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基于人工智能模型的小流域沟道漂木识别方法
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摘  要：  ［目的］ 介绍一种基于人工智能模型的漂木图像分割方法，为该模型在漂木灾害调查与评估方面

的应用提供理论依据。  ［方法］ 选取西藏自治区昌都市贡觉县则巴沟为研究区，基于人工智能图像分割大

模型（segment anything model，SAM），通过引入轻量级适配器、简化掩码解码器、设计多任务损失函数以及

添加辅助分类器，构建一种针对漂木图像的分割方法（large wood SAM，LWSAM）。训练时冻结原始图像

编码器和提示编码器的参数，以低训练成本提升漂木分割性能，在构建的漂木相机（LW_CAM_dataset）和
无人机（LW_UAV_dataset）两个数据集上对模型进行训练与测试，并与当前先进图像分割模型进行对

比。  ［结果］ ①多任务损失函数能从不同角度优化分割质量，有效解决了漂木识别中前景稀疏和类别不平

衡的问题，提高了模型对多种漂木形态的适应能力；②相较于 SAM 方法，在采用点提示的情况下，LWSAM
在 LW_CAM_dataset 数 据 集 上 的 MDice，MIoU 和 F1 分 数 分 别 提 升 15.9%，15.9% 和 10.0%，在

LW_UAV_dataset数据集上的 MDice，MIoU 和 F1分数分别提升 21.6%，29.6% 和 16.7%；③漂木分割效果受

数据集质量影响，高质量数据集模型分割结果更好。  ［结论］ 采用 LWSAM 对漂木图像进行分割是可行的，

且在实际运用中表现出较高的精度和较强的鲁棒性，能够准确分割漂木图像，可应用于小流域漂木灾害调查。
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Identification method for large wood in small watershed 
channels based on segment anything model
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Abstract： ［Objective］ An image segmentation method for large wood based on the segment anything model 
（SAM） was introduced， in order to provide theoretical support for its application in investigating and assessing 
large wood disasters. ［Methods］ The Zebagou area in Gongjue County， Chamdo City， Xizang Autonomous 
Region was selected as the study area， based on SAM， a segmentation method for large wood images—large wood 
SAM （LWSAM）-was developed by introducing a lightweight adapter， simplifying the mask decoder， designing a 
multi-task loss function， and adding an auxiliary classifier. During training， the parameters of the original image 
encoder and the prompt encoder were frozen to improve large wood segmentation performance at a low training cost. 
The model was trained and tested on two datasets， LW_CAM_dataset and LW_UAV_dataset， and compared with 
current state-of-the-art image segmentation models. ［Results］ ① The proposed multi-task loss function could 
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optimize segmentation quality from different perspectives， effectively address the issues of sparse foreground and 
class imbalance in large wood recognition， and enhance the model’s adaptability to various large wood 
morphologies. ② Compared with the SAM method， under point prompt conditions， LWSAM achieved 
improvements of 15.9%， 15.9%， and 10.0% in MDice， MIoU， and F1 score， respectively， on the LW_CAM_dataset， 
and improvements of 21.6%， 29.6%， and 16.7% on the LW_UAV_dataset， respectively. ③ The performance of 
large wood segmentation was influenced by dataset quality， with models trained on higher-quality datasets 
achieving better segmentation results. ［Conclusion］ Using LWSAM for large wood image segmentation is feasible， 
and it demonstrates high accuracy and strong robustness in practical applications， enabling accurate segmentation 
of large wood images. This approach can be applied to large wood disaster investigations in small watersheds. 
Keywords： large wood； debris flow； segment anything model； adapter； loss function； mask decoder

