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摘要：针对传统目标检测方法在矿石粒度检测中存在的计算复杂度高、特征鲁棒性差及分类器性能受限等问题，本文提

出一种小样本目标检测算法，旨在降低标注与计算成本，并提升模型在数据稀缺场景下的泛化能力。设计以 CenterNet2
为框架，采用轻量级 VoVNet 作为主干网络以保证检测速度；核心创新是设计了一个并联双注意力特征融合模块，其中

通道交叉注意力模块用于重校准通道维度特征，空间分组注意力模块聚焦目标关键区域，二者协同增强判别性特征融合

能力，从而精准指导查询图像检测。在矿石数据集上进行测试，所提模型平均精度（AP）达 55. 2%，AP50 与 AP75 分别

为 78. 5% 和 66. 9%，推理速度达 57 Frame/s（FPS），注意力模块参数量仅为 16. 1 兆字节（MB），体现出优异的精度-效率

均衡性。实验表明该方法能有效提升小样本矿石粒度检测的感知性能，且具备极高的边缘端落地潜力，为解决智能矿山

中算力受限条件下的实时检测难题提供了可靠的技术方案。
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Abstract： To address the high computational complexity， limited feature robustness， and constrained clas⁃
sifier performance of conventional object detection methods in ore particle size detection， a few-shot object 
detection approach was proposed to reduce annotation cost and improve generalization under data-scarce 
conditions.  The proposed method was built upon the CenterNet2 framework and employed a lightweight 
VoVNet as the backbone to ensure detection efficiency.  A parallel dual-attention feature fusion module 
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was designed as the core component.  Specifically， a channel cross-attention module was introduced to re⁃
calibrate channel-wise feature responses， while a spatial group-attention module emphasized discriminative 
target regions.  The coordinated operation of the two modules enhanced the fusion of task-relevant features 
and provided effective guidance for query image detection in few-shot scenarios.  Experimental results on 
an ore dataset show that the proposed model achieved an average precision （AP） of 55. 2%， with AP50 
and AP75 reaching 78. 5% and 66. 9%， respectively.  The inference speed reached 57 frames per second
（FPS）， while the attention module required only 16. 1 M parameters， indicating a favorable trade-off be⁃
tween accuracy and efficiency.  Experimental results demonstrate that the proposed method effectively en⁃
hances the perception performance of few-shot ore particle size detection.  Moreover， it possesses high po⁃
tential for edge deployment， providing a reliable technical solution for real-time detection challenges in 
smart mines under computation-constrained conditions.
Key words： computer vision； few-shot object detection； lightweight； ore images； real-time

