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摘 要:
 

钢包底吹氩是炼钢生产的关键环节,其中钢液的裸露面积(氩花)是评估底吹效果的重要依据。为实现氩花

的量化分析,引入了图像分割技术。然而,现有的分割网络普遍存在参数量大,计算机资源要求高,分割精度不足等问

题,无法满足工业生产中对实时性和高效性的要求。为此,本文提出了一种创新性的氩花分割网络 ArgusFusion。该

网络采用U形结构,在特征提取和重建阶段,结合卷积模块与创新性的注意力机制(Glo-MLP
 

attention)实现高效信

息交换。瓶颈层引入改进的多分支混合模块(MACA-Mixer)以增强特征表达能力。此外,跳跃连接中引入自适应层

级特征融合架构(AHFF)优化边缘分割。实验结果表明,ArgusFusion在工业氩花数据集上以0.51
 

M 参数量,1.38
 

GFLOPs计算量,实现88.90%IoU精度,具备高分割精度和低资源消耗优势,完全满足工业实时性要求。
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Abstract:Bottom
 

argon
 

blowing
 

in
 

the
 

ladle
 

is
 

a
 

critical
 

step
 

in
 

steelmaking,
 

where
 

the
 

exposed
 

surface
 

area
 

of
 

molten
 

steel
 

(argon
 

flower)
 

serves
 

as
 

an
 

important
 

indicator
 

for
 

evaluating
 

the
 

blowing
 

efficiency.
 

To
 

achieve
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

the
 

argon
 

flower,
 

image
 

segmentation
 

techniques
 

are
 

employed.
 

However,
 

existing
 

segmentation
 

networks
 

generally
 

suffer
 

from
 

large
 

parameter
 

sizes,
 

high
 

computational
 

resource
 

requirements,
 

and
 

limited
 

segmentation
 

accuracy,
 

making
 

them
 

unable
 

to
 

meet
 

the
 

real-time
 

and
 

efficiency
 

demands
 

of
 

industrial
 

production.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

argon
 

flower
 

segmentation
 

network
 

named
 

ArgusFusion.
 

The
 

network
 

adopts
 

a
 

U-shaped
 

architecture
 

and
 

integrates
 

convolutional
 

modules
 

with
 

a
 

novel
 

Global
 

Multi-Layer
 

Perceptron-based
 

Attention
 

(Glo-
MLP

 

attention)
 

mechanism
 

during
 

feature
 

extraction
 

and
 

reconstruction
 

stages
 

to
 

facilitate
 

efficient
 

information
 

exchange.
 

In
 

the
 

bottleneck
 

layer,
 

an
 

improved
 

Multi-Scale
 

Channel
 

Attention
 

Mixer
 

(MACA-Mixer)
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

feature
 

representation.
 

Additionally,
 

a
 

Adaptive
 

Hierarchical
 

Feature
 

Fusion
 

(AHFF)
 

is
 

incorporated
 

into
 

the
 

skip
 

connections
 

to
 

optimize
 

boundary
 

segmentation.
 

Experimental
 

results
 

on
 

an
 

industrial
 

argon
 

flower
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

ArgusFusion
 

achieves
 

an
 

IoU
 

of
 

88.90%
 

with
 

only
 

0.51
 

M
 

parameters
 

and
 

1.38
 

GFLOPs,
 

showcasing
 

high
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

low
 

computational
 

cost,
 

fully
 

meeting
 

the
 

requirements
 

of
 

real-time
 

industrial
 

applications.
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0 引  言

  在炉外精炼过程中,向钢包底部吹入氩气是确保钢水

质量的关键性步骤。这一步骤中需要人工监督,操作人员

仅凭直观的视觉观察氩花的面积(钢水的裸露面积)并计算

氩花占比来调整氩气的吹入流量[1]。然而,这种单靠人工
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经验的方法不仅容易出现精度上的偏差,而且也不能实现

