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RT-DETR引导 MobileSAM 的堆叠球团矿粒径测量*
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摘 要:针对炼铁过程中的原材料球团密集堆叠、边界模糊、光照不均匀的难题,提出了一种基于改进RT-DETR与

MobileSAM的级联式粒径检测与分割框架。在检测器的骨干网络中嵌入坐标注意力机制(CA),在AIFI编码器中引

入高效判别频域前馈网络(EDFFN),引入多尺度特征调制(MFM)融合模块替代传统融合方式,最后以检测框为提示

引导 MobileSAM生成初始掩码,并引入基于动态感受野与高效多尺度注意力机制(EMA)的细化器对掩码边缘进行

多尺度自适应修复,并结合几何拟合实现精确的粒径测量。该方法在球团矿数据集中的召回率达到95.7%,mIoU为

90.1%,有效提高了分割精度,减少了过度分割。该研究为工业炼铁过程的在线粒径监测提供了一种高精度、高鲁棒

性的解决方案。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

dense
 

stacking,
 

blurred
 

boundaries
 

and
 

uneven
 

illumination
 

of
 

raw
 

material
 

pellets
 

in
 

the
 

ironmaking
 

process,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cascaded
 

particle
 

size
 

detection
 

and
 

segmentation
 

framework
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

RT-DETR
 

and
 

MobileSAM.
 

In
 

the
 

detection
 

stage,
 

a
 

coordinate
 

attention
 

(CA)
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Furthermore,
 

an
 

efficient
 

discriminative
 

frequency
 

domain-based
 

feedforward
 

network
 

(EDFFN)
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

AIFI
 

encoder
 

and
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

modulation
 

(MFM)
 

fusion
 

module
 

is
 

employed
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

feature
 

fusion
 

method.
 

Subsequently,
 

the
 

generated
 

detection
 

boxes
 

serve
 

as
 

prompts
 

to
 

guide
 

MobileSAM
 

in
 

generating
 

initial
 

masks.
 

To
 

optimize
 

segmentation
 

quality,
 

a
 

refiner
 

incorporating
 

dynamic
 

receptive
 

fields
 

and
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

(EMA)
 

is
 

designed
 

for
 

multi-scale
 

adaptive
 

repair
 

of
 

mask
 

edges,
 

which
 

is
 

then
 

combined
 

with
 

geometric
 

fitting
 

to
 

achieve
 

precise
 

particle
 

size
 

measurement.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

pellet
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

recall
 

rate
 

of
 

95.7%
 

and
 

a
 

mIoU
 

of
 

90.1%,
 

effectively
 

improving
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

mitigating
 

over-segmentation.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

high-precision
 

and
 

robust
 

solution
 

for
 

online
 

particle
 

size
 

monitoring
 

in
 

the
 

industrial
 

ironmaking
 

process.
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0 引  言

  球团矿是高炉炼铁的重要原料,其粒度大小是衡量球

团质量的重要标准之一[1-2]。近年来,随着智能感知技术的

快速发展,基于视觉语义约束与多传感器融合的非接触式

测量方法已在工业精密测量领域得到广泛应用[3],为解决

复杂环境下的目标重构与尺寸测量难题提供了重要参考。
传统的人工取样筛检测量法具有耗时耗力、准确度低、实时

性低和危害健康等缺点。随着深度学习技术应用到计算机

视觉,越来越多的深度学习算法应用到了球团矿粒径检

测[4]。为了满足工业产线对实时性的严苛要求,张上等[5]

提出了一种基于改进RT-DETR的工业缺陷检测算法,通
过优化模型架构在保持高精度的同时显著提升了推理速

度,证明了RT-DETR在工业场景中的巨大潜力。张学锋

等[6]提出了一种结合改进CLAHE图像增强与多尺度霍夫

变换的球团检测方法,但此类基于几何先验的传统算法在
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面对非标准球形及严重粘连遮挡的目标时适应性较差,难
以获取精确的像素级实例掩码。王猛等[7]提出了一种融合

注意力机制的 Mask
 

R-CNN模型对球团进行分割与粒径

测量。但此法对密集球团的分割召回率较低。针对微小目

标与复杂背景的干扰问题,任杰等[8]提出了一种结合多尺

度特征提取与注意力机制的轻量化检测方法,有效增强了

模型对关键特征的捕捉能力并抑制了背景噪声。马伟宁[9]