1 引  言

随着科技的进步和工业化进程的加速，对矿

石资源的需求日益增长，高效、准确地识别矿石

粒度大小成为提高开采效率、优化资源利用的关

键环节。然而，矿石检测面临着诸多技术挑战，

尤其是在复杂多变的自然环境中，矿石的形态、

颜色、纹理等特征易受光照、遮挡、杂质等多种因

素影响，导致检测难度增加。

近年来，深度学习技术在矿石粒度检测领域

得到广泛应用。U-Net被首次引入用于破碎石块

的分割［1］，验证了该网络模型的有效性；随后，有

研究［2］通过改进损失函数与分水岭算法，减轻了

欠分割问题；Tang 等人［3］利用注意力机制和跨尺

度嵌入，在提升精度与速度的同时缓解了矿石粘

连问题；Sun 等人［4］提出一种轻量级多层感知器

框架，通过优化特征和损失函数抑制了边缘毛刺

现象。有研究通过构建适用于 X 射线的矿石图

像检测模型，提升矿石分类检测效率［5］；SaNet 架
构用于提升粗粒土级配识别效率［6］。然而，在矿

石粒度检测任务中，与上述语义分割方法相比，

目标检测法标注成本低、能有效分离粘连矿石，

因此更适合用来估算矿石面积，并以此来判断矿

石是否属于大块，从而解决仓内的堵料问题。

Sun 等人［7］提出一种轻量高效的小样本矿石粒度

检测器，在减少样本量需求的同时加快检测速

度，展现目标检测方法在此任务上的应用潜力，

但其性能仍有大量的挖掘空间。

传统的目标检测方法可分为一阶段检测器和

两阶段检测器。一阶段检测器具有速度优势。

YOLOv5［8］凭借其自适应锚框计算和更精细的数

据增强策略，实现速度与精度的平衡；YOLOv7［9］

通过引入可训练的策略，在不增加推理成本的情况

下优化训练过程，进一步提升了模型的精度潜力。

相比之下，两阶段检测器相对复杂，但 DETR 等系

列的出现带来了新的突破。DINO［10］通过引入对比

去噪训练和先进的先验知识，在精度和训练效率上

实现了巨大飞跃；RT-DETR［11］更是专注于实时

性，通过高效的混合编码器和不确定性最小查询，

在保持高精度的同时实现了实时推理；UniAD［12］提

出了一个以检测为核心的统一框架，通过任务间更

优的协同设计，在多个下游任务上取得了领先性

能；InternImage［13］通过引入可变形卷积与核心设

计，在大规模视觉任务上超越了 Swin Transformer
等，提供了更强大的特征表示能力。

尽管上述目标检测方法在各自领域表现出

色，但它们通常依赖于大量高质量标注样本以充

分训练模型。然而，在矿石粒度检测这一特定工

业场景中，获取大量精准标注的图像数据既昂贵

又耗时，导致样本稀缺成为检测主要瓶颈。在此

背景下，小样本目标检测技术（Few-Shot Object 
Detection， FSOD）提供了新的思路，其旨在通过

少量的标注样本的训练来对图像中的目标进行

分类和定位，为样本稀缺场景下的矿石检测提供

了新的解决方案。Han 等人［14］提出了一种原型

匹配网络，通过联合优化小样本提案生成与细粒

度分类，在多个基准上取得优异性能；另一种元

学习框架通过解耦类别无关与特定组件的学习，
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并采用权重预测元模型，统一处理小样本分类与

