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基于 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 的烧结混合料粒度分割研究
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摘要：针对当前烧结混合料粒度检测方法存在的图像边缘模糊、多尺度特征提取不充分带来的精度低以及现有模

型庞大等问题，本文提出一种基于 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络的烧结混合料粒度检测模型。 该模型采用 Ｇｈｏｓｔ 卷积，通过引

入轻量化卷积核和稀疏特征图表示，有效降低计算复杂度和内存消耗；通过 Ｈａａｒ 小波下采样模块改进 ＵＮｅｔ 编码

器部分，充分提取多尺度特征，提高了模型的精度；引入 ＭＳＣＡ 注意力机制，提升边界识别和结构细节的精确度；
加入边界加权交叉熵损失函数更好地学习和保留目标物体的边界信息，提高烧结混合料粒度的分割精度。 建立

烧结混合料数据集并进行对比验证，结果表明：该模型比传统 ＵＮｅｔ 网络的 ｍＩｏＵ 提升 ２. ５０％ 、ＰＡ 提升 ２. ５８％ 、
Ｄｉｃｅ 系数提升 ２. ５５％ 、参数量降低 ２５. ４％ 。
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　 　 烧结混合料粒度是指铁矿烧结过程中混合料

的颗粒大小。 在烧结混合料的制备过程中， 粒度

的控制至关重要。 粒度过大或小都可能导致烧结

过程堵塞或者烧结料的流动性不佳， 影响烧结矿
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质量和烧结生产效率［１］。 合适的粒度分布可以提

高料层的均匀性， 促进原料之间的结合和反应，
从而提高烧结矿的强度和耐磨性。 烧结混合料粒

度分析的传统做法主要依据现场操作人员在配料

带沿线采集样本， 继而通过筛分、 称重操作来评

估混合料的粒度分布特性。 这种方法存在着速度

慢、 操作风险高及结果反馈时间较长等问题。 同

时， 生产现场弥漫的高浓度粉尘威胁工人健康。
鉴于人工筛分法面临的一系列挑战， 图像处

理技术已逐渐成为该领域的研究重点［２ － ３］。 白志

城等［４］研究了基于图像处理的球团矿粒度检测系

统及分割算法， 针对图像中噪声多、 整体亮度较

低的问题， 运用滤波、 阈值分割以及形态学操作

等预处理策略， 进一步地设计了一个结合自适应

标记的优化分水岭分割算法， 以实现对球团矿的

精确图像分割。 张琳琛等［５］ 基于优化后的 Ｃａｎｎｙ
算法， 提出一种新的工作流程， 该流程融合了阈

值与图像积分， 通过引入距离变换函数以提升形

态学操作的效能， 进而构建了适用于烧结混合料

粒度识别的模型。 该模型展现出较高的检测精度，
但在面对烧结混合料颗粒黏连和重叠情况时， 仍

面临过度分割与不足分割的问题。 张学锋等［６］ 研

究了基于图像增强的球团粒度检测， 该方法针对

采集图像亮度低、 噪声多等特点， 结合 Ｌｏｇ 变换

来改进多尺度视网膜模型的色彩复原算法进行图

像增强， 然后通过导向滤波在抑制噪声的同时保

持球团边界特征， 随后采用结合阈值分割的霍夫

变换方法， 快速检测出球团矿的粒度分布情况。
这些方法在图像处理领域取得了相应进展， 但其

图像处理容易受到噪声和光照变化的影响， 且对

复杂场景的适应性略显不足。
近年来， 以深度学习为核心的技术在图像处

理领域展现出显著优越性， 相较于传统方法， 其

在准确度以及复杂任务处理能力上均有所提升。
ＷＵ 等［７］提出一种高效多尺度镶嵌 ＵＮｅｔ 算法实现

在线测量生球粒度分布。 ＬＩＵ 等［８］ 利用深度学习

与迁移学习相结合的技术， 开发一种先进的煤矿

识别系统。 该研究引入一种基于卷积神经网络的

模型， 高效捕获了煤矿图像中的多层次特征， 显

著提高了复杂背景下煤种的识别精度， 实现了混

合煤堆中烟煤、 无烟煤及焦炭等煤类的精准识别。
ＦＲＥＩ 等［９］建立了一种基于深度学习的颗粒自动检

测模型， 用于分析烧结或团聚初级粒子的分布特

性。 该方法经过验证， 展现出在自动化识别初级

粒子过程中的高效性和稳定性。 李艺萌［１０］ 提出一

种利用 ＵＮｅｔ ＋ ＋网络来检测旋转圆盘造球机静止

层的生球粒度分布， 实现了生球粒度在线检测，
减少了繁琐、 耗时的人工筛分操作。

利用深度学习算法对烧结混合料粒度进行检

测已成为广泛应用的方向， 然而， 基于深度学习

的图像分割在粒度检测中的效果不尽理想， 同时

算法参数量较大， 对设备的要求也较高。 因此，
本文提出 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 的烧结混合料粒度检测算法，
针对传统网络参数较大、 对设备要求高的问题，
将 ＵＮｅｔ 网络卷积替换为 Ｇｈｏｓｔ 卷积， 通过低成本

