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(一)摘要 

在人們日常生活中，有許多的實驗儀器、烹飪器材或是醫療器材等設備經常會使

用七段顯示器作為顯示數值的工具，例如電子秤、血壓機以及血糖機等，可以看出七

段顯示器的使用頻率非常高，而以上設備的測量結果往往需要記錄下來，因此從過去

到現在已有許多學者針對辨識七段顯示數字做相關研究，使用的方法從傳統的影像處

理到現今蓬勃發展的機器學習都有，而最為常見的方法即為光學字元辨識(Optical 

Character Recognition, OCR)。然而，七段顯示數字中的不連續狀況以及欲辨識影像中

的光線、角度以及數字大小等因素的不同，容易導致 OCR 辨識效果不佳。因此本計

畫開發出「結合多架構之七段顯示數字影像優化及辨識系統」，利用本計畫提出之 SSC 

Model將輸入影像進行反光以及角度的校正，接著Mask R-CNN會將七段顯示數字進

行標記，利用其產生之遮罩填補七段顯示數字中不連續的狀況，其切割準確率可達

90.50%，表示Mask R-CNN可有效將七段顯示數字進行切割，最後使用 OCR辨識標

記後的七段顯示數字並將其顯示於本系統介面中，其中 OCR 辨識準確率為 94.40%，

表示 OCR可將 Mask R-CNN切割後之結果轉換為數值。本計畫希望藉由大量七段顯

示數字之影像訓練出能精準標記七段顯示數字之深度學習架構，以提升 OCR 辨識七

段顯示數字之效能。 

(二)研究動機與研究問題 

由於七段顯示器之價格相較於液晶螢幕較為便宜，因此七段顯示器經常在日常生

活中被用於顯示各項設備之數值，例如在進行化學實驗時用於測量物質重量以及在烹

飪時用於計算食材用量的電子秤皆會用七段顯示器顯示重量公克數，而在患有慢性病

的患者常用的血壓機以及血糖機中亦會使用七段顯示器顯示測量之結果，且以上數值

經常需要進行紀錄，以作為後續分析或醫療診斷之使用，因此有許多民眾會藉由手抄

的方式將結果進行紙本記錄，然而此方式容易產生謄寫錯誤的狀況，也會造成民眾記

錄數值的不便。雖然目前已有光學字元辨識可作為辨識工具，且市面上已有許多軟體

提供該項功能，但由於七段顯示數字間不連續，如圖 1所示，與一般常見的印刷體或

書寫體皆有較大的差異，使得 OCR 技術應用於七段顯示數字之辨識效果普遍不佳。

此外，OCR起初是應用於文本掃描，以將紙本文件電子化，因此對於文件拍攝時的光

線、角度以及距離非常講究。 

 

圖 1、七段顯示器數值間不連續 

 

 

 



近年來深度學習蓬勃發展，其能在接收到大量的資料後自行歸納成有用的資訊，

並針對輸入的影像進行分析或分類。在過去，已有諸多學者提出不同影像處理之方法

應用於辨識數字，如今更是發展出各式深度學習演算法在手寫數字辨識以及車牌數字

辨識方面，並且實際應用於日常生活中。然而，由於七段顯示器數字間不連續的情形，

提高了辨識七段顯示數字的門檻。因此，本計畫希望結合 SSC Model、Mask R-CNN

提升OCR辨識七段顯示數字的成效。透過 SSC Model (Specular-Skew Correction Model)

