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摘 要：指针式表计识读是工业数智化的关键任务，当前主要依赖目标检测、关键点定位等传统识别算法，存在

低泛化性、强数据依赖等瓶颈。该文通过视觉语言大模型模拟人类认知识读过程，提出一种通用的指针表计识读

框架：1）为突破数据依赖瓶颈，构建工业场景下的识读多模态数据合成管道，可自动生成 20 000 条以上问答对；

2）为克服大模型“幻觉”瓶颈，使用 DeepSeek-R1 模拟人类认知识读，解耦表计语义理解和识读推理过程，平

均参考误差比基础模型 Qwen2.5-VL 降低 10%；3）为提升泛化性，设计基于广义策略优化的容差自适应强化学习

优化方法，将绝对精度约束转化为可学习容忍区间以增强分布外数据(out-of-distribution data，OOD)泛化，在 OOD
测试中，该文方法识读误差降到 2%。实验表明，该文所提框架在模拟工业表计测试集的平均参考误差为 1.2%，

在公开真实表计测试集达到 3.16%，超越 QWen2.5-VL-72B 和 GPT4o 等先进大模型。该文研究为视觉语言大模型

在精细化视觉理解和推理计算任务的落地应用，提供了思路参考。 
关键词：指针式表计识读；视觉语言模型；深度学习；强化学习；课程学习 
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Abstract：Pointer-type meter reading is a key task in industrial digitalization. Currently, pointer-type meter reading 
mainly relies on traditional recognition algorithms such as target detection and key point positioning, which have bottle-
necks such as low generalization and strong data dependence. This paper simulates the human knowledge reading process 
through a large visual language model and proposes a general pointer meter reading framework: (1) In order to break 
through the bottleneck of data dependence, a multimodal data synthesis pipeline for reading in industrial scenarios is con-
structed, which can automatically generate more than 20,000 question-answer pairs; (2) In order to overcome the 
bottleneck of “hallucination” of large models, DeepSeek-R1 is used to simulate human knowledge reading, decouple me-
ter semantic understanding and reading reasoning processes, and the average reference error is reduced by 10% compared 
with the basic model Qwen2.5-VL; (3) In order to improve generalization, a tolerance adaptive reinforcement learning 
optimization method based on generalized strategy optimization is designed to convert absolute accuracy constraints into 
learnable tolerance intervals to enhance out-of-distribution data (OOD) generalization. In the OOD test, the reading error 
of this method is reduced to 2%. Experiments show that the average reference error of the proposed framework in this 
paper is 1.2% in the simulated industrial meter test set and 3.16% in the public real meter test set, outperforming the ad-
vanced large models such as QWen2.5-VL-72B and GPT4o. The result of this paper provides a reference for the 
application of visual language large models in refined visual understanding and reasoning computing tasks. 
Key words：pointer meter reading; visual language model; deep learning; reinforcement learning; curriculum learning 
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0 引言 

表计识读作为工业现场监测与控制系统的关

键感知环节，直接关系到生产安全决策的可靠性。

基于视觉[1-2]的识读方式具有非接触、高精度和可集

成部署等优势，逐渐成为智能制造体系中不可或缺

的感知单元[3]。 
指针式表计最为常见，例如压力表、温度计、

电压表及液位计等，由于具备安装方便、结构简单、

易于维护等特性，被广泛应用于石油化工、电力系 
统、机械制造及能源监测等工业场景的实时监测[4-6]

