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1 种新的磨粒序列图像逐层 

递进式识别算法 

刘信良，陶俊，王静秋*，王晓雷 

(南京航空航天大学 直升机动力学全国重点实验室，江苏 南京 210016) 

摘  要：由于不同类型磨损颗粒的尺寸形貌差异大，受限于显微镜小景深，厚薄不同的磨粒在 1 幅

图像上可能会离焦模糊，导致磨粒的误检与漏检，针对此问题，本文中提出了磨粒序列图像逐层递

进式识别算法。首先，通过引入空间与通道注意力模块(Convolutional block attention module, 

CBAM)、变差级联头部结构与融合深/浅层特征的分割分支，构建单幅磨粒图像实例分割模型

WearIS，以识别图像中的清晰磨粒；其次，依据相邻两帧图像间磨粒重叠交并比和置信度等指标设

计磨粒逐层递进式识别算法，对识别结果进行逐帧关联修正，最终识别图像中所有磨粒。对比试验

结果表明，该算法在磨粒序列图像测试集上的检测和分割精度均值(AP50)分别为 82.67%和 80.92%，

平均交并比(mIoU)为 75.64%，平均运行时间为每帧 1.07 s，相较单幅磨粒图像分析方法，该算法取

得了更好的磨粒识别效果，提升了识别结果的置信度，且有效降低了异常磨粒漏检与误检的概率。 

关键词：故障诊断；铁谱分析；实例分割；磨粒逐层识别；磨粒序列图像 
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A Novel Layer by Layer Progressive Recognition Algorithm for 

Wear Particle Sequence Images  

LIU Xinliang, TAO Jun, WANG Jingqiu*, WANG Xiaolei 

(National Key Laboratory of Helicopter Aeromechanics, 

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Jiangsu Nanjing 210016, China) 

Abstract：Due to the significant variations in size and morphology among different types of wear 

particles, and the limited depth of field of microscopes, particles of varying thickness may appear 

defocused and blurred within a single ferrograph image. To address the challenges of omission and 
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misidentification caused by defocused particles in single-image analysis, a progressive layer-by-

layer recognition algorithm for wear particles in ferrograph sequence images was proposed. First, 

an instance segmentation model, termed WearIS, was developed for a single ferrograph image. 

This model incorporated the Convolutional Block Attention Module (CBAM), a variance-

cascaded head network, and a segmentation branch fusing deep and shallow features to accurately 

identify clear wear particles in the images. Second, a progressive layer-by-layer recognition 

algorithm was designed to iteratively refine the recognition results across sequence images, which 

utilized metrics such as the intersection-over-union (IoU) of overlapping particles between 

consecutive frames and confidence scores. This algorithm performed frame-by-frame association 

and correction, ultimately ensuring comprehensive identification of all wear particles within the 

sequence. Comparative experimental results demonstrated that the proposed algorithm achieved 

detection and segmentation AP50 values of 82.67% and 80.92%, respectively, and a mean IoU of 

75.64% on the ferrograph sequence image test set, with an average processing time of 1.07 

seconds per frame. Compared to single-image ferrograph analysis methods, the proposed approach 

significantly enhanced wear particle recognition accuracy while effectively reducing the 

probability of omission or misidentification of anomalous particles. 

 

Keywords：fault diagnosis; ferrography; instance segmentation model; progressive layer by layer 

recognition; ferrograph sequence image 

 

