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基于深度学习的油液磨粒智能检测与分割
∗
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摘要  针对机械系统磨损状态监测与故障诊断中油液磨粒识别难度大、时间与人力成本高等问题，提出了基于深度

学习的油液磨粒智能检测与分割方法。首先，基于滤膜谱片技术制备油液磨粒谱片并采集图像，构建了含 6 类不同

金属磨粒的优质数据集；其次，根据数据集特点与算法优缺点，搭建单阶段实例分割模型 YOLACT 与两阶段实例

分割模型 Mask‑RCNN 对磨粒进行智能检测与分割。实验结果表明：Mask‑RCNN 模型平均检测精确率为 93.8%，

召回率为 92.7%，适用于磨损颗粒智能分析的精准检测；YOLACT 模型平均检测精确率为 84.7%，召回率为

83.3%，检测速度快，边缘分割精细，适用于磨损颗粒快速检测与智能分割；两种模型均有效提高了油液磨粒的检测

效率。

关键词  深度学习；卷积神经网络；分割模型；油液磨粒分析；金属磨粒检测

中图分类号  TH17；TP389.1

引  言

在机器设备服役期间，通过设备性能参数的异

常掌握设备的故障信息，对保障人员安全和保证生

产效益有重大意义［1］。工程实践表明，油液信号受

环境因素干扰小、灵敏度高，在故障形成初期先于振

动信号、温度信号被捕捉，能有效识别机器设备的早

期磨损工况，为预测设备的未来磨损趋势提供数据

基础，因此油液分析技术成为设备磨损监测与诊断

的常用手段［2］。

油液磨粒分析技术［3‑5］是油液分析技术的主要

研究方向，通过分析润滑油中携带磨粒的大小、组

成、形态特征和密度分布等指标，实现机器设备磨损

工况的监测。目前，铁谱分析技术成为研究热点。

Hargis 等［6］对一批在正常服役期内的双桨船发动机

润滑油样进行直读铁谱分析，以验证油液铁谱分析

技术在海洋柴油发动机磨损工况监测中的可行性。

吴振峰等［7］基于磨粒分析技术研制的铁谱分析系统

解决了油液润滑零部件的磨损故障诊断与预测问

题，并将其应用在航空发动机状态监控和故障诊断

中。但是，铁谱分析技术仍存在分析流程复杂耗时、

易产生异常磨粒沉积链以及依赖专业人员的经验等

问题。任松等［8］提出了一种基于滤膜谱片技术的油

液分析方法，减少了磨粒沉积链的分布，为获取高离

散度的磨粒样本提供了技术支持。

为实现油液磨粒的智能识别与检测，研究人员

提出了一系列磨粒智能识别算法。早期磨粒智能识

别算法主要通过手动选择磨粒特征编码来区分不同

类别磨粒，如基于粒度特征［9］、颜色、表面纹理与形

状属性［10］等磨粒特征编码，引入模糊神经网络［11‑12］、

支持向量机［13］、BP 神经网络［14］及 K‑Means 聚类［15］等

机器学习算法作为识别工具，以提高模型精度。

Peng 等［16］基于多级支持向量数据描述、K‑Means 聚
类算法和支持向量机建立智能识别模型，可在线识

别磨损颗粒。Peerawatt［17］采用颜色聚类技术，使用

机器学习算法作为决策工具，将颗粒颜色作为分类

标准，以准确区分加热的金属、钢颗粒、深色和红色

氧化物以及铜合金。由于传统算法存在较多人工干

预和鲁棒性差，其识别精度水平仍然较低。

随着深度学习技术的发展［18‑19］，磨粒智能识别

从手动选择磨粒特征转变为应用卷积神经网络

（convolutional neural network，简称 CNN）自动提取

磨粒特征，识别精度得到了大幅提升，识别任务也从

分类向定位、分割等方向发展。樊红卫等［20］通过堆

栈降噪自编码网络实现磨粒铁谱图像的识别分类，

实现了设备磨损工况智能识别，并达到了较高的精

准率。杨智宏等［21］基于 Mask R‑CNN 网络对铁谱

磨粒图像进行学习训练，可实现不同种类磨粒的精
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确识别和实例分割，并计算出磨粒的真实尺寸，但由