地震、滑坡、山火等因素导致大量树木被破坏并

散落在沟道内形成漂木，漂木被定义为长度大于 1 m
直径大于 10 cm 的树木枝干［1］。漂木灾害是植被覆盖

率高的山区的一种常见次生灾害，通常伴随山洪或泥

石流的发生而发生，会加剧山洪泥石流运动过程的复

杂性［2-4］。在漂木运动过程中，一方面直接冲击桥梁

等建筑物造成破坏，另一方面在障碍物处形成堵塞体

产生回水，造成受灾面积扩大［5］。随后续山洪泥石流

的持续冲击作用与静水压力增大，不稳定的堵塞体易

发生溃决，造成流量的急剧增大，加剧对沟岸及建筑

物基础侵蚀和冲刷［6］。此外，天然沟道内漂木堵塞体

往往不止一个，尤其存在于发生山火的沟道内，一旦

发生级联溃决，将会造成更严重的致灾效应，增大下

游村镇房屋、公路铁路等基础设施的受灾风险。

当前针对漂木的补给、搬运、堵塞、溃决过程开

展了大量试验和数值模拟研究，建立了河段尺度漂

木补给公式，并针对漂木起动后的运动过程进行了

详细研究。Ruiz 等［7］通过野外调查结合数值模拟，提

出密度、长度、直径、流体流量是影响漂木搬运能力的

重要因素。Pina 等［8］通过水槽试验结合数值模拟，探

究单个桥墩处的漂木堵塞概率，得出影响堵塞概率的

相 应 关 键 参 数 并 提 出 了 预 测 堵 塞 概 率 的 公 式 。

Schalko等［5］开展了一系列水槽试验，认为来流的弗劳

德数、细颗粒含量、漂木迎流角度和堆积体形状是影

响上游回水高度的重要因素。杨华铨等［9］通过对四

川木里县项脚沟“7·5”特大型泥石流的野外调查研

究，认为沟道内漂木造成的泥石流堵溃是造成灾害规

模扩大的主要原因。当前研究大多聚焦于漂木的动

力过程以及致灾效应，而对灾害发生前漂木的定量

评估鲜有研究，导致对沟道内漂木致灾能力的低估。

因此，在漂木灾害发生前进行调查，探清其分布与数

量，对于漂木灾害的评估和管理具有重要意义。

漂木调查的方法随着技术手段的创新而不断发

展，早期的调查方法主要是通过野外调查进行人工

测量，获取漂木的大小、数量和分布［10］。此种方法具

有操作简单的优点，但因其工作量巨大，往往耗时较

长。随着科技的发展，通过摄像记录和标记追踪的

漂木调查方式逐渐兴起［11］，相对于人工测量，此方法

可以进行实时观测，但受限于设备条件，适用范围有

限，具有较大误差，且成本较高。上述调查方法均有

各自的局限性，针对特定情况下的漂木调查不能普

遍适用，因此需要一种能够普适、高效、准确的方法

对漂木进行识别与量化。

近年来，计算机视觉大模型的兴起为实现漂木

自动化、定量化的评估提供了新思路。目前在计算

机视觉领域中，已经形成诸多广泛应用的大模型，例

如 Mask R-CNN［12］ ，ViT［13］（vision transformer），

SAM［14］ （segment anything model），这些视觉大模型

以其庞大的参数量、丰富的训练数据和优秀的零样

本迁移能力被应用到诸多领域。因此，以视觉大模

型为基础，通过有限的标注数据对其进行二次开发

和参数调优，能够为解决漂木识别问题提供有效的

方案。

为实现高效、全面、准确的漂木识别和分割，本

研究基于 SAM 图像分割大模型，通过引入轻量级适

配器、简化掩码解码器、设计多任务损失函数以及添

加辅助分类器，构建一种针对漂木图像的分割方法  
（LWSAM），并选用野外沟道采集的漂木图像数据构

建漂木数据集对方法进行测试，研究结果可为漂木

灾害的评估和管理提供参考。

1　材料与方法

1.1　SAM 图像分割模型

SAM 是 Meta 公司在 2023 年发布的计算机视觉

大模型，是计算机视觉实例分割领域第一个通用人

工智能模型，使用 SA-1 B 数据集进行分割训练，包含

1.10×107张图像，超过 1.00×109个掩码。SAM 的模

型架构由图像编码器、提示编码器和掩码解码器 3 部

分组成。图像编码器采用  MAE 预训练的 ViT 对输

入的图像进行特征编码，提示编码器可以处理不同
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类 型 的 提 示（ 点 、框 、文 本 ），掩 码 解 码 器 基 于