铁谱分析是航空、石化和煤炭等设备磨损监测与故障诊断的重要手段，通过对润滑系

统中磨损颗粒(简称磨粒)的定性分析和定量计算，可以获取故障部位和磨损类型等信息，

从而帮助技术人员做出正确维护决策，减少因设备故障导致的安全风险与经济损失。 

基于数字图像处理和浅层机器学习的铁谱图像分析，将图像中的磨粒与背景分割[1-4]，

堆积磨粒分离[5-8]，从而识别每个磨粒的类别[9-12]，判断设备的磨损状态。此类方法在一定

程度上提升了铁谱分析的自动化水平，然而，仍存在以下 4 个问题：磨粒分割结果易受光

照、噪声影响；磨粒识别准确率依赖人工设计特征；单向线性的多阶段分析流程会造成误

差累计与传递；人工采集图像费时费力且样本之间偏差大。因此，其准确率和智能化水平

有待提高。 

近年来，深度学习技术因具有“端到端”处理、自动提取特征及自学习等优点[13]，被



引入铁谱图像分析中，并相继在磨粒图像分类[14-18]、磨粒检测[19-22]和铁谱图像语义分割[23-

24]任务中展现出优异性能；此外，一些学者致力于铁谱图像的自动化采集，例如，刘信良

等[25]提出了磨粒自动对焦算法，以获取反映磨粒形貌的铁谱序列图像。上述研究提升了铁

谱图像分析的准确率与智能化程度，然而，上述分析方法只能对磨粒的部分参数进行定性

或定量分析，例如，磨粒图像分类任务只能获取磨粒类别而无法获取定量信息，磨粒检测

任务能够得到磨粒的数量及大致尺寸但无法获取浓度信息，铁谱图像语义分割任务能够得

到各类别磨粒的浓度但无法区分同类别的不同磨粒个体。 

铁谱图像实例分割可以自动检测图像中每个磨粒并获取其对应掩膜信息，其本质上是

图像分类、目标检测与语义分割的结合，不仅可以获取磨粒的类型、数量和位置信息，还

能进一步计算其尺寸、形状和浓度等参数。安超等[26]直接将实例分割模型 Mask R-CNN [27]

应用于铁谱图像分析中，并使用迁移学习的方式对其进行微调，实现了对形貌相似度高的

疲劳、严重滑动和层状磨粒的实例分割。鉴于 Mask R-CNN 模型的优异性能，后续研究多

是在此基础改进的，Sun 等[28]重点改进了分割分支，使用空洞反卷积操作提升掩膜的分辨

率，从而获取更精细的分割结果；Wang 等[29]通过重新设计 Mask R-CNN 中 anchor 的尺寸

与比例，引入增强池化操作和构建新的包围框损失函数，实现了磨粒检测与分割准确率的

提升。 

然而对于单幅铁谱图像，由于受显微镜小景深影响，不同厚度的磨粒无法同时清晰呈

现在 1 幅图像上[30]，因此，仅对单幅铁谱图像分析会导致对离焦模糊磨粒的漏检与误检。

图 1 所示为显微镜平台沿垂直方向移动时采集的 3 幅序列图像，可以看出，磨粒区域 1 和

磨粒区域 2 分别在图 1(a)和(b)中最清晰；值得注意的是，磨粒区域 3 在图 1(a)和(b)非常模

糊，而其在图 1(c)中比较清晰，可以看出此区域包含有球形磨粒。因此如果依靠图图 1(a)

和(b)，磨粒区域 3 会因离焦模糊而容易被识别为氧化物磨粒的一部分。 

 

(a) Image 1                                          (b) Image 2                                              (c) Image 3 

Fig. 1 An example of 3 frames of ferrograph images captured by moving the microscope platform in the vertical 

direction 

图 1 显微镜平台沿垂直方向移动采集的 3 帧铁谱图像示例 

针对上述问题，本文中结合计算机断层扫描技术设计了磨粒逐层递进式识别算法，将

显微镜平台沿磨粒厚度方向运动时采集的铁谱序列图像看作磨粒断层切片，对其进行逐帧



递进式磨粒识别。 

1 磨粒序列图像逐层递进式识别算法总体流程 

磨粒序列图像逐层递进式识别算法分为两部分：首先，构建融合空间和通道注意力机

制的级联磨粒实例分割模型 WearIS，实现对单幅复杂铁谱图像的实例分割；然后，提出磨

粒逐层递进式识别算法，即通过关联序列图像中前一帧磨粒识别结果，依据重叠交并比、

置信度和类别等信息对当前帧磨粒识别结果进行修正。对铁谱序列图像中每帧依次执行上

述两步，最终得到完备的磨粒识别结果，其流程如图 2 所示。相较单幅铁谱图像分析方法，

本文中算法能够针对序列图像，通过融合磨粒的三维形貌信息有效降低因离焦失真导致的

异常磨粒误检的概率。 

 

