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摘　要: 针对变电站仪表背景复杂、多旋转角度图像导致读数识别准确率低的问题, 提出一种基于 YOLOv8和改

进 UNet++的指针式仪表读数识别方法. 采用 YOLOv8模型检测仪表区域, 并利用透视变换进行旋转校正; 采用极

化自注意力模块改进的 UNet++算法分割表盘图像提取刻度、指针区域; 经过提取指针直线后, 采用角度法计算仪

表读数. 实验结果表明: 提出方法识别仪表读数的平均引用误差为 1.82%, 具有较高的识别准确性, 将其应用于变电

站指针式仪表智能化巡检中具有一定的可行性.
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Abstract: This study proposes a method for pointer instrument reading recognition based on YOLOv8 and an improved
UNet++ to solve the problem of low reading recognition accuracy caused by complex backgrounds and multiple rotational

angles in images of substation meters. YOLOv8 is utilized to detect the instrument area, and perspective transformation is

used for rotation correction. The improved UNet++, enhanced by a polarized self-attention module, is utilized to segment

dial images to extract scales and pointer regions. After the pointer line is extracted, the instrument reading is computed

using the angle method. Experimental results indicate that the proposed method achieves an average citation error of

1.82% in identifying instrument readings. The method has superior recognition accuracy and is feasible for application in

the intelligent inspection of pointer instruments in substations.
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由于变电站内具有电磁干扰强、振动等环境特点,
数字化仪表容易出现测量结果失真, 因此在变电站中

大多仍采用指针式仪表检测电力设备的运行状态[1,2].
传统的变电站巡检方式是通过人工读取记录仪表的数

值, 巡检效率低, 无法实时感知电力设备运行状态, 并
且在一些强电场的环境中容易造成巡检人员触电事故.
随着科技进步, 移动巡检机器人逐步替代人工巡检[3],
采用机器视觉巡检方式进行变电站日常巡检工作, 助
力电力巡检数字化技术发展. 然而, 根据机器视觉拍摄

仪表图像, 如何智能化、准确识别仪表读数仍然是一

个热门的研究课题.
目前, 针对指针式仪表识别主要分为传统图像处

理和基于深度学习的图像检测分割两种方法. 张平等[4]

提出在利用 Hough算法检测到刻度、指针特征的基础

上, 采用聚类算法得到仪表特征一致显著性关系, 但该

方法需要预设采集正面、高清的仪表图像, 对不同角

度的仪表识别准确度差. 沈云青等[5]将 Hough 算法与

仪表模板匹配法相结合识别仪表读数, 但该方法需要

多样化模板来匹配不同的待测仪表, 计算量大. 胡秀军

等[6]通过同态滤波对图像色彩进行补偿, 降低光照变化

对图像色彩的影响, 并且结合霍夫变换算法实现仪表

读数识别. 然而, 基于传统图像处理的方法对复杂背

景、不同拍摄角度的仪表图像识别准确率低, 鲁棒性

不足, 不能适应环境的变化[7].
随着深度学习算法的发展 ,  以 R-CNN 系列 [ 8 ]、

SSD[9]、YOLO 系列[10]为代表的目标检测算法逐渐应

用于复杂背景下的目标检测, 并且语义分割算法[11,12]广

泛应用于医疗、交通等领域的图像分割. Wang等[13]利

用 Faster R-CNN 进行复杂背景下的仪表目标检测, 之
后结合 Hough 算法进行读数识别. 金爱萍等[14]提出基

于 YOLOv5 模型检测仪表, 并采用 U-Net 网络提取刻

度、指针特征, 降低仪表读数识别的误差. 张建寰等[15]

