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摘要:铁矿成团过程中，对球团粒径有严格要求。为了能实时检测球团粒径，本文通过对造球机的动态区域图像

进行分析，提出了前景提取加粘连分割的球团分割算法。该算法针对图像球团背景矿粉干扰问题，在 Unet基础上

融入可分离卷积结构，设计了轻量化的 DSC-Unet前景分割网络，保证了前景分割的鲁棒性; 同时针对球团相互重

叠问题，使用了一种基于距离变换的分水岭分割方法，实现了前景粘连的分割，进而通过圆形拟合，获得球团直

径。试验结果表明，所涉算法分割准确率达到 97%，优于现有其他算法，达到了检测要求。
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Ｒesearch on online detection algorithm of ironmaking pelletizing
particle size based on semantic segmentation
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Abstract: In the process of iron ore agglomeration，there are strict requirements for the pelletizing particle size. In order to

detect the pelletizing particle size in real time，based on the analysis of the dynamic region image of the balling device，a

pelletizing segmentation algorithm on foreground extraction and adhesion segmentation is proposed. In order to solve the

problem of mineral powder interference in the background of image pelletizing，on the basis of Unet，a separable

convolutional structure is integrated，and a lightweight DSC-Unet foreground segmentation network is designed to ensure the

robustness of foreground segmentation. At the same time，in view of the overlapping problem of pelletizing，a watershed

segmentation method based on distance transformation is used to realize the segmentation of foreground adhesion，and then

the diameter of the pelletizing is obtained by circular fitting. The experimental results show that the segmentation accuracy

of the algorithm involved reaches 97%，which is better than other existing algorithms and meets the detection requirements.
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铁矿石开采后，需要磨粉筛选提高品位。但
是，如果将精矿粉直接进行冶炼，会影响冶炼的

透气性。因此，通常需要把矿粉加水制粒成团。

而球团的粒径对于发挥矿石的冶炼性能也有着重

要影响。为了提高成球率，需要根据球团直径占
比对运输带速度、给水量等进行动态控制［1］。目
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前国内大多数铁矿厂都是通过人工抽样检测，该

方法检测结果不能实时反馈，检测具有滞后性。因
此，基于图像处理的自动检测技术成为研究热点。
秦长泽等［2］通过标记和分水岭分割算法结合

起来，在无外部干扰作用下，单一处理粘连目标

图像有比较好的效果，但是不适用于干扰比较大

的环境; 李超等［3］通过改进遗传算法来快速找到

最佳阈值，然后在通过标记分水岭分割算法进行

分割，该方法达到了分割目的，但是存在效率过

低的问题，不适合在线检测; 肖成勇等［4］将 Unet
深度分割网络与注意力机制模块结合起来对球团

进行分割，该算法在处理没有外部噪声情况下，

对球团具有很好的分割效果; 白志城等［5］使用一

种基于自适应标记的分水岭分割，成功对层叠球

团进行了正确分割，但对于背景复杂的球团分割

不理想; 李鸿翔等［6］提出了一种改进的 Unet 算法
对重叠的矿石进行分割，该算法在分割较为清晰

边缘的矿石，有很好的作用效果; 毛传刚等［7］采

用 K-mean聚类算法和分水岭算法对造球机静态区
域球团进行了正确分割，静态区球团清晰、干扰
小，但堆叠严重，成像范围较窄，粒径分布计算

不够全面。
针对以上情况，为解决动态区球团颗粒边缘运

动模糊，背景铁矿粉、非成型球团的干扰问题。本
文通过研究造球机动态区域单层球团的分布状况，

提出了一种基于深度学习的语义分割算法和基于

标记的分水岭算法相结合的球团粒径检测算法，

该方法的主要步骤: ① 首先使用改进的 Unet语义
分割网络进行球团初步分割; ② 针对分割后的图
像可能存在的粘连，然后使用一种基于形态学和

距离变换的改进分水岭算法对图像进行二次分割;

③ 最后对分割好的图像进行轮廓最小外接圆，得到
球团粒径的分布，分割的流程如图 1所示。

1 采集系统设计

根据球团在造球盘的运动分布情况，把球盘

区域分成动态区和静态区( 图 2 ) 。动态区为球团
成型过程区，球团速度快( 约 3 m /s) ，但层叠小;
而静态区位于出口区，球团运动慢，但堆叠大。
为了能尽可能正确反映球团成型情况，本文针对