与控制环节。国内外学者针对表计的自动识读开展

了广泛研究。例如，Howells 等人[7]提出将识读任务

分解为表计检测、矫正变换与关键点定位 3 个子任

务，但实际应用中受识读环境影响每个模块的误差

较大；Leon-Alcázar 等人[8]采用直接角度预测策略

却面临泛化性不足的局限；Reitsma 等人[9]构建的六

阶段通用框架虽适用性广却因复杂度高导致误差叠

加明显；Shu 等人[10]虽然简化了处理流程但受限于

表计部分内容理解能力；Zhang 等人[11]创新性引入

大语言模型来增强表计内容解析，显著提升了系统

的语义理解与场景适应能力。传统表计识读方法主

要包括指针分割、光学字符识别(OCR)、椭圆拟合

和关键点等模块[12-13]，由于各模块相互独立，无法

利用相邻数字和周围视觉语义关系，并造成严重的

误差累计[14]。 
综上，基于视觉的表计识读方法，面临 3 个挑

战：1）数据稀缺困境[15]，现实世界仪器数据的高

注释成本和对各种测量场景的有限覆盖严重限制了

模型的泛化；2）视觉感知与计算推理间的认知脱节，

现有方法通常直接从整体图像中回归指针角度[7]，

忽略了人类认知固有的分层“定位→语义解耦→推

理”过程；3）连续回归任务中的奖励稀疏性问题[16]，

由于缺乏用于增量角度预测的密集奖励信号，传统

强化学习框架难以提供有效的策略指导。 
针对上述挑战，本文提出了一个基于人类视觉

认知对齐的通用表计识读框架。 
1）构建高度仿真工业场景下的多模态识读数

据合成管道和基于 DeepSeek[17]蒸馏的识读推理轨

迹。可一次性生成 20 000 张以上具有可编程参数的

工业级仪器图像(52 个表计类型，精度±0.5%)。解

决了目前真实工业表计数据稀少且标注识读过程的

高成本问题。 

2）受人类视觉认知启发的多粒度提示架构。

与传统的端到端回归范式不同，本文将识读过程分

解为 3 个通用的表计识读阶段：区域定位、表盘语

义解耦和计算推理。这种分层架构在潜在空间中建

立了视觉特征和测量语义之间的拓扑映射，有效地

缓解了现有方法的认知脱节，解决了通用视觉语言

模型在表计识读中的幻觉问题。 
3）构建容差自适应强化学习[18]后训练。实现

具有自适应识读容差间隔的广义奖励策略优化 
(GRPO)[19]，通过动态误差界限调整将稀疏精度约束

转换为密集奖励信号，解决了表计识读强化学习过

程中奖励稀疏性问题。 

1  基于视觉语言大模型的表计识读框架 

1.1  问题定义 

给定工业场景下的指针式表计图像 I∈RH×W×3，

其识读任务可建模为从图像空间到标量识读 v∈R
的端到端映射函数 = ( )v F I ，需满足以下约束： 

1）隐式物理约束，设表计类型 T 的刻度函数

为 ST(θ)： 

 max min
T min min

max min

( ) ( )
S S

S = + Sθ θ θ
θ θ

−
−

−  (1) 

式中：θ∈[θmin, θmax]为指针角度；[Smin, Smax]为量程

范围。模型需隐式学习映射 T( ) ( )F I S θ= ，且无需显

式输入 θmin、θmax、Smin、Smax 等先验知识。 
2）抗干扰约束，对含噪声干扰的图像 I� =I+εx(如

光照变化 εlight、遮挡 εocclusion)，需满足识读误差边界： 

 tol max min( ) ( ) ( )F I F I S Sδ− ≤ ⋅ −�  (2) 

式中：δtol∈[0,1]为可学习的容差因子。  
对于视觉语言大模型[20]而言，定义人类视觉认

知过程为多步推理链 Chuman，模型需通过隐式对齐

策略A最小化认知偏差： 

 
( , )~ CE

KL human

arg min ( ( ), )

( ( | ) ( | )))

(I v PE I v

D p C I p C I

= +φ φ

φλ Π

A L F
 (3) 

式中： CEL 为识读误差损失；ϕ为模型参数； ( , )~I v PE

表示对数据分布 P下的样本 I、v进行数学期望；λ

为超参数；DKL为 Kullback-Leibler 散度，衡量模型

推理的条件概率分布 pϕ与人类认知分布 phuman之间

的差异；pϕ(C|I)表示基于输入图像 I 由模型参数 ϕ

生成的推理逻辑 C的概率分布；phuman(C|I)表示基于

输入图像 I的人类认知逻辑分布。 
该形式化定义将工业表计识读任务转化为带
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隐式物理约束的抗干扰认知对齐优化问题，要求模

