
第 16 卷　 第 4 期
 

Vol. 16 No. 4
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2026 年 4 月
 

　
 

Apr.
 

2026

　 　 　 　 　 　石远威,汤勃,孙伟,等.
 

基于 YOLOv5s 和 DeepLabv3+的双指针仪表读数识别方法研究[ J] .
 

智能计算机与应用,2026,16
(4):1-8.

 

DOI:10. 20169 / j. issn. 2095-2163. 24052903

基于 YOLOv5s 和 DeepLabv3+的双指针仪表读数识别方法研究

石远威,
 

汤　 勃,
 

孙　 伟,
 

张佳丽

(武汉科技大学
 

机械自动化学院,
 

武汉
 

430081)

摘　 要:
 

仪表读数识别在工业生产中具有重要意义,为此研究了一种基于 YOLOv5s 和 DeepLabv3+的双指针仪表读数识别方

法。 首先,利用 YOLOv5s 检测仪表并导出仪表标签,以区分不同量程的仪表。 随后,对 DeepLabv3+模型进行调整,通过加入

注意力机制和对 ASPP 模块进行调整,使得分割出的特征椭圆弧边缘信息更显著,采用 ZS 细化算法处理后,得到椭圆线和特

征点坐标,从而实现倾斜校正。 最后利用 DeepLabv3+分割指针区域并细化处理,采用角度法实现双指针仪表的自动读数。 实

验结果表明,采用 YOLOv5s 在耗时更少的前提下,其识别正确率达到 96. 58%。 改进的 DeeplabV3+模型和原模型相比,其平

均交并比提升至 97. 2%。 最终温湿度的平均相对误差分别为 2. 42%和 3. 86%,表明该算法具有较小的识别误差和高精度。
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Abstract:
 

Meter
 

reading
 

recognition
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

industrial
 

production,
 

for
 

this
 

reason,
 

a
 

dual-pointer
 

meter
 

reading
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

and
 

DeepLabv3+
 

is
 

studied.
 

First,
 

YOLOv5s
 

is
 

utilized
 

to
 

detect
 

meters
 

and
 

derive
 

meter
 

labels
 

to
 

distinguish
 

meters
 

with
 

different
 

ranges.
 

Subsequently,
 

the
 

DeepLabv3+
 

model
 

is
 

adjusted
 

to
 

make
 

the
 

segmented
 

feature
 

elliptic
 

arc
 

edge
 

information
 

more
 

significant
 

by
 

adding
 

the
 

attention
 

mechanism
 

and
 

adjusting
 

the
 

ASPP
 

module,
 

and
 

the
 

ellipse
 

line
 

and
 

feature
 

point
 

coordinates
 

are
 

obtained
 

after
 

processing
 

with
 

the
 

ZS
 

refinement
 

algorithm
 

to
 

achieve
 

tilt
 

correction.
 

Then
 

DeepLabv3+
 

is
 

used
 

to
 

segment
 

the
 

pointer
 

region
 

and
 

refine
 

the
 

processing,
 

and
 

the
 

angle
 

method
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

automatic
 

reading
 

of
 

the
 

dual - pointer
 

meter.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

correctness
 

rate
 

reaches
 

96. 58%
 

using
 

YOLOv5s
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

consuming
 

less
 

time.
 

