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摘 　 要:
 

针对现有深度学习的仪表读数识别算法在边缘设备上存在资源消耗较大和传统图像处理算法在复杂场

景下鲁棒性不足、误差累积以及难以实现端到端指针提取等问题,提出了一种轻量化改进的 YOLOv8 模型实现仪

表检测,并采用 YOLOv8-pose 关键点模型提取仪表盘关键点,拟合指针与刻度线结合角度法计算仪表读数。 首先,
设计轻量级的 RGELAN 模块替代 C2f 模块,降低骨干和颈部网络复杂度;其次,将考虑多尺度特征贡献的 CASC-
Head 检测头替代解耦头,减少检测头参数量;最后,引入 Shape-IoU 优化回归损失函数,提升检测准确性。 实验结

果表明:
 

改进后的模型 YOLOv8-RSS 在 P 和 mAP@ 50:95 上分别为 98. 5% 和 90. 6%,相较于原始 YOLOv8 的 P 和

mAP@ 50:95 仅损失了 0. 3%和 0. 4%,但参数量、计算量和模型大小分别减少了 48. 3%,44. 4%和 46%;在复杂场景

下,仪表读数阶段 算 法 的 平 均 相 对 误 差、平 均 引 用 误 差、参 数 量 和 检 测 速 度 分 别 为 1. 425%,0. 557%,3. 08M 和

78 帧 / s,与其他算法相比,该算法降低了空间占用和读数误差,提升了检测速度。
关键词:仪表读数识别;

 

轻量化 YOLOv8;
 

SIFT 倾斜校正;
 

关键点检测;
 

角度法
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　 　 指针式仪表因其简易构造、抗电磁干扰等特性

而广受欢迎 [ 1] 。 传统模式下,由人工进行读数效率

低下 [ 2] 。 随着人工智能技术的进步,利用巡检机器

人等边缘计算设备结合图像处理技术识别仪表读

数,正逐步成为仪表巡检领域的主流方向。 然而,巡
检环境中光照、图像模糊等因素会严重影响采集的

图像质量,增加了仪表漏检和误检的风险 [ 3] 。
目前,指针式仪表读数识别算法主要分为基于

传统图像处理和基于深度学习的两类算法 [ 4] 。 巩

方超等 [ 5] 提出 SURF 与 FLANN 联合算法实现仪表

定位,并利用概率 Hough 变换实现指针提取。 该方

法依赖高质量模板,且在复杂环境中仪表定位效果

不佳。 李巍等 [ 6] 结合 HOG 特征和支持向量机检测

仪表目标,采用 Hough 变换定位指针,由角度法计

算读数。 传统指针提取多采用 Hough 变换算法,检
测效果易受光照不均、图像模糊等因素的影响,导致

指针提取难度大,并且其步骤繁琐易导致误差累积,
难以实现端到端的指针提取。

近年来,深度学习的发展为指针式仪表读数提

供了新思路。 Zhang 等 [ 7] 利用 YOLOv7 实现仪表定

位,使用 Hough 变换检测指针,最后通过角度法计

算读数。 Wu 等 [ 8] 利用改进的 U-Net 网络分割仪表

指针和刻度线,结合 K-means 聚类算法计算圆心,通
过角度法计算仪表读数,但分割方法高度依赖精确

的标注,且像素级输出易带有噪声。 宫倩等 [ 9] 提出

基于关键点检测的读数算法,通过零刻度点、中心点

和指针端点位置信息结合角度法计算读数。 Jiao
等 [ 10] 提出了多分辨率可变形卷积网络进行关键点

检测计算仪表示数,读数精度较高,但该方法需要输

出大量的高分辨热图以预测关键点,会产生较大的

计算开销。 基于深度学习的仪表读数识别算法中,
普遍存在模型复杂度较高的问题。 研究表明,通常

模 型 的 参 数 量 超 过 10M [ 11] 或 计 算 量 超 过

5GFLOPs[ 12] 时,不适用于资源受限的边缘设备。
综上所述,现有基于深度学习的仪表读数识别

算法存在资源消耗较大、传统图像处理算法在复杂
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场景下指针提取效果不稳定、步骤繁琐以及难以实