Transformer 解码器块和动态掩码预测头设计，能接

收图像嵌入和提示嵌入，高效生成掩码。其中，SAM
模型的零样本迁移能力使模型能通过适当提示输出

高质量掩码，从而解决各种下游任务，具有零样本灵

活转化新任务、新领域的能力。

SAM 模型的结构及工作流程如图 1 所示，其任

务是通过交互式提示，对输入的图像生成预测掩

码。首先，将输入尺寸为 H0×W0 的图像 I 在图像编

码器内被划分为 N 个 P×P 大小的图像块  （patch），
每个 patch 向量化并通过同一个线性层映射到  D 维

特征：

xi
p = W e vec ( I i

p )+ b e       ( i = 1…N ) （1）
式中：xi

p 为第 i 个 patch 在投影后的 D 维特征向量； 
W e 为线性投影的权重矩阵； vec 为向量化算子； I i

p 为

原始输入图像被切分后的第 i 个 patch； b e 为线性投

影的偏置向量。

在添加可学习的位置编码后，得到初始序列

X 0 ∈ RN × D（R代表实数集，右上角标为其维度），随后

将 X 0 输入 L 层 ViT，每层依次做多头自注意力捕捉

全局上下文，再通过前馈网络进行通道间信息融合，

最 终 输 出 重 塑 为 空 间 特 征 图 的 深 度 特 征 张 量

F enc ∈ RH × W × D。提示编码器将输入的提示坐标线性

映射为与特征图通道一致的提示嵌入，然后与图像

特征按位相加，在末尾添加输出令牌，组成提示序列

T 0。在解码阶段，将图像特征 F enc 与提示序列 T 0 输

入掩码解码器，经过若干层交叉注意力 Transformer
解码单元，提示与图像特征进行自注意力和交叉注

意力计算，以实现信息交互与融合，最后根据置信度

返回最终掩码。

SAM 模型在许多自然图像分割任务中表现出

色，适用于大多数图像分割任务。但针对特定类别

的图像分割任务可能仍无法提供足够精确的分割结

果，因此通过对 SAM 模型进行微调和改进，使其适

应特定的任务成为当前研究的热点。目前，基于

SAM 图像分割大模型的数字图像处理技术已在多个

领域广泛应用，在遥感影像处理方面，周洁等［15］借助

SAM 模型，实现多尺度标签优化的半监督学习遥感

目标检测。在工业检测方面［16-20］，SAM 模型主要应

用于获取堆石料的颗粒级配曲线和进行工业材料表

面缺陷的检测工作。在医学图像分割领域，刘娜

等［21］通过对 SAM 轻量级微调构建了一种结肠息肉

分割方法，刘复昌等［22］通过对 SAM 模型的微调实现

提示式三维牙齿分割，未来还有望将 SAM 模型应用

于 CT 扫描、核磁共振等医学图像。

针对漂木图像分割中，由于漂木环境的复杂性

超出 SAM 的预训练经验范围，背景中碎石和泥沙堆

积、植被覆盖复杂，目标识别难度增加，且漂木可能

相互重叠形态不一，同时存在较严重的样本不均衡，

原始的 SAM 模型同样无法进行精准的分割。此外，

漂木图像分割的精度也受采集设备和方式的制约，

近景数据中前景占比高，且背景干扰大，光照、角度

条件也不确定，远景数据中存在地形阴影、坡面植被

等干扰，进一步影响 SAM 的特征提取稳定性。因

此，需要针对漂木图像的特定需求对 SAM 模型进行

适当改进，使其适用于漂木图像分割任务，提升分割

的准确性和鲁棒性。

1.2　漂木识别模型构建

1.2.1　模型结构

以 SAM 为主干，通过对模型的调整与训练，得到

针对漂木分割任务的 LWSAM 模型，结构如图 2 所

示。主要由图像编码器、适配器、提示编码器和一个

分割预测模块组成。选择 ViT-B 作为模型的基本配

置，在训练阶段将 SAM 图像编码器的所有参数全部

冻结，预训练权重在整个训练过程中保持不变，不参

与梯度更新，在一定程度上利用其预训练能力，同时

减少训练过程中参数更新的计算量。提示编码器采

用点和提示框两种方式进行实现，在训练过程中，根

据 Ground Truth 掩码采样出前景点或生成一个提示

框，将这些坐标通过线性映射到与特征通道相同的

维度，然后与特征图相加，实现提示掩码信息的融合。

最后，分割预测模块由掩码解码器和辅助分类器构

成，在处理图像和提示信息的融合特征的同时，对网

络进行辅助监督，最终输出分割掩码。

图 1　SAM 模型结构及工作流程

Fig.1　SAM model structure and workflow
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1.2.2　适配器结构设计