Fig. 2 Layer by layer identification diagram of wear particles 

图 2 磨粒逐层递进式识别示意图 

2 融合空间与通道注意力机制的变差级联磨粒实例分割模型 

磨粒产生的机理复杂，同类别磨粒的形貌也会有较大差异，同时，磨粒在制谱过程中

不可避免地出现粘连和重叠情况。为解决因上述原因导致的误检和漏检问题，本文中设计

了铁谱图像实例分割模型 WearIS，该模型通过融合卷积块注意力模块 (Convolutional Block 

Attention Module, CBAM)、构建变差级联头部网络与掩膜分割网络，对实例分割模型

Cascade RCNN[31]进行了改进，其结构如图 3 所示。WearIS 模型包含多尺度特征提取网络、

候选区域提取网络 RPN 和变差级联头部网络 3 个部分。首先，输入图像经过特征提取网络

获取不同分辨率下磨粒的深层特征；然后，该特征以预先设计的锚框(Anchor)为基准，经

过区域生成网络 (Region Proposal Network, RPN) 生成候选框；最后，头部网络对候选框精

修，输出磨粒的类别、包围框坐标和掩膜位置。相较于原模型，WearIS 模型重点进行了 3



点改进：(1) 在多尺度特征提取网络中引入空间与通道注意力机制 CBAM 模块，使网络能

够自动学出图像中需要注意的地方，而不是将注意力平均分配给图像中的所有像素；(2) 构

建变差级联检测网络，用于生成高质量的候选框，提升磨粒检测的准确率；(3) 改进掩膜分

割网络，用于获取精细的磨粒掩膜结果，提升磨粒分割的准确率。 

 
Fig. 3 The overall structure of WearIS 

图 3 WearIS 模型总体结构 

2.1 空间与通道注意力机制 

特征提取是磨粒识别的关键步骤，其结果的好坏影响磨粒类别、包围框和掩膜的准确

度，因此，应重点考虑如何让模型准确地关注到磨粒区域。本文中采用残差网络 ResNet-

50[32]与特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)[33]作为多尺度特征提取的主干网络，

通过残差结构解决网络深度不断增加导致的信息冗余及梯度弥散问题；在残差单元中加入

CBAM 模块，设计融合空间与通道注意力机制的残差块 CS-ResBlock Ⅰ和Ⅱ单元，如图 4(a)

和(b)所示，使模型将特征提取的重点集中于磨粒区域。CBAM 的总体结构如图 4(c)所示，

输入特征为 F，依次经过通道注意力模块 CAM 和空间注意力模块 SAM，分别得到权重 Mc

和 Ms，则最终融合后的特征 F″如下式表示： 

 𝐹′ = 𝑀c(𝐹)F (1) 

 𝐹′′ = 𝑀s(𝐹′)𝐹′ (2) 

其中，表示元素相乘。 

通道注意力模块 CAM 聚焦于图像的语义特征。对于铁谱图像，磨粒有意义，而背景

和杂质无意义。CAM 的结构如图 4(d)所示，首先，输入特征 F 经过全局平均和最大池化操

作，分别得到特征𝐹a
c和𝐹m

c；然后，将两特征送入共享的 3 层神经网络，分别得到整合特征

𝐹a1
c 和𝐹m2

c ；最后，将上述特征逐元素相加并经过 sigmoid 函数后得到通道注意力权重 Mc，

其计算过程如下式表示： 



 𝑀c = 𝜎(𝐹a1
c + 𝐹m1

c ) (3) 

 Fa1
c = MLP(𝐹a

c) = MLP(avgPool(𝐹)) (4) 

 𝐹m1
c = MLP(𝐹m

c ) = MLP(maxPool(𝐹)) (5) 

 MLP(𝑥) = 𝑊1(𝜎(𝑊0(𝑥))) (6) 