The
 

improved
 

DeeplabV3+
 

model
 

improves
 

its
 

average
 

intersection
 

and
 

merger
 

ratio
 

to
 

97. 2%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

average
 

relative
 

errors
 

of
 

the
 

final
 

temperature
 

and
 

humidity
 

are
 

2. 42%
 

and
 

3. 86%,
 

respectively,
 

indicating
 

that
 

the
 

algorithm
 

has
 

a
 

small
 

recognition
 

error
 

and
 

high
 

accuracy.
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0　 引　 言

在工业、交通、测控等领域,仪器仪表是必备设

备。 然而,在复杂环境(如测控车间和矿业开采)
中,数据采集和录入依赖人工,导致成本增加和误差

扩大,影响效率和精度。 特别是指针式仪表,读数复

杂且易出错。 为此,利用人工智能技术实现指针式

仪器仪表的自动读数显得尤为重要。
仪表读数方法主要包括传统的基于图像处理的

方法和深度学习的方法。 针对前者,莫文雄等[1] 提

出了基于模板匹配的方法,在识别读数同时提高了

算法的通用性。 姚洋等[2] 改进了 Canny 算法,提高

了仪表读数的准确性。 岳晓峰等[3] 利用 SIFT 尺度

不变性提取表盘区域,正确定位出指针位置和指向

角度以完成指针读数。 然而,这些方法在复杂环境

下需动态调参,相比之下,深度学习算法能够更好地

解决复杂环境下的仪表读数。
针对目标检测算法定位关键区域的研究,Wang



等[4]采用 Faster
 

R-CNN 提取表盘后利用 Hough 变换

检测指针中心线进行读数。 沈卫东等[5] 利用 SSD 目

标检测算法定位仪表区域,采用 Canny 边缘检测和霍

夫变换法对指针所在直线进行检测,最后利用指针倾

斜角计算读数。 Fang 等[6] 使用 MASK
 

R-CNN 进行

仪表检测,并通过语义分割的方法实现仪表读数。
对仪表图像分割时也可采用深度学习的方法,

主要包括 SegNet[7] 、U-net[8] 、DeepLab[9] 系列等,其
中 DeepLabv3+[10]是由 DeepLab 演变而来,其采用空

洞卷积和多尺度处理等技术,将图像分割成许多小

块,逐个像素进行分类以确定其所属物体或背景,从
而实现精细分割。

在仪表的倾斜矫正阶段,由于角度的偏差,导致

矫正前的表盘在图像上呈现椭圆形状,因此,只要找

到表盘椭圆就可以实现仪表的倾斜校正。 对此,周登

科等[11]利用卷积神经网络提取表盘刻度数字作为关

键区域,并采用最小二乘法对其进行椭圆拟合,从而

实现仪表的矫正。 孙顺远等[12] 采用改进的 YOLOv5s
生成了旋转目标检测网络,同时利用网络输出位置与

角度信息对表盘进行倾斜校正和刻度点筛选。

在仪表读数阶段,角度法和刻度法是两种主要

方法,李佳等[13]通过计算指针读数位置和指针零刻

度间偏转角来获取读数结果。 陈锟剑等[14] 采用刻

度位置法将刻度圆弧分割并拉伸为直线段,并通过

计算指针在刻度线段上的相对位置,利用比例法计

算最终读数。
由于目前主流方法主要针对单指针仪表,在双

指针仪表读数上仍有较大研究空间,其难点在于需

要同时准确识别和定位多个指针,并将其位置关系

映射到正确的读数上。 针对双指针仪表识别面临的

诸多困难,本研究采用 YOLOv5s 目标检测算法提取

仪表信息,并改进 Deeplabv3+模型对关键区域进行

分割,实现了对表盘图像的自动校准。 最后,利用

ZS 细化算法细化指针后采用角度法计算读数。

1　 双指针仪表读数识别方法

1. 1　 识别流程

仪表读数系统由 YOLOv5s 仪表检测、大小刻度

盘分离、透视变换三维校正、仿射变换二维校正、指针

细化及读数 5 部分组成,读数识别流程如图 1 所示。

仿射变换校正小刻度盘

仿射变换二维校正

改进ZS细化算法

计算偏转角

指针细化及读数

指针分离细化

温度：
36.0℃
湿度：
30.1%

YOLOv5s仪表检测

大小刻度盘分离 透视变换三维校正

校正小刻度盘

仿射变换校正大刻度盘

角度法

仪表检测 裁剪

改进
DeepLabv3+
分割算法

分离特征椭圆弧 椭圆拟合透视变换 校正大刻度盘

图 1　 仪表自动读数系统流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

automatic
 

meter
 

reading
 

system

1. 2　 YOLOv5s 的仪表检测

YOLOv5s 是 YOLO[15]系列最轻量化的版本,其
核心是将整个图像划分为多个网格,每个网格可以

预测出多个对象的位置和类别。 与其他算法不同,
YOLOv5s

 

