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摘 要:针对工业球团矿图像分割任务中存在的小目标密集粘连、易受遮挡等技术难题,提出基于 YOLOv11与

SAM2的视觉联合检测实例分割方法(YO-SAM2)。首先,通过CSC模块改进YOLOv11的C3k2模块,增强网络对

密集小目标特征的表达能力。其次,设计小目标混合融合特征金字塔网络(SHFPN),在P2层增加特征图输出以捕捉

细节信息,添加跨层交互并采用基于内容引导注意力机制的混合融合策略,提升多尺度特征融合效能。此外,引入解

耦空间-通道上采样模块(DSCU)替代原始上采样方法,生成更具表达力的特征表征。最后,通过嵌入可学习 Adapter
适配器对SAM2分割模型进行参数高效微调,有效提升模型对特定工业场景的适应性和泛化性。实验结果表明,YO-
SAM2在球团矿数据集的mIoU 达90.3%,与 Mask

 

R-CNN、YOLOv8-seg等主流分割算法相比,取得了最佳分割效

果。该方法有效解决了工业场景下球团矿分割的精度与鲁棒性问题,为智能工业质检提供了可靠的技术方案。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

technical
 

challenges
 

of
 

dense
 

target
 

adhesion
 

and
 

occlusion-prone
 

small
 

objects
 

in
 

industrial
 

pelletized
 

ore
 

image
 

segmentation,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

instance
 

segmentation
 

method
 

(YO-SAM2)
 

integrating
 

YOLOv11
 

and
 

SAM2.
 

Firstly,
 

the
 

CSC
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

C3k2
 

module
 

in
 

YOLOv11,
 

enhancing
 

the
 

network's
 

capability
 

to
 

represent
 

features
 

of
 

densely
 

clustered
 

small
 

targets.
 

Second,
 

a
 

Small-Target
 

Hybrid
 

Fusion
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(SHFPN)
 

is
 

designed
 

to
 

augment
 

feature
 

map
 

outputs
 

at
 

the
 

P2
 

layer
 

for
 

fine-grained
 

detail
 

capture,
 

incorporating
 

cross-layer
 

interactions
 

and
 

a
 

content-guided
 

attention
 

mechanism
 

to
 

optimize
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

Additionally,
 

a
 

Decoupled
 

Spatial-Channel
 

Upsampling
 

module
 

(DSCU)
 

is
 

proposed
 

to
 

replace
 

conventional
 

upsampling,
 

generating
 

more
 

discriminative
 

feature
 

representations.
 

Finally,
 

parameter-efficient
 

fine-tuning
 

of
 

the
 

SAM2
 

segmentation
 

model
 

is
 

achieved
 

via
 

a
 

learnable
 

Adapter,
 

significantly
 

improving
 

adaptability
 

and
 

generalization
 

in
 

industrial
 

scenarios.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

YO-SAM2
 

achieves
 

a
 

state-of-the-art
 

mIoU
 

of
 

90.3%
 

on
 

the
 

pelletized
 

ore
 

dataset,
 

outperforming
 

mainstream
 

segmentation
 

algorithms
 

such
 

as
 

Mask
 

R-CNN
 

and
 

YOLOv8-seg.
 

This
 

method
 

effectively
 

resolves
 

the
 

challenges
 

of
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

industrial
 

pellet
 

segmentation,
 

offering
 

a
 

reliable
 

technical
 

solution
 

for
 

intelligent
 

industrial
 

quality
 

inspection.
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0 引  言

  球团矿生球制造是炼钢工业中的重要环节[1],其粒径

大小对其在高炉或还原工艺中的性能有重要影响。若粒径

超过8~16mm,则会导致塞料、返工、污染等问题,影响生

产效率和经济效益[2-3]。传统人工取样筛分法虽能获取粒

径数据,但其作业模式存在耗时耗力、人为误差率高等固有

缺陷。
近年来,基于机器视觉的在线检测技术为球团矿粒径

分析提供了新途径。Nanda等[4]利用傅里叶变换分析方法

对传送带上生球颗粒的边缘图像进行分析,
 

并以此获取粒

度分布测量结果。孙浠汉等[5]提出区域约束分水岭算法与
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LU-Net的分割方式,提升了生球的分割效果,但分水岭算

法对噪声敏感,需依赖复杂的预处理抑制过分割。Wu
等[6]提出基于Nested

 