等提 出 了 一 种 基 于 分 割 一 切 模 型 (segment
 

anything
 

model,
 

SAM)[10]的机器视觉粒度识别算法。该方法采用

OTSU算法自动生成初始提示点,并通过寻优移动策略进

行二次优化,最后利用SAM生成掩膜并自适应拟合粒径。
此方法鲁棒性较差,面对复杂场景容易出现漏检误检。

近年来,随着基础大模型的兴起,采用检测器引导分割

的级联式框架逐渐成为解决密集目标分割的主流思路。该

范式利用检测器生成的边界框作为先验信息,引导分割模

型聚焦于感兴趣区域,从而有效解决背景干扰与目标粘连

问题。尽管针对球团矿的专用级联模型研究尚处于起步阶

段,但相关策略已在多个具有相似视觉挑战的领域展现出

卓越性能。龚玉洁等[11]提出了一种结合改进YOLO11与

微调SAM2的实例分割方法,有效解决了工业球团矿检测

中因小目标密集、粘连及遮挡导致的分割精度低和鲁棒性

差的问题。但是具有计算开销大、推理速度慢的缺陷。在

智慧农业领域,Wang等[12]针对密集堆叠的果实,提出了基

于YOLO与SAM 的级联框架,利用检测框提示显著提升

了严重遮挡下的目标检出率;在医学影像分析中,Mansoori
等[13]构建了混合YOLO-SAM架构,成功利用边界框将伪

装目标从复杂背景中剥离,验证了提示学习在处理边缘模

糊目标时的鲁棒性;在遥感领域,RSPrompter[14]亦采用提

示学习策略处理海量密集小目标,证明了该范式优于传统

端到端分割。上述跨领域研究表明,级联策略在处理密集、
遮挡及纹理同质化目标上具有显著的通用优势,这为解决

球团粒径检测难题提供了重要的跨领域启发。
然而,将上述通用级联策略直接迁移至球团矿检测任

务仍面临三大瓶颈。首先是检测端的漏检痛点:现有主流

方案多 基 于 锚 框 架 构,其 依 赖 的 非 极 大 值 抑 制 (non-
maximum

 

suppression,NMS)后处理在极度密集堆叠场景

下,极易错误抑制代表真实目标的重叠框,导致下游分割因

缺失提示而失效。其次是分割端的粘连难题:球团纹理高

度同质化且边界模糊,通用模型(如原始SAM)难以在单一

提示框内区分前景与相似背景,频发欠分割或边缘漂移现

象。最后 是 部 署 端 的 算 力 制 约:针 对 特 定 领 域 优 化 的

SOTA方法往往伴随巨大的参数量与计算开销,难以满足

工业现场对实时在线监测的严苛时效要求。为此,本文构

建了一种融合改进RT-DETR[15]与 MobileSAM[16]的级联

式实例分割框架。本文选择该组合的动机在于首先 RT-
DETR是基于Transformer架构的端到端检测器,其天然

摒弃了NMS后处理,能够利用全局注意力机制在密集堆

叠场景下精准区分重叠目标,从而为下游分割任务提供高

召回率、高精度的完备边界框提示,从根本上避免了提示缺

失;其次,选用 MobileSAM是为了适配工业现场的算力限

制,其通过轻量化蒸馏技术在大幅降低计算开销的同时保

留了SAM 的强分割能力,确保了在线监测的实时性。然

而,尽管该基础级联框架具备了理论上的适用性,在面对球

团矿这一特定复杂场景时仍显露出明显的性能短板:首先,
原始RT-DETR的骨干网络缺乏对密集小目标的空间位置

敏感度,且在处理球团模糊边界时易受背景噪声干扰,导致

输出的提示框不够紧致,引入了额外的分割干扰;其次,传
统的跨尺度特征融合方式难以有效应对球团尺寸的动态变

化,易产生语义错配;最后,MobileSAM 为追求极致轻量化

而牺牲了部分高频细节感知能力,导致其生成的掩码在颗

粒粘连处往往出现边缘平滑度不足或锯齿化现象,难以满

足高精度粒径测量的要求。针对上述挑战,本文提出4项

关键改进:首先,在骨干特征提取网络中嵌入坐标注意力机

制(coordinate
 

attention,CA)[17]以增强对密集目标的定位

感知;其次,在多尺度编码器中集成高效判别频域网络

(efficient
 

discriminative
 

frequency
 

domain-based
 

feedforward
 

network,EDFFN)[18],在抑制噪声的同时重构模糊边缘;再
次,引入 多 尺 度 特 征 调 制(multi-scale

 

