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摘　 要： 为解决充填料浆搅拌过程中均质化程度无法自动判断的问题，采用 ＣＢＡＭ 注意力模块和 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 小目标检测模块对

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法进行改进，并基于改进后的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法对充填料浆均质化进行自动判断。 研究结果表明，改进后的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法在性

能上较原始模型有显著提升，其准确率、召回率和平均精度均值分别提高了 １７．５、２８．８ 和 ３２．４ 百分点。 料浆参数敏感性分析结果表

明，料浆浓度是影响料浆非均质化识别的主要因素，其次是灰砂比，而延长搅拌时间在高料浆浓度条件下可显著提升充填料浆的均

质化水平。
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　 　 金属矿全尾砂料浆充填具有安全、环保、经济和高

效等优点［１］，在大量消耗大宗固废、减少环境污染的

同时［２⁃３］，可有效消除采空区和尾矿库安全隐患［４］。
充填料浆搅拌是充填的第二大关键工艺环节，料浆均

质化程度直接影响料浆的管道输送性能和硬化后的力

学性能［５⁃６］。 充填料浆搅拌不充分，会导致充填料浆内

部的固体颗粒分布不均匀，充填料浆在输送和充填过

程中发生分层、离析和泌水等现象，出现堵管、爆管等

恶劣情况，并会造成充填体强度不均等问题，影响充填

效果［７⁃８］。
目前，充填料浆均质化程度以及是否达到均质状

态仍依赖人工进行判断，人力消耗大，数据反馈处理时

间长。 随着计算机视觉技术的不断发展［９］，已有学者

对相关领域进行研究，文献［１０］通过激光颗粒显微成

像技术（ＰＶＭ）开展絮凝沉降过程絮团结构演变规律

的研究，提出用等效直径来定量化表征细观结构特征，
反映充填料浆结构演化规律；文献［１１］通过深度学习

算法，采用 Ｇａｍｍａ 矫正策略对充填料浆图像数据集进
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行学习， 实现了非接触式膏体浓度识别方法； 文

献［１２］采用基于 Ｒａｄａｍ 算法优化 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型充填

料浆图像识别方法，实现对充填料浆在浆体、膏体、滤
饼等 ３ 种不同状态下的识别；文献［１３］使用电阻层析

成像技术（ＥＲＴ），实时获得流场的颗粒分布，分析了剪

切作用下充填料浆的流动状态；此外，文献［１４⁃１５］也
进行了相关研究。

由以上研究可知，现有的计算机视觉算法应用于

充填料浆状态自动化检测领域，大多集中在充填料浆

状态及浓度方面，针对料浆的均质化搅拌检测的研究

相对较少。 因此，为了进一步提高对料浆均质化检测

的判断精度，本文基于文献［１６⁃１８］的研究方法，提出

了一种基于 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 的改进算法，用于自动化检测充

填料浆均质化程度。

１　 实验流程及数据集处理

１．１　 实验材料与流程

使用 Ｐ．Ｏ ４２．５ 硅酸盐水泥和某铅锌矿超细全尾

砂制备充填料浆。 尾砂粒径分布如图 １ 所示，－２０ μｍ
粒级占比 ５５．４％，－７４ μｍ 粒级占比 ９２．８％，加权平均

粒径为 ２５．８ μｍ。 尾砂不均匀系数为 ７．３５，曲率系数

为０．８６，级配不良。
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图 １　 全尾砂粒径分布曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｉｚｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｕｌｌ ｔａｉｌｉｎｇｓ

