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摘　 要： 提出基于改进 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的前驱体颗粒检测方法，通过多分支特征提取颗粒特征并进行特征融合，由双分支输出模块输

出前驱体颗粒检测结果。 结果表明，该方法可使前驱体颗粒检测准确率达 ９３．２％，单张图像推理时间为 １５．１ ｍｓ。 模型兼具较高精

度与实时推理效率，可为高一致性前驱体颗粒生产提供关键技术支撑。
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　 　 随着全球能源危机凸显以及碳减排需求持续提

升，锂电池产业迅速发展［１］ 。 相较于传统铅酸电池，
锂电池具有能量密度高、充电快、循环次数多等优

势［２］ 。 三元正极材料因高能量密度成为动力电池主

流选择，但其性能取决于前驱体颗粒的球形度、粒径

分布等参数［３］ 。 前驱体图像具有颗粒密集、边界模

糊、噪声干扰强等特点，在目标检测、实例分割与粒

径测量中存在粘连难分割、特征难提取等难点。 传

统人工检测前驱体颗粒的模式存在周期长、效率低、
误差大等问题，难以满足高一致性前驱体颗粒的生

产需求［４］ 。 因此，采用自动识别方法（如使用计算机

视觉技术）不仅能减少人工成本，还能实时观察前驱

体颗粒的状态，以便及时调整工艺参数，确保前驱体

颗粒的一致性。
目前机器视觉算法（如分水岭分割、Ｃａｎｎｙ 边缘检

测、Ｈｏｕｇｈ 变换等）受限于颗粒重叠、灰度不均和背景

噪声，分割和检测的误差较大［５⁃６］。 Ｕ⁃Ｎｅｔ、ＳＯＬＯ⁃Ｖ２ 和

Ｄｅｅｐ Ｓｎａｋｅ 等深度学习方法在颗粒检测领域已取得显

著进展［７⁃８］，但前驱体颗粒的形变、粘连、尺寸差异给检

测的准确性带来困难［９］。 针对这些问题，本文提出一

种基于改进 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的前驱体颗粒检测方法，旨
在克服前驱体颗粒识别准确率低的问题，在经典 Ｍａｓｋ
Ｒ⁃ＣＮＮ 模型中加入多尺度特征提取模块，减少计算量

的同时，显著提升模型对粘连、形变颗粒的识别能力；
改进双分支输出模块，同步输出颗粒参数向量，实现全

尺度颗粒检测性能的均衡提升。

１　 基于改进Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 的前驱体颗粒
检测网络

１．１　 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 是一种创新性两阶段实例分割框

架［１０］，在保留目标空间位置的同时，为每个实例生成
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像素级精度的分割掩码，具有出色的多任务学习能力

和区域对齐机制，在颗粒识别中兼具检测与分割能力，
能精准定位颗粒并逐像素勾勒轮廓。 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 使

用特征金字塔网络 ＦＰＮ（ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ）作为

其核心特征提取结构；ＦＰＮ 多尺度特征保障微米级小

颗粒不漏检，端到端训练支持批量显微图像自动分析，
显著节省人工耗时，在工业质检与机器视觉领域得到

广泛应用和认可。
虽然 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 在实例分割领域具有卓越表现

和广泛适用性，但其骨干网络层数固定，提取的特征表

达能力受限；默认 ＦＰＮ 跳跃连接对所有通道和区域等

权融合，无法突出关键缺陷或目标区域，极易受到背景

噪声干扰；其计算复杂度和推理时间也极大限制了工

业场景实时性。
１．２　 ＰＢＬＯＣＫ 模块

传统Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 以 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 为骨干网络，其输

出的 Ｃ２～Ｃ５ 多尺度特征直接输入 ＦＰＮ 进行融合，缺
乏对缺陷区域的针对性增强，导致分割精度受限。 为

此，本文引入 ＰＢＬＯＣＫ（多分支特征提取）特征增强模

块：该模块首先将骨干输出特征按通道维度分割为１ ／ ３
与 ２ ／ ３ 两部分；对 １ ／ ３ 子特征，采用 ＤＷＣｏｎｖ 深度可分

离卷积进行细粒度特征提取，再通过 ＳＥ 注意力模块

进行通道重标定；随后将重标定后的 １ ／ ３ 特征与 ２ ／ ３
特征进行通道拼接，得到增强基础特征图；最后进行特

征融合，通过自顶向下路径增强与侧向连接，在 Ｐ２ ～
Ｐ５ 各层级进行 ２ 次上采样与特征融合，输出 Ｆ２ ～ Ｆ５
多尺度增强特征图。 图 １ 为 ＰＢＬＯＣＫ 模块结构图。

