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基于改进 TransUNet 的薄带铸轧钢板
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摘　 要　 为准确快速地识别出薄带铸轧钢板表面缺陷,提出了一种基于语义分割的薄带铸轧钢板表面缺陷分割方法。 首先,
通过 Labeling 软件对来源于薄带铸轧产线的钢板表面缺陷图像进行标注,创建缺陷分割数据集;其次,建立 TransUNet 网络模

型对钢板表面缺陷进行识别和分割,引入优化的(dual attention network,DANet)双重注意力融合网络提升模型分割性能;最

后,设计改进模型与其他分割模型的对比试验,根据试验结果和评价指标对改进模型进行分析,验证了本文方法的可行性和

有效性。 试验表明,改进网络针对薄带铸轧钢板表面异物缺陷的分割准确率为 96. 85% 、平均交并比为 96. 99% 、相似性系数

达到 92. 98% ,相较于 TransUNet 网络分别提升了 1. 19、0. 61、0. 63 个百分点。 此外,改进网络在公开的热轧带钢缺陷数据集

上的分割准确率为 92. 86% ,具有一定的通用性,可为钢板表面缺陷智能化检测提供技术指导。
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Surface Defect Segmentation Method for Thin Strip Cast Rolled Steel
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[Abstract]　 A semantic segmentation-based method for defect segmentation on thin strip cast and rolled steel plates was proposed to
accurately and quickly identify surface defects. Firstly, defect images from the production line were annotated using Labeling software
to create a defect segmentation dataset. Secondly, a TransUNet network model was established to recognize and segment surface
defects, integrating an optimized DANet dual-attention fusion network to enhance model segmentation performance. Finally,
comparative experiments between the improved model and other segmentation models were designed. The feasibility and effectiveness of
the proposed method are verified through analysis of experimental results and evaluation metrics. The experiments demonstrate that the
improved network achieves a segmentation accuracy of 96. 85% , an average intersection over union of 96. 99% , and a similarity
coefficient of 92. 98% for foreign object defects on thin strip cast and rolled steel plates, respectively increasing by 1. 19% , 0. 61% ,
and 0. 63% compared to the TransUNet network. Additionally, the improved network achieves a segmentation accuracy of 92. 86% on
the publicly available hot-rolled strip steel defect dataset, indicating its versatility and providing technical guidance for intelligent
detection of surface defects on steel plates.
[Keywords]　 thin strip casting and rolling; semantic segmentation; defect identification; dual attention

　 　 在钢铁领域加快发展新质生产力的背景下,以
短流程为特点的薄板坯连铸连轧、薄带铸轧等技

术,成为促进钢铁生产流程智能化、绿色化、高端化
的前沿模式。 薄带铸轧作为一种新型的薄规格带
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钢生产工艺,相较于传统的热连轧与冷轧技术,具
备生产薄规格、高强度产品的天然优势,解决了批
量生产热轧薄规格产品的技术难题,现已逐渐成为
当今钢铁工业最具发展潜力的一项冶金前沿新技
术[1-2]。 然而,薄带铸轧的铸速高达 30 ~ 150 m / min,
在高速生产过程中表面易出现夹渣、油斑、水垢等
异物缺陷,破坏了产品的外观与性能。 通过对钢板
表面缺陷的分割,可在有效识别缺陷的同时,快速
将缺陷从复杂的背景中分离,并可进一步分析缺陷
的形貌细节特征和严重程度,有助于及时发现生产
过程中存在的工艺问题,从而优化工艺参数和生产
流程,提高生产效率、保证产品质量的稳定性。

随着计算机视觉技术的不断发展,利用图像分
割技术对钢板表面缺陷进行自动化检测已经成为
新的研究热点。 然而,传统的图像分割方法通常依
赖人工设计的特征和规则,往往受限于特征提取和
表达能力,泛化能力相对较差,难以满足复杂场景
下分割准确性和鲁棒性要求[3-6]。