实验制备料浆灰砂比（水泥与尾砂质量比）分别

为 １ ∶ ４、１ ∶ ６、１ ∶ ８，料浆浓度（质量分数，下同）分别选

取 ４０％、６０％、８０％，采用“先干拌后湿拌”的方式进行

充填料浆制备。 从尾砂水泥混合材料中倒入自来水开

始进行料浆搅拌过程均匀状态录制，从未搅拌状态录

制至完全搅拌均匀状态得到所需数据集视频，然后通

过数据集处理，得到所需料浆搅拌数据集进行机器视

觉深度学习。
１．２　 数据集获取与处理

将浓度高于 ８０％的料浆称为固体料浆，浓度６０％～

８０％的料浆称为膏体料浆，浓度低于 ６０％的料浆称为

液态料浆。 使用录像设备拍摄 ４Ｋ 分辨率 ６０ 帧的充

填料浆搅拌视频图像，获取视频图像后使用 ＰｏｔＰｌａｙｅｒ
软件将视频进行每秒一帧的分帧处理［１９］。

本实验共拍摄不同浓度的尾砂料浆搅拌视频

２０８ ｍｉｎ，获取数据集 ３ ２８３ 张。 按照 ７ ∶２ ∶１的比例将

数据集分为学习集、测试集和验证集，得到学习集

２ ２９８ 张、测试集 ６５７ 张、验证集 ３２８ 张。
使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 开源特征标注工具对学习集进行

人工特征标注，制定三类非均质特征标签分别为

Ｒｉｐｐｌｅ（液体状）、Ｃａｋｉｎｇ（结块状）、Ａｒｉｄ（固态状），料
浆搅拌至均质时，水泥尾砂均匀分布，此时无法检测出

非均质特征，当不存在三类标签其中的任意一种时，料
浆即处于均质状态。 三类标签示例如图 ２ 所示。

（ａ） 液体示例； （ｂ） 结块示例； （ｃ） 固态示例

图 ２　 料浆标签示例

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｌｕｒｒｙ ｌａｂｅｌ

在 Ｐｙｔｈｏｎ 环境内下载 ＬａｂｅｌＩｍｇ 特征标注软件，首
先通过“Ｏｐｅｎ Ｄｉｒ”按钮选择包含待标注图像的目录，
并设置标注文件的保存路径。 使用鼠标拖动创建边界

框，保证特征框紧贴特征，以保证特征识别的准确率。
然后输入相应的特征标签名称。 标注格式为 ｘｍｌ 格
式，用于机器学习；对测试集进行人工标注，用于优化

参数；验证集不进行人工标注，用于检验网络学习结

果。 人工标注示例如图 ３ 所示。
１．３　 实验环境与评价标准

采用Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统，应用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框

架，中央处理器为 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃１２４９０Ｆ，
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图像处理器为 ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０（８．００ ＧＢ），
编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ，在 ＰｙＣｈａｒｍ 环境下运行［２０］。

图 ３　 人工标注图像示例

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｈｕｍａｎ⁃ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｉｍａｇｅ

本实验均质化标准采取非均质化判断方法，识别

充填料浆在不同状态下存在液体、结块、固态三种非均

质化状态，当识别中出现非均质检测框，且检测框随着

搅拌状态的变化消失时，认为充填料浆已搅拌至均质

状态。
本实验选取检测平均精度 （ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

ＡＰ）、均值平均精度（ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｍＡＰ）、每
秒检测图像帧数（ ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）、模型大小、
Ｇｉｇａ 浮点运算每秒作为评价指标。 计算公式如下：

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（１）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（２）

ＺＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ Ｒ( )ｄＲ （３）

ＺｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

１

ｉ
ＺＡＰ ｉ

（４）

式中： Ｐ 表示精度，即模型检测出的正类占总体的百

分比，用于体现模型预测的准确度； Ｒ 表示召回率，
即实际正类中有多少被成功检测到，用于体现模型

检测的全面性； ＴＰ 表示正类预测； ＦＰ 表示负类预测；
ＦＮ 表示错误预测为负类的正类样本； Ｐ（Ｒ） 表示在

召回率 Ｒ 下对应的精确率 Ｐ ； ＺＡＰ 表示平均精度值；
ＺＡＰ ｉ

表示第 ｉ个类别的 ＺＡＰ 值； ＺｍＡＰ 表示均值平均精度

值，可以衡量模型的检测性能，用于综合评估多类别检

测性能。

２　 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型

２．１　 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型介绍

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型是基于 Ｙｏｌｏ⁃ｖ５［２１］ 提出的新一代模

型，主要由 Ｂａｃｋｂｏｎｅ（骨干网络）、Ｎｅｃｋ（颈部）和 Ｈｅａｄ
（头部）三层结构构成。 相较于 Ｙｏｌｏ⁃ｖ５ 模型，Ｙｏｌｏ⁃ｖ７

模型在骨干网络中使用 ＥＬＡＮ 模块，扩展具有高效率

和程增强特点的专注力互联网模块。 在颈部结构中采

用 ＭＰＡ（ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）模块，通过多条路径的

特征聚合，提高特征的丰富性。 在头部结构中使用改

进的锚点框设计，以更好地适应不同尺度和形状的目

标。 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型相较前几代模型，具有更高的精密度

和更快的识别速率，并且与移动端的图像处理器设备

有更强的适配性，且具有在复杂背景下的鲁棒性、多尺

度检测能力和轻量化部署等特点，在井下膏体搅拌自

动检测中更具有优势［２２］。
Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型主要由 ＣＢＳ、ＥＬＡＮ、ＭＰ、ＵＰＳａｍｐｌｅ 等

模块构成。 其中，ＣＢＳ 是由卷积层（Ｃｏｎｖ） ＋批量归一

化层（ＢＮ）＋激活函数层（ＳｉＬＵ）构成的卷积模块，Ｃｏｎｖ
的作用是从输入的图像中提取有价值的特征信息，ＢＮ
的作用是加速模型收敛速度，增强模型稳定性，ＳｉＬＵ
的作用是提升模型的表达能力和泛化能力；ＥＬＡＮ 模

块是一个高效的网络结构，它通过控制梯度路径的长

短，使网络能够更加精准地学习到更多的特征，使整体

模型具有更强的鲁棒性；ＭＰ 模块是使用 ２ 个下分支

进行超级下采样的模块；ＵＰＳａｍｐｌｅ 模块是一个使用最

近邻插值的上采样模块，其中各模块备注的 ３ 个数字

分别代表了该模块输入特征通道数、输出特征通道数

以及卷积核的大小。 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型的整体架构如图 ４
所示。
２．２　 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型改进

为了提升 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型对膏体均质化特征的识别

准确率，同时减轻算法复杂度，以获得更快的识别效

率，本文在 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型中嵌入了注意力机制模块和

小目标检测模块两种优化模型。
２．２．１　 注意力机制模块

卷积块注意力机制（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）可以有效帮助深度神经网络抑制不显

著的特征通道和特征空间，并利用不同维度特征的信

息交互，以获取显著的特征。 但是在料浆搅拌的过程

中，各个特征表现相对不突出，所以使用注意力机制进

行优化。
ＣＢＡＭ 相比于其他注意力机制，如 ＣＡ（ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）、 ＳｉｍＡＭ （ ａ ｓｉｍｐｌｅ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ）、ＥＣＡ（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），主要使用了

通道注意力和空间注意力，获得不同的通道特征表示

和不同空间中的特征信息，以便在面对同一特征的不

同尺度、形状、方向信息时获得更高的精度。
ＣＢＡＭ 中 通 道 注 意 力 使 用 全 局 最 大 池 化

（ ＭａｘＰｏｏｌ）和全局平均池化（ＡｖｇＰｏｏｌ）来聚合特征图
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图 ４　 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型框架

Ｆｉｇ． ４　 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

的空间信息，然后通过全连接层（Ｓｈａｒｅｄ ＭＬＰ）进行特

征提取和特征转换，生成相应的特征权重，这些权重通

过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行归一化，并将得到的注意力

权重与原始的注意力权重进行向量相交，得到最终的

通道注意力。 通道注意力计算过程为：
ＭＣ（Ｆ） ＝ σ［ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）） ＋ ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ））］

（５）
式中： Ｆ 为输入特征图； σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；
ＡｖｇＰｏｏｌ 为全局平均池化操作；ＭａｘＰｏｏｌ 为最大池化操

作；ＭＬＰ 为全连接层。
空间注意力是使用全局最大池化和全局平均池化

分别获取不同特征图的最大值和平均值，然后将所获

得的特征图进行拼接，经过卷积层处理后获得空间注

意力权重，这些权重同样通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行

归一化，并应用于最初的特征图，以调整不同空间位置

的权重。 空间注意力计算过程为：
Ｓｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｘ） ＝ σ［ＭＬＰ＿Ｓ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｘ））］ UＸ

