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摘 要:针对室内外复杂场景中,由于拍摄距离较远导致仪表区域像素比例较小,从而引发表盘检测精度低、漏检率

高以及实时性差等问题,提出了一种基于YOLOv8改进的指针仪表检测算法———GRCP-YOLOv8。首先,设计了一

种融合CGA注意力机制的C2f_CGA模块,以增强模型对不同尺度特征的表达能力,并替代了主干网络中的所有C2f
模块。其次,提出使用RFAConv替代传统卷积层,以解决普通卷积模块由于参数共享带来的特征表达不足问题。继

而,设计了新型颈部网络结构CCFPN,通过引入主干网络提取的高分辨率特征图,提升了对小目标的感知能力,并通

过1×1卷积减少卷积层通道数,从而减小了模型的参数量与计算量。最后,基于重参数化卷积(RepConv)设计了新

的检测头———RepHead,有效降低了推理阶段的计算量和内存消耗。实验结果表明,改进后的算法在精度、召回率和

mAP@50上的表现分别为94.3%、91.6%和92.5%,相比YOLOv8n模型,召回率和 mAP@50分别提升了1.3%和

1.2%。在计算复杂度和参数数量上分别降低了39%和27%,且模型体积仅为4.22
 

MB,表明所提算法在提升检测准

确率的同时,更适合部署于边缘设备。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy,
 

high
 

missed
 

detection
 

rate,
 

and
 

poor
 

real-time
 

performance
 

in
 

complex
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

scenarios,
 

where
 

the
 

instrument
 

area
 

occupies
 

a
 

small
 

pixel
 

ratio
 

due
 

to
 

the
 

long
 

shooting
 

distance,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

pointer
 

instrument
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8,
 

named
 

GRCP-YOLOv8.
 

First,
 

a
 

C2f_CGA
 

module,
 

integrated
 

with
 

the
 

CGA
 

attention
 

mechanism,
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

express
 

features
 

at
 

different
 

scales
 

and
 

replace
 

all
 

C2f
 

modules
 

in
 

the
 

backbone
 

network.
 

Secondly,
 

RFAConv
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

conventional
 

convolution
 

layers,
 

addressing
 

the
 

insufficient
 

feature
 

representation
 

caused
 

by
 

parameter
 

sharing
 

in
 

standard
 

convolution
 

modules.
 

Subsequently,
 

a
 

new
 

neck
 

network
 

structure,
 

CCFPN
 

is
 

designed.
 

By
 

incorporating
 

high-resolution
 

feature
 

maps
 

extracted
 

from
 

the
 

backbone
 

network,
 

it
 

improves
 

the
 

model's
 

capability
 

to
 

detect
 

small
 

targets,
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

in
 

convolution
 

layers
 

via
 

1×1
 

convolutions,
 

thus
 

reducing
 

the
 

model's
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

complexity.
 

Finally,
 

a
 

new
 

detection
 

head,
 

RepHead,
 

based
 

on
 

reparameterized
 

convolution
 

(RepConv),
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

computational
 

load
 

and
 

memory
 

consumption
 

during
 

inference.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

accuracy,
 

recall
 

rate,
 

and
 

mAP@50
 

of
 

94.3%,
 

91.6%,
 

and
 

92.5%,
 

respectively,
 

with
 

recall
 

and
 

mAP@50
 

improving
 

by
 

1.3%
 

and
 

1.2%
 

compared
 

to
 

the
 

YOLOv8n
 

model.
 

The
 

algorithm
 

also
 

reduces
 

computational
 

complexity
 

and
 

parameter
 

count
 

by
 

39%
 

and
 

27%,
 

respectively,
 

while
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

4.22
 

MB.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

not
 

only
 

improves
 

detection
 

accuracy
 

but
 

is
 

also
 

more
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

edge
 

devices.
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mechanism
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0 引  言

  在油气站等工业场景中,仪表广泛用于监测管道压力、

温度等物理量,其示值大小是判断油气站是否安全运行的

关键因素。相比数字式仪表,指针式仪表具有抗干扰能力

强、结构简单、维护方便、成本低等显著优势,因此被广泛应
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用于工业领域[1]。传统的仪表巡检主要依赖人工完成。然