现端到端指针提取的问题。 针对以上问题,本文提

出了一种基于改进 YOLOv8 的指针式仪表三阶段读

数识别算法。 该方法可以在光照不均、图像模糊以

及图像倾斜等复杂场景下显著提升指针检测效果,
快速稳定地读取仪表示数。

图 2　 Bottleneck、C2f、ELAN 与 RGELAN 结构

Figure
 

2　 Structure
 

of
 

Bottleneck,
 

C2f,
 

ELAN,
 

and
 

RGELAN

1　 指针式仪表读数识别算法框架

本文提出的指针式仪表读数识别算法流程分为

3 个阶段,如图 1 所示。

图 1　 指针式仪表读数识别算法流程图

Figure
 

1　 Algorithm
 

flowchart
 

for
 

pointer
 

meter
 

reading
 

recognition

第 1 阶段通过改进的轻量化 YOLOv8 模型进行

仪表的识别与定位,截取表盘区域,去除复杂背景的

干扰,提高后续表盘处理的精度和效率。
第 2 阶段利用尺度不变特征变换 SIFT ( scale

 

invariant
 

feature
 

transform) 算法实现倾斜仪表的校

正,减少拍摄角度引起的比例失真对读数准确率的

影响。
第 3 阶段利用 YOLOv8 关键点检测模型对校正

后表盘图像进行关键点检测,得到零刻度点、终止刻

度点、仪表中心点和指针端点。 通过 4 个关键点的

几何关系利用角度法计算最终的仪表读数。
1. 1　 基于轻量化 YOLOv8 模型的仪表检测

YOLO 算法通过一次处理可以同时获取目标位

置与 分 类 结 果, 检 测 速 度 优 于 两 阶 段 算 法 [ 13] 。
YOLOv8[ 14] 基于 YOLOv5[ 15] 改进而来,在目标检测、
姿态估计等任务中表现出色。 YOLOv8 的整体结构

由骨干网络、颈部网络和检测头组成。 骨干网络采

用 CSPDarknet,结合 C2f 模块提取多尺度特征;颈部

以 FPN +PAN 结构实现特征双向融合;检测头采用

解耦头结构,分类头与检测头分别负责类别预测和

边界框回归,分类分支使用二值交叉熵损失,回归分

支使用 CIoU
 

Loss 与 Distribution
 

Focal
 

Loss。
为降低仪表读数识别算法所需的计算和空间资

源,本 文 基 于 YOLOv8n 提 出 了 一 种 轻 量 级 的

YOLOv8-RSS 仪表检测模型实现仪表的检测与提

取。 首先,参考 ELAN( efficient
 

layer
 

aggregation
 

net-
works) 结构 [ 16] 的思想设计了 RGELAN 模块替换原

始的 C2f 模块,降低了骨干和颈部网络的复杂度;其
次,设计 CASC-Head( channel

 

alignment
 

shared
 

convo-
lutional

 

head)检测头替代了原始的解耦头,降低检

测头结构复杂度的同时保证了模型的检测精度;最
后,引入 Shape-IoU 优化回归损失函数,提高了模型

的检测精度。
1. 1. 1　 RGELAN 模块

C2f 模块是 YOLOv8 骨干和颈部网络的核心组

件,由多个 Bottleneck 块组成,每个块都包含两个卷

积层, 能够捕捉图像中的复杂特征, Bottleneck 和

C2f 结构分别如图 2( a)和图 2( b)所示。 然而,堆叠

较多的 Bottleneck 块会消耗更多的存储空间和计算

资源,对资源受限型设备不够友好。
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因此,结合高效层聚合网络 ELAN 结构的思想,
重新设计 C2f 模块,得到了一种轻量化的 RGELAN
模块。 ELAN 结构通过多个 3×3 的卷积分支提取不

同尺度的特征,实现多尺度的特征融合,提升了模型

对不同尺度目标的感知能力,ELAN 结构如图 2( c)
所示。 舍弃 C2f 中复杂度较高的 Bottleneck 块,替

换成卷积核为 3 × 3 的标准卷积,减少了计算量和

参数量。 为了弥补替换残差块所带来的性能损

失,在 梯 度 流 通 分 支 上 使 用 重 参 数 卷 积 Rep-
Conv [ 17] ,以此来增强特征提取和梯度流通的能力。
RepConv 在训练阶段采用多分支卷积层结构,以捕

