
基于 ＹＯＬＯＦＦＭ 的锂电正极材料烧结过程
浮子流量视觉识别研究①

黄勇， 刘洋， 夏星， 肖盛旺， 李然
（长沙矿冶研究院有限责任公司， 湖南 长沙 ４１００１２）

摘　 要： 针对使用烧结窑炉生产新能源材料过程中浮子流量计在低流量和复杂环境下自动读取的准确性与效率问题，提出了一种

改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 关键点浮子流量计自动识别（ＹＯＬＯＦＦＭ）算法。 该算法的核心改进包括重构主干网络、增强颈部结构、引入

非对称压缩解耦头和优化损失函数，这些措施显著提升了算法的效率和检测性能。 结果表明，ＹＯＬＯＦＦＭ 算法准确率达 ９９．１５％，召
回率为 ９８．６９％，显著降低了模型的参数量和计算成本。 与多种先进模型算法相比，ＹＯＬＯＦＦＭ 在提升精度的同时，计算成本降低

９０％以上，充分展示了其在烧结窑炉复杂环境中的高效性和可靠性。
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　 　 在使用烧结窑炉生产新能源材料过程中，流量的

精确测量与控制至关重要，尤其是在处理低流速气体

和液体时。 每个烧结窑炉通常配备超过 ３０ 个浮子流

量计，而一个车间可能有数十台窑炉，这就意味着需要

管理上千个流量计的读数，工作量相当庞大。 浮子流

量计用于确保原材料和气体的流动符合工艺要求。 然

而，烧结窑炉的工业生产常常处于高温、腐蚀性气体及

其他恶劣环境中，人工监测流量不仅危险而且不切实

际。 因此，采用自动读数方法尤为必要［１］。 利用检测

机器人和计算机视觉技术进行自动读表不仅能提高数

据采集的效率和准确性，还能减少人员在危险环境中

的暴露时间［２⁃３］。 这种自动化方法在新能源材料的生

产应用中具有重大意义，有助于提升整体生产安全性

和效率。
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随着计算机硬件性能的提升和深度学习技术的发

展，越来越多的深度学习算法被应用于仪表自动读数

领域。 然而，现有通过机器视觉实现浮子流量计自动

读数的研究仍处于初期阶段。 将先进的机器视觉技术

应用于浮子流量计的自动监控系统，有望成为未来研

究热点。
目前，数字和指针仪表识别领域已取得显著进展。

数字仪表识别主要通过文字定位模型和光学字符识别

（ＯＣＲ）技术识别仪表上的文字［４⁃５］。 指针仪表识别中，
深度学习方法如 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 ＥＡＳＴ
等算法在复杂自然场景下表现出卓越的鲁棒性［６⁃１０］。
尽管这些方法在指针仪表识别中取得了显著成效，但
其高计算复杂度和资源消耗使得实时性和实际应用受

到限制。
现有方法主要针对数字和指针式仪表，未能有效

解决浮子流量计角点和浮子关键点的检测问题。 当前

领域中关于利用机器学习技术实现浮子流量计自动读

数的研究仍处于初步阶段，相关工作较少或几乎空白。
因此，要实现浮子流量计的自动化读数，需要首先完成

图像校正，精准识别浮子流量计的 ４ 个角点及浮子位

置，为后续处理提供可靠基础。 关键点检测技术的进

步为浮子流量计自动读数提供了可靠支持。 这类技术

最初主要应用于人脸对齐和人体姿态估计领域，近年

来逐渐扩展至更多场景。 当前广泛采用的算法包括

ＭＴＣＮＮ、 ＲｅｔｉｎａＦａｃｅ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ［１１⁃１３］。 特别是

ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ，以其高精度、多目标检测能力及卓越

的实时性能，成为浮子流量计关键点检测的优选方案。
ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 是目前 ＹＯＬＯ 系列最新的轻量级变