采用 YOLOv5 和改进 PSPNet 网络检测图像中仪表区

域, 并识别仪表读数, 提高复杂背景下仪表读数的准确

度. 然而, 上述方法对于针变电站环境复杂背景、巡检

机器人拍摄仪表图像距离和角度不同情况下, 指针式

仪表读数识别准确率有待进一步提高.
因此, 为提高变电站仪表读数识别准确性, 文章提

出基于 YOLOv8 和改进 UNet++变电站指针式仪表读

数识别方法. 首先采用 YOLOv8 模型检测仪表表盘区

域, 实现变电站复杂背景下仪表目标检测; 利用透视变

换对仪表表盘进行旋转校正图像预处理; 将校正后的

仪表图像输入极化自注意力改进的 UNet++网络, 精准

提取表盘图像提取刻度、指针区域; 进一步提取指针

直线, 采用角度法计算得到仪表读数. 

1   基于 YOLOv8和改进 UNet++指针式仪表

读数识别算法 

1.1   指针式仪表检测与读数识别流程

指针式仪表检测与读数识别流程如图 1 所示, 分
为仪表区域目标检测和表盘刻度、指针位置提取. 首
先, 采用 YOLOv8 算法在包含变电站环境复杂背景图

像中检测出仪表区域, 解决图像背景信息对仪表表盘

图像分割的干扰; 其次, 对检测得到的仪表区域图像进

行透视旋转校正; 之后采用极化自注意力机制改进的

UNet++分割算法提取仪表表盘图像中刻度、指针区

域, 进一步提取指针直线; 最后, 采用角度法通过指针

偏转角度计算得到仪表读数.
 
 

变电站指针式仪表
图像输入

YOLOv8算法检测图像中
仪表区域

图像透视旋转矫正

改进 3D-UNet 分割算法识
别表盘上刻度、指针

指针细化及指针直线拟合

角度法计算仪表读数

仪表读数识别结果输出

 
图 1    指针式仪表检测与读数识别流程

  

1.2   基于 YOLOv8 的指针式仪表检测算法

由于巡检机器人拍摄的指针式仪表图像中包含变

电站其他电力设备的背景信息, 需要先采用目标检测

算法从复杂背景中检测仪表区域, 之后再对仪表区域

进行图像分割, 可以降低图像背景对分割提取刻度、

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

2

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


指针特征区域的影响.
YOLOv8算法是在之前 YOLO系列算法的基础上

搭建新的网络结构, 具有检测精度高、运算速度快的

优点, 其网络结构图如图 2所示.
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Conv Conv Conv2d cls_Loss

主干网络 颈部网络 检测头网络 
图 2    YOLOv8网络结构

 

YOLOv8模型由主干网络、颈部网络、检测头网

络 3 个部分构成. 采用多个 Conv 标准卷积模块、C2f
模块以及 SPPF模块搭建主干网络, 主要用于提取图像

中仪表区域特征. 其中, C2f 模块设计融合 YOLOv7[16]

的 ELAN 模块和 C3 模块的残差网络, 能够减少模型

参数量并且获得丰富的梯度流信息. 颈部网络主要有

由 Conv 模块、Upsample 模块和 Concat 模块构成, 连
接图像中高层次特征和底层特征, 实现深度的特征融

合. 检测头网络摒弃之前 YOLO 算法的单检测头网络

结构, 采用解耦头结构分别用于预测待检测框的类别

和位置坐标, 提高模型检测的精度. 

1.3   透视变换图像校正

由于巡检机器人在变电站内拍摄仪表图像的角度

存在倾斜、变形的问题, 采用 YOLOv8 算法检测出仪

表区域, 需要对仪表区域图像进行透视变换校正. 透视

变换是将原坐标系的坐标点映射到投影三维坐标系中,
变换矩阵计算公式如式 (1)所示:

X′

Y ′

Z′

 =
 T11 T12 T13

T21 T22 T23
T31 T32 T33


 x

y
1

 (1)

(x,y)

(X′,Y′,Z′) Ti j (i, j = 1,2,3)

其中, 原平面坐标系坐标点 , 投影到三维坐标系坐

标点 ,   表示变换矩阵的系数.
约定本文中待识别的变电站仪表刻度为圆形, 拍

摄角度变形导致表盘图像呈现椭圆形, 可通过椭圆的

顶点坐标与标准圆形表盘的坐标点计算变换矩阵[17]. 