而,由于仪表种类繁多、数量庞大,且受到雨雾等恶劣环境

的干扰,人工巡检过程中经常出现误检和漏检现象,且已无

法满足实时性的要求[2]。因此,研究一种可靠、稳定且快速

的指针式仪表检测方法具有重要意义。
目前,指针式仪表的检测方法可分为基于图像处理的

传统目标检测方法和基于深度学习的目标检测方法[3]。
传统的基于图像处理的检测算法,如 Hough变换 圆 检

测[4],通过圆形轮廓特征检测仪表区域,但当背景中存在

类似圆形特征的物体时,检测精度会显著下降;特征点匹

配 法,如 加 速 稳 健 特 征 (speeded
 

up
 

robust
 

features,

SURF)[5]图像匹配法和尺度不变特征变换(scale-invariant
 

feature
 

transform,SIFT)[6]方法,能够快速定位表盘区域

并完成仪表检测任务,但这些方法主要针对固定场景中的

少数仪表类别,难以适应复杂工业环境中多类别仪表的检

测需求。
近年来,深度学习在模式识别[7]、图像分类[8]及目标检

测等领域取得了显著突破。基于深度学习的目标检测算法

主要分为两类:两阶段的区域卷积神经网络(region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)系列[9]和单阶段的

YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[10]系列以及单次多边框检测

(single
 

shot
 

multiBox
 

detector,SSD)[11]等算法,已广泛应

用于表盘检测领域。文献[12]提出改进 YOLOv5s算法,
针对数显仪表数字区域在不同图像中占用像素比例不同的

问题,提出基于感兴趣区域(region
 

of
 

interest,ROI)的迭代

检测方法,并采用广义交并比(generalized
 

intersection
 

over
 

union,GIOU)替代传统交并比(intersection
 

over
 

union,

IOU)作为位置损失函数,加速了模型训练过程中的收敛速

度,改进后的精确率和召回率达到了99%,实现了高精度

的数显仪表读数。文献[13]提出将改进的SSD应用于仪

表检测,通过不同层级的特征图隔层融合,实验证明该算法

在置信度阈值为0.2时,仪表的误检率为0,漏检率为

0.53,在多种工况下均能准确检测仪表。文献[14]提出了

改 进 的 YOLOv3 算 法,通 过 采 用 轻 量 化 主 干 网 络

MobileNet,压缩了模型体积,提高了检测速度,并使用小批

量K-均值(mini
 

batch
 

kmeans,MBK)模型优化边界框尺

寸,从而减少了计算时间。文献[15]应用基于区域的快速

卷 积 神 经 网 络 (fast
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks,Fast
 

R-CNN)模型在变电站环境下实现了精确

的仪表定位。文献[16]提出在复杂场景下引入Faster
 

R-
CNN并采用残差网络(residual

 

network
 

50,ResNet50)替
代视觉几何组(visual

 

geometry
 

group
 

16,VGG16)作为主

干网络,解决了网络退化问题,提高了表盘区域检测的准确

性。文献[17]提出将特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)与Faster
 

R-CNN结合,提高了仪表区域检

测的精度。文献[18]使用YOLOv4检测算法,并结合透视

变换技术,成功对倾斜拍摄的仪表图像进行矫正。

尽管上述研究实现了仪表检测的自动化,但在实际应

用中仍存在以下3个主要问题:一是高远处仪表在图像中

占据的像素比例较小,导致检测精度较低;二是现有检测网

络在处理大量待检仪表时实时性差;三是模型较为复杂,难
以在边缘设备上进行高效部署。YOLOv8作为YOLO系

列成熟且稳定的版本,在骨干网络、特征融合机制及损失函

数等方面相比YOLO系列以前版本均有改进,展现出更强

的泛化能力和更高的推理效率,且在工业检测场景中展现

出良好的潜力。因此,本文以YOLOv8为基础模型进行改

进。在面向指针式仪表这一特定任务时,YOLOv8仍存在

明显局限:1)其主干网络中的 C2f模块(CSP
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions)采用标准卷积与残差连接,缺乏对小

目标关键区域(如指针、刻度线)的自适应关注能力;2)颈部

网络FPN结构未充分融合高分辨率浅层特征,导致拍摄距

离较远时表盘特征在深层语义抽象过程中被弱化甚至丢

失;3)检测头采用固定卷积结构,计算冗余大,不利于部署

在资源受限的边缘设备上。
针对 上 述 问 题,已 有 相 关 研 究 提 出 多 种 改 进 的

YOLOv8如:文 献 [19]提 出 将 卷 积 注 意 力 模 块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)注意力机制

