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摘　 要:为了降低电力巡检机器人识别变电站指针式仪表的误检率,提高仪表读数识别的精度,设计了一种基于深度学习的指

针式仪表检测方法。 通过在 YOLOv4-tiny 网络结构基础上添加残差模块来提高模型的鲁棒性,并对 Hourglass 网络结构改进,达
到精准识别指针式仪表读数的目的。 为了验证所提出方法的有效性,以变电站现场仪表图像数据对方法进行测试,并将检测结

果与其他方法进行对比。 实验结果表明,仪表定位漏检率仅 1. 25%,指针定位精度在 1. 125%以内,整体检测时间小于 0. 5
 

s。
相较于常用的 Hough 直线检测与 ORB 结合或基于 U-net 模型的方法,读数识别的平均误差分别降低了 70. 8%和 58. 8%,为变电

站指针式仪表的读数识别提供新的思路。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

false
 

detection
 

rate
 

of
 

the
 

electric
 

inspection
 

robot
 

in
 

identifying
 

the
 

pointer
 

meter
 

in
 

the
 

transformer
 

substation
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

meter
 

reading
 

identification,
 

a
 

pointer
 

meter
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

By
 

adding
 

a
 

residual
 

module
 

to
 

the
 

YOLOv4-tiny
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improvements
 

to
 

the
 

Hourglass
 

network,
 

precise
 

identification
 

of
 

pointer
 

meter
 

readings
 

is
 

achieved.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

method
 

is
 

tested
 

with
 

the
 

image
 

data
 

of
 

the
 

transformer
 

substation
 

and
 

the
 

test
 

results
 

are
 

compared
 

with
 

other
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

missing
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

is
 

1. 25%,
 

the
 

localization
 

accuracy
 

is
 

less
 

than
 

1. 125%,
 

the
 

overall
 

detection
 

time
 

was
 

less
 

than
 

0. 5
 

s.
 

Compare
 

with
 

Hough
 

line
 

detection
 

with
 

ORB
 

or
 

U-NET,
 

the
 

average
 

error
 

of
 

reading
 

recognition
 

is
 

reduced
 

by
 

70. 8%
 

and
 

58. 8%.
 

The
 

method
 

provides
 

new
 

ideas
 

for
 

meter
 

reading
 

identification
 

of
 

transformer
 

substations.
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0　 引　 言

　 　 变电站是对电压和电流进行变换,接受电能及分配

电能的场所。 变电站的安全性和稳定性直接影响到整个

电网系统运行。 因此,变电站日常巡检工作十分重要。
值班人员需要定期巡视观察仪表设备并记录仪表读数。
人工巡检不仅费时费力,时常会造成误检、漏检等情况。

随着科技进步和技术革新,基于机器人技术、导航技术及

机器视觉技术融合的电力巡检机器人逐步取代人工,完
成变电站表计读数的识别和记录工作[1-2] 。

变电站内的表计主要以指针表为主,针对指针式仪

表的智能识别及读数问题,研究人员开展了大量研究工

作,常用方法可分为仪表识别经典方法和深度学习方法。
张平等[3] 提出基于一致显著性的仪表读数估计模型,对
仪表进行读数可靠度评估,采用图像形态学、Hough 检测
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等算法实现刻度线起始线、终点线及指针的检测。 该算