U-Net学习网络,通过卷积层简单串

联的方式提高分割精度,但对微小或重叠球团的边缘分割

仍存在模糊问题。Duan等[7]提出基于 U-Net的分割算法

用于稀疏球团矿的分割,既保证了网路的轻量又提高了泛

化能力,但模型高度依赖训练数据分布,若实际生产环境与

训练数据差异较大,分割效果显著下降。综上,球团矿微

小、边缘不规则及相互遮挡的特性导致球团矿的视觉检测

仍存在着多个问题:1)依赖传统图像算法,需复杂的预处理

过程并对环境要求较高;2)现有分割算法通过多层卷积与

下采样生成的高层特征图因感受野过大,难以有效捕获微

小目标的局部细节,尤其对不规则边缘的建模能力不足;

3)深层网络的特征金字塔结构虽能融合多尺度信息,但会

引入大量冗余特征,弱化针对球团矿边框的回归精度;4)算
法依赖像素级标注数据,而球团矿的密集分布特性使标注

成本高昂且易产生标注误差。
近两年,Kirillov等[8]通过提示驱动机制实现了开放世

界的通用分割。Chen等[9]基于SAM
 

模型并结合语义类别

信息,开发了遥感图像自动实例分割模型RSPrompter。牛

津大学团队基于SAM2框架提出了 MedSAM-2[10],通过置

信度记忆库和加权拾取策略解锁了医学图像分割的单次提

示分割。尽管SAM 系列在常见分割任务中表现出色,其
在工业领域的应用较少,在球团矿图像分割中的潜力尚未

被充分挖掘。此外,以
 

YOLO为代表的一阶段检测算法始

终在精度与效率的协同优化方面持续推动着工业生产自动

化的发展[11]。特别是2024年推出的 YOLOv11[12]通过将

传统CNN结构转向基于变换器的架构,在精度与速度间

实现了最优平衡,更加契合工业生产场景中的检测需求。
基于以上情况,本文将YOLOv11作为为SAM2[13]生

成提示信息的合适候选者,提出YO-SAM2协同分割框架

用于球团矿实例分割。首先通过改进的YOLOv11输出目

标预测框,然后预测框作为提示信息输入定制的SAM2提

示编码器,生成稀疏提示标记,最后解码器根据中间图像特

征与稀疏提示标记输出分割结果。实验结果表明,该算法

的mIoU 达到90.3%,为球团矿粒径检测提供了可靠解决

方案。

1 YO-SAM2算法

  本文算法总体技术路线可以概括为两个阶段,如图1
所示。检 测 阶 段,改 进 YOLOv11设 计 了 SH_YOLO。

YOLOv11网络结构分为Backbone主干网络、Neck颈部、

Head头部3部分,本文主要针对Backbone和Neck做了优

化改进。首先,原始YOLOv11使用固定卷积核进行特征

提取,难以适应不同感受野的需求,为此设计CSC模块改

进C3k2,增强网络对多尺度特征的适应能力。其次,Neck
部分PAFPN结构会致使部分细节特征丢失且等权特征聚

合机制难以自适应地平衡不同尺度特征对检测任务的贡献

度。为解决此问题,构建SHFPN替换PAFPN,利用上下

文引导下采样模块(contextguidedblock_down,CGBD)捕捉

P2层输出的小目标细节信息;增加网络与主干特征的跨层

融合,并且引入基于内容引导注意力机制(content-guided
 

attention,CGA)的混合融合方法聚焦关键特征信息。此

外,针对网络放大特征图时易丢失小目标细节信息的问题,
采用DSCU模块逐步上采样特征图。

分割阶段,对由图像编码器、提示编码器、掩码解码器

三大部分构成的SAM2进行专门定制,以适应球团矿实际

分割需求。SAM2依赖于手动提示且预训练是基于大规模

自然图像数据集进行的,自然图像和球团矿图像之间的域

差异,尤其是球团矿的尺度、独特纹理、形状等的复杂性,很
大程度上影响了模型的分割性能。故在图像编码器中嵌入

Adapter块进行参数微调,解决域差异,增强工业场景下球

团矿分割任务的适应性。

图1 本文算法技术路线

Fig.1 The
 

algorithm
 

technology
 

roadmap
 

of
 

this
 

article

2 算法改进

2.1 SH_YOLO算法

  SH_YOLO算法通过3方面的改进显著提升了算法的

检测精度,同时减少了误检和漏检。算法的架构如图2
所示。