既能一次性检测出所有对象,又能保证较

快的速度。 为兼顾检测精度和速度, 本文选用

YOLOv5s 进行仪表检测。 部分检测和分类结果如

图 2 所示。
　 　 由图 2 可知,红色先验框能够准确的将仪表区域

检测出来,并将仪表类型成功分为白色仪表 meter1 和

黑色仪表 meter2 两类,且识别的置信度高达 0. 9~1. 0
之间。 因此,采用 YOLOv5s 进行目标检测效果显著。
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图 2　 仪表检测和分类

Fig.
 

2　 Instrument
 

detection
 

and
 

classification

1. 3　 改进的 DeepLabv3+图像分割

由于仪表图像在分割大小刻度盘、以及分割细小

指针时,需要额外注重对图像边缘信息的采集,故需

对 DeepLabv3+原始网络做出针对性修改,通过在原

始网络中添加注意力机制,以及调整 ASPP 模型的空

洞卷积,从而提高模型对于图像细节的捕捉能力。
1. 3. 1　 高效通道注意力机制

本文加入的 ECANet (Efficient
 

Channel
 

Attention
 

Network)
 

模块是一种高效通道注意力模块[16] ,其能够

使网络更加专注于关键的特征通道,从而更有效地捕

捉图像的特征信息。 此外,还提出了一种不降维的局

部跨通道交互策略,有效避免了降维对通道注意力学习

效果的影响。 ECANet 主要由 3 部分组成,如图 3 所示。
　 　 第一步要通过全局平均池化操作来获得特征

图, 且其大小为 1
 

×
 

1
 

×
 

C,然后由通道 C 自适应确

定内核的大小为 k:

k =| t | odd =
logC

2 + b
γ odd

(1)

H

C

1?1?C

1?1?C

W
H

C GAP σ

k=5

W

图 3　 通道注意力机制

Fig.
 

3　 Channeling
 

attention
 

mechanisms

　 　 其中, | t | odd 表示和 t最相近的计算,
 

b和γ设为

定值 1 和 2。 在确定了 k 之后通道权重 w 可表示为:
w = σ(C1Dk(y)) (2)

　 　 其中, C1D 为一维卷积;
 

σ 为 Sigmoid 函数;
 

y
为通道聚合特征。
1. 3. 2　 ASPP 模块调整

DeepLabv3+使用 Xception 作为骨干网络,利用深

度可分离卷积进行特征提取[17] 。 在编码阶段,利用

空洞空间金字塔池化模块获取多尺度信息,主要由 1
个 1×1 卷积,3 个 3×3 卷积和 1 个平均池化组成,原
始网络膨胀率分别为 6、12、18。 然而,针对小尺寸目

标如指针的分割效果一般,容易增大读数误差。
对此引入了改进后的空洞空间金字塔池化模

块[18] ,包含 4 个不同膨胀率的空洞卷积(膨胀率分别

为 2、4、8、16),增强了对较小目标的分割效果。 此外,
在保证原始网络提取效果的前提下,将 3×3 的空洞卷

积拆分为 3×1 和 1×3 的卷积,以减少网络参数量,更
好地捕获细节,提高对细小指针的分割精度。 改进后

的 DeepLabv3+网络框架结构如图 4 所示。

1?1卷积

3?1卷积 空洞率2

3?1卷积 空洞率4

3?1卷积 空洞率8

3?1卷积 空洞率16

全局平均池化

主干网络输入图像

输出图像 4倍上采样 3?3卷积 特征融合 4倍上采样 注意力模块

1?1卷积

3?3卷积 空洞率6

3?3卷积空洞率12

1?1卷积空洞率18

全局平均池化

1?1卷积

ASPP

图 4　 改进的 DeepLabv3+结构图

Fig.
 