图 1 球团粒径分割流程
Fig. 1 Process of pellet size segmentation

图 2 球团生产球盘及视觉检测系统

Fig. 2 Pelletizing produces discs and vision

inspection systems

动态区球团进行实时检测。考虑到动态区球团运
动速度快，需要短曝光成像，同时球团对光照吸

收较强，系统使用两块 300 W 的 LED 面阵光源对
目标区域进行照明。因为正常球团粒径为 8 ～
16 mm，本文选择两台视野范围 800 mm × 800 mm，
图像 500 万像素的 CMOS 面阵工业相机，帧率为
24 Hz。同时，鉴于现场灰尘较大，为了保证系统
的稳定性，增加了吹尘系统。

2 基于深度网络的球团前景分割

采集系统采集到的图像如图 3 所示。从图 3

中可以看出，图像中未成形的矿粉会和球团粘连

在一起，且球团之间存在部分遮挡现象，直接从

图像分割出单个生球并测量其粒径较困难，因此，

需要先获取完整的球团( 前景) ，排除背景干扰。
传统基于阈值的分割，如 OTSU 分割: 一方面对
矿粉干扰抑制较低; 另一方面，对成型球团容易
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造成过分割( 图 4) 。深度学习自 2012 年以来，越
来越多的被用到图像分割中［8 － 10］。因此本文设计
一种基于 Unet的深度语义分割算法来对球团图像
前景进行分割。为了能适应深度学习网络输入，
从图 3 中以 416 × 416 像素大小的移动窗口对图像
进行分析，局部图像如图 5 所示。

图 3 球团图像
Fig. 3 Pellet image

图 4 基于 OTSU的球团分割
Fig. 4 Pellet segmentation based on OTSU

图 5 球团局部

Fig. 5 Local plot of pellets

2. 1 改进的 DSC-Unet网络模型
Unet 网 络 是 由 OLAF Ｒ、 PHILIPP F 和

THOMAS B 在 2015 年提出的一种语义分割网络，
广泛应用于医疗影像上，其网络通过引入编码器、

解码器、跳跃连接和特征融合等方式可有效对目
标进行精确分割，在图像领域上具有较好的分割

效果［11］。但是，如果将 Unet分割网络应用到工业
生产中，存在着模型参数量多和计算量大等问题，

无法满足工业生产中的实时性需求，同时对于硬

件设备要求高。因此，在确保 Unet 网络准确率精
度的前提下，还需要对其网络进行轻量化设计，

减少网络参数。
深度可分离卷积( depthwise seperable convolu-

tion，DSC) 是 Google团队［12］在 2017 年提出的一种
轻量化模型，该模型具有精确度高，参数量和计

算量都较小等特点，满足了准度与速度的要求。
深度可分离卷积是由深度卷积和逐点卷积分阶段

对图像进行特征提取。深度卷积是把单个固定大
小的 卷积核作用到每个输入通道进行的独立卷

积，其次在使用逐点卷积核为 的普通卷积来进行

通道信息融合并输出( 图 6) 。

图 6 DSC网络结构
Fig. 6 Structure of DSC network

本文结合 Unet高分辨率的特点以及 DSC 模块
轻量化的特性，改进特征提取部分，降低网络复

杂度，提高分割准确率和检测速度，构建了轻量

化的 DSC-Unet网络，如图 7 所示。

1—普通卷积核 3 × 3，步数为 2; 2—深度卷积核 3 × 3，步

数为 1; 逐点卷积核 1 × 1; 3—深度卷积核 3 × 3，步数为
2; 逐点卷积核 1 × 1; 4—特征整合; 5—普通卷积核 3 × 3，

步数为 1; 6—上采样 2 ×2; 7—普通卷积核 1 ×1，步数为 1。

图 7 DSC-Unet模型结构
Fig. 7 Structure of DSC-Unet model
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改进的 Unet网络仍然使用编码与解码对称结
构，编码使用轻量化的 DSC 网络结构，解码仍然
使用 Unet解码结构部分。相较于传统 Unet 网络，
该网络主要是在特征提取部分使用 DSC 模块替代
传统卷积模块，使得网络的参数量由原来的

