
第  37 卷  第  1 期
2026 年  1 月

Vol. 37 No. 1
CHINA MECHANICAL ENGINEERING

中  国  机  械  工  程
pp.201-208

基于轻量化高分辨率网络的双目视觉定位与测量
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摘要：针对基于特征点检测的双目视觉测量效率低、神经网络计算复杂度高等问题，提出了基于轻

量化高分辨率网络（HRNet）的双目视觉定位与测量方法。轻量化 HRNet 以 HRNet 为基准，先替换卷积

模块、缩减参数量，再引入 Transformer 提取全局图像特征，最后使用多级上采样融合策略捕获多尺度特

征信息。与原 HRNet 模型相比，轻量化 HRNet 模型参数减少 95.40%，计算量、归一化平均误差分别减

小 94.27% 和 6.25%；三维测量上，轻量化 HRNet 与双目视觉结合方法的相对误差达到 0.256%，能在低

算力硬件上实现高精度检测。
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Binocular Vision Localization and Measurement Based on 
Lightweight HRNet

REN Jiaqi XU Sixiang* DONG Binhui TANG Ao SONG Yuchen
School of Mechanical Engineering， Anhui University of Technology， Ma􀆳anshan， Anhui， 243032
Abstract： Aiming at the problems of low efficiency in binocular vision measurements based on feature 

point detection and high computational complexity of neural networks， a binocular vision localization and 
measurement method was proposed based on a lightweight HRNet.  The lightweight HRNet was built upon 
the original HRNet by replacing the convolutional modules to reduce the number of parameters， introducing 
Transformer to extract global image features， and employing a multi-level upsampling fusion strategy to 
capture the multi-scale feature information.  Compared with the original HRNet model， the lightweight 
HRNet reduces model parameters by 95. 40%， while computational loads and normalized mean errors are 
decreased by 94. 27% and 6. 25% respectively.  In terms of 3D measurement， the relative errors of the 
method combining lightweight HRNet with binocular vision reache 0. 256%， enabling high-precision detec⁃
tion on hardware with low computational power.

Key words： binocular vision； high resolution net （HRNet）； lightweight； landmark detection； mea⁃
surement

0 引言

冶金行业中，使用火焰切割连铸坯时，液态金

属会在连铸坯切面底部生成一条不规则且硬度大

的毛刺，严重影响连铸坯质量，因此去毛刺是切割

连铸坯过程中不可或缺的工序。等离子弧去连铸

坯毛刺方案［1］利用机器人末端执行器切除毛刺，

但存在连铸坯偏移导致无法定位的问题，故需使

用双目视觉进行定位与测量，协助机器人去除

毛刺。

双目视觉通过算法处理采集的图像来代替人

工测量，是无接触定位与测量的一种理想方法。

传统的视觉检测方法有尺度不变特征变换（scale 
invariant feature transform，SIFT）、定向 FAST 和

旋转 BRIEF（oriented FAST and rotated BRIEF，

ORB）、方 向 梯 度 直 方 图（histogram of oriented 
gradient，HOG）。XU 等［2］使用低偏移值区域去

除法分配特征点主方向，利用差异阈值得到描述

符，有效减小了光滑区域因噪声引起的描述符不

稳定的影响。周书华等［3］筛选高熵区域并结合

局部二值模式（local binary patterns，LBP）与旋转

二进制鲁棒独立基本特征（rotated binary robust 
independent elementary features，rBRIEF）进行特

征匹配，提高了检测效率和匹配正确率。宋祥

等［4］通过改变邻域形状的方式增强弱边缘的描
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述，提高了加速非线性扩散（accelerated nonlinear 
diffusion，KAZE）特征检测算法的匹配精度。上