嵌入主干网络中,提升了特征辨别力,但未考虑通道与空间

注意力的级联协同,且增加了计算复杂度;文献[20]引入了

一种简单注意力模块(simple
 

attention
 

module,SimAM)注
意力机制,显著提高了对细粒度特征的提取能力,但其主要

应用于光伏电池缺陷检测,并未针对指针仪表的特征进行

优化;文献[21]通过添加小目标检测头提升了对无人机巡

检中小目标的检测精度,但同时增加了模型的计算开销和

参数量,影响后续模型的边缘端部署。综上所述,这些改进

虽较为先进,但多偏向于单一方面的提升(如精度或轻量

化),忽略了性能与精度的平衡。因此,本文基于YOLOv8
网络,针对上述问题提出的改进包括:

1)基于级联群体注意力(cascaded
 

group
 

attention,

CGA)注意力机制[22],提出改进的C2f_CGA模块,替代主

干网络中的C2f模块。同时,在卷积模块中引入感受野注

意力机制,形 成 新 的 卷 积 模 块 感 受 野 注 意 力 卷 积 运 算

(receptive-field
 

attention
 

convolutional
 

operation,RFAConv)[23],
并将其应用于主干网络中除第一层外的所有卷积层。通过

这些改进,提升模型对目标区域的关注度,使其更有效地识

别图像中的小目标。

2)基于实时监测转换器(real-time
 

detection
 

transformer,

RT-DETR)[24]网络架构,设计了新的颈部网络基于卷积神

经网络的跨尺度特征金字塔(cnn-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,CCFPN),并减少了颈部网络中卷积层的通道数,从
而降低了模型的参数量。通过横向连接引入主干网络提取

的高分辨率特征图,与深层语义特征融合,提升了模型对小

目标的感知能力。

3)基于重参数卷积(re-parameterization
 

convolutional,
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RepConv)[25],重 新 设 计 了 检 测 头,提 出 了 新 的 检 测 头

RepHead,显著降低了推理阶段的计算量和内存消耗,便于

模型在边缘设备上的部署。

1 数据集和改进方法

1.1 数据集准备

  本研究构建的指针式仪表数据集包含2
 

557张JPG格

式的仪表工作图像,涵盖4种不同环境下的工况,包括:

549张室内实验室仪表图像、696张室内现场仪表图像、

1
 

206张室外现场仪表图像以及106张反例图像。其中,室
内实验室仪表图像由论文作者亲自采集。由于原始图像数

量有限,数据集在样本数量和多样性上存在不足,因此,部
分图像数据来源于互联网,另一部分则基于文献[26]中创

建的数据集。
鉴于直接使用原始图像进行训练、验证和测试存在困

难,首先需要对数据集中的图像进行目标位置标注,以便进

行仪表区域检测。因此,本实验使用LabelImg软件对表盘

区域及其类别进行标注,并将标注信息保存为txt格式。
数据集被划分为训练集和测试集,比例为8∶2。如图1(a)
所示,展示了数据集中部分图像的示例。

为了增加训练样本数量,提升实验框架的可信度,本文

对原始数据集中的2
 

557张图像进行了数据增强,以提高

网络的学习效果和泛化能力,从而更好地模拟多种自然环

境中的指针式仪表检测。所采用的增强方法包括旋转、翻
转、裁剪、仿射变换等。图1(b)展示了数据增强后的部分

图像。扩展后的数据集包含4
 

018张图像。

图1 数据集部分图片

Fig.1 Some
 

images
 

from
 

the
 

dataset

1.2 YOLOv8网络结构

  YOLOv8 框 架 采 用 了 基 于 深 度 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)的架构。其核心组

