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基于计算机视觉的数据机房工业仪表识别研究
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　　摘要：数据机房作为保障数据安全的重要设施，其内部的各种仪器仪表对于监控数据机房的安
全至关重要。然而，传统的仪表识别依赖人工操作，易出错且效率低下。为了解决数据机房中工业

仪表在复杂场景下准确率低的问题，研究提出了一种结合渐进式注意力机制与目标检测网络的仪

表识别算法。此外，研究还引入了幽灵模块以增强特征表达能力，提高模型的识别准确率。实验结

果表明，在不同复杂场景下的仪表识别任务中该模型均表现出较高的准确率。例如，在光照不均或

有遮挡的场景Ａ中，准确率达到了９２．１５％，召回率为８９．４７％，Ｆ１分数为９０．７８％，处理时间为

３４２１ｍｓ；在背景复杂或多仪表密集的场景Ｂ中，准确率提升至９３．２４％，召回率为９０．８５％，Ｆ１分

数达到９２．０２％，处理时间为３５．１７ｍｓ。因此研究所提出的基于计算机视觉的数据机房工业仪表
识别模型在复杂场景下的工业仪表识别任务中取得了显著成果，显示出较高的实用价值。
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０　引言

随着经济与科技的快速发展，中国的工业企业

的智能化水平越来越高，数据的安全性也变得愈发

重要。因此，许许多多的工厂建立起了自己的数据

机房，以保证数据的安全性，但数据机房中往往存在
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着大大小小各式各样的仪器仪表，这些仪器仪表对

于数据机房的安全起着重要的监控作用［１－２］。但传

统的仪表识别仅简单的靠人力进行，难免出现许多

错误，因此越来越多的研究者开始关注仪表的识别

问题［３－４］。杨典针对工业仪表识别自动化智能化的

问题，提出了一种基于 ＯｐｅｎＣＶ图像处理与深度学
习结合的方法。对于数字式仪表，通过图像处理分

割数字后，运用卷积神经网络进行识别。结果显示，

该方法对实际拍摄仪表照片的识别准确度高、速度

快，在工业仪表识别方面具有一定的应用价值［５］。

ＷＥＮＴＩＮＧＺＨＡＯ等人针对智能识别技术在仪表故
障评估中的应用问题，提出结合细粒度图像特征与

评估指标的方法，并使用注意力机制的细粒度图像

识别技术。结果显示，基本仪器类型可有效识别，提

供合理的评估建议［６］。但相关方法在面对复杂场

景的时候准确率显著下降。鉴于此研究创新性地将

渐进式注意力机制与你只看一次版本５（ＹｏｕＯｎｌｙ
ＬｏｏｋＯｎｃｅｖｅｒｓｉｏｎ５，ＹＯＬＯｖ５）网络相结合，构建出
ＩＹＯＬＯｖ５模型，用于数据机房工业仪表的识别。通
过逐步计算和更新场景特征，该机制能够捕获场景

