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摘 要:针对编码点的定位存在误检率高和精准度差的问题,提出了一种融合改进 YOLOv7与 UNet的圆形编码点定位方

法。第1阶段使用改进的YOLOv7检测编码点的位置,改进的YOLOv7首先将DCN-v2可变形卷积引入ELAN模块,提升

特征提取能力;其次把卷积块注意力模块(CBAM)机制嵌入骨干网络使网络更关注目标特征;然后使用Focal-EIoU
 

Loss提高

收敛速度;最后构建OD-Cat模块替换ConCat模块以提升网络检测精度。提取出每个圆形编码点的ROI后,第2阶段通过

UNet分割出编码点的中心轮廓后,使用最小二乘法拟合出编码点的中心。实验结果表明,改进后的模型比原YOLOv7的精

确率提高了6.33%,平均精度均值(mAP)提升了5.76%;提出的定位方法验证了在噪声、亮度不足或曝光等复杂环境下可以

准确定位出编码点的中心椭圆轮廓,在实际工业视觉测量中具备鲁棒性。
关键词:编码点识别;深度学习;中心定位;YOLOv7;UNet;最小二乘法
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

misdetection
 

rate
 

and
 

poor
 

accuracy
 

in
 

the
 

localization
 

of
 

codepoints,
 

a
 

circular
 

codepoint
 

localization
 

method
 

fusing
 

improved
 

YOLOv7
 

and
 

UNet
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

improved
 

YOLOv7
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

location
 

of
 

coding
 

points.
 

The
 

improved
 

YOLOv7
 

firstly
 

introduces
 

DCN-v2
 

deformable
 

convolution
 

into
 

the
 

ELAN
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability.
 

Secondly,
 

the
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

make
 

the
 

network
 

pay
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

target
 

features.
 

Then,
 

Focal-EIoU
 

loss
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed.
 

Finally,
 

OD-Cat
 

is
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

ConCat
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

detection
 

accuracy.
 

Module
 

to
 

replace
 

the
 

ConCat
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

detection
 

accuracy.
 

After
 

extracting
 

the
 

ROI
 

of
 

each
 

circular
 

coding
 

point,
 

the
 

center
 

contour
 

of
 

the
 

coding
 

point
 

is
 

segmented
 

by
 

UNet
 

in
 

the
 

second
 

stage,
 

and
 

then
 

the
 

center
 

of
 

the
 

coding
 

point
 

is
 

fitted
 

using
 

the
 

least
 

squares
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

improves
 

the
 

precision
 

by
 

6.33%
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

by
 

5.76%
 

over
 

the
 

original
 

YOLOv7.
 