法对拍摄图像质量要求高,对于不同光照条件及拍摄角

度的图像,需进行不同的参数配置。 佘世洲等[4] 通过仪

表的颜色和亮度特征实现仪表定位,通过 ORB 特征矫正

表盘,采用改进的 Hough 直线检测算法实现指针仪表读

数识别。 该算法减少了对仪表已知信息的依赖,但仍需

预先采集模板图像进行匹配。 巩方超等[5] 提出 SURF 联

合 FLANN 的交叉验证算法实现目标设备定位,通过透视

变换选定目标区域,采用 log 变换实现图像增强,通过

Hough 检测实现仪表读数识别。 SURF、ORB 等特征点检

测算法是对图像特征点进行匹配实现物体定位,但特征

点检测易受拍摄角度、光照等影响,在复杂场景中易产生

大量误匹配,导致定位不准确。 李巍等[6] 结合 HOG 特征

与支持向量机对场景中的仪表识别定位,采用 Hough 检

测变换实现指针读数。 虽然该方法可以实现仪表的定

位,但对于大样本的复杂场景表现却难以令人满意。 上

述仪表识别经典方法多采用单一或人为设定的特征进行

仪表定位,在复杂多变的环境,精度和鲁棒性仍有所不

足。 指针检测方法多采用基于 Hough 检测算法,该方法

对图像噪声敏感,抗干扰性差,需根据环境变化,进行参

数调节。 若出现较大干扰,如仪表表面出现大量粉尘或

遮挡,往往会发生指针区域提取困难、指针中心线定位误

差大及识别精度较差等问题。
随着深度学习的快速发展,众多基于深度学习的目

标检测算法被提出。 如 SSD 系列[7-8] 、YOLO 系列[9-11] 、
R-CNN 系列[12] 及 R-FCN[13] 。 其中,R-CNN 与 R-FCN 是

基于区域提取的目标检测算法,将检测分为目标定位和

分类两个阶段。 基于区域提取的目标检测算法虽然在检

测精确性具有一定优势,但其检测耗时相对较大。 SSD、
YOLO 是基于端到端的目标检测算法,目标定位和分类

在同一阶段完成。 YOLO 网络是经典的单阶段目标检测

网络,它将检测任务直接作为回归问题,相较基于区域提

取的网络具备更好的实时性且其检测精度也不逊色,因
此受到广泛应用[14-16] 。 邢浩强等[17] 通过改进的 SSD 网

络实现了仪表表盘的定位,并通过透视变换与 Hough 检

测算法完成指针式仪表读数检测。 Wang 等[18] 采用

Faster
 

R-CNN 网络进行仪表定位,Hough 检测算法进行

指针中心线检测。 上述两种方法虽采用深度学习方法实

现表盘定位,但仍采用 Hough 检测算法进行指针读数。
徐发兵等[19] 采用改进的 YOLO 网络进行仪表定位,利用

改进的 EAST 算法识别仪表中的文本从而实现指针读

数。 该方法采用深度学习算法实现仪表检测与指针读

数,但未考虑拍摄角度造成的表盘畸变带来的检测影响。
变电站仪表图像的采集是由移动机器人上搭载的相机完

成,因机器人定位误差和环境的影响很难采集到理想的

图片,现有的检测算法在处理这类图片时的鲁棒性较差,

读数识别精度还有待提高。
为了降低环境因素对仪表读数识别的影响,提高变

电站指针式仪表读数识别的精度和鲁棒性,本文提出一

种基于深度学习的指针式仪表检测方法, 该方法在

YOLOv4-tiny 网络结构基础上添加了残差模块提高网络

的特征提取能力,提高了仪表区域的定位的鲁棒性。 借

鉴 Hourglass 网络思想,设计仪表盘特征点提取网络获取

仪表盘特征点,通过透视变换实现表盘自动校准并利用

提取指针特征点实现指针定位,提高仪表读数识别的

精度。

1　 仪表识别定位

　 　 电力巡检机器人的指针式仪表巡检工作流程通常包

含如下几个步骤:机器人在导航系统引导下到达预置巡

检点;在大场景下对待检测目标进行初定位;根据当前目

标在相机视场位置微调云台或机械臂,确保目标位于相

机视场中心附近;通过预设参数对相机进行变焦及对焦,
定位小视场下的目标并提取目标区域,进行仪表读数并

返回检测结果。 电力巡检机器人仪表智能化巡检流程如

图 1 所示。
综合考虑巡检机器人的计算负荷与实时性,本文以

YOLOv4-tiny 为基础设计一种改进的 YOLO 网络模型,加
强网络特征提取能力的同时保证网络模型的实时性。
1. 1　 改进的 YOLOv4-tiny 模型结构

　 　 YOLOv4-tiny 骨干网络主要包含 CBL 模块与 CSP 模

块。 CBL 模块由卷积核大小为 3×3,步长为 2 的卷积层、
BN 层[20] 及 LeakyReLU 激励函数组成。 CSP

 