型在无需显式标注关键点与刻度信息条件下，直接

实现鲁棒端到端映射。 
1.2  视觉语言模型架构 

本文以 QWen2.5-VL-7B[21]作为视觉语言基座

模型，如图 1 所示，其架构主要包括 3 个部分：视

觉编码器、语言模型解码器和视觉语言融合器。视

觉编码器采用改进的 Vision Transformer(ViT)架构

和 2D-RoPE 技术，可有效捕捉图像中的空间关系和

细节特征。语言模型解码器基于 Qwen2.5 LLM，具

备强大的语言理解和生成能力。视觉语言融合器则

通过多层感知机(MLP)将视觉特征与语言特征进行

融合，实现跨模态的理解和推理。 
目前，通用的视觉语言模型在视觉问答任务中

表现优秀，但在表计识读等需要细粒度视觉理解和

推理计算的任务中表现一般，其主要原因是：视觉

感知与计算推理之间的认知脱节，导致模型无法完

全理解表盘内容并且难以逻辑推理计算识读，最终

导致严重的识读“幻觉”。因此，本文提出了一种基

于人类视觉认知对齐的通用表计识读框架(如图 2
所示)。在训练阶段，利用课程学习[22]框架和容差自

适应强化学习框架逐步提高模型对表计理解和通用

识读的能力。在推理阶段，使用多粒度提示方法进

一步提高推理识读精度，弥补表计识读中的认知脱

节并减少识读幻觉。 
1.3  基于人类视觉认知机理的多粒度提示技术 

基于 1.2 节提出的表计识读框架，为进一步抑

制视觉语言模型的识读“幻觉”并提高识读精准度，

本文继而提出一种基于人类视觉认知推理的多粒度

提示方法，模拟人类的表计识读过程，通过设计提

示词，将识读过程分解为区域定位、表盘语义解耦

和计算推理 3 个阶段，具体描述如下所述。 
1）区域定位阶段。模拟人类在观察表计时的

初步扫视，模型首先识别出表计的大致位置和范围，

利用视觉编码器提取图像的全局特征，并通过注意

力机制聚焦于可能包含表计的区域。这一阶段的提

示设计旨在引导模型关注图像中的关键区域，减少

后续处理的计算量。 
2）表盘语义解耦阶段。模拟人类在表计识读

时对表盘细节的仔细观察和理解，模型识别出表盘

上的刻度、数字、指针等元素，并理解它们的语义

关系。通过视觉语言融合器将视觉特征与语言知识

相结合，对表盘上的各个元素进行分类和解析，为

计算推理阶段提供有力证据，减少了计算推理幻觉。 
3）计算推理阶段。模拟了人类在表计识读时

的思考和推理过程，模型根据表盘语义解耦的结果， 
利用语言模型解码器的推理，得出最终的识读结果。 

通过 3 个阶段的分层处理，多粒度提示工程有

效模拟了人类的视觉认知过程(如图 3 示例)，不仅

增强模型对复杂表计场景的理解，减少了细粒度识 
读任务中的幻觉，使得模型识读过程更可靠。 
1.4  基于 DeepSeek-R1 的“渐进式课程学习”策略 

在表计识读任务中，传统预训练的视觉感知与

语言模型之间存在认知脱节，因此，本文基于 

 

图 1  Qwen2.5-VL[19]框架中的视觉编码器与语言模型解码器 

Fig.1  Visual encoder and language model decoder in the Qwen2.5-VL[19] framework decoder 



1776 高电压技术 2025, 51(4) 

 

图 2  基于人类视觉认知对齐的通用表计识读架构图 

Fig.2  The general meter reading architecture diagram based on human visual cognition alignment 

 

 

图 3  基于人类视觉认知的多粒度提示工程示意图 

Fig.3  Schematic diagram of multi-granularity prompt engineering based on human visual cognition  

 

DeepSeek-R1，引入“渐进式课程学习”策略，从

简单的表盘定位任务逐步过渡到复杂的识读推理任

务，使得模型逐步建立从视觉感知到语言理解、再

到逻辑推理的能力，示例如图 4 所示。 
1）基于复杂背景的表盘几何感知定位。通过

真实的工业表计检测数据集训练，模型具备识别表

计种类和检测表盘边界能力，为后续的表盘内容细

粒度理解奠定基础。 
2）表盘内容细粒度理解。为了使得模型深入

理解刻度、数字、指针位置等表盘细粒度内容，训

练过程加入主次刻度关系，指针与刻度关系等细节，

建立表计视觉特征与语义信息的关联。 
3）思维链驱动的多步识读(CoT-Tuning)[23]。如

图 4 的第 3 步所示，通过逐步构建思维链条，引导

模型学习从表盘的视觉信息中提取关键数据，并进

行逻辑推理以得出识读结果。 
4）基于 DeepSeek-R1 蒸馏的识读轨迹增强。

通过模板化的视觉观察结果作为输入，利用

DeepSeek-R1 强大的推理能力进行逻辑增强，进一

步提升模型的识读推理能力。模型通过学习先进的

推理策略和轨迹，能够更准确地处理复杂的识读任 
务，从而提高推理的准确性和泛化能力。 
1.5  容差自适应的强化学习通用识读方法 

针对传统强化学习方法在表计识读连续量回

归中的奖励稀疏问题，本文引入了基于广义策略优

化(group relative policy optimization，GRPO)的容差

自适应训练方法，并设计了基于规则的容差自适应

奖励函数，通过引入最小误差容忍范围，将绝对精

度约束转化为可学习的容忍区间，提升了模型对于

不同表计的 OOD 泛化能力。 
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图 4  基于 DeepSeek-R1 的“渐进式课程学习”策略示意图 

Fig.4  Schematic diagram of the “progressive curriculum learning” strategy based on DeepSeek-R1 