于异常磨粒沉积链的影响，其识别平均精准率只能

维持在 38.2%，并影响磨粒面积和形状轮廓的提取

效果。Peng 等［22］针对离线铁谱图像中疲劳磨粒、氧

化物及球形磨粒等 3 类磨粒之间可能存在的重叠问

题，将 CNN 应用到磨粒的自动识别中，并修正了

Inception‑v3 卷积网络模型，提升了磨粒智能识别的

可靠性，但并未拓展到多种类磨粒识别领域。

目前，主流的铁谱分析技术易产生异常磨粒沉

积链，对算法模型识别效果有较大影响。此外，油液

磨粒类别众多，缺少能对多种油液磨粒实现精确识

别与分割的算法。针对以上问题，笔者基于滤膜谱

片技术制备油液磨粒谱片，获得离散的油液磨粒样

本，构建了包含金属氧化物、球状磨粒等 6 种常见磨

粒的高质量磨损颗粒数据集，并搭建实例分割算法

YOLACT 与 Mask‑RCNN，在确保速度与精度的前

提下实现磨粒的智能检测与分割。

1 金属磨粒数据集制备

1.1　图像采集　

本研究主要基于滤膜谱片技术制备油液磨粒谱

片。滤膜谱片技术将油液中的悬浮颗粒沉积于滤膜

上，通过显微镜获取油液磨粒的定性与定量信息。

为了保证后期获取磨粒信息的准确性，制备过程中

对油样采集、密封存储以及制作试样谱片等流程需

要严格操作。与传统铁谱技术相比，该技术极大减

少了视场中磨粒沉积链分布，保证了视场中分布颗

粒的离散程度，避免油液中异常磨粒沉积链对模型

检测效果的影响。

滤膜谱片技术制备磨损颗粒全谱片的主要流程

如下：首先，将实验油样水浴加热和机械振荡，保证

油液中的杂质颗粒呈均匀悬浮状态；其次，取 0.5 ml
试样用四氯乙烯溶液稀释，将混合液注入滤膜过滤

器中来过滤溶液，获取沉积磨损颗粒的滤膜，将滤膜

置于干燥清洁的载玻片上，放入烘干箱内烘干；然

后，另取一干净的载玻片，通过二甲基甲酰胺溶液将

滤膜溶解于该载玻片；最后，烘干载玻片，固定磨损

颗粒，获得全谱片。采用该方法制备的谱片，油液中

所有悬浮的颗粒均会沉积，包括各类金属磨粒、油液

氧化变质产物以及机械系统使用过程中从外界混入

的其余污染物，谱片视场中磨粒分布的实际离散程

度主要受油液单位体积内悬浮颗粒的数量影响。

利用双光源显微镜获取磨损颗粒的特征信息，

完成金属磨粒图像的采集。笔者根据油液磨粒的常

见种类与磨损机理，将金属氧化物、球状磨粒、切削

磨粒、滚滑复合磨粒、疲劳磨粒和严重滑动磨粒等 6
种常见磨粒作为主要研究对象，针对不同光源下磨

损图谱的特征，在显微镜视野下按照不同尺寸逐个

提取金属磨粒图像。典型金属磨粒的形貌特征及产

生原因如表 1 所示。磨粒样本图像如图 1 所示。

表 1　典型金属磨粒的形貌特征及产生原因

Tab.1　Morphological characteristics and causes of 
typical metal wear debris

磨粒类型

金属氧化物

球状磨粒

切削磨粒

严重滑动磨粒

滚滑复合磨粒

疲劳磨粒

磨损机理

腐蚀磨损

滚动疲劳磨损

磨料磨损

黏着磨损

黏着‑疲劳磨损

滚动疲劳磨损

磨粒形态特征

粒状、扁平片状，边缘轮

廓粗糙，多呈红褐色堆

积分布

圆形，表面光滑，边界暗

淡，中心处高亮

多为长且窄的条状、月

牙状

块状体，边缘轮廓清晰

且平直，表面粗糙，有平

行滑痕、开裂迹象

较厚块状体，形状不规

则，表面严重拉毛且有

清晰擦痕

块状或片状，形状不规

则 ，表 面 粗 糙 ，带 有 坑

孔、褶皱等缺陷

图 1　磨粒样本图像

Fig.1　Sample of wear debris image
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1.2　数据集构建　

