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摘要:球团粒径的大小是影响高炉透气性、高炉冶炼效率与能源消耗的主要因素之一。本文针对工业条件下球团

粒径难以精准测量的问题，采用融合注意力机制 Mask Ｒ-CNN模型对球团进行分割与粒径测量。在对球团图像进

行预处理后，构建了球团数据集，对比了多种主干网络的训练表现，并与多个分割模型进行了精度对比。此外，利

用像素点统计分割掩膜面积实现了球团粒径的测量。结果表明，ＲesNet50 作为主干网络在球团的特征提取中更

具优越性。引入 Convolutional Block Attention Module ( CBAM) 的 Mask Ｒ-CNN 模型对比初始模型 Amean提高了

2. 18%。对比 BlendMask、SOLOv2、YOLACT以及 CondInst等分割模型，改进后的模型在分割精度上也有优势，并

能更好地处理分割细节。此外，与 Image J测量的球团粒径相比，本文所提出的球团粒径测量方法的最大误差保

持在 ± 1. 8 mm之内，AIoU = 0. 5可达到 0. 948 3。
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Application of Mask Ｒ-CNN model combined with CBAM in pellets
identification and particle size measurement

WANG Menga，d，LIU Weixingb，d，LI Zhea，d，LI Haoa，d，QI Xiweid，YANG Aiminc，d

( North China University of Science and Technology a. Institute of Metallurgy and Energy; b. Comprehensive Test and

Analysis Center; c. College of Science; d. Hebei Engineering Ｒesearch Center for Iron Ore Optimization and Pre-Iron

Process Intelligence，Tangshan 063210，Hebei，China)

Abstract: The pellet size is one of the main factors affecting blast furnace air permeability，blast furnace smelting

efficiency and energy consumption. In order to solve the problem that the pellet size is difficult to measure accurately under

industrial conditions，the Mask Ｒ-CNN model combined with attention mechanism is used to segment and measure the

pellet size. After preprocessing the pellets image，the pellet dataset is constructed，the training performance of a variety of

backbone networks is compared，and the accuracy is compared with multiple segmentation models. In addition，the pellet

size is measured by using the pixel statistically segment mask area. The results show that ＲesNet50 is superior as the

backbone network in feature extraction of pellets. The Mask Ｒ-CNN model of Convolutional Block Attention Module

( CBAM) is introduced，which improve by 2. 18% compared to the initial model Amean . Compared with BlendMask，
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SOLOv2，YOLAT and CondInst，the improved model also has advantages in segmentation accuracy and can better handle

segmentation details. In addition，compared with the pellet size measured by Image J，the maximum error of the pellet size

measurement method proposed in this paper is kept within ± 1. 8 mm，and AIoU = 0. 5 can reach 0. 948 3.

Key words: pellet size; Mask Ｒ-CNN; transfer learning; ＲesNet; CBAM

球团生产工艺包括原料准备、配料、混料、
造球、干燥、焙烧、冷却、成品以及返矿处理等
工序。球团粒径在高炉冶炼的过程中直接影响反
应效率，进而影响能源的消耗，根据文献资料以

及球团矿质量国家标准( GB /T 27692—2011) 规定，
造球过程中制备的生球粒径一般要求控制在 8 ～
16 mm［1］。在造球过程中，混合料经过水的毛细
力和机械力的作用，在旋转和挤压的过程中逐渐