 
GRPO 算法通过摒弃奖励模型，利用从旧策略

生成的输出样本来进行奖励估算，其目标是通过最

大化 1 组候选输出的优势来优化当前的策略。具体

来说，本文引入了训练数据的最小误差容忍范围，

根据表计的量程来自适应地调整误差范围，将绝对

精度约束转化为可学习的容忍区间。只要识读在这 
个容忍区间内，模型就能获得正确性奖励。这种机

制不仅缓解了奖励稀疏问题，还提高了模型在不同

表计上的泛化能力，其优化目标函数如下：  
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式中：q 表示从数据集分布 P(Q)采样环境状态，

( )
od

|io qθπ 表示旧策略采样的概率； ( )|io qθπ 表示

当前策略的概率；G表示表示一组输出中包含的样

本数；clip(⋅,1−ε,1+ε)表示裁剪函数；ε 和 β 为超参

数；Ai为优势函数，使用 G 组奖励 21, , , Gr r r" 计算

组内归一化得到，对应于每组内的输出： 
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式中：ri表示奖励函数对模型输出的奖励得分；mean
表示对 G组奖励 21, , , Gr r r" 计算平均值；std 表示 G
组奖励 21, , , Gr r r" 计算方差。 

传统基于规则的奖励函数通常要求模型的输

出与真实答案一致，然而在表计识读任务中，不可

避免存在微小识读误差，因而传统的“唯一性”奖

励会导致严重的奖励稀疏问题。因此，本文定义了

一种自适应的奖励函数，根据表计量程自适应调整

的误差容忍阈值，使得模型能获得更频繁的正向反

馈，从而更有效地学习识读任务。 

 true1,
( )

0,
o o

r o
σ⎧ − ≤

= ⎨
⎩ 其他

 (6) 

式中：o为模型的输出识读；otrue为真实识读；σ 为

根据仪表量程自适应调整的误差容忍阈值。 
1.6  基于问答对引导的推理轨迹生成方法 

针对视觉语言大模型的识读“幻觉”问题，本

文构建了自动生成表计识读问答对的方法，包括表

计内容理解问答对和表计识读推理问答对的生成；

而后，使用 DeepSeek-R1 来蒸馏格式化的识读推理

过程，基于格式化的视觉描述和计算推理信息，生

成详细的推理轨迹，极大抑制识读“幻觉”。 
表计内容理解问答对：本文构建了 20 000 条表

计理解问答对，其内容覆盖表盘结构识别、指针信

息解析、表计功能与单位理解、关键区域定位。 
1）表盘结构识别。针对表计的整体布局，包

括主刻度与副刻度的分布、数字标识的位置、起始

与终止刻度等。例如，问题“该表计的主刻度与副

刻度分别如何分布”。要求模型描述各类刻度的数

量、间隔及相应的数值信息。 
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2）指针信息解析。针对指针的角度、指向、

