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基于改进YOLOv11n-seg的木椅腿实例分割方法

徐冀策， 王海艳， 王宁， 魏泽辉， 吴哲*

（东北林业大学 机电工程学院， 哈尔滨 150040）

摘 要：准确识别木椅腿并定位抓取位置是实现机器人高效上料作业的关键，然而现有的基于实例分割图像处理算法难以

兼具精度与速度，且模型参数量庞大，不利于工业场景实际部署，在复杂场景下还容易出现漏检和误检情况。针对上述问

题，提出一种基于改进的 YOLOv11n-seg 模型，通过引入轻量化模块并结合新的损失函数，使其兼具精度与效率，优化部

署性能。具体改进方法为，首先引入 RepViT 作为骨干网络，增强特征提取能力并降低计算复杂度；其次在颈部网络中使用

轻量化动态上采样器 DySample，提升特征融合效率；最后使用 Shape-IoU 替换传统 CIoU Loss 损失函数，优化检测框的回

归精度。消融试验和对比试验结果表明，改进后的 YOLOv11n-seg 算法较原算法相比在推理速度和分割精度上均有提升，

其中，模型整体参数量下降 11.31%，浮点运算量下降 9.62%，分割平均精度均值 mAP0.5：0.95 增长 4.61 个百分点，验证了

改进算法的有效性，为实现下一步机器人精准定位并抓取木椅腿提供技术支持。
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Instance Segmentation Method for 

Wooden Chair Legs Based on Improved YOLOv11n-seg

XU Jice， WANG Haiyan， WANG Ning， WEI Zehui， WU Zhe*
（College of Mechanical and Electrical Engineering， Northeast Forestry University， Harbin 150040， China）

Abstract： Accurate identification of wooden chair legs and localization of grasping positions are crucial for achieving effi⁃
cient robotic loading operations.  However， existing instance segmentation-based image processing algorithms often 
struggle to balance accuracy and speed， and their large number of parameters hinders practical deployment in industrial 
scenarios.  Furthermore， these algorithms are prone to missed detections and false detections in complex environments.  
To address the aforementioned issues， this paper proposes an improved YOLOv11n-seg model.  By incorporating light⁃
weight modules and a novel loss function， the model achieves a favorable balance between accuracy and efficiency， 
thereby optimizing its deployment performance.  The specific improvements are as follows： firstly， RepViT is introduced 
as the backbone network to enhance feature extraction capability while reducing computational complexity.  Secondly， 
the lightweight dynamic upsampler DySample is adopted in the neck network to improve feature fusion efficiency.  Fi⁃
nally， Shape-IoU is used to replace the traditional CIoU Loss loss function， optimizing the regression accuracy of bound⁃
ing boxes.  Results of ablation experiments and comparative experiments demonstrate that the improved YOLOv11n-seg 
algorithm outperforms the original model in both inference speed and segmentation accuracy.  Specifically， the total num⁃
ber of model parameters is reduced by 11. 31%， the floating-point operations （FLOPs） are decreased by 9. 62%， and the 
mean average precision for segmentation （mAP@0. 5：0. 95） is increased by 4. 61 percentage points.  These findings vali⁃
date the effectiveness of the improved algorithm and provide technical support for the subsequent precise positioning and 
grasping of wooden chair legs by robots.
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0　引言