实时调节;这种方法无法达到计算机控制的精准和速度。
随着钢铁行业对产品质量的日益重视,传统的依赖人工经

验的手动调节方式已逐渐显示出其不足之处,因此迫切需

要引入更为智能和精确的控制技术来满足现代生产的

需求[2]。
为了解决钢包底部吹氩操作的实时性差和人工调节吹

氩气流量不准确的问题,引入图像采集技术对钢包底吹氩

的操作场景进行实时监控成为了一种可行的解决方案。通

过图像分割技术,系统可以自动识别钢渣和钢水区域,并计

算出氩花的面积[3]。基于此,系统及时调整氩气流量,从而

提高流量控制的精确性并减少人为干预的误差[4-6]。因此,
深入研究钢包底吹氩图像分割技术对钢铁工业智能化发展

具有重要意义。
在图 像 分 割 领 域 中,卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)面临空间信息丢失的问题。全卷积

神经网络(fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN)通过使用卷

积层替换全连接层并采用反卷积操作进行上采样。随后,

Ronneberger等[7]提出了 U-Net网络,其编码-解码结构和

跳跃连接设计,使得更多空间细节信息得以保留,成为炼钢

图像分割的关键网络。在 U-Net的基础上,后续的变体模

型如UNet+++[8]、Attention
 

UNet[9]、3D
 

UNet等[10],通
过引入更多的跳跃连接、注意力机制和3D卷积等方法,使
其在炼钢环境下的适应性和分割效果更加优越。U-Net及

其变体在炼钢或其他领域中被广泛应用[11-12]。现在 U-Net
的变体仍在不断发展来适应更高精度或者其他炼钢的任务

需求。2024年研究人员提出了 Mamba-UNet[13],它的设计

结合了 U-Net和 Swin-UNet网络结构[14],并 且 引 入 了

Visual
 

Mamba块来增强长距离依赖关系的建模能力,进一

步提升了在炼钢和氩花图像分割任务中的适用性。
为了克服U-Net以及其他卷积神经网络在炼钢分割

任务中处理长程依赖和全局特征建模的局限性,研究人员

提出了基于Transformer的网络。然而,传统Transformer
直接应用于视觉任务时,因缺乏空间信息建模和对大规模

图像 处 理 的 效 率 问 题 而 面 临 挑 战。为 此,2020 年

Dosovitskiy等[15]提 出 视 觉 转 换 器(vision
 

transformer,
 

ViT)将 图 像 切 分 为 小 块,并 将 其 作 为 输 入 序 列 引 入

Transformer结构,首次展示了Transformer在视觉任务中

的潜力。在炼钢行业中,图像分割的准确性直接影响到钢

铁表面缺陷的识别和生产效率的提升[16]。因此,研究人员

越来越关注Transformer在这一领域的应用,期望通过其

强大的特征建模能力来提升炼钢分割任务的效果。然而,

ViT对局部炼钢图像特征捕捉能力较弱,且对大数据的依

赖较大。为此,后续提出了多种变体:Swin
 

Transformer通

过引入局部窗口和跨窗口移动机制[17],增强了对钢铁表面

细微缺陷和整体结构的建模能力;SegForme结合了多尺度

特征提取与高效自注意力机制[18],为精确识别不同尺寸的

炉料缺陷提供了可能;TransUNet融合了U-Net的编码-解
码结构与Transformer的全局建模能力,提升了对炼钢图

像中细节和全局信息的捕捉能力;这些网络结构虽然在一

定程度上提升了分割的性能,但是牺牲了其参数量和增加

了计算的复杂程度,大大增加能耗和计算机成本,难以应用

在一些实时性要求比较高和资源有限的工业场景。
为了解决以上问题,更好地满足工业生产对高效,精确

分割的需求,本文设计出一种适用于工业环境的轻量且高

效的分割网络 ArgusFusion,以更好地应对吹氩图像分割

的独特挑战。

1 ArgusFusion

1.1 网络总体结构

  ArgusFusion是一个对称的 U形网络,主要由全局多

层感知机注意力模块(global
 

multi-layer
 

perceptron-based
 

attention,
 

Glo-MLP
 

Attention)、卷积模块、自适应层级特

征融合架构(adaptive
 

hierarchical
 

feature
 

fusion,
 

AHFF)
以 及 瓶 颈 区 的 多 分 支 混 合 模 块 (multi-scale

 