其中，σ 代表 sigmoid 函数，W0和 W1为共享神经网络的参数，MLP 为 3 层全连接神经网络，

avgPool 与 maxPool 分别为平均值与最大值池化操作。 

在 CAM 确定要关注的信息后，空间注意力机制 SAM 进一步定位所关注信息的位置，

即哪里是应该关注的信息。在铁谱图像中，磨粒区域是需要关注的信息。SAM 的总体结构

如图 4(e)所示，首先对特征 F'沿通道分别取平局和最大池化操作，并将结果按通道拼接得

到特征 Fs；再通过 7×7 的卷积和 sigmoid 函数后，得到空间注意力权重 Ms，其计算过程如

下所示。 

 𝑀s = 𝜎(𝑓([avgPool(𝐹′); maxPool(𝐹′)])) (7) 

其中，σ 代表 sigmoid 函数，f 为 7×7 的卷积操作，[;]表示特征按通道拼接。 

 

Fig. 4 The structure diagrams of Residual unit and CBAM 

图 4 残差单元与 CBAM 结构图 

2.2 变差级联头部网络 

对于单阈值头部网络，较低的交并比阈值 (Intersection over Union, IoU) 不利于磨粒的

精准检测；而直接提高 IoU 阈值会使正样本数量减少，导致漏检和误检问题。对此，本文

中引入级联头部网络[30]，通过逐步提高检测分支的 IoU 阈值，实现目标的精准定位。该网

络其结构如图 5 所示，包含 3 个彼此级联的单阈值检测分支，假设 x 为输入的特征，b 为

包围框集合，则最终的包围框由下式计算。 

 𝑓(𝑥, 𝑏) = 𝑓𝑇°𝑓𝑇−1° ⋯ °𝑓1(𝑥, 𝑏) (8) 

其中，T 为级联检测分支的数量，fT 代表包围框回归映射函数，代表不同分支之间的级联

运算。本文中基于 softmax 计算置信度，故最终类别置信度可由下式计算。 



 𝐶F = (𝐶1 + 𝐶2 + 𝐶3)/3 (9) 

 𝐶𝑎 = max[softmax(𝑧𝑎)] = max
e𝑧𝑖

𝑎

∑ e𝑧𝑖
𝑎

𝐾
𝑖=1

     𝑎 = 1,2,3 (10) 

其中，Ca (a=1, 2, 3) 为每个检测分支输出的类别得分，CF为最终类别得分，z=[z0, z1, …, zK]，

是分类分支的输出，K 为类别总数。 

然而，原级联头部网络存在 2 个问题：(1) 浅层检测分支相较深层检测分支的可信度低，

相同权重可能引起前者的错误结果干扰最终识别结果，导致误分类；(2) 随着 IoU 阈值提升，

正样本数量呈现曲线下降，且越靠近高阈值正样本数量下降越快，等差增长的 IoU 阈值

(0.5, 0.6, 0.7)会引起前一阶段检测头无法为后一阶段生成足够多高质量的候选框，导致检测

结果下降。针对问题(1)，使用加权法计算最终类别得分，其计算如下： 

 1 1 2 2 3 3FC w C w C w C       (11) 

其中，w1、w2 和 w3 为得分权重，通常将其设为相同权重[30]，即 1:1:1，但容易引起低 IoU

阈值检测分支输出的低置信度分类结果影响其他分支的高置信度分类结果，导致误分类问

题；本文中将其设为加权权重，目的是使深层检测分支输出的置信度占更高比重，以提升

分类的准确性，经后续试验验证，权重系数分别设为 0.2、0.3 和 0.5 时分类准确率最高。

针对问题(2)，提出变差增长的 IoU 阈值。检测分支的 IoU 阈值分别设为 0.50、 0.58 和 0.70，

其阈值之间的差值分别为 0.08 和 0.12，这能保证前一分支在略低阈值时生成较多候选框，

供后一阶段使用，以保证各阶段正样本的均衡。 

 
Fig. 5 Variable cascade header network and improved mask segmentation network structure 