在异形弯曲木椅腿的生产过程中，使用木材加工

中心进行车、铣、雕刻等多工序复合加工，同时配合机

器人完成上下料作业，可极大提高加工效率［1］。近年

来，随着机器视觉、深度学习和机器人控制技术的快速

发展，机器人上下料技术日益成熟，实现了零件坐标的

实时获取，进而求解出机器人抓取位姿。为保障机器

人抓取精度，本研究采用单目 2D相机结合激光测距模

块的视觉方案，见图 1，以获取产线上木椅腿初始图像

信息，通过实例分割方法对木椅腿进行识别与定位。

然而，实际车间生产环境中木椅腿存在堆叠、遮挡、光

照不均等问题，传统图像处理算法易受上述情况干

扰，鲁棒性较差，难以满足工业场景生产的需求。自

2006年Hinton［2］首次提出神经网络的概念以来，基于

深度学习技术的目标检测与实例分割技术获得前所

未有的发展与应用，为上述问题提供了新的解决

思路。

基于深度学习的智能分割算法一方面包括以U-
Net［3］、DeepLab等［4］为代表的语义分割算法，另一方面

是基于目标检测框架的实例分割算法。Yu等［5］提出

一种机器人抓取检测网络 SA-U2GNet结合U2网络和

随机注意力网络，提高机器人在复杂环境下抓取的精

度；白强［6］采用改进的DeepLabV3+模型并结合三角形

抓取策略进一步提高了机器人抓取精度与可靠性。语

义分割算法无法分割密集物体中的独立目标，且容易

出现前景目标分割不完整的缺陷。基于目标检测框架

的实例分割算法不仅可以定位目标的边界框，还能实

现像素级精确分割目标，具体可以分为双阶段实例分

割算法和单阶段实例分割算法两类。双阶段算法以

R-CNN系列为代表，藏春华等［7］提出一种基于Mask 
R-CNN实例分割的机械零件识别方法，通过加入Poin⁃
tRend模块提升原始模型的分割精度。双阶段算法有

较高的精度，但算法流程复杂，在实时性、部署成本及

检测效率方面存在一定局限。以YOLO系列为代表的

单阶段实例分割算法直接从输入图像中提取特征并生

成掩码，省略了区域建议网络（regional proposal net⁃
work，RPN）生成步骤，在时效性与检测效率上优于双

阶段实例分割算法，受到了更多研究者的青睐。翟维

枫等［8］使用 YOLOv8s-seg对 RGB图像中的抓取目标

进行分割，结合深度图像生成点云，借助GPD检测点

云得到候选抓取位姿。李乐［9］基于深度可分离卷积和

Ghost瓶颈结构对 YOLOv4目标检测算法进行轻量化

改进，提升了实时检测速度，但检测精度有所损失。区

树晖［10］在 YOLOv8-seg 中引入 C2f-SCConv 与 ADown
模块，构建轻量化实例分割网络，以降低精度换取更快

的分割速度。

YOLOv11n-seg作为该系列最新的版本，在分割精

度和效率上有显著优势［11］，然而将 YOLOv11n-seg算
法直接用于输送带上木椅腿的实例分割难以兼具精度

与速度，且计算参数量大，不利于终端设备的部署和应

用［12］。针对上述问题，本研究对 YOLOv11n-seg算法

网络进行优化改进，针对主干网络、颈部网络进行轻量

化改进，引入 Shape-IoU边界框损失函数，提升边界框

回归的精度和鲁棒性。最后经消融试验和对比试验，

证明本研究改进后的YOLOv11n-seg有效性。

1　改进 YOLOv11n-seg 网络结构设计

YOLOv11的整体结构包含 4个部分，Input、Back⁃
bone、Neck和Head，分别对应读取图像、特征提取、特

征融合以及检测分割任务。YOLOv11的主干网络由

卷积批量归一化和 SiLU激活函数（CBS）、C3k2、快速

图 1　上下料机器人视觉方案示意图

Fig. 1 Schematic of the vision scheme for loading/unloading robot
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空间金字塔池化（SPPF）和 C2PSA组成。CBS模块是

基础卷积单元，负责特征初步提取与维度变换。C3k2
取代YOLOv8的C2f，采用多个 3×3小卷积核进行分阶

段特征提取。SPPF进行快速池化与特征拼接，实现高

效多尺度特征金字塔融合，提升小目标检测性能。最

后 C2PSA 结合部分空间注意力（partial spatial atten⁃
tion，PSA）机制，通过多分支特征提取与加权融合，优

化了在复杂场景下对小目标及被遮挡目标的检测精

度。颈部网络通过路径聚合网格-特征金字塔网络

（path aggregation network-feature pyramid network，PAN-
FPN）结构融合深浅层特征，增强了目标定位能力。检

测头通过解耦设计和DWConv操作，减少了模型参数

和计算开销［13］。

YOLO系列有较好的可拓展性，本研究以YOLOv11n-
seg作为基线模型，提出一种改进的YOLOv11n-seg模
型，期望能在提高实例分割精度的同时降低模型复杂