形成球状颗粒。但是由于物料的流动性不同，以
及球团的压制力度不匀等一系列不确定因素，经

常会出现球团粒径分布不均匀的问题，进而影响

球团的焙烧质量［2］。另外，在高炉冶炼过程中，
球团粒径分布会影响炉渣量和渣铁比。球团粒径
分布不均匀会导致部分球团无法被完全还原，进

而生成较高比例的的渣铁，影响高炉冶炼效率。
目前，球团筛分的方法主要是圆孔网筛筛分法。
该方法效率低下，耗时耗力，具有一定的滞后

性［3 － 4］。因此，对球团粒径检测方法的研究仍有
很大的发展空间。
随着计算机视觉技术的迅猛发展，球团粒径

的检测方法有了新的思路。将工业相机放置于工
业球团生产线进行实时拍摄取样，再将采集到的

图像进行数字图像处理，使得非接触式实时测量

球团粒径成为可能［5］。很多学者在颗粒检测领域
已经取得了较多研究进展。张建立等［6］结合实际
工业环境，采用遗传算法结合阈值的方法对矿石

图像进行识别分割。实验结果理想，验证了此方
法在实际矿石粒度检测中的可行性。而阈值分割
法分割效果依赖于阈值的选取，阈值选取不当会

造成图像分割效果不佳; 温春友等［7］、BAI 等［8］

将分水岭算法分别引入球团粒度以及煤粉粒度图

像分割研究之中。但基于传统分水岭算法对噪声
极其敏感，易造成过分割; 针对重叠颗粒的图像

分割问题，刘小燕等［9］、WU 等［10］提出了一种基
于形态学重建和高斯混合模型的球团图像分割算

法，在一定程度上改善了黏连球团图像的分割。

以上传统图像分割算法虽然分割效果都相对理想，

但大都需要人们手动设计人工特征，严重的依赖

设计者的知识储备和设计经验，并且分割效果针

对不同的场景也难尽人意，存在较大的偶然

性［11］。近年来，基于深度学习的图像分割算法在
图像分割领域得到了迅速发展。而在复杂的图像背
景以及噪声干扰的条件下，深度学习模型中的卷积

神经网络( CNN) 表现出其优异的性能。目前 CNN
已经广泛应用到目标检测领域，主要由两部分组

成: 一是一阶段目标检测算法如 YOLO、YOLACT、
SSD等［12 － 14］; 二是二阶段目标检测算法如 Ｒ-CNN、
Fast Ｒ-CNN、Faster Ｒ-CNN 和本文所采用的 Mask
Ｒ-CNN等［15 － 18］。相比较而言，二阶段算法通常表
现更高的检测精度，更适用于环境复杂的识别场

景。YANG等［19］使用 Faster Ｒ-CNN作为铁矿石目标
检测算法的框架，实现了 97. 0% 的识别率。HE
等［20］提出ME Mask Ｒ-CNN算法对 11种障碍物进行
细粒度检测，使列车障碍物检测精度达到 91. 3%。
WANG等［21］通过设计多尺度融合的新型特征金字
塔对 Mask Ｒ-CNN模型改进，在钢轨缺陷检测识别
任务上实现了 98. 7%的平均精度。Mask Ｒ-CNN多
应用于实例分割，其保留了二阶段检测算法中所

有的优点，在分类和回归基础上又加入了一个全

卷积网络 ( fully convolutional networks，FCN) 构建
的 Mask分支，这就为检测复杂工业环境下球团粒
径及分布提供了新思路。

1 模型理论与方法设计

1. 1 Mask Ｒ-CNN架构原理
HE等［18］在 Faster Ｒ-CNN框架基础上提出了一

种创新的目标检测算法，被称为 Mask Ｒ-CNN。它的
优势在于引入了一个全连接的分割网络模块，将

原本的两个任务( 分类和回归) 转化为三个任务( 分

类、回归和分割) 。这一结合目标检测与图像分割
的新算法，显著提高了检测结果的精度和准确性，

为复杂场景下的物体识别提供了更强的能力。
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Mask Ｒ-CNN作为二阶段的目标检测算法，在
第一 阶 段 利 用 残 差 网 络 ( residual networks，
ＲesNet) 作为主干网络，并结合了特征金字塔
( feature pyramid networks，FPN) 、区域建议网络
( region proposal networks，ＲPN) 生成一系列候选建
议框［22 － 23］。在第二阶段，通过 ＲOI Align 操作，
将这些建议框准确地映射到特征图上，得到每个

