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摘　要: 针对复杂环境下指针式仪表检测与识别过程中存在定位仪表困难和推理精度低等问题, 本文提出一种基

于 YOLOv7+U2-Net 的多量程仪表识别方法. 为了提高 U2-Net 模型的输入图像质量, 选择推理精度和速度快的

YOLOv7检测器, 将检测、裁剪好的图像作为模型的输入图像数据集, 同时对输入图像进行了旋转矫正, 使模型适

用于多角度仪表识别. 针对仪表读数推理精度差和速度慢等问题, 将 U2-Net解码阶段的 RSU4-RSU7的普通卷积

更换成了深度可分离卷积, 在此基础上引入了 Attention机制, 加快整体推理速度和精度. 此外, 为了提高该方法的

普遍适用性, 提出了多阈值范围内的识别准确率判别方法来适配多种应用场景. 通过对比实验表明, 在收集到的数

据集上进行评估, 相较于模板匹配、SegNet、PSPNet、Deeplabv3+及 U-Net方法, 本文方法识别准确率达到 96.5%,
在多个阈值区间内都具有良好性能表现.
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Abstract: This study proposes a multi-range instrument recognition method based on YOLOv7+U2-Net to address the
difficulties in locating instruments and low inference accuracy in the detection and recognition process of pointer
instruments in complex environments. In order to improve the input image quality of the U2-Net model, a YOLOv7
detector with high inference accuracy and speed is selected. The detected and cropped images are used as the input image
dataset of the model. At the same time, rotation correction is applied to the input image, making the model suitable for
multi-angle instrument recognition. In response to issues such as poor accuracy and slow inference speed of instrument
readings, the ordinary convolution of RSU4-RSU7 in the U2-Net decoding stage has been replaced with deep separable
convolution. On this basis, an Attention mechanism has been introduced to accelerate the overall inference speed and
accuracy. In addition, in order to improve the universal applicability of this method, a recognition accuracy discrimination
method within multiple threshold ranges is proposed to adapt to various application scenarios. Through comparative
experiments, it has been shown that when evaluated on the collected dataset, compared with template matching, SegNet,
PSPNet, Deeplabv3+, and U-Net methods, the proposed method achieves a recognition accuracy of 96.5% and performs
well in multiple threshold ranges.
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指针式仪表具有结构简单、价格便宜、易于维修

等特点, 在工业生产和科研试验中得到广泛的应用[1,2].
由于仪表的特殊构造常常被使用在高温、高压、高辐射

等场所, 这也给人工读取仪表读数带来一定的困难, 其次

在仪表的识读过程中往往因为人工误差和一些外部干扰

等原因, 存在一定误差性. 随着工业领域的智能化发展,
对于仪表读数数据的实时性和准确性要求越来越高, 仅
仅靠人工识读是不现实的, 因此基于人工智能技术的指

针式仪表自动识别研究引起了国内外学者的广泛关注.
目前, 指针式仪表的识别方法主要分为传统的视觉

方法和深度学习方法两种[3] . 传统方法通过对图像的数

字矩阵进行计算, 采用阈值的取舍原则来实现仪表识别,
能够使用更简单、更少量的代码解决问题. 如李腾等人[4]

提出了一种结合 HSV 与局部 Hough 变化的方法来处

理图像阴影问题, 但是在识别阶段使用的 Hough 方法

识别指针因为像素点数量的原因具有一定误差, 导致了

识别精度不高. 随后, 李娜等人[5] 提出一种 Otsu算法与

改进 Hough 变换的方法来处理指针仪表光照不均匀和

精度低等问题, 通过对指针仪表进行二值化处理来减少

Hough 检测的影响, 将仪表识别的误差不断缩小. 传统

仪表识别算法虽然能够解决大部分问题, 但是仍然存在

着计算量大和推理精度不高等问题. 深度学习方法则是

通过神经网络模型处理图像数据从而提取有效特征来

识别仪表, 减少了对参数的调整情况和提高了推理精度.
张斌等人[6] 提出了基于 Mask-RCNN 的仪表识别方法,
能够在复杂背景中对表盘位置精准定位, 通过神经网络