度与参数计算量，进而提升机器人上料时对抓取目标

位姿估计的精度，并满足在资源有限的平台上部署和

应用的需求。图 2为改进的YOLOv11n-seg结构图，采

用RepViT作为主干网络，利用多分支结构强化局部表

征能力，增强小目标特征的提取能力，使木椅腿边缘细

节在网络传播过程中能够更完整地保留。Neck层引

入轻量化动态上采样器DySample，减少上采样过程中

的信息损失，提升特征融合效率。最后引入 Shape-IoU
损失函数，优化检测框的回归精度，增强目标定位，提

升木椅腿分割精度。

1. 1　RepViT主干网络

RepViT由 Fu［14］提出，旨在为低算力资源的移动

设备设计兼具高性能与低延迟的轻量级模型。该团队

受轻量级视觉转换器（vision transformers，ViTs）的高效

Conv 为卷积模块；MaxPool2d 为二维最大池化层；Concat 为特征融合模块；PSABlock 为位置敏感注意力块；Downsample 为下采样模块；

SPPF 为空间金字塔池化模块；C2PSA 为跨阶段注意力模块；C3k2 为残差特征提取模块；Segment 为分割头。

Conv denotes the convolution layer； MaxPool2d denotes the 2D maximum pooling layer； Concat denotes the feature concatenation layer； PSA⁃
Block denotes the Position-Sensitive Attention Block； Downsample denotes the downsampling module； SPPF denotes the spatial pyramid pooling fast 
module； C2PSA denotes a crossstagepartial attention module； C3k2 denotes the residual feature extraction block； Segment denotes the segmentation head.

图 2　改进 YOLOv11n-seg 结构

Fig. 2 Architecture of the improved YOLOv11n-seg algorithm
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图像特征处理过程启发，从ViTs视角对轻量级 CNNs
的块结构、宏观架构、微观组件进行系统优化，逐步融

合ViTs的高效架构，并结合结构重参数化技术消除额

外推理开销［15］。相较于传统的 ViTs模型，RepViT拥
有更加紧凑的网络结构。

RepViT 的结构主要由 5 个部分组成：特征提取

Stem、分阶段特征提取层 Stage、下采样模块 Downs⁃
ample、池化层 Pooling以及全连接层 FC，见图 3。Stem
作为主干网络起始层，对图像进行两次堆叠的 3×3卷
积（stride=2）下采样初步处理，小卷积核的堆叠操作可

以增强对曲线木椅腿边缘弧度的特征初步捕捉能力，

缓解计算瓶颈。随后，图像经分阶段特征提取层 Stage
和下采样模块 Downsample 交替处理，4 个特征提取

阶段对应的图像分辨率依次下降为
H
4 × W

4 、
H
8 × W

8 、
H
16 × W

16、
H
32× W

32，其中 H、W为输入图像的高、宽，Ci代

表第 i阶段的通道维度，B表示训练时的批次处理大

小。每个 Stage 阶段包含若干个重复的特征提取块

RepViT Block（图 2）。该模块通过结构重参数化技术

分离令牌混合器（token mixer）与通道混合器（channel 
mixer），用深度卷积捕捉木椅腿粗细、弯曲空间局部特

征，与前馈网络（feed-forward neural network，FFN）结合

实现跨通道非线性变换。压缩和激励网络层

（squeeze-and-excitation network，SE）是一种卷积通道

注意力模块，可以增强网络特征学习能力，自适应强化

曲线椅子腿轮廓特征对应的通道权重，抑制无关背景

信息干扰。RepViT使用更深的下采样层，额外在 1×1
卷积的输入和输出端增加RepViT Block与 FFN模块，

增加网络深度，减少信息损失。综上所述，RepViT通
过层次化结构处理和多阶段特征融合设计，融合传统

卷积神经网络的局部感知受野优势和ViTs的全局表

征能力，在模型轻量化的前提下，实现对木椅腿的高精

度实例分割。

1. 2　轻量化动态上采样器DySample

YOLOv11的原始上采样模块采用最近邻操作符，

该模块作为一种静态插值方法，只能机械地进行像素

值的复制与缩放，在处理低分辨率图像时容易引入噪

声，丢失细节特征。在木椅腿实例分割场景下，尤其是

处理低分辨率的特征图时，原有方法提取木椅腿外形

Act 为激活函数；Stem 为主干初始层；Stage1~4 为 RepViT 的四个阶段；Stride 为卷积步长；FFN 为前馈网络；Pooling 为池化层；DW 为深度

卷积；FC 为全连接层。

Act denotes the activation function； Stem denotes the initial backbone layer； Stage 1-4 denote the four stages of RepViT； Stride denotes the con⁃
volution stride； FFN denotes the feed-forward network； Pooling denotes the pooling layer； DW denotes the depthwise convolution； FC denotes the fully 
connected layer.