的线性变换生成更多的“幽灵”特征图， 解决特征

提取冗余的问题， 从而提高网络的计算效率； 针

对烧结混合料图像多尺度特征提取不充分的情况，
改进传统 ＵＮｅｔ 网络的编码器部分， 将最大池化替

换为 Ｈａａｒ 小波下采样模块， 通过分解图像的低频

和高频分量， 优化网络的多尺度特征捕获性能；
融合 ＭＳＣＡ 注意力机制， 采用多层次、 多尺度的

卷积操作更好地捕捉烧结混合料图像中的细节和

全局信息， 提升边界识别和结构细节的精确度；
针对烧结混合料颗粒边界模糊、 影响分割精度的

问题， 采用边界加权交叉熵损失函数替代交叉熵

损失函数， 利用其加权机制有效增强图像边缘，
提升边界区域的预测精度。

１　 ＵＮｅｔ 网络

ＵＮｅｔ 网 络 架 构 最 早 于 ２０１５ 年 由

ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ 等［１１］提出， 主要用于解决医学图

像分割问题。 这种网络结构在医学影像处理领域

取得了突破性进展， 并且后来被广泛用于其他领

域的图像分割任务， 其结构形状相似于 Ｕ 而得名。
原始 ＵＮｅｔ 的基本结构如图 １ 所示。

网络编码器阶段通过 ３ × ３ 卷积和池化层实现

４ 次下采样。 解码器阶段通过 ３ × ３ 卷积于转置卷

积完成上采样， 将深层特征图恢复至初始分辨

率，最后采用１ × １卷积调整通道维度匹配分类

２４１
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图 １　 ＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

需求［１２ － １３］。
ＵＮｅｔ 网络利用编码器 － 解码器结构， 通过下

采样来提取高级语义信息， 同时通过上采样恢复

特征图到原始分辨率， 从而进行精确的像素级分

类。 这种设计可降低显存使用并扩展感受野。 然

而， 在特征捕获过程中， 下采样操作会引发局部

信息缺失， 尽管跳跃连接能够在一定程度上缓解

此问题， 但仍存在语义不匹配的特征融合问题，
这使得 ＵＮｅｔ 在图像边界的精确分割上存在局限。
特别是在处理复杂边界时， 分割精度可能会受到

影响， 如图 ２ 所示。

（ａ） 标签； （ｂ） 预测

图 ２　 ＵＮｅｔ 分割结果

Ｆｉｇ. ２　 ＵＮｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络

２. １　 Ｇｈｏｓｔ 卷积

ＵＮｅｔ 网络中传统卷积的每个特征图都需要进

行卷积操作， 这会导致大量的计算和内存消耗，
特别是在处理高分辨率图像或深层网络时。 此外，
传统卷积通常使用大量的卷积核， 每个卷积核都

有独立的权重， 导致参数的数量庞大， 这不仅增

加模型的训练和推理负担， 也可能影响信息的有

效传递。 因此引入一种 Ｇｈｏｓｔ 轻量化卷积， 如图 ３
所示。

图 ３　 Ｇｈｏｓｔ 卷积原理

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
（注：φ１、φ２、…、φｋ 为低成本变换函数，通常由深度可分离