为更好地适配特定的漂木分割场景，在图像编

码器输出后添加一个轻量化的适配器模块，进行降

维与升维的线性投影，并保留残差连接。其本质相

当于一个简单的多层感知机结构，可以在不破坏原

特征的前提下对 SAM 输出的特征进行后处理调整。

输入的漂木图像在经过图像编码器提取特征后输入

适配器，首先经过下投影，使用简单的 MLP 层将给定

的嵌入压缩为较低维度，公式为

      F d = F enc ∗W down + bdown，

W down ∈ R1 × 1 × d × d，bdown ∈ Rd （2）
式中：F d 为经过下投影后输出的特征张量； F enc 为输

入到适配器的原始特征张量； W down 为下采样投影的

权重矩阵； R代表实数集，右上角标为其维度； bdown

为下采样投影的偏置向量； d 为原始特征维度； d 为

瓶颈维度。

再经过 GELU （Gaussian error linear unit）函数，

为网络引入平滑的非线性，提升模型的表达能力和

训练稳定性。GELU 的定义为

GELU ( x )= x ⋅ Φ ( x )= x
1
2












1 + erf ( )x

2
≈

0.5x














1 + tanh ( )2

π
( x + 0.044715x3 ) （3）

F g = GELU ( F d ) （4）
式中：F g 为经过 GELU 函数后输出的特征张量。

最 后 将 GELU 激 活 后 得 到 的 F g 使 用 另 一 个

MLP 层将压缩嵌入扩展为其原始维度并进行残差连

接得到融合特征，既保留预训练模型得到的通用视

觉表示，又融合适配器针对漂木分割任务所做的细

微调整，公式为

Fu = F g ∗W up + bup，W up ∈ R1 × 1 × d × d，bup ∈ Rd （5）
F pad = F enc + F u （6）

式中： F u 为经过上投影后输出的特征张量； W up 为上

采样投影的权重矩阵； bup 为上采样投影的偏置向量；

F pad 为经过适配器后输出的融合特征。

1.2.3　分割预测模块结构设计

分割预测模块由掩码解码器和辅助分类器构成

（ 图 2）。 由 于 SAM 的 图 像 编 码 器 中 已 经 采 用

Transformer 架 构 ，可 以 有 效 捕 捉 全 局 信 息 ，并 且

LWSAM 是针对漂木特定分割任务的模型，使用原始

的掩码解码器的收益可能不明显，反而会让训练变得

更复杂，因此将 LWSAM 的掩码解码器简化为一个带

有跳跃连接的卷积+上采样的 CNN 轻量化结构，可

以有效地恢复细节并降低模型的复杂度。

在提示信息输入掩码解码器之前，首先与适配

器输出的图像特征进行融合：

F feat = F pad + Tmask （7）
式中：F feat 为图像特征与提示信息融合后的特征张

量， Tmask 为提示信息特征。

随后对输入特征进行 3×3 卷积，降低通道数，经

过 ReLU 激活函数保持空间分辨率不变的同时，提取

更多局部特征，在进行上采样之后，重复 3×3 卷积和

ReLU 扩大空间分辨率。为保留更多原始特征信息，

使网络更好地恢复细节，解码器会对最初的输入特

征做 1×1 卷积上采样，并通过跳跃连接与当前分辨

率的特征相加，将相加后的特征再进行上采样，使用

1×1 卷积调整通道数。最后将掩码插值回原图大

小，得到与输入图像等尺寸的最终掩码。

LWSAM 的辅助分类器是一个与掩码解码器并

列的结构，在接收图像和提示信息的融合特征后，首

先 对 特 征 图 做 一 次 3×3 卷 积 ，降 低 通 道 数 降 并  
ReLU 激活，随后对整张特征图进行平均池化，提取

全局信息。最后将全局特征向量展平后通过全连接

层输出。在训练过程中，掩码解码器和辅助分类器

相互协同，分割损失梯度与分类损失梯度在共享特

征空间中进行联合优化，实现多任务学习。分类任

务驱动网络学习全局语义一致的特征表示，通过残

差连接影响像素级预测，使得局部分割决策与全局

语义理解保持一致，帮助提升像素级分割性能，实现

多尺度监督互补，在局部和全局方面优化模型参数。

1.2.4　损失函数

在语义分割任务中，常见的损失函数通常围绕

像素级的准确率、重叠度、边界匹配等指标展开。然

而，针对特定的下游场景或多任务需求，单一的分割

损失往往难以充分挖掘网络潜力。为此，许多工作

将多种损失函数组合使用，既能提高网络对目标概

念的区分能力，也能在一定程度上改善分割的精确

度和鲁棒性。本研究针对漂木分割任务设计一种多

任务损失函数：

L = L seg + α ⋅ L cls （8）
式中：L seg 为分割损失； L cls 为辅助分类损失； α 为权

重系数，设置为 0.5。
（1） 分割损失。分割损失由 Dice 损失函数（Dice 

Loss）和 IoU 损失函数（IoU Loss）组成。

Dice 系数本质上是衡量预测区域与真实区域重

叠程度的指标，取值范围 0~1。预测和真实标签完全

重合，则 Dice 系数达到 1；如果二者完全不重叠，则

Dice系数为 0。Dice损失函数［23］通过最大化预测结果

和真实标签的重叠区域，有效地提升模型在处理不平

衡数据时的表现。Dice损失函数的计算公式为：
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LDice = 1 -
2∑

i = 1

N

( pi ⋅ gi )