feature
 

modulation,

MFM)融合模块[19]以解决跨尺度特征融合时的语义错配问

题。最 后,基 于 MobileSAM 设 计 了 动 态 感 受 野 模 块

(dynamic
 

receptive
 

field
 

refinement
 

module,DR)。该模块借

鉴了SKNet[20]的思想,利用检测器输出的高精度边界框作

为提示,通过多尺度感知与高效多尺度注意力机制(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)[21],对粗糙掩码进行像素级残差

修复,从而实现高精度、高鲁棒性的在线粒径检测。

1 算  法

  如图1所示,本文提出的球团矿粒径检测算法是一个

端到端的级联架构,主要由4个核心组件构成:特征提取骨

干网络、高效混合编码器、Transformer解码器以及实例分

割模块。
首先,图像输入至轻量化的ResNet18主干网络进行特

征提取,在其最后两个阶段嵌入了坐标注意力模块,旨在特

征提取过程中显式增强网络对密集球团目标的各个维度空

间定位能力。随后,多尺度特征进入高效混合编码器:其中

高层特征通过集成了高效判别频域网络的改进AIFI模块

进行空频协同处理,以强化全局语义建模;而跨尺度特征则

通过引入的调制融合模块,利用动态调制机制替代传统融

合方式,实现了不同尺度特征间的自适应聚合。解码阶段

沿用了RT-DETR的高效架构,通过不确定性最小化查询

选择机制筛选出高质量的初始特征作为查询向量,并在

Transformer
 

解码器中进行端到端交互,从而摒弃繁琐的

NMS后处理,直接输出高置信度的检测框。最后,该检测

框作为位置提示引导DR-MobileSAM模块,利用动态感受
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图1 整体框架

Fig.1 Overall
 

framework

野机制精准捕获框内边界细节,生成高质量实例掩码以实

现对球团矿粒径的精确测量。

1.1 CEM-DETR算法

  1)嵌入坐标注意力的CABasicBlock
针对球团矿密集堆叠且相互遮挡的特性,传统的全局

池化操作往往会导致空间位置信息的丢失,难以捕捉局部

细节。为此,在骨干网络的BasicBlock中嵌入了坐标注意

力机制,构建了CABasicBlock模块,如图2所示。该模块

采用了一种分解式的空间编码策略,将传统的二维全局平

均池化分解为两个并行的一维特征编码过程。具体而言,
模块分别沿水平坐标和垂直坐标对输入特征图X 进行聚

合,生成一对方向感知的特征图。这种设计允许网络在捕

捉沿一个空间方向的长程依赖关系的同时,保留另一个方

向的精确位置信息。随后,这两个方向的特征图被拼接并

在共享的1×1卷积层中进行变换与降维,以捕捉通道间

的交互信息。生成的中间特征经过非线性激活后,再次沿

空间维度被分裂为两个独立的张量,分别通过卷积变换生

成对应方向的注意力权重向量。最终,通过将这两个互补

的注意力向量与原始输入特征进行逐元素相乘,实现了对

特征图在宽度和高度方向上的重加权。这一过程不仅强

化了模型对密集目标的定位敏感度,还有效抑制了背景噪

声的干扰。整个坐标注意力机制的计算过程可概括为:

Y =X☉σ(Fh(fh))☉σ(Fw(fw)) (1)
其中,X 为输入特征,Y 为加权后的输出特征,☉表示

逐元素乘法,σ 为Sigmoid激活函数。fh 和fw 分别表示

经过中间层编码与分裂后的水平和垂直方向特征张量,Fh

和Fw 则代表将这些特征变换为最终注意力权重的卷积操

作。通过这种“编码-分裂-重权”的机制,CABasicBlock能

够在不引入显著计算开销的前提下,显著提升检测器对密

集球团的空间感知能力。

图2 引入CA注意力机制的Basicblock
Fig.2 BasicBlock

 

incorporating
 

CA
 

attention

2)
 