1.4   基于改进 UNet++算法识别仪表刻度、指针区域

UNet++算法[18]是在 U-Net[19]基础上优化网络结构

发展而来, 采用跳跃连接将编码器和解码器联系起来,
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融合不同层次特征信息, 提高语义的理解能力, 仪表表

盘图像分割效果有较大提升. 同时, 在 UNet++网络结

构中添加极化自注意力机制模块, 提高分割模型对刻

度、指针小目标的特征提取能力.
极化自注意力机制 (PSA)[20]能够提取待识别特征

的全局信息, 加强模型理解上下文信息, 从而提高模型

的精度, 网络结构图如图 3所示.
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图 3    PSA注意力模块网络结构

 

首先, 将输入矩阵数据分为两个分支处理, 一条分

支压缩输入特征矩阵数据得到一个向量, 并且利用归

一化 Softmax 函数处理向量, 并与另外一条分支经过

压缩后的向量进行连接操作, 之后经过卷积处理形成

权重矩阵, 将该权重矩阵与输入特征矩阵数据进行点

积计算, 形成一个加权后的特征矩阵. 之后利用非线性

变换模块分别处理空间和通道两个分支上的特征数据,
并将两个分支处理后的数据进行点积, 得到与输入相

同维度的输出特征矩阵数据.
在 UNet++网络结构中加入 PSA 注意力模块, 形

成改进的 UNet++模型, 其网络结构如图 4所示.
改进的 UNet++由编码器网络、解码器网络组成.

编码器网络结构由多个 U-Net 网络、PSA 注意力模

块、下采样模块构成, 每个 U-Net 网络采用卷积模块

提取输入图像的特征图, 之后经过 PSA 注意力模块融

合全局特征信息, 接下来进行下采样处理. 解码器网络

采用多个卷积模块和上采样模块提取高层次的特征.
通过同层次的每个节点跳跃连接将编码器和解码器网

络联系起来, 构建密集卷积块网络, 实现对不同深度特

征的提取和融合, 获取更加丰富的语义信息, 提高模型

的分割识别精度.
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图 4    基于 PSA改进的 UNet++网络结构

 

改进的 UNet++的损失函数为MAE Loss和 SSIM
Loss 加权和. 其中, MAE Loss 重点关注训练样本像素

的差异, SSIM Loss则偏向于提取仪表表盘图像区域的

纹理与结构信息. 损失函数如式 (2)所示:

LMAE+SSIM =

4∑
j=1

[
α×L j

MAE+ (1−α)L j
SSIM

]
(2)

L j
MAE =

1
n

n∑
i=1

∣∣∣X̂i−Xi
∣∣∣ (3)

L j
SSIM =

1
n

n∑
i=1

∣∣∣1−SSIM(X̂i,Xi)
∣∣∣ (4)

LMAE+SSIM L j
MAE j

L j
SSIM j Xi i

X̂i i n

其中,  为损失函数,  为第 分支的 MAE

Loss,  为第 分支的 SSIM Loss,  为第 张图像真

实值,  为第 张图像预测值,  为批次. 

1.5   仪表读数计算

经过改进的 UNet++算法分割表盘图像, 得到粗

边缘的刻度、指针区域, 为精确计算仪表读数, 需要

对指针区域细化并提取指针直线. 本文采用 ZS 细化

算法[21]对指针进行细化处理, 解决思路是遍历指针图

像的边缘坐标点, 根据某边缘坐标点的八邻域连通情

况, 判断该边缘点是否可以删除, 经过迭代计算得到

每个边缘点都不能被删除的指针骨架形状, 即完成指

针的细化.
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利用最小二乘法法计算指针直线的斜率、截距参

数. 指针直线计算公式如式 (5)所示:

y = ax+b (5)