候选区域的特征表示。最后，通过分类、边界框
回归和掩膜三个并行的分支进行目标预测。整体
网络结构如图 1 所示。

图 1 Mask Ｒ-CNN网络结构
Fig. 1 Structure of Mask Ｒ-CNN network

1. 2 Mask Ｒ-CNN架构改进
通过工业摄像机现场拍摄得到的数据图像，

虽然进行了图像预处理等一系列图像对比度增强

操作，但其像素还是较低，存在目标被遮挡、烟
尘大、光线不好等问题。为减少上述问题对模型

识别的干扰，提高模型精度、鲁棒性和泛化性，
本文拟添加注意力机制对 ＲesNet改进。
在计算机视觉中，注意力机制主要被应用于

三个维度: 通道维度、空间维度以及混合维度。
通道维度着重注意特征通道，空间维度重点关注重

要区域，而混合维度则是二者的结合。目前在计算
机视觉中常见的注意力机制包括通道注意力网络模

型 ( squeeze-and-excitation networks，SENet ) 、坐标
注意力模型( coordinate attention，CA) ，以及结合了
空间和通道注意力的 CBAM模型。SENet 注意力机
制对于模型性能的提升具有一定效果。然而，由于
引入了一系列额外的计算过程，SENet 注意力机制
存在较高的计算成本。CA 注意力机制涉及对整个
特征图执行全局平均池化和全局最大池化操作，以

及进行一次全连接层计算，这也将导致计算开销较

高。此外，CA注意力机制未考虑特征图的空间信
息，可能在需要空间位置感知的任务中导致性能下

降，并限制通道之间的有效交互。这种情况可能
导致某些有益通道被忽略，从而影响模型性能。

CBAM作为一个轻量级注意力模块，主要包
含通道注意力和空间注意力。通过引入 WOO
等［24］提出的 CBAM模块后，能够显著增强神经网
络对图像中目标的关注度，从而有效改善网络的

特征学习和表达能力。
图 2 展示了通道注意力模块的结构。图 2 中，

尺寸为 C × H ×W的输入特征图首先通过两个并行
的操作，分别是最大化池 ( MaxPool) 和平均化池
( AvgPool) ，生成了两个尺寸为 C × 1 × 1 的一维特
征图 S1、S2。这些特征图是通过共享具有多层感
知机 ( multi-layer perception，MLP ) 结构的连接层

⊕—按通道求和操作; ⊗—哈达玛积操作。

图 2 通道注意力机制
Fig. 2 Mechanism of channel attention
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FC1、FC2，并使用 ＲeLU 非线性激活函数进行处
理，生成尺寸为 C × 1 × 1 的 S'1 和 S'2。接下来，
对特征图按通道进行求和，并通过 Sigmoid 函数进
行归一化处理，生成权重 Mc。然后，将与每个通
道权重 Mc 的元素逐一相乘，对 F 进行特征重标定
处理，生成能够有效捕捉关键通道信息的特征映射

F'。整个过程可以用公式( 1) 、公式( 2) 来表示:
Mc ( F) =σ{ MLP［AvgPool( F) ］+

MLP［MaxPool( F) ］} =σ{ W1［W0 ( F
c
avg) ］+

W1［W0 ( F
c
max ) ］} ( 1)

F' c =Mc⊗F ( 2)
式中: σ表示 Sigmoid函数，用于产生 0 到 1 之间
的输出，W0 和 W1 分别是 MLP 的第一层和第二层
的权重参数。
空间注意力模块结构如图 3 所示。其中，以

经过通道特征重标定后的特征图 F'为输入，先分别
进行 MaxPool和 AvgPool 操作来获得 P1∈Ｒ1 × H ×W和

Ｒ1 × H ×W特征图。再进行拼接操作，生成 P3∈Ｒ2 × H ×W

特征图。随后，经过卷积层处理，对 P3 中不同位

置信息进行编码融合，从而生成空间加权信息

M5，用于区分图像中不同空间位置的重要程度。
将 F'作为空间注意力模块的输入，并将其与空间
权重系数矩阵 Ms 的对应元素相乘，从而获得显著

特征图 F″，该过程可用公式( 3) 、公式( 4) 表示:
Ms ( F) = σ{ f

7 × 7［AvgPool( F') ;
MaxPool( F') ］} ( 3)

F″ =Ms⊗F' ( 4)