图 5 变差级联头部网络与改进掩膜分割网络结构 

2.3 改进掩膜分割网络 

为了获取更加精细的掩膜分割结果，本文中构建了融合深层和浅层信息的分割网络，



其结构如图 5 所示。该网络以级联检测分支获取的包围框特征图作为输入，经过感兴趣区

域对齐操作(ROIAlign)将特征尺寸固定为 14×14×256，再经过 4 组 3×3 的卷积层和步长为 2

的 3×3 反卷积层(DeConv)得到掩膜的深层特征；同时，ROIAlign 后的特征直接进行 2 倍上

采样得到掩膜的浅层特征，将两个特征按通道拼接送入 2 组 3×3 卷积层，得到最终目标掩

膜。 

3 WearIS 模型的训练与结果分析 

3.1 磨粒实例分割数据集的构建 

本文中依据磨损机理和磨粒形貌等因素，将磨粒分为链状磨粒(chain)、块状磨粒

(block)、切削磨粒(cutting)、球形磨粒(sphere)以及氧化物磨粒(oxide)等 5 个类别。考虑到单

幅铁谱图像上可能存在较多离焦模糊的磨粒区域，若只标注清晰磨粒，可能导致模型的漏

检问题；相反，若强行给难以分辨的离焦磨粒分配标签则会导致严重的误检问题。针对此

问题，本研究中在原有 5 个磨粒类别的基础上设定了“模糊类”(blur)，用以模拟显微镜平

台运动时铁谱序列图像中磨粒离焦模糊的过程。该类别包含单幅铁谱图像中模糊失真、难

以辨别形貌特征的磨粒或杂质，以减少因漏标注和误标注导致的误检和漏检问题。 

数据集的图像来源自两部分，静态拍摄的厚度相近的磨粒图像和动态采集的厚度差异

大的磨粒序列图像，分别用于模型预训练和微调。其中包含静态图像 424 张，选取 59 组序

列图像中的 1 019 帧，并将其分别划分为训练集 1 178 张、验证集 116 张和测试集 149 张。 

3.2 试验参数设置 

WearIS 模型训练过程的超参数设置如下：批次(batch size)大小为 2；初始学习率为

0.001，采用阶梯下降策略；优化算法采用动量梯度算法，动量参数为 0.9；模型先用静态

拍摄的图像进行预训练，共进行 10 000 次迭代；再用动态采集的序列图像微调，共进行 30 

000 次迭代。 

3.3 试验结果与分析 

图 6 所示为静态拍摄的磨粒图像及其对应的预测结果。从图 6 中可以看出，WearIS 模

型的表现较好，可以准确地预测出各磨粒的类别和包围框的坐标，同时获取较为精细的磨

粒掩膜，例如，对于图 6(a)中这类磨粒分布分散且尺寸差异大的情形，以及图 6(b)和(c)中

这类长宽比过大且旋转角度不定链状磨粒图像。然而，WearIS 模型仍然存在少量误检现象，

例如图 6(c)中的块状磨粒漏检，且此处 2 个面积不同的重叠包围框指向同一个链状磨粒。 



 
(a)                                                        (b)                                                                 (c) 

Fig. 6 The test results of WearIS on 3 groups of static images 

图 6 WearIS 模型在 3 组静态拍摄图像上的测试结果 

图 7 所示为动态采集铁谱序列图像中的 3 帧及其对应的预测结果。可以看出，第 6 帧

除了右侧的链状磨粒清晰，其他磨粒因失焦模糊而被预测为 Blur 类；第 20 帧中间偏左的

磨粒清晰，WearIS 模型可以准确地区分链状和块状磨粒粘连堆叠的部分，并获取磨粒掩膜；

值得注意的是，第 20 帧中最左侧的球形磨粒并不清晰，故将其作为链状磨粒的一部分，而

其在第 28 帧中逐渐清晰，WearIS 模型可以将其与粘连的链状磨粒区分，并准确地检测与

分割。然而，该模型仍存在部分漏检现象，例如图 7(c)左侧的模糊磨粒漏检。 

 

(a) Frame 6                              (b) Frame 20                                 (c) Frame 28 

