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摘 要： 针对铁路信号机房传统人工巡检方式存在效率低、 劳动强度大和安全风险高等问题， 提出一种“主

干检测+任务导向”的多任务视觉协同识别框架， 可实现对机房关键设备的高精度识别与状态检测。首先， 
通过分析机房巡检环境和功能需求， 采用YOLOv12构建统一目标检测模型， 实现数显仪表、 指针式仪表和

指示灯主任务的分类和定位； 然后， 针对不同设备特性设计差异化的任务级识别策略： 数显仪表采用“穿线

法+PaddleOCR”的融合识别方法， 指针式仪表采用“图像处理+PaddleOCR”的读数方法， 指示灯采用

“Hough+HSV+PaddleOCR”的状态识别方法； 最后， 在自建数据集上的实验表明， 该方法在仪表分类、 数
显识别、 指针读数与指示灯状态判断的准确率分别达到 94. 0%、 92. 4%、 91. 5%与 94. 2%， 相较传统方法提

高了识别精度与检测效率， 具备良好的工程适用性。
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Abstract： To address the problems of low efficiency， high labor intensity， and significant safety risks 
associated with traditional manual inspection methods in railway signal equipment rooms， a multi-task 
visual collaborative recognition framework based on a “backbone detection+task-oriented” strategy is pro⁃
posed， enabling high-precision identification and condition monitoring of key equipment in signal rooms.  
Firstly， by analyzing the inspection environment and functional requirements of signal equipment rooms， a 
unified object detection model based on YOLOv12 is constructed to achieve the classification and localiza⁃
tion of main inspection targets， including digital meters， pointer meters and indicator lights.  Subse⁃
quently， differentiated task-level recognition strategies are designed according to the characteristics of dif⁃
ferent devices： a fusion recognition method combining the wire-crossing technique and PaddleOCR is 
adopted for digital meters； a reading method based on image processing and PaddleOCR is applied for 
pointer meters； and a state recognition method integrating the Hough transform， HSV color space analy⁃
sis， and PaddleOCR is used for indicator lights.  Finally， experimental results on a self-constructed data⁃
set demonstrate that the proposed method achieves accuracies of 94. 0%， 92. 4%， 91. 5% and 94. 2% in 
meter classification， digital display recognition， pointer reading， and indicator light state identification， 
respectively.  Compared with traditional methods， the proposed framework significantly improves recogni⁃
tion accuracy and detection efficiency， exhibiting strong engineering applicability.
Key words： intelligent inspection system； multi-task visual recognition； indicator light status recognition； 

