个数;通过分割点对并按行对图像I进行分割,得到行图像序列

Ih１,Ih２,􀆺.

３．对每个行图像Ihi进行纵向投影,得到纵向投影直方图并进行纵向

分割,将分割的字符图像按行、列号保存为二维图片矩阵,记作Ivij,

其中i＝１,２,􀆺,m,j＝１,２,􀆺,n,m 和n分别为图像中字符的行数

和列数.

图４　投影直方图法分割的字符图像矩阵

Fig．４　Characterimagematrixsegmentedbyprojectionhistogram
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２．３　网络结构与损失函数

２．３．１　网络结构

本文利用可变形卷积的思想,基于 LeNet５网络的经典

结构,将普通卷积层后的池化层改为使用 ReLU 作为激活函

数的激活层,并使用 BatchNormalization对每一个 miniＧbatch
进行归一化,同时通过调整卷积步长的方式实现降采样.在

原本的两个卷积层后添加两个包含可变形特性的可变形卷积

层,即先使用ConvOffset２D层将卷积核位置偏移映射到特征

图上,再对映射特征图进行卷积操作;经过卷积层完成特征提

取后,对每个特征图进行全局池化并取得全局特征,将结果输

入全连接层进行分类.

本文提出的可变形卷积神经网络的具体结构如图５所

示,其中黄色块代表普通卷积层,蓝色块代表可变形卷积层,

２７代表字符图像的种类个数.图５省略了卷积层之后的激

活层和 BacthNormalization归一化层,其输入图像的大小归

一为３２×３２像素.

图５　可变形卷积神经网络结构图(电子版为彩色)

Fig．５　Structureofdeformableconvolutionalneuralnetwork

２．３．２　损失函数

交叉熵作为一种概率距离的度量方式,常在分类问题中

作为损失函数对模型进行评估.对于二分类问题,使用二值

交叉熵binary_crossentropy损失函数,其定义如下:

loss＝－∑
n

i＝１
y
∧

ilogyi＋(１－yi)log(１－yi) (１０)

其中,y代表真实值,y
∧

代表预测值,n为样本个数.当预测值

与真实值相等时,损失函数值为０,两者相差越大,损失值也

越大.

本文中,对于分割的字符图片集合,需要将其正确地识别

为对应的示数或检测项.作为多分类问题,在经过卷积层完

成特征提取后连接softmax函数以输出类别分布概率,使用

分类交叉熵categorical_crossentropy计算损失值用于比较预

测值与真实值的差距,从而优化模型的参数.分类交叉熵的

计算方式如下:

loss＝－∑
n

i＝１
y
∧

i１logyi１＋y
∧

i２logyi２＋􀆺＋y
∧

imlogyim (１１)

其中,m 为数据类别数目.

２．４　识别结果解析

将屏幕图像分割的字符图像存储于二维矩阵中,按照行

优先顺序输入神经网络进行识别,将代表识别结果的数字保

存于二维矩阵中,记为Rij,其中i＝１,２,􀆺,m,j＝１,２,􀆺,n,

矩阵中的元素为０到２６的数字.通过算法３解析结果矩阵,

以得到正确的语义信息.

算法３　识别结果解析算法

输入:结果矩阵Rij

输出:代表各检测项及检测值的语义信息

１．对于矩阵 Rij的每一行 Ri,扫描元素值以确定检测项的位置,记为

p０,p１􀆺pl,其中l为该行检测项的个数.

２．对于每个检测项k,其检测示数保存于 Ri,pk＋１到 Ri,pk＋１－１中,记为

N[０,１,２,􀆺,t],对于实验采用的仪器,有t＝４,采用式(１２)计算中

间量s:

s＝∑
n

i＝０
Ni×１０n－i (１２)

３．在 N[０,１,２,􀆺,t]中查找包含小数点的数字位置,即大于９的元素

的位置j,若s≥１０n＋１－j,则令s＝s－１０n＋１－j;若j不存在,则执行下

一步.