（６）
式中：ＭＬＰ＿Ｓ 为另外一个全连接网络；U为逐元素乘法。

通道注意力及空间注意力模块的实现过程如

图 ５～６所示。

图 ５　 通道注意力模块

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ６　 空间注意力模块

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

最后将通道注意力模块和空间注意力模块输出的

不同权重进行逐元素相乘，得到最终的注意力增强

特征：
Ｍ ＝ ＭＣ（Ｎ） UＮ （７）
Ｑ ＝ ＭＳ（Ｍ） UＭ （８）

式中：ＭＣ 为通道注意力模块；ＭＣ（Ｎ）为通道注意力权

重图；ＭＳ 为空间注意力模块；ＭＳ（Ｍ）为空间注意力权

重图；Ｍ 为首次相乘操作权重图； Ｑ 为最终权重

图［２３⁃２４］。 混合模块如图 ７ 所示。
将 ＣＢＡＭ、ＣＡ、ＳｉｍＡＭ、ＥＣＡ 四种注意力机制进行

横向对比实验。 实际生产过程中，需要高置信决策度，
确保更精准识别膏体搅拌状态，使用准确率为主要参
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考指标、召回率和平均精度均值为辅助参考指标，选择

适合膏体充填检测的注意力模块。 注意力机制运行结

果如表 １ 所示。

图 ７　 混合注意力模块

Ｆｉｇ． ７　 Ｈｙｂｒｉｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

表 １　 注意力机制运行结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

注意力机制 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 平均精度均值 ／ ％

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７⁃ＣＢＡＭ ６９．２ ７０．６ ６７．８
Ｙｏｌｏ⁃ｖ７⁃ＣＡ ６５．５ ５９．２ ５８．５
Ｙｏｌｏ⁃ｖ７⁃ＥＣＡ ６１．２ ６７．４ ６１．５

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７⁃ＳｉｍＡＭ ７０．７ ５５．９ ５８．３

通过表 １ 可以看出，ＳｉｍＡＭ 准确率最高，ＣＢＡＭ 准

确率低于 ＳｉｍＡＭ 准确率，但相差较小，相较于 ＣＡ 和

ＥＣＡ 有明显优势。 而 ＣＢＡＭ 的召回率和平均精度均

值较其他 ３ 个注意力机制均有明显优势。 表明 ＣＢＡＭ
注意力机制在识别膏体搅拌均质化方面更加合适。
２．２．２　 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块

充填料浆搅拌过程中，料浆的均质化状态、形态及

表面纹理等物理特性会随着搅拌过程不断变化，导致

特征识别难度提高。 为了最大程度提高识别的准确

性，本实验选择在算法中添加 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块。 与传

统 ＣＮＮ 模块相比，ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块使用 ＳＰＤ 层和非步

长卷积层，替换 ＣＮＮ 模块中的池化层和步长卷积层，
在低分辨率下对图像和小目标的特征信息识别检测具

有较大的优势。
ＳＰＤ 层是指空间到深度转换层，将输入图像的空

间维度降低，转换成通道维度，保证输入图像信息不丢

失的情况下能获得更多特征。 Ｃｏｎｖ 层是指非步长卷

积层，输入图像信息经过 ＳＰＤ 转换后，在不降低特征

图尺寸的同时进行特征收集，进一步保持图像的细粒

度信息。 结合 ＳＰＤ 层和 Ｃｏｎｖ 层可提高对低分辨率和

小目标图像的识别精度［２５］。
２．２．３　 消融实验

为验证优化后算法的可靠性，本文设计了消融实

验。 消融实验通过系统地消融模型中的某些部分，得
到不同组合对模型性能的影响。 将不同的优化模块单

独或组合加入原始算法中，用同一数据集分别进行实

验，得到的数据结果如表 ２ 所示。

表 ２　 消融实验情况对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

算法名称 ＣＢＡＭ ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 平均精度均值 ／ ％

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７

无 无 ５７．８ ３８．３ ３３．９
有 无 ６９．２ ７０．６ ６７．８
无 有 ６２．０ ４１．８ ４４．８
有 有 ７５．３ ６７．１ ６６．３

通过表 ２ 可以看出，添加 ＣＢＡＭ 模块和 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ
模块的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法，与基础 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法和只添加

ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法相比，准确率、召回率、
平均精度均值均有所提升；与只添加 ＣＢＡＭ 模块的

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法相比，虽然召回率和平均精度均值略有降

低，但是准确率增幅更大。 添加 ＣＢＡＭ 和 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ
模块的组合，仍然获得了较好的检测效果。
２．３　 实验结果检测

使用原始模型和添加 ＣＢＡＭ、ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 模块的

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型对同一验证集进行检测，对固态、液态两

种状态下的充填料浆进行图片识别，识别效果如

图 ８～９所示。

（ａ） 原始图像； （ｂ） 原始模型识别效果； （ｃ） 优化模型识别效果

图 ８　 固体识别效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｏｌｉｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

通过图 ８～ ９ 可以看出，优化后的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 模型具

有更多的识别方框，说明优化后的模型有更高的识别

精度，对检测特征较为接近的检测目标获得了更高的

识别准确率，可以针对标注的非均质特征获得更强的

识别效果。

３　 充填料浆均质化检测

充填料浆均质化识别会受到料浆浓度、灰砂比、搅
拌时间、尾砂性质等多种因素的影响。 本实验通过对非

均质状态进行特征识别，判断料浆是否达到均质状态，
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（ａ） 原始图像； （ｂ） 原始模型识别效果； （ｃ） 优化模型识别效果

图 ９　 液态识别效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｌｉｑｕｉｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

料浆在不断搅拌直至均质状态的过程中，图中识别框以

及准确度将逐步减少。 为了验证模型对不同充填料浆

识别的适用性，本文对不同料浆浓度、搅拌时间的充填

料浆进行持续识别，判断优化后模型的适用性。
３．１　 适用性分析

２ 组数据集的灰砂比均为 １ ∶４，第 １ 组数据集的料

浆浓度为 ６６％，搅拌时间分别为 ３ ５００、４ ０００、４ ５００ ｍｓ。
第 ２ 组数据集的搅拌时间为 ４ ０００ ｍｓ，料浆浓度分别

为 ４０％、６０％、８０％。 优化后模型识别效果如图 １０ 所

示。 在料浆浓度不变的情况下，随着搅拌时间的延长，
料浆逐渐趋近于均质状态，非均质态特征的识别框减

少，最终变为 ０，说明料浆达到了均质状态。
３．２　 充填料浆均质化识别

在不同搅拌时间下对浓度分别为 ４０％、６０％和

８０％的充填料浆进行非均质特征识别，得到模型非均

质特征识别准确率与搅拌时间的关系曲线，如图 １１ 所

示。 由图 １１ 可见，３ 组料浆的非均质特征识别准确率

均随着搅拌时间增加呈下降趋势，且衰减形式符合指

数函数规律。 这表明随着搅拌的持续进行，料浆逐渐

趋于均质化状态，非均质特征逐步减弱，非均质特征识

别精度下降。
同时，不同浓度料浆的非均质特征识别准确率表

现出一定差异。 浓度 ４０％的充填料浆会出现离析和

分层现象，液态非均质特征识别精度更高，浓度 ８０％
的充填料浆黏稠度高，水泥尾砂不易分布均匀，固态非

均质特征更明显。 而浓度 ６０％的充填料浆，通过搅拌

较容易达到均质状态。 通过拟合方程计算得出，在实

际搅拌时间条件下，不同浓度料浆的识别准确率最大

（ａ） ６６％，３ ５００ ｍｓ； （ｂ） ６６％，４ ０００ ｍｓ；（ｃ） ６６％，４ ５００ ｍｓ；
（ｄ） ４０％，４ ０００ ｍｓ；（ｅ） ６０％，４ ０００ ｍｓ；（ｆ） ８０％，４ ０００ ｍｓ