述方法整体上对参数比较敏感，实际应用具有局

限性。
深度学习方法为计算机视觉和机器学习带来

革命性的进步［5］。卷积神经网络（convolutional 
neural networks，CNN）［6-7］是图像识别中最具代表

性的深度学习模型之一，但存在存储开销大、计算

效率低、无法获取全局信息等问题。全卷积网络

（fully convolutional networks，FCN）［8］和 U-Net 网
络［9］虽在不同程度上弥补了 CNN 的不足，但其结

构中的下采样操作容易造成特征信息的丢失。高

分辨率网络（high resolution net，HRNet）［10］通过

并行和交互多个分辨率全程保持高分辨率特征，
在依赖精细空间结构的位置感知任务（如人体姿

态估计）中表现出色，但高分辨率分支会引入较高

的计算复杂度与较多参数，同时其低分辨率分支

因感受野有限且深度较浅，因此建模的语义表征

不够充分。在具有最强语义表示的特征图后增加

更多阶段的 U-HRNet［11］通过增强上下文信息的

提取，有效提高了模型的全局语义表征能力。针

对 网 络 参 数 量 大 的 问 题 ，MobileNets［12］、Shuf⁃
fleNet［13］能有效减少参数，降低计算量。基于多

尺度池化金字塔的结构化自蒸馏学习模型［14］可提

高网络的特征表示能力。
基于卷积的神经网络在捕捉长距离依赖关系

和全局上下文信息方面存在局限性。受到自然语

言 处 理（natural language processing，NLP）的 启

发，研究者将 Transformer 模型［15］引入计算机视觉

领域并且取得较好效果。CHEN 等［16］结合 Trans⁃
former 与 U-Net 提出的 Transunet 在分割任务中

取得较好效果。结合卷积与 Transformer 的混合

模 型 使 网 络 既 有 卷 积 的 归 纳 偏 置 特 性 ，又 有

Transformer的全局归纳建模能力。
基于此，笔者提出一种基于轻量化 HRNet 的

双目视觉定位与测量方法，使用关键点检测网络

检测双目相机采集图片的关键点。引入 Trans⁃
former 增强网络捕获长距离依赖关系的能力，使
用多级上采样融合策略进一步强化特征的上下文

信息表征能力。使用重建模块减少通道和空间中

的参数冗余，增强特征学习能力，提高关键点检测

精度。最后根据三角测量原理获得板坯的三维坐

标信息，完成测距任务。

1 双目视觉定位与测量方法

基于轻量化 HRNet 的双目视觉定位与测量

方法步骤主要包括数据集制作、关键点检测网络

模型训练、定位与测量。总体框架如图 1 所示。

1.1　数据集制作及预处理

为准确去除毛刺，需对连铸坯进行定位（定位

连铸坯关键点A、B、C、D）与测量，如图 2 所示，左
图中的 A1、B1、C1、D1 和右图中的 A2、B2、C2、D2 分

别对应关键点A、B、C、D。

将已标定的双目深度相机采集的连铸坯左右

图片作为数据集来分析算法的可行性。首先通过

标定法［17］与 OpenCV 视觉库标定相机。然后在不

同视角、不同亮度、不同旋转角度等条件下采集 4
种连铸坯的图像，根据标定结果对采集的连铸坯

图片进行畸变校正和极线校正。最后使用 La⁃
belMe 标注工具分别对校正后的连铸坯左右图的

4 个关键点进行顺序标注。数据集初始采集图片

的分辨率为 1600 像素×1200 像素。立体校正（图

像预处理）后，图片分辨率调整为 1664像素×1152
像素。 1220 张采集图片中，训练集有 1150 张图

片，测试集有 70 张图片。
为提高网络模型的泛化能力，对训练集进行

离线数据增强，增强后的数据集部分图像见图 3，
图中的绿点为数据标注中点的位置。

数据增强方式主要包含图片平移、添加噪声、
调整亮度、调整对比度等操作。增强后的数据集

共有 2326 张图片，其中，训练集图片 2256 张，测
试集图片 70 张。

图 1　定位与测量总体框架

Fig.1　General framework for positioning 
and measurement

图 2　连铸坯模型示意图

Fig.2　Schematic diagram of continuous casting 
billet model
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1.2　网络模型