的介入加快网络对仪表的检测效率. 金爱萍等人[7] 提出

了基于 YOLOv5与 U-Net相结合的方法, 成功解决不同

背景和距离条件下的指针识别问题, 但是仍存在检测效

果不佳导致的较大误差问题.
通过对指针式仪表识别领域的研究成果进行梳理

发现该领域还存在以下不足之处: 首先是工业仪表图

像数据在网络上比较稀少, 对于目前的深度学习需要

大量的数据样本不是很友好, 也限制了相关技术的发

展; 其次, 目前的显著性目标检测 (salient object detection,
SOD)[8] 网络都依赖于现有主干网络来提取深层特征,
但是这些主干网络主要用于图像分类任务; 最后现有

的检测识别算法过分要求高精度, 没有考虑模型的计

算成本消耗, 限制了模型的使用场景.
针对以上问题, 本文提出一种基于 YOLOv7+U2-

Net的仪表检测识别算法. 首次将 U2-Net应用到指针式

仪表识别领域, 并将网络进行改进, 提高了网络的推理精

度和速度. 其次, 提出了一种阈值多区间的评价策略, 使
单一方法泛化到多个应用领域, 提高本文方法的普遍适

用性. 最后, 将YOLOv7与U2-Net进行结合, 使用YOLOv7
的数据增强来扩充丰富数据集, 通过二者联合增强了目

标图像的检测能力, 提升了整体方法的识别精度.

 1   仪表检测识别方法

 1.1   基于 YOLOv7 的仪表检测

为了提高仪表检测的精确度和丰富数据集, 本文

选择了 YOLOv7 模型作为仪表检测定位的目标检测

器. YOLOv7作为 YOLO系列较先进的算法, 在精度和

速度上超越了目前已知市面上大多数目标检测器, 这
也是本文选择 YOLOv7 作为仪表检测器的重要原因.
YOLOv7网络模型由输入端、主干网络、颈部和输出

端组成, 在输入端 YOLOv7沿用了 YOLOv5的 mosaic
数据增强来丰富检测仪表的背景信息, 保证了模型在

实际检测中应对复杂的背景信息, 其次由于仪表拍摄

的距离问题, 导致仪表在整张图像中的占比大小情况

各异, 在输入端使用 mosaic 能够解决仪表图像占比过

小等问题. 主干网络使用了 ELAN结构, 采用双分支的

方法, 一条做通道变化, 另一条做特征提取, 最后进行

特征融合, 通过控制最短最长的梯度路径, 使网络学习

到更多的特征. 颈部使用了 SPPCSPC、MP 和 Rep 结

构, 在增强感受野的同时, 保证了模型的性能和加快网

络收敛. 输出端返回检测目标的分类和边界框.
 1.2   仪表矫正方法

为了提高模型的仪表识别精度, 在将图像输入到

网络模型之前, 需要进行仪表矫正操作. 通过 YOLOv7
的精确裁剪和图像增强处理大大减少了对复杂背景图

像和光照影响情况的矫正难度, 所以本文所使用的矫

正技术是模板匹配+仿射变换 (旋转)[9,10], 不需要手动

选取参考区域且能够在短时间完成矫正. 首先对模板

图像和待矫正图像提取特征轮廓, 通过模板图像在待

矫正图像上滑动来搜索与模板轮廓相似的轮廓, 得到

匹配结果后计算旋转角度, 其次根据角度计算出变换

矩阵, 最后使用仿射变换 (affine transformation) 技术,
根据变换矩阵使用仿射变换对待矫正的仪表图像进行

旋转, 以达到矫正的目的, 通过这种组合方式, 可以更

加有效的应对不同倾斜角度的仪表图像.
 1.3   基于 U2-Net 的仪表分割

图像分割一直是计算机视觉领域中的一项重要任

务[11], 目前大多数分割任务都依赖于语义分割模型, 传
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统的分割模型的使用基准网络提取深层特征, 提取更

具表征能力的语义特征. 在本文研究的指针仪表提取

特征过程中, 更加重视细节信息和全局对比性信息. 所
使用的 U2-Net 网络是针对显著性目标检测任务提出

的, 能够将图像中最具有吸引力的目标提取出来, 对指

针式仪表的识别具有较大优势. 此外 U2-Net 提出了

RSU 结构, 图 1 所示为 RSU 结构模型, RSU 结构由输

入卷积层、U 型编码器和残差连接组成. 输入端接收

图像特征图进行通道变换, U 型编码器对多种尺度特

征编码, 通过渐进式的上采样减小了直接上采样的损

失, 最后将特征图通过残差连接进行特征的融合. 通过

这样的操作减小了图像的尺度, 使得模型融合了不同

尺度的感受野的特征和捕捉更多的上下文信息.
 