中各个组成部分的关系，有效提升图像识别的准确

性和鲁棒性，特别是在光照条件较差的情况下。研

究旨在解决数据机房工业仪表识别在复杂场景下准

确率低的问题，提供一种高效、准确的仪表识别方

法，以满足工业应用的需求。

１　结合渐进式注意力机制与 ＹＯＬＯｖ５网络
的仪表识别

１．１　渐进式注意力机制的构建
数据机房中的工业仪表识别任务通常需要准确

地检测和读取各种仪表上的数值，这对视觉识别系

统提出了高要求［７－８］。ＹＯＬＯｖ５作为一种先进的深
度学习目标检测模型，能够快速且准确地识别图像

中的目标物体，包括数据机房中的各类工业仪表。

此外，ＹＯＬＯｖ５易于训练与部署，支持多种平台和设
备，具有良好的可扩展性，非常适合用于工业场景下

的实时仪表识别任务［９－１０］。但由于计算机机房通

常情况下照明情况不是很理想，在暗光条件下，

ＹＯＬＯｖ５出现漏检误检的问题，针对以上问题，研究
在基础ＹＯＬＯｖ５网络的基础上结合了一种新的渐进
式注意力机制［１１－１３］。首先，将场景特征和对象特征

映射到同一个特征空间，假定Ｆｓ（·）是场景特征的
映射函数，Ｆｏ（·）是对象特征的映射函数，那么其
映射函数表达式如式（１）所示：

Ｆｓ（·）＝２（Ｗｓ（·））

Ｆｏ（·）＝２（Ｗｏ{ （·））
（１）

式中：Ｗｓ是场景特征的可学习权重；Ｗｏ是对象
特征的可学习权重。

通过这个函数将２种特征统一的处理和分析；
这种机制的核心思想是在每次计算得到一个对象的

注意力权重后，根据这个权重来更新嵌入的场景特

征，从而逐步构建整个场景的表示，渐进式注意力机

制的结构示意图如图１所示。

图１　渐进式注意力机制的结构示意图

　　图１展示了渐进式注意力机制的结构示意图，
这是一种用于处理复杂场景的机制，用于光照条件

较差的情况下的图像识别问题。该机制的核心是通

过逐步计算和更新场景特征来捕获场景中各个组成

部分的关系，确保场景特征的时效性和准确性。首

先，场景特征被嵌入到一个具有５１２维的向量空间
中，每个维度代表了场景中的一个特定属性或特征。

然后，每个对象的特征被提取出来，并计算相应的注

意力权重，使用一个线性变换层，该层将对象特征映

射到一个１２８维的向量，然后通过简洁的修正线性
单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）激活函数来计算
注意力权重。这些权重用于调整嵌入场景特征，形

成新的场景特征表示。此过程反复进行，每次引入

一个新的对象，直至所有对象都被考虑进去。如式

（２）所示：

Ｆｓ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉｊ（Ｗｖｘｊ＋ｂｖ） （２）

式中：Ｗｖ和ｂｖ是值（ｖａｌｕｅ）向量的线性变换参
数。新的场景特征表示 Ｆｓ是通过将所有对象的值
向量（经过注意力权重加权）求和来得到的。αｉｊ表
示对象ｉ对对象ｊ的注意力权重。

最终生成的场景特征包含了所有对象的重要信

息和相互影响。利用线性变换与激活函数计算注意

力权重，实现对象特征的加权处理，假定 ｏｉ表示第 ｉ
个对象，那么对整体对象进行基于注意力权重的特

征计算公式如式（３）所示：
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ｆｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ×ｏｉ （３）

式中：ｆｏｂｊ表示整体对象权重特征；αｉ表示第 ｉ个
对象的注意力权重。

加权后的对象特征再次与嵌入场景特征融合，

生成包含丰富场景与对象交互信息的输出特征。此

外，注意权重也参与到场景特征的更新过程中，进一

步优化了场景表示的质量，如式（４）所示：
ｑｉ＝Ｗｑｘｉ＋ｂｑ
ｋｊ＝Ｗｋｘｊ＋ｂｋ

αｉｊ＝
ｅｘｐ（ｑＴｉｋｊ）

∑
Ｎ

ｍ＝１
ｅｘｐｑＴｉｋ( )

ｍ

（４）

式中：ｑｉ和 ｋｊ分别是对象 ｉ和对象 ｊ的查询
（ｑｕｅｒｙ）和键（ｋｅｙ）向量，它们通过线性变换（由权
重矩阵Ｗｑ和Ｗｋ以及偏置向量ｂｑ和ｂｋ定义）从对
象特征中提取出来。

通过这种方式，渐进式注意力机制能够在光照

条件较差的情况下，有效提升图像识别的准确性和

鲁棒性，克服环境因素带来的挑战。

１．２　 ＩＹＯＬＯｖ５总体设计与Ｇｈｏｓｔ模块
为了提升传统ＹＯＬＯｖ５网络在复杂场景下的识

别准确率，研究设计出了一种渐进注意力机制，并将

其与ＹＯＬＯｖ５结合构建出一种新的 ＩＹＯＬＯｖ５结构，
模型核心由 Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ及 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ以及注意
力机制模块构成［１３］。Ｂａｃｋｂｏｎｅ部分集成了 ＣＳＰ１、
ＣＢＬ及Ｆｏｃｕｓ等高效模块，通过精细设计的网络结
构有效提取图像特征。其中，ＣＳＰ１模块通过数据分
割策略提升计算效率，ＣＢＬ模块则集成卷积、批量
归一化与激活函数，增强特征表达能力。Ｆｏｃｕｓ模
块则通过切片操作减少计算负担，同时扩大网络视