图 3　RepViT 结构

Fig. 3 Architecture of the RepViT
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曲线等细小边缘轮廓表现不佳，上采样过程中会破坏

特征图轮廓完整性，导致特征边界出现锯齿状的噪声

和模糊，从而影响模型最终分割精度。为增强模型对

外轮廓特征信息的表达能力，本研究使用DySample动
态上采样器替换原有的近邻插值模块。

DySample［16］通过可学习偏移量动态调整采样点

位置，使上采样过程更贴合目标形态特征，同时提升低

分辨率图像细节恢复能力。相比基于动态卷积的上采

样方法感知特征重组（content-aware reassembly of fea⁃

tures，CARAFE）［17］，DySample 结构更加轻量化，分组

策略的引入，降低了计算复杂度和显存占用。图 4为
CARAFE上采样结构，CARAFE通过上采样核预测模

块（kernel prediction module，KPM）和特征重组模块

CaRM利用底层内容信息预测重组核，并在预定义的

区域内重组特征，实现特征增强。CARAFE内部的通

道压缩器、内容编码器、内核归一化器等组件所包含的

参数量和计算成本高于DySample卷积，导致前向传播

速度慢、反向传播的梯度计算量大。

DySample采样过程见图 5。给定一个大小为 C ×
H × W的输入特征图 X，由采样点生成器创建采样集

S，大小为 2g × sH × sW，其中 2表示坐标维度，每个采

样点需要 x、y 2个坐标值进行定位，g表示通道分组数，

s 表示上采样比例因子。随后通过内置函数 grid-
sample［18］使用采样集 S中的坐标位置，对特征图 X按

照双线性插值方法重新采样得到大小为 C × sH × sW

的高分辨率特征图X'。

C 为特征图通道数；Cm为通道压缩后的通道数；r 为上采样的缩放因子；kup为上采样核大小；rH、rW 为上采样后特征图高度和宽度

C denotes the channel number of the input feature map； Cm denotes the channel number after channel compression； r denotes the upsampling scal⁃
ing factor； kup denotes the size of the upsampling kernel； rH and rW denote the height and width of the feature map after upsampling.

图 4　CARAFE 上采样结构

Fig. 4 CARAFE up-sampler architecture

2g 为坐标通道；sH、sW 为上采样后特征图的高度和宽度。

2g denotes the coordinate channel； sH and sW denote the height and width of the feature map after upsampling.
图 5　DySample 采样过程

Fig. 5 Sampling process of DySample
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生成采样点的 2种方法包括静态范围因子法和动