体，在目标检测和姿态估计任务中表现出色，尤其适用于

资源受限的实时监测场景。 与前代版本 ＹＯＬＯｖ５⁃Ｐｏｓｅ、
ＹＯＬＯｖ６⁃Ｐｏｓｅ 和 ＹＯＬＯｖ７⁃Ｐｏｓｅ［１４⁃１６］ 相比，ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ
通过优化网络结构和改进训练策略，在速度和准确性

之间实现了更佳平衡。
尽管如此，将 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 应用于浮子流量计检

测仍存在挑战。 在烧结窑炉的工业环境中，浮子流量计

用于流量监测，但由于小目标特性和复杂环境，自动读

数面临挑战。 浮子尺寸小，易受背景干扰，光照变化、腐
蚀气体和灰尘等因素影响图像质量，导致检测困难。 针

对这些问题，本文提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 关

键点浮子流量计自动识别 （ ＹＯＬＯ ｆｌｏａｔ ｆｌｏｗ ｍｅｔｅｒ，
ＹＯＬＯＦＦＭ）算法，以实现浮子流量计关键点的高效、精
准检测。

１　 ＹＯＬＯＦＦＭ 网络结构

ＹＯＬＯＦＦＭ 结构如图 １ 所示。 ＹＯＬＯＦＦＭ 算法对

Ｃ２ｆ 模块进行了部分替换，采用了新颖的混合尺度模

块（ＭｉｘＳｃａｌｅ Ｂｌｏｃｋ，ＭＳＢｌｏｃｋ），设计了 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 网络

结构以整合多尺度特征信息。
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图 １　 ＹＯＬＯＦＦＭ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯＦＦＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 该 ＹＯＬＯＦＦＭ 框架首先进行预处理，将输入图像

调整尺寸并归一化至［０，１］的像素范围内。 本研究

中，预处理后的图像尺寸为（６４０，６４０，３）。 这些图像

随后被输入到 ＹＯＬＯＦＦＭ 的主干网络中。 最初，网络
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执行了 ２ 次标准卷积操作，生成了尺寸为（３２０，３２０，
６４）和（１６０，１６０，１２８）的特征图。 接着，进行了 ３ 次连

续的 ＭＳＢｌｏｃｋ 特征提取操作，生成的特征图尺寸分别

为（８０，８０，２５６）、（４０，４０，５１２）和（２０，２０，１ ０２４）。 随

后，采用 ＭＳＢｌｏｃｋ＋ＳＰＰＦ 操作进一步优化这些特征，保
持输出尺寸为 （ ２０， ２０， １ ０２４）。 在特征提取阶段，
ＹＯＬＯＦＦＭ 识别了 ３ 个主要的特征层，分别位于不同

的深度，即中层、中底层和底层，分别记为 Ｆ１、Ｆ２ 和 Ｆ３，
对应的尺寸分别为（８０，８０，２５６）、（４０，４０，５１２）和（２０，２０，
１ ０２４）。 接下来，ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 网络在架构的颈部被构建。
通过 ＣｏｎｖＴｒａｎｓｐｏｓｅ 操作在 Ｆ３ 层进行上采样并与 Ｆ２ 层

融合，生成尺寸为（４０，４０，５１２） 的新特征图。 随后，
ＥＱＲＮｅＸｔ（Ｅｎｈａｎｃｅｄ ＱＡＲｅｐＮｅＸｔ）模块对该特征图进

行优化，生成 Ｆ４ 层，尺寸同样为（４０，４０，５１２）。 Ｆ４ 层

再次进行上采样，并与 Ｆ１ 层融合，ＥＱＲＮｅＸｔ 再次被使

用，生成尺寸为（８０，８０，２５６）的 ｏｕｔ１ 特征层。 该层通

过 ３ × ３ 卷积进行下采样，并与 Ｆ４ 层融合，生成尺寸为

（４０，４０，７６８）的 Ｆ４．５ 特征图。 通过 ＥＱＲＮｅＸｔ 模块的

下一轮特征提取，生成尺寸为（４０，４０，５１２）的 ｏｕｔ２ 层。
最后，通过 ３ × ３ 卷积对该层进行降维，并与 Ｆ３ 层融

合，之后由 ＥＱＲＮｅＸｔ 提取最终的 ｏｕｔ３ 特征层，尺寸为

（２０，２０，１ ０２４）。 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 网络最终生成了 ３ 个关