H×W×Cin

Cin, 3×3, M

Cout, 3×3, M

M, 3×3, M

M, 3×3, M

M, 3×3, M

M, 3×3, M

H×W×Cout

M, 3×3, M

Addition

2×M, 3×3, Cout

2×M, 3×3, M

2×M, 3×3, M

2×M, 3×3, M

2×M, 3×3, M

2×M, 3×3, M

M, 3×3, d=2, M

L
=

7

 
图 1    RSU结构图

 

 1.4   读数计算方法

指针式仪表识别的最后一步就是读数计算, 也是

仪表读数识别中关键的一步. 随着科技手段的不断发

展, 人眼已不能满足校准系统的需求, 因此本文采用了

比较常见的距离法[12,13] 来完成最后的仪表读数识别.
距离法计算仪表读数的原理是根据指针中心轴线平行

于相邻刻度线的假设, 本文中研究的圆型指针式仪表,
以图 2 仪表掩码图为例, 仪表中心点可以看作是极坐

标的原点, 将极坐标中的各个点转化为直角坐标系, 直
角坐标 (x, y) 与极坐标 (ρ, θ) 之间的转换关系如式 (1)
和式 (2)所示:

ρ=

√
x2+ y2 (1)

θ = arctan
y
x

(2)
 

 
图 2    仪表掩码图

 

将仪表的圆心竖直向下的方向作为 y 轴的负方向,
以−y 轴为起始线顺时针旋转扫描, 通过起始设定的超

参数来计算当前像素点与−y 轴的夹角, 对应关系如式 (3)
所示:

θ=
2π
w
× (col+1) (3)

其中, w 为初始设定的表盘展开直线的长度, col 为像素

点距离圆心的像素距离, 最大为表盘展开的宽度. 仪表图

像进入到网络后, 会被顺时针扫描, 根据刻度、指针和背

景的像素值不同, 会分别累积到对应的类别当中. 因为图

像分为两个通道, 扫描出的图像也是两个, 如图 3 所示,
其中图 3(a)为指针位置像素, 图 3(b)是刻度位置像素.
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图 3    仪表矩形展开图

 

为了得到相对精确的仪表刻度值, 需要将刻度和

指针绘制到同一坐标系中, 变成一维数组, 以图 3为例,
绘制成的折线图如图 4所示.

折线图中每一个尖峰的点都代表一个刻度线, 通
过累加即可计算出仪表总的刻度数, 根据蓝色线在刻

度中所占的比例, 通过指针读数占量程的比例表示为

指针左侧刻度线数量除以总刻度线数, 得出来的结果
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即为仪表刻度数比例.

 2   本文方法

 2.1   改进 U2-Net 网络

为了增强模型对感兴趣区域的特征提取, 改善分

割效果, 将 RSU拼接上采样时加入了 Attention机制[14],
改进模型如图 5所示. 同时 U2-Net是基于 encode-decode
编码形式, 在进行下采样的时候会随着卷积层数的增

加造成图像细节特征损失, 同时自身附带的模型参数

的数量比较庞大, 经过多次卷积运算会增加模型的计

算量, 导致模型推理速度和精度下降.

200 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 6000

20

40

60

80

100

0

长度像素值

宽
度
像
素
值

 
图 4    图像折线图

 

卷积+BN+激活
函数 ReLU

下采样+卷积
+BN+激活函数

ReLU

上采样+卷积
+BN+激活函数

ReLU

上采样+卷积
+BN+激活函数

ReLU

dilation=2

上采样+卷积
+BN+激活函数

ReLU

dilation=4

上采样+卷积
+BN+激活函数

ReLU

dilation=8

激活函数+上采样
与输入同样大小

上采样 X2

下采样 X1/2

RSU7 RSU7

RSU6 RSU6

RSU5 RSU5

RSU4 RSU4

RSU4F RSU4F

RSU4F

S(1)
side

S(2)
side

S(3)
side

S(4)
side

S(5)
side

S(6)
side

Attention

Attention

Attention

Attention

Attention

 

图 5    改进的 U2-Net网络结构图
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针对该问题, 将 RSU4–RSU7 模块中的普通卷积

更换为深度可分离卷积 (逐通道卷积和逐点卷积)[15],
在扩大原有模型的感受野的同时也能够增强对细节特

征的学习能力和降低模型参数[16], 改进示意图如图 6所示.
 