1)C3k2模块改进

C3k2模块通过可变卷积核扩展感受野,尤其适用背景

复杂场景和深层次特征提取任务,但其未能有效建立多尺

度特征间的非线性关联,在密集小目标检测时仍面临一定

挑战。为提升模型检测精度,进一步优化C3k2模块,设计

跨尺度通道协同模块(CSC)嵌入C3k2,得到改进后的C3k2
_CSC,弥补模型对密集小目标检测的不足。模块优化前后

结构对比如图3所示。

C3k2_CSC模块的核心设计在于CSC,通过并行多尺

度深度卷积与动态通道交互机制动态调控感受野范围。如

图4所示,输入特征首先通过1×1逐点卷积扩展通道维

度,经批量归一化(BN)与SiLU激活函数进行非线性变换。
为建立局部-全局特征关联,以P3为例,进入并行异构核深

度卷积DWConv分支,核尺寸分别设置1×1进行通道维
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图2 SH_YOLO结构

Fig.2 Architecture
 

of
 

SH_YOLO

图3 C3k2与C3k2_CSC模块结构对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

C3k2
 

and
 

C3k2_CSC
 

module
 

structures

度的线性变换,聚焦跨通道关系,3×3捕捉边缘纹理等高

频信息,5×5扩大感受野,获取更全局上下文。此后,为避

免深度卷积对每个输入通道进行独立卷积忽略通道间的关

系,输出 特 征 经 通 道 维 度 拼 接 后,采 用 通 道 洗 牌 机 制

(Channel_Shuffle)跨组整合通道间关系。最终,通过1×1
卷积压缩通道至目标维度,并与输入特征通过条件残差连

接融合,生成增强后的输出特征。

该模块通过多核并行设计,在单层内实现局部细节保

持、边缘强化与全局上下文捕获的协同,并引入通道洗牌机

制打破深度卷积的通道隔离,既能适应不同分辨率要求又

能建立有效的上下文关联,很好的解决了密集小目标检测

中局部细节丢失与特征混淆的问题。

图4 CSC结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

CSC

2)颈部网络改进

YOLOv11采用
 

PAFPN特征金字塔结构,其通过自底

向上路径和横向连接,使特征信息能够在网络中高效流动。
然而PAFPN对密集小目标检测时仍存在不足:(1)仅依赖

P3、P4
 

和
 

P5
 

层,网络难以提取小目标所需的细粒度特征

信息;(2)在自上而下的特征传递过程中,主干网络不同阶

段的特征仅通过串行方式逐层交互,信息流动方向固定,小
目标细节特征信息易发生丢失;(3)融合时所有输入特征只

是简单的相加,并没有区分不同特征的重要性差异。为此,
重新设计颈部网络,提出小目标混合融合特征金字塔网络

(SHFPN)。
首先,用CGBD[14]对P2

 

层特征图进行处理,增强小目

标的上下文感知能力。然后将这些小目标特征与上采样层

和P3层的特征拼接,最终输入到C3k2_CSC模块。这种方

法能够更好的捕捉小目标特征信息,提升密集小目标的检

测精度。
其次,提出跨层特征增强机制,在基础网络结构中新增

一个由主干网络至下采样层的特征直连通道,这种跨层级

方法可以有效抑制小尺度目标在深层网络中的特征信息衰

减问题。
最后,引入一种基于内容引导注意力机制(CGA)[15]

 

的

混合融合方法(简称CFusion),该方法通过动态计算内容
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特征的重要性权重,自适应地调整特征融合过程中的注意

力分布,使网络能够聚焦于与检测任务最相关的特征信息。
这样能增强网络对多源异构信息的融合能力,显著提升小

尺寸目标的检测性能。
内容引导注意力机制架构如图5所示。其输入特征图

X∈RC×H×W 首先通过式(1)、(2)计算得到相应的通道特

征c 与空间特征s。

Wc =C1×1(max(0,C1×1(Xc
GAP))) (1)

Ws =C7×7([Xs
GAP,Xs

GMP]) (2)
其中,max(0,·)

 