４．对于调整后的中间值,采用式(１３)计算小数点尾数,所得结果c即

为尾气分析仪器中指标的检测读数:

c＝s/１０n－j (１３)

针对图４中第一个分割字符图像矩阵,输入神经网络进

行识别的结果及解析的正确语义信息如图６所示.图６(a)

为可变形卷积神经网络输出的识别结果矩阵,图６(b)为通过

本文方法分析得到的语义信息.

２３ ０ ０ ０ ０ ２１ ０ １０ ０ ０
２２ ０ １０ ０ ０ ２６ ２ １０ １ １
２５ ２０ ０ ４ ０ ２４ ０ ０ ０ ０

(a)神经网络输出

HC ００００ CO ００．００
CO２ ００．００ O２ ２０．１１
NO Ｇ０４０ n ００００

(b)系统识别结果

图６　识别输出及检测结果分析

Fig．６　Recognitionresultsandanalysis

３　实验及结果分析

３．１　数据与实验

实验基于 OpenCV和 Keras深度学习框架完成,数据来

源于对南华某型号汽车尾气分析仪所采集的屏幕图像,共得

到字符图像２４００张,包含多种拍摄角度、清晰度及光照情况.

训练该可变形卷积神经网络时,首先需要进行数据集的
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标注和扩增.通过拍摄大量仪器的实际图片,分割出其中的

字符部分并进行标注.实验采用的汽车尾气分析仪主要有６
个检测项,对应的标注为:示数０－９对应的标签为０－９,带

小数点的数字０~９对应的标签为１０－１９,负号标记为２０,检
测指标的图像按照其名称标记为２１,２２,􀆺,２６,即总类别数

为２７.

数据集的扩增通过对保存的图片进行一定角度的旋转、

亮度抖动、随机翻转等方式组合完成,以增加训练样本的多样

性,并保证每个类别图像的数量平衡.其中,图像旋转的角度

在－１５°到１５°之间;亮度在进行归一化后进行随机抖动,抖动

范围为±０．１.最后,按照６:２:２的比例将数据集分为训练

集、验证集和测试集.在训练中,将训练图片归一化为３２×

３２像素送入神经网络,对每批图像的相同位置的像素值求平

均,计算 meanimage并进行 meansubtraction操作.

为了得到更好的训练效果及更好地学习目标的形变信

息,该可变形卷积神经网络的训练分两步进行.首先构建相

同结构的普通卷积神经网络并将其训练至收敛,保存模型参

数并加载至可变形卷积网络中进行微调,以学习卷积核的形

变信息.训练中,以均值为０、标准差为０．０１的截断随机正

态矩阵初始化神经网络的连接权重;通过 Keras中的 multi_

gpu_model模块,使用双 TitanXpGPU以并行计算的方式进

行训练并以单 GPU 方式保存模型参数,设定训练的最大迭

代次数epochs为５０００,批大小batch_size为３２;采用分类交

叉熵categorical_crossentropy作为损失函数,使用 Adam 优

化器实现残差回传算法进行参数更新;设定初始学习率为

０．００１,训练中每５０００步进行学习率衰减,衰减系数为０．００５.

３．２　结果与分析

为了验证本文算法的效果,通过３．１节所述方法训练可

变形卷积神经网络以及 LeNet５,AlexNet等经典网络模型,

并在划分的测试集上进行测试.各算法的效果如表２所列,

其中本 文 提 出 的 可 变 形 卷 积 神 经 网 络 得 到 的 准 确 率 为

９９．４５％,相比之下,不添加可变形卷积的网络测试的准确率

为９７．９５％,因此可变形卷积的加入有效提升了模型的识别准

确率,使得本文提出的可变形卷积神经网络相对原结构产生

了更好的识别效果.