键的特征图，尺寸分别为（２０，２０，１ ０２４）、（４０，４０，５１２）
和（８０，８０，２５６）。 这些特征图随后被送入 ＹＯＬＯＦＦＭ
的头部网络，生成最终的预测结果。
１．１　 ＭＳＢｌｏｃｋ 模块

ＹＯＬＯｖ８ｎ 的 Ｃ２ｆ 模块在目标检测中性能优异，但
在处理复杂场景和小目标检测时存在局限性，如高参

数量和训练复杂度。 工业图像中背景复杂、目标尺寸

小，导致 Ｃ２ｆ 模块难以有效提取特征。 为解决这一问

题，本文提出了 ＭＳＢｌｏｃｋ 进一步优化特征提取，提高复

杂场景和小目标检测性能，同时保持较高的计算效率。
扩张空洞卷积（ｄｉｌａｔｅｄ ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＡＣｏｎｖ）结

构如图 ２ 所示。 ＭＳＢｌｏｃｋ 首先对输入特征图进行 １ × １
卷积操作，压缩通道数并实现初步特征融合。 随后，特
征图被划分为 ３ 个并行分支：Ｓｕｂ１、Ｓｕｂ２ 和 Ｓｕｂ３，分别处

理不同尺度的特征信息。 Ｓｕｂ１ 通过 １ × １ 卷积进一步

压缩通道数，并应用膨胀率为 １ 的 ３ × ３ 膨胀卷积以扩

展感受野，增强对小尺度局部特征的捕捉能力。 之后，
特征图通过 １ × １ 卷积进行特征融合，输出经过优化的

小尺度特征。 Ｓｕｂ２ 采用膨胀率为 ２ 的５ × ５ 膨胀卷积，
有效捕捉中等尺度特征信息，增强对中尺度目标的检测

能力。 Ｓｕｂ３ 通过膨胀率为 ３ 的 ７ × ７ 膨胀卷积，专门提

取大尺度特征和全局上下文信息，适用于大型目标的

检测。
各分支完成特征提取后，所有特征图通过拼接操

作合并为通道数为 ３Ｃ 的特征图，实现多尺度信息的

整合。 最终，融合后的特征图通过 １ × １ 卷积压缩通道

数，恢复到原始输入的通道维度，并进行批量归一化

（ＢＮ）处理，生成最终输出特征图。 该设计不仅实现了

多尺度特征的有效融合，还通过卷积操作进一步精炼

了特征表达，使模型在保持计算效率的同时，显著扩展

感受野，提高对不同尺度目标的检测性能，特别在多尺

度目标检测任务中表现优异。
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+

+

Sub3 

CBS-k1 
DCBS-k9 

CBS-k1 

+

+

Sub1 

CBS-k1 
DCBS-k5 

CBS-k1 

+

图 ２　 ＤＡＣｏｎｖ 结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＡＣｏｎｖ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．２　 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 网络结构

ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 的颈部采用 ＰＡＮｅｔ（ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ）整合不同尺度特征，但其简单归纳的方式在

处理复杂背景下的小目标检测时效果有限，特别是在

浮子流量计图像中。
为解决这一问题，文献［１７］提出重复特征金字

塔网络（Ｒｅｐ⁃ＰＡＮ），通过重复结构和自适应特征聚

合策略提升检测效率和精度。 受此启发，本研究提

出了 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ，一种基于 ＱＡＲｅｐＶＧＧ 的特征金字

塔网络，针对浮子流量计关键点检测任务进行优化，整
合 ＱＡＲｅｐＮｅＸｔ 和转置卷积等组件，在检测精度和计算

效率间达到最佳平衡。 该方法不仅提高了小目标检测

能力，还增强了复杂背景下的鲁棒性。 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 结

构如图 ３ 所示。
基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＲｅｐ 网络，本研究提出 ＥＱＲＮｅＸｔ，设