件是C2f,该模块通过集成瓶颈结构来增强特征表示。瓶

颈结构包括一系列卷积层、批量归一化层和激活函数。在

YOLOv8的官方文档中,卷积层、批量归一化层和激活函

数的合并被称为“Conv块”。此外,YOLOv8还通过更高

效的 C2f和空间金字塔池化(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling,

SPPF)模块,分别加速了跨阶段部分融合和空间池化机制。

SPPF模块通过应用不同内核大小的最大池化操作,能够

捕捉多尺度特征,从而聚合上下文信息。整个框架通过上

采样层和连接机制有效融合不同阶段的特征,进而实现高

级和低级特征信息的有效结合。
基于YOLOv8的原始模型架构,本文首先提出将融合

了CGA的C2f_CGA模块替换原主干网络中的C2f模块,
同时使用RFAConv替代主干网络中除第1层外的其他卷

积层。其次,设计了新的颈部网络CCFPN,替换了原有的

颈部网络。最后,采用改进的RepHead替代原始检测头。
改进后的YOLOv8模型结构如图2所示。接下来,将重点

介绍以上4个创新模块的设计与实现。

1)结合CGA的C2f_CGA模块

CGA架构如图3所示。在 YOLOv8架构中,主干网

络包含多个C2f模块,特征提取能力主要受该模块的影响。
为了实现多尺度特征表示,一种常见的方式是将注意力机

制集成到C2f模块后。然而,独立添加的注意力机制不仅

会增加计算复杂性,还可能导致模型检测效果下降。为了

解决这一问题,本文提出了一种轻量级的C2f_CGA模块,
作为对现有C2f模块的替代。C2f_CGA模块集成了级联

群体注意力机制,其架构细节分别在图4(a)和(b)中进行

了可视化展示。通过分组卷积和深度可分离卷积,C2f_

CGA模块显著减少了参数量和计算量。同时,支持多头注

意力机制,有效处理不同尺度的特征,并增强了注意力权

重的表达,能够更充分地捕捉特征图的空间关系。

C2f_CGA模块通过动态偏置增强表盘区域的特征表

达,使得算法能够更准确地定位到表盘区域。这对于工业

场景中的表盘图像尤其重要,因为这些图像常常受到噪

声、光照不均和遮挡的影响。与传统的C2f模块不同,C2f_

CGA模块由两个CBS模块和多个堆叠的CGA_Bottleneck
模块组成。C2f_CGA的结构如图4所示。输入特征图首

先通过一个卷积核大小为1、步长为1的CBS模块进行
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图2 改进的YOLOv8的网络结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure

图3 级联群体注意力机制(CGA)架构

Fig.3 Architecture
 

of
 

the
 

cascaded
 

group
 

attention
 

mechanism
 

(CGA)

处理。然后,特征图被分成并行分支,其中第1个分支通

过堆 叠 的 CGA_Bottleneck 进 行 处 理。接 着,CGA_

Bottleneck块的输出与CBS块的原始特征图进行拼接,形
成结合低级和高级特征的丰富特征表示。第2个CBS块

进一步细化这些特征图,通过应用相同步幅和卷积核大小

为1的卷积操作。通过整合级联群体注意力机制,C2f_

CGA模块有效增强了网络捕捉复杂模式的能力,从而优化

了特征表示。

2)RFAConv
YOLOv8模型通过标准卷积操作提取多尺度特征,但

由于标准卷积的感受野是固定的,当卷积核在输入图像上

滑动并生成特征图时,其参数保持不变,这意味着卷积核

在不同位置使用相同的权重来提取特征。由于这一机制,
标准卷积无法捕捉到输入图像在不同位置所带来的信息

差异,这在一定程度上限制了卷积神经网络的性能。为了

解决这一问题,RFAConv引入了感受野注意力机制,能够

动态调整感受野的大小和形状,使得网络能够在不同位置

和尺度上捕捉到更多的上下文信息,从而增强对表盘区域

特征的提取能力。
感受野的空间特征是为卷积核特别设计的,并基于卷

积核的大小动态生成。以3×3卷积核为例,如图5所示,
其中“空间特征”指原始特征图,“感受域空间特征”是由空
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图4 C2f-CGA详细架构

Fig.4 Detailed
 

architecture
 

of
 

C2f-CGA

间特征转换而成的特征图,呈现为不重叠的滑动窗口结

构。感受场空间特征中的每个3×3窗口代表一个感受场

滑块。

图5 对空间特征进行变换得到接收场空间特征

Fig.5 The
 

spatial
 

features
 

are
 

transformed
 

to
 

obtain
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

the
 

received
 

field

针对感受野的空间特征,本文提出了 RFAConv。如

图6所示,RFAConv的整体结构以3×3卷积核为例。在

RFAConv中,本文采用组卷积方法提取感受野空间特征,
通过交互信息增强网络性能。类似地,通过交互接收场特

征信息并学习注意力图,RFAConv进一步提升了网络性

能。然而,与每个接收场特征进行交互会增加额外的计算

开销。为了最小化计算开销和参数量,本文利用全局平均

池化(average
 

pooling,AvgPool)来聚合每个接收场特征的

全局信息,随后通过1×1组卷积进行信息交互。最终,使
用softmax函数对每个特征在接收场特征中的重要性进行

加权,从而强调关键特征。通常,RFA的计算可表示为:

F =Softmax(g1×1(AvgPool(X)))×
ReLU(Norm(gk×k(X)))=Arf ×Frf (1)