图 3 空间注意力机制示意

Fig. 3 Mechanism of spatial attention mechanism

采用 CBAM对 ＲesNet 主干网络进行改进，如
图 4 所示。图 4 中，在 C2、C3、C4 和 C5 的 1 × 1

卷积层后分别添加了 CBAM 注意力模块。这样改
进的目的是增强Mask Ｒ-CNN模型在处理球团图像
的通道和空间聚焦能力。由于 CBAM 注意力模块

直接整合到Mask Ｒ-CNN模型中，并参与整个模型
的参数迭代更新，随着模型的训练进行，CBAM
注意力权重矩阵也会逐步优化并最终收敛到最优

状态。

图 4 引入 CBAM的 ＲesNet主干网络
Fig. 4 Backbone network of ＲesNet introduced

into CBAM

未改进前，由图 3 可以将M2 ～M5 的计算公式

表示为

M5 = Conv1 × 1 ( C5 ) ( 5)
Mi = Conv1 × 1 ( Ci ) ⊕fu ( Mi + 1 ) ，i∈{ 4，3，2} ( 6)

式中: Mi 为 Ci 经过特征融合后输出的特征图; Ci

为 ＲesNet网络第 i 阶段所提取的特征图; Conv1 × 1
为进行 1 × 1 卷积的层次; ⊕为对应元素的相加操
作; fu 用于描述 2 × 2 的上采样。

经过改进后，M2 ～M5 的计算公式:

M5 = Conv1 × 1 ( C4 ) ⊗A4［Conv1 × 1 ( C4 ) ］ ( 7)
Mi = Conv1 × 1 ( Ci ) ⊗Ai［Conv1 × 1 ( Ci) ］⊕

fu ( Pi + 1 ) ，i∈{ 4，3，2} ( 8)

式中: Ai 为第 i 阶段特征图的 CBAM 注意力权重
矩阵; ⊗为对应元素相乘操作。

2 数据处理

2. 1 图像增强
在数据选取上，本文选用工业生产环境下球

团圆盘生产图像( 通过拍照，采集了 71 张图片) 。
试验所有球团图像均在实际工业条件下拍摄，为

避免球团颜色和造球盘颜色相近而对神经网络提
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取球团特征产生的干扰，进一步对图像质量进行

增强处理，以提高图像的对比度。
在图像处理中，伽马( γ) 变换是一种非线性调

整图像对比度的方法，特别是在处理过度曝光或

曝光不足的情况下，能够增强图像中较暗区域的

灰度值，同时抑制灰度较高区域的对比度。通过这
种变换处理后，图像不仅在整体上显得更加清晰和

均衡，还能够突出细节［25］。其数学公式见式( 9) 。
S = crγ ( 9)

式中: c 为缩放系数，用于调整图像的灰度值范
围; r 为灰度值，取值范围在 0 ～ 1 之间，γ 能控
制图片亮度的变换。将工业球团图像进行伽马变
换，原图像与变换图像如图 5 所示。
取 γ = 0. 5 时，对球团图像进行批量处理，得

到 γ变换之后的球团图像。Labelme是一个用于计
算机视觉的开放注释工具［26］。本研究使用
Labelme对经过图像增强的球团图像进行数据标
注，每张图像约含 80 颗球团颗粒，总计 5 982 颗
球团颗粒。原始数据与标签掩膜示例如图 6 所示。
2. 2 数据增强
对标注的 71 张数据图像进行数据增强，其中

操作包括旋转、翻转及其组合。对数据集在原来
的基础上进行 7 倍扩充( 图 7 ) ，以提高模型训练
的泛化性及鲁棒性。在经过数据增强后总共有 497
张图像，总计 41 874 粒球团。将数据集随机地以
7∶ 2∶ 1的比例划分为训练集、测试集和验证集。
2. 3 试验环境与过程
本文试验环境是 Ubuntu 9. 4. 0-1ubuntu1 ～

20. 04. 2 操作系统，硬件采用 4 块 NVIDIA GeForce
ＲTX 3090( 24 GB) 。软件编译环境为 Python 3. 7，
具有 CUDA 11. 3 图形计算平台，编译软件为
PyCharm。使用 pytorch 框架进行训练测试。由于
试验设备的限制，仅将批量训练图像设置为 1。
图 8 为本文所提出的球团分布识别以及粒径