channel
 

attention
 

mixer,
 

MACA-Mixer)组成,网络的结构如图1
所示。输入的氩花图像首先经过3个卷积模块,以提取关

键信息。每经过一个卷积模块,网络会进行下采样,从而进

一步细化特征表达;特征图的尺寸减半,通道数则加倍。随

后,图像通过两个Glo-MLP
 

Attention模块,以实现全局信

息交换。在编码器的末端,使用 MACA-Mixer进行多尺度

特征聚合,进一步增强特征的表达能力。解码器部分首先

通过两个Glo-MLP
 

Attention模块,增强其泛化能力。接

着,通过多层卷积逐步进行上采样,并结合特征融合模块

AHFF,将编码器中的特征逐步恢复。最终,网络输出高精

度的分割预测结果。

图1 ArgusFusion总体架构

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

ArgusFusion

1.2 自适应层级特征融合架构AHFF
  借鉴医学图像处理中多尺度特征融合的先进理念,本
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研究创新性地提出了自适应层级特征融合架构[19]。该模

块通过结合输入特征与引导特征来增强氩花边界信息,从
而显著提升了网络在解析图像时对关键特征的高层次表达

能力。AHFF的核心在于扩散过程,通过求解一个偏微分

方程来平滑特征图如式(1)所示。

∂F
∂t =D·▽2F (1)

式中:F 表示特征图,D 是扩散系数,▽2是拉普拉斯算子。
这个方程表示特征图的信息会根据语义差异进行扩散和

平滑。
由于需要提供语义信息,G 是较深层网络生成的特

征图来引入到扩散函数中,所以采用了 ▽G 的差分图来

作为语义引导图反映整个像素空间中的每个像素的变化

情况。具体来说如果两个像素之间的特征差异较大,那么

在这些位置上的扩散过程会受到抑制;相反,如果特征差

异较小,扩散过程则会促进像素特征的平滑,如式(2)
所示。

D =h(|▽G|2) (2)
其中,h(|▽G|2)模拟扩散过程的非线性特征来控制

不同区域的扩散速度变化,h 是用于投影的卷积函数。基

于上述式(1)和(2),特征图会根据扩散过程进行更新,具体

迭代式(3)所示。

F
∧
t+1
p =∑

p'∈δp
h(|Gp' -GP|)2·(Ft

p' -Ft
p) (3)

式中:p 表示特征图中的像素索引,δp 是以像素p 为中心

的2×2的二维领域,Gp 和Gp' 分别是像素点p及其领域中

像素点的语义特征。(|Gp'-Gp|)2 代表更精细化的特征。
(Ft

p'-Ft
p)是邻域像素p'和中心像素p在第t次迭代时的

特征差异。F
∧
t+1
p 表示像素p 在下一次迭代的更新特征值。

这代表经过扩散过程之后,像素p 的特征值如何被领域的

像素特征所影响。只考虑扩散过程预测的边界不够准确,
因此加入了 (|Gp'-Gp|)2 生成更加精细化的特征。最终

的特征图更新公式为:

Ft+1
p =λ·Ft

p +v·F
∧
t+1
p (4)

其中,λ和v是权重系数,Ft+1
p 是像素p 的新特征值,

由两部分加权求和得到。第一部分保留了当前像素的部分

原始特征Ft
p,防止在迭代的过程中丢失原始信息;第二部

分根据领域像素的特征差异对像素p进行扩散更新。这个

扩散过程在图像的边界区域会受到限制,以保留边界特征,
在其他区域则进行平滑。

为了加强特征信息的获取,模块通过显式和隐式差分

核来更新特征图的过程,如式(5)所示。该式结合了卷积操

作和差分信息,用于增强特征图中边界信息的表达。

Ft+1
p =∑

p'∈δp
ωp'·|αp'Gp' -Gp|2·(βp'Ft

p' -Ft
p) (5)

式中:αp' 和βp' 是控制差分操作的参数,这些参数控制了特

征图中不同位置的语义差异和特征差异如何影响扩散。ωp'