偏移等细节提出问题，如“指针最接近哪个数字刻

度？指针前一个小刻度的值是多少？”等，帮助模

型将指针视觉特征与数值信息进行关联。 
3）表计功能与单位理解。聚焦于表计所表达

的物理量及其单位，诸如温度、压力等。问题示例

包括：“该表计显示的单位是什么？”“这种表计主

要应用于哪些场景？”等，通过对表计功能和单位

的提问，促进模型对表计背景知识的理解。 
4）关键区域定位。结合表计图像中的 YOLO

格式的表计种类和检测框等信息，设计问题让模型

识别表计种类，并定位表计中重要区域。 
表计识读推理问答对：模拟人类识读过程，本

文设计了一种基于思维链的问答对生成方法，逐步

引导模型展开推理，减少模型识读幻觉。具体步骤

如下所述。 
1）表计基本描述。识别表计的种类和单位，

如“这是一台温度表，单位为℃”。 
2）刻度划分与计算。从图像中提取初始刻度、

主刻度和小刻度的信息，计算各刻度间的数值间隔。

例如：“初始刻度为 X，Y个大刻度之间，每个大刻

度包含 Z 个小刻度，总计小刻度数为{answer}，进

而计算出每个小刻度的数值。” 
3）指针位置与识读估算。分析指针所处的位

置，确定其相对于最近刻度的未知，预估与最近刻

度的偏移量，从而得出最终识读。例如“指针最接

近第 N个刻度，根据其在该区间内的位置，估算识

读约为{answer}”。 
为进一步提高模型的推理能力和计算能力，本

文使用 DeepSeek-R1 来蒸馏格式化的识读推理过

程，基于格式化的视觉描述和计算推理信息，生成

详细的推理轨迹，包括视觉观察、计算推理两部分。 
1）视觉观察。提供表计的基本信息，如表计

类型、单位、初始刻度和刻度划分情况。例如：视

觉观察：这是温度计，单位：℃。初始刻度：−25，
数字之间有 1 个大刻度，每个大刻度包含 4 个小刻

度(总共 4 个小刻度)。 
2）计算推理。利用视觉观察信息，推理和计

算识读过程中的细节。给出刻度计算式和指针位置

分析。例如：“计算推理：大刻度分度值等于相邻两

数值 4÷1=4，小刻度分度值：4÷4=1.0。关注指针尖

端所在的刻度范围：指针尖端指向的上一个大刻度

值为 7.0，下一个大刻度值为 11.0。根据指针尖端相

对于前一个主刻度的位置，中间有 2 个小间隔，识

读约等于 7.0+2×1.0+与最近小刻度的偏差=9.3”。具
体案例如图 5 所示。 

2  实验分析 

为验证算法的有效性，并使得所提框架在变电

站实际场景中更好的发挥作用，本文模拟了现场采 

 

图 5  多模态表计识读数据生成流程 

Fig.5  Multi-modal meter reading data generation pipeline 
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集的指针表计并生成高质量的指针表计读数推理数

据集训练，并在域外数据集(OOD)上进行结果对比，

从而分析所提的表计识读框架是否真正激发模型的

通用识读推理能力。 
2.1  数据集及评测指标 

由于公开表计数据集数量较少，参考 Howells[7]

和 Leon-Alcazar[8]等人，本文使用创作软件 Blender
生成 20 000 张、分辨率为 1 920×1 080 的表计图像，

并模仿真实工业现场的光源、污秽、针影、玻璃反

射等实景环境，提高对真实工业场景下仪表读数的

鲁棒性。此外每一种表计都随机生成不同的刻度显

示方式、指针角度和量程等信息，以增强对不同厂

家仪表的适用性。 
本文随机抽样了 20 000 张表计图片用于构造

表计内容问答和识读推理问答数据。此外本文模拟

复杂的工业场景条件，额外生成了 1 000 张不同的

表计图片用于测试。实验阶段，分别在生成的工业

表计数据集和真实的表计数据集上进行测试。对于

真实表计数据集，由 Howells[7]等人提供的真实表计

数据集和本文手动采集的工业表计数据集构成。其

中 Howells 等人提供的数据集包括 6 种不同种类的

表计视频，分辨率为 1 920×1 080。本文手动采集的

数据集包括电力领域的一些表计，共约 100 张。这

部分数据集分辨率涉及 16 种不同的表计类型，分辨

率随机。此外本文手工为这些数据进行标注，包括

识读和表计量程等。如图 6 所示，手工收集的数据

集包含复杂的工业背景和表盘形态，比如背景中包

含复杂电力设备或者表盘内的特殊设计。而训练集

中的表计图像没有复杂的背景且表盘设计较为单 
一。由于手工收集的数据与训练数据集差异较大，

本文把这部分数据集作为域外分布(OOD)数据集。

通过在 OOD 表计数据集上测试来探究模型的域外

泛化能力和强化学习训练？是否激发了模型对不同

表计识读的专业推理能力？ 
在测试实验中，本文设置了识读成功率、绝对

识读误差、平均参考误差指标[24]来评价模型的结

果。识读成功率 R，该指标评估模型是否能返回得

到表计识读的结果(无关真实识读值)。对于模块化

框架来说，即评估整个框架是否能返回结果并且中

间模块没有发生崩溃，对于视觉语言模型来说，即

评估是否可以提取到回答中的识读。绝对识读误差

的测量方法是真值表计识读与系统预测值之间差值

的平均值 μv和标准偏差 σv。 
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式中：Pi表示预测的识读值；Ti表示表计的真实识

读；N 表示数据总数。绝对识读误差表示识读系统

偏离正确识读的实际量。 
平均参考误差以平均值 μR 和标准偏差 σR 来测

量，将绝对识读误差除以表计识读范围计算得到，

以证明误差在每个表计方面的显著性。 
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式中：r 表示该表计的量程。平均参考误差表示识 
 

 

图 6  常见表计和域外数据集(OOD)表计可视化图 

Fig.6  Visualization of normal meters and out-of-domain(OOD) meters 
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读系统相较于系统量程偏离正确识读的参考量。 
为了探究不同表计识读框架的表计识读速度，