模块[21] 将

基础层的特征映射划分为两部分,其中第 1 部分作为第 2
部分的跳跃分支,第 2 部分由 2 层卷积层构建残差模

块[22]并紧接 1 层卷积层,通过连接层将第 1 部分和第 2
部分相连接。 该结构不仅增强网络特征提取深度,而且

减少计算量的同时保证了准确率。
YOLO

 

Head 通过特征结果进行预测,形成 13×13 与

26×26 的预测尺度。 为了弥补 YOLOv4-tiny 检测精度不

足,本文添加了残差模块,对图像特征进行更深层次的提

取,同时避免网络模型退化。 如图 2 所示,在 YOLOv4-
tiny 网 络 模 型 的 基 础 上, 增 加 了 两 个 残 差 模 块

(ResBlock),使骨干网络获取更强的特征提取能力,提高

网络检测精度。
本文的残差模块由卷积路与跳跃路两部分组成,卷

积路由 3 层卷积层组成,通过不同大小的卷积核获取更

深层次的特征。 跳跃路包含卷积核大小为 1 的卷积层获

取输入的原始特征。 残差模块通过连接层将卷积路与跳

跃路相结合,使网络最终获取更丰富的图像特征。 本文

的残差模块结构如图 3 所示。



　 第 5 期 基于 YOLOv4-tiny 和 Hourglass 的指针式仪表读数识别 · 3　　　　 ·

图 1　 巡检机器人仪表智能化巡检流程

Fig. 1　 The
 

intelligent
 

inspection
 

process
 

of
meter

 

of
 

inspection
 

robot

1. 2　 改进的 YOLOv4-tiny 优化策略与损失函数

　 　 采用余弦退火衰减优化策略[23] 对网络进行参数更

新,使用 dropBlock 正则化方法[24] 进行正则化,防止网络

训练过拟合。 将 YOLOv4 的损失函数作为网络的损失函

数,其表达式为:
Loss = Lxywh + Lconficence + Lclasses (1)

式中: Lxywh 表示预测框与真实框的中心点和宽高误差之

和, Lconfidence 表示目标置信度误差,包含有物体和无物体

的两项置信度误差, Lclasses 表示目标分类损失。

Lxywh = λcoord∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobj
ij [(x i - x~ i)

2 + (y i - y~ i)
2] +

λcoord∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Iobj
ij [(w i - w~ i)

2 + (h i - h
~

i)
2] (2)

Lconfidence = -λobj∑
S2

i =0
∑

B

j =0
Iobj
ij [C

~
ilogCi +(1 -C

~
i)log(1 -Ci)] -

λnoobj∑
S2

i = 0
∑

B

j = 0
Inoobj
ij [ C

~
i logC i + (1 - C

~
i)log(1 - C i)] (3)

图 2　 改进的 YOLOv4-tiny 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

modified
 

YOLOv4-tiny
 

model

图 3　 残差模块结构

Fig. 3　 Residual
 

module
 

structure
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Lclasses = ∑
S2

i = 0
Iobj
ij ∑

c∈classes
[ p~ i(c)logP i(c) +

(1 - p~ i(c))log(1 - P i(c))] (4)
式中: λcoord 为坐标系数,S 表示将图像分为 S × S 网络,B
表示每个网格的产生的候选框,x

 

、y、w、h 分别表示候选

框横坐标、纵坐标、长度和宽度,λobj 和
 

λnoobj 分别为有物

体和无物体的置信度系数, C i 和 C
~

i 分别表示预测的置

信度与真实置信度,c 表示预测类型, Iobj
ij 表示为第 i 个网

格的第 j 个锚框的匹配情况。
1. 3　 仪表定位样本预处理

　 　 针对电力巡检机器人的巡检流程,采集同分辨下不

同尺度、不同角度的仪表图像作为数据样本,并进行旋

转、透视变换、亮度变化、增添噪声干扰等数据集扩充操

作,增强数据样本的多样性。 如图 4 所示为部分仪表样

本图像。

图 4　 仪表图像数据

Fig. 4　 Data
 

of
 

meter
 

image

通过标注工具标识期望候选框,并存储期望候选框

检测类型、候选框左上角坐标( x,y) 及宽高(w,h) 等数

据。 期望候选框的位置信息示意图如图 5 所示。

图 5　 期望候选框的位置信息示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

expected
 

candidate
box

 