轻量化 HRNet 网络整体结构如图 4 所示。

以 HRNet-18 为基准模型，整体结构分为预处理

（Stem）、主干网络（Backbone）、颈部（Neck）、和输

出头（Head）。
网络输入图片 X的尺寸为 H×W、通道为 3，

即 X∈RH×W×3。在预处理阶段，输入图片 4 倍下采

样得到通道数为 C的特征图 X1∈RH/4×W/4×C。主干

网络有 4 个阶段，在每个阶段依次增加 1 个平行分

支。对平行分支特征图进行 2 倍下采样，通道数

增加一倍。每个分支由 2 个 Shuffle block 和 1 个

多分辨率融合单元组成，各单元在其指定的分辨

率上进行特征提取与跨分支交互。主干网络最终

输出 4 个尺度的特征图，它们宽度的分辨率分别

为原图的 1/4、1/8、1/16、1/32，通道数分别为 C、
2C、4C、8C。 在 分 辨 率 最 低 的 特 征 流 上 加 入

Transformer 层，以获取空间的相互关系。在网络

颈部采用多级上采样融合策略，逐步融合低分辨

率特征图与高分辨率特征图。低分辨率特征图上

采样后，与高分辨率特征图进行通道连接。之后，

通过重建模块减少空间和通道的冗余，得到融合

特征图。最后，通过输出头模块将特征图上采样

至与输入图像相同的分辨率，并生成热图。

1.2.1　主干网络轻量化

为减少参数，将预处理模块中的第二个卷积

和所有残差单元替换为图 5 所示的 Shuffle block，
其中，Conv 表示卷积操作，DWConv 表示深度卷

积，Channel Split 表示通道分离，Concat 表示通道

连接，Channel Shuffle 表示通道混洗。先对输入

的特征图进行通道分组卷积（分 2 组依次进行卷

积），提高模型的表达能力。通道连接后，进行通

道混洗，交换不同通道的信息，并将特征融合过程

中所有标准卷积替换为深度可分离卷积。
卷积部分使用的深度可分离卷积主要包含深

度卷积（减少模型参数并提取空间特征）和逐点卷

积（扩展通道数并提取通道特征）。
假设输入特征图的尺寸为 H×W×C，输出

通道数为M，其中，C为输入通道数。当进行深度

可分离卷积时，深度卷积的核大小为 D×D×1，

图 4　轻量化 HRNet连铸坯关键点检测网络架构

Fig.4　Lightweight HRNet continuous casting billet key point detection network architecture

图 3　部分数据集图像

Fig.3　Partial dataset image
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逐点卷积的核大小为 1×1×C。由于输出通道数

为M，所以逐点卷积核个数为M，输出特征图尺

寸为 Hout×Wout×M。深度可分离卷积的原理如

图 6 所示。

那么深度可分离卷积的参数量与标准卷积的

参数量之比为

η= D× D× 1 × C+ 1 × 1 × C×M
D× D× C×M

= 1
M

+ 1
D 2     （1）

计算量之比为
λ=

H×W× D× D× 1 × C+ 1 × 1 × C×M× H×W
H×W× D× D× C×M

=

1
M

+ 1
D 2 （2）

  由式（1）、式（2）可知，深度可分离卷积与标

准卷积的参数量之比 η和计算量之比 λ相同，都是

1/M+1/D2。 输 出 通 道 数 为 128、256 时 ，η≈
1/D2。使用 3 × 3 卷积时，深度可分离卷积的参

数量约是标准卷积的 1/9。
1.2.2　注意力机制

Transformer 模型输入为序列，先将特征图映

射到指定维度，再展平得到 n个列向量组成的序

列｛ti∈Rh|i=1，2，…，n｝，其中，h为隐藏层的特征

图数量，文中，h=256，n=117。为构建序列的空

间位置信息，加入可学习的位置编码 Epos∈Rh×n，得
到二维序列：

S0=［t1 t2 … tn］+Epos （3）

随 后 将 二 维 序 列 S0 输 入 Transformer 层 ，
Transformer 层 结 构 如 图 7 所 示 ，其 中 Layer 
Normer 表示层归一化，MLP（multi-layer percep⁃
tron）代表多层感知机，MatMul 代表矩阵乘法运

算，q、k以及 v分别表示查询向量、键向量以及值

向量。

S0进入 Transformer 层后，通过多头自注意力

机制得到注意力矩阵

A= ∑
j= 1

n

softmax (
q i ⋅ k j
dk

) v j （4）

softmax ( xi )= exp ( xi )
∑
i

exp ( xi )
（5）

式中：qi为第 i个序列的查询向量；kj、vj分别为第 j个序列

的键向量和值向量；dk为多头注意力的头部大小，即键向

量 k的维度，防止 softmax（*）的梯度过小；xi为 qi·kj的未归

一化注意力权重中的第 i个元素。

然后使用多层感知机进行加工处理。

1.2.3　多级上采样融合

针对低分辨率分支特征信息利用不足的问

题，在颈部使用多级上采样融合的方式自底向上

逐步融合多尺度特征。低分辨率特征图向高分辨

率特征图的融合过程如图 8 所示。首先，将低分

辨率特征图上采样至与到高分辨率特征图相同的

分辨率。然后，将上采样后的特征图与对应的高

分辨率特征图进行通道拼接。融合后的特征图包

含的特征信息较多，故接入特征建模模块（SCR），

以抑制冗余特征，得到低分辨率与高分辨率的融

图 5　Shuffle block结构

Fig.5　Shuffle block structure

图 6　深度可分离卷积原理图

Fig.6　Depth separable convolution schematic
图 7　Transformer层结构

Fig.7　Transformer layer architecture
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合特征图。SCR 由 2 个 1×1 卷积和 1 个空间和通