Fig. 7 The test results of WearIS on a set of sequence images 

图 7 WearIS 模型在 1 组序列图像上的测试结果 

本文中采用精度均值(Average precision, AP)、单幅图像处理速度及模型大小 3 个指标，

对 WearIS 模型的性能进行量化评定，并将其与 7 种主流实例分割模型对比，试验结果列于

表 1 中。可以看出，WearIS 模型虽然在模型大小和运行速度指标上逊色于 SOLOv2 和

BlendMask 模型，但其检测和分割性能相较其他一阶段及二阶段模型分别提升 7.07%和



6.20%及 3.86%和 2.67%以上(AP50 指标下，即 IoU 阈值为 0.50 时的精度均值)，具有最优

性能。 

表 1 不同实例分割模型在测试集上的结果 

Table 1 Results of different instance segmentation models on the test set 

Segmentation 

models 

Bbox Segm 
Inference 

time/s 

Model 

size/Mb 
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 

Two-

stage 

Mask 

RCNN 
54.43 74.47 53.81 54.10 74.62 53.76 0.158 242 

PANet 55.27 74.89 54.51 54.57 75.02 54.13 0.253 559 

Cascade 

RCNN 
57.99 77.72 63.34 57.40 77.40 62.45 0.171 346 

WearIS 62.75 81.58 69.16 61.64 80.07 67.25 0.178 365 

One-

stage 

SOLOv2 ‒ ‒ ‒ 52.78 73.53 52.92 0.096 251 

PolarMask ‒ ‒ ‒ 46.73 61.85 54.16 0.138 264 

BlendMask 54.20 74.51 61.14 56.52 73.87 60.76 0.127 144 

Note：AP is the average precision value calculated under different IoU settings (ranging from 0.50 to 0.95 with a step size of 0.05); 

AP50 and AP75 are the average precision values when the IoU is set to 0.50 and 0.75, respectively 

通过以上试验可知，WearIS 模型达到较高的检测和分割准确率，且泛化性较好，能够

用于对铁谱序列图像逐层分析。 

4 磨粒逐层递进式识别算法设计 

利用前文中建立的 WearIS 模型，对输入的铁谱序列图像进行逐帧实例分割，得到清晰

磨粒的识别结果(即屏蔽 Blur 类)。同时结合前一帧的识别结果，依据 IoU 和置信度等指标，

修正当前帧的识别结果，按上述流程最终得到该序列图像中所有清晰磨粒的结果。为了准

确判定磨粒之间的重叠关系，本文中在 IoU 的基础上提出了 IoM (intersection of minimum 

area)指标，用于判定小目标对大目标的重叠程度，如图 8 所示，其定义如下： 

 
intersection( , )

IoM( , )
min( , )

a b
a b

a b

S S
S S

S S
  (12) 

其中，Sa与 Sb为 2 个目标，intersection(•)为两目标相交部分的面积，min(•)为两目标中较小

的面积。 

 

(a) For IoU                                                      (b) For IoM 

Fig. 8 Categories of overlapping situation 

图 8 重叠情况分类 



通过上述指标，可以将所有前后帧磨粒之间的关系分为 3 种情形，如图 9 所示。设黑

线所围区域为铁谱序列图像 n 上的任一识别结果 insn
i (其中保存磨粒的包围框、掩膜、置信

度及类别信息)；红线所围区域为铁谱序列图像 n+1 上的任一识别结果 insn+1
j；thre1 和 thre2

分别为 IoU 和 IoM 的阈值，当 thre1=0.7，thre2=0.8 时效果最好： 

Case1：IoU ≥ thre1，代表两结果之间重合度较高，可以看作同一磨粒在相邻两帧上的

识别结果，通过比较两者的置信度确定需要保留的结果； 

Case2：IoU < thre1，且 IoM < thre2，代表两结果之间重合度低或不相交，故两者分别

为不同磨粒的识别结果； 

Case3：IoU < thre1，且 IoM ≥ thre2，代表相邻两帧的识别结果存在覆盖关系，还需判

断此时相机焦平面是否为接近磨粒对焦平面的过程。若 Area (insn
i) ≥ Area (insn+1

j)，代表相

机焦平面接近磨粒对焦平面，为防止 WearIS 模型误检导致的错判，还需判断 n+2 中是否有

与 insn+1
j 对应的实例，若有则表明此区域存在磨粒堆叠，并将 insn+1

j 从覆盖区域 insn
i 中分

离，否则为 WearIS 模型的误检结果并丢弃；若 Area (insn
i) < Area (insn+1

j)，为相机焦平面远

离磨粒的过程，堆叠区域呈现“清晰→模糊”的过程，故保留 insn
i、丢弃 insn+1

j。 

 

