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摘要：目前烧结生产中混合料粒度主要通过人工检测方式获取，该操作方式不连续，且准确度有待提高，难以确定

粒度分布与烧结生产参数之间的定量关系。因此，本文提出一种烧结混合料粒度检测模型，该模型采用ＣＣＤ工业

相机和工业光源作为混合料图像的主要采集设备；在图像预处理过程中，使用加权平均法用于图像的灰度化处

理；在粒度检测模型构建中，应用Ｕｎｅｔ网络对烧结混合料图像进行分割处理。结果表明：工业光源的使用提高了

采集时的亮度，也能在最大程度上降低外界光线的影响，确保烧结混合料图像的稳定性；图像预处理有助于分辨

烧结混合料的颗粒特征，在此基础上，使用中值滤波和直方图均衡化更适合表征图像中混合料颗粒的边缘，并将

颗粒内部特征模糊化，对噪声及其他不利因素有很好的去除效果；训练好的Ｕｎｅｔ网络分割模型对烧结混合料的分

割准确率达到９１％以上，分割精度误差低于９％，对混合料图像的分割效果较好。该模型的应用可为烧结生产提

供及时、准确的粒度分布数据，有助于提高烧结混合料粒度检测效率，帮助企业提升经济效益和社会效益。
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　　烧结混合料的粒度分布是影响混料机的转速、
制粒水分、料层的透气性以及最后成品烧结矿的