是卷积核中的权重,其中中心值为-1,其他位置的值通过

训练学习得到。这个负值的中心是为了强调差分操作,确
保中心像素和领域的对比能够更好地捕捉到变化。如图2
所示为AHFF的详细结构,先对原始特征进行运算生成差

分特征,然后引入深层特征的语义信息,将原始差分特征细

化为增强特征。

图2 AHFF模块结构

Fig.2 Structural
 

of
 

the
 

AHFF
 

module

1.3 Glo-MLP
 

Attention
  Glo-MLP

 

Attention模块是一种创新性的注意力模块,
其设计初衷是为了更好地捕捉氩花图像中特征的多样性和

细节,从而提升网络对复杂任务的适应能力,结构如图3所

示。该模块将输入图像划分为多个非重叠的图像片段(补
丁),然后将这些片段投影到所需的隐藏维度C 来进行特

征提取。假设输入特征图大小为 H×W,补丁大小为P×
P,步 幅 为 S,则 可 以 用 式 (6)来 计 算 补 丁 的 数 量

num_patches:

num_patches= (
H -P

S +1)×(
W -P

S +1) (6)

之后通过卷积层将每个补丁的像素值投影到新的特征

空间,生成嵌入特征。再将每个嵌入特征展平得到Xi 以便

后续处理。接着对每个特征进行归一化后通过 Glo-MLP
块得到Yi,如式(8)所示。再将原始嵌入特征Xi 与 MLP
输出后的特征Yi 相加得到最终输出Xout,i,如式(9)所示。

Xi,norm = (LayerNorm(Xi))i=1,…,s (7)
其中,LayerNorm 是对单个样本的所有特征进行归一

化操作,Xi 为原始嵌入特征。

Yi =Glo-MLP(Xi,norm) (8)

Xout,i =Yi+Xi (9)
之后通过全局平均池化和最大池化,学习到各个通道

的重要性权重,进而增强关键信道的特征表达能力,如
式(10)所示。

Xout = σ(Glo - MLP(AvgPool(Xout,i))+ Glo -
MLP(MaxPool(Xout,i))) (10)
式中:σ 是激活函 数,AvgPool 为 全 局 平 均 池 化 操 作,

MaxPool为最大池化操作。
接着识别重要区域,进一步提升这些区域的特征表达,

如式(11)所示。

Yout =σ(Concat(AvgPool(Xout),

MaxPool(Yout))) (11)
最终将Xout 和Yout 相乘之后得到了注意力增强的特征

·322·
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图Y :

Y =Xout·Yout (12)

图3 Glo-MLP
 

Attention结构

Fig.3 Structural
 

of
 

Glo-MLP
 

Attention

1.4 MACA-Mixer模块

  为了高效且轻量地建模图像中的多尺度上下文信息与

通道注意力特征,提出了一种创新的低计算开销的多分支

混合模块 MACA-Mixe[20],如图4所示。该设计通过二值

化和多尺度卷积结合,在降低计算机复杂度的同时保留了

特征表达能力。该模块采用三分支并行结构处理输入特征

图X∈RB×C×H×W,每个分支首先通过通道注意力模块

(channel
 

attention
 

mechanism,
 

CAM)模块增强特征通道

的依赖性:

X(i)=CAM(X),i= 1,2,3 (13)
然后使用二值函数Ba()对特征进行量化,其中Ba()的

反向传播采用分段多项式梯度近似确保在二进制训练中梯

度有效传递,避免因符号函数不可导导致的优化问题。量

化后的特征分别经过不同膨胀率(1,3,5)的二值化3×3分

组卷积层进行多尺度特征提取,之后将卷积层的输出通过

激活函数增强非线性表达能力,最后将三个分组卷积层的

输出特征经批量归一化层bn融合相加,得到最终的特征表

示Y。 这种设计通过二值化大幅降低了计算复杂度,同时

利用多尺度卷积和通道注意力机制保持了模型的表征能

力,实现了计算效率与特征表达能力的平衡。

Ba(X(i),a,b)=
+1,

X(i)-b
a ≥0

-1,其他 (14)

∂Ba
∂X(i)=

2+2(
X(i)-b

a
),b-a≤X(i)<b

2-2(
X(i)-b

a
),b≤X(i)<b+a

0,其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(15)