其中,
 

g1×1 表示大小为i×i的分组卷积,k 表示卷积

核的大小,Norm表示归一化,X 表示输入特征图,F 是通

过将注意力图Arf 与变换后的感受场空间特征Frf 相乘而

获得的。RFAConv通过强调感受野滑块内不同特征的重

要性并优先考虑感受野空间特征来完全解决卷积运算参

数共享问题。

图6 RFAConv结构

Fig.6 RFAConv
 

structure

3)改进的颈部网络CCFPN
YOLOv8模型通过使用步幅为2、大小为3×3的卷积

核来提取多尺度特征。随着网络深度的增加,特征图的通

道数也呈倍数增加,直接进行3×3卷积的计算量将显著

增大。为了应对这一挑战,并在不影响主干网络特征提取

能力的前提下,本文设计了一种新的颈部网络结构。该结

构主要通过使用1×1卷积核进行通道数降维,从而显著

减少后续卷积操作的计算量。例如,将通道数从1
 

024降

至256后,3×3卷积的计算量减少了约4倍。传统3×3
卷积的计算量为:H×W×C_in×C_out×3×3,而1×1
卷积的计算量为:H×W×C_in×C_out×1×1,仅为传统

3×3卷积计算量的1/9。
受 RT-DETR 网 络 中 跨 尺 度 特 征 融 合(cross-scale

 

feature
 

fusion,CCFF)模块的 启 发,本 文 结 合 该 模 块 对

YOLOv8的颈部网络进行了改进设计。首先,在SPPF层

之后使用1×1卷积,以降低运算量并调整输出通道数,确
保在进行特征拼接(concat)之前,所有特征图的通道数一

致,从而避免维度不匹配引发的错误。在FPN进行特征

图拼接之前,对主干网络提取的P3和P4特征图进行1×1
卷积处理,将通道数降至256,这不仅减少了计算量,还通

过1×1卷积学习了通道间的关联性,增强了特征表达,同
时整合了不同尺度的通道信息,避免了特征冗余。改进后

的颈部网络结构如图7所示。
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图7 CCFPN颈部结构

Fig.7 CCFPN
 

neck
 

structure

4)改进的检测头RepHead
本文在YOLOv8的检测头部分引入了RepConv技术

的重参数检测头(RepHead)。RepConv是一种重参数化

卷积方法,其核心思想是在训练阶段采用多分支结构,在
推理阶段将其等效转换为单分支结构,从而实现高效的目

标检测。在训练阶段,RepConv的每个阶段由一个3×3
卷积层、一个1×1卷积层以及一个恒等映射(identity

 

mapping)组成。这种多分支结构能够增强特征提取能力,
提高模型的表达能力与泛化性能。推理阶段,RepConv将

多分支结构融合为单一的3×3卷积层,显著减少计算量

与内存消耗,从而提升推理速度。RepConv在训练与推理

阶段的结构示意如图8所示。

YOLOv8原始检测头由多层标准卷积构成,通过逐层

卷积提取特征并输出检测结果。为引入RepConv技术,本
文基于其设计了动态模块(dynamic

 

block,DB),该模块由

两个RepConv单元串联组成,用于对输入特征图进行深度

特征提取与增强。DB模块替换了原YOLOv8检测头中前

两层标准卷积,随后采用1×1卷积对特征图进行进一步

处理,并完成边界框回归与类别概率预测。该改进方案在

保证检测精度的同时,显著降低了推理阶段的计算开销与

内存占用,有效提升了模型的推理速度。改进后的检测头

结构如图9所示。

2 试验与分析

2.1 试验环境

  本文的试验环境如下:操作系统为 Windows
 

11(家庭

中文 版),CPU 型 号 为 13th
 

Gen
 

Intel􀅺 CoreTM
 

i7-
13650HX@2.6

 

GHz,内存为24
 

GB,GPU 型号为 RTX
 

4060,显存 为 8
 

GB,采 用 的 深 度 学 习 框 架 为 PyTorch
 

2.0.0,CUDA版本为11.8。编程语言为Python
 

3.9。模

型训练的参数设置如下:优化器为SGD,BatchSize设为

图8 RepConv结构

Fig.8 RepConv
 

structure

图9 改进的RepHead
Fig.9 Improved

 

RepHead

16,学习率设置为0.01,权重衰减系数为0.0005,动量参

数设置为0.937,Epoch设为200轮。

2.2 评价指标

  为了评估本研究中提出的仪表区域检测框架的有效

性,采用了5个关键指标,包括精度(Precision),召回率

(Recall),IoU 阈 值 为0.5(mAP@50)时 的 平 均 精 度,

FLOPs和参数(Params)。这些指标共同阐明了框架的检

测精度和检测速度。
精确率是衡量框架准确预测阳性样本的能力的标准,

公式为:

P =
TP

TP+FP
(2)

召回率指标量化了框架准确识别出正样本案例的比
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例,以及框架根据其预测识别出的真正积极案例的总数。
公式为:

P =
TP

TP+FN
(3)

mAP@50指标量化当检测帧与真实帧重叠到指定程度

时与准确性一致的检测结果的比例,给定0.5的IoU阈值。
本质上,该指标阐明了框架在此预定义阈值下的检测精度,反
映了其在规定条件下准确识别实例的能力。公式为:

mAP =
∑

n

i=1
APi

n
(4)

其中,TP 表示模型预测结果为正类的正样本数目,

FP 表示模型预测结果为正类的负样本数目,FN 表示模

型预测结果为负类的正样本数目,n 表示需要检测目标的

类别数。

2.3 与其他模块的比较

  为验证所提出的GRCP_YOLOv8框架中各增强组件

的有效性,本文分别与其他研究中提出的多种模块进行了

对比分析,比较范围涵盖下采样卷积、C2f改进模块、颈部

网络及检测头。实验结果表明,所提出的增强策略在仪表

盘检测任务中具有较高的实用性与适用性。
首先,在骨干网络中引入结合注意力机制的C2f_CGA

模块,旨在提升改进模型对仪表盘特征的学习能力。本文

将该模块与融合其他注意力机制的C2f模块进行了对比

(表1)。结果显示,在计算量和参数量接近的情况下,C2f_
CGA模块的性能优于其他同类模型。与原始YOLOv8相

比,引入C2f_CGA模块的模型在准确率(Precision)与召回

率(Recall)方面均有一定提升,mAP@50则有显著增强。
这表明,CGA注意力机制能够有效提高模型的特征表达能

力,从而更精确地定位仪表盘区域。

表1 不同改进型C2f模块性能比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

improved
 

C2f
 

modules
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

YOLOv8 0.946 0.903 0.913 8.2 3.1
YOLOv8(C2f_Acmix) 0.940 0.912 0.919 8.4 3.2
YOLOv8(C2f_DLKA) 0.940 0.915 0.922 13.5 4.6
YOLOv8(C2f_FLA) 0.935 0.909 0.920 8.2 3.2
YOLOv8(C2f_iEMA) 0.944 0.911 0.916 8.3 3.1
YOLOv8(C2f_CGA) 0.949 0.906 0.928 8.4 3.1

  其次,为进一步增强特征提取与上下文建模能力,本
文在主干网络中使用RFAConv替换原始网络中的标准卷

积进行降采样。通过与其他4种下采样模块的对比实验

(表2),结果表明,加入 RFAConv后,YOLOv8在召回率

  

与mAP@50方面均有明显提升,尽管准确率略有下降,但
整体检测能力增强,尤其是在减少误检与漏检方面效果

突出。
在颈部网络改进方面,本文提出的CCFPN结构在不

  
表2 不同下采样模块性能比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

down-sampling
 

modules
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

YOLOv8 0.946 0.903 0.913 8.2 3.1
YOLOv8(ContextGuidedBlock_Down) 0.940 0.915 0.923 7.8 2.8
YOLOv8(DiverseBranchBlock) 0.940 0.915 0.921 9.8 3.5

YOLOv8(ODConv) 0.934 0.915 0.917 7.2 4.2
YOLOv8(SAConv) 0.949 0.911 0.919 7.3 3.5
YOLOv8(RFAConv) 0.936 0.920 0.923 8.4 3.1

降低检测性能的前提下显著减少了计算量与参数量。对

比实验(表3)显示,改进后的颈部网络在精确率、召回率及

mAP@50上均较原始YOLOv8有所提升,同时计算量与

参数量显著下降,使得模型更加轻量化,有利于在移动端

及嵌入式设备上部署。
最后,在 检 测 头 部 分,本 文 引 入 基 于 RepConv的

RepHead结构,通过在训练阶段采用多分支结构、推理阶

段合并为单分支,增强特征学习能力的同时,仅带来极小

的GFLOPs增加,从而保持较高的FPS推理速度。检测

头对比实验(表4)表明,改进后的RepHead在计算量与参

数量方面均优于其他检测头结构。在精确率略有下降的

情况下,召回率与 mAP@50取得最优表现,验证了其在提

升检测精度和降低漏检率方面的有效性,尤其适用于数据

集中难以识别的样本。
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表3 不同颈部网络性能比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

neck
 

network
 

performance
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

YOLOv8 0.946 0.903 0.913 8.2 3.1
YOLOv8(ASF_YOLO) 0.939 0.911 0.919 8.7 3.1
YOLOv8(BiFPN) 0.944 0.911 0.919 8.2 2.8

YOLOv8(GoldYOLO) 0.937 0.910 0.919 17.6 8.1
YOLOv8(CCFPN) 0.948 0.916 0.919 6.7 1.9