代表
 

ReLU
 

激活函数,Ck×k 表示内

核大小为k×k 的卷积层,XcGAP 表示在空间维度上执行全

局平均池化操作,XsGAP
 和XsGMP

 分别表示在通道维度上执行

全局平均池化和全局最大池化操作。
此后,通过相加操作将Wc 与Ws 进行融合,再与输入

进行拼接,并通过通道洗牌操作以交替方式重新整合通道,
得到最终的特征权重。

W =σ GC7×7(CS([X,Wc+Ws]))  (3)
其中,σ表示激活函数操作,GC 表示组卷积操作,CS

表示通道洗牌操作。

图5 内容引导注意力(CGA)结构

Fig.5 Architecture
 

of
 

content-guided
 

attention(CGA)

而基于内容引导注意力机制的混合融合方法分为双输

入与三输入。当输入为双输入时,输入特征F1 与F2 的像

素矩阵逐元素相加后输入到CGA中得到权重W,然后W
与各特征图进行加权融合并与原始输入特征相加,最终通

过
 

1×1
 

卷积调整通道数,得到特征Ffuse,该过程如式(4)。
当输入为三输入时,其原理与双输入相同。可如式(5),

F1、F2、F3 分别代表同级特征图、上采样或下采样的特征

图以及跨层的特征图。

Ffuse =C1×1(F1W +F2(1-W)+F1+F2) (4)

Ffuse =C1×1
F1W +

F2

2
(1-W)+

F3

2
(1-W)+

F1+F2+F3  (5)

3)上采样模块改进

球团矿数据通常呈现密集小目标特征,传统的上采样

方法在放大特征图时容易丢失细节信息,难以有效捕捉边

缘和纹理特征,不利于目标的精确识别与检测。为解决此

问题,引入解耦空间-通道上采样块(DSCU)来捕捉更多关

键细节特征,生成更具表达力的特征图。该方法确保了较

低的计算开销,显著提升了模型的检测精度。DSCU结构

如图6所示。

图6 DSCU结构

Fig.6 Architecture
 

of
 

DSCU

DSCU上采样块首先对特征图进行比例因子为2的上

采样 (UP)放 大 特 征 图,然 后 通 过 3×3 深 度 卷 积

(DWConv)、批量归一化(BN)及激活函数增强放大的特征

图(选择具有平滑激活特性、生成的特征图更具表达力的

SiLU激活函数),最后使用1×1卷积(Conv)减少通道数,
确保更好的匹配下一个跳跃连接的特征图尺寸和分辨率。

其中,采用3×3深度卷积将空间特征提取与通道信息

融合解耦。深度卷积仅对每个输入通道进行独立的空间滤

波,避免了普通卷积的高计算成本。后续的1×1卷积则负

责跨通道信息融合,以极低的计算量调整通道维度。二者

结合可显著降低计算量,同时保留表达能力。

2.2 Adapter适配器

  SAM中使用ViT(Vision
 

Transformer)[16]结构作为图

像编码器来提取图像特征。而 ViT编码器基于全局注意

力机制,缺乏显式的多尺度特征提取能力,在依赖局部细节

的复杂分割任务中表现受限。与此不同,SAM2图像编码

器引入了多尺度特征层次化 Hiera[17]骨干网络,能够提取

不同尺度的特征,浅层包含小目标的边缘细节等局部特征,
深层含有图像的全局上下文信息。这种层次化的多尺度特

征表示增强了模型在复杂场景下的分割能力。
本文在SAM2图像编码器中引入 Adapter微调策略,
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旨在解决自然图像与球团矿图像的域差异,提高模型对球

团矿 分 割 的 适 应 性。Adapter模 块 基 于 低 秩 自 适 应

(LoRA)思想,其通过在原始权重矩阵的基础上添加一个

低秩更新项、实现参数高效微调,即W'
 