∑
i = 1

N

pi +∑
i = 1

N

g i + ϵ
（9）

式中：N 表示像素总数； pi 为第 i 个像素的预测值； g i

为第 i个像素的真实标签； ϵ 是一个很小的平滑项，防

止分母出现零。

IoU 损失函数［24］是应用于图像分割任务基于区

域交并比的损失函数，交集表示预测前景和真实前

景，同时为前景的像素部分集合，即模型正确预测漂

木的区域。并集则表示预测前景和真实前景至少有

一个为前景的像素部分集合，即模型预测为漂木区

域与真实漂木区域的总和。 IoU 损失函数的计算公

式为

L IoU = 1 -
∑
i = 1

N

( pi ⋅ g i
)

∑
i = 1

N

pi + ∑
i = 1

N

gi - ∑
i = 1

N

( pi ⋅ gi )+ ϵ
（10）

式中：N 表示像素总数； pi 为第 i 个像素的预测值； gi

为第 i个像素的真实标签； ϵ 是一个很小的平滑项，防

止分母出现零。

分割损失使用 Dice Loss 和 IoU Loss 结合，综合

Dice 对小目标敏感、对不平衡鲁棒的优势，以及 IoU
对全局区域覆盖更直接，与通用评估指标一致的特

点，二者互补能够从不同角度衡量预测掩码与真实

掩码的重叠程度，使网络在前景稀疏和不平衡场景

中也能保持稳定，提升分割质量。

（2） 辅助分类损失。本研究在传统的分割网络

基础上，增加辅助分类器对整张图像进行二分类，帮

助网络更快捕捉到类间差异，从而提升分割精度。

使用交叉熵损失函数［25］（cross entropy loss）作为模型

辅助分类函数，引导网络在特征层面区分漂木，其针

对二分类问题的计算公式为

LCE =- 1
N ∑

i = 1

N

〔 〕g i ln ( pi )+( 1 - gi ) ln ( 1 - pi ) （11）

图 2　LWSAM 模型结构

Fig.2　LWSAM model structure
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式中：N 表示像素总数； gi 为第 i 个像素的真实标签； 
pi 为其对应的预测概率值。

