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基于 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 的铁矿球团边缘分割实验方法
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摘要：针对高度粘连和堆叠严重的生球影像噪声点多、边界模糊的问题，本文提出一种融入注意力机制的深度学习图像语义

分割模型（ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ）进行球团边缘检测和分割的方法。 方法步骤：① 样本数据集制备，采集 ３０ 张包括深度分离、高度粘

连到堆叠严重等不同状态的图片，通过数据增广形成 ９００ 张图片的样本数据集；② 模型建立，将卷积块状注意力模块

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）融入到 Ｕｎｅｔ 网络模型，形成 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型，对生球边缘进行检测和分割。 研

究结果表明：相比于 Ｕｎｅｔ 方法，ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 方法的相似度系数（ｅＤｉｃｅ）、类别平均像素准确率（ｅｍＰＡ）、平均交并比（ ｅｍＩｏＵ）分别

提高 ９. ８％ 、９. ７％ 、１４. ７％ 。 本文提出的识别模型可提高球团分割的准确性，为实际应用奠定基础。
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　 　 球团矿是高炉的重要原料， 其质量的好坏

直接影响高炉炼铁的质量和效益［１］。 而粒径分

布是评价球团质量的重要指标之一。 目前主要

使用圆孔网筛对球团进行筛分， 通过统计得到

生球的粒径分布， 该方法存在效率低下、 检测

滞后， 满足不了实时检测的要求， 容易造成球

团矿质量大幅波动。 基于计算机视觉的图像分

析技术可为球团粒径分布检测提供实时、 非接

触式和准确的检测方法［２］。 但在球团生产场景

下， 粉尘大、 光照强度不均、 球团形状不规则、
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圆盘造球机高速旋转和生球在圆盘内滚动复合、
生球之间相互粘连或者重叠等客观因素给球团

粒径分布检测带来较大挑战， 故对高度粘连和

堆叠严重的生球进行有效分割和边缘提取是实

现球团粒径分布检测的关键步骤。
基于计算机视觉方法在球团颗粒检测领域

已取得较多研究成果。 温春友等［３］ 提出了基于

形 态 学 的 ｔｏｐ⁃ｈａｔ ／ ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ 变 换 和 分 水 岭

（ｗａｔｅｒｓｈｅｄ）的球团图像分割方法， 这种基于分

水岭算法的缺点在于对噪声敏感， 容易造成过

分割。 为了避免过分割， 秦长泽［４］ 使用改进分

水岭算法对球团图像进行分割， 并且应用

Ｈｏｕｇｈ 变换对不完整球团边缘进行拟合； 叶邦

志［５］提出一种基于自适应标记提取的分水岭分

割算法； 李超等［６］ 提出一种改进遗传算法的最

大类间法分割和标记分水岭结合的分割方法。
这些改进和混合算法在一定程度上提高了分离

状态生球的分割精度， 但是对于粘连和堆叠球

团的分割效果有待提高。 曾小信等［７］ 在基于高

斯混合模型的图像分割及边缘提取算法基础上，
采用圆拟合方法对生球缺失轮廓进行了重构；
刘小燕和吴鑫等［８ － ９］ 提出一种基于形态学重建

和高斯混合模型的球团颗粒图像分割算法。 这

些方法改善了球团粘连状态的分割效果。 这些

方法基于图像本身的低阶视觉信息， 计算的复

杂度低， 对于分离和轻度粘连状态球团的处理

效果较好， 但在处理高度粘连和堆叠严重的情

况时效果不佳。 近年来， 基于卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）的语义分

割为图像分割提供了新思路， 由于 ＣＮＮ 具有强

大的表征能力， 其已在矿石粒度和球团矿检测

中取得较大进展［１０ － １１］， 但是现有方法通过 ＣＮＮ
提取全局特征时， 忽略了许多边界信息， 在一

定程度上会削弱边缘分割的精度和提升潜力。
由于注意力机制是利用神经网络自动获取

需要重点关注区域的信息， 并可抑制其他无用

的信息。 基于此， 本文将卷积块状注意力模块

（ＣＢＡＭ）融入到 Ｕｎｅｔ 算法中， 设计 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ
模型； 采用 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型对深度分离、 高度

粘连和堆叠严重等不同状态下的生球进行非接

触、 低成本粒径检测； 将该方法分别与传统机

器学习和深度学习算法进行对比， 来验证

ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型的检测精度和速度， 为造球机

智能控制提供一种快速高效的解决方案。

１　 生球粒径分布检测算法流程

生球粒径分割包括两个核心步骤： ① 制作

球团图像数据集， 利用 ＬａｂｅｌＭｅ 软件对球团进

行标注， 然后进行双边滤波等预处理和图像增

广后形成样本数据集； ② 设计融入注意力机制

的深度学习图像语义分割模型（ ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ），
将样本数据集代入模型中进行训练， 然后将待