=
 

W+
 

AB,显著

减少了需要更新的参数量。如图7(a)所示,保持图像编码

器原有结构不变的前提下,在 Hiera每个多尺度块输入路

径上都添加Adapter块,训练时冻结图像编码器中的参数,
仅更新Adapter模块中的参数。

如图7(b)所示,Adapter为Bottleneck结构,其包含一

个用于下采样的线性层(Down)、一个GeLU激活函数,以
及一个上采样线性层(Up)。Adapter首先通过下采样将输

入特征X∈RB×N×D 从高维空间映射到低维空间。Wdown 是

下采样的权重矩阵,bdown 是对应的偏置。

Xdown =X×Wdown +bdown (6)
随后,利用激活函数GeLU进行非线性变换。

Xact =GeLU(Xdown) (7)
最后,通过上采样将处理后的特征恢复到原始维度得

到最终的输出特征图。这使得Adapter能够在高效调整模

型参数的同时,保留输入特征的关键信息。

Xup =Xact×Wup +bup

Xout =X+Xup (8)
其中,Wup 是上采样的权重矩阵,bup 是对应偏置。

图7 改进后的 Hiera结构

Fig.7 Improved
 

Hiera
 

structure

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

  目前关于球团矿并没有公开的数据集可供使用,将深

度学习算法应用于工业球团矿似乎并不那么顺利。本文基

于某钢铁公司实际生产线,收集生产车间提供的造球机出

球区不同工况下的图像,构建工业球团矿数据集,该数据集

共包括468张球团矿图像,其中包含了球团矿小目标稀疏、
密集及被遮挡的图像,如图8(a)所示。按照8∶1:1的比例

将数据集划分为训练集、验证集和测试集。球团矿多边形

掩码标注示例如图8(b)所示。此外,在检测器的训练与优

化时需将多边形掩码标注转换为最小外接矩形框,如图

8(c)所示。

图8 数据集图像示例

Fig.8 Sample
 

dataset
 

images

3.2 实验设置

  实验中,操作系统选择 Ubuntu20.04,GPU选择的是

NVIDIA_GeForce_RTX3090,CPU为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6330
 

CPU
 

@
 

2.00
 

GHz。实验模型基于PyTorch深

度学习框架,实验环境选择3.10版本的python,2.5.1的

torch和12.4的CUDA。训练过程设置200
 

epoch,batch_

size为
 

16,学习率为0.017。

3.3 评价指标

  精确率(P)和
 

召回率(R)常作为衡量模型检测结果可

靠性和覆盖能力的关键指标。如式(9)所示,TP 代表算法

正确预测的实例数,FP
 

代表算法误检实例数,FN
 

代表算

法漏检的实例数。

P =
TP

TP+FP×100%

R =
TP

TP+FN ×100%

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

mAP(平均精度)是反映算法整体性能的综合指标。
如式(10),APi 表示第i类的平均精度,N 为类别总数。

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi×100% (10)

本文在评价 YOLO 系列模型用于分割时,模 型 的

mAP 普遍呈现虚高现象,实际应用中并不能反映真实分割

精度。而IoU(交并比)常用于衡量模型生成的分割掩码与

真实标注之间的重叠程度,mIoU(平均交并比)是逐类计算
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IoU 后取平均得到的,值越大表示模型的分割结果越准确。

mIoU =
1
N∑

N

i=1

TP
TP+FP+FN

(11)

所以,本文将综合mIoU 与mAP 两个指标来衡量算

法真实精度,并利用P(精准度)、R(召回率)、Parameters
(参数量)、GFLOPs衡量算法综合性能。

3.4 对比实验

  1)
 

金字塔网络对比实验

如表1所示,将当前主流金字塔网络BiFPN与AFPN
与本文SHFPN应用在

 

YOLOv11架构上进行对比实验,
验证其有效性。实验结果表明,与其他金字塔网络相比,

SHFPN
 

在保持较低参数量与计算复杂度的前提下,精确

率和平均精度等性能指标均表现优异。SHFPN
 

通过各结

构网络的设计,有效提升了模型提取关键信息及特征融合

能力,显著增强了网络对小目标特征的识别能力。

2)目标检测算法对比实验

为验证本文SH_YOLO算法的有效性,将其与多种先

进检测算法进行对比。实验结果如表2所示。

实验数据显示,SH_YOLO在多个评价指标上表现出

色,mAP 与mAP50分别达到84.4%、82.5%,相较于原始

YOLOv11,算法的平均精度提升了3.9%,召回率提升了

4.6%,显著降低了检测的误检率与漏检率。而相较于

YOLOv9n与YOLOv10n,改进后模型的平均精度分别提

升了4.1%和4.6%,模型参数和计算量也进一步减少,模
型性能显著优于其他 YOLO系列模型。综合来看,SH_

YOLO实现了模型精度、参数和计算量间的有效平衡且优

于大多数算法,能够为分割阶段生成准确的提示信息,满足

实际目标检测需求。

表1 金字塔网络对比实验

Table
 

1 Pyramid
 

network
 

comparison
 

experiment
网络 P/% mAP/% Param/M GFLOPs

PAFPN(baseline) 82.5 80.5 2.6 6.4
BiFPN 78.4 80.3 2.7 6.4
AFPN 84.8 79.7 3.1 7.3
SHFPN 86.6 82.0 2.5 6.4