pointer-type instrument reading； digital display instrument recognition

0　引　言

铁路信号机房在铁路运输系统中承担列车运行

控制与调度等重要功能， 其设备运行状态直接影响

铁路运输的安全性与可靠性。随着铁路系统的快速

扩张， 并向着数字化、 智能化方向转型发展， 其对信

号设备状态监测的实时性和准确性提出了更高要求。

然而， 当前传统的人工巡检方式存在巡检效率低、 
劳动强度大、 运行成本高且易受人为因素影响等问

题， 难以满足现代铁路运维对高可靠性和高效率的

实际需求［1］。因此， 研究面向铁路信号机房的智能

巡检技术， 具有重要现实意义和工程应用价值。

智能巡检系统最早在电力行业开展系统研

究。自 2008年， 国外相继研制多种用于变电站和

工业现场的巡检机器人， 实现了设备外观检测、 
信号灯状态识别及环境信息感知等功能［2⁃3］。2016
年， 山东电力研究院研制的多代智能巡检机器人

实现了信号灯识别、 红外测温与局部放电检测等

功能， 在设备布置相对规则、 光照条件较为稳定

的场景中取得了良好效果［4］。

随着人工智能与机器人技术的发展， 智能巡检

系统逐步由电力场景向铁路信号、 通信机房及数据

中心等复杂环境拓展。王坚强等［5］采用轨道式机器

人对铁路信号机房进行巡检， 实现了对部分日常巡

检任务的自动化替代； 刘明峰等［6］结合轨道车平台

与云台感知设备， 实现了信息系统状态监测， 并引

入深度置信网络进行图像识别； 陈卓雄等［7］提出了

轮式机器人用于地铁通信机房巡检， 实现设备状态

与环境参数的实时监控； 黄嘉东等［8］将巡检机器人

应用于数据中心机房， 实现了设备状态信息的自动

统计与检测。上述研究显著推动了巡检平台的集成

与初步应用， 有效降低了人工劳动强度并提升了运

维效率。但其视觉识别算法多采用单一模型或针对

单类任务设计， 缺乏面向多类型设备的协同识别能

力， 难以满足铁路信号机房中设备类型复杂、 任务

高度耦合的实际应用需求。

从具体视觉识别任务来看， 铁路信号机房智能

巡检主要涉及数显仪表读数、 指针式仪表读数以及

指示灯状态识别等关键环节。针对数显仪表， 传统

人工抄读方式效率低且易产生误差［9］。现有研究多

基于OpenCV进行图像预处理， 并结合传统分类器

实现数字识别［10⁃11］。刘文亮［12］提出了基于HSV多阈

值分割与改进穿线法的数显仪表识别方法， 在规则

背景条件下具有较好效果。支持向量机（Support 
Vector Machine， SVM）因计算效率较高， 也常被集

成于巡检系统中用于数字分类任务［13⁃14］。

在指针式仪表识别方面， 早期研究主要依赖几

何特征提取与霍夫变换等传统图像处理方法。

Kuindersma等［15］通过提取指针角度实现读数识别， 
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但该类方法对成像质量和特征提取精度依赖较强， 
难以满足复杂工程环境下的应用需求。近年来， 卷
积神经网络在图像识别领域取得突破， 在复杂背景

和非理想成像条件下表现出更强的鲁棒性， 为指针

式仪表识别提供了新的技术手段［16⁃18］。

在指示灯识别方面， 现有研究主要基于颜色空

间分析或深度学习模型。于洋博等［19］采用改进LeNet-
5网络实现指示灯亮灭状态识别， 取得了较高的识别

准确率； 苏谟等［20］提出“AR+Hough+HSV”模型， 
将识别结果与空间信息融合， 提高了识别精度； 陈
浩天［21］结合文本定位、 CRNN与HSV判别方法， 实
现了较高精度的指示灯状态识别。

综上所述， 现有研究在单一设备或单一任务

识别方面取得了一定成果， 但普遍存在以下不

足： 一是缺乏面向复杂机房场景的多任务统一检

测与协同识别能力； 二是端到端深度学习方法虽

具有较高识别精度， 但模型结构复杂、 部署成本

较高， 工程实用性受限； 三是传统图像处理方法

虽具备一定可解释性， 但在复杂光照、 噪声干扰

及多样化设备条件下鲁棒性不足， 难以满足铁路

信号机房无人值守巡检的实际需求。

因此， 本文提出了一种面向铁路信号机房智

能巡检系统的多任务视觉识别框架， 主要包括：

1） 以 YOLOv12 作为统一的目标检测网络， 
实现对指示灯、 数显仪表和指针式仪表的高精度

分类与定位。

2） 针对不同巡检对象的特性与信息表达方

式， 设计任务级差异化识别策略， 在保证识别精

度的同时兼顾系统实时性与工程实用性。

1　多任务视觉识别算法实现

信号机房巡检系统通过巡检机器人对关键设

备进行巡查， 如图 1 所示， 获取数显仪表、 指针式

仪表和指示灯信息。巡检对象在外观形态、 成像

特性及信息表达方式上差异显著， 单一识别算法

难以同时兼顾识别精度与系统效率。

本文构建的基于多任务视觉识别框架在于根

据不同巡检任务的技术难点和设备特性， 定制化

设计识别算法， 实现各任务的精准识别与整体系

统的协同运行， 具体流程如图 2 所示。首先， 由
YOLOv12输出检测目标区域； 随后， 针对数显仪

表采用“穿线法+PaddleOCR”进行读数识别， 指
针式仪表通过“图像处理+PaddleOCR”算法实现

数值计算， 指示灯状态则采用“Hough+HSV+
PaddleOCR”方法完成颜色与状态判别。

图 1　机房设备巡检内容

Fig. 1　Inspection items for computer room equipment

图 2　智能巡检实现流程图

Fig. 2　Flowchart of implementation process of intelligent 
inspection system
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1. 1　分类和目标检测