深度学习模型需要大量的图像数据进行学习，

构建数据集是开展目标检测的关键任务。笔者通过

对原始采集图像进行筛选裁剪、数据增强，共获得

941 张数据样本。基于计算机算力，硬件数据样本

经裁剪压缩为 256×256 分辨率。搭建的数据集使

用开源标注软件 Labelme 进行标注，软件界面如图 2
所示。采集的数据样本经过人工标注，转换生成为

模型可输入的 json 数据格式。为验证模型识别效

果，按 9∶1 比例划分训练集与测试集。磨粒数据集

分布情况如表 2 所示。

单阶段实例分割模型 YOLACT 按照微软语义

分割基本数据集（common objects in context，简称

COCO）格式构建磨损颗粒数据集，annotations 文件

夹中存放训练集与验证集的 json 文件，文件内容为

原始图像打乱后的顺序号、图像名称、图像大小、磨

粒种类及磨粒位置信息等。 images 文件夹中包含

train 和 val 两个文件夹，分别存放测试集、验证集对

应的图片文件。

两阶段实例分割模型 Mask‑RCNN 的数据集分

为 4 个文件夹：imgs 文件夹中存放原始图像；la‑
bel_viz 文件夹中存放标注后的图像；mask 文件夹中

存放目标磨粒的掩码；yaml 文件夹中存放每张图片

所含类别的 yaml 文件。标注图像示例见图 3，分别

为原始图像及目标磨粒的掩码图像。

2 基于 CNN的实例分割模型

CNN 是一种基于卷积操作的深层监督学习网

络。在二维图像处理上，卷积操作具有强大的特征

提取能力，如边缘检测、颜色识别、轮廓提取等。通

过多个卷积层堆叠，网络可自主提取图像特征，在图

像分类、目标定位及像素级语义分割任务上表现出

良好的鲁棒性与计算效率。图 4 为卷积示例。

基于深度学习的分割技术可对目标物体进行精

确的分割。笔者利用实例分割模型对磨粒进行识别

与提取，主要包括：①检测出图片中所有的磨粒，并

对目标磨粒进行类别判断与定位；②将目标磨粒沿

轮廓与背景分割开来，获取磨粒所含的像素信息。

2.1　YOLOCT模型　

YOLACT 网络［23］是一种基于预选框的单阶段

实例分割模型，其特点是能实现图像的快速实时分

割。基于 YOLOCT 的油液磨粒检测方案如图 5
所示。

图 2　Labelme 软件界面

Fig.2　Interface of Labelme

图 3　标注图像示例

Fig.3　Annotated image example

表 2　磨粒数据集分布情况

Tab.2　Distribution of typical metal wear debris

集合

类型

训练集

测试集

金属

氧化物

110
11

球状

磨粒

80
7

切削

磨粒

150
12

严重滑

动磨粒

144
23

滚滑复

合磨粒

156
26

疲劳

磨粒

181
17

图 4 卷积示例

Fig.4　Example of convolutional operation
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YOLACT 模型主要分为 2 个并行分支：①掩码