AIFI-EDFFN:高效判别频域前馈网络

为了解决传统AIFI模块在序列化过程中丢失空间结

构信息的缺陷,本文设计了改进的 AIFI-EDFFN编码器,
如图3所示。该模块采用了序列-空间交替处理的策略。
首先,输入特征X 被展平为序列,并叠加二维位置编码以
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保留空间坐标信息。经过多头自注意力(multi-head
 

self-
attention,MHSA)聚合全局上下文后,执行空间重构:

Xspatial=Reshape(LN(Xseq+MHSA(Xseq))) (2)
其中,Xspatial∈RC×H×W,LN(

 

)为层归一化。这一逆变

换使得后续模块能够直接在二维特征图上进行操作,为引

入空频协同机制奠定了基础。

图3 引入EDFFN的AIFI
Fig.3 AIFI

 

incorporating
 

EDFFN

重构后 的 空 间 特 征 进 入 高 效 判 别 频 域 前 馈 网 络

EDFFN,该模块串联了空域局部增强与频域全局滤波两个

阶段。空域门控增强的实现过程为:输入特征首先通过点

卷积PConv升维,随后利用3×3深度卷积DConv提取局

部几何特征。为了增强非线性表达并筛选有效信息,引入

GELU门控机制。DConv显式地编码了像素间的相对位

置关系,强化了球团的边缘轮廓。实现过程如式(3)所示。

Xgate=GELU(DConv(Xproj))☉Xproj (3)

受FFTformer[22]频谱门控机制的启发,在频域全局滤

波阶段旨在保留细节的同时滤除噪声。特征图首先经过

PConv调整,通过分块与快速傅里叶变换FFT映射至频

域。在频域中,利用可学习的权重矩阵W 对频谱进行全局

调制,如式(4)所示。

Xseq=F-1(F(Xpatch)☉W) (4)

其中,F和F-1 分别表示傅里叶变换和逆傅里叶变换。
这种频域门控机制相当于在空域施加了全局感受野的滤

波器,有效实现了去噪与语义增强。
经过空频协同处理后的特征图通过Patch

 

Folding还

原,并再次展平为序列格式。该序列与 MHSA的输出进

行残差连接,经过层归一化后输出,具体实现过程如式(5)
所示。

Yout=LN(Xseq+Flatten(Xfreq)) (5)

3)MFM多尺度特征调制融合模块

针对传统特征融合方式平等对待不同尺度特征而忽

略了特征在不同通道上表达能力差异的问题,本文引入了

MFM融合模块,如图4所示。MFM利用全局上下文信息

来挖掘通道间的依赖关系,动态生成反映特征重要性的权

重系数。通过这些系数对深层语义特征和浅层细节特征

进行非线性调制,使模型能够根据输入图像的具体内容,
自主抑制无效背景噪声,增强对球团边缘与纹理恢复至关

重要的特征分量,从而实现跨尺度信息的高效互补与融

合。初始聚合为了获取全局视野并整合跨尺度信息,首先

对输入特征进行逐元素求和,生成融合特征U。为了捕获

通道维度的全局依赖性,利用全局平均池化将空间信息压

缩为通道描述符S,即:

S=GAP(U)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Ui,j (6)

图4 MFM融合模块

Fig.4 MFM
 

fusion
 

module

随后,利用由两个卷积层和 ReLU 激活函数组成的

MLP网络对通道特征进行编码与映射,并使用Softmax函

数在分支维度上进行归一化,生成针对每个输入的自适应

调制权重[a0,a1]。

a0,a1  =Softmax(W2(δ(W1s))) (7)
其中,W1 和W2 为可学习的权重参数,δ表示ReLU激

活函数。a0 和a1 别代表了X0 和X1 在当前通道下的重要

性系数。最后,利用生成的权重对原始输入特征进行逐通

道调制,并通过加权求和得到最终的融合输出Y。实现过

程如式(8)所示。

Y =X0☉a0+X1☉a1 (8)