测量过程。图 8 中: 首先将经过数据增强处理后
的数据集作为输入，使用改进后网络进行训练，

得到球团分割之后的图像; 再根据分割的结果，

对分割图像的像素点面积以及坐标进行统计，以

取球团边缘最小外接椭圆短轴的思想，得到球团

的数目以及粒径。为了评估结果，试验将测得的
球团粒径结果与 Image J测量的球团的粒径进行误
差比对，最后得到球团粒径分布［27］。

( a) 原始图像; ( b) γ = 0. 5 时图像的变换效果; ( c) γ = 2 时图像的变换效果

图 5 不同 γ值下图像的变换效果
Fig. 5 Effect of image transformation under different γ values

( a) 原始图像; ( b) 标记后的图像

图 6 原始数据与数据可视化
Fig. 6 Ｒaw data and data visualization
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( a) 原始图像; ( b) 左旋转 90°; ( c) 右旋转 90°; ( d) 左旋转 90°加上下翻转;

( e) 左旋转 180°; ( f) 左旋转 270°; ( g) 左右翻转; ( h) 上下翻转

图 7 数据增强可视化示意
Fig. 7 Schematic of data enhancement visualization

图 8 球团分布识别以及粒径测量过程
Fig. 8 Pellet distribution identification and particle size measurement process

3 试验结果与讨论

3. 1 模型评价指标
分类识别问题的模型性能有两个重要的评价

指标。一个是精准率，用于评估分类结果中正确
识别了多少对象。另一个是召回率，用于评估在
总正样本中正确预测了多少个阳性样本。
真实值与预测值关系如图 9 所示。图 9 中，

STP为正样本被正确区分为正样本的数量，SFP为负

样本被错误区分的为正样本的数量，SFN为正样本

图 9 真实值与预测值的关系

Fig. 9 Ｒelationship between true values and

predicted values
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被错误区分为负样本数量，STN为负样本被正确分

类为负样本的数量。将待检测的球团目标定义为
正类，其他类别归为负类，则精准率、召回率可
以分别用式( 10) 与式( 11) 表示:

P =
STP

STP + SFP
( 10)

Ｒ =
STP

STP + SFN
( 11)

然而精准率和召回率是一对矛盾的度量。当
检测器的置信度阈值增加时，精准率会有所波动

并上升，而召回率下降。因此我们综合考虑精准
率和召回率，采用 P-Ｒ 曲线下的面积 Average
Precision作为模型评价指标，本文用 A表示。
交并比( intersection over union，IoU) 是用于衡

量两个边界框接近程度的指标，同时考虑了大小

和位置，其值等于交集面积除以并集面积，范围

在 0 到 1 之间。
尽管 P-Ｒ曲线能提供一定的性能评估，但在

球团识别分割的具体细节上还是有所不足。平均
精度均值( Amean ) 可以评估模型对所有类别的平均

精度。小物体平均精度( As ) 可以评估模型对小尺

寸目标( 面积小于 32 × 32 像素) 的性能，中等物体
的平均精度( Am) 可以评估模型对中等尺寸目标 ( 面

积大于等于 32 × 32 像素并且小于 96 × 96 像素) 的
性能。因此，本文以 Amean、AIoU = 0. 5、AIoU = 0. 75、As、
Am 以及模型测试对于一张图片的处理时间( 五次测

量取平均) 作为模型好坏的评价标准。
3. 2 主干网络选取
在深度学习中，主干网络通常由多个卷积层

组成，是特征提取的主要部分。不同的主干网络
在不同模型以及不同数据集上的表现也各有差异。
本文选取目标检测模型常应用的几种主干网络( 包

括 ＲesNet、VGG、DenseNet 以及 MobileNet ) 分别
作为Mask Ｒ-CNN的主干网络，用来对比验证对工
业环境下球团特征的提取能力。为了缩短不必要
的试验时间，试验选取部分球团数据集，设置相