13. 33 MB减少至 9. 5 MB; 同时在深度卷积与逐点
卷积后面都使用了 BN层和 ＲeLU激活函数，目的
是避免网络在训练过程中造成梯度消失以及加快

网络训练速度; 最后，在特征提取的第五层网络

中，连续使用 5 次步长为 1 的 DSC 模块，弥补语
义分割网络造成的的损失，同时加强了网络对图

像特征的提取能力，提高了网络分割精度，使得

该网络模型在准确率和实时性上实现了较好的分

割效果( 图 8) 。

图 8 DSC-Unet算法球团分割结果

Fig. 8 Pellet segmentation results of DSC-Unet algorithm

3 基于分水岭算法的粘连球团分割

虽然使用 DSC-Unet算法对球团前景分割，成
形的球团能够被完整的分割出来，且边缘比较光

滑。但是，仍然会存在一些粘连球团现象，因此
本文采用基于分水岭算法来对粘连球团进一步分

割处理。
3. 1 分水岭掩膜标记
由于球团互相粘连且存在过分割的微小颗粒，

所以要对分割图进行下一步处理，首先进行形态

学开运算，能够去除孤立的微小颗粒，以及消除

目标像素周围的“毛刺”，如图 9 所示。同时进行
基于欧式距离变换算法，通过基于内部标记的方

法，有效地将接触在一起的球团分开，解决球团

过分割问题。
对粘连球团图像做欧氏距离变换［13］，得到距

离图像，其距离计算公式如下:

D =［( i，j) ，( x，y) ］= ( i － x) 2 + ( j － y)■ 2 ( 1)
di，j = min{ D =［( i，j) ，( x，y) ］} ( 2)

式中: i，j表示前景图像坐标( i = 1，2，3，4，…，M;
j =1，2，3，4，…，N) ; x，y 表示背景图像坐标; M，
N表示图像为 M行 N列。
根据距离图像中像素距离背景像素越远其灰

度值越大，图像越明亮，可以很容易判断出粘连

球团图像质心的大致位置。通过距离变换的球团
图像如图 10 所示。

图 9 粘连球团的二值图像
Fig. 9 Binary image of adhesion pellets

图 10 粘连球团的距离图像
Fig. 10 Distance image of adhesion pellets

为了对球团距离二值图像进行区域标记。首
先找出图像中每块连通区域，连通区域指的是相

同像素值以及相邻位置构成的区域; 然后对每一

块连通区域，赋予其唯一的标记，区别于图像中

其他不同的区域; 最后就可以得到图像中所有带

有标识的连通区域。
本文掩膜标记的制作是通过形态学运算、距

离图像和连通区域标记。首先确定图像中真正的
背景、真正的前景、背景区域与前景区域交界处。
然后进行连通区域标记，即得到分水岭掩膜标记，

如图 11 所示。
3. 2 基于最小外接圆的球团轮廓提取方法
通过标记分水岭算法得到每个球团的边界，
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图 11 粘连球团的掩膜标记
Fig. 11 Mask labeling of adhesion pellets

由于球团的轮廓近似于圆形，考虑用轮廓最小外

接圆方法提取球团轮廓特征( 图 12 ) 。最小外接圆
算法工作原理: ① 任意取轮廓边缘三个点( A，B，
C) 拟合成一个最小外接圆 MinC0 { A，B，C} ，该圆
的圆心为 Point0，半径为 Ｒ0，并且找出离圆心最

远的一个点 P0 ; ② 根据欧式距离变换，计算点 P0

到圆心 Point0 的距离，若两点之间的距离小于或
等于 Ｒ0，则点 P0 在圆上或者在圆内，外接圆

MinC0 { A，B，C} 为所求的最小圆。若两点之间的距
离大于 Ｒ0，点 P0 在圆外，则在 A，B，C，P0，4
点中重新任取 3 个点拟合一个半径为 Ｒ1 的 MinC1