定位任务［15］。Kim 等人［16］结合空间推理与图卷

积网络，在少量样本下实现上下文感知的新类检

测；FSCE［17］通过结合监督对比学习，优化类内外

差异，在多个数据集上表现领先。带注意力机制

的 区 域 提 议 网 络（Region Proposal Network， 
RPN）与多关系检测器通过对比训练策略抑制背

景 干 扰 ，实 现 了 无 需 微 调 的 新 类 别 泛 化［18］。

ECEA［19］提出了可扩展共存注意力模块，解决因

训练样本稀缺导致的目标检测不全问题。

然而，现有 FSOD 研究多集中于自然图像，

其背景相对简单、目标特征鲜明。相比之下，矿

石图像具有纹理复杂、目标密集、类间差异小等

特点，且由于遮挡与粘连现象普遍，目标特征往

往表达不完整，导致现有方法在矿石图像上存在

显著的领域差距，难以直接迁移应用。事实上，

这种高密度的非结构化群目标检测一直是小样

本领域的难点。和萌等［20］在研究中发现，面对此

类特征模糊且分布密集的群目标，单纯的小样本

学习难以奏效，必须融合特征重组与特定的注意

力机制来增强模型对微弱特征的捕获能力。矿

石粒度检测面临着与之一致的挑战，亟需针对性

的特征增强方案。

在技术架构方面，主流小样本检测算法主要

基于 Faster RCNN［21］，其两阶段检测流程计算量

大，难以满足实时检测需求。此外，为弥补训练

数据不足问题，现有算法往往集成复杂模块，进

一步降低了检测速度，增加内存消耗，限制其在

资源受限环境下的实用性。针对这一工程瓶颈，

朱威等［22］提出在轻量级网络中引入注意力机制

的策略，证明了通过精简主干网络并强化关键特

征，可以在大幅降低计算复杂度的同时保持检测

精度。这一思路对于解决矿山边缘端设备的算

力受限问题具有重要的参考价值。

基于对上述小样本群目标特性与工程算力

瓶颈的分析，本文提出一种创新的小样本矿石目

标检测方法，一方面摒弃冗余复杂的传统框架，

构建更轻量的检测流程；另一方面，受任凤雷

等［23］利用双注意力机制成功提取车道线细微特

征的启发，本文针对矿石的不规则几何形态与相

似纹理特征，设计了并联双注意力特征融合模

块，通过创新特征表达与关联方法，使其在样本

稀少时仍能克服遮挡干扰，实现可靠识别并快速

响应复杂多变的检测场景。

2 方  法

2. 1　网络总体框架

本文提出一种基于 CenterNet2［24］的小样本

矿石检测框架，如图 1 所示。首先，为降低模型复

杂 度 并 提 升 检 测 速 度 ，选 用 轻 量 而 高 效 的

VoVNet［25］作为特征提取骨干网络，对查询图像

与支持图像分别提取特征。支持图像因目标位

置已知，可直接通过区域对齐（RoI Align）获取目

图 1　小样本目标检测器整体架构图

Fig. 1　Overall framework of the few-shot object detector
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标的 RoI（Region of Interest）特征。不同于传统

小样本检测中查询图像普遍依赖 RPN 生成候选

框，本方法以 CenterNet 作为候选区域生成器，查

询图像经 CenterNet 生成候选框后，再对候选区

域进行区域对齐以获取对应的 RoI 特征。接着，

为在小样本条件下实现精准匹配，本文设计了并

联双注意力特征融合模块。以支持集和查询集

的 RoI 特征作为输入，并行地计算二者在两种不

同维度上的交互关系：通道交叉注意力对特征进

行通道维度的重校准，增强判别性通道的响应，

生成通道增强的相关特征。空间分组注意力对

特征进行空间分组和聚焦，突出与支持特征关键

部位相关的空间区域，生成空间引导的相关特

征。然后，查询图像的候选框特征、通道增强特

征以及空间引导特征被共同作为输入，送入 Cen⁃
terNet2 的检测头，这三者分别提供了外观细节、

通道判别性和空间先验这三个互补视角的信息，

形成一个强大且鲁棒的聚合特征表示。最后，该

聚合特征被送入最终的分类与回归预测器，输出

查询图像中每个候选框的精确类别置信度与边

界框偏移量，完成检测。

2. 2　通道注意力模块设计

在目标检测中，不同的特征通道往往对应不

同的视觉模式或语义部分。对于小样本任务，如

何从蕴含目标类别先验信息的支持集特征中，实

现精准且高效的信息挖掘是关键。目前一些研

究在 SE 模块基础上进行了改进，在提升精度的

同时却带来了较高的模型复杂度和较大的计算

负担，这不利于小样本目标检测的实际应用。基

于此，本文设计了一个轻量级的通道交叉注意力

模块，如图 2 所示，让支持集特征来指导查询集特

征的通道权重分配，从而实现更有效的知识

迁移。

该模块的核心思想是利用支持集特征的通

道统计信息作为‘键’（Key），来评估查询集特征

每个通道的重要性，并据此对查询特征进行通道

维度的重校准，从而放大与支持目标最相关的特

征通道的响应。

首先，为了获取全局表征，分别对支持集和

查询集的特征图进行全局平均池化（GAP）和全

局最大池化（GMP），并将两者的结果相加后平

均。这种双池化策略能同时捕捉全局上下文和

最显著的特征点，形成更鲁棒的通道级描述

向量。

zquery = ( GAP ( X query )+ GMP ( X query ) ) /2，（1）
   z support = ( GAP ( X support )+ GMP ( X support ) ) /2，（2）
其中：X query 表示查询图像的特征，X support 表示支持

图像的特征，zquery，z support 为通道描述向量。

接着，将这两个描述向量分别通过一个共享

结构但参数独立的轻量级投影网络，生成查询的

‘提问’向量Q和支持的‘键’向量K。

Q= f query
proj ( zquery )，K= f support

proj ( z support ). （3）
同时，将支持集的描述向量直接作为‘值’向

量V，因为它本身就包含了需要传递的目标类别

信息。

随后通过计算Q和 K的点积，得到一个标量

相似度分数 α，它代表了当前这个区域与支持目

标整体的匹配置信度。然后用这个置信度对值

向量V进行加权，生成一个通道调制向量 g：

g= α ⋅V= σ ( )Q，K

C
⋅ z support， （4）

其中：α 为通道匹配置信度，σ 为相似度激活函数，

Q，K 为向量点积， C 为缩放因子。

最后，将调制向量 g广播为维度 RB × C × 1 × 1，

图 2　通道交叉注意力模块流程图

Fig. 2　Diagram of the channel cross-attention module
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然后与初步的相似性特征进行逐通道乘法，完成