态范围因子法，见图 6。静态范围因子法通过一个线

性层对输入特征进行变换，并利用像素洗牌操作 pixel 
shuffle将通道信息转换为空间偏移量，通过预设的、固定

的范围因子缩放偏移量大小，进而生成初始偏移量O。

初始偏移量O与动态生成的原始采样网格G相加得到采

样点集S。原始采样网格G是根据输入特征图的分辨率

和上采样倍率动态生成的，用于标定上采样后目标像素

点在原始低分辨率特征图上的默认位置。静态范围因子

法的局限在于可能无法适应所有区域的特征分布。

为克服上述方法存在的局限，避免产生采样点过

度重叠导致的边界伪影现象，动态范围因子法是一种

特殊调控机制。在静态范围因子法的基础上，引入一

个动态范围因子，为确保该因子数值稳定，使用 sig⁃
moid［19］激活函数将动态因子限制在合理范围内，使用

动态范围因子调控静态范围因子，生成经校准的偏移

量O'，确保采样点在理论边界内，减少预测误差。综上

所述，DySample动态上采样器能保留更多高频细节，

具备更大的感受野，在减少计算开销的同时，提升模型

的准确性和整体性能。

1. 3　Shape-IoU边界框损失函数

YOLOv11n-seg采用CIoU Loss计算边界框的回归

损失，CIoU Loss引入了预测边界框与真实边界框的中心

点距离这一概念，通过在 IoU损失函数的基础上添加最

小中心点惩罚项实现，同时考虑预测边界框宽高比与真

实边界框宽高比的差异，进一步提升检测精度。然而其

对宽高比的定义较为模糊，并且忽略了边界框自身的形

状和尺寸会对边界框回归产生影响，无法进行动态调整。

木椅腿随输送带移动，检测时目标角度不断变化，

为解决传统损失函数 IoU、CIoU等在定位和形状拟合方

面存在的问题，提高对产线上的木椅腿边界框回归预测

准确性，本研究采用 Shape-IoU［20］损失函数替换 CIoU
损失函数。Shape-IoU更容易捕获目标物体边界形状

的贴合程度和真实框之间的匹配程度，引入边界框几

何特征作为动态权重因子，解决 CIoU的局限性，更适

用于不规则目标区域。Shape-IoU损失函数见图7。

X为线性层输出中间特征张量；G为基础网格坐标张量；O为像素洗牌后的偏移张量；S 为G与O相加得到的最终点采样坐标集；sH、sW 为

上采样后特征图高、宽；g 为单网格采样点数，s 为上采样缩放因子；σ 为自适应标准差因子。

X denotes the intermediate feature tensor output from the linear layer； G denotes the base grid coordinate tensor； O denotes the offset tensor after 
pixel shuffle； S denotes the final point sampling coordinate set obtained by adding G and O； sH and sW denote the height and width of the feature map after 
upsampling； g denotes the number of sampling points per grid； s denotes the upsampling scaling factor； σ denotes the adaptive standard deviation factor.

图 6　采样点生成器结构

Fig. 6 Structure of sampling point generator
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Shape-IoU损失函数［21-22］如下列出。

预测框与真实框重叠度交并比 IoU（式中记为

IoU），公式为

IoU = || B ∩ Bgt

|| B ∪ Bgt 。 （1）
式中：B为预测框；Bgt为真实框。

距离损失计算式（式中记为Ldistance），表示预测框与

真实框中心距离差，公式为

Ldistance = ahh × ( xc - xgt
c )/c2 + aww × ( yc - y gt

c )/c2。 （2）
式中：c为最小包围框的对角线长度；权重系数 aww和

ahh的公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ahh = 2 × ( )hgt scale

( )wgt scale + ( )hgt scale

aww = 2 × ( )wgt scale

( )wgt scale + ( )hgt scale

。 （3）

式中：scale是尺度因子，与数据集中目标尺度有关；aww

和 ahh分别为水平方向和竖直方向的权重系数，取值与

GT框的形状有关；hgt为真实框高；wgt为真实框宽度。

外形损失（Ωshape）、预测框与真实框尺寸差异公式为

Ω shape = ∑
t ∈ (w，h)

(1 - e-ωt ) θ
。 （4）

式中：θ为形状惩罚敏感度超参数，通常设置为4；ωt为尺

寸权重系数，下标 t∈（w，h），分别代表目标框的高和宽；

ωh和ωw为高度、宽度方向的形状损失权重，其计算式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωh = aww × || h - hgt