同训练参数分别训练 200Epoch，得到结果见表 1。
由表 1 可知，ＲesNet 作为 Mask Ｒ-CNN 的主干网
络在球团数据集上的特征提取能力相较 VGG、
MobileNet以及 DenseNet明显更好。本文应用迁移
学习的策略，将在公开数据集 ( microsoft common

objects in context，MS COCO) 上预训练的 ＲesNet50
模型权重应用于球团数据集，ＲesNet50 作为球团
特征提取的主干网络［28］。
表 1 不同主干网络下的球团特征提取评估结果

Table 1 Pellet feature extraction evaluation results under

different backbone networks

主干网络 Amean AIoU = 0. 5 AIoU = 0. 75 As Am

ＲesNet101 0. 129 0. 394 0. 035 0. 019 0. 136

ＲesNet50 0. 569 0. 849 0. 726 0. 230 0. 591

VGG13 0. 200 0. 496 0. 127 0. 001 0. 212

VGG16 0. 292 0. 566 0. 277 0. 015 0. 309

MobileNet_v2 0. 032 0. 129 0. 003 0. 020 0. 033

MobileNet_v3_small 0. 087 0. 292 0. 016 0. 011 0. 092

MobileNet_v3_large 0. 050 0. 182 0. 008 0. 006 0. 052

DenseNet121 0. 074 0. 256 0. 017 0. 013 0. 078

3. 3 球团分割结果
为了验证本模型在球团粒径识别分割的优越

性，本文分别采用相同数据集下均训练 200 000 次
迭 代 的 Mask Ｒ-CNN、 YOLACT、 Blendmask、
SOLOv2、CondInst 作为改进的 Mask Ｒ-CNN 模型
的对比模型，结果如图 10 所示。由图 10 可知，
在球团的识别效果上，YOLACT 模型表现最差，
在检测上，YOLACT 模型表现出良好的效果，其
识别置信度分数相对较高都在 0. 9 以上，但其分
割基本未覆盖球团边缘，这对于球团的粒度识别

会 造 成 巨 大 误 差。 SOLOv2、 Mask Ｒ-CNN、
BlendMask以及 CondInst在球团数据集的分割上表
现了模型的优异性，但其置信度分数并不高，大

多数球团识别的置信度分数仅在 0. 8 以上，在分
割细节上也仍存在一定的提升空间。基于改进
Mask Ｒ-CNN模型的球团识别，其对于球团的置信
度分数更加高，基本都在 0. 95 以上，甚至多数为
1。另外在边缘处理上也较为平滑，达到了相对较
好的效果，满足球团识别分割的基础要求。
为了进一步证明改进后的Mask Ｒ-CNN模型在

球团数据集识别分割表现的优越性，对比了其与

其他几个模型的 Amean指标，结果如表 2 所示。由
表 2 可知，引入 CBAM注意力机制的 Mask Ｒ-CNN
模型在球团数据集的分割表现最好，Amean达到了

0. 729 6，相对 Mask Ｒ-CNN 模型，分割精度提高
了2 . 18% 。在另外几个模型中，BlendMask算法
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( a) Mask Ｒ-CNN; ( b) YOLACT; ( c) BlendMask; ( d) SOLOv2; ( e) CondInst; ( f) 改进的 Mask Ｒ-CNN

图 10 不同算法下的球团图像识别对比
Fig. 10 Comparison of pellet image recognition under different algorithms

表 2 不同模型的评估结果
Table 2 Evaluation results of different models

模型 Amean AIoU = 0. 5 AIoU = 0. 75 As Am 执行时间 / s

Mask Ｒ-CNN 0. 714 0 0. 942 2 0. 850 5 0. 342 3 0. 783 8 1. 14

YOLACT 0. 227 9 0. 600 8 0. 235 1 — — 0. 52

BlendMask 0. 719 5 0. 958 7 0. 821 4 0. 325 1 0. 740 7 1. 20

Solov2 0. 527 8 0. 784 7 0. 611 4 0. 359 5 0. 541 3 1. 34

CondInst 0. 627 4 0. 932 2 0. 783 8 0. 178 2 0. 648 4 1. 67

Mask Ｒ-CNN improved 0. 729 6 0. 948 3 0. 874 1 0. 385 9 0. 744 6 1. 56

在球团数据集上的分割表现最好，Amean达到了

0. 719 5，其次是 Mask Ｒ-CNN和 CondInst，Amean也

都稳定在 0. 6 以上。表现相对较差的是 SOLOv2 和
YOLACT模型，Amean相对较低。此外，测定了 6 种
模型处理同一张 1 920 × 1 200 分辨率的工业造球
图像所耗费的平均时间，在耗费时间上看，