卷积、批量归一化和 ＲｅＬＵ 激活函数按顺序构成）

Ｇｈｏｓｔ 模块是 ＣＮＮ 网络的一种创新性设计，
其核心思想是利用已有的特征图通过低成本的线

性变换生成更多的“幽灵”特征图， 从而提高网络

的计算效率［１４］。 Ｇｈｏｓｔ 模块主要包括两个关键部

分： 首先使用少量卷积、 批量归一化和激活函数

ＲｅＬＵ， 将输入图片进行通道数降维， 生成固有特

征映射； 其次是对上一步得到的每一个固有特征

图， 应用 φｋ 来生成若干新的特征图（即“幽灵”特
征图）。

Ｇｈｏｓｔ 卷积模块采用双路径特征合成策略： 首

先通过特征压缩层将原始卷积核维度缩减 ５０％ ，
实现计算复杂度降低至常规操作的 １ ／ ２； 其次构建

补充特征生成层， 采用 ３ × ３ 或 ５ × ５ 的逐通道深

３４１
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度可分离卷积对初级特征进行非线性增强。 通过

特征空间的级联融合， 最终形成与标准卷积具有

等效表征能力的特征映射矩阵， 在维持网络提取

特征性能的同时减少参数量。
ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 的参数量公式：

Ｐ ＝ ｎ
ｓ × ｃ × ｋ２ ＋ （ ｓ － １） × ｎ

ｓ × ｄ２ （１）

式中： Ｐ 为参数量； ｎ 为批次大小； ｓ 为线性变换

次数； ｃ 表示为输入特征图的通道数； ｋ 为深度可

分离卷积核大小； ｄ × ｄ 表示线性运算的卷积核

大小。
ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ 的计算量公式：

Ｆ ＝ ｎ
ｓ × ｈ′ × ｗ′ × ｃ × ｋ２ ＋ （ ｓ － １） × ｎ

ｓ ×

ｈ′ ×ｗ′ × ｄ２ （２）

式中： Ｆ 为计算量； ｈ′为输出特征图的高度； ｗ′为
输出特征图的宽度。

将 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块应用到 ＵＮｅｔ 网络中进行烧

结混合料的图像分割任务， 可有效降低模型参数

量与计算开销， 并提升特征表达能力。 这种模块

通过捕获输入特征之间的关联性， 有助于提高对

图像中纹理、 形状和结构等抽象特征的理解， 进

而提高分割的准确度。
２. ２　 ＨＷＤ 下采样模块

在 ＵＮｅｔ 网络中， 传统的最大池化操作存在一

些显著的不足， 最大池化仅保留池化窗口中的最

大值， 忽略了其他值， 这可能导致图像细节和信

息丢失。 在处理复杂结构和纹理时， 这种信息丢

失会显著影响模型对细节的捕捉能力。
为解决这一问题， 引入一种简洁而高效的池

化操作， 称为 ＨＷＤ 小波下采样（Ｈａａｒ）模块［１５］。
ＨＷＤ 模块利用 Ｈａａｒ 小波变换将输入图像进行分

解， 通过提取低频分量来实现下采样， 从而保留

重要图像信息并减少数据量， 其工作原理如图 ４
所示。 图 ４ 中， 无损编码功能表示分辨率为 Ｈ ×
Ｗ、 通道数为 Ｃ 的图像通过 Ｈａａｒ 小波变换分解的

过程； Ｈ０ 表示低通分解滤波器； Ｈ１ 表示高通分解

滤波器； ↓２ 表示对近似分量和细节分量进行下采

样操作。 通过下采样生成 ４ 个分量： 近似分量（Ａ）
以及水平（Ｈ）、 垂直（Ｖ）、 对角线（Ｄ）方向上的细

节分量（高频）。 每个分量的尺寸为 Ｈ ／ ２ × Ｗ ／ ２，
即空间分辨率降为原图的 １ ／ ４， 而特征图的通道数

扩展为原来的 ４ 倍。 这意味着， Ｈａａｒ 小波变换实

现了空间维度的部分信息向通道维度的无损编码。
将 ＵＮｅｔ 网络中传统的下采样替换为 Ｈａａｒ 小

波下采样模块， 能够显著提升特征捕获性能和分

割精度。 具体来说， Ｈａａｒ 小波变换通过分解图像

的低频和高频分量， 优化网络对多尺度特征的捕

获能力， 从而提取出更多关键信息。 同时， 这种

方法还能有效减少计算复杂度， 因为 Ｈａａｒ 小波下

采样保留了更多低频信息， 提升了网络训练和推

理的效率。

１—Ｈａａｒ 小波变换； ２—下采样操作； ３—Ｃｏｎｖ ＋ ＢＮ ＋ ＲｅＬＵ； ４—下采样操作。
图 ４　 ＨＷＤ 下采样原理

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＨＷＤ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

４４１
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２. ３　 ＭＳＣＡ 注意力模块

传统的 ＵＮｅｔ 网络虽然在编码器和解码器之间

建立了连接， 但它对不同尺度的特征处理相对固

定， 无法动态调整特征的权重。 这可能导致在处

理不同尺度的特征时， 模型对某些尺度的信息关

注不足， 从而影响分割效果。 此外， 传统 ＵＮｅｔ 无
法充分利用图像中的上下文信息， 这会导致在处

理复杂场景或边界模糊的对象时效果不佳。
为解决这些问题， 引用 ＭＳＣＡ 注意力机制。

ＭＳＣＡ［１６］（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）注意力模

块是 ＳｅｇＮｅＸｔ 架构中的一个关键组件， 它通过高

效编码多尺度空间信息和捕获上下文关系， 显著

提升语义分割任务的性能， 如图 ５ 所示。

图 ５　 ＭＳＣＡ 注意力机制

Ｆｉｇ. ５　 ＭＳＣＡ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ＭＳＣＡ 由三个协同模块组成： 深度卷积负责

局部信息聚合， 使用 ５ × ５、 １ × ７、 １ × １１、 １ × ２１
等不同尺度的卷积核 （分别表示为 ｄ５ × ５、 ｄ１ × ７、
ｄ１ × １１、 ｄ１ × ２１）进行卷积， 从输入特征中提取出不同

尺度的局部信息； 多分支深度条带卷积提取多尺

度上下文信息； １ × １ 逐点卷积建立不同通道的联

系。 注意力的权重直接采用 １ × １ 卷积， 用于调整

ＭＳＣＡ 输入的权重分布。
在 ＵＮｅｔ 网络中加入 ＭＳＣＡ 多尺度注意力模

块， 其多层次、 多尺度的卷积操作（如 ５ × ５、 １ × ７
和 ７ × １ 等）能更好地捕捉烧结混合料图像中的细

节和全局信息， 提升边界识别和结构细节的精确

度； 通过加权融合不同卷积输出， 有效关注重要

区域， 抑制背景干扰， 提高分割准确性； 深度条

带卷积在一定程度上减少参数和计算量， 从而确

保分割任务的高效性。
２. ４　 损失函数

在传统的 ＵＮｅｔ 网络中， 交叉熵损失作为常用

的损失函数， 用于度量事件集或给定随机变量的

两个概率分布之间的差异性。 交叉熵损失在分割

任务中， 对每个像素类的预测概率进行独立评估，
然后求取全部像素的平均值， 其计算方法如下。

Ｌ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｉ ｌｏｇ（ ｙ^ｉ） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｙ^ｉ）］

（３）
式中： Ｌ 为传统交叉熵损失； ｙｉ 为第 ｉ 个样本的真

实标签； ｙ^ｉ 为模型预测该样本为正类的概率；
Ｎ 为样本数量。

但在烧结混合料的图像分割任务中， 面对图

像前景和背景像素比例失衡的情况， 传统的交叉

熵损失可能对少数类别像素的训练效果不佳， 使

预测偏向于背景， 导致小样本学习获得的重要特

征未被充分利用， 进而降低分割性能； 另外， 烧

结混合料的图像通常涉及复杂的物质结构、 不规

则或模糊的边界等情况。 为解决这些问题， 现有

研究发展了若干改进方法， 如采用边界加权交叉

熵损失函数， 它在普通的交叉熵损失函数的基础

上， 引入了对边界区域的加权机制， 从而更好地处

理边界细节和类别不平衡问题。 其计算方法如下。

Ｌｗ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉ［ｙｉ ｌｏｇ（ ｙ^ｉ） ＋ （１ － ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｙ^ｉ）］