分支生成原型掩码；②预测分支输出各个预选框

（region of interst ，简称 ROI）的类别分数、定位参数

以及掩码系数。网络通过原型掩码和掩码系数相乘

生成最终的分割掩码。此外，YOLACT 网络基于

传统的非极大值抑制（non maximum suppression，简
称 NMS）算法提出了 Fast‑NMS 算法，极大地提升

了计算效率。YOLACT 模型结构如图 6 所示。

在机器视觉检测中，NMS 算法常用于去除重复

的 ROI。为进一步提升检测速度， Fast‑NMS 算法

将预测分支生成的 ROI 筛除重复部分，主要步骤

为：首先，对于 c 个类别的 ROI，选取每个类别置信

度最高的 n 个 ROI，按置信度进行排序，并计算其交

并比（intersection over union，简称 IOU）矩阵 X，其

大小为 c×n×n；其次，将矩阵 X的对角线和下三角

元素均设置为 0，Xkij=0，∀k，j，i，i≥j，筛除其对称

重复部分；然后，取每列最大值，得到矩阵 Kkj=
max（Xkij），∀k，j；最后，利用阈值 t（K<t）来处理矩

阵，保留交并比小于阈值 t 的 ROI，即为每个类别最

优的 ROI。Fast‑NMS 算法相比 NMS 算法而言，对

重复框的筛除更为严格，删除了更多的 ROI，显著提

升了计算效率，但对模型的精度仅有轻微的影响。

2.2　Mask‑RCNN网络　

Mask‑RCNN 网络是一种两阶段实例分割模

型。基于 Mask‑RCNN 的油液磨粒检测方案如图 7
所示。

Mask‑RCNN 网络基于目标检测框架与分割框

架进行改进，包括主干和任务分支两个部分。主干

部分通过卷积网络生成特征图，并利用区域推荐网

络（region proposal network，简称 RPN）代替搜索型

算法，对预选框进行前背景分类与定位，生成 ROI。
目标检测分支分别对每一个候选窗口进行目标分类

与定位，分割分支对每一个候选窗口进行分割，判断

每 个 像 素 点 的 类 别 ，得 到 精 确 的 分 割 掩 码 。

Mask‑RCNN 模型结构如图 8 所示。

为解决 CNN 层数加深造成的梯度爆炸与梯度

消失问题，He 等［24］提出 Resnet 模型，通过使用残差

模块连接深层与浅层特征，提升了模型效果。笔者

采 用 101 层 的 深 层 卷 积 网 络 Resnet101 作 为

Mask‑RCNN 模型的卷积主干。

Resnet101 中使用的残差模块如图 9 所示。该

模块先用 1×1 卷积核对输入图进行降维，中间 3×3
卷积核的维度不受上下层网络影响，然后通过最后

一层 1×1 的卷积核进行维度恢复，并通过残差边将

低层特征与高层特征进行连接。使用该结构大大减

少了模型的参数数目，节省了计算时间。

图 6　YOLACT 模型结构

Fig.6　YOLACT model structure

图 5　基于 YOLACT 的油液磨粒检测方案

Fig.5　Detection scheme of oil wear debris based on 
YOLACT

图 7　基于 Mask‑RCNN 的油液磨粒检测方案

Fig.7　Detection scheme of oil wear debris based on 
Mask‑RCNN

图 8　Mask-RCNN 模型结构

Fig.8　Model structure of Mask-RCNN
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3 实验结果分析

3.1　模型训练　

本实验基于 Winndows 操作系统，处理器型号

为 Intel i7 7700，8 核，内存为 8 GB，显卡为 NVIDIA 
Quadro P4000，基于 Python 语言和 tensorflow 框架

进行搭建实现，选用 VScode 作为集成开发环境

（IDE），并采用 Anaconda 作为解释器，安装项目所

需的依赖包，完成模型的训练、验证和测试工作。模

型基于 COCO 数据集预训练权重进行迁移学习。

YOLACT 模型的学习率调整采用多阶段渐收

的方式。为加快模型收敛，第 1 阶段将初始学习率

设置为 0.005；迭代到 30 000 次时进入第 2 阶段，稍

微放慢收敛速度，寻找最小区域，学习率衰减为

0.000 5；训练到 40 000 次时进入第 3 阶段，学习率衰

减为 0.000 05，使用较小的学习率来精确定位损失

最小值。训练迭代次数设置为 60 000 次，每批次数

量设为 4，优化器为 SGD 优化器，预测分支激活函数

为 Sigmoid，掩码分支激活函数为 ReLU。

在 YOLACT 模型中，总损失函数 Lloss由 4 部分

组成，分别为分类损失函数 Lcls、定位损失函数 Lbbox、

分割损失 Lmask 和语义分割损失 Lseg。在计算网络总

损失时，根据这几部分的损失，加上相应的权重值计

算，即

L loss = L cls + 1.5L bbox + 6.125Lmask + L seg （1）
Lcls 使用的是多类置信度下的交叉熵损失函

数，即

L cls ( x，c )= - ∑
i ∈ Pos

N

xP
ij log ( ĉP

i )- ∑
i ∈ Neg

log ( ĉ0
i ) （2）

ĉP
i = exp ( cP

i )
∑P

exp ( cP
i )

（3）

其中：i 为预测框编号；j 为标签框编号；P 为类别；

xij
P=｛0，1｝为第 i 个预测框与 j个真实框是否类别匹

配的判断标准；ci
P为预测框属于 P 类的概率；ci

0为预

测框属于背景的概率。

Lbbox 使用预测框 l 和实际框 g 的位置参数｛cx，
cy，w，h｝，即中心坐标、宽和高之间的光滑损失函数

L1（Smooth L1）。该函数增强了对离群点和异常点

的鲁棒性，既可有效避免当期望值和误差值的误差

较大时出现梯度爆炸的现象，也可在期望值和预测

值差距较小时有效收敛到局部最小值，即

SmoothL 1 ( x )=
ì
í
îïï

0.5x2          ( || x < 1 )
|| x - 0.5       ( 其他 )

（4）

L bbox ( x，l，g )= ∑
i ∈ Pos

N

∑
m ∈ { cx，cy，w，h }

xK
ij SmoothL 1 ( l m

i - g m
i )

（5）
Lmask 使用平均二分类交叉熵函数（binary cross 

entropy，简称 BCE）计算，针对目标所属的类别通道

进行二值分类，即

Lmask = - 1
M ∑

i = 1

M

[ y log ( Pi )+( 1 - y ) log ( 1 - Pi ) ]