野。Ｎｅｃｋ部分通过 ＳＰＰ（空间金字塔池化）与 ＣＢＬ
模块深度融合多尺度特征，确保模型既能捕捉细节

信息，又能感知全局结构。渐进注意力机制模块的

引入是 ＩＹＯＬＯｖ５的关键模块。渐进注意力机制模
块通过逐步计算和更新场景特征，捕获场景中各个

组成部分的关系。最终，Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ模块利用精细调
整的特征图进行预测，通过多个 Ｃｏｎｖ与 ＣＢＬ模块
的组合，输出高精度的识别结果，ＩＹＯＬＯｖ５的结构
如图２所示。

图２　ＩＹＯＬＯｖ５的结构示意图

　　ＩＹＯＬＯｖ５模型虽然在目标检测任务中表现出
色，但其核心特征提取模块采用的卷积神经网络结

构在某些方面存在局限性。特别是在处理高维度特

征映射时，卷积神经网络可能会遇到梯度消失或梯

度爆炸的问题，这限制了网络的深层学习能力和对

复杂特征的表达能力［１５］。为了解决这一问题，研究

引入了 Ｇｈｏｓｔ模块来替换 ＩＹＯＬＯｖ５网络中的 ＣＮＮ
结构。Ｇｈｏｓｔ模块通过特征重用机制，在保持计算效
率的同时，增强网络对特征的表达能力。它通过将

一个卷积层分解为２个部分来实现。首先，输入特

征图被分为２个子集，１个主干路径和１个附属路
径。主干路径执行正常的卷积操作，而附属路径则

是一个轻量级的卷积操作，通常具有较少的通道数，

假定ｆ表示的是卷积核的大小，那么常规的卷积计
算公式如式（５）所示：

Ｙ＝Ｘｆ＋ｂ （５）
式中：ｂ表示的是偏移量。
为了获取手势特征图，还需要将其卷积计算公

式进行线性变换，假定ｙｉ是原始图中的第 ｉ个特征，
那么其计算公式如式（６）所示：
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ｙｉｊ＝φｉｊ（ｙｉ） （６）
式中：φｉｊ为线性变换。
这些相似性被视为一种有价值的信息，可以被

进一步利用以增强模型的性能，Ｇｈｏｓｔ模块结构如图
３所示。

图３　幽灵模块结构示意图

　　与传统的卷积神经网络相比，ＧｈｏｓｔＮｅｔ模型的
核心创新之处在于其引入了独特的 Ｇｈｏｓｔ模块。该
模块通过一种廉价的操作机制，能够有效地生成大

量的幻影特征图（ｇｈｏｓｔｍａｐｓ）。具体而言，在 Ｇｈｏｓｔ
模块中，首先使用较少数量的卷积核（例如，使用 ｍ
组ｋ×ｋ的卷积核，相较于传统方法的 ｎ组卷积核，
ｍ＜ｎ）与输入进行卷积，生成本征图（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ

ｍａｐｓ）。随后，这些本征图经过一个线性变换 Φ，进
一步产生幻影特征图Ｇ，如式（７）所示：

Ｇ＝Φ（Ｙ）＝Ｃｏｎｖ（Ｙ，Ｗｇｈｏｓｔ） （７）
式中：Ｗｇｈｏｓｔ表示生成幻影特征图的卷积核权

重；Ｙ表示生成本征图。
将本征图与幻影特征图合并后作为该模块的输

出。此外，ＧｈｏｓｔＮｅｔ利用深度分离卷积从生成的特
征图中提取出冗余特征，进一步丰富了特征表示。

最后，将这２步获取的特征图进行拼接（ｃｏｎｃａｔ），并
送入后续的网络环节进行处理。

２　ＩＹＯＬＯｖ５数据机房工业仪表识别应用性
分析

　　为了解决数据机房工业仪表识别在复杂场景下
准确率低的问题，研究设计出一种新的 ＩＩＹＯＬＯｖ５
识别算法，为了验证该算法的在实际场景中的应用

效果，研究在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０平台上利用 Ｐｙｔｈｏｎ语言实
现了该算法，并在实际的数据机房中进行了实验，该