道 重 构 卷 积（spatial and channel reconstruction 
convolution，SCConv）［18］组成，空间和通道重构卷

积可自适应抑制特征冗余并促进代表性特征的学

习，有效降低模型的计算复杂度和参数量。

图 8　不同分辨率特征图融合

Fig.8　Fusion of feature maps at different resolutions

SCConv 由空间重建单元（SRU）和通道重建

单元（CRU）构成，整体结构如图 9 所示。

空间重构单元通过分离和重建抑制空间的冗

余。首先将输入特征图X∈RH×W×C进行组归一化：

GN ( X )= γ
X- μ

σ 2 + ε
+ β 2

γ= ( γ1，γ2，⋯，γC )

式中：μ、σ分别为均值和方差；ε为极小常数；γ、β分别为可

训练的缩放和平移参数向量。

对组归一化后的特征进行进一步处理，得到

归一化权重：

W γ = ( γ1，γ2，⋯，γC ) /∑
j= 1

C

γj （6）

使用 Sigmoid 函数将重新加权的特征图权重

映射到［0，1］内，并设置阈值门控。将大于阈值的

权重设置为 1，形成二进制掩码W1；将小于阈值

的权重设置为 0，形成二进制掩码W2，即
W i = Gate ( sigmoid(W γ ⊗ GN ( X ) ) )     i= 1，2    （7）

将输入特征图 X与掩码W1、W2相乘，得到信

息量大的特征 X w
1 和信息量小的冗余特征 X w

2 ，然

后将 X w
1 分通道拆分成 X w

11、X w
12，将 X w

2 分通道拆分

成 X w
21、X w

22，并使用交叉重建方式将信息量大和信

息量小的特征融合，获得空间重构特征图：
X w = X w

1 ∪ X w
2 （8）

X w
1 = X w

11 ⊕X w
22     X w

2 = X w
21 ⊕X w

12

X w
1 =W 1 ⊗ X     X w

2 =W 2 ⊗ X

式中：∪表示通道连接操作；⊕ 表示逐元素相加；⊗ 表示逐

元素相乘。

空间重构后，特征图在通道维度上仍存在冗

余。通道重建主要包含 3 个阶段即分割、转换和

融合，可进一步减少特征在通道维度上的冗余。
1）分割阶段。先将空间重构特征图按 1∶1 比

例分为 2 个通道，然后利用 1×1 卷积压缩特征图

的通道提高计算效率，最后将空间重构特征图 Xw

分为上部分 Xup和下部分 Xdown。
2）转换阶段。Xup使用逐分组卷积（GWC）和

图 9　SCConv模块结构图

Fig.9　Structure diagram of the SCConv module
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逐点卷积（PWC）提取特征Y1，Xdown使用逐点卷积

（PWC）提取特征Y2。
3）融合阶段。通过全局平均池化 pooling（*）生

成全局空间信息并堆叠，使用 softmax 函数将堆叠

的全局空间信息映射为特征向量 β1和 β2，并对 2 组

特征进行通道连接，得到拥有通道细节的特征图：
Y= β1Y 1 + β2Y 2 （9）

β i =
exp ( θ i )

exp ( θ1 )+ exp ( θ2 )
    θ i = pooling (Y i )     i= 1，2

2 实验结果与分析

2.1　实验环境与模型训练

实验采用 64 位 Windows 11 操作系统，处理

器为 5800H，内存 16 GB，显卡为 RTX3060，框架

是 PyTorch1.13。模型输入尺寸为 288×416（高×
宽 ）。 训 练 过 程 中 采 用 均 方 误 差 损 失（mean 
squared error loss， MSE Loss）函数来优化算法，
调整模型参数，减小预测值和真实值的差。模型