近年来,深度学习技术被广泛应用于自然图像、
医学图像等相关检测研究,图像分割更是为工业领域
缺陷检测提供了全新的思路和方法[7-8]。 Ronneberger
等[9]提出了基于卷积神经网络的融合浅层和深层图
像特征的图像分割网络 U-Net,在自然图像分割领域
大获成功,但其在面对复杂图像时仍存在分割效果不
理想的问题。 Chen 等[10]针对U-Net网络在图像理解和
处理方面的局限性,提出融合 U-Net 和 Transformer[11]

的 TransUNet 模型,有效提高了网络模型的分割定位
能力,被广泛应用于各领域的图像分割任务中。 尽管
机器视觉和深度学习技术在冶金领域已被广泛应用,
但将这两种技术结合用于薄带铸轧钢板表面缺陷检
测的研究却很少。 针对钢铁表面缺陷难以分割的问
题,李原等[12] 提出了融合残差结构的 Res-UNet 算
法,提升基线算法分割精度的同时证明了深度学习在
钢铁表面缺陷检测和实际应用场景中的有效性。 戴
张杰等[13]提出了基于 Mask-RCNN 的转炉炉口形貌
检测方法,为炼钢工序自动化提供了新形式。 李福民
等[14]构建了基于机器视觉和 Re-UNet 网络的烧结混
合料粒度识别模型,有效解决了当前烧结混合料粒度
检测滞后的问题。 蒋博涵等[15]提出一种基于高炉雷
达冶炼图像和 TransUNet 网络模型的端到端料线提
取语义分割方法,有效改善了料线提取精度和稳定
性。 以上研究成果不仅显示了深度学习在图像分割
领域的进步与发展,也为薄带铸轧钢板表面缺陷检测
带来了创新性的解决思路和策略。

由于钢板表面缺陷的复杂性和尺度变化等问
题,使得缺陷区域的细节信息难以捕捉,传统语义

分割模型在缺陷分割方面的应用仍然十分受限。
针对此类问题,现引入 DANet[16]网络中的空间注意
力模块(position attention module,PAM)和通道注意
力 模 块 ( channel attention module, CAM ) 改 进
TransUNet 网络模型,以期增强模型对于缺陷区域的
表征能力和关注度、提升模型分割精度,设计相关
试验对改进 TransUNet 模型在实际应用中的有效性
和可靠性进行验证。

1　 缺陷分割方法与流程

图 1 为基于改进 TransUNet 的薄带铸轧钢板表
面缺陷分割方法流程。 通过部署在某钢厂新型薄
带铸轧产线上的成像系统对钢板进行数字成像,再
对采集到原始图像进行数据增强和标注处理后构
建薄带铸轧钢板表面缺陷分割数据集,最后将该数
据集导入到改进 TransUNet 模型中进行训练和测试
获得最终试验结果。

图 1　 薄带铸轧钢板表面缺陷分割流程

Fig. 1　 Surface defect segmentation process for
thin strip cast and rolled steel plates

1. 1　 图像采集与数据集构建
深度学习图像分割模型的训练效果依赖数据

集的规模与质量[17-18],目前针对薄带铸轧钢板表面

缺陷分割识别的研究较少,缺乏可公开获取的铸轧
钢板表面缺陷数据集。 因此,为了提高模型的分割
性能,获取充足的高质量图像数据显得尤为关键。
本研究所用图像数据通过 Basler 高清工业相机在运
行的薄带铸轧产线拍摄获得,采集到原始图像共计
773 张,包含水垢、油污等多种不规则形状异物缺
陷。 原始图像尺寸较大,受模型和设备显存限制不
能直接作为网络的输入,通过对原始图像以窗口裁
剪的方式进行加工,筛选得到 470 张含有表面异物
缺陷的有效图像数据,按照 8 ∶ 2的比例进行训练集
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和验证集的划分。
为防止因数据量不足导致模型过拟合,本文研