（４）
式中： Ｌｗ为边界加权交叉熵损失函数； Ｗｉ为根据

样本 ｉ 预测与真实标签之间的差异计算出的权重。
边界加权交叉熵损失函数通过权重 Ｗｉ 来强调

边界区域。 这些权重根据像素到边界的距离来定

义权重， 距离越小， 权重越大。 通过加权机制，
边界加权交叉熵损失函数可以更好地捕捉图像中

的边界细节， 提高分割精度。 并且， 加权机制能

有效缓解类别不平衡问题， 使得模型在边界区域

的预测更加准确。
２. ５　 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络结构

ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络结构如图 ６ 所示。 改进编码器

是改进网络的核心部分， 主要由 Ｇｈｏｓｔ 卷积和

ＭＳＣＡ 注意力组成的 ＧＭ 模块以及 ＨＷＤ 下采样模

块组成。 ＧＭ 模块结构如图 ７ 所示。

５４１
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图 ６　 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ. ６　 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ７　 ＧＭ 模块结构

Ｆｉｇ. ７　 ＧＭ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在 ＧＭ 模块中用 Ｇｈｏｓｔ 卷积替换原始卷积， 在

分割精度变化不大的情况下， 通过有效降低模型

的参数量从而提高运算速率。 在两个 Ｇｈｏｓｔ 卷积后

融合 ＭＳＣＡ 注意力模块， 能更好地捕捉烧结混合

料图像中的细节和全局信息， 提升边界识别和结

构细节的精确度［１７］。

３　 试验结果与讨论

３. １　 试验数据与处理

３. １. １　 数据集

通过柔性薄板与条形凹槽组合设计物料托盘，
模拟传送带混合料的分布状态， 并选用 ５００ 万像

素级工业相机作为采集设备。 采集图像过程中，
将相机镜头与烧结混合料的距离设定为 １５０ ｍｍ，
在试验台两侧外加 ２５ ｃｍ × ２５ ｃｍ 的面光源设备，
以保证光线稳定。 试验采集 ６０ 张烧结混合料图

像， 每张图片大小为 １ ０２４ × １ ０２４， 如图 ８ 所示。
鉴于网络训练阶段对 ＧＰＵ 内存的需求， 以便

更加充分、 便捷地对图像进行标签制作以及更加直

观地对比不同算法的分割细节， 将采集的烧结混合

料图像分割为 １２８ ×１２８ 的图像共 ３ ８４０ 张。 采用麻

省理工学院开发的在线 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 图像标注工具，
进行打标签操作。 Ｌａｂｅｌｍｅ 操作过程如图 ９ 所示。

图 ８　 烧结混合料

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｉｎｔｅｒ ｍｉｘｔｕｒｅ

Ｌａｂｅｌｍｅ 允许用户创建自定义标注任务并执行

图像标注， 标注后的图像与相应的 ｊｓｏｎ 文件保存

在同一文件夹中。 随后， 执行批量 ｊｓｏｎ＿ｔｏ＿ｄａｔａｓｅｔ
操作， 将这些标注数据转化为完整的烧结混合料

图像数据集。 在二值掩膜图中， 背景标记为黑色

（灰度值为 ０）， 烧结混合料区域被手动标注为白

色（灰度值为 ２５５）， 以实现类别区分。 数据集被

划分为测试集和训练集， 分别包含 ７６８、 ３ ０７２ 张

图像。
３. １. ２　 计算环境

试验在 Ｌｉｎｕｘ Ｕｂｕｎｔｕ 环境下进行， 硬件配置

包括 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 显卡（２４ ＧＢ 显存）
和 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８２５５Ｃ 处理器（１２ 核， 主频

２. ５０ ＧＨｚ）。 软件环境采用 ＰｙＴｏｒｃｈ １. １０. ０ 深度学

习框架， 配合 ＣＵＤＡ １１. ３ 加速库， 编程语言为

Ｐｙｔｈｏｎ３. ９ 。试验设置中，每个模型的训练周期为

６４１
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（ａ） 标注界面； （ｂ） 处理结果

图 ９　 Ｌａｂｅｌｍｅ 操作过程

Ｆｉｇ. ９　 Ｌａｂｅｌｍｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２００ 个 ｅｐｏｃｈ， 批量大小为 ３２， 采用随机梯度下降

（ＳＧＤ）优化器， 设置学习率从 ０. ０１ 逐步衰减至

０. ０００ １。
３. ２　 评估函数

３. ２. １　 ｍＩｏＵ
ｍＩｏＵ（ｍｅａｎ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）是语义分