破碎筛分指数等参数的重要因素，也是实际生产

和试验研究的主要对象。传统烧结混合料粒度检

测是通过工人从配料带上对混合料采集取样进行

筛分称重，得到混合料的粒度分布结果。这种操

作方式统计速度慢，操作过程危险系数高，结果

存在滞后性。随着钢铁企业向“智能化”、“绿色

化”积极转型，各种智能识别和预测技术在工厂内

得到推广和应用。对于烧结工序而言，采用烧结

混合料粒度智能检测模型逐渐代替传统人工操作

方式，能够极大完善烧结生产智能制造体系，优

化工作环境，提高混合料粒度识别效率和生产经

济效益［１－２］。

目前，图像识别在烧结混合料的粒度检测领

域的应用较少，多集中在生球直径、高炉燃料和

矿石类别的区分以及粒度检测中，涉及的技术主

要包括传统机器视觉和深度学习等方法。在传统

机器视觉方面，覃德波等［３］采用四重增强和高斯

滤波方法对造球机的出球图像进行增强和降噪，

以霍夫圆检测算法进行生球粒度识别，应用计算

机视觉技术开发了一种生球粒度识别系统，提高

了铁矿球团制备过程中粒度大小和分布检测的准

确性和即时性。白志城等［４］利用 ＣＣＤ相机采集到
球团矿的颗粒图像，使用滤波、阈值、增强、优

化等预处理方案，解决了图像噪声多、色彩暗的

问题，随后提出一种基于自适应标记的优化分水

岭分割算法，实现了球团矿的图像分割，并得到

了球团矿的粒度分布统计结果，为球团矿生产提

供便利。曾小信等［５］在视觉检测系统中，融合高

斯混合模型的图像分割、边缘提取算法以及最小

二乘法的圆周拟合方法，实现了生球粒度的自动

识别。ＢＡＩ等［６］提出了一种煤炭颗粒检测方法，

利用分水岭算法、近邻算法和凸壳法等进行图像

分割，并通过合并大小区域来分离相互粘连的颗

粒，该方法为快速分析煤炭颗粒的尺寸分布提供

了一种新策略。传统的机器视觉技术为颗粒粒度

的自动测量提供了一种有效方法，但同样存在一

些局限性，比如检测方法的适应性不强，算法模

型在进行图像检测时，特征的好坏直接影响着模

型的泛化能力；图像特征的提取严重依赖人工判

断，但是如何更好地进行特征设计对于人类专家

而言并非易事，这导致检测结果也具有一定的主

观性［７］。

在深度学习方面，肖成勇等［８］针对铁矿球团

边缘分割与检测问题，以３０张球团图像为基础，
建立了含有注意力机制的深度学习模型，分割结

果表明此模型比传统的机器视觉模型更加高效准

确。ＬＩＵ等［９］应用深度学习和迁移学习等技术构

建了煤矿识别模型，通过卷积层提取煤矿图像中

蕴含的特征，有效解决了混合煤堆中烟煤、无烟

煤和焦炭等煤矿的区分问题。ＦＲＥＩ等［１０］为了分析

团聚、烧结或封闭的初级粒子的分布，提出并测

试了一种基于深度学习的自动化初级粒子检测方

法。万川等［１１］提出了一种基于改进 ＰＵｎｅｔ模型的
岩屑颗粒识别方法。该方法基于 Ｕｎｅｔ模型结构，
采用金字塔池化模型聚合了不同区域的特征信息，

并对模型添加了残差网络，达到了提高岩屑颗粒

识别准确率、优化模型结构和计算效率等的目标。

近年来，随着深度学习算法的快速发展，由于其
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强大的自主学习能力，基于该算法构建的图像处

理识别模型的泛化能力得到极大提升，模型检测

结果的科学性和准确率极大改善［１２－１３］。

为此，本文以烧结现场采集的多组混合原料

为基础，利用实验室搭建的图像采集平台构建混

合料粒度图像基础数据集，结合混合料图像的具

体特征，对粒度图像进行降噪及预处理；并采用

深度学习Ｕｎｅｔ网络算法建立烧结混合料粒度检测
模型，实现混合料粒度的准确识别及统计分析，

提高烧结混合料粒度的检测频次及效率，为冶金

工业提供高效、自动化的烧结混合料粒度检测及

预警解决方案。

１　模型构建方法

１１　模型构建流程
为完善当前烧结生产智能控制体系，本文运

用粒度检测领域内的多种方法，并结合烧结混合

料自身的具体特征，实现对烧结混合料粒度的检

测。烧结混合料粒度检测模型构建流程如图１所
示。由图１可知，应用深度学习模型（Ｕｎｅｔ网络）
学习图片中的粒度分布特征，从而建立识别模型，

达到在混合料图片中快速识别粒度分布的目的。

建模主要包括三个步骤：① 采集烧结混合料图
像：包括硬件设施准备、混合料图像特征分析和

图像预处理；② 建立混合料粒度检测数据集：包
括混合料图像背景和颗粒的颜色处理，以及图像

标签的设置；③ 建立烧结混合料粒度检测模型：
基于处理后的数据集，使用 Ｕｎｅｔ网络构建粒度检
测模型，识别混合料图像中的粒度分布情况，并

与人工统计的粒度分布结果进行对比分析。

图１　烧结混合料粒度检测模型构建流程

Ｆｉｇ１　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

ｏｆｓｉｎｔｅｒｒａｗｍｉｘｔｕｒｅ

１２　图像分析处理与建模
１２１　烧结混合料的图像特征

图像特征分析主要包括图像噪声类型和混合

料颗粒形状。烧结混合料图像的噪声类型主要有

高斯噪声、椒盐噪声（脉冲噪声），其产生的主要

原因是图像获取过程中相机传感器的温度变化，

以及图像在传输过程中受到的各种干扰和影响。

使用图像采集设备拍摄到的烧结混合料颗粒

图像如图２所示。由图２可知：烧结混合料的形
状大多数近似于椭圆形或圆形；与近似圆形的球

团生球相比，烧结混合料中不规则的多边形粒度

分布更加突出，同时混合料之间重叠、遮挡，以

及相互粘连的现象更加严重，这些都是粒度分割

和识别时需要考虑的重点。在最后获取烧结混合

料颗粒粒度时，还要确定采用哪种粒度近似形状

来拟合并确定大小。

１２２　图像预处理
图像预处理是为了提高图像的对比度，突出

图像中烧结混合料之间的区别，方便卷积神经网

络对混合料图像特征进行学习。此外，经过预处

理的图像也会降低网络训练的时间与计算量。

（ａ）自然光源；（ｂ）工业光源。

图２　烧结混合料图像

Ｆｉｇ２　Ｉｍａｇｅｏｆｓｉｎｔｅｒｒａｗｍｉｘｔｕｒｅ
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（１）灰度处理。将混合料图像转化为灰度图，
如图３（ａ）所示。图像灰度转化过程采用三通道加
权平均方法，如式（１）所示。