max ( )h，hgt

ωw = ahh × || w - wgt

max ( )w，wgt

。 （5）

式中：wgt和 hgt分别为真实框的高度和宽度。边界框回

归损失公式为

Lshape - IoU = 1 - IoU + Ldistance + 0.5 × Ω shape。 （6）
2　试验与分析

试验平台操作系统采用Windows 11，基于 Python 
3. 10、PyTorch 2. 7. 1 及 CUDA 12. 8 构建开发环境，

GPU使用RTX 5060作为算力资源。训练参数设置为：

初始学习率为 0. 01，动态因子和权重衰减分别为

0. 937和 0. 000 5，训练批次设置为 16，选择随机梯度

下降（stochastic gradient descent，SGD）优化器，训练轮

次设置为300轮。

2. 1　试验数据

试验基于自主采集的木椅腿毛坯件及初加工椅腿

数据集进行，使用的图像采集设备为大恒图像水星二

代工业相机 MER2-202-60GC，搭配的镜头为 ZX-
SF0620C工业镜头，共采集照片 330余张，包含矩形毛

坯件以及4种不同类型的初加工木椅腿。

为增强模型的鲁棒性和泛化性，对原始采集的照

片进行扩充处理，图 8为数据集建立过程，包括原始采

集照片、图片扩充以及标注界面。图片扩充步骤包含

几何变换（随机翻转、随机裁剪、随机缩放等）、色彩光

照变换、噪声模糊增强等，得到近2 000张图像，接着使

用 labelme软件对图形进行标注，构建数据集，最后将

上述数据集按照 7∶1∶2的比例划分为训练集、验证集

和测试集。

2. 2　评价指标

试验选用分割精确率 Precision（Mask，P）、分割召

回率 Recall（Mask，R）、分割平均精度均值 mAP0. 5∶
0. 95（Mask）、参数量 Params、计算复杂度GFLOPs和帧

率FPS作为指标进行评估［23］。精确率P表示模型预测

为正类样本中真正属于正类的比例；召回率R表示在

所有实际为正类的样本中被模型正确预测为正类的比

例。分割平均精度均值mAP是对所有检测类别精度

的评估指标，计算方式为各类别平均精度AP的均值，

mAP0. 5表示 IoU阈值为 50%时的mAP，mAP0. 5∶0. 95
是一个更严谨的评价指标，表示 IoU 阈值从 50% 到

A 为真实标注框，wgt、hgt为真实框宽、高，xgtc ，ygtc 为真实框中心坐

标；B 为锚框；w、h 为锚框宽、高，xc，yc为锚框中心坐标；GT 为真实标

注框，Anchor 为先验锚框。

A denotes the ground truth box； wgt and hgt denote the width and 
height of the ground truth box； xgtc  and ygtc  denote the center coordinates 
of the ground truth box； B denotes the anchor box； w and h denote the 
width and height of the anchor box； xc and yc denote the center coordi⁃
nates of the anchor box； GT stands for ground truth； Anchor denotes the 
predefined anchor box.

图 7　Shape-IoU 结构

Fig. 7 Architecture of Shape-IoU
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95%范围内的平均mAP，指标值越高，表明模型在不同

类别目标上的检测效果越好。参数量 Params和计算

复杂度GFLOPs表征模型的大小及计算复杂度，帧率

FPS用来评估模型推理速度和实时性能。

利用训练集与验证集进行 300次迭代训练及验证

后，使用训练所得的最优权重在测试集上进行测试得

到了木椅腿的检测与分割结果，见图 9，可以直观地看

出改进的YOLOv11n-seg模型对于不同方向、大小、形

状的木椅腿能做到精准检测与分割，表现出色。训练

过程中，改进的YOLOv11n-seg相关评估指标Precision

（Mask）、Recall（Mask）、mAP0. 5：0. 95（Mask）以及分割

损失（Seg Loss）、分类损失（Cls Loss）和蒸馏特征损失

（Dfl Loss）随着迭代训练次数变化的曲线见图 10，ml、
yt分别指木料与椅腿，在迭代接近 100次时，精确率和

召回率曲线趋向平缓，达到了近 90%；平均分割精度均

值在迭代接近 200次时达到 83%左右，表明该模型的

检测收敛效果优秀，精度边界拟合能力较强。分割损

失（Seg Loss）、分类损失（Cls Loss）和蒸馏特征损失

（Dfl Loss）函数训练曲线呈现下降趋势，训练迭代 150
次以后模型趋于稳定，达到了整体最优解。

图 8　数据集建立过程

Fig. 8 Dataset establishment process

图 9　不同类型木椅腿检测与分割结果

Fig. 9 Detection and segmentation results of different types of wooden chair legs
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2. 3　消融试验

为验证改进模块的有效性，进行消融试验。表 1
为消融试验结果，左侧模型种类依次为基线模型

YOLOv11n-seg、YOLOv11n-seg+RepViT（模型 1）、YO 

LOv11n-seg+RepViT+DySample（模型 2）、YOLOv11n-
seg+RepViT +CARAFE（模型 3）、YOLOv11n-seg+Rep⁃
ViT+DySample +Shape-IoU（模型4）。

主干网络替换为 RepViT 后，分割精度 P略有下

降，分割召回率 R、分割平均精度均值有所提升，整体

分割精度变化较小，参数量与计算量降低明显，表明

RepViT在不影响模型精度的情况下，降低了模型体

积，缩减了计算量，整体符合轻量化目标。继续添加轻

量化动态上采样器DySample，分割精度P、分割召回率

R以及平均精度均值分别提升 1. 52、2. 30、2. 83个百分

点。对比内容感知特征重组CARAFE上采样算子，尽

管平均精度均值比CARAFE略低 0. 4%，但CARAFE因
复杂的特征重组机制增加了计算量，推理速度下降，

DySample通过动态自适应采样等轻量化机制设计，提

升计算效率，综合性能优良。引入 Shape-IoU损失函

数，分割精度 P 增长 0. 40%，分割召回率 R 增长

0. 52%，分割平均精度均值mAP0. 5：0. 95增长 1. 49%。

图 10　相关指标的变化曲线

Fig. 10 Variation curves of the relevant metrics

表 1　消融试验结果分析

Tab. 1　Analysis of ablation experiment results

模型
model

基线模型
baseline model

模型 1
model 1

模型 2
model 2

模型 3
model 3

模型 4
model 4

分割精度 P/%
precision (Mask, P)

