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Вступ 

Останні роки характеризуються швидким розвитком систем комп’ютерного зору, які  

активно використовується для контролю якості продукції, в медицині, в системах дорожньо-

го руху, робототехніці і т.д. [1 – 4]. Завдяки методам та алгоритмам комп’ютерного зору вда-

ється автоматизувати багато процесів та реалізувати прямий зв'язок із базами даних для  

логування стану систем чи параметрів. В Україні в комунальних системах використовують в 

основному механічні лічильники або лічильники без автоматичного передавання постачаль-

никам показань споживання населенням: газу, світла, води. Для зняття показань використо-

вують контролерів, які переписують ці показання. Такий підхід може призводити до похибок 

фіксації внаслідок людського фактора чи навмисних викривлень результатів перевірки. Ана-

логічна ситуація із метрологічною атестацією вимірювальних лічильників, коли треба фіксу-

вати результати протоку через лічильник газу або води. Тому для України і інших країн  

актуальна задача створення алгоритмів та програмного забезпечення, що дозволять автома-

тично розпізнавати та зберігати результати розпізнавання показань лічильників при метроло-

гічній повірці чи при знятті показань контролером [5]. Огляд світових напрацювань з цього 

напряму показав, що існуючі методи потребують вдосконалення для покращення точності 

розпізнавання. Метою даного дослідження є створення високоточного алгоритму розпізна-

вання показань лічильників газу та дослідження його ефективності. 

Аналіз зображень для розпізнавання та сучасних методів розпізнавання зображень 

Існує багато типів лічильників газу за принципом вимірювань: турбінні, мембранні,  

роторні. Зовнішній вигляд декількох екземплярів лічильників наведено на рис. 1.  
 

 
Рис. 1. Зовнішній вигляд лічильників газу різних типів 

 

Аналіз зображень зовнішнього вигляду лічильників показує, що показання відобража-

ються у вигляді п’ятизначного числа, що відповідає кількості кубометрів та тризначного  

числа, що відповідає кількості літрів. Також існують лічильники із електронним дисплеєм та 

відображенням кількості літрів у вигляді чотиризначного числа. Фактично показання лічиль-

ника – це текстова інформація (символи від 0 до 9). Крім показань на зображенні є ще багато 

різної текстової інформації про тип лічильника, виробника, номер і т.д. 

Для розпізнавання текстової інформації існує три основних підходи: класичний, на  

основі нейронних мереж глибокого навчання, на основі нейронних мереж та трансформерів.  
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Класичний підхід [6, 7] передбачає фільтрацію зображення для зменшення впливу шуму 

при поганому освітленні, адаптивне порогове перетворення для чіткого виділення контурів 

написів, використання контурного аналізу для виділення символів та оптичне розпізнавання 

символів для перетворення контурів у текстову інформацію. Хоча класичний підхід забезпе-

чує високу швидкодію, але має низку недоліків: чутливість до умов зйомки та бліків, якості 

зображень, необхідність другого етапу обробки для відокремлення показань від інших напи-

сів. 

Підхід на основі нейронних мереж використовує навчені нейронні мережі, що дозволя-

ють класифікувати об’єкти на зображеннях та знаходити їх локалізацію, тобто координати 

обмежувальних рамок [8 – 12]. До найбільш популярних архітектур нейронних мереж з  

такими можливостями відносяться: Mask R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD, YOLO 

(You Only Look Once), DETR. Найбільшу точність розпізнавання забезпечує Mask R-CNN бо 

це двохпрохідний метод, що знаходить контури об’єктів, а потім їх розпізнає. Але цей метод 

працює дуже повільно і при використанні звичайних процесорів потребує до десятків секунд 

на обробку зображень. Архітектури Fast R-CNN та Faster R-CNN оптимізовані для збільшен-

ня бистродії, мають високу точність розпізнавання, але все одно не забезпечують обробки у 

реальному часі в силу додаткового часу на реалізацію обробки регіонів (Region Proposals). 

Найбільшу швидкодію забезпечують архітектури SSD та YOLO. При цьому YOLO також дає 

баланс між точністю та швидкодією і має версії архітектури адаптовані до роботи на апарат-

них платформах з обмеженою швидкодією.  

Прикладом реалізації підходу на основі трансформерів є алгоритм DETR [13]. В цьому 

алгоритмі пріоритетом є точність розпізнавання, а не швидкодія. Хоча, при цьому, він має 

непогані показники швидкодії – кращі, ніж у Fast R-CNN, Faster R-CNN.  