Ｇｒａｙ（ｉ，ｊ）＝ｒＲ（ｉ，ｊ）＋ｇＧ（ｉ，ｊ）＋ｂＢ（ｉ，ｊ）
ｒ＋ｇ＋ｂ＝１ （１）

式中：ｒ、ｇ、ｂ分别为红色、绿色、蓝色通道加权
分量，其取值分别为 ０２９９、０５８７和 ０１４４；
Ｒ（ｉ，ｊ）、Ｇ（ｉ，ｊ）、Ｂ（ｉ，ｊ）分别代表像素点的红、
绿、蓝三个分量；Ｇｒａｙ（ｉ，ｊ）为像素点的灰度值。

将ｒ、ｇ和ｂ三个权值设置为上述值的目的是
为了更加符合人眼的感光特点；而且，经灰度转

化后的图像不仅能够使卷积神经网络输入层的计

算量比原来降低三分之一，还能更加清晰地展示

混合料颗粒内部和间隙的颜色差异，增强图像携

带的混合料颗粒的特征信息。

（２）中值滤波处理。在采集完混合料图像之
后，图像中通常会存在噪声点的干扰，这不仅会

影响卷积神经网络对混合料颗粒特征的学习，还

可能导致算法判断失误，出现过分割的现象。由

于中值滤波对脉冲噪声有良好的滤除作用，特别

是在滤除噪声的同时，能够保护信号的边缘，使

之不被模糊。因此，本文使用中值滤波技术来降

低图像中的噪声。滤波处理结果如图３（ｂ）所示。
（３）直方图均衡化处理。图像采用中值滤波

后，虽然降低了噪声，但也降低了上下两层中混

合料颗粒亮度的差值，针对这种特殊的颗粒分割

特征，本文采用了直方图均衡化方法，增加了图

像颗粒与间隙间的对比度，使特征更加明显。直

方图均衡化处理结果如图３（ｃ）所示。
１２３　Ｕｎｅｔ网络结构设计

粒度检测模型以 Ｕｎｅｔ网络为基础架构，如图
４所示。该网络由编码器和解码器两部分网络组
成，主要涉及局部感受野、权值共享、卷积层、

池化层和全连接层等结构和方法。编码器网络类

似于卷积神经网络，包括重复使用的两个３×３卷
积、线性整流单元（ＲｅＬＵ激活函数）和一个２×２
的最大池化层，算法步长设置为２，用于下采样操
作。在编码阶段，每个下采样操作都会使特征通

道的数量加倍；最大池化操作则有助于捕获大型

输入图像上下文中具有的紧凑特征，使整个编码

（ａ）灰度处理；（ｂ）中值滤波处理；

（ｃ）直方图均衡化处理。

图３　图像预处理结果

Ｆｉｇ３　Ｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图４　Ｕｎｅｔ网络结构

Ｆｉｇ４　Ｕｎｅｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

阶段的特征图像被传输到相应的解码阶段并与上

采样的特征图像进行融合拼接。在解码阶段的每

一步中，特征通道的数量都会减少一半，该算法
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将结果与来自编码阶段的特征图像进行融合，最

后通过１×１的卷积层输出卷积层。

２　模型构建步骤

２１　图像采集设备搭建
图像采集设备如图５所示。由图５可见，在

图像采集过程中，将工业相机镜头与采集目标的

距离设定为１５０ｍｍ，将工业光源支架与采集目标
的距离设定为１２０ｍｍ，设置左侧光源向右下方照
射，右侧光源向左下方照射。

图５　图像采集设备

Ｆｉｇ５　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅ

２２　标签图像与数据集制作
图像数据是机器视觉识别研究中最重要的因

素之一。以往的研究通常过于关注于模型或算法

本身，事实上，图像数据在视觉任务中的作用至

关重要。图像数据集是开展图像识别、目标检测

等人工智能任务的基础，构建特定任务的训练数

据集是深度学习项目的第一步。本文采用的 Ｕｎｅｔ
网络是有监督的卷积神经网络算法，这类算法需

要在训练中学习带标签的图像样本。

由于烧结混合料颗粒图像中存在需要大量标

注的目标信息，本文借助标注工具对烧结混合料

图像进行标签标注操作。图像中涉及的一些特征

属性可以转化为数字化表达的形式，同时也扩充

了数据的特征。卷积神经网络数据集标签的制作，

需要对图像进行像素级分类处理，即一个像素点

对应一个标签，用来表示烧结混合料颗粒的间隙

或内部。

本文采用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件对于图像标签进行标
注，使用该软件可以实现创建定制化标注任务或