因此本模型的联合损失函数表达式为

L = L seg + α ⋅ L cls = LDice + L IoU + α ⋅ LCE （12）
1.3　试验验证

1.3.1　数据描述

选取西藏自治区昌都市贡觉县则巴沟为研究区

（图 3），则巴沟主沟全长 7.96 km，沟道内有大量漂

木，存在沟道堵塞溃决隐患。则巴沟漂木呈细长圆

柱形，边界较为平整，颜色从浅灰到深棕色变化，表

面粗糙导致光反射不均匀，存在较严重的阴影和光

照干扰，空间分布从单根独立到多根交错重叠均有

存在。本研究数据分为两部分，分别为由大疆无人

机  （DJI Mavic 3） 以固定距离和角度对漂木拍摄的

正射影像和由尼康相机  （NIKOND810）以随机距离

和角度对漂木采集的图像。通过水平翻转、90 度旋

转、裁剪和色彩抖动的数据增强方式建立漂木的相

机 数 据 集  （LW_CAM_dataset）和 无 人 机 数 据 集  
（LW_UAV_dataset），共包含图像 1 380 张，增强后样

本的类别分布、形态多样性保持原始数据的特征，包

含不同自然条件下的漂木分布场景。所有采集的影

像数据均为高分辨率（无人机：5 280×3 956，相机：

7 360×4 912）的 RGB彩色图像，采集日期均为 2024年

8 月 10 日。

1.3.2　试验设置

试验在 Ubuntu 20.04 操作系统环境下进行，深度

学习框架 PyTorch 版本为 2.4.1， Python 版本为 3.8。
计算环境采用 NVIDIA GeForce RTX 4090 D GPU，

24 GB 内存，并使用 CUDA 11.8 进行加速。在模型

训练中选择 Adam 优化器，学习率设定为 0.000 01，
batch size 设定为 8，epoch 设定为 100。

为评估模型分割漂木任务的可行性和有效性，

在自定义漂木数据集上对模型进行训练，训练集和

测试集的比例为 8∶2。在训练过程中，所有图像均进

行归一化处理，保持原始横纵比不变的情况下调整

输入尺寸为 1 024×1 024，边缘区域不足 1 024 像素

的填充黑色像素。为保证试验的可重复性，设置固

定的随机种子。模型训练完成后，在测试集上进行

相应的定量精度评价。

1.3.3　评价指标

采用平均骰子系数  （mean dice）、平均交并比  
（mean IoU）、F1分数  （F1 score）作为评价指标来评估

模型性能，计算公式见表 1。

2　结果与分析

2.1　不同模型对比试验

选 取 当 前 图 像 分 割 领 域 主 流 的 UNet［26］，

TransUNet［27］，DeepLabv3+［28］，SAM，FastSAM［29］模

型与本研究改进后的 LWSAM 模型进行对比试验，

为保证公平性，所有模型采用与 LWSAM 相同的冻

结 策 略 ，在 LW_CAM_dataset 和 LW_UAV_dataset
上进行重新训练与测试。

图 3　则巴沟边界和漂木分布

Fig.3　Boundary of Zeba gully and distribution of large wood

163



第  45 卷  水土保持通报

由试验结果（表 2）可知，对于 SAM 类的方法，无

论采用 Point 还是 Box 的提示信息，LWSAM 模型在

LW_CAM_dataset 和 LW_UAV_dataset 数据集上的

分割性能均较其他模型均有大幅提升。与 FastSAM
方法相比，在采用点提示的条件下，在 LW_CAM_
dataset 上 的 MDice， MIoU 和 F1 分 数 分 别 提 升