4　 Improved
 

DeepLabv3+
 

structure
 

diagram
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　 　 通过 Deeplabv3+分割算法,对原表盘中的大刻

度线圆弧区域、小刻度盘和指针区域进行分割处理,
并在原表盘上进行掩膜覆盖以分离出小表盘区域,
使得两张分割后图片的相对位置保持不变,从而将

双指针仪表转化为两个单指针仪表识别。 最后,在
识别阶段对指针区域进行进一步分割,最终效果如

图 5 所示。

图 5　 刻度盘分割效果图

Fig.
 

5　 Effect
 

of
 

graduated
 

disk
 

segmentation

　 　 由图 5 可知,上述算法成功将小刻度盘分割出

来,并在大刻度盘区域对分割部分进行掩膜覆盖,得
到位置信息不变的大小刻度盘区域,两图指针和刻

度区域清晰可见,未引入过多干扰信息。
1. 4　 透视变换和仿射变换校正

对改进后的 DeepLabv3+模型分割得到的特征

椭圆弧进一步进行椭圆拟合,依照透视变换将椭圆

弧校正为二维平面上正圆弧[19] 。 接着,采用 ZS 细

化算法[20]对正圆弧细化,提取出骨架位置的圆弧线

段,并在该算法中引入端点筛选机制,用于筛选圆弧

线段的端点坐标并计算偏转角。 随后,利用仿射变

换对正圆弧进行角度校正。 利用特征椭圆弧的校正

参数为模板,对大小刻度盘进行两次相同的校正处

理,以获得完全正立的大小刻度盘图像。
　 　 ZS 细化算法的原理是通过去除二值图像中细

小像素点,并通过反复迭代的方式对图像进行细化

处理,直到无法再细化为止,只保留符合条件的单一

像素值即可[21] 。 本文在此基础上新增端点筛选机

制,通过遍历骨架二值图像所有散点位置坐标,筛选

出椭圆弧的两个端点坐标。 当满足如下 4 个要求,
即为端点坐标:

条件一:该点的四领域内仅有一个点与之连接;
条件二:该点的对角领域内仅有一个点与之

连接;
条件三:该点的八领域内仅有一个点;
条件四:同时满足以上条件的同时,且满足所设

置的几种其余的特殊端点坐标情况。
基于上述 4 个条件,在细化指针的同时筛选出

了端点坐标,细化效果如图 6 所示。

(a) 　 　 　 　 　 　 　 (b) 　 　 　 　 　 　 　 (c)
图 6　 改进的 ZS 细化效果图

Fig.
 

6　 Effect
 

of
 

improved
 

ZS
 

refinement

　 　 图 6(b)作为中间步骤精准的定位到圆弧的骨

架位置,在图( c)中得到只包含单一像素圆弧线的

同时,成功对所有像素点进行筛选。 图中五角星标

记位置为两个端点坐标 D1、D2,通过计算两点斜率

K1, 从而得出待校正图像的偏转角。 最终校正效果

如图 7 所示。

(a)原图 (b)特征椭圆弧 (c)矫正正圆弧 (d)矫正大刻度盘(e)矫正小刻度盘

实验一

实验二

实验三

图 7　 校正效果图

Fig.
 