中的 Deep k-Means期望其能將輸入影像分為有反光且有傾斜、有反光且無傾斜、無反

光且有傾斜以及無反光且無傾斜共四群，並將其中有反光的兩群影像利用 Specular 

Correction Model 去除影像中反光的白點，接著將有傾斜的兩群影像輸入至 Skew 

Correction Model 以校正影像的歪斜角度，再透過 Mask R-CNN標記影像中的七段顯

示數字，以此將不連續的區域進行填補，最後利用 OCR辨識標記後的七段顯示數字。 

(三)文獻回顧與探討 

在人們日常生活中，處處皆有七段顯示器的存在，例如電子錶、電梯樓層以及血

糖機等，而在各項用來測量某物質含量的儀器上，更是經常使用七段顯示器顯示測量

結果，使用頻率非常高且往往需將測量結果記錄下來，因此不論是過去傳統的影像處

理亦或是現今蓬勃發展的深度學習都有許多學者針對其進行相關研究，而本計畫將參

考多篇文獻作為基礎，以發展出能提升七段顯示數字辨識效果的方法，提高人們日常

生活的便利性。 

1. 深度學習應用於去除影像中反光狀況之相關研究 

由於影像中反光的白點容易造成影像中資訊的缺失，因此Madessa學者等人利用

Partial Convolution Layer[1]可進行影像修復的特性，將其應用於具有鏡面反射或反光

的影像中，以此將影像中的亮光區域進行填補，且其訓練影像包含多樣化的影像，如

各式物品之影像、醫學影像以及湖面影像等，故其提出之架構可應用於各式影像中。

Lin學者等人提出利用 CNN[2]抽取影像中具有高亮度的區域，並將其根據周圍的像素

值進行填補，並利用 GAN生成對抗網路中的鑑別器分辨原始影像以及處理後之影像，

以確保處理後之影像前後一致，但由於此方法會根據影像中的暗處進行填補，因此容

易使整張影像偏暗。 

2. 深度學習應用於影像傾斜校正之相關研究 

由於影像傾斜容易影響辨識數字或字元的效果，因此 Yoo學者等人針對車牌辨識

提出一種新的DNN架構[3]，用以預測出傾斜之車牌經過校正後的四個端點座標位置，

再利用 Affine Transform進行傾斜校正，且證明此方法能有效提升車牌辨識之辨識率。

Akhter學者等人針對文本歪斜的狀況進行校正，其首先利用 ConvNet進行影像之歪斜

偵測，以確認影像歪斜之角度，再利用其提出的深度學習架構[4]進行校正，然而，此

方法僅針對歪斜狀況進行校正，若從側面拍攝目標物，則影像產生之傾斜狀況將無法

進行校正。 

3. 傳統影像處理方法應用於七段顯示數字辨識之相關研究 

由於在背景複雜的七段顯示器影像中難以偵測與辨識數字或字元，因此 Popayorm

學者等人針對紅色的 LED 七段顯示器進行研究，提出預定義 HSV 顏色切片技術

(predefined HSV color slicing technique)[5]，用以在影像中準確地找出數字及字元的邊

緣，並將其切割出來。此論文所提出的方法可以將影像的前景與背景分離，以提升辨



識 LED 七段顯示器數字與字元的表現。Kanagarathinam 學者等人為了辨識出數位電

錶上的數字，因此他們所採用的「YUVA EB資料集」中包含傾斜角度與亮度不同的七

段顯示器影像，之後使用MSER方法進行文本檢測，並將其進行二值化以及膨脹等影

像處理，最後透過 OCR 進行數字辨識[6]。然而，此一連串的辨識以及處理過程非常

耗時。同年，Tsiktsiris學者等人則提出了加速光學字元辨識七段顯示器數字的方法[7]，

以實現自動記錄血壓計與血糖機的測量結果，輔助經常使用醫療設備的年長者，但由

於 OCR為文本掃描的工具，因此較難以針對過於歪斜的影像進行辨識。 

4. 深度學習應用於各種數字偵測及辨識之相關研究 

由於在鋼鐵製造業中，煉鋼所需的材料—鋼坯具有不同的成分、厚度及長度等差

異，因此鋼坯上會刻有識別號(BIN)，用以得知該鋼坯的相關資訊，而 Koo 學者為了

成功辨識鋼坯上的 BIN，提出了一個深度學習網路框架[8]，其可以同時偵測與辨識

BIN，且當影像進行旋轉時，仍能成功識別 BIN，然而，BIN 的字型以及拍攝背景皆

與一般所熟知印刷體、七段顯示數字以及明亮背景有所不同，因此較難以應用於日常

生活中。Kalyan學者等人提出了一個 Android應用程式，能在智慧型手機等移動設備

上，利用 Inception V3深度學習模型進行七段顯示器的數字辨識[9]，證明深度學習亦

可應用於七段顯示數字的辨識中。 

5. Mask R-CNN應用於物件切割之相關研究 

為了辨識出指針式儀表中所顯示的數值，Lin學者等人提出利用Mask R-CNN[10]