究采用多种数据增强处理方法,包括亮度调整、对
比度调节、以及添加高斯噪声和模糊效果等方式对
训练集数据进行扩充,最终建立包含 1 974 张图像
和对应标签的薄带铸轧钢板表面缺陷分割数据集
TSCRD(thin strip casting and rolling dataset)。 图 2
展示了薄带铸轧表面异物缺陷的图像和相应标签,
以及采用不同数据增强技术得到的图像样本。
1. 2　 缺陷分割模型优化与改进
1. 2. 1　 改进模型介绍

TransUNet 结合了 Transformer 和 U-Net 网络的
优点,通过使用混合 CNN-Transformer 架构作为编码
器以及级联上采样来实现对目标的准确识别和分
割[19-20]。 相比于传统 U-Net 网络模型,TransUNet 具
有更高的空间感知能力和更好的上下文信息理解
能力。 TransUNet 采用 U 型结构减少了 CNN 提取细
致像素信息过程中的损失,通过继承 Transformer 的

自注意力机制完成了对空间细节信息的补充。 图 3
为本文提出的用于薄带铸轧钢板表面缺陷分割任
务的改进 TransUNet 模型,将 Dual Attention 双重注
意模块集成到跳跃连接中可有效地过滤传统跳跃
连接传输的冗余特征,从位置和通道两方面自适应
的学习图像特征,更有效地捕获全局依赖关系和长
程上下文信息,帮助解码器更准确地完成图像重建
工作,有效地提升模型整体性能和泛化能力。
1. 2. 2　 双重注意融合网络

DANet 双重注意融合网络被广泛应用于各种语
义分割任务中,其通过并联空间注意力 PAM 和通道
注意力 CAM 提高了对特征的像素级识别能力。 为
提升 TransUNet 语义分割网络的编解码效率,参考
DANet 原始网络,提出基于双重注意力的 Dual At-
tention 模块,整体结构如图 4 所示。 通过最大限度
地利用位置和通道特征,滤除特征提取获得的不相
关信息,缩小了语义差距,进一步提升了模型的特
征表示与分割性能。

图 2　 图像标注与数据扩充

Fig. 2　 Image annotation and data expansion

Layer Norm 层归一化;MSA 多头自注意力机制;MLP 多层感知机;Transformer Layer 编码层;
H 为特征图的高;W 为特征图的宽;D 为图像块数量;n_patch 为图像块

图 3　 改进的 TransUNet 模型

Fig. 3　 Improved TransUNet image segmentation model
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Conv 为卷积;reshape 为重塑;transpose 为转置;softmax 为归一化指数函数;C × C 为矩阵大小;Pin和 Pout为输入和输出;

C 、 H 和 W 分别为局部特征图 A 的通道数、高度和宽度;特征图 A 重塑后得到 3 个新的特征图 B、C 和 D;
像素数 N = H × W;S 为空间注意图;X 为通道关注图;�表示矩阵乘法;⊕表示逐元素求和;E 为特征图

图 4　 双重注意融合网络

Fig. 4　 Dual attention fusion network

　 　 该模块对应的特征表示和结果输出公式为

S ji =
exp(B iC j)

∑
N

i = 1
exp(B iC j)

(1)

Epj = ∑
N

i = 1
(S jiDi) + A j (2)

X ji =
exp(AiA j)

∑
N

i = 1
exp(AiA j)

(3)

Ecj = ∑
N

i = 1
(X jiAi) + A j (4)

Pout = Conv(Conv{PAM[Conv(P in)]} +
Conv{CAM[Conv(P in)]}) (5)

式中: S ji 为第 i 个位置对第 j 个位置的影响; B i 为特

征图被处理后第 i 个位置的新特征; C j 为特征图被

处理后第 j个位置的新特征; A j 为 A的元素; Di 为 D
第 i 列的元素; Epj 为 PAM 的输出特征; X ji 表示第 i
个通道对第 j 个通道的影响; Ai 为 A 第 i 列的元素;
Ecj 为 CAM 的输出特征; P in 为输入; Pout 为输出;
Conv 为卷积运算;PAM、CAM分别为空间特征提取和