获更丰富的特征表达,而在推理阶段重参数化为

一个等效的 3 × 3 卷积层,从而降低计算量和参数

量。 在梯度流通的最后一个分支上,借鉴 Ghost-
Net[ 12] 中的设计理念,传统卷积神经网络计算时产

生的特征图往往存在冗余,采用廉价的 1 × 1 的标

准卷积操作生成一部分冗余特征图,以此来保持

网络模型强大的特征提取能力。 RGELAN 模块结

构如图 2( d) 所示。 实验表明,将模型中的 C2f 模

块替换为 RGELAN 模块,在检测精度略有下降的

情况下,有效降低了模型的复杂度。
1. 1. 2　 CASC-Head 检测头

YOLOv8 的检测头采用无锚框的解耦头结构,
不依赖于预设的锚框,实现定位和分类任务的分离。
首先,对于每个检测头的两个任务分支,分别包含两

个 3×3 普通卷积和一个 1×1 的普通卷积,这种设计

虽提升了检测精度,但是会显著增加检测层的参数

量;其次,单尺度预测结构未考虑其他尺度特征对于

检测结果的作用,在多尺度目标检测中存在不足。
基于以上问题,本文重新设计了一个轻量级的通道

对齐共享卷积头 CASC-Head。 CASC-head 的结构如

图 3 所示。

图 3　 CASC-Head 结构

Figure
 

3　 Structure
 

of
 

CASC-Head

为降低批次大小对归一化效果的影响,在 CASC-
Head 检测头结构中引入了组归一化卷积 GN_Conv,

将普通卷积中的批归一化 BN 层替换为组归一化 GN
层,已被证明可以大大提高检测头的定位和分类性

能[ 18] 。 首先,检测层接收颈部网络输出的 3 种不同

尺度的特征图,对每种尺度特征图分别进行 1 × 1 的

GN_Conv 卷积操作,将特征图通道数调整为与共享卷

积层的输入通道数一致,同时提取空间特征;其次,使
用两个 3 × 3 共享的 GN_Conv 层提取更深层次的特

征,共享卷积层的使用有效降低了模型的复杂度;再
次,将经过处理的每种尺度特征分成两个分支,一路

输入回归分支负责回归边界框,另一路输入分类分支

负责类别预测,两个分支均采用共享卷积设计,但彼

此之间的权重独立;最后,通过 Scale 层定义的可学习

缩放因子对回归层的输出特征进行缩放,用于定位不

同尺度的仪表目标。 该结构可以在保持检测精度的

前提下有效降低检测头结构的计算量和参数量,同时

允许检测头具有更强的多尺度检测能力,从而降低模

型在资源受限型设备中的应用难度。
1. 1. 3　 Shape-IoU 损失函数

YOLOv8 的检测分支默认采用 CIoU 损失函数

计算边界框回归损失,考虑了预测框和真实框的重

叠度、中心点距离和宽高比 3 种因素。 虽然 CIoU 涵

盖了多种关键因素,但是只通过预测框和真实框的

几何关系来度量损失,忽略了目标框本身的形状和

尺寸对于回归结果的影响。 对于本文的指针式仪表

数据集,由于拍照时角度和距离的影响,造成图片中

的仪表目标长宽比存在失衡和目标尺度跨度较大,
因此应该对目标框的固有属性给予关注。 本文通

过引入 Shape-IoU 损失函数 [ 19] 替代 CIoU 损失函

数,在考量几何关系基础上,增加对样本目标框本

身形状和尺寸的关注,增强回归预测的准确性。
Shape-IoU 计算示意图如图 4 所示,其计算公式如

式( 1)所示。

图 4　 Shape-IoU 示意图

Figure
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Shape
 

IoU

LShapeIoU = 1 - IoU + Ldis + 0. 5LShape 。 (1)
式中: LShapeIoU 表示总损失; IoU 表示交并比; Ldis 表

示距离损失; LShape 表示形状损失。

IoU = | b ∩ b gt |
| b ∪ b gt |

; (2)