计了一个多路径特征处理模块。 ＥＱＲＮｅＸｔ 结构如图 ４
所示。 主干路径通过 ＱＡＲｅｐＶＧＧ 模块处理输入特征，
ＳＥ 模块增强通道注意力；辅助路径采用 ＤＡＣｏｎｖ 捕获

多尺度特征，并通过 １ × １ 卷积整合通道。 两条路径的

特征经过融合，通过 １ × １ 卷积生成输出特征。 这种设
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计显著增强了网络特征提取能力和表达灵活性，特别

适用于浮子流量计等关键点检测任务。

QARepNeXt

Concat 
ConvTranspose 

Concat 
ConvTranspose 
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CBS-k3 s2 
Concat 

 

QARepNeXt 

QARepNeXt 
F2 

F1 

F3 

P2 

P1 

P3 
图 ３　 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

CBS 
QARepVGG 

SE 

CBS-k1 

+

DAConv 
CBS-k1 

图 ４　 ＥＱＲＮｅＸｔ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＱＲＮｅＸｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＱＡＲｅｐＶＧＧ 结构如图 ５ 所示。 ＱＡＲｅｐＶＧＧ 卷积

结构由 ３ × ３ 卷积、１ × １ 卷积、恒等映射和批量归一化

（ＢＮ）层组成，推理时通过重参数化转换为单一 ３ × ３
卷积。 为避免协变量偏移，影响量化性能，ＱＡＲｅｐＶＧＧ
增加了额外的 ＢＮ 操作，移除了 １ × １ 卷积和恒等层后

的 ＢＮ。 基于此，本研究优化设计了 ＥＱＲＮｅＸｔ 模块，增
强了模型在量化场景下的适应性和性能。
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图 ５　 ＱＡＲｅｐＶＧＧ 结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＱＡＲｅｐＶＧＧ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２　 实验设置和数据增强

为解决现有浮子流量计数据集在数量和质量方面

的局限性， 构建了一个大规模、 高质量的数据集

ＹＯＬＯＦＦＭ。 创建过程如下。
１） 选取几种代表性浮子流量计，用专业相机从不

同角度和浮子位置拍摄约 １００ 张高清图像，并用

Ｌａｂｅｌｍｅ 软件对这些图像进行精细标注，包括 ４ 个角

点和 ５ 个浮子的精确位置。
２） 采用创新的合成方法，随机选取 １ ～ ５ 张标注

的浮子流量计图像，将其合成到来自 ＭＩＮＣ 数据集的

各种背景纹理上。 ＭＩＮＣ 数据集包含 ５７ ０００ 张具有丰

富纹理变化的图像，提供了广泛的背景选择。
３） 对合成图像进行透视变换、旋转和光照变化等

数据增强处理，以提高数据集的鲁棒性。 最终生成的

数据集包括 ５５ ０００ 张训练图像和 ２ ０００ 张测评图像。
为全面评估 ＹＯＬＯＦＦＭ 模型的性能，采用多维度

的评估指标体系进行评价。 该体系包括平均精度

（ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）、ＩｏＵ 阈值为 ０．５ 时的

ｍＡＰ（ｍＡＰ ０．５）、ＯＫＳ 阈值从 ０．５０ 到 ０．９５（步长为 ０．０５）
的多个阈值范围内的 ｍＡＰ 值（ｍＡＰ ０．５０～０．９５ ）、召回率

（Ｒ）、精确率（Ｐ）、参数大小（Ｐ１）以及每秒十亿次浮点

运算数（ＧＦＬＯＰｓ）。
实验环境参数如表 １ 所示。 模型训练配置包括：

① 输入图像尺寸 ６４０ 像素× ６４０ 像素，总批次数 ６４５，
训练轮数 １００，每批次图像数 １６；② 优化器选用 Ａｄａｍ
算法，学习率初始值 ０．０２，动量系数 ０．９３７，权重衰减系