將指針式儀表中的指針標記出來，並利用其提出的 PRM 演算法計算指針所指向的數

值，以此自動讀取指針數值，證明了 Mask R-CNN 可以精準切割出物件的特性。而

Seimi學者等人為了進行車牌辨識，則利用Mask R-CNN[11]將汽車影像中的車牌切割

出來，接著將切割後的車牌影像再次輸入至Mask R-CNN中，用以對車牌中的數字、

字母及字元進行標記以及分類，達到辨識車牌的目的，證明了Mask R-CNN除了物件

標記及切割外，亦可用於數字辨識。 

綜合上述文獻，本計畫發現目前並未有學者利用深度學習優化七段顯示數字影像，

以提升辨識效果，但有許多方法在影像的反光問題以及傾斜問題上都可達到良好的結

果。因此本計畫希望結合上述文獻所提出的想法或方法，並搭配自行建置的圖形化介

面，開發出「結合多架構之七段顯示數字影像優化及辨識系統」，期望透過此系統能提

升人們在讀取七段顯示數字時的便利性。 

(四)研究方法及步驟 

本計畫結合 SSC Model、Mask R-CNN以及 OCR建置出「結合多架構之七段顯示

數字影像優化及辨識系統」，本系統流程圖如圖 2 所示，其主要分為四個部分，分別

為輸入七段顯示器影像、SSC Model影像校正、Mask R-CNN切割及標記七段顯示數

字模型以及光學字元辨識七段顯示數值，以下將針對各部分詳細說明。 

 

圖 2、系統流程圖 



1. 輸入七段顯示器影像 

本計畫利用智慧型手機拍攝各式七段顯示器影像，其中包含血壓計影像以及電子

秤影像，共有 1103張影像做為訓練 SSC Model之訓練資料集，此資料集的每張影像

中皆以七段顯示數值顯示儀器測量之結果。為了增加影像的多樣性，本計畫也將收集

到的影像進行角度及亮度的調整，在角度調整的部分，分別將影像旋轉 0度、90度、

180度以及 270度，而在亮度調整的部分，則是分別將影像調亮 30%以及調暗 30%，

經過資料擴增後，總共有 13236張，如圖 3所示，而其中 90%的影像作為訓練影像，

10%作為測試影像。 

  

(a) (b) 

圖 3、模型訓練資料集影像， 

(a)為未經處理之血壓計影像，(b)為未經處理之電子秤影像  

 

2. SSC Model影像校正 

本計畫使用 SSC Model校正影像中的反光以及傾斜狀況，其中使用 Deep k-Means

將輸入的七段顯示數字影像分為有反光且有傾斜、有反光但無傾斜、無反光但有傾斜

以及無反光且無傾斜共四群。SSC Model 中包含三個部分，分別為 Deep k-Means、

Specular Correction Model以及 Skew Correction Model。SSC Model流程圖如圖 4所示。 

 

 

圖 4、SSC Model流程圖 

 

2.1 Deep k-Means分群演算法 

為了依照不同影像中的情況進行不同的處理，以縮短系統處理時間，因此本計畫

將含有七段顯示數字之影像輸入至 Deep k-Means 分群演算法中，以此針對影像的傾

斜以及反光狀況進行分群，共可分為四群，分別為有反光且有傾斜的影像、有反光但

無傾斜的影像、無反光但有傾斜的影像以及無反光且無傾斜的影像。其結合了自動編

碼器 (Auto-Encoder)以及 k-Means分群法，利用深度學習具有學習的特性提升傳統 k-

Means分群法的分群效果。 



2.2 Specular Correction Model校正影像中的反光狀況 

由於七段顯示器之螢幕表面通常較為光滑，因此可能受到周圍光線干擾而有反光

的情況發生，而為了去除影像中的反光白點，本計畫會將分群後的影像中有反光且有

傾斜的影像以及有反光且無傾斜的影像皆輸入至 Specular Correction Model 中，以此

去除影像中反光的白點。Specular Correction Model中採用經常用於影像修復的 Partial 

Convolutional Layer (Pconv)來抽取原始影像中的特徵。其會先將輸入之七段顯示數字

影像進行二值化，以此找出影像中的反光區域，並將此二值化影像作為遮罩，黑色標

示非反光區域，白色表示反光區域，再將此遮罩以及原始七段顯示數字影像一同輸入

至 Pconv以此對照遮罩區域來抽取原始影像中的特徵，填補影像的反光區域。Specular 

Correction Model架構圖如圖 5所示。 

 

圖 5、Specular Correction Model架構圖 

2.3 Skew Correction Model校正影像的傾斜狀況 

為了避免因影像傾斜而導致後續之數字切割及辨識效果不佳，本計畫會將分群後

的影像中無反光且有傾斜的影像以及經 Specular Correction Model 校正後之有反光且

有傾斜的影像輸入至 Skew Correction Model中，其架構含有三層卷積層以抽取七段顯

示數字影像中的特徵以及三層池化層來縮減卷積層抽取出之特徵圖大小，接著會利用

三層全連接層輸出七段顯示區域校正後之四個座標點，最後會根據先前預測之新座標

點進行 Affine Transform，以此校正影像的傾斜狀況。Skew Correction Model 架構圖如

圖 6所示。 

 