检影像代入训练后的模型中进行分割。 生球粒

径分布检测算法流程如图 １ 所示。

图 １　 生球粒径分布检测算法流程

Ｆｉｇ. １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｅｓｈ ｐｅｌｌｅｔｓ

２　 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型设计

２. １　 Ｕｎｅｔ 算法

Ｕｎｅｔ 是一种被广泛应用于医学图像领域的分

割网络［１２］， 其基本网络结构如图 ２ 所示。 Ｕｎｅｔ
是建立在 ＦＣＮ（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）架构

上的一种卷积神经网络， 由于增加了上采样阶

９
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段， 并且添加了很多的特征通道， 将浅层特征和

深层特征结合起来， 深层特征用于定位， 浅层

特征用于精确分割； 并且使用独特的数据增强

算法， 每一步计算都对训练集进行随机扰动，
使其能用很少的训练图像就能得到很精确的分

割结果。 但是， 该算法忽略了关键边缘信息的

局部特征， 在一定程度上削弱了模糊边界的分

割精度和提升潜力。

图 ２　 Ｕｎｅｔ 算法网络结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｕｎｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２. ２　 卷积注意力模块

近年来， 很多论文验证了在神经网络中引

入注意力机制能够提高网络模型的特征表达能

力［１３］。 ＷＯＯ 等［１４］ 提出的 ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）是一种同时结合了空间

和通道的注意力模块。 ＣＢＡＭ 模块示意如图 ３
所示。

通道注意力模块也就是特征注意力模块，
其将输入的特征图 Ｆ 分别通过最大值和平均值

池化得到两个特征图，用以减少池化所带来的

信息损失； 接着， 将两个特征图同时输入到一

个多层感知网络（ＭＬＰ）中做降维、 升维操作，
这个过程中感知网络的权重是共享的； 然后将

从 ＭＬＰ 输出的两个特征图进行加和操作， 并经

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数处理后， 得到通道注意力。 通

道注意力模块可以表达为

ＭＣ（ Ｆ） ＝ σ ｛ＭＬＰ ［ ＡｖｇＰｏｏｌ （ Ｆ ）］ ＋ ＭＬＰ
［ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］｝ （１）
式中： ＭＣ（Ｆ）为通道注意力模块； σ 为 Ｓｉｇｍｏｄ
激活函数； ＭＬＰ（ ）为多层感知器； ＡｖｇＰｏｏｌ（ ）、
ＭａｘＰｏｏｌ（）分别为平均值池化和最大值池化。

空间注意力模块主要反应输入值在空间维

度上的重要程度。 首先， 将输入值分别经过最

大值和平均值池化， 并进行拼接； 然后， 采用

卷积网络将其降维到 １ 个通道； 再经 ｓｉｇｍｏｉｄ 激

活函数得到该模块的输出。 空间注意力模块可

以表示为

ＭＣ （ Ｆ′） ＝ σ ｛ ｆ ［ ＡｖｇＰｏｏｌ （ Ｆ′）； ＭａｘＰｏｏｌ
（Ｆ′）］｝ （２）
式中： ＭＣ（Ｆ′）为空间注意力模块； ｆ 为卷积层

运算。
也就是说， 输入特征图首先与通道注意力

点乘， 再与空间注意力模块点乘， 最后经过

ＣＢＡＭ 处理后得到最终的特征图。 可以表示为

Ｆ′ ＝ＭＣ（Ｆ）·Ｆ （３）
Ｆ″ ＝ＭＣ（Ｆ）·Ｆ′ （４）

式中： Ｆ′为输入特征图； Ｆ″为输出特征图。

图 ３　 ＣＢＡＭ 模块示意

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

０１
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２. ３　 球团分割 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型

结合 Ｕｎｅｔ 与 ＣＢＡＭ 注意力机制， 本文提出

ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型， 其网络结构如图 ４ 所示。 该

模型将 Ｕｎｅｔ 中收缩路径的特征图先通过一个注

意力网络， 再与扩展路径的特征图相拼接。 在

组合模型中引入注意力机制有利于提升图像边

缘的权重， 抑制次要信息， 进而提升模型的分

割效果。

图 ４　 加入注意力机制的 Ｕｎｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｕｎｅｔ ａｄｄｅｄ ｗｉｔｈ
ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