数据机房的基本布局如图４所示。

图４　数据机房的基本布局图

　　从图１中可以看出，该数据机房的基本布局主
要包含了 Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ和 Ｅ五个区域，其中 Ａ区光照
不均，有遮挡，Ｂ区背景复杂，多仪表密集，Ｃ区仪表
尺寸不一，角度多变。Ｄ区域光照变化大，有阴影，

Ｅ区域仪表部分损坏，污渍干扰，研究在这些区域进
行了基于ＩＹＯＬＯｖ５模型的数据机房工业仪表识别
系统应用性实验，以准确率、召回率、Ｆ１分数和处理
时间为评价指标。实验结果如表１所示。

表１　基于ＩＹＯＬＯｖ５模型的数据机房工业仪表识别系统应用性实验结果

实验区域 场景描述 准确率／％ 召回率／％ Ｆ１分数 处理时间／ｍｓ

Ａ 光照不均，有遮挡 ９２．１５ ８９．４７ ９０．７８ ３４．２１

Ｂ 背景复杂，多仪表密集 ９３．２４ ９０．８５ ９２．０２ ３５．１７

Ｃ 仪表尺寸不一，角度多变 ９１．８９ ８９．１２ ９０．４９ ３３．９４

Ｄ 光照变化大，有阴影 ９２．７３ ９０．３６ ９１．５３ ３４．６８

Ｅ 仪表部分损坏，污渍干扰 ９０．９８ ８８．６５ ８９．７９ ３３．７２

　　从表１中可以看出，该系统在不同场景下的表 现均较为出色。在光照不均、有遮挡的场景 Ａ中，
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系统准确率达到了９２．１５％，召回率为８９．４７％，Ｆ１
分数为９０．７８％，处理时间为３４．２１ｍｓ。在背景复
杂、多仪表密集的场景 Ｂ中，系统表现更佳，准确率
提升至 ９３．２４％，召回率为 ９０．８５％，Ｆ１分数达到
９２０２％，处理时间略有增加，为３５．１７ｍｓ。在仪表
尺寸不一、角度多变的场景 Ｃ中，系统准确率为
９１８９％，召回率为８９．１２％，Ｆ１分数为９０．４９％，处
理时间为３３．９４ｍｓ。对于光照变化大、有阴影的场
景Ｄ，系统准确率为９２．７３％，召回率为９０．３６％，Ｆ１
分数为９１．５３％，处理时间为３４．６８ｍｓ。即使在仪
表部分损坏、有污渍干扰的场景 Ｅ中，系统仍保持

了较高的准确率（９０．９８％），召回率为８８．６５％，Ｆ１
分数为８９．７９％，处理时间为３３．７２ｍｓ。总体来看，
ＩＹＯＬＯｖ５模型在不同复杂场景下的仪表识别任务
中均表现出较高的准确率和效率。研究在这几个区

域分布识别出指针式仪表、数字显示仪表、流量计、

状态指示器四种仪表，为了更好地表示识别结果，研

究引入了文献［１５］提出的智能机器人的变电站仪表

识别系统（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｂａｓｅｄＳｕｂｓｔａｔｉｏｎＩｎｓｔｒｕ
ｍｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＩＲ－ＳＩＲＳ）目标识别模型
进行对比，采用混淆矩阵来对比２个模型的分类性
能，结果如图５所示。