表4 基于改进网络不同检测头性能比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

detection
 

heads
 

based
 

on
 

improved
 

network
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

GRC_YOLOv8(ASFFHead) 0.944 0.904 0.92 8.0 2.3
GRC_YOLOv8(DynamicHead) 0.947 0.909 0.921 7.9 2.4
GRC_YOLOv8(Detect_DBB) 0.942 0.905 0.923 7.4 2.1
GRC_YOLOv8(RFAHead) 0.941 0.912 0.922 6.1 1.9
GRC_YOLOv8(RepHead) 0.943 0.916 0.925 6.0 1.8

2.4 消融实验

  表5汇总了本研究的消融实验结果,评估指标包括精

确率 (Precision)、召 回 率 (Recall)、mAP@50、计 算 量

(GFLOPs)以及参数量(Params)。如表5所示,YOLOv8n+
CCFPN网络的精确率和召回率分别较原始YOLOv8n提

升了0.3%和1.3%,mAP@50提升了0.6%;与此同时,
参数量和计算量分别减少了35%和18%。这一结果表明,

CCFPN颈部网络的引入在检测精度与推理速度之间实现

了良好的平衡,并增强了模型在工业复杂环境中对目标的

识别能力。

表5 改进模型中各模块的消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiments
 

of
 

each
 

module
 

in
 

the
 

improved
 

model
模型 C2f_CGA RFAConv CCFPN RepHead Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

YOLOv8n

× × × × 0.946 0.903 0.913 8.2 3.1
√ × × × 0.949 0.906 0.928 8.4 3.1
× √ × × 0.936 0.920 0.923 8.4 3.1
× × √ × 0.948 0.916 0.919 6.7 2.0
× × × √ 0.943 0.908 0.921 8.5 4.1
√ √ × × 0.943 0.916 0.927 8.5 3.1
√ √ √ × 0.950 0.902 0.925 7.1 2.1
√ √ √ √ 0.943 0.916 0.925 6.0 1.8

  此外,实验结果 进 一 步 验 证 了 本 文 提 出 的 GRCP-
YOLOv8作 为 仪 表 区 域 检 测 方 法 的 可 行 性。与 基 线

YOLOv8n相 比,GRCP-YOLOv8在 精 确 率 仅 略 微 下 降

0.3%的情况下,召回率和 mAP@50分别提升了1.3%和

1.2%,同时参数量和计算量分别减少了39%和26%。这些

结果充分说明,GRCP-YOLOv8在面对工业复杂环境(包括

遮挡、光照不均及其他干扰因素)时,能够显著提升仪表区

域的检测性能,并在轻量化与高精度之间取得了有效平衡。

2.5 与其他网络模型的比较

  为全面评估GRCP-YOLOv8在仪表区域检测任务中

的性能表现,本文在相同数据集条件下,将其与多种主流

检测框架进行对比,包括SSD、Faster
 

R-CNN、YOLOv3-
Tiny、YOLOv5n、YOLOv7-Tiny、YOLOv8n、YOLOv10n
和YOLOv11n。表6给出了各模型的精确率(Precision)、
召回率(Recall)、mAP@50、计算量(GFLOPs)及参数量

(Params)等指标。
结果显示,SSD的精确率、召回率和 mAP@50分别为

93.4%、72.1%和87.7%,相较于基线模型(YOLOv8n)各
项指标均有明显下降,表明其在仪表区域检测任务中稳健

性不足。Faster
 

R-CNN的精确率为所有模型中最低,且其

参数量与计算量均为最大,突显出其在实时检测中的劣势

及较高的误检率问题。
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表6 不同目标检测网络的对比结果

Table
 

6 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

target
 

detection
 

networks
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M
SSD 0.934 0.721 0.877 62.70 26.3