（6）
其中：M 为像素点数量；Pi为模型预测的像素点类别

概率；y=｛0，1｝为像素点实际类别，1 表示目标，0 表

示背景。

通过观察损失值的变化趋势可判断模型的收敛

情况。YOLACT 模型损失值变化曲线如图 10 所

示。可以看出：模型损失在第 1 阶段与第 2 阶段迅

速下降，总损失值在 2.7 左右上下浮动；在第 3 阶段，

模型逐渐收敛，总损失值最终稳定于 2.5 左右。

本研究将 Mask‑RCNN 的初始学习率设置为

0.000 5，优化器为 Adam 优化器，每批次数量设为 4，
激活函数采用 ReLU。Mask‑RCNN 网络总损失函

数 Lloss包括边界框的分类损失 Lcls、定位损失 Lbbox、分

割损失 Lmask以及 RPN 的前背景分类损失 Lrpn_cls和定

位损失 Lrpn_bbox，即

L loss = L cls + L bbox + Lmask + L rpn_cls + L rpn_bbox （7）

图 9　残差模块

Fig.9　Residual block

图 10　YOLACT 模型损失值变化曲线

Fig.10　YOLACT loss curve
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其中：Lcls，Lrpn_cls 损失函数使用的是交叉熵函数；

Lbbox，Lrpn_bbox 损失函数使用的是 Smooth L1 函数；Lmask

损失函数为平均 BCE 函数。

Mask‑RCNN 模型损失值变化曲线如图 11 所

示。可以看出：Mask‑RCNN 模型的损失值在训练

开始后迅速降低，之后一直维持在较低水平，在训练

前半期总损失值在 0.075 左右上下浮动，在后半期

模型逐渐收敛，最终稳定于 0.03左右；RPN 网络分类

损失、定位损失、目标检测分支分类损失函数及定位

损失函数在训练后下降迅速，收敛时稳定在 0.000 2
左右；分割分支损失函数最终稳定于 0.03 左右。

3.2　评价指标　

笔者采用平均精确率（average precision，简称

AP）、平均精确率均值（mean average precision，简称

MAP）及平均召回率（average recall，简称 AR）作为

评价指标，评估模型检测与分割的精确性。

精准率 P 指对于某一类别检测正确的样例数量

占所有预测为该类别样例数量的比值，P 越大，则误

检率越小。召回率 R 指某一类别检测正确的样例数

量占该类别真实样例数量的比值，R 越大，则漏检数

量越少。 IOU 表示预测结果与实际结果间的重叠

度，本研究使用的 IOU 为分割掩码 IOU，即模型根

据图像预测的磨粒分割掩码与原标注掩码之间的交

并比，可用来衡量分割掩码的质量。

评估模型时，需要将 IOU 与精准率 P、召回率 R
相结合，以确定模型的好坏。AR 表示交并比阈值

设置为 0.5 时模型在测试集上检测的平均召回率。

AP 值表示特定 IOU 阈值下的 P‑R 曲线面积，以

0.05 为 公 差 ，取 0.5~0.95 间 10 个 IOU 阈 值 下 的

AP，求其平均则为 MAP 值。首先，计算 AP 值，在

设定的 IOU 阈值下，按置信度降序排列预测框信

息，包括目标磨粒序号、置信度、目标是否正确检测

等信息；其次，设置一组置信度阈值［0，0.1，0.2，…，

1］，取不同于阈值的置信度时，会得到一组召回率和

精准率，对于相同的召回率，只保留精准率最大的一

组，以召回率为 x 轴、精准率为 y 轴，作出 P‑R 曲线，

计算 P‑R 曲线与坐标轴下的面积，即为该 IOU 下的

AP 值；然后，根据上述计算方法，再取 IOU 为 0.55，
0.60，0.65，⋯，0.95，在不同 IOU 下计算得到不同的

AP 值；最后，将得到的 10 个平均精准率求均值，即

为预测模型的 MAP 值。

3.3　识别效果分析　

在所述环境下，利用测试集对 YOLACT 模型

和 Mask‑RCNN 模型的识别效果及性能表现进行测

试。检测结果对比如表 3 所示。

结果表明，Mask‑RCNN 模型与 YOLACT 模型

对 油 液 磨 粒 样 本 检 测 的 MAP 值 均 非 常 高 ，

Mask‑RCNN 模型 MAP 值为 77.9%，较 YOLACT
模型提升了 4 个百分点。此外，2 个模型在 AR 和不