其中,a和b为可学习的尺度因子和偏置,通过训练动

态调整二值化阈值。

X(i)
Bi = PRRELU(Bi_Conv1,3,5

3×3 (Ba(X(i),a,b) +
X(i))) (16)
式中:PRRELU 为激活函数,Bi_Conv1,3,5

3×3 为不同膨胀率

的二值化3×3分组卷积。

Y =bn(X(1)
Bi +X(2)

Bi +X(3)
Bi) (17)

CAM 是一种创新的神经网络模块,旨在增强特征图

中每个通道的重要性。该模块通过全局平均池化提取通道

特征,并利用一个独立的多层感知机(MLP)计算每个通道

的权重,最后通过逐元素相乘将这些权重应用于原始特

征图。
输入特征图F∈RB×C×H×W,其中B 是批量大小,C 为

输入通道数,H 和W 是特征图的高度和宽度,接着通过全

局平均池化得到每个通道的平均值:

avg_out=AvgPool2d(F) (18)
式中:AvgPool2d 为全局平均池化。接着将池化后的特征

图展平为形状(B,C),得到avg_out_flattened,以便输入

到 MLP。该 MLP由两个全连接层Linear组成,整体流程

可表示为:

z=Relu(Linear(avg_out_flattened)) (19)
其中,Relu 为激活函数。然后通过第二层全连接层

Linear和激活函数计算通道权重:

weight=Sigmoid(Linear(z)) (20)
式中:Sigmoid 为激活函数。最后计算得到的权重weight
被重塑为形状(B,C,1,1),并通过逐元素相乘将其应用于

输入特征图,得到输出的特征图:

output=F×weight (21)
这种结构使得模型减少参数量的同时有效强化重要通

道的信息,并抑制不重要通道,从而提高整体性能。

图4 MACA-Mixer模块结构

Fig.4 Structural
 

of
 

the
 

MACA-Mixer
 

module

2 实验设置

2.1 数据集

  本文所用数据集采集于某吹氩工业现场,全过程严格

遵循实际操作规范。该现场配备了高精度的监控摄像头,
能够在不同吹氩条件下连续稳定地捕获图像。采集过程

中,摄像头被固定在吹氩作业区域上方,以确保能够全面覆

盖整个操作区域。所采集的数据集由803张图像组成(分
辨率均为1

 

280×720),这些图像是在不同的生产周期和工

作时段内获取的,涵盖各种图像以反映吹氩过程的多变性

和复杂性。
在像素层面,氩花区域作为关键目标,通常仅占原始图

像总像素的约5%~50%,其余多为高温背景或钢包内壁
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等结构,呈现出明显的前景稀疏。在样本层面,为进一步分

析氩花图像在数据集中的分布情况,将原始数据集中的

803张图像根据氩花面积及其形态划分为4类:面积偏小、
面积正常、面积偏大和异常情况,如图5所示。统计结果表

明,面积正常的氩花图像占比约为36%,面积偏小约占

38%、面积偏大约占6%、异常情况(包括烟雾干扰、孔堵塞

及强光干扰)约为20%。其中,面积偏小样本所占比例最

高,主要源于实际生产过程中常出现流量不足、喷嘴堵塞或

局部阻力增大等工况,致使氩气难以充分扩散,从而形成小

面积氩花。这种类别分布的不均衡性在一定程度上反映了

真实工况中的典型特征,尤其是面积偏小与正常状态在生

产实际中更为常见。

图5 氩花图像

Fig.5 Argon
 

flower
 

images

由于氩花图像的核心特征主要体现在形态和边缘轮廓

上,本文采用了几何增强策略对数据集进行扩充,以提升模

型的鲁棒性。具体增强方式主要包括图像的旋转(90°,

180°)和水平、垂直翻转方法。扩 充 后 数 据 总 量 提 升 至

1
 

232张,样本的占比调整为:面积正常为32%,面积偏小

约为31%,面积偏大为12%,异常情况为25%。尽管各类

仍存在一定不均衡,但整体分布已更加合理,有助于提升模

型对边缘类别的学习能力。数据集按8∶2的比例划分为

训练集和验证集。随后,为统一模型输入尺寸,所有图像均

被缩放至512
 

pixel×512
 

pixel。图6展示了扩充后的部分

样本图像。

2.2 实验细节

  本文所有实验都是在单个 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3070
 

8G
 

GPU上进行的,总共训练了50个epoch。为了缓解样

本中部分图片中前景背景(面积)不平衡带来的消极影响,
本文选用Dice

 