执行图像标注任务。该软件是一个在线的

ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ图像标注工具，由麻省理工大学的计算
机科学和人工智能实验室开发。使用 Ｌａｂｅｌｍｅ标
注后的标签图像以及标签数据会生成对应的 ＪＳＯＮ
文件，并被储存到当前目录下，之后再进行批量

的“ｊｓｏｎ＿ｔｏ＿ｄａｔａｓｅｔ”操作，进而得到烧结混合料图
像的数据集。在图像标定过程中，混合料的间隙

被标定为黑色，并作为背景；颗粒内部区域则被

标记为红色。对于处理后的图像数据集而言，每

个目标区域的完整性对之后的卷积神经网络的学

习与预测至关重要，所以在使用“ｊｓｏｎ＿ｔｏ＿ｄａｔａｓｅｔ”
操作进行批量处理时，该软件会自动将标注线扩

大２个像素，避免在标注时人为操作的误差而影
响图像数据集的质量。使用 Ｌａｂｅｌｍｅ软件对图像
进行标注的界面如图 ６（ａ）所示，使用“ｊｓｏｎ＿ｔｏ＿
ｄａｔａｓｅｔ”操作处理后的结果如图６（ｂ）所示。

对于已经制作好的烧结混合料图像数据集，

还需要进行数据集的格式转化，将数据集转化为

（ａ）标注界面；（ｂ）处理结果

图６　标签图像与数据集制作

Ｆｉｇ６　Ｌａｂｅｌｉｍａｇｅａｎｄｄａｔａｓｅｔｍａｋｉｎｇ
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网络训练需要的格式。本文采用 ＶＯＣ数据集格
式，该格式是构建卷积神经网络模型的常用格式。

２３　模型训练
以预处理后的烧结混合料颗粒图像为基础，

选取１０２４×７６８分辨率的图像样本作为Ｕｎｅｔ网络
模型的训练数据。为了使烧结混合料图像数据得

到充分的利用，将每张图像样本进行随机分割，

将其处理为 ６４×６４尺寸大小的“补丁”（ｐａｔｃｈ），
而不是将整张图像样本输入网络进行训练，这样

每张图像样本可以获得（１０２４－６４）×（７６８－６４）＝
６７５８４０个不同的 ｐａｔｃｈ。依据烧结混合料图像分
割的特性，经过分割处理后得到ｐａｔｃｈ的绝大部分
也都含有混合料的颗粒内部与颗粒间隙等特征，

这使得网络对于样本特征能够充分地进行训练和

学习。随机选取的部分分割效果如图７所示。

图７　随机选取的部分图像样本的分割效果

Ｆｉｇ７　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｐａｒｔｉａｌｉｍａｇｅｓａｍｐｌｅｓ

本文输入 Ｕｎｅｔ网络模型的数据形状为
（６４，６４，６４），输入层经过三次池化操作之后又分
别进行三次上采样和三次卷积操作，然后进入全

连接层，最后在模型输出层得到的数据形状为

（６４，６４×６４，２）。Ｕｎｅｔ网络模型训练过程在深度学
习Ｐｙｔｏｒｃｈ框架中进行，网络结构相关参数：样本
总数为１６×１０６个；训练次数为１００次；ｐａｔｃｈ大
小为６４×６４；批大小为６４。