通道特征提取。

2　 模型训练与结果分析

2. 1　 模型训练参数

本文研究所采用的训练及测试环境与硬件设备
配置如下:Windows 10 操作系统,13th Gen Intel(R)
Core(TM) i7-13700KF@3. 40 GHz,64 G 内存,显卡为
NVIDIA GeForce RTX 4070Ti,显存 12G,Pytorch版本
为 2. 0. 0,Python 版本为 3. 9,CUDA 版本 11. 8。 为避
免超参数对试验结果造成影响,将各网络模型超参数
进行统一设置,经过多次试验,最终选定学习率为

0. 01、动量为 0. 9、权重衰减为 1 × 10 -4、迭代次数为
100、批处理大小为 16、选用随机梯度下降(stochastic
gradient descent,SGD)作为本次试验的优化算法。
2. 2　 评价指标

为综合评价改进的 TransUNet 分割网络模型性
能,选取全局像素准确率 PA (pixel accuracy)、 F1 分
数(F1-score)、平均交并比mIoU (mean intersection over
union)、 Dice 相似度系数(dice similarity coefficient)
4 种常用语义分割模型评价指标对模型进行评价。

PA 表示网络模型预测正确的像素点个数与总
的像素点个数之比; F1 分数综合考虑了模型的精确
率(precision)和召回率(recall),可以实现对模型整
体性能的量化评估, F1 值越接近 1 代表模型性能越
稳定;平均交并比 mIoU 计算所有类别真实值和预测
值两个集合的交集与并集的比值,式 (6) 给出了
mIoU 的计算公式; Dice 相似度系数用于度量预测结
果与真实标签的重叠度,越接近 1 代表模型性能越
好,计算公式为

mIoU = 1
2 ∑

1

i = 0

P i ∩ Ti

P i ∪ Ti
(6)

Dice(P,T) = 2 P ∩ T
P + T

(7)

式中: P i 为第 i 类的预测结果; Ti 为第 i 类的真实标
签; P 为预测图像; T 为标签图像。
2. 3　 试验验证
2. 3. 1　 编码层数试验

Transformer 编码层数是影响 TransUNet 网络分
割性能的重要因素之一,编码层数对模型的训练效
果有显著影响。 编码层数过深可能会导致模型过
拟合,模型在训练数据上表现出色,在未见过的数
据上表现不佳,产生特征崩塌现象;编码层数过浅
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也可能导致欠拟合,模型没有足够的能力捕获数据
的关键特征,难以达到理想的分割效果。 实际应用
中需要根据数据集的规模和复杂程度选择合适的
编码层数以实现最佳的模型性能。 通过设置不同
的 Transformer 编码层数(4、8、12、16、20 层)来寻找
最优的层数配置,测定不同层数对应的 F1 分数和
mIoU 值进行结果分析,试验数据如表 1 所示。

表 1　 编码层数验证试验结果

Table 1　 Experimental results of encoding layer verification
编码层数 4 8 12 16 20
F1 / % 95. 72 97. 05 96. 86 96. 49 96. 58
mIoU / % 95. 68 96. 99 96. 80 96. 44 96. 53

　 　 由表 1 可知,当编码层数( transformer layers)为
8 时, F1 分数达到最高值 97. 05% , mIoU 也达到最高
值 96. 99% ,随着层数的增加, F1 分数和 mIoU 均略有
降低。 上述试验结果表明 8 层编码层数能够更好地
平衡模型的泛化能力和复杂度,更容易获得最佳的
分割性能。
2. 3. 2　 算法改进前后对比

为进一步测试本文模型的分割性能,分别使用
UNet、U2Net、SwinUNet、TransUNet 和改进的 TransU-
Net 在薄带铸轧钢板表面缺陷分割数据集 TSCRD
和东北大学开源带钢表面缺陷分割数据集 FSSD-12
上进行试验[21]。 FSSD-12 包含 12 种带钢表面常见
缺陷,原始数据集每类缺陷对应 50 张图像,数据集
扩充后包含 1 560 张图像数据。 试验结果如表 2 和
表 3 所示。