The
 

proposed
 

localisation
 

method
 

verifies
 

that
 

it
 

can
 

accurately
 

locate
 

the
 

central
 

ellipse
 

contour
 

of
 

the
 

coded
 

point
 

under
 

complex
 

environments
 

such
 

as
 

noise,
 

insufficient
 

brightness
 

or
 

exposure,
 

and
 

is
 

robust
 

in
 

practical
 

industrial
 

vision
 

measurements.
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0 引 言

  在视觉测量领域中,圆形编码点因其结构稳定、抗噪

性能好和中心定位精确的优势应用十分广泛。然而随着

工业需求的精度要求上升,编码点的定位和识别的可靠性

要求也在不断提高。同时视觉检测应用的条件也在复杂

化,如在纷乱的场景和背景环境、极端光照或噪声影响下,
要求检测方案需要较高的准确性和鲁棒性。目前,国内外

学者提出的编码点定位和识别方案主要分为两种:第1种

是通过设计编码点特征并通过图像处理进行检测;第2种

是基于深度学习算法自主学习编码点特征进行检测。
编码点的第1种检测方案如下,金韬等[1]通过对传统

的编码点添加定位符的方法可以增加标志点的数量和确

定标志点的精确位置,但定位符的存在增大了编码点的尺

寸,缺失灵活性且不容易布设;张小迪等[2]设计了一种基

于同心圆约束原理的编码点,但其编码缺少起始点,若改

变编码点位置则无法保证编码点的唯一性;刘慧洁等[3]设

计了一种通过数字与字母的码值和中心十字定位的圆形

编码点,一定程度上提高了识别定位精度。此类编码点设

计方案基于中心圆的定位和环绕编码带的解码,充分利用

了圆在几何中的稳定性和旋转不变性。然而在检测时过

于依赖于稳定和单一的拍摄环境,在复杂场景和环境下识

别精确率低,甚至还会错误定位。因此编码点的准确的识

别和定位方法仍是需要深入研究的问题。
近年来,深度学习已经成为机器视觉及图像处理的一

个重要领域,目标检测算法[4-6]的快速发展使编码点的第2
种检测方案研究取得了极大进展。秦大辉等[7]通过将

YOLOv3算法[8]的主干网络替换为Darknet-53并引入残

差结构,提高了编码点的识别精度;陈明军等[9]引入了一

种卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN),解
决了在三维视觉测量中识别模糊编码目标点的难题;崔海

华等[10]提出一种基于深度学习图像超分的圆形靶标稳定

检测方法,在拍摄倾角较大、位置较远的情况下实现了较

高的靶标定位精度;陶聪等[11]设计了一种基于卷积神经

网络以汉字作为编码特征的检测识别方法。由此可见,通
过深度学习去识别编码点特征的方案在复杂环境影响下

依然具备可靠性。然而目前的编码点研究更加专注于码

值的创新和解码的准确率。针对工业测量要求逐渐增高

的现状,更需要考虑编码点的定位精度问题。
通过目标检测网络可以识别并裁剪出编码点的位置,

隔绝来自外界复杂环境的干扰。然而存在的亮度与噪声

问题等都严重干扰着编码点的中心识别。为了更加精准

的定位编码点中心,继续引入了语义分割中的显著性目标

检测。该模型可以通过网络学习生成目标对象的掩膜,进
一步提高目标检测的精准度,常见的显著性目标检测模型

有UNet[12]、UNet+与 DeepLabV3+等。通过此类网络

模型对编码点的每个像素进行分类,可以准确分割出编码

点的中心圆。

综上所述,为了增强目标检测算法对编码点的识别精

确性和鲁棒性,本文提出融合改进YOLOv7[13]与UNet的

编码点识别算法。首先改进YOLOv7主干网络的卷积块

提升特征提取能力,更加有效的获取编码点的特征,引入

可变形卷积增强空间不变性并扩大采样范围。其次嵌入

了结合通道维度和空间维度的注意力机制获取丰富特征

信息,抑制无关信息的干扰,使网络更加关注图像中目标

的特征。然后引入更专注于高质量锚框的损失函数增高

回归精度,增加对目标框宽度和高度的损失计算,减少了

目标框与锚框的宽度差和高度差,从而提高回归精度和收

敛速度。最后通过UNet分割出编码点中心圆,避免复杂

环境中极端光照与噪声的干扰,使用最小二乘法拟合出精

确的编码点中心椭圆轮廓。

1 编码点定位流程

  编码点的设计在解码方式与编码容量上各有不同,然
而在中心识别上均采用了中心圆定位方案,如图1(a)~
(d)所示。而传统识别方式依赖稳定的拍摄环境,流程如

图2(a)所示,该方法往往受限于复杂环境中的边缘检测干

扰和阈值处理精度的问题。针对编码点的识别和定位精

度问题,本文基于深度学习的视觉算法模型提出了融合两

个网络模型的算法去定位编码点中心:首先通过改进后的

YOLOv7从复杂环境出提取出每一个编码点的感兴趣区

域(region
 

of
 

interest,ROI),然后将每个编码点送入UNet
网络分割出每个编码点的中心位置,最后使用基于最小二

乘法 的 椭 圆 识 别 得 到 精 准 的 像 素 坐 标,实 现 流 程 如

图2(b)所示。深度学习视觉算法精准度和泛化性的优

势,往往可以使模型快速且精准的识别出准确位置。

图1 各类编码点

Fig.1 Various
 

coded
 

points

2 改进YOLOv7模型

  为了定位圆形编码点的中心位置,提出了一种改进的

YOLOv7算法模型。改进后的
 

YOLOv7
 

网络模型如图3
所示。首先本文引入 DCN-v2可变形卷积替换主干的

CBS常规卷积和E-ELAN的3×3卷积,增强主干网络的
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图2 网络流程

Fig.2 Net
 

process

    