　 Ldis = H( x c - x gt
c ) 2 / c2 + W( y c - y gt

c ) 2 / c2 。 (3)
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式中: b 代表预测框; b gt 代表真实框; H 和 W 分别表

示垂直和水平方向的权重系数,与真实框的宽高有

关,如式(5)所示; ( x c ,y c ) 表示预测框中心点坐标,
( x gt

c ,y gt
c ) 表示真实框中心点坐标; c 表示包含预测

框和真实框的最小外接矩形框的对角线长度。

LShape = ∑
t = w,h

(1 - e
-ω t) θ,θ = 4。 (4)

式中: θ = 4 表示对形状损失的关注程度; ωw 和 ω h

分别表示宽度和高度损失。

H = 2(h gt ) scale

(w gt ) scale + (h gt ) scale ;

W = 2(w gt ) scale

(w gt ) scale + (w gt ) scale 。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

式中: w gt 和 h gt 表示真实框的宽和高;scale 表示尺

度因子。

ωw = W
w - w gt

max(w,w gt )
;

ω h = H
h - h gt

max(h,h gt )
。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

式中: w 和 h 表示预测框的宽度和高度。
1. 2　 指针式仪表倾斜校正

指针式仪表读数精度在正视状态下读数较为准

确,对仪表图像进行倾斜校正操作可有效提升读数

准确性,但因其圆形设计具有高度对称性,难以基于

表盘边界线确定校正参考点。 针对这一问题,本文

采用 SIFT 算法 [ 20] 进行仪表图像校正,仪表校正流

程如图 5 所示。

图 5　 仪表倾斜校正流程

Figure
 

5　 Meter
 

tilt
 

correction
 

process

首先,利用 SIFT 局部特征检测算法提取图像中

的特殊关键点,比如角点、边缘点以及极值点等,其
在角度或光照变化下仍具稳定性,并生成具有旋转

和尺度不变性的描述符;其次,将模板图像和倾斜图

像的特征点准确匹配,采用快速最近邻( fast
 

library
 

for
 

approximate
 

nearest
 

neighbors,FLANN)匹配器结合

k-d 树算法加速特征点匹配,通过欧氏距离度量相

似性 [ 21] ,并利用比率测试筛选可靠匹配点,欧式距

离的定义如式 ( 7) 所示;再次,引入随机抽样一致
 

( random
 

sample
 

consensus,RANSAC) 算法进行内点

筛选,剔除误匹配点 [ 22] ,通过不断迭代计算最佳的

单应性矩阵 M, 提高匹配的准确度;最后,基于最佳

的单应性矩阵 M 进行透视变换,获得正视状态下的

表盘图像。 透视变换的完整形式和校正后坐标 [ 4]

分别如式(8)和式(9)所示。

d(m,n) = ∑
i

(m( i) - n( i) ) 2 ; (7)

x′
y′
z′

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= M
u
v
1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

; (8)

x = x′
z′

,y = y′
z′

。 (9)