表 2　 不同模型对 TSCRD 数据集分割结果

Table 2　 The segmentation results of different
models on the TSCRD dataset

分割模型
TSCRD 数据集

PA / % F1 / % mIoU / %
UNet 96. 82 96. 21 96. 17
U2Net 95. 21 96. 23 96. 19

SwinUNet 95. 08 95. 21 95. 20
TransUNet 95. 66 96. 43 96. 38

TransUNet(本文模型) 96. 85 97. 05 96. 99

表 3　 不同模型对 FSSD-12 数据集分割结果

Table 3　 The segmentation results of different
models on the FSSD-12 dataset

分割模型
FSSD-12 数据集

PA / % F1 / % mIoU / %
UNet 92. 43 88. 65 88. 20
U2Net 90. 10 90. 86 90. 26

SwinUNet 91. 95 86. 21 85. 87
TransUNet 91. 83 89. 38 88. 75

TransUNet(本文模型) 92. 86 89. 76 89. 13

　 　 由表 2 和表 3 可以看出,与其他算法相比较,本
文方法在自建薄带铸轧钢板表面缺陷数据集上体
现出良好性能,分割准确率达到 96. 85% ,平均交并
比 96. 99% ,模型改进前后 Dice 相似度系数分别为
92. 35%和 92. 98% ,指标上升 0. 63 个百分点,提升
效果较为明显。 此外,在面对复杂度更高的带钢数
据集时仍能保持较高的分割质量,对应评价指标数
值较基线模型均有提升。 上述分析表明改进的
TransUNet 语义分割模型在冶金缺陷分割领域具有
较大的应用潜力。
2. 3. 3　 验证结果可视化

5 种模型对 FSSD-12 和 TSCRD 两个数据集的
分割效果与标签对比如图 5 所示,从上到下选取了
4 种带钢表面缺陷和 1 组薄带铸轧钢板表面缺陷。
可以看出,5 种图像分割模型均能较好地识别出缺
陷的主体结构,但结合边缘细节和漏分割、误分割
的情况来看,本文提出的改进 TransUNet 网络模型
的分割效果最好。 UNet 和 U2 Net 有一定的错误分
割,未能完全捕捉到缺陷的细节;SwinUNet 辨识度
较低、边缘部分较模糊且存在较多噪点,在第 5 幅图
中现象尤为明显;TransUNet 边缘部分相较清晰,但
有一定的错误分割现象。 改进 TransUNet 模型图像
分割边缘清晰、较基线网络的分割连贯性和一致性
明显提升,基本上实现了对缺陷的精确分割,分割
效果与标签图像最为接近,充分体现了本文模型较
其他算法模型对解决类似问题更具优势。 综合上
述分析,改进的 TransUNet 语义分割模型能在保持
图像主体结构的同时,对小区域和边缘识别表现最
为出色,说明其在捕捉全局和局部细节方面的能力
较强,验证了本研究所提出改进网络具备的优良
性能。

网络训练过程中损失曲线是评估模型训练效
果和性能的重要依据,其中训练损失反映了模型对
已知数据的学习程度,而验证损失则展示了模型对
未知数据的预测能力。 为深入理解模型训练过程
与模型性能,本文研究绘制了图 6 所示的,优化前后
两个分割模型在前 50 个训练周期内的( loss-epoch)
损失对比曲线。 从图 6(a)的训练损失可以观察到,
相比于基线模型,优化后的 TransUNet 在训练初期
的损失下降速度更快,且整个训练过程中的损失值
普遍低于基线模型。 尽管两个模型的损失值在训
练过程中都有所波动,优化模型的波动幅度更小,
这表明优化模型具有更高的稳定性。 图 6(b)显示
了两个模型在验证集上的表现,较低的验证损失值
说明优化模型拥有更强的泛化能力和稳定性,表明
其对训练数据的推广能力更优。
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图 5　 分割结果对比