Ｕｎｅｔ网络模型的测试使用了与传统分割模型
相同的图像样本，且没有将整张图像样本输入网

络进行分割，而是采用滑动窗口的方式遍历整张

图像样本得到多个６４×６４的 ｐａｔｃｈ作为输入，最
后将每个输出的结果拼接起来，作为图像分割的

结果。部分ｐａｔｃｈ的分割效果如图８所示。
２４　模型评价
　　为了对模型的性能进行综合评价，本文采用

图８　部分ｐａｔｃｈ的分割效果

Ｆｉｇ８　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｉａｌｐａｔｃｈ

分割准确率、分割精度误差和检测时间三个评价

指标。

（１）分割准确率。分割准确率是需要最先评
价的指标。只有分割结果达到了相对较高的准确

度，才能继续考虑检测时间和稳定性对分割性能

的影响。将准确率ρＡＲ（％）作为分割准确率评价指
标，计算方法如式（２）所示。

ρＡＲ＝
Ｎｄ
Ｎｍ
×１００％ （２）

式中：Ｎｄ为分割结果中检测到的烧结混合料颗粒
轮廓数量，个；Ｎｍ为图像中实际的烧结混合料颗
粒数量，个。

（２）分割精度误差。为评定分割的精准程度，
从过分割和欠分割两个角度对模型性能进行评价。

过分割指的是在分割结果中一个颗粒被分割为多

个目标区域，而欠分割指的是在分割结果中多个

颗粒被分割为一个区域。过分割和欠分割的情况

可以用来反映分割精度。分割精度误差 ρＥｒｒｏｒ（％）
的计算方法如式（３）所示。

ρＥｒｒｏｒ＝
ＮＵＳ＋ＮＯＳ

ＮＵＳ＋ＮＯＳ＋ＮＣＭ
×１００％ （３）

式中：ＮＯＳ为过分割区域数量，个；ＮＵＳ为欠分割
区域数量，个；ＮＣＭ为正确分割区域数量，个。

为了将分割结果进行量化，还要对同一图像

进行人工分割，对比人工分割结果与模型分割结

果的连通区域面积，如果连通区域面积的误差小

于１０％则被判定为正确的分割区域。
（３）检测时间。检测时间定义为从图像输入

模型到完成分割操作，并输出分割结果的时间，

用Ｔｄ表示。该值越小则表明模型的检测速度越
快，反之则越慢。

３１
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３　模型分割效果与系统开发

３１　模型分割效果
在模型测试过程中，基于人工统计和 Ｕｎｅｔ网

络模型计算得到的混合料平均粒度以及模型分割

性能评价结果如表１所示。由表１可知，在５组
测试的平均粒度计算结果中，人工统计结果和

Ｕｎｅｔ网络模型计算结果得到的混合料平均粒度都
分布在５０～６５ｍｍ范围内，两种方式的误差在
０２８～０３６ｍｍ以内，平均误差为５４４％，这表
明Ｕｎｅｔ网络模型在平均粒度统计方面与人工统计
结果的一致性，证明该模型具有较高的实际应用

性；在５组测试中，Ｕｎｅｔ网络模型的分割准确率
平均为９１１６％，单组测试的分割准确率指标最低
接近９０％，最高能够达到９２％，表明模型总体上
可以实现将９１％以上的烧结混合料颗粒轮廓精确
分割；模型的分割精度误差平均为８５５％，说明
该模型在处理混合料颗粒图像时能够进行区域的

正确分割；同时，Ｕｎｅｔ网络模型的检测时间平均
仅为０１５ｓ，可在极短时间内准确识别、分割并
输出粒度分布结果，能够极大提升现场检测效率，

消除人工统计的滞后性影响。

表１　人工统计和Ｕｎｅｔ网络模型计算的平均粒度与模型

分割评价结果

Ｔａｂｌｅ１　Ａｖｅｒａｇｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙａｎｄｍｏｄｅｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｎｕａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

　　ａｎｄＵｎｅｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

测试

编号

人工统计

结果／ｍｍ
算法计算

结果／ｍｍ
误差／
％

模型分割效果

ρＡＲ／％ ρＥｒｒｏｒ／％ Ｔｄ／ｓ

１＃ ６２６ ５９５ ４９５ ９１３６ ８５６ ０１５

２＃ ６０９ ５８９ ３３５ ９３７０ ６６３ ０１８

３＃ ５６６ ５２９ ６５３ ８８６１ １０５６ ０１６

４＃ ６４２ ６１３ ４４５ ９２０３ ７１４ ０１３

５＃ ５４８ ５９１ ７９３ ９０１１ ８８８ ０１５

平均值 — — — ９１１６ ８５５ ０１５

对５组测试的粒度检测结果进行分析，得到每组
测试在不同梯度下的混合料粒度统计结果，如图９
所示。由图９可知，在得到的混合料粒度分析结
果中，Ｕｎｅｔ网 络 模 型 与 人 工 统 计 结 果 在
（１，３］ｍｍ区间内，且差别较大。这是由于小粒级
存在噪声多、特征不明显、边缘信息模糊等问题，