图 １０　 模型识别效果

Ｆｉｇ． １０　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
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图 １１　 非均质特征识别准确率与搅拌时间关系拟合图

Ｆｉｇ． １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｓ． ｓｔｉｒｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｎ ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

差异可达 ２２．８３％，进一步验证了料浆浓度对识别效果

的显著影响。 因此，可以认为料浆浓度是影响充填料

浆均质化识别效果的重要因素之一。
随着搅拌时间延长，充填料浆逐渐由非均质状

态过渡至均质状态，此时非均质特征值趋近于 ０。
不同灰砂比条件下，其均质化进程存在一定差异。
图 １２ 展示了不同灰砂比充填料浆在料浆浓度逐渐

增加情况下，非均质特征值检测为 ０ 的时间变化曲

线。 拟合结果表明，３ 条曲线的决定系数（Ｒ２）分别为

０．９２６、０．９２７ 和 ０．９１１，说明模型拟合效果良好。 灰砂
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比 １ ∶ ４、１ ∶ ６和 １ ∶ ８对应的变化速率系数分别为

０．５０２、０．４９３ 和 ０．４４７，表明不同灰砂比下的料浆均

质化速率存在差异，但差异较小。 这说明灰砂比对

充填料浆的均质化过程有一定影响，但整体趋势一

致，即随着搅拌时间增加，充填料浆最终均能达到较

为均匀的状态。
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图 １２　 料浆浓度与搅拌时间关系图

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｌｕｒｒｙ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｔｉｒｒｉｎｇ ｔｉｍｅ

将不同灰砂比和充填料浆浓度的识别结果进行敏

感度分析，结果如图 １３ 所示。 由图 １３ 可知，料浆浓度

对非均质特征识别的影响最为显著。 随着料浆浓度由

４０％逐渐增大至 ８０％，非均质特征呈先下降后上升趋

势，其中在 ５０％ ～ ６５％区间非均质特征识别稳定性最

高。 相比之下，灰砂比在相同料浆浓度条件下仅引起

轻微波动，对非均质特征识别的影响明显小于料浆浓

度。 进一步结合颜色梯度可以发现，均质时间随着料

浆浓度的升高呈现先增加后减弱的趋势，说明在合适

的料浆浓度区间中，非均质特征较少。 综上可见，料浆

浓度是影响非均质识别的主要因素，其次是灰砂比，而
延长搅拌时间在高料浆浓度条件下可显著提升充填料

浆的均质化水平。
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图 １３　 充填料浆浓度与灰砂比敏感度图
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４　 结论

为解决充填料浆状态判断依赖人工、自动检测精

度较低的问题，选择以 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法为基础，采用

ＣＢＡＭ 注意力模块和 ＳＰＢ⁃Ｃｏｎｖ 小目标检测模块对

Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法进行改进，并基于改进后的 Ｙｏｌｏ⁃ｖ７ 算法

对充填料浆均质化进行自动判断，得到了以下结论。
１） 对充填料浆搅拌数据集进行算法消融试验，得

出本实验算法平均准确率为 ７５．３％，相较于改进前提

高了 １７．５ 百分点，能够高效准确检测出充填料浆搅拌

均质化以及充填料浆状态，对不同状态的充填料浆具

有较高的识别准确率，在搅拌过程中具备所需的识别

检测能力。
２） 通过对质量分数 ４０％、６０％、８０％，搅拌时间

３ ５００、４ ０００、４ ５００ ｍｓ 的料浆进行识别，认为改进后模

型适用于识别不同状态下充填料浆均质化状态，且能

保持 ７５．３％的平均识别精准度。
３） 通过料浆浓度和灰砂比敏感度分析可知，改变

充填料浆料浆浓度和搅拌时间，都会对充填料浆非均

质特征识别产生影响，充填料浆料浆浓度在 ５０％ ～
６５％区间时非均质特征识别更稳定。

４） 后续工作考虑增加专项识别模块和增强数据

集方向，提高算法对充填料浆搅拌过程中变化状态下

均质化和搅拌状态的识别，建立机器视觉与充填料浆

均质化量化判断之间的联系。
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