训练采用适应性矩估计 Adam 优化器，初始学习

率设为 2 × 10-3，单卡训练批次样本大小（per-
GPU batch size）为 4，迭代训练 100 轮。前 50 轮

中，每 2 轮更新学习率，学习率衰减为原来的 3/4。
2.2　实验评价指标

实验采用均方根误差 Emse、归一化平均误差

Enme、网络的参数量 NP、浮点运算次数（计算量）
NF、推理时间 T评估关键点检测网络的性能。均

方根误差

E rmse = 1
N ∑

i= 1

N

( yi - ŷ i )2 （10）

式中：N为关键点数量；y i、ŷ i分别为第 i个关键点的真实

值和预测值。

直接反映预测点与真实点的坐标差。使用归一化

平均误差

E nme = 1
Nd ∑

i= 1

N

 yi - ŷ i 2
（11）

式中：d为连铸坯长边的欧氏距离。

消除模型尺寸不同带来的误差不合理变化。
2.3　关键点检测精度对比实验

2.3.1　不同模型关键点检测精度对比

为评估提出模型的有效性，在连铸坯数据集

上对比不同网络的训练结果，如表 1 所示。相较

于 U-Net，Transunet 的 均 方 根 误 差 Emse 减 小

39.60%，归一化平均误差 Enme 减小 34.21%，虽然

关键点检测精度提高较多，但带来了较大的参数

量（原来的十几倍）和计算量。相较于 HRNet，本
文 算 法 的 参 数 量 减 小 95.40%，计 算 量 减 小

94.27%，均方根误差减小 3.36%，归一化平均误

差减小 6.25%，在参数大幅减少的情况下，推理最

快，归一化平均误差最小。

为进一步验证轻量化 HRNet 的关键点检测

性能，对不同模型进行关键点检测，实验的可视化

结果如图 10 所示，其中，红点为预测点，绿点为真

实点。图 10 中，有些红点被绿点覆盖了，有些红

点露出来一些，最终可以判断本文算法的预测点

最接近实点。

2.3.2　三维测量精度对比

首先，轻量化 HRNet 网络输出连铸坯左右图

关键点的二维坐标。然后通过标定确定的双目相

机的内外参数实现坐标的转化并测量连铸坯，同
时将同一连铸坯不同拍摄角度的测量均值作为测

量结果。由表 2 可知，不同尺寸的 4 个连铸坯长

边测量绝对误差在 3mm 之内，相对误差均小于

1%，测量精度均符合测量要求。但短边的测量误

差较大，2 号、3 号连铸坯的短边相对误差分别为

6.062% 和 5.784%，影响短边测量误差原因如下：
相机的标定结果存在误差；目标物体之间的尺度

差异导致小尺寸物体的检测精度低。
由表 3 可知，本文算法的测量精度最高，运行

时间最短。 1 号连铸坯长边测量的相对误差达

-0.256%，比改进 KAZE 算法［4］的精度高。推理

运行时间大幅减少，运行时间是 ORB 算法的

12.475%。 1 号连铸坯长边的测量精度略低于

表 1　数据集上各算法的性能评价与对比

Tab.1　Performance evaluation and comparison of 
algorithms on datasets

算法

Np/106

NF/（109s-1）

Emse/mm
Enme/%
T/ms

U-Net
5.70

25.73
3.56
0.76

86.21

Transunet
93.20
59.01
2.15
0.50

102.21

HRNet
22.65
18.34
2.08
0.48

116.27

本文算法

1.04
1.05
2.01
0.45

62.50

图 10　实验可视化结果

Fig.10　Experimental visual results
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Transunet*深度学习方法［19］，但是运行时间大幅