position
 

information

2　 指针式仪表读数

　 　 通过仪表识别定位算法提取仪表区域后,需对仪表

进行读数检测。 区别于传统的 Hough 检测算法识别仪表

指针与 ORB 或 SURF 特征点匹配的仪表盘定位校准方

法,本文借鉴 Hourglass 网络思想,设计了用于仪表盘特

征点提取的算法,通过透视变换实现表盘自动校准并利

用检测到的指针特征点实现指针定位。
2. 1　 改进的 Hourglass 网络结构

　 　 Hourglass 网络[25] 最初由密歇根大学研究人员提出

并用于人体关键点提取,该网络使用多尺度特征,捕捉人

体各关节点的空间位置信息。 Hourglass 网络的核心部件

是 Hourglass 子网络,Hourglass 子网络阶数不同,复杂程

度也有所不同。 如图 6 所示为一、二阶 Hourglass 网络结

构。 Hourglass 子网络由两部分组成,上半部分由 3 个残

差模块组成,逐步提取更深层次特征。 下半部分先经过

降采样,然后通过若干个残差模块,再进行升采样最后进

行两路合并。 二阶 Hourglass 网络,在一阶的基础上由一

阶子网络取代其中 1 个残差模块。 高阶 hourglass 以此类

推,进行逐层嵌套。
相比多姿态人体关键点,仪表盘特征点更为单一,过

于复杂的模型结构不仅更为耗时且训练时易过拟合。 因

此本文设计一种适用于仪表盘特征点提取的改进的

Hourglass 网络结构,其结构如图 7 所示。 相比 Hourglass
网络结构,改进的 Hourglass 网络减少了 4 个残差模块,
在保证满足仪表盘特征点提取的基础上,减少了计算

时间。
2. 2　 仪表盘特征点提取网络

　 　 基于改进的 Hourglass 网络结构设计了仪表盘特征

点提取网络,其结构如图 8 所示。 该网络模型由 3 层卷

积层、3 层 ReLU 激活层、1 层 Batch
 

Normalization 层及 1
个四阶 Hourglass 网络模块组成。
2. 3　 仪表盘特征点提取网络优化策略与损失函数

　 　 采用自适应动量的随机优化策略 Adam ( adaptive
 

momentum)对网络进行参数更新,采用 dropout 方法进行

正则化,防止网络训练过拟合。 采用 MSELoss 函数作为

网络的损失函数,其表达式为:

loss(x,y) = 1
n ∑ | x i - y i |

2 (5)

式中:x 表示输入值,y 表示目标值,n 为样本个数。
2. 4　 仪表盘特征点提取样本预处理

　 　 根据本文提及的仪表定位方法获取仪表目标区域,
通过图像裁剪提取仪表盘图像。 利用标注工具对仪表进

行特征点标注,按照顺序存储各个特征点。 如图 9 所示
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图 6　 一、二阶 Hourglass 网络结构

Fig. 6　 The
 

first
 

and
 

second
 

order
 

Hourglass
 

network
 

structure

为标注好仪表盘示意图。 根据仪表特征,本文选取 8 个

特征点。 其中,1 ~ 5 特征点将用于仪表盘的自动校准,6、
7、8 特征点用于指针定位。

图 7　 改进的一、二阶 Hourglass 网络结构

Fig. 7　 Improved
 

first-
 

order
 

and
 

second-order
Hourglass

 

network
 

structure

2. 5　 透视变换与指针读数

　 　 经仪表盘特征点提取网络获取仪表盘的特征点,将
检测到的特征点与模板特征点进行一一配对,计算出单

应矩阵,通过透视变换对仪表盘实现精确校准。 透视变

换公式为:

[x′,y′,z′] = [u,v,1]

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=

[u,v,1]
T1 T2

T3 a33

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)
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图 8　 仪表盘特征点提取网络模型结构