割任务中常用的评估指标， 为预测分割结果与实

际标签的交集与并集的比值的平均值。 计算方法

如下。

σｍＩｏＵ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｘ ＝ ０

ｐｘｘ

∑ Ｋ

ｙ ＝ ０
ｐｘｙ ＋ ∑ Ｋ

ｙ ＝ ０
ｐｙｘ － ｐｘｘ

（５）

式中： σｍＩｏＵ为 ｍＩｏＵ 评估指标； Ｋ 为预测类别数；
ｘ 表示真实值； ｙ 表示预测值； ｐｘｘ表示将 ｘ 预测为

ｘ， 即真阳性（ＴＰ）； ｐｘｙ 表示将 ｘ 预测为 ｙ， 即 ＦＮ
（假阴性）； ｐｙｘ表示将 ｙ 预测为 ｘ， 即 ＦＰ（假阳性）。
３. ２. ２　 ＰＡ

ＰＡ（ｐｉｘｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ）指标衡量的是被正确分类

的像素数量占该类别总像素数量的比例。 ＰＡ 值越

高， 表明模型在像素级别上的分割精度越高， 分

割效果越优。 计算方法如下。

　 　 σＰＡ ＝
ｎＴＰ ＋ ｎＴＮ

ｎＴＰ ＋ ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ ＋ ｎＦＮ
（６）

式中： σＰＡ为 ＰＡ 评估指标； ｎＴＰ、 ｎＴＮ分别表示正确

分类为前景、 背景的像素数； ｎＦＰ、 ｎＦＮ分别表示错

误分类为前景、 背景的像素数。
３. ２. ３　 Ｄｉｃｅ

Ｄｉｃｅ（ｄｉｃｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）是一种用于评

估图像分割结果与真标签之间相似度的指标。 在

ＵＮｅｔ 网络等深度学习图像分割模型的估中， Ｄｉｃｅ
系数常被用来衡量模型在分割任务中的准确性和

效果， Ｄｉｃｅ 越高， 表示分割精度越高。 计算方法

如下。

σＤｉｃｅ ＝ ２ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ＋ Ｂ

（７）

式中： σＤｉｃｅ为 Ｄｉｃｅ 评估指标； Ａ 和 Ｂ 分别表示

预测值像素集合和真实值像素集合。
３. ３　 消融试验

为全面证明 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 的改进效果， 分别对

Ｇｈｏｓｔ 卷积模块、 ＨＷＤ 下采样模块、 ＭＳＣＡ 注意力

模块和边界加权交叉熵损失函数进行消融试验。
试验结果如表 １ 所示。 由表 １ 可知， 相较于传统

的 ＵＮｅｔ， 加入 Ｇｈｏｓｔ 卷积模块后， 模型在有效降

低参数量的同时可维持分割精确度； 融入 ＨＷＤ 下

采样后能够有效捕捉多尺度特征， 增强图像细节

特征的提取能力， 优化分割模型的准确性； 同时

引入 ＭＳＣＡ 注意力模块通过高效编码多尺度空间

信息和捕获上下文关系， 显著提升语义分割任务

的性能； 引入边界加权交叉熵损失函数， 通过对

边界区域赋予更高的权重强化对边界区域的学习，
提高边界的检测精度。 试验进一步验证 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ
网络的有效性。

表 １　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

试验方案
σｍＩｏＵ ／
％

σＤｉｃｅ ／
％

σＰＡ ／
％

模型参

数量 ／ １０６ 个

ＵＮｅｔ 网络 ８８. ６６ ９０. ３４ ９０. ８７ １３. ４０

Ｇｈｏｓｔ 卷积模块 ８８. ７３ ９０. ４６ ９０. ９１ ６. ７３

ＨＷＤ 下采样模块 ９０. ７４ ９１. ５６ ９２. ４３ １６. ６８

ＭＳＣＡ 注意力模块 ９０. ８３ ９１. １６ ９２. ２１ １４. １４

边界加权交叉熵
损失函数

８９. １２ ９０. ６０ ９１. ２３ １３. ４０

ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ ９１. １６ ９２. ８９ ９３. ４５ １０. ００

３. ４　 对比试验

为验证 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络在烧结混合料分割任

７４１
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务的有效性， 采用 ＵＮｅｔ、 ＵＮｅｔ ＋ ＋ 和 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ
作为对比网络。 所有对比网络与 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 使用

相同的试验环境与训练策略。 通过均交并比

（ｍＩｏＵ）、 Ｄｉｃｅ 系数、 像素精度（ＰＡ）以及模型参

数量四个关键指标， 对烧结混合料的分割性能进

行综合评估与对比分析。 试验结果如表 ２ 所示。 由

表 ２ 可见， ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 在烧结混合料任务中达到

９１. １６％的 ｍＩｏＵ、 ９２. ８９％的 Ｄｉｃｅ 和 ９３. ４５％的 ＰＡ。
对比其他网络， 除了 ｍＩｏＵ 值略低于 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ，
其他指标均达到最好的效果。 对比传统的 ＵＮｅｔ，
新模型的 ｍＩｏＵ 提升 ２. ５０％ 、 Ｄｉｃｅ 提升 ２. ５５％ 以

及 ＰＡ 提升 ２. ５８％ 。 最重要的是， Ｇｈｏｓｔ 卷积和

Ｈａａｒ 小波下采样的融入能够保留更多的图像细节，
同时有效地将网络参数量降低了 ２５. ４％ ， 显著提

高了计算性能和模型运行速度。 试验结果表明，
ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络在烧结混合料分割任务中展现出优

越的性能。
表 ２　 对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型名称 σｍＩｏＵ ／ ％ σＤｉｃｅ ／ ％ σＰＡ ／ ％ 模型参数量 ／ １０６ 个

ＵＮｅｔ ８８. ６６ ９０. ３４ ９０. ８７ １３. ４０

ＵＮｅｔ ＋ ＋ ９０. ２９ ９１. ６８ ９２. ２３ ３１. ０４

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ ９１. ３２ ９１. ７５ ９２. ３０ ６４. ２８

ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ ９１. １６ ９２. ８９ ９３. ４５ １０. ００

３. ５　 分割效果对比

为了直观对比 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 的分割性能， 随机选

取一组烧结混合料图像， 分别在 Ｕｎｅｔ、 Ｕｎｅｔ ＋ ＋ 、
ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 以及 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 模型上进行测试。 不同