为实现对指示灯、 数显仪表和指针式仪表的准

确识别， 首先需对巡检机器人采集的图像进行目标

检测与类别判别， 精确定位表盘区域， 减少复杂背

景对后续识别任务的干扰。该环节作为多任务协同

的主干检测基础， 为后续各任务级识别提供精准的

目标区域， 是实现任务导向差异化识别的前提。

本文采用 YOLOv12 作为核心检测模型［22］， 
其网络结构由主干网络（Backbone）、 颈部网络

（Neck）和检测头（Head）三部分组成， 如图 3 
所示。

（1） 主干网络： YOLOv12 主干采用残差高效

层聚合网络（Residual Efficient Layer Aggregation 
Network， R-ELAN）， 在传统 ELAN 结构基础上

引入块级残差连接与自适应通道扩展策略， 在保

证梯度稳定传播的同时， 提高了特征重用效率。

此外， 引入大核可分离卷积（7×7 DWConv）， 可
有效扩展感受野， 增强对小尺度目标（如指示灯）

的检测能力。

（2） 颈部网络： 颈部网络采用多尺度特征融

合结构， 引入 FlashAttention 区域注意力机制， 对
不同尺度特征赋予自适应权重， 在保证低延迟的

同时增强了上下文信息建模能力。

（3） 检测头： 检测头采用解耦式结构， 将分类

分支与回归分支独立设计， 有效降低任务冲突。

分类分支采用深度可分离卷积（DWConv+1×1 
Conv）， 在减少参数量的同时提升计算效率。

1. 2　数显仪表识别

机房中数显仪表多采用七段或多段 LED 数
码管及小型液晶显示屏。传统光学字符识别

（OCR）、 模板匹配和特征检测方法在数码管字符

不连续或光照变化条件下识别效果受限［23］。为

此， 本文提出一种“穿线法+PaddleOCR”融合的

数显仪表识别方法。具体流程如图 4 所示：

（1） 利用穿线法对 YOLOv12 检测出的数显

仪表图像进行预处理和七段结构解析；

（2） 将检测图像输入PaddleOCR模型， 依次完

成文本检测、 数据增强与文本识别（CRNN算法）；

图 3　YOLOv12 模型框架

Fig. 3　YOLOv12 model framework
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（3） 对两种方法的结果进行置信度比较， 并
输出最终读数。

1. 2. 1　穿线法原理

七段数码管的各段长度一致， 横纵段相互平

行。如图 5 所示， 基于其几何结构特性， 在二值

化图像上构造 5 条判别线 L= {a，b，c，d，e }， 统计

分割线与像素的交点数目， 判定各段点亮状态， 
从而完成数字识别， 如式（1）所示。

Sk =∑x∈Lk
Ⅱ( I ( x )= 255 )， k∈ { a，b，c，d，e }，

（1）

式中： Ⅱ（ ）为指示函数。此外， 引入字符宽高比

R， 

R= W
H

， （2）

式中： W为字符宽度； H为字符高度。R用于区分

数字与小数点， 根据不同阈值区间自适应选择判

别规则， 实现对倾斜数码管和小数点的鲁棒识别。

式（1）中， a、 b、 d三条线用于判定数字结构， 
c、 e两条线则用于检测数码管是否倾斜及是否存

在小数点。若分割线 e与 a、 b至少一条存在交点

像素， 则判定为水平数码管， 否则为倾斜数码管。

对于小数点识别， 方法区分两种情况。

第一种为水平数码管： 小数点通常单独分割。

根据二值化R及分割线 a的像素分布进行判定： 

（1） R<0. 35且分割线 a上存在像素点的为字符为

“1”； （2） 0. 35≤R<0. 8时应用传统穿线法识别数

字； （3） R≥0. 8时判定为小数点。

第二种为倾斜数码管： 小数点常与数字重叠。

若R<0. 35， 分割线 c、 e交点及 a线上均有像素时

判定为“1”； 仅 c、 e交点处有像素而 a线上没有时

判定为小数点； 仅 a线上有像素而 c、 e交点没有时

判定为“1”。若R≥0. 35， 则通过检测分割线 c、 e
交点邻域是否存在像素， 若有则判定存在小数

点， 否则用传统穿线法识别。

1. 2. 2　基于DBnet的仪表读数检测方法

DB（Differentiable Binarization）算法将二值化

操作融合于分割网络中。如式（3）所示， 建立了概

率图和阈值图与二值化图之间的关系， 使得二值

化的计算可微。

B̂ ( x )= 1
1 + exp (-k ( P ( x )-T ( x ) ) )