α b其中,  为斜率,  为截距.
最小二乘法的误差函数计算公式如式 (6)所示:

f (a,b) =
n∑

i=1

(yi−axi−b) (6)

f (a,b) (xi,yi)

i = 1,2, · · · ,n
其中,  为误差函数,  为指针直线像素坐标点,

为指针直线的像素点个数.
f (a,b)

f (a,b)

当 误差函数值为最小时, 表明指针直线拟合

程度最高, 即 函数偏微分方程的值为 0, 如式 (7)
所示: 

∂ f
∂a
= 2

n∑
i=1

[(yi−axi−b)xi] = 0

∂ f
∂b
= 2

n∑
i=1

[(yi−axi−b)xi] = 0

(7)

由于本文主要研究识别变电站圆形指针式仪表读

数, 仪表表盘采用规则标准的圆形结构制造的, 因此本

文采用角度法计算仪表读数.
通过提取指针直线得到指针直线的参数, 改进的

UNet++分割算法提取到表盘最小刻度、最大刻度位置

坐标, 计算得到最小刻度和最大刻度之间的角度为 , 指
针与最小刻度的偏转角度为 , 并结合仪表量程先验知

识, 仪表读数 的计算公式如式 (8)所示:

v = m× α
β

(8)
 

2   实验与结果分析 

2.1   数据集及实验环境

本文数据集来自开源的变电站避雷器监测器仪

表图像集, 主要检测雷击时通过避雷器的冲击电流,
样本共计 2 379 张, 分为训练样本 1934 张, 测试样本

445张.
实验环境的处理器为 NVIDIA GeForce RTX 4070,

显存 12 GB, CPU内存为 32 GB, 软件操作系统为 Ubuntu
20.04, 深度学习软件环境: 深度学习框架 PyTorch 1.13,
Python版本为 3.8. 

2.2   仪表区域检测结果

采用精度 P 和召回率 R 作为基于 YOLOv8 的仪

表区域检测模型评价指标. 为验证 YOLOv8 算法的有

效性, 选择 SSD、YOLOv5、YOLOv7 算法与本文算

法识别结果进行对比, 如表 1所示.
  

表 1    不同算法仪表区域检测结果对比 (%)
 

算法 精度P 召回率R
SSD 90.4 87.6

YOLOv5 93.8 91.5
YOLOv7 95.3 93.2
YOLOv8 97.2 95.4

 

从表 1 可以看出, 本文提出的基于 YOLOv8 的仪

表区域目标检测模型精度达到 97.2%, 召回率为 95.4%.
与其他算法相比, YOLOv8 算法的精度和召回率均有

较大提升. 其中, 与 YOLOv5 算法相比, 精度和召回率

分别提升了 3.6%、4.3%; 与 YOLOv7 相比, 精度和召

回率分别提升了 2.0%、2.4%. 通过对比实验, 表明本

文 YOLOv8算法在仪表区域目标检测上的优势.
图 5为 YOLOv8算法检测变电站巡检图像中仪表

区域的实验结果, 从图中可以看出, 在不同旋转角度情

况下, YOLOv8算法均能准确识别仪表区域, 满足变电

站指针式仪表检测要求.
  

Instrument 0.96
Instrument 0.92

 
图 5    基于 YOLOv8的仪表区域检测结果

  

2.3   表盘刻度、指针图像分割实验结果

为验证本文提出的基于极化自注意力机制改进的

UNet++表盘图像分割算法有效性, 采用平均交并比

(mIoU)、像素准确率 (PA) 作为模型评价指标, 并且将

本文算法与 PSPNet、Deeplabv3+、U-Net 进行对比.
评价指标的计算公示如式 (9)、式 (10)所示:

mIoU =
1

k+1

k∑
i=1

pii
k∑

j=0

pi j+

k∑
j=0

p ji− pii

(9)

PA =

k∑
i=1

pii

k∑
i=1

k∑
j=0

pi j

(10)
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i j pi j

i j

其中,  为像素点的真实值,  为像素点的预测值,  表

示 预测为 .
不同仪表表盘图像分割算法性能指标对比如表 2

所示. 从表 2 可以看出, 本文提出的改进的 UNet++平
均交并比为 95.41%、像素准确率为 96.58%, 两项评价

指标均高于其他算法. 与 UNet++算法相比, 加入极化

自注意力机制模块改进的 UNet++算法在 mIoU、PA
指标上分别提高 1.85%、2.07%.
  