1.2 引入动态感受野的 MobileSAM
 

  为了解决 MobileSAM在复杂边缘分割中细节丢失的

问题,本文提出了DR模块。如图5所示,该模块通过多尺

度空洞卷积捕获上下文信息,并结合EMA自适应地聚焦

于高频边界区域。
原 MobileSAM输出的初始掩码与经过上采样的编码

器stage1的特征图进行拼接。随后送至细化模块。输入

特征首先通过三路并行的空洞卷积分支进行多尺度特征

提取。为了兼顾局部细节与长距离上下文,本文设置空洞

率分别为r∈{1,
 

2,
 

4}。不同感受野下的特征融合过程表

示为:

Uk =ReLU(BN(Convrk
(X))),k∈{1,2,3},rk∈{1,

2,4} (9)
随后,为了生成能够精准定位边缘的注意力图,设计
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图5 DR-MobileSAM整体网络架构

Fig.5 Overall
 

network
 

architecture
 

of
 

DR-MobileSAM

了双分支交互结构。如图5
 

Block所示,上下文分支利用

水平与垂直方向的平均池化捕获长距离的空间坐标依赖;
特征分支则通过3×3卷积提取局部纹理细节。两者的交

互过程为:

Wattn =σ(σ(Conv1×1[Poolh(F),Poolw(F)])􀱋
Conv3×3(F)) (10)

其中,Conv代表卷积操作,[.]代表拼接操作。该公式

表明,网络首先生成包含全局坐标信息的描述符,随后通

过矩阵乘法matmul将其注入到局部特征空间中。这种设

计利用全局坐标上下文动态地“引导”局部特征的响应。
最后,生成的注意力图Watten 对Fmulti 进行 Reweight重加

权,并通过残差连接输出最终的修正偏差:

Mfinal=Mcoarse+Conv1×1(Fmulti☉Wattn) (11)
该模块遵循EMA的轻量化范式,实现了性能与计算成

本的平衡。其有效性源于两点:一是分组特征解耦(group-
wise

 

decoupling),如图5所示,Group操作将局部纹理提取

与全局坐标编码隔离在独立子空间建模。这种设计有效降

低了通道间的计算冗余,在大幅压缩参数量的同时,避免了

不同尺度特征的相互干扰。跨维度协同重构:基于低秩重

建思想,模块利用 Matmul实现了空间坐标与局部特征的高

阶交互。水平与垂直方向的压缩向量被用于动态校准局部

特征响应,从而在保留长距离依赖的同时实现像素级的边

缘定位。综上所述,该设计通过少量参数即可实现像素级

的特征重加权,确立了网络在复杂场景下对细微边缘的敏

锐感知能力,从而高效地完成了对粗糙掩码的精细化修复。

2 实验与结果分析

2.1 数据集

  为了验证所提出本框架在真实工业场景中的有效性,
本文采集了某大型钢铁企业球团车间的原始生产图像。
采集系统安装于球盘上方,使用工业相机在不同光照、堆
积状态下共获得304张原始图像,每组分辨率1

 

024×768。
并通过翻转、旋转、噪声扰动等方案扩充至1

 

520张。使用

ISAT标注软件进行多边形标注,并按8∶1∶1的比例划分训

练集、验证集与测试集,其中训练集1
 

215张、验证集150
张、测试集155张。

2.2 实验参数及评价指标

  本文的 实 验 平 台 为 Ubuntu20.04。硬 件 配 置 包 括

RTX3090显 卡 和 Intel(R)Xeon(R)Gold6326CPU@
2.90

 

GHz处理器。实验使用Python3.8。基于PyTorch
深度学习框架,torch和CUDA版本分别是2.4.1和11.8。
输入图像为[640,640],Epoch设置为300,BatchSize设置

为4,学习率为0.001,Optimizer为AdamW。
本文的指标包括精准度(precision,P)、召回率(recall,

R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、以及基

于分割实验的平均交并比(mean
 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)。计算公式如式(12)所示。