Loss损失函数,同时网络结合Adam优化器

进行训练,学习率设置为0.001,动量为0.9,批量大小设置

为4。

2.3 评价指标

  对于评价指标,本文使用交并比(intersection
 

over
 

图6 部分数据集扩充结果

Fig.6 Some
 

results
 

of
 

dataset
 

augmentation

union,
 

IoU),F1
 

分数(F1
 

Score,
 

F1),Recall来衡量模型分

割的准确性;使用计算复杂度,模型参数量和推理速度来衡

量模型的轻量化效果。IoU和F1的计算公式如下:

IoU =
TP

TP+FP+FN
(22)

F1 =
2TP

2TP+FP+FN
(23)

Recall=
TP

TP+FN
(24)

其中,TP 是模型正确地将正类样本预测为正类的数

量,FP 是模型错误地将负类样本预测为正类的数量,FN
是模型错误地将正类样本预测为负类数量。

此外,计算复杂度,模型参数量(params
 

size,
 

Params)
和推理速度(inference

 

speed,
 

Speed)的计算公式如下:

GFLOPs=W ×H ×K ×K ×Cin ×Cout (25)

Params =Cin ×Cout×K ×K (26)
式中:W,H 分别表示特征图的高和宽,Cin 和Cout 分别表

示输入和输出特征图的通道数,K 为卷积核的大小。

Speed =t1+t2+t3 (27)
式中:t1 是模型部署到GPU所用的时间,t2 表示图像处

理123张图片所用的时间,t3 表示输出评价结果所需

的时间。
图7展示了网络在训练过程中的Loss和IoU指标在

训练集和验证集上的变化趋势。图中对原始损失曲线进行

了简单移动平均(SMA)和平滑移动平均(EMA)的处理。
从图7中可以看出,模型的训练损失和验证损失在早期迅

速下降,表明网络在前几个epoch中能够快速学习到有效

特征。在训练进行到大约20个epoch之后,损失曲线逐渐

趋于平稳,表明网络的优化进入了后期的收敛状态。此外,
图中下方的IoU曲线则显示了分割性能的提升趋势,训练

IoU和验证IoU随着epoch增加逐步上升,并在后期趋于

稳定。
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图7 训练和验证损失与精度趋势

Fig.7 Trends
 

of
 

training
 

and
 

validation
 

loss
 

and
 

accuracy

3 实验设置

3.1 性能比较

  在工业现场采集的氩花数据集中,将 ArgusFusion与

几种比较经典和先进的模型进行了比较,结果如表1所示。
其中 使 用IoU,F1和 Recall来 衡 量 分 割 的 质 量,使 用

Params和 GFLOPs来衡量模型的参数量和计算复杂度,
最后使用Speed来衡量推理速度,Speed表示在GPU上处

理123张图片所需要的时间,包括模型部署到GPU,图像

处理以及输出评价结果的时间。

表1 不同网络的性能比较

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

networks

Networks
Params
/M

GFLOPs IoU F1
Speed
/s

Recall

U-Net(vgg) 24.00 45.23 86.24 92.61 8.71 91.08
U-Net(resnet50)43.00 72.42 85.83 92.31 8.50 91.23
DeepLabv3+
(mobilenet)

5.81 53.02 82.60 90.47 8.47 88.91

DeepLabv3+
(xception)

54.71 54.00 74.79 90.38 8.30 91.74

BiSeNet 34.70 14.55 74.09 84.89 2.49 74.76
VM-UNet 22.03 4.11 72.70 75.48 10.46 75.20
SegFormer 3.71 13.53 87.01 93.04 11.59 92.00
UNeXt 1.47 0.57 88.10 93.64 3.56 93.53
UNeXt-S 0.32 0.10 87.45 93.33 3.17 93.16