Ефективність розпізнавання зображень сучасними нейронними мережами характеризу-

ється рядом параметрів: ТР – кількість вірно розпізнаних об’єктів, FP – кількість помилкових 

передбачень, FN – кількість об'єктів, які модель не знайшла, Precision – частка правильно де-

тектованих об'єктів серед усіх передбачених, Recall – частка знайдених правильних об'єктів 

серед усіх справжніх об'єктів, IoU – міра порівняння області передбаченого об'єкта з реаль-

ною анотацією, mAP – середня точність для різних значень порогів Intersection over Union 

(IoU) [14, 15]. При навчанні Precision та Recall розраховуються для різних значень порогів 

IoU за формулами (1) та (2) та будується PR крива: 
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Усереднене значення Precision розраховується, як площа під PR кривою. Значення mAP 

розраховується, як середнє значення AP для всіх класів за формулою (3). Розрахунок зазви-

чай ведеться для діапазону порогів IoU від 0,5 до 0,95. 
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де N – кількість класів. 

Аналіз багатьох наукових публікацій і Internet ресурсів з оцінок ефективності роботи  

різних нейронних мереж дозволив створити об’єднану таблицю показників ефективності та 

характеристик мереж (табл. 1). 
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Таблиця 1 

Архітектура 
Швидкодія  

на RTX3090, FPS 

Розмір моделі, 

Мбайт 

Точність mAP50-95, 

% 

Кількість  

параметрів х 10
6 

Mask R-CNN 5-7 180 50-60 44 

Fast R-CNN 6-9 150 45-60 23 

Faster R-CNN 7-10 160-190 40-60 41 

SSD512 20-40 13-140 30-45 24 

YOLOv8-11 30-120 4-190 40-58 1.85-68 

DETR 5-10 140-200 40-60 41 

У табл. 1 наведена інформація про швидкодію роботи нейронних мереж у кількості зо-

бражень за секунду (FPS) для відео карти RTX3090, розмір файла моделі, кількості парамет-

рів в моделі та точності розпізнавання моделі після навчання на стандартних датасетах 

СОСО. Аналіз даних табл. 1 показує, що архітектура SSD512 значно програє іншим архітек-

турам по точності, а кращі архітектури за точністю (Mask R-CNN, Faster R-CNN) працюють 

достатньо повільно, мають великий об’єм моделі та потребують для реалізації значних апа-

ратних ресурсів. Найкращим варіантом для практичної реалізації є застосування алгоритма 

YOLO останніх версій починаючи із восьмої. Архітектура YOLO є достатньо гнучкою і має  

5 різновидів: n,s,m,l,x, що орієнтовані, як на прості апаратні платформи типу Raspberry PI 

(моделі n та s) чи мобільні телефони (моделі s та m), так і на використання GPU (моделі s-x). 

Ці модифікації відрізняються кількістю ядер в кожному із загорткових шарів та складністю 

інших блоків. Невелика кількість параметрів моделей, від 2 мільйонів, дозволяє реалізувати 

мережу на невеликому об’ємі оперативної пам’яті, а висока точність дає можливість ефекти-

вного розпізнавання. Аналізуючи інформацію компанії розробника архітектури YOLO з сай-

та https:// ultralytics.com/ для подальших досліджень була обрана архітектура YOLOv10s. При 

найменшій кількості параметрів (7.2 мільйона) ця архітектура забезпечує точність розпізна-

вання mAP=47 %. 

Для розпізнавання показань газових лічильників необхідно підготувати датасет зобра-

жень різних лічильників та навчити нейронну мережу YOLOv10s з використанням цього да-

тасету. Відповідно до рекомендацій, викладених в [8 – 11, 14, 15], для якісного навчання не-

обхідно мати не менше 300 зображень кожного класу. В нашому випадку є 10 класів об’єктів 

– цифри від 0 до 9. Тоді загальна кількість зображень цифр на лічильниках повинна бути не 

менше 3000. Виходячи з того, що на одному зображенні лічильника є 8 цифр, в датасеті  

повинно бути не менше 375 фото лічильників. Існує багато Інтернет ресурсів готових датасе-

тів. Серед них можна відмітити: Kaggle, RоboFlow, TensorFlow Datasets, Google Dataset 

Search і т.д. У датасетах ресурса Kaggle є лише зображення окремих цифр, що не дозволяє 

при навчанні та розпізнаванні тренерувати мережу з локалізації положення цифр на зобра-

женні лічильника. Датасети ресурсу RоboFlow повністю задовольняють потребам алгоритму 

YOLO при навчанні: місять безпосередньо зображення лічильників різних типів та виробни-

ків, зроблених в різних умовах зйомки (різне освітлення, світлові бліки), розмір кожного зо-

браження 416х416 пікселов. В результаті об’єднання знайдених датасетів, було створено да-

тасет, що містить 1142 зображення лічильників відомих світових виробників для навчання, 

342 – для валідації та 171 – для тестування. Частина датасету для навчання також була допо-

внена 52 зображеннями лічильників українських виробників. Далі всі зображення були ано-

товані з використанням програми LabelImagine. При анотуванні кожна цифра показань виді-

ляється обмежувальною рамкою, на кожне зображення лічильника створюється текстовий 

файл з переліком класів об’єктів та координатами обмежувальних рамок. 