54.7%，70.4% 和 35.0%，在 LW_UAV_dataset 上的

MDice， MIoU 和 F1分数分别提升 69.0%，101.9% 和

44.0%；在采用提示框提示的条件下，在 LW_CAM_
dataset 上 的 MDice， MIoU 和 F1 分 数 分 别 提 升

94.6%，125.3% 和 27.0%，在 LW_UAV_dataset 上的

MDice， MIoU 和 F1分数分别提升 90.0%，133.3% 和

68.1%。与原始的 SAM 方法相比，在采用点提示的

条件下，在 LW_CAM_dataset 上的 MDice， MIoU 和

F1 分 数 分 别 提 升 15.9%，15.9% 和 10.0%，在

LW_UAV_dataset 上的 MDice， MIoU 和 F1分数分别

提升 21.6%，29.6% 和 16.7%；在采用提示框提示的

条件下，在 LW_CAM_dataset 上的 MDice， MIoU 和

F1分数分别提升 3.4%，0.3% 和 1.3%，在 LW_UAV_
dataset 上 的 MDice， MIoU 和 F1 分 数 分 别 提 升

24.3%，28.8% 和 19.1%。

对于当前图像分割领域主流的非 SAM 类的方

法，LWSAM 方法同样展现出卓越的分割性能，在采

用 点 提 示 的 条 件 下 将 LWSAM 方 法 与 UNet， 
TransUNet 和 DeepLabv3+方法进行对比，结果表明

在 LW_CAM_dataset 上 MDice 分别提升 3.3%，3.3%
和 8.2%，MIoU 分别提升 5.5%，4.8% 和 12.9%，F1分

数 分 别 提 升 3.9%，3.9% 和 8.9%；在 LW_UAV_
dataset 上 MDice 分 别 提 升 5.3%，5.3% 和 12.6%，

MIoU 分别提升 7.7%，7.7% 和 19.2%，F1分数分别提

升 5.9%，5.9% 和 13.3%，表明 LWSAM 方法可以较

好的提升 SAM 的分割能力。

综合来看，LWSAM 模型在 LW_CAM_dataset
和 LW_UAV_dataset 数据集上的分割性能均优于其

他 模 型 ，但 相 比 于 LW_CAM_dataset 数 据 集 ，在

LW_UAV_dataset数据集上的分割效果要更好，这是

由于自然界内漂木的几何形态通常是细长的，且一

张照片内的前景数目通常小于背景数目，背景对模

型的干扰较大。LW_UAV_dataset 数据集固定拍摄

角度和距离，使得图像内的漂木可以较为清晰的展

现。而 LW_CAM_dataset 数据集由于拍摄的角度和

距离不同，造成光照和背景噪点的干扰，增加分割任

务的难度，因此分割效果略差于 LW_UAV_dataset
数据集。同时 LWSAM 的结构在轻量化设计上具有

明显优势。LWSAM 的可训练参数仅有 4.77 M，相

比 之 下 ，SAM， FastSAM， UNet， TransUNet 和

DeepLabv3+ 的 可 训 练 参 数 分 别 为 358.40，68.00，

表 2　不同模型对比试验结果
Table 2　Comparative experiment results of 

different models

数据源

LW_CAM_dataset

LW_UAV_dataset

模型

LWSAM

FastSAM

SAM

UNet
TransUNet
DeepLabv3+

LWSAM

FastSAM

SAM

UNet
TransUNet
DeepLabv3+

提示信息

Point
Box

Point
Box

Point
Box

Point
Box

Point
Box

Point
Box

MDice
0.789

0.790

0.510
0.406

0.681
0.764

0.764
0.764
0.729
0.840

0.840

0.497
0.442

0.691
0.676

0.798
0.798
0.746

MIoU
0.656

0.658

0.385
0.292

0.566
0.656

0.622
0.626
0.581
0.727

0.728

0.360
0.312

0.561
0.565

0.675
0.675
0.610

F1

0.794

0.795

0.588
0.450

0.722
0.785

0.764
0.764
0.729
0.845

0.842

0.587
0.501

0.724
0.707

0.798
0.798
0.746

  注：加粗字体表示最优结果。

表 1　模型性能评价指标

Table 1　Model performance evaluation metrics

评价指标

平均骰子系数

平均交并比

F1分数

计算公式

MDice = 1
n

∑( Dice-i )

Dice-i = 2TP-i
2TP-i + FP-i + FN-i

MIoU = 1
n

∑( IoU-i )

IoU-i = TP-i
TP-i + FP-i + FN-i

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

Precision = TP
TP + FP

Recall = TP
TP + FN

  注：TP 表示真正类，即正确分割漂木像素数目； FN 表示假负类，

即错误分割非漂木像素数目； FP 表示假正类，即错误分割漂木像素

数目。
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31.04，105.28，163.04 M，模型的参数量和训练成本大