7　 Calibration
 

effect
 

diagram

　 　 由图 7 可知,通过上述方法得到了校正后的大

小刻度盘。 原图经过分割得到特征椭圆弧,接着对

椭圆弧进行椭圆拟合后采用透视变换得到特征正圆

弧,对该圆弧进行细化求得偏转角后进行仿射变换,
利用对特征椭圆弧透视变换和仿射变换中的数据信

息,对原图进行上述操作,即可得到完全正立的大小

刻度盘图像。
1. 5　 指针分割及读数计算

将校正后的大小刻度盘中的大小指针采用改进

DeepLabv3+算法进行分离,并使用 ZS 细化算法对

指针进行处理,所得细化后线段的倾斜角即为指针

偏转角。 图 8 为分割大小指针的效果图。
　 　 图中成功地将指针这类细小目标分割出来,对比

大小指针分割效果,该算法能够有效地将指针主体分

割出来,即使是图像中倾斜较大的小指针部分也能被

正确地分割出来,这充分表明了改进后的分割算法的

准确性。 根据所获取的指针偏转角,采用角度法即可

得出最终读数。 角度法原理如图 9 所示。
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图 8　 分割指针效果图

Fig.
 

8　 Diagram
 

of
 

pointer
 

segmentation
 

effect

最小量程位置 最大量程位置
A

O

B

β β

β

最小量程位置 最大量程位置
A

B

B BA A

β
O O

O

(a)指针在第一象限 (b)指针在第二象限

(c)指针在第三象限 (d)指针在第四象限

最小量程位置 最大量程位置最小量程位置 最大量程位置

图 9　 角度法

Fig.
 

9　 Angular
 

method

　 　 由图 9 所示,由于指针细化二值图像经过调整后

的尺寸大小相同,即中点坐标 A 固定不变。 针对大指

针来说,遍历指针细化后的所有散点坐标,当某一散

点 O 离 A 点距离最近,则 O 点便是指针圆心,B 点为

指针箭头位置。 因此,上图以 O 点为中心建立平面直

角坐标系,即可确定散点中的大多数位于哪个象限,
从而确定了该直线所处象限范围,最后根据与水平轴

的夹角计算读数。 小指针的识别原理同上。

2　 实验结果与分析

实验基于 Windows11 操作系统,CPU 和 GPU 分

别为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800H 和 NVIDIA
 

RTX3050,
 

使

用的 Python 版本为 3. 8, Pytorch 版本为 1. 8. 0,
CUDA 版本为 11. 1。

该实验采集了 1
 

000 张不同量程、不同示值和

不同拍摄角度的指针式仪表图片,用于建立数据集,
由于其刻度盘量程不同, 故将其分为白色仪表

meter1 和黑色仪表 meter2。 在目标检测阶段,将

batch
 

size 设置为 4,共训练了 100 个 epochs,在分割

阶段,将 batch
 

size 设置为 4,共进行了 200 个和 300
个 epochs 的训练。
2. 1　 YOLOv5s 模型效果

采用 YOLOv5s 为训练模型,训练结束后,以新

拍摄 100 张图像作为测试集,部分检测和分类结果

如图 10 所示。
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图 10　 模型评价指标

Fig.
 

10　 Indicators
 

for
 

model
 

evaluation

　 　 由图 10 可知,1 ~ 3 列分别展示了 YOLOv5s 在

训练和测试过程中 3 种损失曲线(定位损失 box_
loss、置信度损失 obj_loss、分类损失 cls_loss),在经

过 100 个 Epoch 训练后的损失值均呈现收敛趋势,

且误差均小于 0. 01,表明该算法在预测框的定位和

标定上具有准确性。 图 10 中 4 ~ 5 列所示的检测准

确率和交并比也都接近 1. 0。 为进一步验证方法的

优越性,选取了基于 HOG 特征的 SVM 和随机森林
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两种模型作为对照[22] 。 测试结果见表 1。
表 1　 仪表检测模型测试结果

Table
 

1　 Instrument
 

detection
 

model
 

test
 

results

模型 错检率 / % 漏检率 / % 正确率 / % 耗时 / s

随机森林 7. 86 10. 36 81. 78 3. 98
HOG+SVM 0 14. 29 85. 71 3. 93
本文模型 0 3. 42 96. 58 0. 84