算法的分割结果如图 １０ 所示。 通过对比不同网络

模型的分割结果， 可以直观观察到各模型在训练

后的性能差异， 其中 ＵＮｅｔ 虽然结构简单易于调

试， 但无法捕捉足够的复杂轮廓细节的信息， 分

割准确率相对较低。 ＵＮｅｔ ＋ ＋与 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 网络模

型相较传统的 ＵＮｅｔ 网络得到有效改善， 能够更好

地捕捉图像全局以及细节信息， 分割准确率得到

提升， 但其复杂的网络结构带来较大的参数量，
需求的计算成本较高。 与其他模型相比， ＨＧＭ⁃
ＵＮｅｔ 生成的分割结果在轮廓和细节上与真实标签

更为接近， 展现了较高的分割精度。
３. ６　 误差分析

轮廓检测算法从 ＨＧＭ － ＵＮｅｔ 网络中输出的分

割图像提取颗粒的轮廓， 然后使用轮廓的最小外

接圆测量尺寸［１８］。 为满足实际测量需求， 选择一

个圆形作为参考对象， 通过计算像素值与参考对

象的比例关系， 从而推导出烧结混合料颗粒的实际

面积。 具体步骤如图 １１ 所示， 计算方法如下［１９］。

Ｓ ＝ Ａ ×
Ｓ１

Ａ１
（８）

（ａ） 原图； （ｂ） 真实标签； （ｃ） Ｕｎｅｔ 分割结果； （ｄ） Ｕｎｅｔ ＋ ＋分割结果； （ｅ） ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 分割结果； （ｆ） ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 分割结果

图 １０　 不同算法的分割结果

Ｆｉｇ. １０　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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式中： Ｓ、 Ｓ１分别表示颗粒的实际面积和像素值；
Ａ、 Ａ１分别表示参照物的实际面积和像素值。

图 １１　 粒度检测流程

Ｆｉｇ. １１　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

根据烧结混合料的粒度检测标准， 其粒度范

围为 ０. １ ～ １０ ｍｍ， 其中大部分分布在 ５ ～ ８ ｍｍ，
少数分布在 ０ ～ ３ ｍｍ。 将人工测量值与改进方法

的结果进行比较， 试验结果如表 ３ 所示。 由表 ３
可以看出， 试验检测的最大误差为 ４. ７５％ ， 这证

明 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络粒度检测算法在烧结混合料分

析中具备较高的精度和稳定性， 能够有效满足生

产工艺的标准要求［２０ － ２３］。
表 ３　 烧结混合料粒度统计结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｔｅｒ ｍｉｘｔｕｒｅ

图像编号 人工统计 ／ ｍｍ 算法统计 ／ ｍｍ 误差 ／ ％

１ ５. ５６ ５. ６６ １. ８０

２ ４. ９８ ５. １０ ２. ４１

３ ６. ４７ ６. ３８ １. ３９

４ ５. ７２ ５. ９１ ３. ３２

５ ６. ０９ ５. ９７ １. ９７

６ ５. ８８ ５. ９７ １. ５３

７ ６. ３１ ６. ０１ ４. ７５

８ ５. ９２ ６. ００ １. ３５

９ ４. ７３ ４. ７８ １. ０６

１０ ６. １５ ６. ０３ １. ９５

４　 结论

（１） ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络的编码器部分通过融合

Ｈａａｒ 小波下采样模块， 更加充分地提取多尺度特

征， 从而提高烧结混合料粒度检测精度， 同时使

用 Ｇｈｏｓｔ 卷积替换传统的卷积， 通过引入轻量化的

卷积核和稀疏特征图表示， 显著减少了计算复杂

性和内存占用； 同时， 通过多次试验优化， 将

ＭＳＣＡ 注意力机制集成到最佳位置， 增强网络对

目标边界识别和结构细节的准确性； 引入边界加

权交叉熵损失函数可以更好捕捉图像中的边界

细节。
（２） 基于自建数据集进行了试验验证与性能

对比， 结合消融试验验证了各改进模块的有效性。
试验结果表明， ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 模型在 ＰＡ、 Ｄｉｃｅ 和

ｍＩｏＵ 三项评价指标上均优于当前主流图像分割模

型。 ＨＧＭ⁃ＵＮｅｔ 网络在具有较高分割精度的同时还

降低了计算量和参数量。 改进的算法已经取得了

一定进展， 未来的研究除了扩充数据集之外， 还

应开发一个可视化系统， 以实现烧结混合料粒度

的在线检测。
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４９（３）：８１ － ８８.

［７］　 ＷＵ Ｘ， ＬＩＵ Ｘ Ｙ，ＤＵＡＮ Ｊ Ｘ. Ｏｎｌｉｎｅ ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｎｓｅ ｉｒｏｎ ｇｒｅｅｎ ｐｅｌｌｅｔｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｎｅｓｔｅｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］. Ｐｏｗｄｅｒ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３８７：５８４ － ６００.

［８］　 ＬＩＵ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｌ，ＬＩＵ Ｘ，ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ
ｓｏｒｔｉｎｇ［Ｊ］. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２１， １５７：
１０４９２２.

［９］　 ＦＲＥＩ Ｍ， ＫＲＵＩＳ Ｆ Ｅ. Ｉｍａｇｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｚｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｓｉｎｔｅｒｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｖｉａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ . Ｐｏｗｄｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２０，３６０：３２４ － ３３６.

［１０］ 李艺萌 . 基于图像处理的生球粒度检测及造球加水

量控制［Ｄ］. 包头：内蒙古科技大学，２０２２.
ＬＩ Ｙｉｍｅｎｇ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｂａｌｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｐｅｌｌｅｔｉｚｉｎｇ ｗａｔｅｒ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
［Ｄ］ . Ｂａｏｔｏｕ： Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２.

［１１］ ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ， ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ， ＢＲＯＸ Ｔ. Ｕ⁃Ｎｅｔ：
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｓｓｉｓｔｅｄ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ：ＭＩＣＣＡＩ ２０１５. Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５：２３４ －
２４１.