ArgusFusion 0.51 1.38 88.90 93.88 3.58 94.69

从表1中的实验结果可以看出:ArgusFusion在多个

关键指标上表现卓越,尤其在IoU,F1,Recall上均达到了

最高 水 平。相 比 于 U-Net,DeepLabV3,BiSeNet,VM-
UNet,本网络大大降低了参数量和计算量,提高了推理速

度,保证了模型的轻量化。可以看出 ArgusFusion在保持

相对较小的模型规模的同时,展现出了更高的准确率和更

出色的边界细节捕捉能力,使其成为工业环境分割任务的

理想选择。
本网络在氩花图像中选取了几张具有挑战性的图像,

不同模型的分割效果如图8所示。其中方框突出了本网络

比其他网络表现更好的区域。可以看出,VM-UNet和

BiSeNet在氩花样本数据集中没有表现出分割优势,而
DeepLabV3(mobilenet)、U-Net(vgg)、UNeXt-S、UNeXt没

有正 确 处 理 上 下 文 语 义 信 息,导 致 位 置 信 息 丢 失。

SegFormer,UNeXt可以得到近似正确的分割轮廓,但不能

正确处理氩花的边缘信息。相比之下,ArgusFusion在具

有挑战性的数据集上取得了很好的分割效果。

3.2 ArgusFusion的消融实验

  本研究进行了消融实验,以了解 ArgusFusion中每个

模块的影响,如表2所示。该模型在编码器和解码器引入

二维卷积层(2D
 

convolutional
 

layer,
 

Conv2d)来提取特征

信息。随后加入Glo-MLP
 

Attention模块来加强全局特征

信息的捕捉能力。通过消融实验结果可以看出,两个模块

的结合极大地提升了模型的综合表现。然而,氩花数据集

中的边缘形态较为复杂,为此网络结构引入了AHFF。此

外 MACA-Mixer通过全局的空间信息聚合,增强了网络对

背景和前景区域的区分能力。

3.3 Glo-MLP
 

Attention模块的消融实验

  为验证 Glo-MLP
 

Attention模块在本任务中的有效

性,本文设计了多组消融实验,如表3所示,将该模块与当

前主流的注意力机制进行了系统性对比。实验结果表明,

Glo-MLP
 

Attention在精度与计算效率之间实现了更优的

平衡。其中,该模块在F1和IoU指标上分别达到93.51%
 

和88.25%,在所有对比方法中性能最为突出。同时,其计

算复杂度仅为0.72
 

GFLOPs,尽管参数量相对略高,但整

体仍属于轻量化设计,具备良好的性能-效率权衡能力。相

比之 下,卷 积 块 注 意 模 块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM),高效多尺度注意力机制(efficient
 

multi-
scale

 

attention,
 

EMA),简 单 且 无 参 数 的 注 意 力 模 块

(simple
 

attention
 

module,
 

SimAM),压缩和激励注意力模

块(squeeze-and-excitation
 

attention,
 

SE)的计算复杂度均

为0.94
 

GFLOPs,存在更高的计算开销,且在关键性能指

标(F1和IoU)上略有下降,说明这些模块未能充分提升特

征表达效果,反而带来一定的计算冗余。因此,在精度要求

与资源受限的工业视觉场景下,Glo-MLP
 

Attention是一种

更加适用的注意力设计。
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图8 不同网络的分割结果比较

Fig.8 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

networks

表2 ArgusFusion的消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

of
 

the
 

ArgusFusion
Networks Params/MGFLOPs F1 IoU

Conv2d
 

(Base) 0.12 0.56 92.60 86.85
+

 

Glo-MLP
 

Attention 0.30 0.72 93.51 88.25
+AHFF 0.42 1.20 93.72 88.50

+MACA-Mixer
(ArgusFusion)

0.51 1.38 93.88 88.90

表3 Glo-MLP
 

Attention的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

of
 

Glo-MLP
 

Attention

Networks Params/M GFLOPs F1 IoU
+CBMA 0.24 0.94 93.35 88.19
+EMA 0.20 0.94 93.50 88.18
+SimAM 0.19 0.93 93.35 88.10
+SE 0.20 0.94 93.45 88.10