同 IOU 阈值下的 AP 有较大差异。

在平均召回率 AR 方面，Mask‑RCNN 模型的召

回率均达到 92.7% 以上，仅有少量磨粒被漏检，而

YOLACT 模型召回率仅为 83.3%，漏检情况更为

严重。

在平均精确率 AP 方面，当 IOU 阈值取 0.5 时， 

Mask‑RCNN 模型的 AP50值为 0.938，达到了较高水

平，而 YOLACT 模型 AP50值仅为 0.847。当 IOU 阈

值取 0.75 时，Mask‑RCNN 模型相比 YOLACT 模

型，仍保持了较高的检测精准率。这是由于采用了

Resnet 模型，更深的网络结构使得模型对磨粒特征

的学习更为全面，对检测到的磨粒可进行正确分类

与精准分割。

当 IOU 阈值取 0.95 时，YOLACT 模型的 AP50

值高于 Mask‑RCNN 模型，这说明 YOLACT 模型分

割 的 完 整 性 以 及 边 界 精 细 处 理 效 果 要 优 于

图 11　Mask‑RCNN 模型损失值变化曲线

Fig.11　Mask‑RCNN loss curve

表 3 检测结果对比

Tab.3　Comparison of test result

模型

Mask‑RCNN
YOLACT

AP50

0.938
0.847

AP75

0.918
0.815

AP95

0.030
0.208

AR
0.927
0.833

MAP
0.779
0.742

模型加载时间/s
8.135
2.460

测试时间/s
0.144
0.058
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Mask‑RCNN 模型。这是因为 Mask‑RCNN 模型以

实例分类置信度为分割掩码的质量分数，而分割掩

码的质量却与实例分类的置信度无太大的相关性。

此外，两阶段模型在很大程度上依赖于特征定位来

生成分割掩码，但经过区域特征聚集会导致分割质

量损失，因此 Mask‑RCNN 模型分割完整性较差。

YOLOACT 在未经过区域特征聚集的特征图上生成

了更大尺寸的分割掩码，可得到更高质量的分割结果。

由于 Mask‑RCNN 模型比较复杂，上百层的网

络结构使得模型加载时间延长，为 8.135 s，测试每

张图需要 0.144 s。YOLACT 模型的网络结构轻便

简洁，模型加载时间较短，仅为 2.460 s，测试图片的

速度较快，平均每张图仅需 0.058 s，检测效率为

Mask‑RCNN 模型的 2 倍左右。

图 12 为部分测试图片识别效果图。可以看出：

2 种模型对于大部分磨粒都能正确识别类别和位

置，但 Mask‑RCNN 模型的实例分类置信度明显高

于 YOLACT 模型；YOLACT 模型对磨粒的分割更

为 完 整 ，轮 廓 处 理 更 为 细 致 。 综 合 分 析 得 出 ：

Mask‑RCNN 模型在召回率和 AP50值方面远远高于

YOLACT 模型，能准确识别大部分的磨粒，泛化性

能 较 好 ，适 用 于 油 液 磨 粒 样 本 的 精 确 检 测 ；而

YOLACT 模型的检测速度快、准确率较高及分割

区域完整，因此更适用于实时快速检测以及对分割

要求较高的检测。2 种模型均能够有效减轻人工工

作量，提高工作效率。

4 结  论

1） 基于滤膜谱片技术制备了油液磨粒谱片，采

集图像样本 941 张，构建了含金属氧化物、球状磨

粒、切削磨粒、滚滑复合磨粒、疲劳磨粒和严重滑动

磨粒等 6 种常见磨粒的高质量数据集。

2） 结合油液磨粒研究对象实现了油液磨粒单

阶段实例分割算法 YOLOACT，结果表明，模型平

均识别精确率 AP50 为 84.7%，平均召回率 AR 为

83.3%，MAP 值 为 74%，检 测 速 度 快 ，分 割 完 整

性高。

3） 基于检测精度需求搭建了两阶段实例分割

算法 Mask‑RCNN 模型，结果表明，模型平均识别精

确率 AP50为 93.8%，平均召回率 AR 为 92.7%，MAP
值为 73%，检测精度高，但在检测速度方面略有

欠缺。

4） 综合分析，YOLOACT 模型检测速度快，边

缘分割精细，适用于磨损颗粒快速检测与智能分割；

Mask‑RCNN 模型检测精度高，漏检少，适用于磨损

颗粒智能分析的精准检测。
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