图 １　 ＰＢＬＯＣＫ 模块结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＢＬＯＣＫ ｍｏｄｕｌｅ

给定中间特征图 Ｆ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ ，ＰＢＬＯＣＫ 首先在通

道维度上将 Ｆ 划分为 Ｆ１ 和 Ｆ２ 两部分：

Ｆ１ ∈ ＲＨ×Ｗ× Ｃ
３

Ｆ２ ∈ ＲＨ×Ｗ×２Ｃ
３

{ （１）

式中 Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别为图片的高度（像素）、宽度（像素）、
通道数。

分支 Ｆ１ 经过以下步骤处理：

Ｆ１′ ＝ ＳＥ［ＤＷＣｏｎｖ（Ｆ１）］ （２）
将重标定后的特征 Ｆ１′与未处理的恒等映射分支

Ｆ２ 沿通道维拼接，得到模块输出 Ｆｏｕｔ：
Ｆｏｕｔ ＝ ｃｏｎｃａｔ（Ｆ′１，Ｆ２） ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ （３）

式中 ｃｏｎｃａｔ 表示沿通道维拼接。
将增强后的基础特征图 Ｐ２ ～ Ｐ５ 经 １×１ 卷积输入

模块内部的改进 ＦＰＮ 结构，通过自顶向下路径增强与

侧向连接机制，实现多尺度特征融合。
Ｍ２ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ（Ｐ３） 􀱇 Ｃｏｎｖ（Ｐ２）
Ｍ３ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ（Ｐ４） 􀱇 Ｃｏｎｖ（Ｐ３）
Ｍ４ ＝ Ｕｐｓａｍｐｌｅ（Ｐ５） 􀱇 Ｃｏｎｖ（Ｐ４）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

式中：Ｕｐｓａｍｐｌｅ 表示 ２ 次上采样；􀱇表示逐元素特征

融合。
最终，对融合后的中间特征通过 ３×３ 深度可分离

卷积进行处理，输出多尺度增强特征 Ｆ２～Ｆ５。
相比传统特征融合方式，该模块能在保持轻量化

的同时显著提升检测精度与细节还原度。
１．３　 双分支输出模块

双分支输出模块（ＤＢＯＨ）以 ＲｏＩＡｌｉｇｎ 提取的空间

对齐特征为输入，经卷积层进行特征变换后，通过全局

平均池化（ＧＡＰ）、反卷积（ＤＥＣｏｎｖ）及全连接（ＦＣ）分
支，通过 １ 次 １×１ 降维与 ２ 条参数独立的并行分支，同
步输出类别置信度、像素掩码及颗粒参数向量，并行实

现目标分类、实例分割、边界框精修与多模态特征嵌入。
给定来自主干网络的统一区域特征 Ｆ∈ Ｒ１４×１４×２５６ ，通过

１×１ 卷积进行通道压缩：
Ｆ′ ＝ Ｃｏｎｖ１×１（Ｆ） ∈ Ｒ１４×１４×１２８ （５）

ＤＢＯＨ 将特征 Ｆ′ 分配至完全解耦的分类⁃分割双

路结构，分类分支通过全局平均池化获得 １２８ 维区域

描述向量，经全连接层投影至 Ｎｃｌａｓｓ维输出类别 ｐｃｌｓ。
ｐｃｌｓ ＝ Ｗｃｌｓ·ＧＡＰ（Ｆ′） ∈ ＲＮｃｌａｓｓ （６）

式中：Ｗｃｌｓ为分类损失的权重系数；Ｎｃｌａｓｓ为类别数。
掩码分支采用 ３×３ 反卷积上采样至 ２８×２８，再经

１×１ 卷积生成颗粒特征掩码 Ｍ 。
Ｍ ＝ Ｃｏｎｖ１×１［ＤＥＣｏｎｖ３×３（Ｆ′）］ ∈ Ｒ２８×２８×Ｎｃｌａｓｓ （７）
多模态分支对 Ｆ′执行 ＧＡＰ，获得 １２８ 维区域表征

后，经全连接层映射至 Ｄ 维连续空间：
ｖ ＝ Ｗｍｕｌｔｉ·ＧＡＰ（Ｆ′） ∈ ＲＤ （８）

式中：Ｗｍｕｌｔｉ为多模态损失的权重系数；Ｄ 为颗粒参数向

量维度。
该输出向量作为嵌入特征输入后续检测网络，进

一步优化前驱体颗粒检测。 图 ２ 为双分支输出模块结

构图。 其设计兼顾轻量化与任务解耦性，在保证实时
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性的同时，实现了检测、分割任务的高效融合。