数 ０．００５。

表 １　 实验环境参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

类别 版本 ／ 参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１
ＣＰＵ １３ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ９⁃１３９００Ｋ
ＧＰＵ ＲＴＸ ４０９０ （２４ ＧＢ）∗１
ＲＡＭ １２８．０ ＧＢ

开发环境 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９．１０
深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ ２．１．０
加速计算架构 ＣＵＤＡ １２．１

在浮子流量计中，角点检测和浮子位置预测是关

键任务。 为了评估预测结果的准确性，采用对象关键

点相似性（ｏｂｊｅｃｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＯＫＳ）作为主要指

标［１８］，其表达式为：

ＯＫＳ ＝
∑

ｉ
ｅｘｐ －

ｄｉ
２

２ｓ２ｋｉ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ δ（ｖｉ ＞ ０）

∑
ｉ
δ（ｖｉ ＞ ０）

（１）

式中：ｄｉ 为第 ｉ 个预测关键点与实际角点之间的欧氏

距离；ｓ 为浮子尺度；ｋｉ 为关键点 ｉ 的重要性常数；ｖｉ 为
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关键点 ｉ 的可见性标志；δ（ｖｉ＞０）为指示函数。
此外，使用平均精度来评估浮子位置检测的精确度。

在特定的 ＯＫＳ 阈值 ｉ 下，平均精度 ＳＡＰ的计算公式为：

ＳＡＰ ＝
ＳＴＰ

ＳＴＰ ＋ ＳＦＰ ＋ ＳＦＮ
（２）

式中：ＳＴＰ为真阳性数量；ＳＦＰ为假阳性数量；ＳＦＮ为假阴

性数量。
召回率（Ｒ）用于评估模型在所有正样本中正确检

测出的比例，反映了模型的检测能力，其计算公式为：

Ｒ ＝
ＳＴＰ

ＳＴＰ ＋ ＳＦＮ
（３）

　 　 精确率（Ｐ）用于评估模型在所有检测出的样本中

正样本的比例，反映了模型的准确性，其计算公式为：

Ｐ ＝
ＳＴＰ

ＳＴＰ ＋ ＳＦＰ
（４）

３　 实验结果及分析

３．１　 消融实验

为了评估各模块在浮子流量计关键点识别算法中

的影响，以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基线模型，通过不同组合方

式引入改进模块（ＭＳＢｌｏｃｋ 和 ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ）进行消融实

验，结果如表 ２ 所示。 从表 ２ 可以看出，相较于基线模

型 ＹＯＬＯｖ８ｎ，加入 ＭＳＢｌｏｃｋ 模块后，模型的参数量增

加了 ８．９％，计算量增加了 １２．０％，模型大小也相应增

大，然而，精确率下降了 ０．２５ 百分点，召回率仅略微提

升了 ０．０４ 百分点，ｍＡＰ０．５和 ｍＡＰ０．５０～０．９５分别提升了 ０．２８ 百

分点和 １．１９ 百分点。 尽管 ＭＳＢｌｏｃｋ 模块增强了模型的

特征提取能力，但其对性能的提升较为有限。 引入

ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ 模块后，参数量和计算量分别下降了 ２３．３ 百

分点和 １８．６ 百分点，召回率减少了 １．２８ 百分点，精确

率、ｍＡＰ０．５和 ｍＡＰ０．５０～０．９５略有下降。 ＭＳＢｌｏｃｋ 和 ＥｆｆＱＡ⁃
ＦＰＮ 模块结合使用时，模型性能显著提升，参数量减少

了 ３１．２％，计算量下降了 １６．９ 百分点，召回率和精确率

分别提升了 ４． ５８ 百分点和 １． １８ 百分点，ｍＡＰ ０．５ 和

ｍＡＰ ０．５０～０．９５分别增加了 ２．４４ 百分点和 ６．７１ 百分点。 这

表明多模块组合显著提升了检测任务的整体性能。
对多个计算机视觉算法模型在 ＹＯＬＯＦＦＭ 数据集

上的表现进行了全面评估，重点分析了流量计 ４ 个角

点和浮子位置的精确检测，结果如图 ６ 所示。 随着训

练轮次达到 １００ 次，模型收敛且无过拟合迹象。 与

ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 相比，ＹＯＬＯＦＦＭ 在训练和验证损失上

始终表现出更低的数值，且下降趋势更明显，表明