95.08

95.31

96.83

97.17

97.23

分割召回率 R/%
recall (Mask, R)

93.86

94.23

96.53

96.34

97.05

分割平均精度均值/%
mAP0.5:0.95 (Mask)

83.77

84.06

86.89

87.21

88.38

参数量/106

params

2.83

2.37

2.51

2.98

2.51

计算复杂度/G
GFLOPs

10.4

9.4

10.4

10.6

9.4

帧率/(帧·s-1)
FPS

197

192

189

143

190
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Shape-IoU对目标形状更敏感，通过增强边界框与目标

形状之间的重合度，提高检测精度。

综合分析可得，经改进的 YOLOv11n-seg相较基

线模型各方面均有出色表现，其中分割精度 P 增长

2. 15个百分点，分割召回率R增长 3. 19%，分割平均精

度均值mAP0. 5：0. 95增长 4. 61%，模型整体参数量下

降 11. 31%，浮点运算量下降 9. 62%，验证了改进算法

的有效性。

2. 4　对比试验

选取多个主流实例分割模型与改进的 YOLOv11
n-seg 模型（ours）进行对比试验，包括单阶段实例

分割模型 YOLOv5n-seg、YOLOv8n-seg、YOLOv8s-seg、
YOLO v11s-seg 以及双阶段实例分割模型 Mask R-
CNN，试验结果汇总见表2。

Mask R-CNN在 Faster R-CNN现有的目标检测框

架基础上增添一个分支，使其具备分割功能。该模型

分割精度很高，但参数量大，计算复杂度高，并且对硬

件资源要求严格，推理速度相对较慢，难以满足实时性

应用的需求。YOLO系列模型中，s系列实例分割模型

相较 n系列有更大的参数量，分割精度也有明显提升。

由表 2 可以看出，本研究提出的改进模型性能优于

YOLOv5n-seg 与 YOLOv8n-seg，分割精度接近 Mask 
R-CNN 与 YOLOv8s-seg。与 YOLOv11s-seg 相比较，

本模型在分割精度P和召回率R上略低约 1%~2%，在

分割平均精度均值mAP0. 5：0. 95评估指标上约存在5个
百分点的差距。值得注意的是，本研究提出的改进模

型在参数量与计算量方面远低于上述实例分割模型，推

理速度也有明显优势，在分割精度和速度之间取得了更

好的平衡，利于部署在边缘设备等算力资源较低的平台。

3　结论

本研究提出一种基于改进YOLOv11n-seg的木椅

腿实例分割轻量化模型。针对基线模型算法精度低、

计算复杂度高以及模型参数量大等问题进行优化。首

先替换主干网络为参数量更小的RepViT网络；其次选

用轻量化动态上采样器 DySample；最后引入 Shape-
IoU边界框损失函数。在压缩模型参数量的同时保障

了分割精度，有效提升了模型的实用性与部署能力。

主要结论如下。

1）改进后的YOLOv11n-seg模型能保持较高的精

度的同时减小了模型复杂度，参数量下降 11. 31%，浮

点运算量下降 9. 62%，分割精度P、分割召回率R分别

增长 2. 15%、3. 19%，分割平均精度均值mAP0. 5：0. 95
增长4. 61%，验证了改进算法的有效性。

2）通过试验对比轻量化动态上采样器 DySample
与CARAFE上采样算子，得出DySample上采样器在分

割精度上虽较CARAFE略低，但计算复杂度与推理速

度方面优于 CARAFE，因此选用轻量化动态上采样器

DySample作为改进模块替换原始上采样模块。

3）与主流的实例分割模型进行对比试验，得出本

研究改进的模型在推理速度和模型大小等方面有一定

优势，但在分割精度方面仍有进一步提升空间，未来将

进一步优化这些性能指标。
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