Fig. 5　 Comparison of segmentation results

图 6　 分割模型损失对比曲线

Fig. 6　 Comparison curve of segmentation model loss

3　 结论

(1)针对短流程生产过程中钢板表面缺陷检测

问题,提出了基于 TransUNet 网络和 DANet 双重注

意融合网络的改进 TransUNet 薄带铸轧钢板表面缺

陷分割模型,在自制小规模铸轧钢板表面缺陷分割

数据集上实现了对钢板表面异物缺陷的精准分割,
为薄带铸轧钢板表面缺陷识别提供了新方法。

(2)对比了多种语义分割模型对钢板表面缺陷

分割效果。 试验结果表明,本文研究提出的优化模型

表现最好,分割准确率达到 96. 85%,平均交并比为

96. 99%,可为钢板生产过程中的质量控制提供有力



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(10) 马智华,等:基于改进 TransUNet 的薄带铸轧钢板表面缺陷分割方法 4245　

的技术支持,对指导工业生产有一定的积极意义。
(3)未来的工作将聚焦算法的进一步优化:一

是扩充缺陷类别和训练样本,二是对模型处理速度
进行分析和提升,以期满足更多实际生产条件下的
结果验证与应用拓展。

参 考 文 献

[1] 周东生, 冯庆晓, 李化龙. 薄带铸轧产品特性及应用进展[ J] .
连铸, 2020(6): 21-26, 33.
Zhou Dongsheng, Feng Qingxiao, Li Hualong. Characteristics and
application progress of thin strip casting and rolling products[ J] .
Continuous Casting, 2020(6): 21-26, 33.

[2] 王国栋. 钢铁全流程和一体化工艺技术创新方向的探讨[ J] .
钢铁研究学报, 2018, 30(1): 1-7.
Wang Guodong. Exploration of innovation direction in steel full
process and integrated process technology[ J] . Journal of Iron and
Steel Research, 2018, 30(1): 1-7.

[3] Ding ZY, Zhao X, Misra R D K, et al. Deep learning-based under-
standing of defects in continuous casting product [ J ] . Metals,
2023, 13(11): 1809-1822.

[4] 汪水泽, 高军恒, 吴桂林, 等. 薄板坯连铸连轧技术发展现状

及展望[J] . 工程科学学报, 2022, 44(4): 534-545.
Wang Shuize, Gao Junheng, Wu Guilin, et al. Development status
and prospects of thin slab continuous casting and rolling technology
[J] . Journal of Engineering Science, 2022, 44 (4): 534-545.

[5] 严毅, 邓超, 李琳, 等. 深度学习背景下的图像语义分割方法

综述[J] . 中国图象图形学报, 2023, 28(11): 3342-3362.
Yan Yi, Deng Chao, Li Lin, et al. A review of image semantic seg-
mentation methods in the context of deep learning [ J] . Chinese
Journal of Image and Graphics, 2023, 28(11): 3342-3362.

[6] 黄鹏, 郑淇, 梁超. 图像分割方法综述[ J] . 武汉大学学报(理
学版), 2020, 66(6): 519-531.
Huang Peng, Zheng Qi, Liang Chao. Overview of image segmenta-
tion methods[J] . Journal of Wuhan University (Science Edition),
2020, 66(6): 519-531.

[7] 王道累, 刘易腾, 杜文斌, 等. 基于级联孪生密集网络的金属

表面缺陷检测方法[J] . 计算机辅助设计与图形学学报, 2022,
34(6): 946-952.
Wang Daolei, Liu Yiteng, Du Wenbin, et al. Metal surface defect
detection method based on cascaded twin dense network[ J] . Jour-
nal of Computer Aided Design and Graphics, 2022, 34 ( 6 ):
946-952.

[8] 王昱翔, 葛洪伟. 基于 U2-Net 的金属表面缺陷检测算法[ J] .
南京大学学报(自然科学版), 2023, 59(3): 413-424.
Wang Yuxiang, Ge Hongwei. Metal surface defect detection algo-
rithm based on U2 Net[J] . Journal of Nanjing University (Natural
Science Edition), 2023, 59(3): 413-424.

[9] Ronneberger O, Fischer P, Brox T. U-net: convolutional networks
for biomedical image segmentation[C] / / Medical Image Computing
and Computer-assisted Intervention. Munich: Springer, 2015: 234-
241.