Навчання архітектури YOLOv10s та аналіз результатів навчання 

Для навчання використовувалась бібліотека ultralytics та переднавчена модель yolov10s, 

в якій вихідний шар із 80 нейронами замінений на шар із 10 нейронів, кількість яких відпові-

дає кількості класів об’єктів, що треба розпізнавати. Навчання запускається викликом метода 

train. При виклику цього метода були завдані наступні параметри: кількість епох навчання – 
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300, розмір батча – 16 зображень, можливі нахили зображень перед подачею на нейронну 

мережу – до ±8º, оптимізатор – RMSProp. При навчанні кожна епоха завершується тестуван-

ням на валідатаційному датасеті для оцінювання оптимальності параметрів моделі та розра-

хунку параметрів результатів навчання, що обчислюються за формулами (1) – (3). При дося-

гненні найбільшого значення mAP50-95 зберігається досягнута оптимальна сукупність параме-

трів моделі. По завершенню 300 епох навчання було досягнуто високу ефективність розпі-

знавання: Precission=99,5 %, Recall=99,7 %, mAP=99,3 %. Також на рис. 2, а наведена матри-

ця помилок результатів навчання, що демонструє по діагоналі імовірності вірного розпізна-

вання 10 класів, а також імовірності помилок розпізнавання класів та фону.  
 

 
   а       б 

Рис. 2. Матриця розпізнавання цифр та приклад розпізнавання показань лічильника 

 

В результаті навчання формується сукупність обмежувальних рамок, що завдана коор-

динатами цих рамок, номери класів розпізнаних цифр, що співпадають із самими цифрами та 

значення конфіденційності, що характеризують достовірність розпізнавання та локалізації. 

На рис. 2, б наведено приклад результату розпізнавання з обмежувальними рамками. 

Як можна побачити з даних рис. 2, а імовірності розпізнавання 10 класів достатньо  

високі від 0,99 до 1. Однак також можна побачити високі імовірності розпізнавання фрагме-

нтів фону, як цифр показань лічильника. Це пов’язано із наявністю значної кількості цифро-

вої інформації на лицьовій панелі лічильників. Аналіз результатів розпізнавання, наприклад, 

рис. 2, б, показує, що сформований масив обмежувальних рамок та класів об’єктів, що відпо-

відають цим рамкам, є не відсортованим за горизонтальними координатами обмежувальних 

рамок. Тому, в прикладі рис. 2, б, послідовність даних в масиві містить не реальну кодову 

комбінацію, а код 20001200. Аналіз результатів розпізнавання інших зображень лічильників 

показує, що кількість обмежувальних рамок може бути більше 7, коли фрагменти фона роз-

пізнаються помилково, як цифри лічильника. Також існують випадки помилкового розпізна-

вання цифр лічильника. В результаті аналізу тестової частини датасету була отримана імові-

рність вірного розпізнавання цифр лічильника 0,95. 

Вдосконалення алгоритму розпізнавання 

Отримані результати показують, що використання стандартного алгоритму YOLOv10s 

недостатньо для отримання достовірних результатів розпізнавання і потрібно додати вторин-

ну обробку результатів розпізнавання. У вторинній обробці було реалізовано аналіз коорди-

нат обмежувальних рамок. На першому етапі виконувалось сортування масиву обмежуваль-

них рамок за їх горизонтальними координатами. Таким чином, наприклад, для рис. 2, б, була 

отримана реальна послідовність символів 00000122. Також було додано аналіз вертикальних 
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координат обмежувальних рамок. Як можна побачити з рис. 2, б, центри усіх обмежувальних 

рамок знаходяться вздовж однієї лінії з невеликим відхиленням кожного з центрів. Аналіз 

результатів розпізнавання валідатаційної та навчальної частин датасету показала, що серед-

ньоквадратичне відхилення вертикальної координати центрів обмежувальних рамок від лінії 

дорівнює σ=1,9 пікселя. На основі цих даних з масиву обмежувальних рамок видаляються ті, 

у яких вертикальне відхилення центрів від лінії перевищує 3σ, тобто 6 пікселів. Після вве-

дення сортування та видалення зайвих рамок вдалось підвищити імовірність вірного розпі-

знавання до 0,99. Але це, все одно, означає, що помилки можливі при невірному розпізна-

ванні цифр і є необхідність зменшити імовірність помилок. 