表 2    不同仪表表盘图像性能指标对比 (%)
 

模型 mIoU PA
PSPNet 90.72 93.47

Deeplabv3 90.23 93.86
UNet++ 93.68 94.62

改进的UNet++ (本文方法) 95.41 96.58
 

图 6 为不同算法的仪表图像分割效果对比, 通过

图中效果可以看出, 本文提出的基于极化自注意力机

制改进的 UNet++算法能够准确分割表盘刻度带和指

针, 而其他几种算法存在指针边缘分割不完整的问题,
并且在有绿色的刻度表带部分边缘分割不精确, 表明

改进的 UNet++算法具有较好仪表表盘图像分割性能.
  

(a) 原图 (b) PSPNet

(c) Deeplabv3 (d) UNet++

(e) 改进的 UNet++ (本文方法) 
图 6    不同算法的表盘图像分割效果对比

  

2.4   仪表读数实验结果

本文采用引用误差评价识别仪表读数的准确性.

表 3 为部分仪表读数结果统计, 根据先验知识可知仪

表的量程为 3 mA, 在不同仪表读数条件下, 最大的引

用误差为 2.07%, 最小的引用误差为 1.43%, 表明本文

方法具有较低的引用误差, 能够准确识别变电站指针

式仪表读数.
 
 

表 3    不同仪表表盘图像性能指标对比
 

仪表图像 真实值 (mA) 检测值 (mA) 引用误差 (%)

0.450 0.493 1.43

0.375 0.437 2.07

0.360 0.301 1.96

 

表 4 为消融实验结果对比, 通过表中数据可以看

出, 本文方法识别仪表读数的引用误差为 1.82%, 识别准

确性均高于其他方法. 其中, 与 YOLOv5+改进 UNet++
相比, 引用误差降低 25.1%; 与 YOLOv7+改进 UNet++
相比, 引用误差降低 17.6%; 与 YOLOv8+UNet++相比,
引用误差降低 14.9%, 验证本文方法具有较高的仪表

读数识别精度.
 
 

表 4    消融实验结果对比 (%)
 

模型 相对误差 平均引用误差

YOLOv5+UNet++ 26.4 2.89
YOLOv5+改进UNet++ 21.9 2.43
YOLOv7+UNet++ 23.1 2.57

YOLOv7+改进UNet++ 19.6 2.21
YOLOv8+UNet++ 18.3 2.14

YOLOv8+改进UNet++ (本文方法) 14.7 1.82
  

3   结论

针对变电站仪表图像背景复杂、巡检机器人拍摄

角度倾斜旋转导致读数识别准确性不高的问题, 本文
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提出一种基于 YOLOv8 和改进 UNet++的指针式仪表

读数识别方法. 为提高变电站复杂背景下仪表检测的

准确性, 采用 YOLOv8 算法检测仪表图像中的表盘区

域; 采用透视变换方法对图像进行旋转校正, 解决仪表

拍摄角度多样的问题; 将极化自注意力模块引入 UNet++
网络, 提高模型对表盘图像提取刻度、指针区域的分

割精度; 采用角度法计算得到仪表读数. 将本文提出方

法应用于变电站避雷器监测器指针式仪表的读数识别,
结果表明: 本文方法识别仪表读数的平均引用误差为

1.82%, 验证了该方法的有效性, 为变电站指针式仪表

数智化巡检提供新的解决手段.
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