{ A，B，C，P0 } 的圆。重复以上步骤，直至拟合轮廓
上所有点 MinCi ( A，B，C，P0，P1，…，Pi ) ，轮廓最小

外接圆工作流程图如 13 所示; ③ 通过提取轮廓最
小外接圆，最终成功实现对重叠球团识别，见

图 14。

图 12 轮廓外接圆搜索
Fig. 12 Outline circumscribed circle search plot

4 试验结果与分析

4. 1 基于 DCS-Unet的前景分割
本文设计的模型训练过程主要包含: 数据增

广、迁移学习、超参数调整、模型训练等过程，
具体如图 15 所示。

图 13 球团轮廓提取流程
Fig. 13 Extraction flowchart of pellet contour

( a) 局部图; ( b) 完整图

图 14 球团轮廓提取结果
Fig. 14 Extraction results of pellet contour

extraction results

图 15 网络模型训练流程

Fig. 15 Training flowchart of network model

4. 1. 1 数据集与试验环境选取
本文在国内鄂州某大型球团厂共采集 30 张

2 448 × 2 048 像素大小的照片，随机裁剪成
416 × 416像素大小的照片 84 张，为增加数据的多
样性，避免数据集过少，发生过拟合，随机从 84
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张数据集中选取 50 张数据集进行扩充，通过平
移、亮度变换、翻转、加噪声等操作对数据进行
增强，最后数据集扩充到 236 张，形成数据集。
同时，将所制作的 236 张数据集按照 8: 2 的比例
划分为训练集和验证集，训练集用来训练模型;

验证集用来在网络训练过程中进行验证，进行网

络模型权重更新; 最后，将剩余的 34 张图片用作
测试集，检验最终模型的性能指标。
试验在 CPU 为 Intel ( Ｒ ) Corei7，GPU 为

NVIDIA ＲTX3060( 16G 显存) 的 Window10 硬件环
境上进行训练，使用的深度学习框架为 tensorflow
与 keras，同时通过安装 CUDA11. 2，cudnn8. 1 来
实现 GPU加速。另外，试验还使用了开源的计算
机视觉包 opencv3. 4。
4. 1. 2 DSC-Unet模型训练
为了解决数据集过少而导致模型发生过拟合

以及分割精度低的问题，训练初始阶段，网络训

练使用迁移学习，使用迁移学习可以节省大量时

间和精力去制作数据集。因此本文使用 MobileNet
在 ImageNet数据集上预训练的参数作为网络特征
提取阶段的初始化参数，初始学习率设置为

0. 001，批尺寸( batchsize) 设置为 6，使用 Adam优
化器。经过 100轮训练以后，DSC-Unet网络模型的
训练准确率可达到 0. 99以上，如图 16所示。同时，
网络模型的训练损失也逐渐收敛，如图 17所示。
4. 2 前景分割结果及分析
4. 2. 1 性能评价指标
为了验证网络的有效性，选取了准确率( A) 、

精准率( P) 、召回率( Ｒ) 、交并比( δIOU ) 、图像检
测时间( T) 指标对网络的分割性能进行了测试。

1—训练集; 2—验证集。

图 16 准确率变化情况
Fig. 16 Situation of changes in accuracy

1—训练集; 2—验证集。

图 17 损失函数变化情况
Fig. 17 Changes in loss function

A =
CTP + CTN

CTP + CTN + CFP + CFN
× 100% ( 3)

P =
CTP

CTP + CFP
× 100% ( 4)

Ｒ =
CTP

CTP + CFN
× 100% ( 5)

δIOU =
CTP

CTP + CFP + CFN
× 100% ( 6)

T =
Np

Nt
( 7)