　　
图５　２种不同模型的混淆矩阵情况

　　从图５（ａ）中可以看出，在 ＩＹＯＬＯｖ５模型中，大
部分的指针式仪表和数字显示仪表都得到了正确的

识别，分别有９６．７％和１００％的识别率。从图５（ｂ）
中可以看出，在 ＩＲ－ＳＩＲＳ模型中，除了数字显示仪
表的识别率仍然维持在１００％，其他三类仪表的识
别率都有所提高，特别是流量计达到了８８．２％。这
主要是因为渐进式注意力机制通过逐步计算和更新

场景特征来捕获场景中各个组成部分的关系。这种

机制能有效提升图像识别的准确性和鲁棒性。通过

将场景特征和对象特征映射到同一特征空间，并通

过学习权重分配注意力，使得模型能够更准确地识

别流量计和其他类型的仪表。

３　结论

研究提出了一种结合渐进式注意力机制与

ＹＯＬＯｖ５网络的仪表识别算法（ＩＹＯＬＯｖ５），旨在解
决数据机房工业仪表识别在复杂场景下的准确率低

的问题。通过在不同复杂场景下的实验验证，ＩＹ

ＯＬＯｖ５模型展现了优秀的识别性能。在光照不均、
有遮挡的场景Ａ中，系统准确率达到９２．１５％，召回
率为 ８９．４７％，Ｆ１分数为 ９０．７８％，处理时间为
３４２１ｍｓ；在背景复杂、多仪表密集的场景 Ｂ中，准
确率提升至９３．２４％，召回率为９０．８５％，Ｆ１分数达
到９２．０２％，处理时间为 ３５．１７ｍｓ；在仪表尺寸不
一、角度多变的场景 Ｃ中，准确率为９１．８９％，召回
率为８９．１２％，Ｆ１分数为９０．４９％，处理时间为３３．９４
ｍｓ；对于光照变化大、有阴影的场景 Ｄ，准确率为
９２．７３％，召回率为９０．３６％，Ｆ１分数为９１．５３％，处
理时间为３４．６８ｍｓ；即使在仪表部分损坏、有污渍
干扰的场景 Ｅ中，系统仍保持较高准确率
（９０９８％），召回率为８８．６５％，Ｆ１分数为８９．７９％，
处理时间为 ３３．７２ｍｓ。与文献［１５］提出的 ＩＲ－
ＳＩＲＳ目标识别模型进行对比，ＩＹＯＬＯｖ５模型在指针
式仪表的识别率上达到了９６．７％，数字显示仪表的
识别率为１００％，流量计的识别率为８８．２％。这些
结果显示，ＩＹＯＬＯｖ５模型在复杂环境下仍能保持较
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高的识别准确率和处理速度，尤其在处理光照条件

不佳和仪表类型多样化的场景时表现出色。综上所

述，ＩＹＯＬＯｖ５在复杂场景下的工业仪表识别任务中
取得了显著成果，展现出较高的实用价值。尽管

ＩＹＯＬＯｖ５模型在多个场景下表现出色，但在处理仪
表损坏严重或存在重度遮挡的情况下，其识别准确

率仍有待提高。
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５１－５７．

［１６］　刘培焱，叶尔扎提·努尔德别克，孙敏，等．基于智能
机器人的变电站仪表识别系统［Ｊ］．自动化与仪表，
２０２２，３７（１２）：

檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾

２８－３３．
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５　结论

通过对基于 ＳＴＭ３２和 ＰｙＱｔ５的分子泵监控系
统的设计与实现，为高端分析仪器的小型化分子泵

控制提供了一种有效的解决方案。该系统在ＳＴＭ３２
驱动控制基础上，结合串口 Ｍｏｄｂｕｓ通信、ＰｙＱｔ５、
ＳＱＬｉｔｅ３的便捷化、轻量化开发优势，实现了分子泵
的实时监控及数据管理功能，为高端分析仪器用小

型化分子泵的国产化应用奠定基础。

此外，该文所设计的分子泵监控系统还具有较

好的可扩展性和灵活性，可根据实际需求进行功能

扩展和升级，未来，随着物联网、大数据等技术的不

断发展，该系统可进一步与这些先进技术融合，实现

更加智能化、自动化的分子泵监控与管理，为高端分

析仪器的应用和发展提供更加全面的技术支持。
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