３　 数据采集及预处理

３. １　 数据采集

在实际生产场景下， 由于光照强度不均、
造球机旋转运动和生球自身相对圆盘滚动， 生

球粘连和堆叠特别严重， 这种情况下对生球图

像数据进行直接采集和标注是十分困难的。
为了便于研究， 取来自现场的不同大小球

团， 在实验室环境下， 将球团由疏到密， 再到

相互堆叠进行摆放， 使球团摆放尽量接近现场

实际情况。 通过拍照， 采集 ３６ 张图片， 其中 ３０
张作为训练集， ６ 张作为测试集。 采用 ＬａｂｅｌＭｅ
软件对球团数据进行标注、 二值化掩膜处理，
得到深度分离、 高度粘连和堆叠严重三种典型

场景， 结果如图 ５ 所示。 在摆放球团时， 在球

团中央或者旁边放置一枚一元硬币， 便于后续

在计算球团大小时提供参照物。
３. ２　 数据预处理

３. ２. １　 双边滤波

双边滤波（Ｂｉｌａｔｅｒａｌ Ｆｉｌｔｅｒ）是一种非线性滤

波器，具有保持物体边缘、降噪平滑的效果。

图 ５　 采用 ＬａｂｅｌＭｅ 软件对球团图像标注

Ｆｉｇ. ５　 Ｐｅｌｌｅｔ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ
ＬａｂｅｌＭｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ

而一般用高斯滤波来降噪， 会出现比较明显的

边缘模糊， 对于高频细节的保护效果并不明显。
双边滤波比高斯滤波多了一个高斯方差， 它是

基于空间分布的高斯滤波函数， 所以在边缘附

近， 离的较远的像素不会太多影响到边缘的像

素， 这样就保证了边缘附近像素值的保存。 具

体双边滤波方法如式（５） ～ （７）所示。

ｈ（ｘ） ＝ ｋ －１（ｘ）∫∞－∞ ∫
∞

－∞
ｆ（ε）ｃ（ε，ｘ） ｓ［ ｆ（ε），

ｆ（ｘ）］ｄε （５）

ｃ（ε，ｘ） ＝ ｅ
－（ε－ｘ）２

２σ２ｄ （６）

ｓ［ ｆ（ε），ｆ（ｘ）］ ＝ ｅ
－［ ｆ（ε） －ｆ（ｘ）］２

２σ２ｒ （７）
式中： ｆ（ε）为包含噪声的图像； ｈ（ｘ）为双边滤

波后的图像； ｃ（ε，ｘ）为平面坐标 ε 与 ｘ 之间的

相似度； ｓ［ ｆ（ε）， ｆ（ｘ）］表示空间向量 ｆ（ε）与

ｆ（ｘ）之间的相似度； ｋ 为标准化系数； σ２
ｄ 为 ε

与 ｘ 之间的方差； σ２
ｒ 为 ｆ （ ε） 与 ｆ （ ｘ） 之间的

方差。
使用双边滤波前、 后的图像如图 ６ 所示。

由图 ６ 可知： 滤波后的图像更加平滑， 许多噪

声都被滤除， 背景与前景的差异也变得更大。
３. ２. ２　 图像增广

为提升模型的精度和鲁棒性， 对数据集进

行数据增强操作， 包括尺度缩小、 尺度放大、
平移、 随机旋转、 高斯噪声添加、 颜色抖动等

６ 种增强方法。 每种方法随机生成 ５ 张新图片，
将原始的３０张训练集增强到９００张，加上原有

１１
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（ａ） 滤波前； （ｂ） 滤波后

图 ６　 双边滤波前、 后的图像

Ｆｉｇ. ６　 Ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

的 ３０ 张图片， 形成 ９３０ 张图片的训练集。 其

中， 随机旋转、 高斯噪声添加、 颜色抖动的数

据增强过程如图 ７ 所示。

图 ７　 随机旋转、 高斯噪声添加、 颜色抖动的

数据增强结果

Ｆｉｇ. ７　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｒｏｔａｔｉｏｎ，

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｄｉｔｈｅｒｉｎｇ

４　 模型计算与分析

４. １　 模型效果评价指标

采用深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 进行建模， 并使

用语义分割领域公认的平均交并比（ ｅｍＩｏＵ，％）、
类别平均像素准确率（ ｅｍＰＡ，％ ）和合相似度系数

（ｅＤｉｃｅ）来评价模型在数据集上的分割效果［１５］。
其具体计算方法如（８） ～ （１０）所示。

ｅｍＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑ ｋ

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＋ ∑ ｋ

ｊ ＝ ０
ｐ ｊｉ － ｐｉｉ

（８）

ｅｍＰＡ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ｐｉｉ

∑ ｋ

ｉ ＝ ０
ｐｉｊ

（９）

ｅＤｉｃｅ ＝
２ ｜ Ｖｓｅｇ ∩ Ｖｇｔ ｜
｜ Ｖｓｅｇ ｜ ＋ ｜ Ｖｇｔ ｜

（１０）

式中： ｋ 为类别数； ｐｉｊ为实际类别为 ｉ 类但是预

测结果为 ｊ 类的像素数量； ｐｉｉ为实际类别为 ｉ 类
预测结果也为 ｉ 类的像素数量； Ｖｓｅｇ为预测区域

所包含的点集； Ｖｇｔ为真实标签所包含的区域。
４. ２　 模型训练过程

ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型在增强数据集上训练过程

的 Ｌｏｓｓ 值和 Ｄｉｃｅ 系数变化如图 ８ 所示， 整个训

练过程共进行 ３０ 次迭代， 耗时 ３ ４５１ ｓ。 由图 ８
可知： 从 Ｌｏｓｓ 值的变化来看， 随着训练次数的

增加， Ｌｏｓｓ 值基本呈现出降低后趋于平稳的态

势， 在迭代次数稍大时， 存在一定的波动， 最

后逐渐稳定在 ０. ０３０ 左右； 而 Ｄｉｃｅ 系数在第 ３、
１６ 次迭代时有一个下降， 但之后均上升， 最后

稳定在 ０. ９４５ 左右。
４. ３　 模型对比和讨论

４. ３. １　 不同模型对比

为了对比传统机器学习（基于距离和形态学

的分水岭算法）、 深度学习（Ｕｎｅｔ、 ＶＧＧ１６）和本

文改进深度学习（ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ）方法的分割效果，
分别采用上述算法对数据集进行训练和测试，
得到不同算法的精度和速度如表 １ 所示。

由表 １ 可以看出： 在测试耗时增加有限的

情况下， Ｕｎｅｔ ＋ 数据增强方法相比于 Ｕｎｅｔ 方

法， ｅｍＰＡ、 ｅｍＩｏＵ、 ｅＤｉｃｅ分别提高了 １０. ３％ 、 １５％ 、
１１. ５％ ， 可见数据增强对球团分割精度的提升

效果比较明显； 此外， ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 算法相比于

Ｕｎｅｔ 方法， ｅＤｉｃｅ、 ｅｍＰＡ、 ｅｍＩｏＵ分别提高了 ９. ８％ 、
９. ７％ 、１４. ７％ ，这说明融入注意力机制后，新

２１
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（ａ） Ｌｏｓｓ 值； （ｂ） Ｄｉｃｅ 系数

图 ８　 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 训练过程的 Ｌｏｓｓ 值和 Ｄｉｃｅ 系数变化

Ｆｉｇ. ８　 Ｌｏｓｓ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ Ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
表 １　 传统机器学习、深度学习和改进深度学习算法的精度与速度比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

项目 ｅｍＰＡ ／ ％ ｅｍＩｏＵ ／ ％ ｅＤｉｃｅ 训练耗时 ／ ｓ 测试耗时 ／ ｓ

基于距离的分水岭算法 — — — ０ ２. ６１９

基于形态学的分水岭算法 — — — ０ ２３. ８２６

ＶＧＧ１６ ＋数据增强 ９７. ６ ７８. ９ ０. ９０ ３ ２５２ １. ８７８

Ｕｎｅｔ ８７. ９ ６４. １ ０. ８２ ２ ０８０ １. ５６８

Ｕｎｅｔ ＋双边滤波 ９７. ７ ７８. ４ ０. ９２ １ ９２８ １. ７６０

Ｕｎｅｔ ＋数据增强 ９８. ２ ７９. １ ０. ９４ ３ ３７１ １. ８０１

ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ ９７. ６ ７８. ８ ０. ９２ ２ ４８２ ２. ０９３

ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ ＋数据增强 ９８. ４ ８０. ０ ０. ９５ ３ ４５１ ２. ０９０