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型名称 参数量 ／ １０６ 计算量 ／ １０９ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ０．５ ／ ％ ｍＡＰ０．５０～０．９５ ／ ％

基线模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ ２．９２ ８．２４ ９７．９７ ９４．１１ ９６．９４ ９１．１５
ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭＳＢｌｏｃｋ ３．１８ ９．２３ ９７．７２ ９４．１５ ９７．２２ ９２．３４

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ ２．２４ ６．７１ ９７．６３ ９２．８３ ９６．６５ ９０．９２
ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＭＳＢｌｏｃｋ⁃ＥｆｆＱＡ⁃ＦＰＮ ２．０１ ６．８５ ９９．１５ ９８．６９ ９９．３８ ９７．８６
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（ａ） 训练，矩形框损失； （ｂ） 训练，关键点损失； （ｃ） 训练，分类损失； （ｄ） 验证，精确率；
（ｅ） 验证，召回率； （ｆ） 验证，ｍＡＰ０．５； （ｇ） 验证，ｍＡＰ０．５０～０．９５； （ｈ） 验证，关键点损失

图 ６　 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 和 ＹＯＬＯＦＦＭ 在训练过程中的损失、精确率、召回率、ｍＡＰ０．５ 和 ｍＡＰ０．５０ ～ ０．９５ 对比曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｌｏｓｓ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， ｍＡＰ０．５， ａｎｄ ｍＡＰ０．５０～０．９５ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ ａｎｄ ＹＯＬＯＦＦＭ
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ＹＯＬＯＦＦＭ 具有更强的数据拟合能力。
训练 过 程 中 精 确 率、 召 回 率、 ｍＡＰ ０．５ 以 及

ｍＡＰ ０．５０～０．９５ 的 对 比 曲 线 同 样 示 于 图 ６ 中。 可 见

ＹＯＬＯＦＦＭ 在各指标上的表现均优于 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ。
图 ７ 展示了 ＹＯＬＯＦＦＭ 对真实实例的识别结果。

可以看出，ＹＯＬＯＦＦＭ 在光照不均、背景干扰等复杂工

况下依然能够稳定识别关键目标，展现出良好的鲁棒

性和适应性。 这些表现进一步突显了 ＹＯＬＯＦＦＭ 在流

量计关键点检测任务中的优越性能，验证了其在关键

点检测能力方面的显著提升。

图 ７　 ＹＯＬＯＦＦＭ 真实实例检测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯＦＦＭ

３．２　 主流算法对比实验

为了充分展示改进后 ＹＯＬＯＦＦＭ 网络的先进性和

有效性，使用 ＹＯＬＯＦＦＭ 数据集训练的结果与其他主流

算 法 （ Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ［１９］、 ＨＲＮｅｔ［２０］、 ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ［２１］、
ＹＯＬＯｖ５⁃Ｐｏｓｅ［１４］、ＹＯＬＯｖ６⁃Ｐｏｓｅ［１５］、ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ）进

行比较，结果见表 ３。 为了确保公平，所有网络在实验

过程中都经过相同的参数进行训练。 表 ３ 数据显示，
相较于其他算法，ＹＯＬＯＦＦＭ 在多个方面均具有优越

性，包括参数量、计算量、精确率和召回率等。 相比于

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ，ＹＯＬＯＦＦＭ 参数量和计算量分别减少了 ９９．３％
和 ９８．８％，精确率和召回率分别提高了 ２．３８ 和 ６．２４ 百分