引入表计图像平均识读时间 Time。在本次实验中不

测量角度参考误差，因为本文的框架并不需要测量

表计指针的角度。通过计算以上这些指标可以判断

和比较模型在表计识读任务上的优势。 
2.2  实验配置 

本文使用 QWen2.5-VL-7B-instruct 作为基础模

型，在 4 个 NVIDIA A100(80 GB)GPU 的高性能计

算节点上训练。微调过程涉及全参数优化，使模型

能够有效地适应视觉理解和识读推理数据集提供的

结构化推理任务。在微调训练期间，每个设备上的

batch_size 为 1，累积 4 步进行一次梯度计算，学习

率为 2.0×10–5，SFT 期间共训练 1 个 epoch。在后训

练阶段，使用 GRPO 进行强化学习，为降低训练方

差，每组中生成4次输出，且使用 flash_attention_2[25] 

加速训练过程，共训练 2 个 epoch。在推理框架中，

使用 VLLM[26]，温度设置为 0.1。操作系统是

Ubuntu20.04，Python 版本为 3.11，深度学习框架

为 torch 2.5.1-cu121，CUDA 版本为 12.2。 
2.3  SOTA 对比 

为了探究所提出方法的有效性，本文在模拟工

业表计数据集和真实数据集分别进行实验。 
2.3.1  模拟数据集测试 

为增大测试难度，本文首先在模拟数据集测

试。模拟工业表计数据集包含复杂且苛刻的工业背

景，例如光照、指针影子、表盘污染等；除此之外，

模拟数据集包含随机生成的不同刻度范围、指针形

态等，覆盖广泛的表计内容，有利于评测模型的泛

化能力。 
测试结果如表 1 所示。为保证测试的全面性，

本文分别与模块化算法和端到端的算法框架进行了

比较。尤其，在与最新的 QWen2.5-VL-72B[19]和

GPT4o[27]比较中，本文的方法在模拟工业表计数据

集上取得了最优结果，平均参考误差只有 0.012，绝
对误差为 3.6，大幅度优于目前最先进的算法。与

Reitsma[9]等在 2024 年所提出的专用表计识读框架

对比，本文的方法取得 100%的读数成功率，而模

块化方法只有 27.6%的读数成功率。为了探究模块

化识读框架中不同模块对最终结果的影响，本文对

每个模块进行分析，图 7 为模块化表计识读的执行

顺序及常见的抄表崩溃案例。在模块化识读框架中，

每个模块的失败都引入较大识读误差，由于没有模

块之间的累积误差，文本的方法有更精准的读数结

果，平均参考误差相比 Reitsma[9]等的方法降低

0.021。 
2.3.2  真实数据集测试 

本文在 Howells[7]等人提出的真实数据集 a—f
中进行测试。实验结果如表 2 所示，经过手动检查，

在测试集中发现标签 e 数据集有大量的错误标注结

果，因此仅分析了剩余的数据。其中在 a 和 b 两个

表计中，本文的平均参考误差为 0.02 和 0.016，优 
表 1  不同算法在模拟表计上的实验结果 

Table 1  Experimental results of different algorithms on simu-

lated meter 

不同算法 μR σR μv σv R/%

模块化方法： 
Reitsma[9] 

0.033 0.041 10.72 15.30 27.6

端 
到 
端 

QWen2.5-VL-72 0.151 0.260 54.02 111.60 100

GPT4o 0.121 0.211 37.14 76.24 100

MeterReader++ 0.012 0.049 3.60 2.14 100

 

 

图 7  模块化抄表框架的执行顺序及常见的抄表崩溃案例 

Fig.7  The execution sequence of modular meter reading 

framework and common reading collapse cases 

 

表 2  不同算法在 Howells 等人提出的 a—f 数据集上的 

实验结果 

Table 2  Experimental results of different algorithms on  

the a—f datasets proposed by Howells et al 

测试集 
MeterReader++ Howells[7] 

识读量程 
μR R/% μR R/% 

表计 a 0.020 100 0.053 100 0~10 

表计 b 0.016 100 0.070 100 0~60 

表计 c 0.027 100 0.009 100 0~300 

表计 d 0.061 97 0.043 43 60~430 

表计 f 0.034 100 0.023 100 –30~60 

平均 0.0316 99.4 0.0396 88.6  
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于 Howells 所提框架的 0.053 和 0.070。在剩下 c—f
中本文的精度略低，这是因为这几个表计的量程较