图 ２　 双分支输出模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｕａｌ⁃ｂｒａｎｃｈ ｏｕｔｐｕｔ ｍｏｄｕｌｅ

１．４　 改进 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络结构

针对原始 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 中 ＦＰＮ 单尺度、单层级上

采样特征深度受限，导致粘连、形状不规则的前驱体颗

粒图像实例分割边缘精度低、小目标漏检率高、无法识

别具体缺陷类型的问题，本文提出改进 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ：
模型在保持两阶段检测框架的前提下，结合 ＰＢＬＯＣＫ
模块提高模型特征提取和融合能力；结合双分支输出

模块，输出颗粒特征多模态数组。 改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃
ＣＮＮ 网络结构如图 ３ 所示。

图 ３　 改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 通过设置分割损失、分类损失、边界约束损失、模
态对齐损失这 ４ 类损失函数，实现对前驱体颗粒检测

框架的多维度协同优化与表征对齐。
改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 对处理小样本数据集的效

果非常突出，但图像中颗粒边缘像素点分布较少，部分

图像中颗粒较少而背景较多，因此特别设置损失函数。
总损失函数公式如下：

Ｌ ＝ λ１Ｌｓｅｇ ＋ λ２Ｌｃｌｓ ＋ λ３Ｌｅｄｇｅ ＋ λ４Ｌａｌｉｇｎ （９）
式中 λ１ ＝ λ２ ＝ λ３ ＝ λ４ ＝ ０．２５。

１） 分割损失 Ｌｓｅｇ结合二元交叉熵（ＢＣＥ）与 Ｄｉｃｅ
Ｌｏｓｓ 提升小缺陷区域检测性能。

Ｌｓｅｇ ＝ ＢＣＥ（Ｙ，Ｙ^） ＋ １ － ２ Ｙ ∩ Ｙ^

Ｙ ＋ Ｙ^
（１０）

２） 分类损失 Ｌｃｌｓ采用交叉熵函数。

Ｌｃｌｓ ＝ － ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
ｙｃ ｌｎ（ ｙ^ｃ） （１１）

３） 边界约束损失 Ｌｅｄｇｅ利用 Ｓｏｂｅｌ 边缘梯度保持预

测边界平滑。

Ｌｅｄｇｅ ＝ ‖ÑＹＹ^ － ÑＹ‖１ （１２）
４） 模态对齐损失 Ｌａｌｉｇｎ保证图像与参数特征嵌入

空间一致性。
Ｌａｌｉｇｎ ＝ ‖Ｚ ｉｍｇ － Ｚｒｅｇ‖２

２ （１３）

２　 实验设置

２．１　 数据采集和预处理

图 ４ 为数据采集流程。 由图 ４ 可知，将前驱体颗

粒样本置于扫描电镜下获取整体微观分布图像；随后，
针对图像中具有代表性的局部区域进行细节提取，得
到分别代表大、中、小颗粒的多尺度微观形貌细节图。

图 ４　 数据采集流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

在不同环境中使用高精度显微电镜采集前驱体颗

粒图像 ３ ０００ 张，利用各种数据增强方法获得有效数

据集，从数据集中随机选取 ８ 张样本图片，如图 ５
所示。

为了判断前驱体颗粒的属性（粒度大小、等效直
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径以及球形度等）识别是否准确，采用标准数据库进

行对比，从而实现对前驱体颗粒特征参数的准确提取

和比对。

图 ５　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ⁃ＰＬ 数据集

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ⁃ＰＬ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 评价指标