特征提取能力;其次在主干网络嵌入CBAM 注意力机制

使其更加关注目标的特征信息;然后构建OD-Cat模块令

网络在采样流程可以捕获丰富的网络上下层信息,提升检

测能力;最后使用Focal-EIoU
 

Loss损失函数提高回归精

度和检测速度。

2.1 改进模块DC-ELAN
 

  ELAN模块通过控制梯度路径的长短关系,使网络能

够学习更多特征,然而大量使用的CBS卷积层会导致该

模块特征提取效果不佳。为了提升主干网络的特征学习

能力,使用了DCNv2卷积模块替换3×3常规Conv卷积。
该卷积对常规引入了偏移量,可针对卷积操作区域进行尺

寸和比例的变化,使卷积区域变形为不规则的卷积,并寻

找有用的信息区域。
 

图3 改进YOLOv7模型

Fig.3 Improved
 

YOLOv7
 

model

  DCNv2可变形卷积增强空间不变性并扩大采样范

围,可以通过堆积调制过的DCN块来使得模型的表现力

强于普通的CNN的堆积[14-15],具体采样方式如图4所示。
可变性卷积操作并没有改变卷积的计算操作,而是在

卷积操作的作用区域上,加入了一个可学习的权重参数

Δmk,如式(1)所示。

Y(p0)=∑
k

k=1
wk·X(p+pk +Δpk)·Δmk (1)

式中:p+pk+Δpk 表示待卷积的新采样位置;X 和Y 分

别表示输入和输出的特征图;Δmk 是通过卷积进行学习

的参数,评估引入区域是否为感兴趣的区域,防止对错误

区域进行识别,同时更加确定有效信息的精准提取。

—11—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图4 DCNv2卷积

Fig.4 DCNv2
 

convolution

2.2 卷积块注意力模块(CBAM)
  为了提高对编码点的特征提取效果,将CBAM 注意

力机制[16]嵌入 YOLOv7主干网络中。CBAM 注意力机

制结合了通道维度和空间维度,可以抑制无关信息的干

扰,使网络更加关注图像中目标的特征,结构如图5所示。
其中 通 道 注 意 力 模 块(channel

 

attention
 

module,

CAM)对输入的特征图进行最大池化运算和平均池化运

算,将特征图变为 C×1×1的大小,经过多层感知机

(multi-layer
 

perceptron,MLP)将通道数缩小r倍,然后将

压缩后的通道数扩张为原始的通道数,并根据元素对两个

    

图5 CBAM结构

Fig.5 CBAM
 

structure

输出求和,然后送入Sigmoid激活函数输出结果。空间注

意模块(spatial
 

attention
 

module,SAM)将通道注意模块

的输出作为输入,经过最大池化运算和平均池化运算后得

到两个1×H×W 的特征图,并将两个特征图拼接在一

起,经过卷积和Sigmoid激活函数运算后得到整个CBAM
模块的输出。

CBAM注意力机制的通道注意力模块与空间注意力

模块计算公式如下:

McF =σ{MLP[AP(F)]+MLP[MP(F)]} (2)

MsF =σ{f 7×7[AP(F)];MP(F)]} (3)
式中:σ为激活函数Sigmoid;f 7×7为7×7的卷积;AP 为

平均池化AvgPool;MP 为最大池化 MaxPool。

2.3 损失函数改进

  为解决预测框与真实图像数据不重叠产生的梯度消

失问题,YOLOv7引入了Focal-EIoU
 

Loss[17],更精准的

计算预测框与真实框的边界定位损失。

Focal-EIoU
 

Loss由EIoU
 

Loss和Focal
 

Loss整合而

成。Focal
 

Loss的引入是从梯度的角度考虑问题,从而区

分高质量和低质量的锚框,使回归过程更专注于高质量的

锚框。

Focal-EIoU
 

Loss的公式如下:

LFocal-EIOU =IOUγLEIOU (4)
式中:γ是控制异常值抑制程度的参数。

EIoU
 

Loss由3部分组成,重叠损失、中心距离损失

以及 宽 度 和 高 度 损 失,前 两 部 分 的 损 失 函 数 延 续 了

YOLOv7中CIoU的计算方法,但是宽度和高度损失减少

了目标框与锚框的宽度差和高度差,从而加快了收敛速

度,提高了回归精度。其中惩罚项计算公式如下:

LEIoU =LIoU +Ldis+Lasp =1-
(A ∩B)
(A ∪B)+

ρ
2(b,bgt)
c2 +ρ

2(w,wgt)
C2

w
+ρ

2(h,hgt)
C2

h

(5)

式中:A 为真实标记框的面积;B 为预测边缘框的面积;

Cw 和Ch 是覆盖两个真实标记框的最小外接矩形的宽度

和高度;ρ2(b,bgt)是预测框中心点到真实标记框的中心点

的欧氏距离;wgt、hgt、w 和h分别是预测边界框与真实标

记框的宽和高。

2.4 改进模块OD-Cat
  YOLOv7的 Neck部分的采用上采样与下采样专注

于特征强化,其中的Cat-Conv在采样后实现特征融合效

果。使用全维度动态卷积 OD-Conv[18]替换Cat-Conv中

的1×1和3×3的Conv。动态卷积模块同时考虑了空

域、输入通道、输出通道等维度上的动态性,通过并行策略

采用多维注意力机制沿着核空间的4个维度分别学习注

意力。这4种类型的注意力是互补的,通过渐进式方案对

卷积沿位置、通道、滤波器以及核空间等维度乘以不同的

注意力将使得卷积操作对于输入存在各个维度的差异性,
提供更好的性能以捕获丰富上下文信息,可以大幅提升卷

积的特征提取能力,动态卷积ODConv如图6所示。
动态卷积通过通道全局的均值池化操作(GAP),将输

—21—
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图6 ODConv结构

Fig.6 ODConv
 

structure
 

diagram

入压缩为一个特征向量;随后,经过全连接层(FC)和激活

函数(ReLU);再次经过FC层将压缩后的特征向量映射

到低维空间;最后使数据通过4个分支分别生成αsi、αci、
αfi 和αwi 的Softmax或Sigmoid函数。

ODConv使用SE类型的4个注意力模块,具体如下

式所示:

y = (αw1☉αf1☉αc1☉αs1☉W1+…+
αwn☉αfn☉αcn☉αsn☉Wn)*x (6)
式中:αwi 表示为卷积核的数量注意力;αci 表示对输入通

道数的注意力;αfi 表示对输出通道数的注意力;αsi 表示

为卷积核的空间尺寸注意力。

3 UNet模型与中心定位

  改进YOLOv7模型提取到圆形编码点ROI区域后,
若通过传统的图像处理方式:阈值分割、边缘检测等进行

目标识别时会存在复杂背景环境的干扰问题,将导致编码

点的识别和定位精度存在很大误差。因此本文采用显著

性目标检测UNet网络避免环境的干扰,从而分割出编码

点的轮廓,以保留编码点中心的亚像素信息。

图7 UNet结构模型

Fig.7 UNet
 

structure
 

model

UNet网络结构如图7所示,主要分为下采样阶段

(encoder)和上采样阶段(decoder)。下采样阶段使用两个

卷积层专注于提取编码点的特征,上采样阶段则是结合转

置卷积和跳跃连接得到高分辨率的特征图,实现对每一个

像素点的类别划分,得到编码点的精确轮廓。
编码中心点的椭圆通过对 UNet网络生成的掩膜图

像进行最小二乘法拟合。椭圆方程式的一般表达式如下:

F(α,X)=α·X=ax2+bxy+cy2+dx+ey+f=0
(7)

其中:

α= (a,b,c,d,e,f) (8)

X = (x2,xy,y2,x,y,1) (9)
根据最小二乘法,通过最小化误差的平方和,拟合出

椭圆方程如下:

F(a,b,c,d,e,f)=∑
n

i=1

(ax2
i+bxiyi+cy2

i+dxi+eyi+f)2

(10)
将椭圆的参数计算后,可以进一步根据椭圆方程计算

出位置参数与形状参数如下:

x0 =
2bc-ad
a2-4b

y0 =
2d-ac
a2-4b

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

A =
2(acd-bc2-d2+4be-a2e)

(a2-4b)(b+1- a2+(1-b)2)

B =
2(acd-bc2-d2+4be-a2e)

(a2-4b)(b+1+ a2+(1-b)2)

θ=tan-1 A2-B2b
A2b-B2

(12)