普通卷积

批量归一化层

批量归一化层

修正线性单元激活层

逐通道卷积

修正线性单元激活层

逐点卷积

批量归一化层

修正线性单元激活层

 
图 6    改进示意图

 

深度可分离卷积将一个完整卷积分解成两步, 分
别为 Depthwise 卷积和 Pointwise 卷积, 前者每个卷积

核只负责一个通道, 后者将所有通道上的特征图加权

组合, 以此来达到减少参数的目的. 本文将解码阶段的

部分结构更换后对应参数比较见表 1.
  

表 1     参数对比
 

模块种类 RSU4 RSU5 RSU6 RSU7
普通卷积 2 592 3 024 3 456 3 888

逐通道卷积 864 1 152 1 440 1 728
逐点卷积 96 112 128 144

深度分离卷积 960 1 264 1 568 1 872
 
 

从表 1 数据可以看出: 更换后的总参数量等于逐

通道卷积和逐点卷积两者参数量之和, 通过表中数据

能够看出经过改进的模块的参数与普通卷积模块的参

数相比减少了一半左右, 但是模型推理效果并没有减

退, 导致这种现象的原因是过多的参数会使网络计算

量呈指数级增长, 并不是模型参数越多模型效果越好,
只有当网络中参数处于一个适合的数量, 才会使网络

发挥最大的作用.
 2.2   图像矫正

加入图像矫正的处理, 既保证了目标检测器适应

多种角度的仪表图像, 同时提高了仪表识别的精度和

稳定性. 下面对本文使用的方法的矫正过程进行详细

介绍.
首先对模板图像和待矫正图像提取轮廓特征, 分

别使用 Canny 边缘检测和 Hough 变换检测技术, 并找

到与模板图像轮廓最相似位置, 得到匹配中心点坐标,
根据坐标计算旋转角度和旋转中心, 最后计算出变换

矩阵. 再经过仿射变换来矫正图像. 根据模板匹配得出

的变换矩阵, 将矩阵作用于原始图像上即可得到对应

的矫正矩阵, 如图 7 所示为本文矫正方法得到的矫正

图像.
 

 
图 7    矫正图像

 

 2.3   分割图像

显著性检测任务都是二分类任务, 致力于将图像

中最具有吸引力的目标和背景分割出来, 本文在对指

针仪表进行标注时是标注了刻度 (scale)和指针 (pointer)
两个类别, 需要将指针和刻度分开输入到网络中, 所以

需要将图像划分成双通道分别处理, 取出掩码图第一

通道的特征图, 与刻度和指针的标签像素分别比对, 像
素等于 1的为指针, 像素等于 2的为刻度, 通过该方法

将指针和刻度分别绘制到不同通道上. 下面对网络处

理输入图像的具体情况做展示, 图 8为输入图像, 经过

网络处理和二值化处理变成了图 9 和图 10两张图像,
分割的效果图绘制到原图上, 如图 11所示.
 

 
图 8    输入图像
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图 9    指针掩码图

 

 
图 10    刻度掩码图

 

 
图 11    图像掩码

 

通过对输入图像与推理图像进行对比, 能够得出

模型的推理效果比较不错, 对于表盘内的指针和刻度

特征提取也是非常精确的, 也证明了改进后的 U2-Net
模型对仪表的识别具有很好的处理效果.

 3   实验结果分析

本次课题实验环境的处理器是 AMD Ryzen 7 5800H,
运行内存 16 GB, GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060
Laptop GPU. 实验平台操作系统为 Windows 11 版本,
深度学习框架为 PyTorch 1.11.0, 并行计算框架版本为

CUDA 11.6, 程序实现语言为 Python 3.7版本.
本文实验分为两个部分 ,  YOLOv7 训练和改进

U2-Net训练, 其中 YOLOv7输入图像统一为 640×640
分辨率, 批处理大小为 4, 迭代次数为 300 轮. U2-Net
的训练批处理大小为 4, 初始学习率为 0.000 1, 迭代次

数为 400轮.
 3.1   实验数据及处理

本文中使用的数据集为工厂实拍数据图像, 该数

据集包含不同旋转角度、不同背景和不同量程的仪表

图像. 其中训练集为 3  840 张, 验证集和测试集都为

480张. 部分数据集图像如图 12所示.
 

 
图 12    部分数据集图像

 

 3.1.1    数据增强

为了保证网络训练的合理化, 避免出现过拟合问

题, 本文采用了一系列图像增强技术, 对仪表图像进行

处理和优化, 部分增强技术的图像增强效果如图 13所
示, 具体内容如下.
 