Fig. 8　 The
 

structure
 

of
 

the
 

network
 

model
 

for
 

the
feature

 

point
 

extraction
 

of
 

the
 

panel

图 9　 仪表盘特征点标注示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

meter
 

panel
 

feature
 

points
 

labeling

式中:( u,v )表示原始图像像素坐标,( x′ / z′,y′ / z′ )表示

变换后的图像像素坐标, T1 =
a11 a12

a21 a22

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

表示图像线性

变换, T2 = [ a13 a23] T 用于产生图像透视变换, T3 =

[a31 a32] 表示图像平移。
图 10 为仪表盘特征点匹配及仪表盘校准效果图。
仪表校准后,根据仪表特征点 6、7、8 获取指针区域,

如图 11 所示,为提取指针区域的效果图。
通过图像一阶距求指针区域的质心,将该点与特征

点 6 连线,实现指针定位。 质点求解表达式为:

x- =
m10
m00

,y- =
m01
m00

(7)

图 10　 仪表盘特征点匹配及仪表盘校准效果图

Fig. 10　 Matching
 

of
 

the
 

characteristic
 

points
 

of
 

the
meter

 

panel
 

and
 

the
 

effect
 

of
 

meter
 

panel
 

calibration

图 11　 指针区域提取效果图

Fig. 11　 Renderings
 

of
 

the
 

extraction
 

pointer
 

area

m00 = ∑
x

∑
y
f(x,y),

m10 = ∑
x

∑
y
xf(x,y),

m01 = ∑
x

∑
y
yf(x,y).

(8)

式中: f(x,y) 表示图像在(x,
 

y)点上的灰度值。
指针区域质心提取与指针定位效果图如图 12 所示。

3　 实验与分析

3. 1　 实验平台

　 　 实验平台使用的是课题组自行研制的电力巡检机器

人,如图 13 所示。 电力机器人采用激光雷达进行导航定

位,相机安装云台内进行图像采集,具体参数如表 1 所

示;机器人控制系统以研华工控 ARK2250LU6A1E 作为

下位机,以搭载 Core
 

i7
 

9700K 的 CPU、英伟达
 

GeForce
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图 12　 指针区域中心提取与指针高精度定位效果图

Fig. 12　 Renderings
 

of
 

pointer
 

area
 

center
 

extraction
and

 

pointer
 

high-precision
 

positioning

GTX1660
 

GPU 的主机作为上位机。 上位机通过网络套

接字与下位机建立通信。

图 13　 电力巡检机器人

Fig. 13　 Electric
 

inspection
 

robot

表 1　 相机主要参数表

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

of
 

the
 

camera
名称 参数

分辨率 / pixel 1
 

920×1
 

080
水平视场角 / 度 57. 2

 

~ 2. 2
焦距 / mm 4. 3 ~ 129(30 倍光学变倍)
尺寸 / mm 74. 3×81. 1×142
重量 / g 320

　 　 仪表定位算法与仪表指针读数算法均在上位机上实

现,上位机搭载 Win10 操作系统,安装 Pytorch1. 8. 1 深度

学习框架及 Opencv3. 4. 11 图像处理开源软件包。 通过

Python 与 C++混合编程实现仪表定位算法与仪表读数

算法。
3. 2　 算法与评价

　 　 1)仪表识别定位算法测试与评价

本次实验采用 500 张由电力巡检机器人采集的真实

样本作为数据集,通过数据增强,将样本扩充至 1
 

200
张,采用 VOC 数据格式进行人工标注,随机选取 800 张

图像作为训练集,400 张图像作为测试集。 设置学习率

为 0. 000
 

1,最大迭代次数为 10
 

000,输入批量大小为 16,
图像大小为 416×416。 将机器人上位机作为测试平台。
如图 14 所示为仪表识别定位算法测试效果。

图 14　 仪表识别定位算法测试效果

Fig. 14　 Testing
 

effect
 

of
 

meter
 

detection
 

algorithm

本文从漏检率、 误检率及检测时间 3 个指标对

SVM+Hog、Faster-RCNN
 

、YOLOv4-tiny 及本文算法进行

性能评价。 如表 2 所示,为 3 种算法在漏检率、误检率及

单次检测时间的表现。

表 2　 仪表定位算法性能比较

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
meter

 

detection
 

algorithms
算法 误检率 / % 漏检率 / % 检测时间 / s

SVM+HOG 3. 7 3. 25 0. 37
Faster-RCNN 1. 5 2. 25 0. 28
YOLOv4-tiny 0 1. 75 0. 11
本文方法 0 1. 25 0. 14