，（3）

式中： P ( x ) 为概率图； T ( x ) 为自适应阈值图； 
B̂ ( x ) 为二值化图， 显著提高了字符区域定位精

度［24］。其网络结构如图 6 所示， DB网络采用特征

金字塔网络（Feature Pyramid Network， FPN）提

取图像特征。FPN 含 5 个下采样层， 将输入图像

逐步缩小至原始尺寸的 1/32， 并在多尺度上获得

特征表示。随后通过上采样将特征图统一到输入

图 4　“穿线法+PaddleOCR”方法识别流程

Fig. 4　Recognition process of “wiring method+PaddleOCR”

（a） 倾斜数码管示意图

（b） 水平数码管示意图

图 5　五线穿线法示意图

Fig. 5　Schematic diagram of five-wire conduit method
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图像的 1/4尺度， 并进行多尺度特征融合， 生成高 维特征图， 实现高效而精确的字符检测。

1. 2. 3　基于CRNN的仪表读数识别方法

CRNN是一种端到端的不定长文本序列识别模

型［24］， 其网络结构如图 7 所示， 主要由卷积层（CNN）、 
循环层（RNN）和转录层（CTC loss）三部分组成。首

先， CNN 提取文本图像的深层特征； 然后， 双向

LSTM对特征序列进行上下文建模， 以获得字符间

的时序依赖关系； 最后， 通过转录层对特征概率分

布进行序列预测， 输出最终的文本识别结果。

1. 3　指针式仪表识别

为实现指针式仪表的自动化读数， 本文提出

一种“图像处理+PaddleOCR”的融合算法。输入

为现场采集的仪表盘图像， 通常存在拍摄角度偏

移、 光照不均及复杂背景干扰， 输出为仪表的数

值化结果。具体流程如图 8 所示。

首先， 采用 Sobel 算子提取边缘， 并利用

Hough圆变换估计表盘中心（xc，yc）与半径 r， 其投

票函数定义为

( x- xc )2 +( y- yc )2 = r 2， （4）

式中： xc为圆心横坐标； yc为圆心纵坐标。其次， 
在半径环带内进行角度投票， 构建角度响应函

数式（5）。

图 6　DB算法模型

Fig. 6　DB algorithm model

图 7　CRNN的网络结构

Fig. 7　Network structure of CRNN

图 8　“图像处理+PaddleOCR”算法流程

Fig. 8　Algorithm flow of “image processing+PaddleOCR”
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R (θ )= ∑
( x，y )∈Ω