大。在本文提出的端到端推理识读中，由于存在误

差项，预估的误差随量程增大，导致识读精度略低。

但整体的平均精度本文仍然优于 Howells。除此之

外，在 d 数据集中，由于是非线性刻度，导致这种

模块化的算法识读成功率显著下降。然而本文提出

的端到端算法却依旧保持接近 100%的成功率。并

且由于Howells[7]在d数据集上的指标只算成功的部 
分，因此本文所提出的算法的实际误差仍然优于模

块化算法。 
2.4  域外数据(OOD)分析 

为进一步探究模型的通用表计识读推理能力，本

文收集了广东省、浙江省等 100 张表计图像，该部分

图像由固定摄像头、无人机、移动/滑轨机器人等终端

真实采集，见图 7。这部分数据的表计内容与训练数

据集有较大偏差，因此作为域外数据(OOD)，以此来

探究模型在未知表计上的通用识读能力。 
在此实验中，本文与 Reitsma[9]等人在 2024 年

提出的专用表计识读框架和通用视觉大模型 

QWen2.5-72B[19]进行比较。实验结果如表 3 所示。

模块化的识读框架遇到大量未知的表计数据时，展

现出较大的识读误差和较低的识读成功率。而端到 
端的视觉语言模型，凭借强大的视觉理解和人类先

验语言知识，在遇到未知的表计时，展现出一定的

识读能力。QWen2.5-72B 的平均参考误差为 0.183，
显著低于模块化识读框架，同时，由于表计解析中

存在的认知断层问题，导致 QWen2.5-72 对表计识

读的幻觉问题显著且误差较大。而经过更加细致的

表计内容理解和逻辑严密的识读推理训练，本文所

提出的方法平均参考误差只有 0.020，绝对识读误差

为 1.12，显著优于上述方法。具体识读结果如图 8  

表 3  不同算法在本文手动收集的域外数据集 OOD 上的 

实验结果 

Table 3  Experimental results of different algorithms on  

manually collected out of domain dataset OOD 

模型 Rμ  Rσ  vμ  vσ  R/% t/s 

Reitsma 3.152 6.028 12.88 31.81 50.56 8.45

QWen2.5-72B 0.183 0.467 6.34 17.87 100  

MeterReader++ 0.020 0.021 1.12 4.48 100 3.13

 

 

图 8  本文提出的端到端识读框架与模块化表计识读框架的识读可视化 

Fig.8  The reading visualization of the modular meter reading framework and the end-to-end reading framework proposed  

in this paper 
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所示，面对 OOD 表计数据，传统模块化方法在指