式中: d 表示欧氏距离; m( i) 和 n( i) 均为特征向量

的第 i 维分量; u 和 v 为校正前图像中的某点坐标;
M 为 3×3 的最佳单应性矩阵; x 和 y 为最终校正后

的图像中的某点坐标。
1. 3　 关键点检测和读数计算

仪表读数准确度依赖于指针的提取精度 [ 23] 。
针对传统指针提取方法中存在步骤繁琐、难以实现

端到端的指针提取的问题,考虑两点确定一条直线

的原理,本文提出一种基于关键点检测的方法,通过

提取表盘的指针关键点和刻度点,实现指针线和刻

度线的拟合,并结合角度法计算仪表示数。 该方法

优化了读数流程,提高了读数算法精度和鲁棒性。
(1) 关键点检测。 本文基于 YOLOv8n-pose 关

键点检测模型 [ 14] 对仪表关键点进行检测,该模型复

杂度相对较低,占用设备资源较小,符合本文贯彻的

轻量化网络思想。 使用 Labelme 工具对表盘图像的

各个关键特征点按顺序标注,并将生成的 JSON 文

件转化为 YOLO 格式文件,标注示意图如图 6( a)所

示。 由图 6( a)可知,本文根据仪表特征选取 4 个关

键点,关键点 O 和 A 用于拟合指针线,B 和 C 分别

定位零刻度与终止刻度线。 将标注数据集送入

YOLOv8n-pose 模型训练后,用训练好的模型预测关

键点,预测样例如图 6( b) 所示,仪表中心点和指针

端点可以较好地拟合指针线。

图 6　 关键点标注、预测与角度法示意图

Figure
 

6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

key
 

point
 

annotation,
 

prediction,
 

and
 

angle
 

method

(2)读数计算。 根据预测出的仪表中心 O、指
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针端点 A、零刻度点 B 和终止刻度点 C,利用角度法

得到仪表示数,如图 6( c)所示。 指针偏转角度 α 和

始末刻度角度 β [ 24] 分别如式( 10) 与式( 11) 所示。
仪表读数 R [ 9] 如式(12)所示。
　 α = 360 - atan

 

2(OB × OA,OB·OA) × 180 / π; (10)
　 β = 360 - atan

 

2(OB × OC,OB·OC) × 180 / π; (11)

R = α
β
L。 (12)

式中: α 和 β 取[0,360°] 内的等效值;OA 表示指针

向量; OB 表示零刻度向量; OC 表示终止刻度向

量; L 表示指针式仪表量程。

2　 实验结果与分析

2. 1　 仪表数据集及实验平台

目前,缺乏公共的工业指针式仪表标准数据集。
本文结合实际业务需求,主要聚焦于线性刻度的单

指针仪表,采用燃气场站拍摄与网络收集相结合的

方式,构建了包含 1
 

592 张图像的指针式仪表数据

集。 数据集如图 7 所示,包括 4 种指针式仪表类

型,图像为 1
 

920 × 1
 

080 像素,使用 Labelme 工具

标注。 数据集包含复杂背景、光照不均、图像模糊

以及仪表倾斜等复杂场景,保证了仪表图像数据

的多样性。

图 7　 部分指针式仪表图片

Figure
 

7　 Partial
 

picture
 

of
 

pointer
 

meter

实验运行于 Windows
 

10 系统,硬件配置包括

QEMU
 

Virtual
 

CPU ( 16 GB ) 、 NVIDIA
 

GRID
 

T4-8Q
 

GPU(8 GB) 。 深度学习框架使用 PyTorch
 

1. 10. 0,
CUDA 版本为 10. 2,Python 版本为 3. 8。 仪表检测、
仪表关键点检测及读数实验均在此平台上完成。
2. 2　 参数设置及评价指标

在仪表检测定位实验中,将仪表数据集 1
 

592
张图像按照 4 ∶1的比例划分为训练集和验证集。 模

型训练参数中 batch-size 设置为 8,epochs 为 150,训
练时输入模型的图像尺寸为 640 × 640 像素。 实验

采用 AdamW 优化器,初始学习率为 0. 01,初始动量

为 0. 9,权重衰减系数为 0. 000 5。
模型检测性能评价指标采用精确率 P、平均精

度均值 mAP@ 50:95。 精确率 P 表示预测正确的仪

表数量占预测为仪表目标总数的百分比;mAP@ 50:
95 指 IoU 阈值从 0. 5 到 0. 95(步长 0. 05)计算的平

均 mAP。 在工业仪表检测中,需综合考虑检测精度

与 模 型 复 杂 度。 实 验 采 用 参 数 量 和 计 算 量

( GFLOPs)衡量模型复杂度,数值越大表示模型越

复杂;模型大小反映模型所需的存储空间。
2. 3　 模型消融实验

为了研究各个改进模块对 YOLOv8-RSS 模型的

作用,在 YOLOv8n 模型的基础上进行消融实验,实
验结果如表 1 所示。 实验 1 表示原始 YOLOv8n 模

型。 实验 2 表示采用 RGELAN 模块替换原始模型

的 C2f 模块。 参数量、计算量和模型大小分别减少

了 27%、26% 和 25%,P 和 mAP@ 50:95 仅下降了

0. 1%和 0. 8%,表明 RGELAN 结构可以有效地降低

模型复杂度。 实验 3 表示引入 CASC-Head 检测头。
在保证检测精度基本稳定前提下,参数量、计算量和

模型大小分别减少了 21. 3%、19. 8% 和 21%。 实验

4 表示引入 Shape-IoU 代替 CIoU,由于考虑了边界

框的自身属性对回归结果的影响,P 和 mAP@ 50:95
分别提升了 0. 4% 和 0. 6%。 实验 5 表示同时加入

RGELAN 和 CASC-Head,进一步降低了模型复杂度。
实验 6 表 示 3 种 改 进 同 时 加 入 YOLOv8n 模 型,
YOLOv8-RSS 模型在 P 和 mAP @ 50: 95 上分别为