　 　 表 1 所示的错检率指标为误将非仪表区域检测

为仪表的错误次数与总检测次数之比,漏检率为未

识别出仪表的错误次数与总检测次数之比。 本研究

使用的 YOLOv5s 在错检率和漏检率上均明显优于

SVM 和随机森林算法,并在处理速度上也优于两

者。 其中漏检部分主要集中在图像非常模糊以及角

度异常复杂的情况下。 总体而言,该模型在大多数

仪表目标检测场景中表现良好。
2. 2　 改进 Deeplabv3+模型的分割效果

图 11 展示了 Deeplabv3 +的分割效果,其中图

11(a)、(b)和(c)分别为分割特征椭圆弧、分割小刻

度盘和指针的损失值和交并比。
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图 11　 Deeplabv3+
 

分割效果

Fig.
 

11　 Deeplabv3+
 

segmentation
 

effect

　 　 由图 11 可知,改进后的 Deeplabv3+模型在训练 结束时,三者稳定时的平均损失值分别为 0. 07、
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0. 07、0. 05,表现出很高的检测精度。
将改进后的 Deeplabv3+模型与其他两种模型按

3 次分割过程的平均交并比( mean
 

Intersection
 

over
 

Union,
 

mIoU ) 进 行 比 较, 见 表 2。 其 中, 基 于

MobileNet 和传统 Xception 为骨架网络的分割算法

的平均交并比分别为 93. 8%和 96. 4%,均低于本文

模型的 97. 2%。
 

2. 3　 仪表读数识别效果

为验证算法有效性,本文将仪表读数与真实读

数进行了比较。 其中,白色表盘和黑色表盘的温度

量程分别为-30
 

℃ ~ 50
 

℃ 和-35
 

℃ ~ 55
 

℃ ,湿度量

程范围均为 20% ~ 100%。 随机选取了 5 组仪表图

像进行读数,结果见表 3。 从表 3 可以看出,温度和

湿度的测量值均贴近于真实值,且两者平均相对误

差分别为 2. 42%和 3. 86%,表明该算法具有较小的

识别误差和较高的精度。
表 2　 分割结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results

模型 骨架网络 mIoU / %

DeepLabv3 MobileNet 93. 8

DeepLabv3+ Xception 96. 4

本文模型 Xception 97. 2

表 3　 读数结果示意图

Table
 

3　 Schematic
 

of
 

reading
 

results

序号
温度

真实值 / ℃ 测量值 / ℃ 绝对误差 / % 相对误差 / %

湿度

真实值 / ℃ 测量值 / ℃ 绝对误差 / % 相对误差 / %

1 -27. 0 -26. 8 0. 2 0. 74 20. 0 21. 0 1. 0 5. 00

2 -16. 0 -15. 4 0. 6 3. 75 40. 0 38. 2 1. 8 4. 50

3 14. 0 14. 6 0. 6 4. 26 60. 0 58. 8 1. 2 2. 00

4 36. 0 35. 2 0. 8 2. 22 70. 0 72. 2 2. 2 3. 14

5 45. 0 45. 5 0. 5 1. 11 90. 0 94. 2 4. 2 4. 67

3　 结束语

针对双指针识别困难、准确率低的问题,研究了

基于 YOLOv5s 和改进 DeepLabv3+的双指针仪表识

别及读数方法。 采用目标检测算法提取关键区域,
以及采用图像分割算法进行图像的倾斜校正和刻度

线分割,最终通过指针偏转角计算出刻度盘读数。
此外,还对不同角度的仪表图像进行分析,以提升算

法的通用性,并将与其他算法进行对比。 研究结果

表明,本算法提高了识别准确度,能够在不同量程、
不同示值和不同拍摄角度等条件下实现双指针仪表

读数的准确识别。
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