[10] Chen J N, Lu Y Y, Yu Q H, et al. TransUNet transformers make
strong encoders for medical image segmentation[J] . arXiv reprient
arXiv: 2102. 04306, 2021.

[11] Dosovitskiy A, Beyer L, Kolesnikov A, et al. An image is worth
16 × 16 words: transformers for image recognition at scale [ J] .
arXiv reprient arXiv: 2010. 11929, 2020.

[12] 李原, 李燕君, 刘进超, 等. 基于改进 Res-UNet 网络的钢铁

表面缺陷图像分割研究[J] . 电子与信息学报, 2022, 44(5):
1513-1520.
Li Yuan, Li Yanjun, Liu Jinchao, et al. Research on steel surface
defect image segmentation based on improved Res-UNet network
[J] . Journal of Electronics and Information Technology, 2022, 44
(5): 1513-1520.

[13] 戴张杰, 黄成永, 刘威, 等. 基于 Mask-RCNN 的转炉炉口形

貌检测[J] . 钢铁, 2023, 58(3): 73-78.
Dai Zhangjie, Huang Chengyong, Liu Wei, et al. Detection of
converter mouth morphology based on Mask-RCNN[ J] . Iron and
Steel, 2023, 58 (3): 73-78.

[14] 李福民, 侯炬才, 刘颂, 等. 基于计算机视觉和 Re-Unet 网络

的烧结混合料粒度识别模型[ J] . 钢铁研究学报, 2023, 35
(11): 1347-1357.
Li Fumin, Hou Jucai, Liu Song, et al. Particle size recognition
model for sintered mixtures based on computer vision and Re-Unet
network[J] . Journal of Iron and Steel Research, 2023, 35 (11):
1347-1357.

[15] 蒋博涵, 陈先中, 侯庆文, 等. 基于 BS-TransUNet 网络的高炉

雷达料线分割方法[J] . 冶金自动化, 2024, 48(2): 50-59.
Jiang Bohan, Chen Xianzhong, Hou Qingwen, et al. A radar ma-
terial line segmentation method for blast furnaces based on BS-
TransUNet network [ J ] . Metallurgical Automation, 2024, 48
(2): 50-59.

[16] Fu J, Liu J, Tian H J, et al. Dual attention network for scene seg-
mentation [ C ] / / Proceedings of the IEEE / CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. Long Beach: IEEE,
2019: 3146-3154.

[17] 李新叶, 宋维. 基于深度学习的图像语义分割研究进展[ J] .
科学技术与工程, 2019, 19(33): 21-27.
Li Xinye, Song Wei. Research progress in image semantic segmen-
tation based on deep learning[ J] . Science Technology and Engi-
neering, 2019, 19(33): 21-27.

[18] 宋泽冈, 刘艳莉, 张长兴. 基于机器视觉的桥梁裂缝检测应

用及发展综述[ J] . 科学技术与工程, 2023, 23(30): 12796-
12805.
Song Zegang, Liu Yanli, Zhang Changxing. Application and de-
velopment review of bridge crack detection based on machine vision
[J] . Science Technology and Engineering, 2023, 23 ( 30 ):
12796-12805.

[19] Chen J, Wang C C, Shi F, et al. DSNet: a dynamic squeeze net-
work for real-time weld seam image segmentation[J] . Engineering
Applications of Artificial Intelligence, 2024, 133. DOI: 10. 1016 /
j. engappai. 2024. 108278.

[20] Fu H, Song Q H, Gong J X, et al. Automatic detection and pixel-
level quantification of surface microcracks in ceramics grinding: an
exploration with Mask R-CNN and TransUNet[ J] . Measurement,
2024, 224. DOI: 10. 1016 / j. measurement. 2023. 113895.

[21] Hu F, Song K C, Zhang Y M, et al. Cross position aggregation
network for few-shot strip steel surface defect segmentation [ J] .
IEEE Transactions on Instrumentation & Measurement, 2023, 72:
1-10.