针分割和 OCR 识别等模块缺乏泛化性，在多个模

块中发生错误，难以正确地识读表计读数。而本文

提出的端到端识读框架，通过视觉观察和计算推理，

有逻辑地识读仪表内容和推理读数，提高了模型的

鲁棒性。证明了通过细粒度的视觉理解和识读推理

轨迹增强能够显著提高对表计的通用识读能力。 
此外，本文还探究了在相同设备条件下不同算

法框架的表计识读效率。模块化算法由于多个模块

的组合累积，导致整体的推理效率较低，单张表计

图像的完整读数时间为 8.45 s。而本文提出的端到

端识读算法凭借简洁的识读方式和高效的推理框

架，单张表计图像的读数时间为 3.13 s，显著低于

模块化识读框架，识读效率更高。 
2.5  消融实验 

本文将实验分为 2 组。第 1 组在模拟工业数据

集上进行测试，主要探究提示工程、视觉内容理解、

渐进式课程学习、R1 识读轨迹增强等方法对微调后

的模型推理精度和稳健性影响。第 2 组在 OOD 表

计数据集进行测试，主要探究通过强化学习是否激

发模型的视觉推理能力，及各环节对表计识读通用

能力的影响。 
第 1 组实验中，基线模型为阿里通义实验室推

出的 7B 视觉语言模型 QWen2.5-VL-instruct。在

(b—e)组中，分别在基线模型上使用直接识读问答、

提示工程识读问答、视觉内容理解问答和 R1 识读

推理增强等数据微调。 
由表 4 得知，基线模型在模拟工业表计上的平

均参考误差为 0.109。通过分析回答内容发现，该基

线模型能够识别表计盘上的数字，但是对于具体刻

度和指针的理解能力有限，多数回答是基于离指针

最近的数字，无法真正理解表盘内容。为了探究多

粒度提示工程对识读精度的影响，本文分别使用直

接回答识读和使用提示工程识读进行实验，结果如

表 4 中的(b)、(c)所示，回答成功率只有 92%，且方

差较大，回答准确率更不稳定。在(d)中，加入视觉

理解数据集，平均参考误差降到 0.012，方差降到

0.031，因此得知，表计内容理解对于对齐表计内容

认知和提高精度至关重要。最后，如(e)中所示，增

加了 DS-R1 蒸馏的识读推理轨迹，不影响平均参考

误差情况下，误差的方差了减少一半，显著提高了

推理的稳健性。 
为进一步研究通用的表计识读推理能力，本文

在收集的 OOD 表计数据集上进行消融实验，设置

了 4 组实验。 
首先，测试在直接回归识读训练下的模型在

OOD 数据集上的表现。如表 5 中(a)所示，平均参

考误差为 0.536，方差为 1.612，这种直接回归识读

的训练方法，只能学习到训练集中一对一的问答模

式，在 OOD 数据上的误差值较大。然而，若经过

课程学习和 R1 推理轨迹增强训练后，如表 5 中(c)
所示，平均参考误差降到 0.032，显著提高了识读推

理能力。 
其次，为分析后训练强化学习对模型通用识读

能力的影响，先对原始模型进行 GRPO 强化学习训

练，只用识读答案作为规则奖励的目标，并没有外

加任何的表计视觉信息，结果如表 5 中(b)中所示，

平均参考误差降到 0.085，大幅优于 SFT 微调方法。

说明这种后训练强化学习模式，经过自我进化后学

习到了表计的细粒度内容并且尝试自我理解和识

读，泛化性显著提高。 
最后，本文在经过视觉理解微调的模型上使用

后训练强化学习，结果如表 5 中(d)所示，平均参考

误差降到 0.020，方差降到 0.021，进一步提高了模

型的表计通用识读能力，在识读的稳定性和精度上

都有显著提高。同时，本文分析了使用不同奖励函

数对于表计识读训练的影响。如图 9 所示，其中图

9(a)强化学习训练中使用基于容差自适应奖励函数

作为强化学习奖励方法，而(b)中为原始的正确性奖

励。通过观察正确性奖励曲线发现，容差自适应奖 

表 4  在模拟工业表计上的消融实验 

Table 4  Ablation experiments on simulated industrial meters 

模拟表计消融实验 μR σR R/% 

(a)基线 0.109 0.152 100 

(b)基线+直接识读问答 0.024 0.116 92 

(c)基线+提示工程识读 0.031 0.103 100 

(d)基线+视觉内容理解 0.012 0.031 97 

(e)基线+R1 识读推理增强 0.011 0.015 100 

表 5  在域外表计数据(OOD)上进行的消融实验 

Table 5  Ablation experiments on out of domain meter  

data (OOD) 

OOD 数据消融实验 μR σR R/% 

(a)SFT (直接识读) 0.536 1.612 90 

(b)RL 0.085 0.114 100 

(c)SFT (R1 识读推理增强) 0.032 0.075 100 

(d)SFT+RL 0.020 0.021 100 



王昌鹏，闫云凤，齐冬莲，等：MeterReader++：基于视觉语言大模型的指针表计识读框架及应用 1783 

 

图 9  强化学习中不同奖励函数导致的奖励值差异 

Fig.9  Differences in reward values caused by different reward 

functions in reinforcement learning 

 

励函数通过更频繁和正确地奖励，训练过程更稳健。

相比之下，原始正确性奖励由于奖励条件过于严格，

导致奖励信号稀疏，影响模型的有效学习，增加训

练难度，使得模型难以泛化到不同类型的表计识读

任务。因此得知，先经过视觉理解微调可以让模型

获得专业的表计内容解析能力，再通过强化学习 RL
赋予通用的表计识读推理能力。这种结合方法从表

计内容解析和表计识读推理两个方面大大提高了模

型对于不同表计的通用识读能力。 

3  结论 

1）本文提出了一种基于人类视觉认知对齐的

通用表计识读框架，通过模拟人类视觉认知过程， 
实现了从区域定位、表盘语义解耦到计算推理的分

层处理。该框架利用 QWen2.5-VL 作为基座模型，

辅以多粒度提示工程，有效缓解了传统模块化方法

中存在的认知脱节与误差累积问题。然后利用

DeepSeek 蒸馏技术构建数据合成管道，提出四阶渐

进课程学习策略，逐步增强模型表计理解和识读推

理能力，提高了模型在面对数据稀缺及细粒度识读

任务时展现出更强的泛化能力和鲁棒性。 
2）进一步地，本文提出了基于 GRPO 的容差

自适应强化学习优化方法。通过将绝对精度约束转

化为可学习的容忍区间，有效缓解了连续回归任务

中奖励稀疏的问题，提升了模型对不同表计类型的

OOD 泛化能力。实验结果显示，在各种不同的表计

场景上，本方法取得的平均参考误差比基础模型

Qwen2.5-VL 降低 10%，并超越 QWen2.5-VL-72B
和 GPT4o 等先进大模型。 

3）本文所提出的方法为工业自动化中的表计

识读任务提供了一种全新的端到端解决方案参考，

不仅提升了识读准确性，还增强了模型在复杂实际

场景下的鲁棒性与适应性。未来将进一步探索更复

杂工业环境中的应用，致力于为智能工业检测提供

更高效、更精准的技术支持。 
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