圖 6、Skew Correction Model架構圖 

 

 



3. Mask R-CNN切割及標記七段顯示數值模型 

由於七段顯示數字中含有不連續情形，會導致常見的 OCR 技術無法辨識，因此

本計畫希望透過具有物件切割功能的深度學習模型，利用其所生成的遮罩，將七段顯

示數字中的不連續情形進行填補。而Mask R-CNN[10-11]會針對影像的每個像素進行

標記，相較於其他切割演算法更能達到精準標記物件的效果，因此本計畫會將經過

SSC Model處理後之七段顯示數字影像輸入至Mask R-CNN模型中進行標記和分類，

Mask R-CNN架構圖如圖 7所示，首先會先經過由 ResNet101及 FPN(Feature Pyramid 

Networks)所構成的 Backbone 中抽取七段顯示數字影像中的特徵並輸出特徵圖，再將

此特徵圖及七段顯示數字影像輸入至 RPN(Region Proposal Network)中，偵測七段顯示

數字的可能位置。接著，Mask R-CNN會將偵測到可能含有七段顯示數字的位置及其

對應的特徵圖輸入至 RoI(Region of Interest) Align 中進行調整，並將調整後的結果輸

入至全連接層進行分類及遮罩的定位，最終，Mask R-CNN會將影像中的數字依照其

外型分別進行標記以及給予其相應之類別和遮罩顏色。 

 

圖 7、Mask R-CNN架構圖 

 
圖 8、七段顯示數字之標記影像 

為了評估Mask R-CNN模型的訓練成效，本計畫使用了 RPN loss、RoI loss、class 

loss、bounding box regression loss以及 mask loss，共五個損失函數。其中，RPN loss是

用於計算 proposal的 classification loss 以及其 bounding box loss的總和，用以進行位

置的調整，RPN loss 如公式(1)所示。而 RoI loss 則是用來計算最終輸出的類別的

classification loss、bounding box regression loss以及遮罩 mask loss的總和，以求得模

型的最佳切割效能，RoI loss如公式(2)所示。 

𝐿𝑟𝑝𝑛 =  𝐿𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 +  𝐿𝑏𝑏𝑜𝑥 (1) 

𝐿𝑅𝑜𝐼 =  𝐿𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 +  𝐿𝑏𝑏𝑜𝑥 + 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘  (2) 

其中𝐿𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠表示 class loss，𝐿𝑏𝑏𝑜𝑥為 bounding box loss，𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘為輸出遮罩的 loss。 

 



4. 光學字元辨識 

為了辨識影像中的七段顯示數值，本論文採用 Tesseract光學字元辨識技術作為辨

識方法[12]。由於 Tesseract-OCR是由大量且多元的文字影像訓練而成的辨識引擎，其

訓練影像也包含七段顯示數字、中文字及標點符號等，因此 Tesseract-OCR 在七段顯

示數字的辨識方面相較於傳統 OCR優異。本論文會先將 Mask R-CNN切割並標記後

的影像輸入至 OCR中進行辨識。而 OCR會透過垂直投影以及水平投影的方式，取得

影像中各物件的位置，以此將影像中的文字、數字及標點符號切割出來，再對切割出

的每一個物件進行侵蝕，用以在保留重要訊息的同時，亦可將雜訊或其餘的資料去除，

避免在辨識時造成誤判，接著，會利用統計的方式抽取出影像中物件的特徵，並將其

與資料庫中的字元進行比對，最後輸出具有最高相似度的字，以此完成七段顯示數值

的辨識。 

(五)實驗結果與探討 

在實驗結果與探討的部分，首先將介紹系統開發環境與使用的工具，接著針對實

驗結果計算混淆矩陣及相關的評估指標，並根據實驗結果進行系統的分析與討論，最

後介紹系統使用者介面。 

1. 開發環境與使用工具 

本計畫在訓練及測試階段皆使用相同開發環境與設備，軟硬體設備配置如表 1所

示。本計畫於Windows 10作業系統中使用 Python程式語言搭配 Keras框架進行開發。

硬體設備使用 Intel Core i9-9900X、NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti和 64GB RAM的電