式中:(x0,y0)是椭圆位置参数,中心坐标;A、B、θ是形状

参数,椭圆长轴、短轴与倾角。

4 实验结果和分析

4.1 实验数据集

  本 文 使 用 的 数 据 集 为 自 制 数 据 集,检 测 目 标 为

Schneider编码点。为了验证该实验的可行性,如图8所

示,首先收集了不同倾角与不同光照下的编码点图像,共
拍摄采集了654张包含大量编码点的图像数据;其次通过

翻转、添加不同类型的噪声、裁剪和旋转等图像预处理方

式增强数据集;最后通过增强效果将数据集扩大到包含

3
 

270张照片(4
 

608×3
 

456)并将其作为改进YOLOv7模

型的数据集。该数据集划分比例为8∶1∶1的训练集、测
试集和验证集。使用LabelImg软件对3

 

250图像中的编

码点进行单目标的标注。
通过改进YOLOv7识别出自制数据集中的编码点,裁

剪为含单一编码点的图片,随机选择2
 

500张图像作为显

著性目标检测模型UNet的数据集,然后通过Labelme软件

标注出编码中心圆点作为分割的目标进行训练,如图8(g)
与(h)所示,其中图8(h)中红色编码中心点是识别目标。
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图8 复杂环境下编码点数据集

Fig.8 Coded
 

point
 

datasets
 

in
 

complex
 

environments

4.2 网络模型训练

  1)实验环境

本文实验使用的平台是PyTorch1.10深度学习框架,
计算机操作系统为 Windows10,Cuda版本为cuda11.3,

Python版本为3.8,CPU为14核Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
12400F,GPU为NVIDIA

 

RTX
 

4060(8
 

GB)。

2)训练细节

训练时使用官方的YOLOv7.pt预训练权重,数据集

使用自制编码点数据集,标签选择YOLO格式,输入图像

    

尺寸为640×640,迭代次数 Epoch设置为150轮,采用

Adam优化器,初始学习率为0.01,Batchsize根据性能稳

定性设置为4。

UNet训练数据集中随机选择10%作为验证集,随时

检测网络的训练情况。优化训练采用 Adam 优化器,

Batchsize为8,输入图像为224×224,迭代次数为200,初
始学习率为0.001。

4.3 评价指标

  实验用精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平均

精度均值(mAP)对改进模块的效果进行评判。
精确率是指预测为正的正样本所占的比例,可以衡量

模型错误的检测程度。召回率指的是预测结果为正的真

实样本百分比,可以衡量模型的遗漏检测程度。精确率和

召回率的公式如下:

P =
TP

TP+FP
(13)

R =
TP

TP+FN
(14)

式中:TP 为正确检测到的目标个数;FP 为错误检测到的

目标个数;FN 为没有检测到的正确目标个数。

mAP@0.5是指把IoU设置为0.5时,计算每个类别

的所有图像的平均精度(AP)后对所有类别求平均值,用
于衡量模型准确率随召回率变化的趋势。mAP公 式

如下:

mAP =
∑

C

i=1
APi

C
(15)

式中:C 为类别数。

4.4 消融实验

  为了验证改进 YOLOv7网络算法的有效性和可靠

性,针对本文提出的4处改进通过逐一增加改进模块的方

法设计了消融实验,结果如表1所示。消融实验通过“√”
表示使用该策略,“×”表示未使用该策略。

表1 改进消融实验

Table
 

1 Improved
 

ablation
 

experiment

组别 CBAM DC-ELEN
 

Focal-EIoU
 

Loss ODConv Precision/% Recall/% mAP@0.5/%
A × × × × 89.45 84.26 88.86
B √ × × × 91.53 85.79 91.89
C √ √ × × 92.31 88.67 89.67
D √ √ √ × 93.29 87.11 93.21
E √ √ √ √ 95.78 90.34 94.62

  实验A使用原YOLOv7网络模型在数据集上的实验

结果,其中精确率为89.45%,召回率为90.26%,平均精

度均值为90.86%。
实验B添加了CBAM注意力机制后抑制无关信息的

干扰,使网络更加关注图像中目标的特征。精确率提高了

2.08%,平均精度均值提高了1.03%。

实验C在实验B的基础上,将主干网络的ELAN模

块替换为DC-ELAN模块,CBS卷积替换为包含可变形卷

积的DCNv2卷积块,召回率提高了4.41%。精确率上升

了2.86%。
实验D基于实验C使用Focal-EIoU

 