缩短。本文算法有效平衡了测量精度和运行时

间，性价比最高。
2.4　消融实验

2.4.1　简化模型结构消融实验

HRNet 模型主干网络部分包含 4 个阶段，4
个阶段的重复次数分别为 1、2、4、2。每个阶段包

含多个并行的卷积流，每个卷积流重复 4 次堆叠

残差单元。为降低模型复杂度，将残差单元的堆

叠次数改为 2（记为 A 改变），4 个阶段设置为不重

复（记为 B 改变）。HRNet-1 为 A 改变、B 不改变，
HRNet-2 为 A 不改变、B 改变，HRNet-3 为 A 改

变、B改变。

由表 4 可知，模型结构简化后，参数量、计算

量、推理时间分别减小 73%、60% 和 52.4%，但精

度未显著降低，测试的归一化平均误差从 0.48%
增大到 0.56%。结构简化减少了参数冗余和计算

量，加快了推理。

2.4.2　各模块的消融实验

虽然模型结构简化显著减少了参数冗余和计

算，降低了模型复杂度，但导致模型检测精度降

低。为在保持轻量化优势的基础上进一步优化计

算复杂度和提高检测精度，改进了模型。
为验证改进模型的有效性，对主干网络轻量

化、注意力机制、颈部多级上采样融合进行了消融

实验。实验结果见表 5，基准模型为 HRNet-3，
LT 代表主干网络轻量化（包含残差单元替换成

Shuffle block，融合部分的卷积改为深度可分离卷

积），TF 代表 Transformer 模型，SC 代表多级上采

样融合。
由表 5 可知，主干网络轻量化大幅度减小参

数量和计算量，但归一化平均误差增大 10.71%。
在主干网络轻量化基础上增加 Transformer 导致

网 络 参 数 增 加 270 000，归 一 化 平 均 误 差 减 小

12.90%。颈部使用多级上采样融合后，网络参数

增加 90 000，归一化平均误差减小 9.68%。加入

Transformer 和多级上采样融合的网络模型减小

了归一化平均误差，提高了检测精度，在性能和效

率之间做到很好的平衡。相较于基准模型，改进

模 型 参 数 减 少 82.63%，归 一 化 平 均 误 差 减 小

19.64%，验证了各个模块的有效性。

3 结论

1）在随机拍摄角度下使用双目相机采集并构

建了连铸坯的定位与测量数据集。对数据集进行

表 2　本文算法长方体连铸坯尺寸测量结果

Tab.2　Measurement results of cuboid continuous 
casting billet sizes based on the proposed algorithm

编
号

1

2

3

4

边

长

宽

长

宽

长

宽

长

宽

真实尺
寸/mm

300.340

68.300

301.900

31.200

204.120

30.580

262.680

100.960

测量尺寸/mm

均值

299.570

70.161

304.095

33.091

204.477

32.345

261.626

100.673

最优值

301.012

68.181

298.969

31.146

203.991

30.891

263.008

101.368

绝对误差/mm

均值

0.770

1.861

2.195

1.891

0.357

1.769

1.054

0.287

最优值

0.670

0.120

1.929

0.054

0.128

0.312

0.328

0.408

相对误差/%

均值

-0.256

2.725

0.727

6.062

0.175

5.784

-0.401

-0.285

最优值

0.223

-0.175

-0.639

-0.172

-0.063

1.019

0.125

0.404

表 3　各算法的测量结果

Tab 3　Measurement results of each algorithm

算法

SIFT
ORB

改进 ORB［3］

改进 KAZE［4］

Transunet*深度学习［19］

本文算法

1 号连铸坯长边

测量尺寸/mm
305.680
295.340
298.773
301.431
299.844
301.012

真实尺寸/mm

300.340

相对误差/%
1.778

-1.663
-0.520

0.363
-0.165
-0.256

3 号连铸坯短边

测量尺寸/mm
27.091
25.836

28.305
32.807
32.345

真实尺寸/mm

30.580

相对误差/%
-11.409
-15.513

7.440
7.284
5.784

运行时间/s

19.918
0.505
0.640
3.556
0.105
0.063

表 4　简化模型结构消融实验结果

Tab.4　Ablation experiment results of simplified 
model structural

方法

HRNet
HRNet-1
HRNet-2
HRNet-3

Np/106

22.64
12.90
10.08
5.98

NF/（109s-1）

18.34
12.20
9.93
7.42

E nme/%
0.48
0.50
0.52
0.56

T/ms
116.27
80.00
60.61
55.25

表 5　各模块消融实验结果

Tab.5　Ablation experiment results of each module

LT

√
√
√
√

TF

√

√

SC

√
√

Np/106

5.98
0.67
0.94
0.77
1.04

NF/（109s-1）

7.42
1.78
1.78
1.05
1.05

E nme/%
0.56
0.62
0.54
0.56
0.45
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数据增强，提高了模型的泛化性和鲁棒性。
2）在 HRNet 基础框架下，简化模型结构和主

干网络轻量化有效减小网络参数量和计算量，缩
短推理运行时间；引入 Transformer 模型并在网络

颈部使用多级上采样融合策略减小了归一化平均

误差，提高了检测精度。
3）结合深度学习和双目视觉技术实现了连铸

坯的定位与测量。轻量化 HRNet 网络不仅减小

模型的参数量和计算量，还保证了连铸坯测量精

度，关键点检测的归一化平均误差达到 0.45%。
在三维测距上，连铸坯测量精度高于传统特征检

测算法，测量相对误差达到 0.256%，满足实际测

量精度与实际部署要求。
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