表２　几种算法在数据集上的效果对比

Table２　Comparisonofseveralalgorithmsondataset

Model Accuracy/％
LeNet５ ９７．４３
AlexNet ９８．１５
VGG１６ ９９．０７

OurMethod ９９．４５
OurMethodwithoutdeformＧconv ９７．９５

为进一步验证本文算法的效果和性能,分别对其进行相

应的简化测试和干扰测试.
(１)模型简化测试

简化测试(AblationExperiment)指去除模型或算法中的

部分特性进行对比,以检查该特性对于算法效果的影响.对

本文提出的可变形卷积神经网络进行简化测试,即在该模型

的基础上,分别添加与删去一个可变形卷积层,比较３个网络

的性能,以验证可变形卷积的加入对于网络效果的影响.将图

５中的原始可变形卷积神经网络结构标记为 DCN＠conv３~４,

将只包含conv２２_offset单个可变形卷积层的网络记为 DCN

＠conv４,将在卷积层conv１２前加入可变形卷积的结构标记

为 DCN＠conv２~４.使用相同方式训练３个网络模型并在

测试集上进行测试,对各模型的测试准确率、训练损失函数值

以及平均测试速度进行比较,结果如表３所列.

表３　简化测试的结果

Table３　Resultsofablationtest

Model
＃Deform
Layers

Accuracy/％ Loss Testspeed/fps

DCN＠conv３~４ ２ ９９．４５ ０．５９ １０．８
DCN＠conv２~４ ３ ９９．４５ ０．５１ ７．５
DCN＠conv４ １ ９８．３３ ０．９３ １６．４

简化测试的结果验证了本文提出的可变形卷积神经网络

的准确率和时效性.对比实验表明,该网络在保证识别准确

率的前提下最大限度地提高了识别速度;同时,可变形卷积层

数对识别结果的影响,证明了在卷积神经网络中加入可变形

卷积层的有效性和充分性.

(２)干扰测试

对本文设计的可变形卷积神经网络的识别效果进行分

析,识别错误的图像如图７所示.可以看出,混淆情况主要发

生于CO与CO２ 之间、NO与 HC之间,以及数字６与９之间.

混淆全部发生于扩充数据,且主要存在检测项名称中.

图７　错误识别图像

Fig．７　Incorrectlypredictedimages

为减少模型的混淆情况,提升模型的鲁棒性,对模型进行

干扰测试,采用随机方式生成一定的高斯噪声添加到测试图

像,并比较其与原图像的识别效果.经测试,该网络在添加噪

声的测试集上预测准确率仅降低０．２３％,对测试图像噪声具

有一定的抗干扰能力.干扰测试图像如图８所示,其中上方

为原测试图像,下方为噪声图像.

图８　噪声干扰图像

Fig．８　Noiseinterferedimage

２９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



结束语　为了解决仪器图像识别准确率低以及实际应用

中光照等因素干扰的问题,本文基于 GrayWorld算法及可变

形卷积思想,针对汽车尾气分析仪等具有较大屏幕且规则排

版的仪器图像,提出了一种图像处理方法与可变形卷积神经

网络.在分割中,通过 GrayWorld色彩均衡再通过彩色分割

的方法定位显示屏幕区域,通过垂直膨胀的方法弥合小数点

与对应数字之间的纵向间隔并使用投影分割法进行字符分

割,实现了小数点与对应数字的整体识别;使用可变形卷积的

思想,对卷积核添加二维偏置,从而更好地学习目标的形态差

异,提升模型的准确率.实验结果表明,该网络相比未添加可

变形卷积的相同结构的网络准确率提升了１．５％,达到了较

高的识别准确率,且每秒可完整处理１０张测试图像,能够满

足实际应用需求.在实际运用中,可在监测站仪器上加装摄

像头,通过本系统进行实时数据识别,也可将算法部署于服务

端面向多个设备提供远程检测服务.在后续的研究中,将着

重提升图像的分割速度,同时将提高复杂环境下的识别准确

率作为重点内容之一.
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