P =
TP

TP+FP×
100%

R =
TP

TP+FN×100%

AP=∫
1

0

P(R)dR×100%

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi×100%

mIoU=
1
N∑

N

i=1

TP
TP+FP+FN

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

2.3 检测对比实验

  为了验证改进版CEM-DETR在密集球团检测任务中

的性能优势,本文将其与当前主流的目标检测算法进行了

对比,包 括 YOLO 系 列 以 及 基 于 Transformer的 RT-
DETR和DEIM[23]。实验结果如表1所示。从表1可以看

出,本文提出的改进算法在各项核心指标上均取得了最优

性能。改进后的模型 mAP@0.5:0.95达到91.8%,P 为

96.5%,R 为93.1%,相较于基线RT-DETR分别提升了

2.7%、1.6%、2.5%,且 显 著 优 于 YOLO11n 和
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YOLOv10n。CEM-DETR架构凭借端到端的预测范式,
展现了更强的抗遮挡能力,证明了其作为球团检测基准模

型的合理性。

2.4 分割对比实验

  对比经典实例分割算法及最新级联框架的实验结果

如表2所示,本文方法的mAP@0.5达到97.4%,mIoU达

到90.1%。R 高达95.7%。为了全面验证本文提出框架

在球团实例分割任务 中 的 性 能,本 文 将 其 与 Mask
 

R-
CNN、YOLACT、Mask2Former以及文献[9]进行了对比

实验。可视化轮廓效果对比如图6所示。

Mask
 

R-CNN展现了较高的分割精度,P 为94.0%,
但受限于非极大值抑制后处理,在高重叠区域容易抑制

  

表1 检测对比实验

Table
 

1 Comparative
 

experiments
 

on
 

detection
 

performance
(%)

模型 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
FastRCNN 87.4 82.3 86.3 80.1

YOLOv8n 90.7 86.5 88.6 83.4
YOLOv10n 94.4 90.9 92.6 88.1

YOLO11n 94.1 91.3 93.6 88.3

DEIM 93.6 90.8 91.7 88.7

RT-DETR 94.9 90.6 93.8 89.1
本文 96.5 93.1 96.4 91.8

表2 分割对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

on
 

segmentation
 

performance
模型 mIoU P/% R/% mAP@0.5/% FPS/fps Param/(×106)

Mask
 

R-CNN 94.0 99.0 84.6 84.0 17.8 42.00
文献[7] 94.8 93.6 85.9 93.1 21.3 43.60

YOLACT 58.7 93.2 82.3 86.6 19.2 47.45

Mask2Former 59.1 32.0 32.9 18.7 16.5 127.30
文献[9] 83.5 52.9 58.4 58.0 13.2 89.42

YOLOv11seg 86.2 95.1 93.7 95.7 28.3 2.90
文献[11] 90.3 94.6 87.7 90.6 14.7 92.17

YOLO11n+SAM2 91.5 93.7 91.2 94.6 1.8 244.10

YOLO11n+SAM3 91.7 93.9 91.7 95.1 1.3 850.20

RT-DETR+SAM2 91.2 94.5 94.0 96.2 1.2 265.50

RT-DETR+SAM3 92.7 94.3 92.6 96.0 0.3 885.50

RT-DETR+MobileSAM 73.6 83.5 81.1 88.7 13.7 30.15
本文 90.1 97.7 95.7 97.4 14.6 29.14

图6 不同模型的分割效果

Fig.6 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

有效目标框,导致召回率仅为84.6%,存在明显漏检现象,
无法准确统计球团总数。文献[7]虽然P 较高,mAP@0.5
比原始 Mask

 

R-CNN有显著提升,但其R 仅为85.9%,仍

然无法突破密集检测的瓶颈。YOLACT生成的掩码质量

较低,mIoU仅为58.7%。由于其采用原型掩码线性组合

的方式生成实例,对于球团边缘的细微几何特征捕捉不

足。Mask2Former在本任务中表现最差,mAP@0.5仅为

18.7%,R 为32.9%,几乎不能完成复杂场景的粒径检测

任务。
除了上述经典实例分割模型,本文还重点评估了基于

检测器引导分割范式的最新大模型级联方案,并特别对比

了针对球团场景优化的文献[11]方法,其可视化检测与分

割效果如图7所示。从表2数据可以看出,得益于SAM2
以及SAM3强大的零样本泛化能力,这类组合模型在

mIoU上达到了91.5%、91.7%、91.2%、92.7%的极高精

度,略高于本文方法。然而,这种精度的微弱优势是以巨

大的计算代价为交换的:即便是文献[11]这类改进方案,
也难以摆脱大模型底座的高算力束缚。以 YOLO11n+
SAM2为例,其参数量高达244.1×106,是本文方法的
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8倍以上,而推理速度仅为1.8
 