幅降低；在计算复杂度方面，LWSAM 的 FLOPs 为

60.40 G，而原始的 SAM 模型 FLOPs 高达 210.0 G，

表明 LWSAM 的计算复杂度降低约 70%，能够更快

地进行推理；在推理时间方面，LWSAM 的平均推理

时间为 0.489 s，而 SAM 的平均推理时间为 0.592 s，
推理时间大幅缩短，响应速度更快，表明 LWSAM 的

轻量化设计可减少训练成本，能够在资源有限的环

境中应用。

2.2　可视化结果

选取 LWSAM 和 SAM 模型分别在 LW_CAM_
dataset 和 LW_UAV_dataset 数据集上进行测试。由

图 4 和图 5 可知，在 LW_CAM_dataset 上对于单根漂

木且背景干扰相对较小的数据，无论采用点提示还

是提示框提示的方法，LWSAM 和 SAM 都能够生成

较精确的分割结果，能够有效的将漂木从图像中分

割出来。但是在多根漂木交错重叠且背景干扰较大

的情况下，LWSAM 的点提示方法生成的掩码质量

明显高于 SAM 采用相同提示方法生成的掩码质量，

在此情况下，SAM 方法在一次点击的条件下存在明

显的目标遗漏，不能完整地分割图片中所有的漂木，

而 LWSAM 方法能够分割出图像中大多数漂木，且

分割掩码接近于真实掩码。

在采用提示框方法的条件下，SAM 方法虽然能

够分割出图片中更多的漂木，但分割质量相较于

LWSAM 方法大大降低，错误分割图中的较多背景

部分，表明 SAM 模型在受到背景噪点的干扰时，分

割结果存在较大偏差。

对于 LW_UAV_dataset 数据集，LWSAM 模型

的表现整体上仍优于 SAM 模型，对于采用点提示的

单根漂木，2个模型均能正确分割出前景目标，但在一

次点击的多根漂木条件下，LWSAM 模型能够正确分

割出图片中所有目标，而 SAM 模型对于多个目标的

分割精度不高，边界不够清晰。对于采用提示框提示

的单根漂木，2个模型仍能正确分割出正确漂木，但对

于多个目标 LWSAM 相对于 SAM 模型展现出较好

的优越性，LWSAM 模型可以正确地分割出图像中所

有漂木且分割掩码位置和形状接近于真实掩码，并能

够有效处理复杂结构与背景的干扰，相比之下，SAM
模型未能正确分割出图像中的漂木目标。

3　讨  论
为 提 高 SAM 模 型 针 对 漂 木 的 分 割 能 力 ，

LWSAM 模型引入适配器、辅助分类器、分类损失和

掩码解码器的跳跃连接结构，对比试验与图像分割

的可视化结果已证明 LWSAM 模型对于漂木图像分

割的优越性，通过消融试验可评估模型的各结构对

SAM 分割效果的影响。

图 6a 为 LW_CAM_dataset 数据集上的点提示消

融试验结果，图 6b 为 LW_CAM_dataset 数据集上的

提 示 框 提 示 消 融 试 验 结 果 ，图 6c 为 LW_UAV_
dataset 数据集上的点提示消融试验结果，图 6d 为

图 4　2种模型对不同数据集的点提示预测结果对比

Fig.4　Comparison of prediction results of two models on 
different datasets by point prompt

图 5　2种模型对不同数据集的提示框提示预测结果对比

Fig.5　Comparison of prediction results of two models on 
different datasets by box prompt
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LW_UAV_dataset 数据集上的提示框提示消融试验

结果，其中 SAM 表示原始 SAM 模型，LWSAM 为本

文方法，A1-A4分别为去除适配器、辅助分类器、分类

损失和跳跃连接后的模型。

由消融试验结果可知，LWSAM 方法整体上显

著优于 SAM 方法，与对比试验结果契合，同时在去

除相应模块后评价指标整体趋势仍优于 SAM 方法，

表明改进后的方法的有效性和对于漂木分割的准确

性，因此引入适配器、辅助分类器、分类损失和跳跃

连接结构能够使得算法更加适用于漂木分割场景。

从图 6 可以看出，适配器是最关键的组件，其移除导

致性能下降最明显，说明针对漂木特征的适应性调

注：分图 a—b 分别为 LW_CAM_dataset 上的点、框提示消融试验结果； c—d 分别为 LW_UAV_dataset 数据集上的点、框提示消融试验结果。

其中 SAM 表示原始 SAM 模型，LWSAM 为本文方法，A1—4分别表示去除适配器、辅助分类器、分类损失和跳跃连接后的模型。

图 6　不同组件消融试验结果

Fig.6　Ablation experiment on different components
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整至关重要。同时，在 LW_UAV_dataset 数据集上

加 入 相 应 模 块 后 ，模 型 评 价 指 标 的 提 升 率 高 于

LW_CAM_dataset，表明模型对于数据质量的敏感

性，固定角度和距离、少背景噪点的数据会进一步提

高模型的分割精度。

综上所述，LWSAM 模型相对于其他模型在漂

木分割任务中展现出优越性，受到背景噪点的干扰

较小，分割精度更高，分割结果更加完整，呈现出在

漂木灾害防治中的潜力。

随着极端天气和地质灾害的增多，漂木灾害频

发，严重威胁沿线居民的生命财产安全，对漂木灾害

的防灾减灾要求也愈发严峻。尽管本研究在小流域

漂木识别模型方面进行初步探索，但仍存在一定局限

性。未来可不断丰富漂木图像样本数据库，提升模型

的识别精度和泛化能力；同时将模型进行更深入的轻

量化设计，提升模型的可操作性，使其能够适应不同

运行环境。流域内漂木的自动识别有助于区域尺度

的漂木灾害风险评估，可为防灾减灾提供技术支撑。

4　结  论
针对漂木的自动化识别问题，本研究提出了一

种基于 SAM 方法的漂木图像分割模型（LWSAM）。

通过冻结图像编码器并添加轻量级适配器，在保留

预训练能力的同时大幅减少计算成本。简化的掩码

解码器和跳跃连接结构使模型能够高效恢复漂木细

节信息，适合在资源有限的环境中应用。通过 Dice
损失、IoU 损失和分类损失的组合，从不同角度优化

分割质量，有效解决漂木识别中前景稀疏和类别不

平衡的问题，提高模型对多种漂木形态的适应能力。

在 LW_CAM_dataset 和 LW_UAV_dataset 数据集上

的试验结果表明，LWSAM 方法能够高效全面地分

割漂木图像，与当前主流 SAM 类和非 SAM 类方法

的对比均表现出明显优势，消融试验进一步证明模

型结构设计的有效性。试验结果表明，模型分割效

果与数据质量有关，在 LW_UAV_dataset 固定角度

和距离拍摄的数据集上，模型效果明显优于随机角

度和距离的 LW_CAM_dataset。
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