Loss损失函数,
平均精度均值提高了2.35%,精确率提高了3.84%。
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实验E是本文提出的改进YOLOv7网络模型,相比

实验D基础上在YOLOv7的Neck部分处的OD-Cat中,
将卷积替换为动态卷积ODConv模块,模型的精确率提高

了6.33%,召回率提高了6.08%,平均精度均值提高了

5.76%。

4.5 对比实验

  为了验证本文改进算法的有效性,使用自制数据集和

实验设备,对本文网络与其他网络进行了测试。这些网络

包括YOLOv3、YOLOv5s、SSD、Faster
 

R-CNN、YOLOv8
和Center-Net。实验结果如表2所示,本文改进算法效果

优于经典的one-stage与two-stage算法,且本文提出的模

型平均精度均值,精确率,召回率都是最高。

表2 各模型对比试验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

each
 

model (%)

Model Precision Recall mAP@0.5
YOLOv3[19] 82.64 82.61 80.90
Center-Net[20] 86.79 80.98 83.64
YOLOv5s 91.78 87.16 87.07
SSD[21] 80.95 70.27 79.64

Faster
 

R-CNN[22] 79.96 71.95 78.92
YOLOv8 89.79 85.63 88.75

本文 95.78 90.34 94.62

4.6 编码点定位测试

  为验证本文提出的编码点定位方法的实用性与鲁棒

性,在自制数据集中选择编码进行视觉算法检测。随机选

择图9中标注的7个编码点作为测试对象。

图9 编码点识别测试

Fig.9 Coded
 

point
 

detection
 

test

在复杂背景下(噪声、强光照与弱光照)识别和定位编

码点的中心,测试效果如图10所示。

CCT传统算法是通过最小二乘法去拟合圆形编码点

中心的椭圆。在弱光照与噪声的影响下,误识率极高,甚
至将编码带识别为编码中心点;在强光照与噪声的影响

下,噪声的像素信息更大程度的干扰了最小二乘法对于编

码点中心椭圆轮廓的判断;在正常光照与噪声的影响下,

图10 算法验证效果

Fig.10 Algorithm
 

test
 

result

传统算法收到的干扰较小,基本可以识别出编码中心位

置,但仍存在较大误差。

YOLOv7算法在弱光照与噪声的影响下,检测出了

包含编码中心点的大概位置且识别准确率达到85%以

上,然而编码区域没有正确识别;在强光照和噪声以及正

常光照和噪声的影响下,识别效果均低于85%,远远达不

到实际应用需求。

本文提出的融合改进YOLOv7与 UNet的中心定位

方案可以准确定位出每个编码点的区域且定位出编码中

心位置。由图10可以看出,复杂背景干扰下,中心轮廓的

识别精度效果相比较CCT传统算法明显提升。而改进

YOLOv7的测试效果,弱光照、强光照与噪声等复杂环境

影响下编码点的中心与编码带均在识别范围内,平均准确

率达到95.78%以上。该方案呈现的精确率与鲁棒性满

足使用要求。

5 结 论

  本文提出了一种融合改进YOLOv7与 UNet的编码

点识别算法,第1阶段以YOLOv7为基础模型,使用DC-
ELEN模 块、CBAM 注 意 力 机 制、OD-Cat模 块,Focal-
EIoU

 

Loss损失函数改进并优化原网络模型。在自制数

据集上实现优于原 YOLOv7模型和其他的目标检测算

法,模型的精确率提高了6.33%,召回率提高了6.08%,
平均精度均值提高了5.76%。在复杂环境中识别出编码

点的位置,同时便于编码点后续的解码和中心定位识别。
第2阶段采用UNet精准分割出编码点的中心位置,并通

过最小二乘椭圆拟合去定位中心圆轮廓。本文提出的算

法在实验中展现出远高于传统编码识别方案的精度效果,
表现出极佳的鲁棒性,更加适用于工业测量。本文采用传

统的Schneider编码点进行了测试和研究,该方案同时适

用于不同类型的编码点定位,也可以应用于实际物体的精

确定位。下一步将构建轻量化与实时性的编码点识别框

架平台,以便于将其应用于真实的工业近景摄影检测

任务。
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