Case1                                   Case2                                             Case3 

Fig. 9 Position relation diagram of wear particles 

图 9 磨粒位置关系示意图 

磨粒逐层递进式识别算法的流程如图 10 所示。铁谱图像 n 输入 WearIS 模型，识别结

果 In，并通过孤立区域去除算法，去除每个识别结果掩膜中可能存在的孤立区域，只保留

磨粒掩膜，得到 In
’。再进行堆叠区域分离算法，遍历 In

’中的每个结果 insn
i，查找 ln-1

t中被

insn-2
t,

 
k区域覆盖的结果{insn-1

t,
 
h, insn-1

t,
 
g, …}是否仍出现在 In

’中；若仍存在，则此区域判定

为磨粒堆叠区域，将{insn-1
t,

 
h, insn-1

t,
 
g, …}加入 In-1；否则，为 WearIS 模型误识别，此区域

为 1 个整体，不存在磨粒堆叠，故删除{insn-1
t,

 
h, insn-1

t,
 
g, …}，最终得到结果 In-1

’。 然后，

进行磨粒识别结果整合算法，遍历 In-1
’和 In

’的每个结果 insn+1
j和 insn

i，依据 IoU 和 IoM 指

标，判定两结果之间的位置关系，并更新识别结果为 In
’’；若 insn+1所在区域 j覆盖 insn

i，则

将两者加入集合 Ln 中。最后，针对 In
’’内部可能存在的掩膜重叠问题，通过后处理算法决

定重叠区域的归属，得到最终精细的识别结果 In
’’’。需要说明的是，当 n=1 时，只执行孤立

区域去除算法；当 n=2 时，不执行堆叠区域分离算法。 



 
Fig. 10 Flow chart of progressive layer by layer recognition algorithm for wear particles 

图 10 磨粒逐层递进式识别算法流程图 

5 实验结果与分析 

图 11 所示为 1 组序列图像逐层识别过程，图 12 所示为最终识别结果图。以图 11 中红

色虚线框处的磨粒区域 1 为例：该区域在第 13 帧被识别为块状磨粒，置信度为 97%；而在

第 14 帧中被识别为堆积的块状和链状磨粒，置信度分别为 98%和 92%，依据堆叠区域分

离算法，仍需依据下一帧的识别结果来判定是否为堆叠磨粒，故当前帧中该区域仍作为块

状磨粒；在第 15 帧该区域再次被识别为堆叠磨粒，因此，依据识别结果修正算法对该区域

进行分离，其左侧为块状磨粒，右侧为链状磨粒。同理，依据该算法能够进一步从磨粒区

域 1 中识别出堆叠的球形磨粒、块状磨粒和链状磨粒。此外，当磨粒因离焦逐渐模糊时，

通过对比上一帧的识别结果依然能够保留已识别出的磨粒，如第 24~26 帧所示。 



 

Fig. 11 Schematic diagram of the process of progressive layer by layer recognition of wear particles 

图 11 磨粒逐层递进式分割部分过程示意图 



 
Fig. 12 Final recognition result 

图 12 最终识别结果 

图 13 所示为测试集中 6 组不同磨粒分布、光照和噪声条件下铁谱序列图像的识别结果，

可以看出，本文中设计的算法总体表现较好，能够准确地识别出序列图像中的各种磨粒，

包括较难检测的小磨粒，如图 13(f)所示，尤其是隐藏在磨粒链中的异常磨粒，如图 13(a)、

(b)和(e)中的球形磨粒、切削磨粒和块状磨粒等。对于面积较大的磨粒区域，能够准确地判

定此区域是否存在堆叠磨粒，并将其分离，例如图 13(a)上方存在链状磨粒、块状磨粒和球

形磨粒堆积，该算法可以准确地判定并将其分离；同时，对于左侧的链状磨粒，由于不存

在不同类型磨粒的堆积，故认定其为 1 个整体。然而，该算法仍存在少量漏检、误检和欠

分割现象，例如，图 13(a)中上方链状与块状磨粒之间存在细微欠分割；图 13(c) 中右下方

单个链状磨粒被误检为 2 个堆叠的链状磨粒； 图 13(d)中出现了球形磨粒的漏检。 

  