(a)

(b)

(c) 
图 13    部分增强技术的图像增强效果
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(1) 旋转: 通过随机旋转操作, 可以将仪表图像进

行随机旋转, 并生成多角度的仪表图像, 从而增加数据

集的样本丰富性, 提高模型的鲁棒性.
(2) 对比度增强: 对比度指的是图像中不同亮度的

部分之间明暗差异的程度. 我们通过调整图像亮度和

对比度, 增强了图像的可读性和图像信息的丰富性.

(3)拼接: 通过拼接操作能够扩大图像的视野范围,
在保证单张图像的高分辨率的同时, 也缓解了图像失

真问题.
 3.2   模型训练效果

为提高本文方法的推理精度, 选择了 YOLOv7 作

为模型的目标检测器, 训练精度结果如图 14所示.
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图 14    训练结果图
 

通过图 14可以看到, YOLOv7训练时的检测精度很

高, 并且收敛速度快, 精确率和召回率在前 150轮就趋于

稳定. 除了图像收敛速度快, 对比之前的 YOLOv5, 在对

同一张图像的预测精度也做了对比, 如图 15 所示, 可以

看到图 15(a) 的 YOLOv5 的预测精度明显低于图 15(b)

的 YOLOv7.

对于 U2-Net的训练, 本文选择的损失函数为 Focal

loss, 来解决样本不均衡的问题. 损失函数定义如式 (4)

所示, 其中 pt 为预测前景的概率, 范围为 0–1, γ 为一个

随机参数, 范围为 0–5.

FL(pt) = −αt(1−pt)γlog(pt) (4)

为了扩展模型的应用场景 ,  本次实验共包含了

3种量程的仪表, 分别为 1.6 MPa、10 MPa和 25 MPa.
对于模型准确率也设置了一定的标准 ,  分别设置了

0.005, 0.01, 0.02 和 0.05 共 4 种引用误差区间, 之所以

这样设置是因为工业仪表的用途广泛, 例如变电站中

对参数的把控、化工生产中对流速和大气压等物理量

的测量和生活中水压力表的监测等, 但是并不是所有

的应用场景都需要仪表具有非常高的容错率, 大多数

仪表的应用场景在合理的误差范围之内都是可以接受

的, 这也是以往一些研究学者容易忽略掉的地方. 为此

在本次试验中, 将仪表误差设置了 4 个区间来更好地

展现模型的适应性. 部分中间推理结果如图 16所示.
从图 16 可以看出: 模型的整体识别效果较好, 多

数图像的推理结果都能覆盖到原始图像上, 对于许多
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对指针式仪表有需求的行业都是能够满足的, 也证明

了本文中提出的模型算法在仪表识别任务上具有一定

的成效. 模型的部分推理详细结果见表 2.
 

(a) YOLOv5 (b) YOLOv7 
图 15    精度对比图

 
图 16    部分中间推理结果

 
 

表 2     部分推理结果
 

序号 仪表图像 真实读数 推理读数 引用误差 (%) 序号 仪表图像 真实读数 推理读数 引用误差 (%)

1 0.61 0.607 0.187 6 2.8 2.68 1.2

2 6.2 6.31 0.44 7 1.1 1.08 1.25

3 2.85 2.81 0.4 8 6.2 6.09 0.44

4 1.11 1.09 1.25 9 0.6 0.63 1.875

5 0.623 0.62 1.8 10 2.82 2.8 0.2

 
 

 3.3   消融实验

为判定仪表读数的准确性, 本实验中选择引用误

差率来判断模型的推理效果, 引用误差越小, 模型推理

越准确. 设仪表的真实值为 value', 模型推理值为 value,
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仪表的量程为 l, 引用误差为 e, 平均引用误差为 ω, 表
达式如下.

e =
|value− value′|

l
(5)

ω =
1

100

100∑
i=1

ei (6)

为了验证本文所提方法的有效性, 对测试集进行

了推理测试, 采用如下方法进行消融实验.
(1) YOLOv5+U2-Net: 使用 YOLOv5+U2-Net进行

仪表读数推理.
(2) YOLOv5+改进 U2-Net: 使用 YOLOv5+改进

U2-Net进行仪表读数推理.
(3) YOLOv7+U2-Net: 使用 YOLOv7+U2-Net进行

仪表读数推理.
(4) YOLOv7+改进 U2-Net: 使用 YOLOv7+改进

的 U2-Net进行仪表读数推理.
(5) 本文方法: 使用 YOLOv7+图像矫正+改进的

U2-Net进行仪表读数推理.
不同阈值下的推理精度和平均引用误差 ω 结果见

表 3.
 