算法确实有利于生球的分割； 相对于两种分水

岭算法， 新算法精度的提升幅度更大， 同时其

测试速度也较快， 这说明本文提出的模型具有

较大的优越性。
不同算法的分割效果如图 ９ 所示， 将部分

图片局部放大如图 １０ 所示。 由图 ９、 １０ 可知：
（１） 将图 ９ 中堆叠严重的球团原图局部放

大， 如图 １０（ａ）、 （ｂ）所示。 可以看出， 球团之

间堆叠紧密， 互相粘连， 使得彼此之间的边界

不清晰， 很容易产生欠分割。
（２） 由图 ９ 中 Ｕｎｅｔ 分割和 Ｕｎｅｔ ＋数据增强

的球团分割效果可以看出， 使用增强数据集可

以有效消除图像中存在的球团碎渣以及噪声，
深度分离的球团分割效果较好， 对于轻度粘连状

态， 也有较好的效果。 将该部分高度粘连的球团

局部放大， 如图 １０（ｃ）、 （ｄ）所示。 可知， 该方

法对于严重粘连和堆叠状态的球团存在欠分割。
（３） 由图 ９ 中 ＣＢＡＭ ＋ Ｕｎｅｔ ＋ 数据增强的

球团分割效果可以看出， ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型使严

重粘连球团之间的边界更加细化， 使局部粘连

球团的分割效果明显得到改善， 如图 １０ （ ｅ）、
（ｆ）箭头标注所示。

图 ９　 传统机器学习、 深度学习和改进深度学习

算法的分割效果对比

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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（ａ）、 （ｂ） 分别为堆叠严重球团原图； （ｃ）、 （ｄ） 分别为粘连球团的 Ｕｎｅｔ、 Ｕｎｅｔ ＋ 数据增强算法分割效果；

（ｅ）、 （ｆ） 分别为粘连球团的 Ｕｎｅｔ、 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 算法分割效果

图 １０　 不同算法对粘连球团的分割效果对比

Ｆｉｇ. １０　 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｎｌａｒｇｅｄ ｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｂｏｎｄｅｄ ｐｅｌｌｅｔｓ

４. ３. ２　 实际分割效果

为了验证本文 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 的分割效果， 得

到 ６ 张测试集图片（１＃ ～ ６＃试验）的分割效果如

图 １１ 所示， 并将分割得到的球团数量和粒径范

围与实际球团进行比较和误差分析， 结果如表

２ 所示。 由图 １１ 和表 ２ 可知， 模型对深度分离

的球团能够完全分割， 对高度粘连球团分割的

误差为 ２. ８４％ ， 堆叠严重球团分割的误差分别

为 ５. ４８％和 ５. ５６％ ， 模型总体效果达到工业应

用精度。

（ａ） ～ （ｆ） 分别对应 １＃ ～ ６＃试验球团

图 １１　 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型对不同状态球团分割效果

Ｆｉｇ. １１　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｐｅｌｌｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅｓ

４１
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表 ２　 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型对不同状态球团的分割数量与实际数量比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｌｉｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｑｕａｎｔｉｔｙ

试验编号
球团数量 ／个

实际值 分割值 ０ ～ ８ ｍｍ ８ ～ １６ ｍｍ １６ ～ ２０ ｍｍ ＋２０ ｍｍ
误差 ／ ％

１＃ ２４ ２４ ２ ４ １５ ３ ０. ００

２＃ ３６ ３６ ５ ９ ２１ １ ０. ００

３＃ ４８ ４８ ３ ５ ３３ ７ ０. ００

４＃ １４１ １３７ ７ １６ ３１ ３３ ２. ８４

５＃ ７３ ６９ ４ １４ ２７ ２４ ５. ４８

６＃ ７２ ６８ ５ １０ ２１ ３２ ５. ５６

５　 结　 论

（１） 本文将注意力机制融入到 Ｕｎｅｔ 算法

中， 建立 ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型， 并将其应用到球团

边缘分割中， 组合模型的 ｅｍＰＡ、 ｅｍＩｏＵ和 ｅＤｉｃｅ指标

分别达到了 ９８. ４％ 、 ８０. ０％ 与 ９４. ５％ 。 由于

ＣＢＡＭ 有 效 提 高 了 模 型 的 特 征 提 取 能 力，
ＣＢＡＭ⁃Ｕｎｅｔ 模型相比分水岭和 Ｕｎｅｔ 算法取得了

更好的分割效果， 可为圆盘造球机的智能控制

提供一种快速高效的解决方案。
（２） 图像增广可以有效消除图像中存在的

球团碎渣以及噪声等干扰信息， 同时使球团之

间的边界更清晰， 降低模型过拟合的风险， 是

一种有效的技术方法。
（３） 深度学习技术对于球团的检测与分割

目前仍处于探索阶段， 仍然存在较大的改进空

间， 如采用圆拟合或椭圆拟合对深度学习后的图

像进行二次分割， 解决球团堆叠紧密、 互相粘连

造成的边界不清晰问题， 这是后续的研究方向。
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