容易造成模型误检、漏检，导致模型检测效果变

差。由于此粒级在混合料中占比较小，在模型的

后续优化迭代升级中拟构建此粒级占比修正的专

测试编号：（ａ）１＃；（ｂ）２＃；（ｃ）３＃；（ｄ）４＃；（ｅ）５＃

１—算法统计；２—人工统计。

图９　烧结混合料粒度识别测试结果

Ｆｉｇ９　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔｏｆｓｉｎｔｅｒｒａｗｍｉｘｔｕｒｅ
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家规则库，以提高模型的检测精度。对于３ｍｍ以
上区间，算法和人工统计粒级分布的占比相差不

大，整体分布趋势接近。在（３，５］ｍｍ和大于
８ｍｍ的区间内，两种方式的粒级分布占比统计结
果基本一致，而在粒级分布最多的（５，８］ｍｍ区间
内，两种方式得到的粒级占比误差保持在３％以
下。此结果表明，Ｕｎｅｔ网络模型能够精确处理并
分割不同粒级区间的混合料，并保持较强稳定性。

３２　系统开发
基于烧结现场的实际需求，采用 ＳｐｒｉｎｇＢｏｏｔ

框架和 Ｊａｖａ编程语言开发烧结混合料粒度分析系
统，该系统能够基于获取的混合料粒度图像，实

时计算混合料的平均粒度及各个粒度范围的占比

情况。烧结混合料粒度分析模块如图１０所示。当
某个粒度范围超过或低于专家设定的理想百分比

区间时，该粒度范围会以红色字体标记进行预警

提示；此外，该系统还具备历史数据导出功能，

能够对历史某段时间分析的混合料粒度数据一键

导出至ｅｘｃｅｌ表格中；同时能够对粒度分布历史数
据进行可视化展示。烧结混合料粒度分布历史统

计界面如图１１所示，该界面采用柱状图形式将历
史混合料粒度数据进行展示，并支持指定时间范

围内粒度组成数据筛选及统计功能，可直观地表

征当前混合料粒度的组成情况及变化规律。

４　结　论

（１）以实验室获取的烧结混合料颗粒图像为
基础，采用Ｕｎｅｔ网络算法建立了一种智能化的烧
结混合料粒度检测模型，该模型能够完成混合料

粒度分布的及时、准确检测及预警，提高了烧结

混合料粒度检测频次及效率，对优化烧结生产具

有重要的指导意义。

（２）针对烧结混合料图像存在噪声、粒度形
状不规则以及颗粒间重叠的问题，应用图像灰度

转化、中值滤波和直方图均衡化等处理方式，提

高了图像特征的表征能力；借助 Ｌａｂｅｌｍｅ图像标
注工具，完成了烧结混合料图像颗粒与间隙的标

定，得到了用于模型训练的数据集。

（３）混合料粒度检测模型的测试及评估表明，
该模型对混合料粒度分割的准确率达到９１％以上；
其在平均粒度及不同粒级区间的检测能力方面，

与人工统计结果基本一致，特别是对大于３ｍｍ粒
级的分析能力，模型检测误差能控制在３％以下。

图１０　烧结混合料粒度分析界面

Ｆｉｇ１０　Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｆｏｒｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｉｎｔｅｒｅｄｍｉｘｅｓ

５１




烧 结 球 团 第４９卷　第２期

粒度范围／ｍｍ：１—（１，３］；２—（３，５］；３—（５，８］；

４—＞８；５—平均粒度。

图１１　粒度分布历史统计界面

Ｆｉｇ１１　Ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｈｉｓｔｏｒｙ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅ
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