为评估模型在实例分割任务中的性能，本文采用

多维度评估指标体系进行评价。 该体系包括单阈值平

均精度（ＡＰ ０．５０）、全测试集综合平均精度（ｍＡＰ）和各

尺度的平均精度（ＡＰ Ｓ、ＡＰＭ、ＡＰ Ｌ）。
基于所有检测结果计算的像素级掩码平均精度，

对全测试集排序后的精确率 Ｐ⁃召回率 Ｒ 曲线积分后

得到：

ＡＰ ０．５０ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１４）

式中 Ｐ（Ｒ）为在 ＩｏＵ 阈值 ０．５０ 下的精确率随召回率的

变化曲线。

ｍＡＰ ＝
∑

ｔ∈［０．５０，０．９５］
ＡＰ ｔ

１０
（１５）

式中：ｍＡＰ 表示模型在 ＩｏＵ∈［０． ５０，０． ９５］、步长为

０．０５ 条件下，１０ 个阈值下的综合分割精度；ＡＰ ｔ 为固

定 ＩｏＵ 阈值等于 ｔ 条件下的平均精度。
为进一步分析模型对不同粒径颗粒的检测能力，

将测试集样本按真实掩码面积 Ａｇｔ分为 ３ 档，分别对应

小、中、大颗粒：
小颗粒： ０ ＜ Ａｇｔ ＜ ８９２

中颗粒： ８９２ ≤ Ａｇｔ ＜ １３３２

大颗粒： Ａｇｔ ≥ １３３２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１６）

采用与 ｍＡＰ 相同的 １０ 阈值 ＩｏＵ 策略分别计算

ＡＰ Ｓ、ＡＰＭ、ＡＰ Ｌ，从而得到模型在不同粒径颗粒检测场

景下的性能分布。
２．３　 模型训练

采用 Ａｄａｍ 优化器，初始学习率设置为 ０．０１，批量

大小 ８；采用 Ｌ２ 正则化，权重衰减为 ０．０００ １，学习率采

用步长下降策略。 改进模型基于 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０
显卡开展训练，共训练 ２００ 个轮回。

图 ６ 为改进后 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型对实验获取颗粒

图像训练流程。 利用 ＬａｂｅｌＭｅ 进行图像标注并制作数

据集，用于模型训练，直至损失函数值稳定，分割准确

率收敛，模型拟合完成。
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（ａ） 损失函数值曲线； （ｂ） 分割准确率曲线

图 ６　 改进后 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型对实验获取颗粒图像

训练流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｍａｇｅｓ

３　 实验结果及分析

３．１　 消融实验

为验证本文提出的网络中各功能模块的有效性与

性能贡献，对比训练了 ５ 种不同结构的模型进行消融

实验。 各模型在相同的训练与测试设置下完成训练，
消融实验结果见表 １。 由表 １ 可知，模型 ｃ 在保留细

粒度特征的同时，强化全局特征提取与边界框精修能

力，小幅提高模型精度。 模型 ｂ 在中小颗粒上精度更

高，而在大颗粒上表现弱于模型 ｄ，主要原因在于模型 ｂ
所采用的多分支特征提取结构更擅长捕捉细粒度空间

信息与边缘特征，对纹理复杂、尺度较小的目标具有更

强表征能力，因此在中、小颗粒上优势明显，但该结构

对全局上下文依赖较弱，在大尺度目标上易出现特征

冗余与定位偏差。 模型 ｄ 在模型 ｂ 基础上加入双分支

输出模块，更适合捕捉前驱体颗粒的全局特征，各尺度
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平均精度显著提升，ｍＡＰ 达到了 ９３．２％，显著优于其

他模型，但该模块在一定程度上稀释了纯细粒度特征

占比，使得中小颗粒精度略有降低。

表 １　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ％

模型名称 ＡＰＬ ＡＰＭ ＡＰＳ ＡＰ０．５０ ｍＡＰ

ａ ９０．０ ８３．２ ８７．６ ８８．２ ８４．２
ｂ ８５．６ ９３．４ ９４．５ ９１．１ ９０．１
ｃ ８４．２ ８４．３ ８３．２ ９０．０ ８５．０
ｄ ９２．４ ９０．９ ９４．１ ９３．７ ９３．２

注：模型 ａ 为原始 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ；模型 ｂ、ｃ 分别引入 ＰＢＬＯＣＫ、ＤＢＯＨ 模
块；模型 ｄ 同时引入 ＰＢＬＯＣＫ 和 ＤＢＯＨ 模块。

综合分析，本文提出的改进策略能有效缓解粘连

颗粒过分割与颗粒漏检的问题，在保证轻量化的同时，

实现更高的实例分割精度与更稳定的检测性能。
３．２　 主流算法对比

为验证所提模型在前驱体颗粒实例分割任务中的

性能优越性，基于所提评价体系设计对比实验，将使用

自建数据集训练的结果与其他主流算法进行比较。
图 ７ 为不同检测模型效果图对比，表 ２ 为不同检测模

型结果对比。 由图 ７ 和表 ２ 可知，不同模型的两类前

驱体颗粒图片检测结果存在显著差异。 基线模型

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 受传统 ＦＰＮ 等权融合机制与庞大参数量

限制，且 ｍＡＰ 仅为 ８４．２％；Ｕ⁃Ｎｅｔ 因缺乏实例级区分能

力，各项指标数值均为最低，无法适配颗粒个体检测需

求；ＹＯＬＯ⁃Ｖ８ 整体性能较好，但综合性能不及本文模

型。 本文模型在各项指标中均表现出显著优势，较模

型 ＹＯＬＯｖ８ 的 ｍＡＰ 值提升了 ２．９ 百分点。

（ａ） 低镍型三元前驱体 ＳＥＭ 图像； （ｂ） 高镍型三元前驱体 ＳＥＭ 图像

图 ７　 不同检测模型效果图对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 表 ２　 不同检测模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型名称 ＡＰ０．５０ ＡＰＳ ＡＰＭ ＡＰＬ ｍＡＰ