　 　 从表 2 的测试结果可以看出,在检测速度上,本文的

检测速度为 0. 14 s,优于 SVM+
 

HOG 检测算法与 Faster-
RCNN,低于 YOLOv4-tiny,满足电力巡检机器人实时性需

求。 本文方法漏检率与误检率均低于上述表格的其他方

法,证明了本文方法具有更好的鲁棒性与精确性。 本文

方法漏检的样本主要集中在光照过曝、巡检机器人到达

预设位置偏差过大,仪表存在大面积遮挡现象。 针对光
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照过曝、仪表遮挡问题,导致算法无法识别定位仪表,算
法将返回异常处理信号将仪表图像保存至后台,并由工

作人员通过查看图像进行人工检测。 巡检机器人重新设

置巡检点与拍摄姿态,避免上述情况再次发生。 同时对

于检测产生偏差的图像数据将进行再训练以进一步提高

模型的准确率。
2)仪表读数算法测试与评价

针对仪表读数网络模型训练,本文采用 500 张完成

仪表盘区域提取的图像作为数据集,并采用 VOC 数据格

式进行人工标注,随机选取 400 张图像作为训练集,100
张图像作为测试集。 设置学习率为 0. 000 01,最大迭代

次数为 500,输入批量大小为 64,图像大小为 128×128。
将机器人上位机作为测试平台。 如图 15 所示为仪表读

数算法测试效果。

图 15　 仪表读数算法测试效果

Fig. 15　 Testing
 

effect
 

of
 

meter
 

reading
 

algorithm

本文将从校准成功率、读数最大误差、读数平均

误差及检测时间 4 个指标分析算法的鲁棒性、精确性

及实时性等性能。 如表 3 所示,仪表读数算法的性能

评价。

表 3　 仪表读数算法性能评价

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

of
meter

 

reading
 

algorithm
算法 误检率 / % 最大误差 / % 平均误差 / % 检测时间 / s

Hough 直线

检测+ORB
22 3. 5 3 0. 12

U-net 15 2. 75 2. 125 0. 28
本文方法 3 1. 125 0. 875 0. 23

　 　 从表 3 的测试结果可以看出,本文方法检测精度最

大误差为 1. 125%,且检测时间只用 0. 23 s,满足电力巡

检的精度与时间的需求。 虽然本文方法在检测时间上稍

慢于 Hough 直线检测+ORB 的算法,但相比 Hough 直线

检测+ORB 算法和基于 U-net 模型的仪表读数算法,本文

方法成功率更高,且检测精度更高。 根据对校准失败的

3%图像样本进行分析,发现该类数据多为仪表盘镜面反

光或拍摄角度过大,导致部分特征丢失造成算法无法提

取足够特征点,最终导致校准失败。 针对这类情况,在重

新设置巡检点的同时,增加弱特征的样本加强模型的训

练,提高检测方法的鲁棒性。

4　 结　 论

　 　 本文采用改进的 YOLOv4-tiny 实现了指针式仪表定

位;基于改进的 Hourglass 网络结构设计了一种指针式仪

表特征点提取算法,实现仪表指针读数。 具体内容包括:
1)针对仪表识别定位问题,在 YOLOv4-tiny 目标检

测模型的基础上,增加了残差模块,设计了用于多尺度仪

表定位的改进的 YOLOv4-tiny 神经网络模型。 通过实验

表明本文方法相对传统的定位方法有更好的实时性与鲁

棒性,适用于仪表检测领域。
2)针对指针式仪表读数问题,借鉴 Hourglass 网络结

构思想,设计了一种适用于指针式仪表特征点提取的改

进的 Hourglass 神经网络模型。 在目标检测结果的基础

上实现仪表盘特征点提取,并通过特征点匹配及透视变

换实现仪表自动校准。 利用指针特征点提取指针区域,
并通过图像一阶矩获取指针区域中心,实现指针定位。

本文提出的检测方法为电力巡检仪表检测领域提供

了新思路。 但本文方法仍有不足:对于遮挡或光照过曝

的样本图像无法进行识别定位;镜面反光及拍摄角度过

大的样本无法提取特征点,致使读数检测失败。 后续将

对该类样本进一步的分析和处理,克服遮挡及弱特征样

本数据的问题。
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