式( 3) ～ ( 6 ) 中: A、P、Ｒ、δIOU为 0 ～ 1，性能指
标越接近于 1 表示分割效果越好; CTP为网络输出

和标签均为球团的区域; CFP为网络输出为球团但

标签为背景的区域; CFN为网络输出为背景但标签

为球团的区域; CTN为网络输出和标签均为背景的

区域。式( 7) 中: Nt 表示检测所有图片需要的时

间; Np 表示需要检测图片的总数量; T 表示单张
图片检测的时间，其数值越小表示模型检测速度

越快。
4. 2. 2 前景分割结果
试验在球团测试数据集上进行，每个网络模

型训练 100 轮( epoch) ，最终得到每个网络的最优
模型，然后将测试数据集进行预测，部分试验结

果如图 18 所示。从图 18 中可以看出，对比人工
标注的真实球团标签图像，本文提出的网络分割方

法相较于 Segnet、Pspnet、Deeplabv3 +、Unet 网络
有更好的分割效果，该分割方法与人工标签图像更

为接近。试验的各项性能指标对比如表 1所示。
由表 1 可知，在球团测试数据集中，本文提

出的分割网络各项指标精度相比较于 Segnet、
Pspnet、Deeplabv3 + 、Unet分割网络较好。该方
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( a) 原图; ( b) 人工标注图; ( c) Segnet; ( d) Pspnet; ( e) Deeplabv3 + ; ( f) Unet; ( g) 试验方

图 18 球团图像不同分割方法结果对比
Fig. 18 Comparison of results of different segmentation methods for ballet images

表 1 不同网络模型在测试集的分割结果
Table 1 Segmentation results of different network models on the test set

网络模型 A P Ｒ δIOU 参数量 /MB 检测时间 / s

Segnet 0. 88 0. 95 0. 64 0. 62 14. 7 0. 52

Pspnet 0. 84 0. 86 0. 55 0. 50 46. 8 0. 47

Deeplabv3 + 0. 83 0. 91 0. 50 0. 47 28. 2 0. 53

Unet 0. 91 0. 92 0. 75 0. 70 13. 3 0. 53

试验 DSC-Unet 0. 93 0. 96 0. 78 0. 76 9. 5 0. 45

法不仅可提高算法的准确率，而且网络的参数量

也较少，相较于其它网络，该网络的参数量只有

9. 5 MB。通过减少网络的参数量，降低计算负担，
提高了运算速度。单张图片检测时间只有 0. 45 s，
加快了检测速度，对球团实时性检测具有良好的

改进。所以，通过对比实验证明，本文提出的
DSC-Unet网络具有较好分割精度，同时网络具有
轻量化的结构，适合应用于球团粒径识别生产实

践场景中。
4. 3 粒径统计结果
为了验证本文的算法，将阈值分割( 阈值 T选

取 120)、OTSU分割、分水岭分割、Unet、DSC-Unet
分割算法进行球团识别准确率比较。各种分割方
法效果如图 19 所示，球团识别准确率( 表 2 ) 计算
公式见式( 8) :

A =
NＲ

NT
( 8)

式中: A为球团识别准确率，无量纲; NＲ 为正确

识别的球团数量，个; NT 为球团总数量，个。
从表 2 可以看出，本文提出的球团检测算法

解决了使用传统图像处理分割算法以及单独使用

Segnet、Pspnet、Deeplabv3 +、Unet、DSC-Unet 语
义分割算法带来的过分割以及欠分割，该算法在

分割球团前景及球团粘连具有很好的效果，球团

识别准确率达到了 0. 97，可满足实际生产需要。

5 结 语

本文将轻量化的 DSC模块应用到 Unet网络结
构中，并且结合基于距离变换的分水岭分割算法，

有效的提高了目标分割效果，球团分割准确率达

到了 0. 97，能够为后续的球团矿质量分析提供一
定帮助。鉴于目前深度学习技术对于复杂环境下
球团的分割研究较少，还处在探索阶段，后续可

以搭建更加精密的网络分割模型，实现端对端的

分割。
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( a) 固定阈值; ( b) OTSU; ( c) 分水岭分割; ( d) Segnet; ( e) Pspnet; ( f) Deeplabv3 + ; ( g) Unet;

( h) DSC-Unet; ( i) 试验方法

图 19 不同分割方法球团分割结果
Fig. 19 Segmentation results of different segmentation methods

表 2 不同分割方法球团识别准确率
Table 2 Ｒecognition accuracy of different

segmentation methods

分割方法
正确识别
球团 /粒

漏检
球团 /粒

识别
准确率

固定阈值 88 48 0. 65

OTSU 73 63 0. 54

分水岭 26 110 0. 19

Segnet 103 32 0. 76

Pspnet 25 111 0. 18

Deeplabv3 + 71 65 0. 52

Unet 105 30 0. 77

DSC-Unet 101 35 0. 74

试验方法 132 4 0. 97
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