腦。 

表 1、軟硬體設備 

軟體 

作業系統 Windows 10 

開發程式語言 Python 

深度學習框架 Keras 

GUI套件 TKinter 

硬體 

CPU處理器 Intel Core i9-9900X 

GPU顯卡 NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti 

RAM容量 64G 

2. 結果討論 

為了評估Mask R-CNN深度學習方法應用於七段顯示數字的成效，本研究透過計

算混淆矩陣的相關指標來做為本實驗結果的評估指標，並將Mask R-CNN的結果分為

切割以及分類兩部分進行探討。根據Mask R-CNN切割七段顯示數字之混淆矩陣所計

算出的評估指標，測試準確率為 90.50%，得以證明 Mask R-CNN 能夠準確的切割出

數字區域，且其分類正確；在精確度的部分則有 90.94%，表示Mask R-CNN標示七段

顯示數字的位置及類別大多正確；測試敏感度為 91.86%，表示 Mask R-CNN 對於七

段顯示數字的區域有高靈敏度因此可正確將其進行切割；最後，特異度在測試階段為

88.96%，表示實際為非七段顯示數字的區域中，正確被切割的比例高達 90%以上。由

此可知，Mask R-CNN切割七段顯示數字具有相當不錯的成效，證明本研究提出的方

法能夠準確標記出七段顯示數字位置，以填補七段顯示數字中不連續的狀況，如圖 9



所示。然而從Mask R-CNN切割結果圖中可以發現，Mask R-CNN大多可以將七段顯

示數字的位置準確切割出來，但容易有類別辨識錯誤或類別重疊的問題，例如圖 9下

排第一行中的數字 6，雖然能被完整切割出來，但其類別被辨識為數字 8；而圖 9 下

排第二行中的數字 7，同樣能被完整切割出數字 7的外型，且類別標示正確，但同時

也被辨識為數字 1。 

 

圖 1、Mask R-CNN切割七段顯示數字之結果 

因此我們將進一步利用混淆矩陣探討Mask R-CNN的分類成效，從混淆矩陣所計

算出的評估指標，測試準確率為 68.71%，平均測試精準度為 85.12%，平均測試敏感

度為 53.68%，平均測試特異度為 68.39%，由上述評估指標可以得知若單獨使用Mask 

R-CNN作為辨識七段顯示數字的方法其效果不佳，其中我們也發現樣本數愈多，其敏

感度愈高，因此愈容易將類似外型的數字辨識錯誤，例如圖 9下排第二行中的數字 6，

因為在七段顯示中與數字 8相似，因此容易誤判，進而導致精準度愈低。而為了增強

七段顯示數字辨識的成效，本計畫在Mask R-CNN切割七段顯示數字後，將產生之遮

罩區域進行二值化，以此取得各類別遮罩的聯集，再利用光學字元辨識技術對此二值

化影像進行數字辨識，辨識成效如表 2所示。由下表可發現，Mask R-CNN搭配光學

字元辨識技術之數字辨識在各項評估指標中都可提升約 10%。 

表 2、七段顯示數字辨識成效 

 準確率 精準度 特異度 敏感度 

僅使用Mask R-CNN 

之辨識結果 
68.71% 85.12% 53.68% 68.39% 

使用Mask R-CNN及 

光學字元辨識之辨識結果 
94.40% 95.09% 90.19% 97.22% 

3. 系統實作與介面展示 

本計畫之系統的介面是使用 Tkinter 函式庫進行開發，並以簡潔易懂的介面為開

發目標，期望有效加速醫師診斷時間。系統主介面如圖 10(a)所示，使用者點選「開啟

檔案」將拍攝到的七段顯示數值影像輸入至本系統中，接著點選系統左側選單中的「分

析結果」，系統會將影像進行校正，並且輸入至 Mask R-CNN 模型中將影像中的數字

切割出來，如圖 10(b)所示，並記錄辨識後的數值，以避免使用者因手抄數值而產生錯

誤，提升使用者日常生活的便利性。 



  

(a) (b) 

圖 10、系統介面圖，(a)為輸入欲辨識之影像後之介面， 

(b)為辨識七段顯示數字結果之介面 

(六)結論 

隨著慢性病患者的人口逐年增加，使用醫療設備測量生命表徵的人數也越來越多，

而七段顯示數字為目前醫療器材常用於顯示測量結果的顯示方式，但由於七段顯示數

字中的不連續狀況，使得病患無法利用目前市面上已有的辨識工具進行辨識及記錄，

因此本計畫提出利用 SSC Model自動校正影像中的反光以及傾斜角度，並根據 Mask 

R-CNN 深度學習方法自動標記影像中七段顯示數字能達到完整切出數字的部分，再

使用 OCR 辨識標記後的影像，如此能增加數字的辨識成功率。在未來，我們期望能

改善及縮減影像前處理的步驟，藉以降低整體辨識所花費的時間。 
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