fps,远低于工业现场实时

监测通常要求的10
 

fps。这意味着此类重型SOTA方案

虽然效果惊艳,但极高的算力门槛使其难以在资源受限的

工业边缘设备上实际部署。

图7 级联算法检测及分割效果

Fig.7 Detection
 

and
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

cascade
 

algorithms

  相比之下,本文提出的级联框架在高精度与高效率取

得了 最 佳 平 衡,mAP@0.5 达 到 97.4%,mIoU 达 到

90.1%。改进后的检测器通过在骨干网络嵌入坐标注意

力、在编码器引入高效判别频域前馈网络以及采用多尺度

特征调制模块,大幅增强了对密集堆叠球团的感知能力,
有效解决了漏检痛点,R 高达95.7%。针对分割边界模糊

问题,本文引入的DR细化器对MobileSAM生成的初始掩

码进行自适应边缘修复。这一创新设计有效捕捉并恢复

了球团边缘的高频几何特征,生成的掩码边缘平滑、轮廓

清晰。与原 RT-DETR引导 MobileSAM 的基准方案相

比,本文方法在保持推理速度基本持平的前提下,将 mIoU
提升了16.5%,完美解决了原版模型因提示框松散和细节

丢失导致的欠分割难题。综上所述,本文方法不仅在统计

指标上显著优于现有SOTA模型,在可视化效果上也更贴

近球团的真实物理轮廓,为后续的粒径精确测量奠定了坚

实基础。

2.5 消融实验

  如表3所示,基于自建球团数据集的消融实验验证了

改进模块的有效性。原RT-DETR的 mAP@0.5:0.95为

89.1%,参数量为19.87×106。首先引入CA坐标注意力

后,mAP提升至90.6%,R 升至92.8%,证明位置编码增

强了对密集目标的定位能力。随后加入 AIFI-EDFFN,R
进一步增至93.0%,表明空频协同机制有效改善了对模糊

边缘的捕捉。最后引入 MFM 模块,模型整体 mAP最终

跃升至91.8%,相比基线提升了2.7%,P 与R 分别达到

96.5%和 93.1%。关 键 在 于,模 型 的 总 参 数 量 降 至

19.66×106,低于原始模型,证明该方案在显著提升检测精

度的同时有效降低了模型复杂度,具有极高的工业应用性

价比。
为了验证CA在球团矿密集检测任务中的优越性,并

在骨干网络中寻找最佳的注意力嵌入方案,本文在保证其

他模块EDFFN、MFM不变的前提下,分别将ResNet18中

的CABasicBlock替换为原BasicBlock以及嵌入了SE[24]、

ECA[25]、CBAM[26]的变体模块进行对比实验。实验结果

如表4所示。
为了验证改进模块对级联框架的贡献,本文以原RT-
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  表3 CEM-DETR消融实验

Table
 

3 Ablation
 

study
 

on
 

CEM-DETR

RT-DETR CA EDFFN MFM P/% R/% mAP@0.5:0.95/% Para/(×106)
√ 94.9 90.6 89.1 19.87
√ √ 95.6 92.8 90.6 19.94
√ √ √ 95.1 93.0 90.6 20.03
√ √ √ √ 96.5 93.1 91.8 19.66

表4 不同注意力机制对检测指标的影响

Table
 

4 Impact
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
 

on
 

detection
 

metrics (%)

注意力 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
None 93.5 89.2 92.1 88.7
SE 94.1 90.1 92.8 89.2
ECA 94.0 89.8 92.6 87.5
CBAM 94.8 91.5 93.4 90.6
CA 96.5 93.1 96.4 91.8