98. 5%和 90. 6%,参数量、计算量和模型大小分别减

少 48. 3%、44. 4%和 46%;同时 P 和 mAP@ 50:95 仅

仅损失了 0. 3%和 0. 4%。
表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

实验 P
mAP

@ 50:95
参数

量 / MB
GFLOPs

模型大

小 / MB
1 0. 988 0. 910 3. 00 8. 1 5. 96
2 0. 987 0. 902 2. 19 6. 0 4. 47
3 0. 985 0. 908 2. 36 6. 5 4. 71
4 0. 992 0. 916 3. 00 8. 1 5. 96
5 0. 982 0. 903 1. 55 4. 5 3. 22
6 0. 985 0. 906 1. 55 4. 5 3. 22

2. 4　 模型对比实验

实验选取 YOLOv3-tiny[ 25] 、YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv6n[ 26] 、YOLOv7-tiny[ 27] 和 YOLOv9t[ 28] 模型与

本文提出的模型进行对比,实验结果如表 2 所示。
由表 2 可知,YOLOv3-tiny、YOLOv5s、 YOLOv6n

和 YOLOv7-tiny 的参数量、计算量以及模型大小相

对较高,同时检测精度低于本文模型。 YOLOv5n 的

计算量最低,但参数量和模型大小高于本文模型,并
且检测精度较低。 虽然 YOLOv9t 与本文模型检测

精度基本持平,但参数量、计算量和模型大小分别是

本文模型的 1. 2 倍、1. 6 倍和 1. 3 倍。 因此,本文模

型兼具检测性能优和轻量化特性。
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表 2　 模型对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiment
 

of
 

model

模型
mAP

@ 50:95
参数

量 / MB
GFLOPs

模型大

小 / MB
YOLOv3-tiny 0. 898 8. 67 12. 9 16. 60

YOLOv5n 0. 885 1. 76 4. 1 3. 68
YOLOv5s 0. 895 7. 00 15. 8 13. 70
YOLOv6n 0. 890 4. 20 11. 1 10. 00

YOLOv7-tiny 0. 857 6. 00 13. 0 11. 70
YOLOv8n 0. 910 3. 00 8. 1 5. 96
YOLOv9t 0. 905 1. 88 7. 1 4. 21
本文模型 0. 906 1. 55 4. 5 3. 22