(a)                                                                                          (b) 



  

(c)                                                                                          (d) 

  

(e)                                                                                          (f) 

Fig. 13 The identification results of six groups of wear particles obtained layer by layer 

图 13 六组磨粒逐层递进式识别结果 

磨粒逐层递进式识别算法的检测(Bbox)和分割(Segm)性能的量化评定结果列于表 2 和

表 3 中，其中测试集数量为 107 组。可以看出，本文中设计的磨粒逐层递进式识别算法在

AP50 指标下，分别取得了 82.67%和 80.92%的检测和分割结果，且在其余各 AP 指标下也

取得了较好的效果，表明该算法具有较好的检测和分割性能；同时，其平均交并比结果

(mean Intersection over Union, mIoU)为 75.64%，表明该算法可以达到较为精细的分割效果。

然而，由于磨粒逐层递进式识别算法中包含多组循环遍历的过程，导致其速度较慢，达到

1.07 s/帧，可能影响实际使用效率，今后会在底层算法中进行改进。 

表 2 磨粒逐层递进式识别算法在测试集上的结果 

Table 2 The results of the progressive layer by layer recognition algorithm on the test set 

Metric AP AP50 AP75 APs APm APl mIoU Time 

Bbox 63.49 82.67 70.79 57.71 69.53 60.23 ‒ 
1.07 s 

Segm 62.33 80.92 69.51 56.95 68.86 59.18 75.64 

磨粒逐层递进式识别算法对单一类别磨粒的测试结果列于表 3 中。可以看出，该算法

的整体检测效果较好，尤其对异常磨粒，如球形磨粒、氧化物磨粒和块状磨粒的检测和分

割效果较好。然而，由于 WearIS 模型对切削磨粒识别准确率低，导致此类磨粒的最终检测

和分割结果较差；同时，由堆叠区域分离算法可能导致少量链状磨粒出现过分割现象，导

致链状磨粒的识别准确率较低。 

 



表 3 磨粒逐层递进式识别算法对单一类别磨粒的结果 

Table 3 The results of the progressive layer by layer identification algorithm for a single class of wear particles 

Metric Block Chain Cutting Sphere Oxide 

Bbox AP50 86.48 77.25 74.71 90.55 84.36 

Segm AP50 84.69 74.42 72.88 89.68 82.93 

mIoU 79.72 66.16 68.58 86.48 77.26 

6 结论 

本文中针对铁谱序列图像磨粒智能化识别进行研究，并结合计算机断层扫描技术提出

了 1 种序列图像磨粒逐层递进式识别算法。可以得到以下结论： 

a. 在 Cascade R-CNN 的基础上，通过引入 CBAM 注意力机制、设计变差级联检测器和

改进分割分支结构，构建了单幅磨粒图像实例分割模型 WearIS。单幅铁谱图像测试集上的

结果表明，其检测和分割的 AP50 值分别为 85.11%和 83.54%，优于当前主流单阶段和二阶

段实例分割模型； 

b. 提出了磨粒逐层递进式识别算法，在对当前铁谱图像进行实例分割的同时结合序列

图像中前一帧的磨粒识别结果，依据 IoU 和置信度等信息修正当前帧的结果，从而最终识

别铁谱图像所有磨粒。 

c. 铁谱序列图像测试集上结果表明，在 AP50 指标下，其检测和分割的准确率为

82.67%和 80.92%，mIoU 为 75.64%；同时，随着图像逐渐清晰，磨粒识别的置信度和准确

率也逐步提高。因此，本文中提出的磨粒逐层递进式识别算法有效降低了异常磨粒漏检和

误检的概率。 
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