 

表 3     不同阈值下的推理精度和平均引用误差 (%)
 

方法 e=0.005 e=0.01 e=0.02 e=0.05 ω
YOLOv5+U2-Net 14.0 34.0 62.1 86.7 2.67

YOLOv5+改进U2-Net 16.6 38.0 69.8 95.3 2.45
YOLOv7+U2-Net 14.2 37.3 69.8 87.3 2.87

YOLOv7+改进U2-Net 17.3 39.3 71.3 96.1 2.00
本文方法 17.4 38.8 74.6 96.5 1.89

 
 

由表 3可知: 在一定的阈值范围下, 本文方法的识

别成功率高于 YOLOv5/YOLOv7 和没有经过改进的

U2-Net, 在本文设置的最大阈值下, 识别成功率更是达

到了 96.5%, 平均引用误差为 1.89%, 这里的平均误差

并没有预想的好, 原因是因为模型应用于多量程仪表,
小量程与大量程的仪表差距较大, 所以该指标仅做参

考.当变量调整为检测器时, 在阈值为 0.05 的条件下,
经过改进的 U2-Net 比没有经过改进的方法的精度高

了 9%, 充分说明了改进后的 U2-Net 在模型推理方面

有了长足的进展, 其次是基于 YOLOv7 的检测器与基

于 YOLOv5的检测器的比较, 在引用误差为 0.05的条

件下, 有 0.8%的精度提升. 消融实验表明: 本文方法能

够在不同背景、不同量程识别出仪表的准确读数, 具

有较强的实用性.
 3.4   对比实验

为了证明本文所提方法的真实有效性, 将本文方

法与模板匹配、SegNet、PSPNet、Deeplabv3+、
YOLOv5+U-Net 等经典的语义分割模型进行了比较.
具体结果见表 4.
  

表 4     方法对比 (%)
 

方法 e=0.005 e=0.01 e=0.02 e=0.05 ω
模板匹配 7.1 18.3 51.0 69.2 4.79
SegNet 14.6 34.6 57.3 83.3 3.71
PSPNet 14.6 26.7 44.0 72.0 4.22

Deeplabv3+ 14.0 32.0 60.0 88.7 2.80
YOLOv5+U-Net 14.0 34.0 62.1 86.7 2.67

本文方法 17.4 38.8 74.6 96.5 1.89
 
 

由表 4 的对比数据可知: 本文方法的识别精度与

传统方法模板匹配在多个阈值区间都有较大的提升;
与语义分割网络 SegNet、PSPNet 的对比效果也是非

常明显, 在小阈值区间内的精度都遥遥领先; 与 Deep-
labv3+作比较, 在阈值为 0.005 时, 两者差距为 3.4%,
当提升阈值的范围, 本文方法的效果开始更加明显, 在
0.01范围内, 比 Deeplabv3+高了 6.8个百分点; 对比最

新的 YOLOv5+U-Net 的深度学习方法, 本文方法表现

也较好. 由于 YOLOv7在检测精度上高于 YOLOv5, 为
模型输入了更高精度的图像和改进 U2-Net 的像素级

分割下, 致使模型在阈值为 0.02的条件下, 精度比 U-Net
高了 12.5个百分点. 综上所述, 本文所提出的模型方法

在指针式仪表识别精度上和平均引用误差上都有较大的

优势.

 4   结论

针对指针式仪表不同环境定位困难和读数识别率

不高等问题, 本文提出一种基于 YOLOv7+U2-Net 的
指针式仪表识别方法, 能够适用于多量程仪表识别. 为
了提高对仪表盘的检测精度, 通过引入最新的 YOLOv7
目标检测器提取仪表盘区域, 并使用了矫正技术, 使模

型能够适用更多旋转角度的图像, 将 U2-Net的普通卷

积更换为可分离卷积并引入了 Attention 机制, 减少了

卷积参数的计算量的同时提高了识别精度和速度, 本
文还提出了误差多区间的评定策略, 将本文方法应用

到更多的使用场景. 本文方法在读数计算阶段使用的

还是传统的距离法, 依靠识别刻度来计算读数, 对反光

和异物遮挡的图像处理效果不佳, 后续将在仪表读数
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计算方法上进行深入研究, 开拓新的读数方法.
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