［１２］ 项辉宇，黄恩浩，冷崇杰，等 . 基于图像处理与深度学

习的苹果检测分级［ Ｊ］ . 食品安全导刊，２０２２（２２）：
４８ － ５３.
ＸＩＡＮＧ Ｈｕｉｙｕ，ＨＵＡＮＧ Ｅｎｈａｏ， ＬＥＮＧ Ｃｈｏｎｇｊｉｅ， ｅｔ ａｌ.
Ａｐｐｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］. Ｃｈｉｎａ Ｆｏｏｄ Ｓａｆｅｔｙ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０２２（２２）：４８ － ５３.

［１３］ 李江昀，杨志方，郑俊锋，等 . 深度学习技术在钢铁工

业中的应用［Ｊ］. 钢铁，２０２１，５６（９）：４３ － ４９.
ＬＩ Ｊｉａｎｇｙｕｎ， ＹＡＮＧ Ｚｈｉｆａｎｇ， ＺＨＥＮＧ Ｊｕｎｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ.
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｒｏｎ ａｎｄ ｓｔｅｅｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］. Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌ，２０２１，５６（９）：４３ － ４９.

［１４］ ＨＡＮ Ｋ，ＷＡＮＧ Ｙ Ｈ， ＴＩＡＮ Ｑ， ｅｔ ａｌ. ＧｈｏｓｔＮｅｔ： Ｍｏｒｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｅａｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０２０：１５７７ － １５８６.

［１５］ ＸＵ Ｇ Ｐ， ＬＩＡＯ Ｗ Ｔ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ. Ｈａａｒ ｗａｖｅｌｅｔ
ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ： Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｂｕｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ
ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］. Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２３，１４３：１０９８１９.

［１６］ ＧＵＯ Ｍ Ｈ， ＬＵ Ｃ Ｚ， ＨＯＵ Ｑ Ｂ， ｅｔ ａｌ. ＳｅｇＮｅＸｔ：
Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］. （２０２２ － ０９ － １８） ［２０２４ － ０５ －
２０］. ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２２０９. ０８５７５.

［１７］ 张兴志，彭柯鑫，彭子洋，等 . 基于改进 ＵＮｅｔ 的结直

肠癌腺体细胞分割算法［ Ｊ］ . 电子设计工程，２０２５，
３３（２）：４２ － ４６.
ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｇｚｈｉ， ＰＥＮＧ Ｋｅｘｉｎ， ＰＥＮＧ Ｚｉｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｇｌａｎｄｕｌａｒ ｃｅｌｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＵＮｅｔ［Ｊ］. Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｄｅｓｉｇｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２５，３３（２）：４２ － ４６.

［１８］ 张新天 . 图像识别技术在炼铁原燃料粒度检测中的

应用［Ｊ］. 现代冶金，２０１９，４７（５）：５５ － ５９.
ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｔｉａｎ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｒｏｎｍａｋｉｎｇ ｒａｗ
ｆｕｅｌ［Ｊ］. Ｍｏｄｅｒｎ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｙ，２０１９，４７（５）：５５ － ５９.

［１９］ 刘颂，张振，赵军，等 . 基于 Ｕｎｅｔ 网络的烧结混合料

粒度检测模型［ Ｊ］ . 烧结球团，２０２４，４９（２）：８ － １６；
９８.
ＬＩＵ Ｓｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎ，ＺＨＡＯ Ｊｕｎ，ｅｔ ａｌ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｕｎｅｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］. Ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｐｅｌｌｅｔｉｚｉｎｇ，２０２４，４９（２）：８ －
１６；９８.

［２０］ 王海东，邱冠周，黄圣生 . 烧结过程控制技术的发展

［Ｊ］. 矿冶工程，１９９９，１９（３）：３ － ６.
ＷＡＮＧ Ｈａｉｄｏｎｇ，ＱＩＵ Ｇｕａｎｚｈｏｕ，ＨＵＡＮＧ Ｓｈｅｎｇｓｈｅｎｇ.
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］.
Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９９， １９ （ ３ ）：
３ － ６.

［２１］ 朱忠平，姜涛，黄柱成，等 . 粒度对高铁三水铝石型铝

土矿烧结性能和烧结矿显微结构的影响［Ｊ］. 矿冶工

程，２００９，２９（２）：５０ － ５４.
ＺＨＵ Ｚｈｏｎｇｐｉｎｇ， ＪＩＡＮＧ Ｔａｏ，ＨＵＡＮＧ Ｚｈｕｃｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ.
Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｇｒａｉｎ ｓｉｚｅ ｏｎ ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｉｒｏｎ
ｔｒｉｈｙｄｒａｔｅ ｂａｕｘｉｔｅ ａｎｄ ｓｉｎｔｅｒ ｍｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ［ Ｊ］ . Ｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，２９（２）：５０ － ５４.
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２０２５ 年第 ４ 期 刘校端， 等： 石灰回转窑低热值煤气燃烧器结构优化

ｒｅｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｘｅｄ ｏｘｙ⁃ｍｅｔｈａｎｅ ｆｌａｍｅｓ ｉｎ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ［Ｊ］. Ｅｎｅｒｇｙ，２０１５，８９：８４５ － ８５７.

［１５］ ＧÓＭＥＺ Ｍ Ａ， ＰＡＴＩÑＯ Ｄ， ＣＯＭＥＳＡÑＡ Ｒ， ｅｔ ａｌ. ＣＦＤ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｏｌａｒ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ａｂｓｏｒｂｅｒ［Ｊ］. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒ，２０１３，５７（１）：２３１ －
２４０.