YOLACT模型所耗费的时间是最短的，但其精度
偏差较大。Mask Ｒ-CNN模型在改进前后的，在处
理图像所耗费的时间上耗费时常增加了 0. 42 s。
以上数据的差异在球团的实际识别过程与效果中

也有所体现。
3. 4 球团粒度统计
在基于图像的球团粒径测量过程中，需要将

图像像素尺寸以比例尺的形式转换为实际的球团

粒径，再对图像进行计算分析。本文提出了一种
基于掩膜求解的方法。在经过实例分割后，球团

被分割成每一个标记有随机颜色掩膜的实例，分

别对图像中被探测到的球团实例进行编号，对掩

膜像素点进行统计，遍历掩膜像素点，进而计算

得到二维图像下球团的切面面积。将切面面积近
似为标准圆面积，根据圆的面积公式，进而得到

圆的粒径长度，并将其作为球团粒径。

与 Image J测量的球团粒径作对比( 为了减少
随机误差，本文进行 4 次试验测量，取平均值进
行对比) ，结果如图 11 与表 3 所示。由于数据量
相对较大，表 3 省略了一部分数据，只给出部分
数据。
结合图 11 与表 3 可知，本文提出的球团粒径

测量办法与 Image J测量最大误差保持在 ± 1. 8 mm
之内，对比 5 次 Image J 测量平均结果与试验结
果，本文提出的方法测量得到球团粒径与 Image J
测量得到球团粒径的平均相对误差为 7. 29%。
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( a) 粒径识别对比; ( b) 粒径分布
1—真实值; 2—预测值; 3—球团粒径范围; 4—概率密度曲线。

图 11 球团粒径识别对比及分布结果
Fig. 11 Comparison of pellet size identification and distribution results of pellet size

表 3 不同方法下球团粒径测量结果对比

Table 3 Comparison of pellet size measurement results

under different methods

试验

编号

Image J
测量 /mm

掩膜求解

方法 /mm
绝对误差

差值 /mm
相对

误差 /%

1 11. 756 10. 8 0. 956 8. 132 0

2 13. 539 12. 3 1. 239 9. 151 3

3 13. 958 13. 2 0. 758 5. 430 6

4 9. 796 9. 3 0. 496 5. 063 3

5 11. 639 11. 4 0. 239 2. 053 4

6 12. 410 12. 0 0. 410 3. 303 8

7 15. 164 14. 6 0. 564 3. 719 3

8 13. 539 12. 9 0. 639 4. 719 7

9 11. 915 11. 4 0. 515 4. 322 3

10 12. 559 12. 0 0. 559 4. 451 0

11 11. 912 11. 2 0. 712 5. 9772

12 15. 064 14. 3 0. 764 5. 071 7

4 结 论

( 1) 本文分别对比了 ＲesNet、VGG、DenseNet

和 MobileNet作为 Mask Ｒ-CNN 的主干网络在球团
数据集上的训练表现，结果表明 ＲesNet50 对于复
杂环境下的球团特征提取能力更强。
( 2) 基于 ＲesNet50 主干网络，本文引入注意

力机制 CBAM，更好地帮助主干网络忽略背景区
域的影响，着重关注球团特征部分，提高了模型

的精度和鲁棒性。
( 3) 经试验验证，改进的 Mask Ｒ-CNN 模型

在 Amean上较初始模型提高了 2. 18%，AIoU = 0. 5可达

到 0. 948 3。在球团粒径测量上，误差可以控制在
± 1. 8 mm之内，能够为工业球团生产监测提供一
定指导。
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