ＹＯＬＯ⁃Ｖ８ ９０．０ ９３．１ ９４．１ ９４．４ ９０．３
Ｕ⁃Ｎｅｔ ８０．６ ８１．２ ８１．０ ８４．３ ７８．３

Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ ８８．２ ８７．６ ８３．２ ９０．０ ８４．２
本文模型 ９３．７ ９２．６ ９０．９ ９２．４ ９３．２

表 ３ 为模型复杂度和计算时间分析。 由表 ３ 可

知，ＹＯＬＯ⁃Ｖ８ 模型在轻度与计量化与实时性的平衡上

优势显著，本文模型相较于 Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型，可有效

减少参数量和计算时间，其单张图像推理时间为

１５．１ ｍｓ。
综上，本文模型通过轻量化特征提取与任务解

耦架构的协同优化，可实现参数量与推理效率的高

效平衡。

表 ３　 模型复杂度与计算时间分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

模型名称 模型尺寸 ／ ＭＢ 参数量 ／ Ｍ 时间 ／ ｍｓ

ＹＯＬＯ⁃Ｖ８ ６．５ ３．２ ８．５
Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ １２４．０ ３２．２ ２７．１

Ｕ⁃Ｎｅｔ １７８．０ ４６．４ ３６．９
本文模型 １０１．０ ２８．５ １５．１

３．３　 检测效果分析

为系统验证本文所提模型在前驱体颗粒检测任务

中的可视化性能与量化精度，从实例分割可视化、识别

精准度及粒径分布量化 ３ 个维度展开分析。 图 ８ 为不

同模型检测效果对比。 其中 Ｄ１０、Ｄ５０、Ｄ９０分别为累计

１０％、５０％、９０％对应的粒径，Ｄｍａｘ为最大颗粒粒径。 由

图 ８ 可知，本文模型在显微图像颗粒分割与粒径量化

任务中表现最佳，其中 Ｄ１０、Ｄ５０、Ｄ９０、Ｄｍａｘ等粒径指标及
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颗粒数量统计结果均更接近人工标注，误差显著低于

ＹＯＬＯ⁃Ｖ８、Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 Ｕ⁃Ｎｅｔ 等模型。 本文模型粒

径累计分布曲线与真实分布高度重合，有效解决了颗

粒漏检、边界混淆及粒径估算偏差等问题，在分割准确

率、粒径量化精度和分布拟合度上全面优于对比模型。
本文模型实现了高精度的显微图像颗粒智能化分析，
可为相关领域提供可靠技术支撑。

然而，本研究仍存在若干局限性：① 跨模态泛化能

力有待验证，当前模型依赖高精度 ＳＥＭ 图像输入，对光

学显微等低成本成像模态的泛化能力尚未充分验证；
② 损失函数权重缺乏自适应机制，损失函数的权重分

配采用经验性超参数设定，未能实现动态自适应调整；
③ 时序动力学特征尚未挖掘，本研究聚焦于静态图像

分析，未涉及时序维度上颗粒生长动力学特征的挖掘。

9.(D YOLO-V8 Mask R-CNN U-Net
0

5

10

15

20

25

30

6?6)

4
2
�μ

m

24;(f)

0

20

40

60

80

100

2
4
;

9.(D YOLO-V8 Mask R-CNN U-Net (>6?
8

12

16

20
4
2
�μ

m
(g)

D10  D50
D90  Dmax

6?6)
(>6?

(a) (b) (c) (d) (e)

（ａ） 原图； （ｂ） ＹＯＬＯ⁃Ｖ８； （ｃ） Ｕ⁃Ｎｅｔ； （ｄ） Ｍａｓｋ Ｒ⁃ＣＮＮ； （ｅ） 本文模型； （ｆ） 不同模型颗粒粒径分布箱线图； （ｇ） 不同模型颗粒粒径参数对比图

图 ８　 不同模型检测效果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结论

１） 实验结果表明，本文模型综合检测准确率在自

建数据集上达到 ９３．２％，模型优越性得到充分验证。
２） 本文模型框架通过通道剪枝与深度可分离卷

积，有效缓解了传统模型梯度退化与冗余计算问题，而
ＳＥ 注意力机制与边缘加权策略则显著增强了对粘连

颗粒及微尺度缺陷的辨识能力。
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