点，ｍＡＰ０．５ 提 升 了 ３． ４９ 百 分 点。 与 ＨＲＮｅｔ 相 比，
ＹＯＬＯＦＦＭ 参数量减少了 ９２．９％，计算量减少了 ９０．４％，
精确率和召回率分别提高了 ２．２５ 和 ６．２７ 百分点，ｍＡＰ０．５

提高了 ４．２０ 百分点。 相较于 ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ，ＹＯＬＯＦＦＭ

参数量减少了９６．８％，计算量减少了 ９５．３％，精确率和召

回率分别提高了 ２．３０ 和 ７．７７ 百分点，ｍＡＰ０．５提升了 ４．８１
百分点。 与 ＹＯＬＯｖ５⁃Ｐｏｓｅ、ＹＯＬＯｖ６⁃Ｐｏｓｅ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃
Ｐｏｓｅ 的对比也表明 ＹＯＬＯＦＦＭ 在性能上有显著提升。
总体而言，ＹＯＬＯＦＦＭ 在大幅减少参数量和计算量的

同时，保持了高水平的检测精度和召回率，特别是在

ｍＡＰ ０．５指标上表现突出，证明了其在边缘设备上部署

以实现浮子流量计关键点检测的实际优势和适用性。

表 ３　 各主流算法结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
参数
量 ／ １０６

计算
量 ／ １０９

精确
率 ／ ％

召回
率 ／ ％

ｍＡＰ０．５ ／
％

ｍＡＰ０．５０～０．９５ ／
％

Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ ２７７．８０ ５８３．３８ ９６．７７ ９２．４５ ９５．８９ ８８．４６
ＨＲＮｅｔ ２８．５０ ７１．２５ ９６．９０ ９２．４２ ９５．１８ ８５．０４

ＨｉｇｈｅｒＨＲＮｅｔ ６３．８０ １４６．７４ ９６．８５ ９０．９２ ９４．５７ ８６．２３
ＹＯＬＯｖ５⁃Ｐｏｓｅ ２．６０ ７．７０ ９７．５４ ９３．４２ ９６．０４ ８９．４１
ＹＯＬＯｖ６⁃Ｐｏｓｅ ４．７０ １１．４０ ９７．６３ ９２．８３ ９６．６５ ９０．９２
ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ ２．９２ ８．２４ ９７．９７ ９４．１１ ９６．９４ ９１．１５
ＹＯＬＯＦＦＭ ２．０１ ６．８５ ９９．１５ ９８．６９ ９９．３８ ９７．８６

４　 结语

针对烧结窑炉生产新能源材料过程中浮子流量计

关键点检测所面临的诸多挑战， 创新性提出了

ＹＯＬＯＦＦＭ 算法。 通过对 ＹＯＬＯｖ８ｎ⁃Ｐｏｓｅ 进行深度优

化，ＹＯＬＯＦＦＭ 有效解决了现有方法在特征提取不足、
网络复杂度高、资源受限、设备部署困难以及检测结果

不准确等问题。 其核心改进包括重构主干网络、增强

颈部结构、引入非对称压缩解耦头和优化损失函数，这
些措施显著提升了算法的效率和检测性能。 实验结果

表明，ＹＯＬＯＦＦＭ 在保持高精度的同时，展现出良好的

硬件适应性和量化鲁棒性，为新能源材料烧结窑炉中

浮子流量计的自动化读数提供了可靠解决方案。 尽管

在处理复杂场景时仍有改进空间，ＹＯＬＯＦＦＭ 的整体

表现标志着浮子流量计关键点检测技术的重要进展。
未来研究将致力于进一步提高算法在复杂环境下的鲁

棒性，以及探索其在更广泛领域的工业应用。
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