Faster-RCNN 0.626 0.935 0.901 370.00 137.1
YOLOv3-Tiny 0.926 0.906 0.910 19.00 12.1
YOLOv5n 0.935 0.891 0.918 7.20 2.6
YOLOv6n 0.939 0.918 0.922 44.20 16.3
YOLOv7-Tiny 0.927 0.901 0.923 13.86 6.2
YOLOv8n 0.946 0.903 0.913 8.20 3.1
YOLOv10n 0.931 0.898 0.918 8.40 2.7
YOLOv11n 0.938 0.911 0.923 6.40 2.6
本文算法 0.943 0.916 0.925 6.00 1.8

  在轻量化模型中,YOLOv10n与 YOLOv11n均在参

数量与计算量上优于基线模型。其中,YOLOv10n的精

确率和召回率较基线模型分别下降1.5%和0.5%,未能

有效缓解仪表检测中的误检与漏检问题。YOLOv11n的

精确率下降0.8%,但召回率与 mAP@50分别提升了

0.8%和1.0%,性能提升幅度仍不及本文提出的改进

方法。
与基线模型相比,优化后的GRCP-YOLOv8精确率仅

小幅下降0.3%,但召回率和 mAP@50分别提升了1.3%
和1.2%;同时,参数量与计算量分别减少39%和27%。

这一结果表明,GRCP-YOLOv8在提升检测性能的同时,
实现了显著的轻量化,使其在保证精度的前提下更适合部

署于移动端与嵌入式设备中。
为进一步验证GRCP-YOLOv8的先进性,将本文算法

与近年来提出的多种改进YOLOv8算法进行对比,如表7
所示,改进算法的精确率和 mAP@50均取得最优结果。
本文算法相比模型YOLOv8-CPAC召回率较差的情况下,
在计算量和参数量方面均有所降低,使模型一级保持在较

低的水平,充分证明了本文所提 C2f_CGA、RFAConv、

CCFPN与RepHead模块的有效性与先进性。

表7 不同改进YOLOv8模型的对比结果

Table
 

7 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

improved
 

YOLOv8
 

models
模型 Precision Recall mAP@50 GFLOPs/G Params/M

文献[27] 0.939 0.918 0.917 6.7 2.0
文献[28] 0.936 0.911 0.916 7.9 2.9
文献[29] 0.933 0.906 0.920 7.4 2.9
文献[30] 0.935 0.910 0.921 17.9 4.7
本文算法 0.943 0.916 0.925 6.0 1.8

3 结  论

  本研究提出了一种基于YOLOv8的GRCP-YOLO
 

v8
模型,用于在复杂工业环境中检测仪表表盘区域。该模型

解决了仪表区域检测任务中的常见问题。它采用了一种

新颖的颈部结构(CCFPN),用于多尺度特征融合。通过利

用主干网络中大尺寸特征图、增加多尺度特征融合的频

率,实现了空间和语义信息的平衡整合,也显著降低了模

型大小,便于后续在嵌入式等移动端的部署。此外,主干

网络中包含了RFAConv模块作为下采样层和基于CGA
的C2f_CGA模块。与标准卷积层相比,RFAConv具有更

高的特征提取效率,并且能够解决标准卷积因参数共享导

致的表盘信息特征提取不完全的问题。引入CGA的C2f_

CGA模块通过动态偏置增强表盘区域的特征表达,使得算

法能更准确的提取到表盘区域中指针和刻度线的特征,使
得模型更准确的识别定位到仪表区域。改进的RepHead
检测头在训练阶段增强了对提取到的仪表特征的表达能

力,在推理阶段将多分支结构合并为一个单一的3×3卷

积层,降低了模型在移动端设备上推理时的计算量和内存

消耗,提升模型的推理速度。
实验结果表明,GRCP-YOLOv8算法在自制的仪表数

据集中表现最佳,其精确率、召回率和 mAP@50分别达到

了94.3%、91.6%和92.5%,其中精确率保持与YOLOv8
相 当 水 平,召 回 率 和 mAP@50分 别 提 升 了 1.3% 和

1.2%。相比之下,GRCP-YOLOv8模型在计算复杂度和

参数数量上分别降低了39%和27%,更容易部署到计算资
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源受限的移动设备和边缘设备上。
当前的网络改进缺少损失函数,且只对颈部网络的结

构做了些许改进,并未改进颈部网络中的各个模块,这表

明在特定任务中还有进一步提升的空间。此外,GRCP-
YOLOv8模型的评估仅限于本研究自制的数据集。为了

全面评估网络在实际应用场景中的表现,应采集实际现场

环境中各个工况下的图片来制作数据集进行进一步的评

估,验证检测模型的泛化性能。
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