DETR结合 MobileSAM 为基准进行了逐级消融实验,如

表5所 示。在 检 测 器 改 进 阶 段(引 入 CA、EDFFN 及

MFM),模型 mIoU从73.6%稳步提升至75.2%,R 增长

至85.3%。这一增益证明了特征增强策略能有效生成更

紧致的边界框提示,确立了检测器作为精准引导者减少背

景噪声的核心价值。而在引入DR动态感受野模块后,模
型性能实现了质的飞跃:mIoU大幅跃升至90.1%,P 与R
分别提升至97.7%和95.7%,较基线提升14.6%。这一

显著的数据跳变表明,DR模块成功在粗引导的基础上完

成了对球团粘连边缘的像素级精修。综上所述,该架构凭

借NMS-free无漏检引导与动态细化器保障边缘精度的深

层协同,证明了其作为球团粒径测量基准方案的优越性。

表5 级联消融实验

Table
 

5 Ablation
 

study
 

on
 

the
 

overall
 

cascaded
 

framework

RT-DETR+MbileSAM CA EDFFN MFM DR mIoU P/% R/% mAP@0.5/%

√ 73.6 83.5 81.1 80.5

√ √ 74.1 86.8 82.9 82.6

√ √ √ 74.1 90.4 83.1 83.9

√ √ √ √ 75.2 89.6 85.3 84.1

√ √ √ √ √ 90.1 97.7 95.7 97.4

2.6 检测准确率

  为了进一步验证模型在实际工业生产中的计量精

度,本文选取包含402个球团的典型现场图像进行粒度

分布统计实验。实验结果如图8所示,将人工测量结果

作为基准,计算各算法在不同粒径区间的分布偏差。从

图8(a)~(c)可以看出,Mask
 

R-CNN、YOLACT以及文

献[9]等传统方法在峰值区间(12~14
 

mm)均存在显著的统

  

计偏差,平均相对误差分别为6.89%、7.24%和4.86%,难
以准确反映真实的粒度分布。相比之下,基于先进级联范

式的SOTA 方案,YOLOv11+SAM3、RT-DETR+SAM3,
以及针对球团优化的文献[11],由图8(e)~(g)可以看出,
其预测曲线与真值高度吻合,证明了检测引导分割策略在

计数任务上的优越性。值得注意的是,本文提出的级联框

架,即图8(h)在保持轻量级部署优势的同时,也达到了与
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图8 粒径检测比例

Fig.8 Line
 

chart
 

of
 

particle
 

size
 

detection
 

ratio

上述重型SOTA模型同等的统计准确性。实验表明,本文

方法的平均相对误差仅为1.06%,且在样本总数预测上仅

偏差2个实例。特别是在8~18
 

mm的合格粒径区间内,
本文方法有效克服了密集堆叠带来的计数干扰,证明了其

作为一种兼顾“高精度”与“高效率”的方案,完全满足工业

现场对球团粒度在线高精度监测的需求。

3 结  论

  本 文 提 出 了 一 种 融 合 CEM-DETR 检 测 器 与

MobileSAM的级联实例分割框架,为球团质量的数字化监

控提供了高精度与高效率并重的解决方案。针对小目标

定位困难与特征混叠问题,本文通过在RT-DETR骨干网

络中嵌入坐标注意力机制以增强空间感知能力,其次,在

AIFI编码器中构建EDFFN,最后,引入 MFM替代传统融

合方式,通过自适应加权有效解决了跨尺度特征的语义错

配问题。该框架利用基于动态感受野以及EMA的细化器

的 MobileSAM 进行并行掩码生成,实现了从定位到分割

的端到端性能跃升。实验结果表明,该方法在分割精度

(mAP@0.5达到97.4%)与召回率(95.7%)上显著超越

了经典主流模型以及级联模型,有效克服了传统算法在密

集粘连区域普遍存在的漏检严重与边缘锯齿化瓶颈。更

重要的是,与当前基于SAM3的最新大模型级联方案相

比,本文方法在保持相当分割精度的前提下,推理速度提

升了近8倍,参数量仅为其1/8,实现了检测精度与工业实

时性的最佳平衡。此外,基于该框架的粒径统计平均相对

误差仅为1.06%,验证了其在复杂工业现场极高的可靠性

与应用价值。未来工作将致力于模型的轻量化剪枝与量

化策略研究,旨在进一步降低计算开销,在嵌入式边缘设

备上实现更高效的在线部署与应用。
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