У зв’язку з тим, що для навчання використовувався великий датасет, втричі більший за 

мінімально потрібний для алгоритму YOLO, намагатися покращити модель за рахунок  

збільшення розміру датасету немає сенсу. Тому у вторинну обробку було додано альтерна-

тивне розпізнавання зображень під обмежувальними рамками за допомогою розробленої на-

ми згорткової нейронної мережі [16, 17]. На вхід розробленої загорткової мережі подається 

зображення з висотою 32 піксела та шириною 16. Такий розмір обрано на основі статистич-

ного аналізу сукупності обмежувальних рамок цифр в зображеннях лічильників в тренуваль-

ній та валідатаційній частинах датасету. Структура розробленої загорткової нейронної мере-

жі показана на рис. 3. 
 

 

Рис. 3. Структура розробленої згорткової нейронної мережі 

 

На вхід нейронної мережі подаються трьохкольорові зображення з розмірами 32х16 пік-

селов. В загортковому шарі Conv2d виконується згортка з 32 ядрами 3х3 і, в результаті,  

маємо 32 карти ознак. Використовується функція активації ReLU. Для прискорення навчання 

та стабілізації вагів мережі додано шар BatchNodm2d. Далі повторюються згортковий та  

нормалізаційний шари. Після них розміри карт зменшуються вдвічі завдяки MaxPool2d шару.  

Також для запобігання перенавчанню додано шар DropOut, що випадково обнуляє ваги  

мережі. В результаті маємо 32 карти ознак з розмірами 16х8. Далі описана послідовність 

блоків повторюється з 64 ядрами і ми маємо 64 карти ознак з розмірами 8х4. Після згортко-

вих шарів йде повнозв’язна мережа, що складається із шарів Linear по 1024 і 512 нейронів,  

а також вихідний шар для класифікації Softmax, що має 10 виходів. Для переходу від двомір-

них карт ознак до векторної структури входів повнозв’язної мережі використовується шар 

Flatten. Реалізація мережі була виконана на PyTorch. 

Розроблена нейронна мережа була навчена з використанням навчальної частини датасе-

ту. В результаті перевірки навченої моделі на валідатаційній частині датасету були отримані 

наступні результати: Precission=99,1%, Recall=99,2%, mAP=98,8%. Ці результати дещо пос-

тупаються результатам навчання моделі YOLO, що пояснюється більш простою структурою 

нейронної мережі. 
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Вдосконалений алгоритм було використано на тесовій частині датасету. Рішення про  

вірний результат розпізнавання робився при умові, що обидві нейронних мережі показали 

однаковий результат класифікації і значення конфіденційності в алгоритмі YOLO не менше 

0,75, а значення на виході розробленої нейронної мережі для цього класу не нижче 0,9. При 

цих параметрах вдалось виявлять усі невірно розпізнані цифри однією з мереж. У випадку 

неспівпадання результатів розпізнавання двох нейронних мереж пропонується робити новий 

фотознімок та повторювати процес розпізнавання для отримання достовірних даних.  

Висновки 

1. Проведено аналіз сучасних методів розпізнавання зображень для вирішення проблеми 

автоматизованого розпізнавання показань газових лічильників. Для розпізнавання обрано 

найновітнішу архітектуру YOLOv10s, що забезпечує компроміс між точністю розпізнавання 

та роботою у реальному часі, у порівнянні з іншими методами та архітектурами нейронних 

мереж.  

2. Для навчання архітектури YOLOv10s розроблено датасет на основі існуючих Internet 

ресурсів та фото українських виробників лічильників. З використанням розробленого датасе-

ту було виконано навчання YOLOv10s та тестування навченої нейронної мережі. Результати 

навчання показали високу ефективність розпізнавання на тестовому датасеті (mAP=99,3 %), 

але не забезпечили 100 % розпізнавання показань.  

3. Для покращення результатів розпізнавання було створено алгоритм, за яким на дру-

гому етапі обробки виконувалось селектування обмежувальних рамок за горизонтальними та 

вертикальними координатами. Це дозволило видалити рамки, що відповідали помилковому 

розпізнаванню фрагментів фону, як показань лічильника, а також дозволило отримати дійсну 

послідовність цифр показань.  

4. Також у алгоритм вторинної обробки результатів розпізнавання було додано аналіз 

локалізацій цифр після YOLOv10s за допомогою альтернативної розробленої загорткової 

нейронної мережі. Ця мережа також була навчена за допомогою створеного навчального да-

тасету і показала високу ефективність розпізнавання (mAP=98,8 %). Результати сумісного 

розпізнавання обома нейронними мережами дозволили визначити ті зображення, що містять 

недостовірні випадки розпізнавання. Запропоновано алгоритм з повторенням фотографуван-

ня та розпізнавання показань в таких випадках.  
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