表2 不同检测方法对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiment
 

of
 

different
 

detection
 

methods
算法 P/%

 

R/% mAP/% mAP50/% Param/M GFLOPs
Faster-R-CNN 76.7 77.0 75.2 76.6 63.4 369.7
YOLOX

 

69.8 72.9 71.3 68.5 5.1 6.5
YOLOv8n 78.3 79.1 77.9 77.4 3.0 8.2
YOLOv9n 80.7 79.8 80.3 78.8 7.3 26.8
YOLOv10n 81.6 80.5 79.8 78.9 2.7 8.4
YOLOv11 82.5 81.3 80.5 80.3 2.6 6.4
SH_YOLO 85.7 85.9 84.4 82.5 2.5 6.4

  3)
 

实例分割算法对比实验

为评估YO-SAM2的前沿性,更直观的评估算法的有

效性,将其与多种主流实例分割算法在球团矿数据集上进

行了综合对比。如表3所示,本文将SH_YOLO联合专门

定制的SAM2在各项指标上均表现优异:算法
 

mIoU 达到

90.3%,精确度(P)和召回率(R)分别为94.6%与87.8%,与
单阶段分割模型SOLOv2与YOLACT相比,本算法的mIoU
分别显著提升了16.7%与21.3%。与Mask

 

R-CNN此类较高

精度的算法相比,本文算法表现更佳,mIoU 领先了14.2%。
此外,相较于广受欢迎的YOLOv8-seg,本算法mIoU 也有

18.5%的提升,虽然大模型的叠加增加了算法的计算开销,
但其实现了其他算法无法替代的分割效果,如图9所示的可

视化分割效果进一步印证了本文算法的显著优势。
具体而言,在球团矿生产过程中,初始原料混合阶段

常会在造球机设备添加一定量的水,以达到最佳的湿度水

平帮助粘结剂充分发挥作用,因此造球现场有时会形成雾

气。图9中第1、2、3行为无水雾图像,第4、5行为有水雾

图像。图9展示了无雾条件下的分割效果图,传统的实例

分割算法主要存在以下问题:Mask
 

R-CNN漏分割现象严

重;SOLOv2在漏分割的基础上,生球边缘分割不规范,呈
现齿轮状;YOLACT、YOLOv8-seg及YOLOv11-seg对生

球的识别率较高,但是边缘同样存在严重的齿轮状现象,
以上问题会直接影响后续粒径分布统计的准确性。相比

之下,本文算法依托SH_YOLO在检测阶段提供的精准位

置提示,有效克服了上述主流分割算法的问题,不仅实现

了对球团矿的准确识别,在复杂的图像环境中仍保持了高

分割精度,展现出较强的鲁棒性。
综上所述,改进后的模型在球团矿分割任务上显著优

于其他主流算法,展现出更高的分割准确率与更精细的边

缘分割效果,为后续的粒径分析奠定了可靠基础。尽管模

型复杂度因引入大型模型而有所增加,但实现了精度与复

杂度的较优平衡,能够满足球团矿实际生产检测的要求,
对生产调控影响可控。以可接受的计算代价换取显著的

精度与效果提升是合理且有效的。
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表3 不同分割方法对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
 

of
 

different
 

segmentation
 

methods
算法 mIoU P/% R/% mAP/% mAP50/% Param/M GFLOPs

Mask
 

R-CNN 76.1 79.3 76.8 82.0 84.1 6.3 23.5
SOLOv2 73.6 75.3 78.6 73.0 83.0 4.7 17.9
YOLACT 69.0 99.3 99.5 99.5 99.5 5.4 20.6

YOLOv8n-seg 71.8 99.4 99.7 99.7 99.4 3.3 12.1
YOLOv11-seg 75.4 99.8 99.6 99.5 99.5 2.9 10.4
YO-SAM2

 

(ours) 90.3 94.6 87.8 92.3 90.6 40.4 105.3

图9 不同模型分割效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

segmentation
 

effects
 

of
 

different
 

models

3.5 消融实验

  为验证所提出改进方法的有效性,本文分别对基线模

型YOLOv11与SAM2在球团矿数据集上进行消融实验

并对其在验证集上的性能指标进行对比。具体操作为:逐
步引入不同改进方法,依次评估这些改进对模型整体性能

的影响。实验结果如表4、5所示。
由表4可知,各个改进模块对算法性能均有显著提升:

C3k2_CSC模块的应用使模型mAP 达到81.7%,提升了

1.2%,这表明CSC模块能动态调控感受野范围,优化特征

响应,增强了对局部细节的敏感度与上下文信息的有效关

联。接着,SHFPN金字塔网络的进一步引入使mAP 较原

来提升了3.4%,精准度与召回率分别提升2.5%和4.2%,
这表明SHFPN能通过跨层特征增强机制与CFusion充分

利用细节信息,增强异构信息的融合能力,有利于密集小目

标的准确识别。最终,再将DSCU上采样模块代替原始上

采样,并与其他改进方法综合使用时,改进后的模型平均精

度较基线模型提高了3.9%,同时模型参数量和计算复杂度

也有略有下降,算法达到最佳综合性能。
在缺乏有效提示以及图像域差异带来的影响下,会导致

SAM2前景与背景混淆,分割效果不佳,在球团矿实例分割任

务上无法产生有意义的结果,表5的mIoU 数值也确认了这一

点。而将Adapter添加到图像编码器中Hiera每个多尺度块输

入路径上,仅需训练少量参数,便能较好的解决此问题,使模型

的mIoU 达到70.2%,增强了模型在下游任务的适应性,分割效

果如图10所示。定制后的SAM2算法能在接收到box提示后

更加准确的分割出球团矿目标,为进一步粒径分析提供便捷。
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表4 SH_YOLO不同模块的模型性能对比

Table
 

4 Model
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

modules
 

of
 

SH_YOLO
实验 C3k2_CSC SHFPN DSCU P/% R/% mAP/% Param/M GFLOPs
1 × × × 82.5 81.3 80.5 2.6 6.4
2 √ × × 83.6 83.3 81.7 2.6 6.4
3 √ √ × 85.0 85.5 83.9 2.6 6.5
4 √ √ √ 85.7 85.9 84.4 2.5 6.4

表5 Adapter的有效性

Table
 

5 The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

adapter
算法 Adapter mIoU/%
SAM2 × 6.9

定制SAM2 √ 70.2

图10 SAM2定制后分割效果图

Fig.10 segmentation
 

effects
 

of
 

customized
 

before
 

and
 

after

3.6 粒径分布统计

  本文基于所提出算法的分割结果提取生球轮廓,对生

球颗粒进行最小外接圆拟合操作,最小外接圆的直径便是

生球直径。最小外接圆拟合方法如图11(a)所示。图11(b)
展示了球团矿样本最小外接圆拟合效果,该方法能有效补

偿因遮挡或重叠造成的轮廓缺失。此外,进一步将不同图

像粒径分布统计与人工取样筛分结果进行比较并计算各

粒径范围生球个数占总个数的百分比(图11(c)),可以得

出,本文视觉算法检测结果与人工筛分相对误差均值为

3.9%,这也进一步证明了本文提出分割算法的有效性,为
工业现场在线粒度检测提供了可靠的技术方案。粒径分

布统计结果如图11(c)
 

所示。

图11 圆拟合与粒径分布

Fig.11 Circle
 

fitting
 

and
 

particle
 

size
 

distribution

4 结  论

  为解决球团矿在工业生产场景中存在的检测与分割

难题,本文提出一种联合改进目标检测算法与定制分割模

型的实例分割方法,为球团矿粒径检测及自动化控制提供

前提和基础。一方面,优化 YOLOv11网络 结 构,设 计

C3k2_CSC模块以增强小尺度密集目标的特征表达能力,
构建SHFPN特征金字塔网络以提升全局特征提取与多尺

度特征的融合效能,并引入DSCU模块缓解上采样过程中

的细节信息丢失问题,最终提出的SH_YOLO模型对球团

矿的检测性能显著提升。另一方面,引入适配器微调策

略,有效解决了SAM2模型在球团矿图像域的适应性问

题,实现了工业球团矿的精准分割。此外,将复杂的分割

任务转化为检测任务,大大降低了数据标注与训练难度。
最后,通过多个实验验证了YO-SAM2在多个性能指标上

表现优异,后续通过最小外接圆拟合能够有效统计球团矿

的粒径分布情况,有较强的实际应用价值。下一步将致力

于模型轻量化部署方案,降低计算开销,以求在边缘设备

上实现更高效的部署与应用。
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