Ⅱ(θ ( x，y )= θ )， （5）

式中： θ为角度。通过峰值检测确定刻度角度， 并
利用最大角度间隙自适应定位零点。随后， 采用

PaddleOCR 提取刻度数字， 获取量程上限Vmax。

最终， 通过公式（6）建立指针角度 θp与刻度弧长的

线性映射关系， 实现指针读数的高精度计算。

V= θp - θ0

θmax - θ0
∙Vmax， （6）

式中： θp 为指针角度； θ0 为零点角度； θmax 为最大

刻度角度； Vmax为量程上限。

1. 4　指示灯识别

本文采用“Hough+HSV+PaddleOCR”的方法

识别机房指示灯颜色和类型， 其结构如图 9 所示。

首先， 将RGB图像转换至HSV空间

（H，S，V）= f（R，G，B）， （7）

式中： H为色调； S为饱和度； V为亮度； R、 G、 B
分别为红、 绿、 蓝分量。如公式（8）所示， 其中亮

度分量V用于判断亮灭状态。

State =ì
í
î

On， V>V th，

Off， V≤V th，
（8）

式中： V th为亮度分量阈值。

颜色类别通过对ROI 区域H、 S分量的直方图

统计， 并结合表 1 中阈值区间进行判定。最后， 利
用 PaddleOCR 识别指示灯对应的文字标识实现语义

绑定， 为告警与状态报表生成提供依据。

2　实验结果与分析

2. 1　实验环境及相关参数

本实验建立在 Windows11 操作系统中， 实验

环境 GPU 采用 RTX4090， 环境为 Pytorch 2. 0. 1， 
python3. 11. 5， CUDA 版本为 11. 8， 相关参数如

表 2 所示， 模型初始图像大小为 640×640， 模型

迭代次数为100轮。

2. 2　数据集创建

采用铁路信号机房专用轮式巡检机器人， 在
机房不同光照条件（白天自然光、 夜间辅助照

明）、 不同拍摄角度（0°、 ±15°、 ±30°）和多种距离

下对现场数显仪表、 指针式仪表、 指示灯进行图

像采集， 采集过程中设备处于正常运行、 异常报

警等不同状态， 确保数据集的多样性。

为提升模型泛化能力， 对原始图像进行数据

增强， 包括随机旋转、 亮度调整、 对比度变化、 添
加高斯噪声等操作。最终， 收集了 184 张数字仪

表图像、 300 张指针仪表图像和 320 张指示灯图

像， 总共产生了 804张图像用于实验数据集， 结果

如表 3 所示。按 7∶2∶1 的比例将其划分为训练

集、 验证集和测试集。

表 1　HSV颜色分量范围

Tab. 1　Range of HSV color components

类别

红色

蓝色

绿色

黄色

白色

Off

Hmax

180
100
77
25

180
180

Hmin

156
124
35
11
0
0

Smax

255
255
255
255
255
255

Smin

43
43
43
43
43
0

Vmax

255
255
255
255
255
46

Vmin

46
46
46
46
46
0

表 2　实验训练参数

Tab. 2　Experimental training parameters

实验项目

操作系统

CPU
GPU
编译器

算法框架

型号

Windows11 64位

13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900K (3.00 GHz)
NVIDIA GeForce RTX 4090 (24G)

Spyder
Pythorch 2.0.1+python 3.11.5+CUDA 11.8

图 9　“Hough+HSV+PaddleOCR”方法识别流程

Fig. 9　Recognition process of “Hough+HSV+PaddleOCR” method
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2. 3　实验评价指标

本 文 引 入 精 确 率（Precision）、 召 回 率

（Recall）、 mAP@0. 5、 模型参数量、 推理速度

（Frames Per Second， FPS）5个评价指标验证深度

学习算法的性能。

精确率可以由式（9）所求， 是指在所有检测出

的目标中检测正确的概率。召回率由公式（10）所
得，是指所有的正样本中正确识别的概率。

P= TP
TP+FP

， （9）

R= TP
TP+FN

， （10）

式中： TP为预测为正样本， 真值也为正样本； 
FP为预测为正样本， 真值为负样本； TN为预测

为负样本， 真值也为负样本； FN为预测为负样

本， 真值为正样本。

根据包含精确率和召回率值的数组可以绘制

P-R曲线， 平均精度AP为曲线下方的面积， 计算

公式为

AP=∫
0

1

p ( r ) dr。 （11）

平均精度均值mAP为所有类别AP的均值，

mAP= 1
n∑
i- 1

n

APi。 （12）

2. 4　对比实验

2. 4. 1　仪表分类结果

为了检验YOLO系列算法在本文数据集上的分

类能力， 实验采用多基线对比策略， 分别将

YOLOv5s［25］ 、 YOLOv8n［26］ 、 YOLOv10n［27］ 、 
YOLOv11n［28］和YOLOv12n进行对比， 结果如表 4 
所示。YOLOv12n模型的FPS为620 M， 参数量仅

2. 56 M， 表明其在实时性和轻量级部署上具有优势。

图 10 为各模型在 P、 R和mAP@0. 5 指标的

对比图。YOLOv12 在多个评价指标上均表现出

色， P、 R和mAP@0. 5分别达到了 94. 0%、 100%
和 98. 0%， 相比其他 YOLO 算法， 性能优势明

显， 适用于铁路信号机房数显仪表、 指针式仪表

和指示灯主任务的分类和定位。在综合评估检测

精度、 模型复杂度与硬件适配性后， 本文选择

YOLOv12n作为基础架构。

（a） P对比

（b） R对比

表 3　数据集创建

Tab. 3　Dataset creation

图片 类型

数显仪表

指针仪表

指示灯

数量

184

300

320

表 4　基线对比实验

Tab. 4　Baseline comparative experiment

Model

YOLOv5s
YOLOv8

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

P/%

87.8
89.0
90.0
91.0
94.0

R/%

93.1
95.0
96.0
98.5
100

mAP@0.5/
%

94.3
94.8
95.1
95.4
98.4

FPS/M

500
560
570
580
620

参数量/M

7.02
2.70
2.70
2.58
2.56
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测试结果如图 11 所示， 该模型能够准确检测图