2. 5　 倾斜仪表校正实验

本文使用 SIFT 算法进行校正实验,针对曝光、
过暗、阴影以及图像模糊等复杂场景进行了大量测

试,实验效果如图 8 所示,SIFT 算法均能有效地校

正仪表图像。 同时,为了定量评估倾斜校正算法对

仪表读数精度的影响,选取了曝光和模糊两种典型

场景下的图像作为测试样本,对校正前后的图像进

行读数,校正前后的关键点检测效果和读数结果分

别如图 9 和表 3 所示。 由表 3 可知,曝光样本的相对

误差从 1. 86%降至 0. 82%,模糊样本的相对误差从

3. 42%降至 0. 21%,验证了仪表校正算法的有效性。

图 8　 倾斜仪表的校正效果

Figure
 

8　 Calibration
 

effect
 

of
 

tilt
 

instrument

图 9　 校正前后检测效果

Figure
 

9　 Detection
 

effect
 

before
 

and
 

after
 

calibration

表 3　 校正读数对比实验

Table
 

3　 Calibration
 

reading
 

comparison
 

experiment

类别 真实值 校正前读数 校正后读数

曝光 6. 25 6. 134 6. 301
模糊 6. 25 6. 464 6. 263

2. 6　 关键点检测及读数实验

选取仪表检测模型提取的 949 张表盘图像,包
含不同拍摄角度、光照强度及模糊条件下的样本,使
用 Labelme 工具对仪表关键点进行标注,得到仪表

关键点数据集,并按照 4 ∶ 1的比例划分为训练集与

验证集。 模型训练参数中 batch-size 为 4, epochs 为

150。 使用关键点数据集对 YOLOv8n-pose 模型进行

训练,训练过程中的 mAP@ 50:95 和关键点定位损

失( pose
 

loss)变化如图 10 所示。

图 10　 mAP@50:95 和定位损失变化曲线

Figure
 

10　 Variation
 

curve
 

of
 

mAP@50:95
 

and
 

pose
 

loss

由图 10 可知,模型大致在 50 轮以后趋于稳定,
最终精度值稳定在 0. 995,损失值稳定在 0. 01。 利

用训练后的模型对图 8 中的表盘图像进行关键点检

测,检测效果如图 11 所示。 由图 11 可以看出,模型

能够较为准确地检测出仪表中各关键点。

图 11　 关键点检测效果

Figure
 

11　 Keypoint
 

detection
 

results

2. 7　 仪表读数识别实验

为验证本文提出的关键点指针提取方法在复杂

场景下的有效性,与传统 Hough 变换方法进行对比

实验,针对验证集的 190 张图像进行指针提取。 实

验结果如表 4 所示。 提取成功表示能够检测到指

针,无论其位置是否存在偏差;提取失败指未能检测
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到指针。 本文方法的成功率为 100%,充分证明了

其在复杂场景下的高鲁棒性。 同时,对于存在指针

阴影的典型仪表图像,进行指针提取效果对比,如图

12 所示,进一步验证了本文方法的优越性。
表 4　 指针提取实验

Table
 

4　 Pointer
 

extraction
 

experiment

算法 提取成功数 提取失败数 成功率 / %
Hough 变换 177 13 93. 2
本文算法 190 0 100

图 12　 指针提取效果对比

Figure
 

12　 Comparison
 

of
 

pointer
 

extraction
 

results

　 　 由图 12 可以看出,由于图像中存在指针阴影,
Hough 变换提取出了包含指针阴影在内的多条指

针,而本文方法较好地提取指针和始末刻度线位置,
实现了端到端的指针提取。

本文选取近年来同样基于关键点检测以及传统

Hough 变换的指针式仪表读数方法进行对比分析,
对验证集的 190 张仪表样本进行读数识别测试,实
验结果如表 5 所示。 用平均相对误差 e1 和平均引

用误差 e2 衡量读数精度 [ 23] ,分别如式 ( 13 ) 和式

(14)所示,误差越小表示读数精准度越高;帧率反

映算法读数效率。

e1 = ∑
n

i = 1

1
n

R true - R
R true

·100%; (13)

e2 = ∑
n

i = 1

1
n

R true - R
L

·100%。 (14)

式中:n 为测试样本个数; R true 为真实值; R 为预测

值; L 表示指针式仪表量程。
由表 5 可知,本文仪表读数阶段算法的平均相

对误差和平均引用误差分别为 1. 425%和 0. 557%。
与 HRNet 算法的读数误差基本持平,但本文算法的

参 数 量 仅 为 3. 08 MB, 远 远 低 于 HRNet 的

28. 58 MB,帧率约为 HRNet 算法的 3. 4 倍。 同时,
本文算法相较于传统 Hough 变换算法在复杂场景

下具有更低的读数误差和更高的读数效率。 因此,
本文读数算法兼具准确性和高效性。

表 5　 不同读数算法对比实验

Table
 

5　 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

reading
 

algorithms

算法 e1 / % e2 / % 参数量 / MB 帧率 / (帧·s-1 )
Hough 变换 3. 120 2. 237 — 59
HRNet[ 29] 1. 397 0. 516 28. 58 23
文献[24] 1. 960 0. 834 113. 36 41
文献[9] 1. 872 0. 738 3. 67 65
本文算法 1. 425 0. 557 3. 08 78