［１６］ ＯＲＯＯＪＩ Ｙ， ＪＡＶＡＤＩ Ｍ， ＫＡＲＩＭＩ⁃ＭＡＬＥＨ Ｈ， ｅｔ ａｌ.
Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｇａｓ
ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ＮＯｘ ｒｅｂｕｒｎｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｒｏｔａｒｙ ｃｅｍｅｎｔ
ｋｉｌｎ ｅｘｈａｕｓｔ［Ｊ］. Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ，２０２１，１５１：２９０ － ２９８.

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

（上接第 １４０ 页）
［１７］ 黄浩，吴中贤，乔波，等 . 拜耳法赤泥磁选铁精矿浮选

脱钛研究［Ｊ］. 矿冶工程，２０２４，４４（５）：４１ － ４５；５０.
ＨＵＡＮＧ Ｈａｏ，ＷＵ Ｚｈｏｎｇｘｉａｎ，ＱＩＡＯ Ｂｏ，ｅｔ ａｌ. Ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｔｉｔａｎｉｕｍ ｒｅｍｏｖａｌ ｂｙ ｆｌｏｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｉｒｏｎ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｏｆ Ｂａｙｅｒ ｒｅｄ ｍｕｄ［Ｊ］. Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ
Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２４，４４（５）：４１ － ４５；５０.

［１８］ 杨卓，冯博，李文涛，等 . 铁精矿选矿除杂试验研究

［Ｊ］. 工程建设，２０２４，５６（１２）：１６ － ２３.
ＹＡＮＧ Ｚｈｕｏ，ＦＥＮＧ Ｂｏ，ＬＩ Ｗｅｎｔａｏ， ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｒｅｍｏｖａｌ ｆｒｏｍ ｉｒｏｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ［Ｊ］.
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０２４，５６（１２）：１６ － ２３.

［１９］ 武春涛，韩明，赵礼兵，等 . 承德某钒钛磁铁精矿提铁

降钛试验研究［ Ｊ］ . 现代矿业，２０２５，４１ （６）：１６４ －
１６７.
ＷＵ Ｃｈｕｎｔａｏ， ＨＡＮ Ｍｉｎｇ， ＺＨＡＯ Ｌｉｂｉｎｇ， ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｉｒｏｎ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｉｔａｎｉｕｍ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｎａｄｉｕｍ⁃ｔｉｔａｎｉｕｍ ｍａｇｎｅｔｉｔｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｉｎ
Ｃｈｅｎｇｄｅ［Ｊ］. Ｍｏｄｅｒｎ Ｍｉｎｉｎｇ，２０２５，４１（６）：１６４ － １６７.
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［２２］ 丁成义，常仁德，郭胜兰，等 . 烧结过程智能控制及烧

结矿冶金性能预测研究现状［Ｊ］. 钢铁，２０２４，５９（４）：
４２ － ５６.
ＤＩＮＧ Ｃｈｅｎｇｙｉ， ＣＨＡＮＧ Ｒｅｎｄｅ， ＧＵＯ Ｓｈｅｎｇｌａｎ， ｅｔ ａｌ.
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｓｉｎｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｓｉｎｔｅｒ［Ｊ］.

Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌ，２０２４，５９（４）：４２ － ５６.
［２３］ 朱德庆，李晓波，潘建，等 . 镜铁矿粉在铁矿烧结混合

料中的制粒行为［Ｊ］. 钢铁，２０１５，５０（７）：８ － １４.
ＺＨＵ Ｄｅｑｉｎｇ，ＬＩ Ｘｉａｏｂｏ，ＰＡＮ Ｊｉａｎ，ｅｔ ａｌ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｓｐｅｃｕｌａｒｉｔｅ ｆｉｎｅｓ ｉｎ ｆｅｒｒｏｕｓ ｓｉｎｔｅｒ
ｍｉｘｔｕｒｅ［Ｊ］. Ｉｒｏｎ ａｎｄ Ｓｔｅｅｌ，２０１５，５０（７）：８ － １４.

江苏省（沙钢）钢铁研究院介绍

　 　 江苏省（沙钢）钢铁研究院成立于 ２００７ 年 ６ 月， 是江苏省重点研发机构、 高新技术企业， 主要从事先进钢铁材

料和工艺技术的研发与服务。 研究院坚持以“国内领先、 世界一流”为建设目标， 拥有 ２. ３ 万 ｍ２ 的研发大楼及中试

工场， 致力开发出高端、 先进的钢铁材料和绿色的钢铁生产工艺， 并力图减少废弃物排放以及降低能源消耗， 以实

现沙钢及江苏省钢铁工业的持续发展。 沙钢研究院下设七个研究室、 一个分析测试中心、 一个中试场所以及一个管

理部门， 涵盖钢铁生产全流程， 以及热轧板带材、 棒线材、 冷轧和超薄带产品。 研发方向包括低碳化、 先进钢铁材

料开发、 先进钢铁工艺开发和工艺优化、 智能化、 环保资源等。 研究院每年开展项目约 ３００ 项， 先后承担各级政府

项目 ３０ 余项。 通过开展各类研发项目， 研究院形成了一系列自主创新知识产权成果， 获授权专利 ７６５ 件（其中发明

专利 ６３４ 件、 国际专利 ９ 件）， 发表论文 ７８５ 篇， 先后承担各级政府项目 ２９ 项， 其中国家项目 ５ 项， 省级项目 １１

项， 荣获国家级科技奖二等奖 １ 项、 省部级科技奖一等奖 １０ 项、 二等奖 ９ 项。 通过科技创新， 研究院有力支撑了企

业的技术进步和转型升级， 每年研发创效超 ８ 亿元。
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