像中的指示灯与仪表， 并高效提取表盘区域图像。

2. 4. 2　数显仪表识别结果

在数显仪表数据集上， 将本文提出的方法与

传统模板匹配方法、 穿线法和 PaddleOCR 进行了

对比实验。各方法的识别准确率如表 5 所示。

传统模板匹配方法和穿线法的准确率分别为

87. 6%和86. 2%， 基于PaddleOCR的算法准确率提

升至90. 2%。本文提出的“穿线法+PaddleOCR”的

识别方法提高了识别性能， 达到 92. 4%， 提升了

2. 2百分点。主要源于穿线法能够有效利用七段数

码管的几何结构特征， 在字符断裂或局部遮挡情况

下仍保持较好的结构判别能力； 而PaddleOCR在复

杂字体和光照变化条件下具有较强的泛化能力， 二
者互补， 提升了整体识别鲁棒性。

图 12 为部分识别结果， 本文方法在数字清晰

的图像中能够准确识别读数， 但在拍摄不清楚或

光照不足的情况下， 可能出现小数点漏识别的情

况。在实际应用中需要进一步结合图像增强或多

帧信息融合来提高鲁棒性。

2. 4. 3　指针式仪表识别结果

在指针式仪表数据集上， 将本文方法与传统

基于Hough变换的几何分析方法以及OCR检测方

法进行了对比实验。实验结果如表 6 所示， 准确

率为样本中读数误差在规定容差 0. 5 以内的比

（c） mAP@0. 5对比

图 10　各模型对比结果

Fig. 10　Comparison results of each model

表 5　数显仪表识别准确率对比

Tab. 5　Comparison of recognition accuracy of digital display 
instruments

识别方法

模板匹配

穿线法

PaddleOCR
本文方法

准确率/%
87.6
86.2
90.2
92.4

图 11　YOLOv12n仪表检测结果

Fig. 11　Detection results of YOLOv12n for instrument inspection

图 12　本文方法数显仪表识别结果

Fig. 12　Results of identification by digital display instrument using method in this paper
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例， 平均误差为全部测试样本的总体误差。本文

提出的“图像处理+PaddleOCR”方法准确率为

91. 5%， 平均误差为0. 71， 显著优于其他方法。

图 13 为本方法指针式仪表的识别结果。其

能准确定位指针角度并进行读数， 误差通常小于

0. 5。对于部分拍摄角度偏斜或光照不均的图像， 
虽然仍能正确识别指针的大致方向， 但可能出现

轻微的角度偏差， 导致平均误差略高。

2. 4. 4　指示灯识别结果

在指示灯识别任务中， 将本文方法与传统

“Hough+OCR”方法和“Canny边缘检测+ Hough+
OCR”方法进行了对比实验。识别率如表 7 所示。

实验结果表明， 本文采用“Hough+HSV+
PaddleOCR”的方法识别率达到 94. 2%， 依赖于

HSV 空间分析提升了颜色判别精度。如图 14 所

示， 本文方法能准确识别指示灯颜色和亮灭状

态， 但是对于拍摄图片中文字不清晰的情况， 指
示灯类型读取存在不准的现象。

3　结　论

针对铁路信号机房设备类型复杂、 人工巡检

效率低和劳动强度大等实际问题， 本文基于深度

学习目标检测技术， 提出了一种“主干检测+任务

导向”的多任务视觉协同识别框架。通过统一目

标检测与任务级差异化识别策略相结合， 在自建

数据集上， 实现了对数显仪表、 指针式仪表和指

示灯状态的自动化识别。

实验结果表明， 所提出方法在多类巡检任务

中均取得了较高识别精度和良好实时性， 验证了

该框架在复杂机房环境下的可行性与工程适用

性， 其优势主要体现在： 一是主干检测统一完成

目标分类与定位， 避免了各任务单独检测的冗余

计算； 二是任务级差异化识别策略兼顾了各任务

的识别精度与算法轻量级， 便于系统部署； 三是

表 6　指针式仪表识别对比

Tab. 6　Comparison of Pointer-Type Instruments Identification

识别方法

Hough变换+几何

OCR检测

本文方法

准确率/%
84.2
89.1
91.5

平均误差

2.54
1.21
0.71

图 13　本文方法指针式仪表识别结果

Fig. 13　Results of pointer-type instrument identification using method in this paper

表 7　指示灯识别对比

Tab. 7　Indicator light identification comparison

识别方法

Hough+OCR
Canny+Hough+OCR

本文方法

识别率/%
85.8
92.5
94.2

图 14　本文方法指示灯识别结果

Fig. 14　Identification results of indicator lights by method in this paper
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框架采用模块化设计， 可提升系统的扩展性。

但是数据集规模有限， 可能对模型泛化能力

造成影响， 而且在极端光照和大视角偏移条件下

仍存在一定性能下降， 后续将进一步引入多帧信

息融合与深度回归模型， 以提升系统鲁棒性和智

能化水平。
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