3　 结论

针对深度学习仪表读数算法资源消耗较大、传
统读数算法误差累积与鲁棒性不足的问题,提出了

一种轻量化改进的 YOLOv8-RSS 仪表检测模型及基

于关键点检测的读数识别算法,主要工作如下。
(1)轻量化仪表检测模型。 设计 RGELAN 模块

替代 C2f 模块,降低骨干和颈部网络复杂度;采用考

虑多尺度特征贡献的 CASC-Head 检测头,减少参数

量;引入 Shape-IoU 损失函数提升检测精度。 改进

的 YOLOv8-RSS 模型在 P 和 mAP@ 50:95 仅损失

0. 3%和 0. 4%的情况下,参数量、计算量和模型大小

分别减少 48. 3%,44. 4%和 46%。
( 2 ) 基 于 关 键 点 检 测 的 读 数 算 法。 采 用

YOLOv8-pose 模型提取指针与刻度关键点,通过拟

合指针线和刻度线结合角度法计算读数,实现端到

端的指针提取,避免累积误差。 实验结果表明:仪表

读数阶段算法的平均相对误差、平均引用误差、参数

量和检测速度分别为 1. 425%,0. 557%,3. 08 MB 和

78 帧 / s,在读数误差与效率上优于同类算法。
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Pointer
 

Meter
 

Reading
 

Recognition
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Improved
 

YOLOv8

ZHANG
  

Zhen1,2 ,
 

LIU
  

Jianchang1 ,
 

GE
 

Shuaibing1 ,
 

ZHANG
  

Junjie3 ,
 

ZHANG
  

Kai3
 

(1. Henan
 

Institute
 

of
 

Advanced
 

Technology,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

3. Henan
 

Huirong
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&
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Technology
 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

existing
 

deep
 

learning-based
 

meter
 

reading
 

algorithms
 

on
 

edge
 

devices,
 

such
 

as
 

high
 

resource
 

consumption,
 

the
 

lack
 

of
 

robustness,
 

error
 

accumulation,
 

and
 

difficulty
 

in
 

end-to-end
 

pointer
 

extrac-
tion

 

in
 

traditional
 

image
 

processing
 

methods
 

in
 

complex
 

scenarios,
 

a
 

lightweight
 

improved
 

YOLOv8
 

model
 

was
 

pro-
posed

 

for
 

meter
 

detection.
 

Meanwhile,
 

the
 

YOLOv8-pose
 

keypoint
 

model
 

was
 

employed
 

to
 

extract
 

keypoints
 

from
 

the
 

meter
 

dial,
 

and
 

the
 

reading
 

was
 

calculated
 

using
 

an
 

angle-based
 

method
 

by
 

fitting
 

the
 

pointer
 

and
 

scale
 

lines.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

RGELAN
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module,
 

reducing
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

backbone
 

and
 

neck
 

networks.
 

Then,
 

the
 

CASC-Head
 

detection
 

head,
 

which
 

considered
 

multi-scale
 

feature
 

contri-
butions,

 

replaced
 

the
 

decoupled
 

head,
 

reducing
 

detection
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

Shape-IoU
 

optimized
 

regression
 

loss
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

improved
 

YOLOv8-RSS
 

model
 

achieved
 

98. 5%
 

precision
 

and
 

90. 6%
 

mAP@ 50:95,
 

with
 

only
 

0. 3%
 

and
 

0. 4%
 

losses
 

compared
 

with
 

the
 

o-
riginal

 

YOLOv8,
 

while
 

reducing
 

parameters,
 

computation,
 

and
 

model
 

size
 

by
 

48. 3%,
 

44. 4%,
 

and
 

46%,
 

respec-
tively.

 

In
 

complex
 

scenarios,
 

it
 

achieved
 

an
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

1. 425%,
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

0. 557%,
 

3. 08
 

MB
 

parameters,
 

and
 

78
 

frame
 

per
 

second.
 

Compared
 

with
 

existing
 

methods,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduced
 

space
 

consumption
 

and
 

reading
 

errors,
 

and
 

improved
 

detection
 

speed.
Keywords:

 

meter
 

reading
 

recognition;
 

lightweight
 

YOLOv8;
 

SIFT
 

tilt
 

correction;
 

key
 

point
 

detection;
 

angle
 

method