+Glo-MLP
 

Attention 0.30 0.72 93.51 88.25

3.4 跳跃连接的分析实验

  为进一步验证跳跃连接结构中不同特征融合方式对

模型性能的影响,本文分别评估直接连接(skip
 

conection)、

CBAM、RepGhost结构以及所提出的 AHFF模块在跳跃

连接中的应用效果,实验结果如表4所示。可以看出,尽
管其他跳跃连接方式在参数量和计算复杂度方面表现更

为轻量,但其在分割精度方面仍与AHFF模块存在一定差

距。其中,CBAM和RepGhost虽然在F1和IoU上略优于

直接连接方案,但其融合能力依然不足,无法充分挖掘浅

层与深层特征之间的互补信息。而 AHFF模块通过引入

多尺度上下文信息并融合不同尺度特征,有效提升了特征

表达的完整性,体现出更优的跨层特征整合能力。图9展

示了有无AHFF模块的分割效果对比,验证了其在复杂结

构边界和细节区域的分割表现的优势。从图9中可以直

观地观察到,未使用 AHFF模块的结果存在结构缺失,目
标边界模糊不清,而引入 AHFF后,模型能够更准确地还

原目标的整体轮廓与尖锐边缘,进一步说明其在提高分割

精度方面发挥了关键作用。

表4 跳跃连接的分析实验

Table
 

4 Analysis
 

experiment
 

of
 

skip
 

connection
Networks Params/M GFLOPs F1 IoU
+Skip
Conection

0.30 0.72 93.51 88.25

+RepGhost 0.31 0.74 93.64 88.35
+CBMA 0.31 0.72 93.69 88.35
+AHFF 0.42 1.20 93.72 88.50

3.5 MACA-Mixer模块的消融实验

  针对不同的空间池化模块和CAM模块的组合方式进

行了性能评估。实验选取了Conv2d,Glo-MLP
 

Attention
和AHFF模块作为基础架构,分别引入4种不同的池化策

略进行对比:金字塔池化模块(pyramid
 

pooling
 

module,
 

PPM)、通道金字塔池化模块(channel
 

attention
 

pyramid
 

pooling
 

module,
 

CAPPM)、空洞空间卷积金字塔池化模块
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图9 有无AHFF模块分割图对比结果

Fig.9 Comparison
 

results
 

of
 

segmentation
 

maps
 

with
 

and
 

without
 

the
 

AHFF
 

module

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)和通道空间卷积金

字塔池化模块(channel
 

attention
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

CASPP)。其 中,CAPPM 与 CASPP 分 别 是 在 PPM 与

ASPP基础上引入CAM模块的改进版本。表5实验结果

表明:MACA-Mixer模块在参数量和计算开销都是最优的

情况下,同时融合多尺度特征方面表现更出色。同时可以

观察到,在相同结构的基础上,集成CAM 模块的CAPPM
和CASPP相比原始的PPM 和ASPP均取得了更高的分

割精度,说明引入CAM 能够有效增强模型对关键区域的

感知能力,从而提升整体分割性能。该结果验证了CAM
模块在多尺度融合中的有效性与通用性。

表5 MACA-Mixer模块消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiment
 

of
 

the
 

MACA-Mixer
 

module

Networks Params/M GFLOPs F1 IoU
+PPM 1.61 1.98 93.86 88.70
+CAPPM 1.70 2.01 93.84 88.80
+ASPP 1.10 1.50 93.81 88.65
+CASPP 1.14 1.70 93.88 88.79

+MACA-Mixer 0.51 1.38 93.88 88.90

4 结  论

  工业生产中使用图像分割技术时,对实时性和准确性

有着较高要求。针对这一要求,本文提出了基于U形网络

框架的轻量化结构ArgusFusion。该网络能够在普通CPU
上快速运行,有效解决了现有主流网络参数量大和资源限

制 的 问 题。ArgusFusion 通 过 结 合 卷 积,Glo-MLP
 

Attention模块,AHFF模块,MACA-Mixer模块,成功实

现了轻量化的多尺度信息融合,显著提升氩花分割的性

能。结果表明,ArgusFusion具有较高的分割精度,同时保

持了较低的模型参数量和计算复杂度,显著提升了模型效

率,使其能够更好地适应资源受限的工业环境,在实际应

用中展现出卓越的实用价值。
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