最终的特征结合。

该设计通过一种巧妙的循环精炼结构，使

相关性特征能够进行自我优化。将粗糙的初步

匹配结果作为查询，主动从支持集中筛选出最

相关的通道信息，从而放大判别性特征，抑制

无关背景噪声，最终产生高质量、高信噪比的

相关性特征图，为后续预测提供更精准的匹配

信号。

2. 3　空间注意力模块设计

由于支持特征包含了待检测目标类别的外

观先验信息，直接使用该信息作为注意力引导

器，可以指示查询特征应该关注哪些区域。然

而，传统的空间注意力机制通常对全局特征进行

压缩，可能会丢失细粒度的分组结构信息。受

SGE［26］的启发，本文将其改进为一个交叉注意力

机制：将支持集特征分组后，计算其空间统计量，

并生成一个分组感知的空间注意力图，作用于查

询特征上。这种方法能够更精细地捕捉目标内

部不同组成部分的显著性，以保障模型在有限样

本下的泛化能力。

流程图如图 3 所示，总的来说，该模块接收从

支持图像中提取出的 RoI 特征作为引导信号，对

查询图像的 RoI 特征进行空间域上的重校准，从

而增强与支持目标相似区域的特征响应，抑制不

相关的背景噪声。

首 先 ，将 输 入 的 支 持 集 特 征 图

X s ∈ RB × C × H × W 在通道维度上划分为 G 个组。该

设计旨在捕捉不同的特征通道组可能对应的目

标不同的视觉模式或语义部分，从而增强模块的

表示能力。

X s ' = Reshape( X s ) → RB × G ×( C/G )× H × W，（5）
其中：B 为批大小，C 为特征通道数。H，W 为特

征图的空间高度和宽度。G 为分组数量，X s '为将

支持特征在通道维度划分为 G 组后的结果。

将通道维度的信息分散到分组维度上，为后

续独立计算每个组的空间统计量奠定基础。

对于每个分组，计算其空间上的显著性图，

以凸显每个空间位置在其所属特征组内的重要

性。由式（6）生成一个初始的组空间显著性图

M '∈ RB × G × 1 × H × W：

   M '= ∑
c = 1

C G

( X 's ⊗ AdaptiveAvgPool2d ( X 's ) )，（6）

其 中 ：⊗ 表 示 广 播 机 制 下 的 逐 元 素 乘 法 。

AdaptiveAvgPool2d ( X 's ) 表示对每一通道进行

自适应平均池化，输出尺寸为 RB × G ×( C/G )× 1 × 1，会

沿着空间维度 H 和 W 广播。

求和操作沿着通道维度进行，将每个组内所

有 C/G 个通道的显著性响应聚合为一张代表该

组整体显著性的空间图。

为了使不同样本、不同分组的注意力图具有

可比性和稳定性，对其进行标准化处理，确保生

图 3　空间分组注意力模块流程图

Fig. 3　Diagram of the spatial group-wise attention module
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成的注意力图具有零均值和单位方差，避免梯度

爆炸或消失问题，并使得注意力权重的分布更加

平滑。

M̂= M '- μ ( M ')
σ ( M ')+ ϵ

， （7）

其 中 ：M ' 为 每 个 分 组 的 初 始 空 间 显 著 性 图 ，

μ ( M ')，σ ( M ')是对M '在空间维度和通道维度上

按组计算的均值和标准差。ϵ用于避免除零。

标准化后的注意力图 M̂虽然稳定，但可能丢

失了其原始的分布特性。为此，对每个分组引入

一组可学习的缩放参数 γ∈ R1 × G × 1 × 1 和偏移参

数 β∈ R1 × G × 1 × 1。这两个参数使得网络能够动态

地恢复和调整各分组注意力图的幅度与中心，极

大地增强了模块的表达能力。

M͂ ( b，g，h，w ) = γ g ⋅ M̂ ( b，g，h，w ) + βg. （8）
最后，该注意力掩码 M͂ ( b，g，h，w ) 被直接应用于

查询集特征上，通过逐元素乘法产生最终的增强

特征。这一步是将支持样本所体现的空间结构

模板作用于查询特征，从而在查询图像中高亮显

示出所有与支持样本空间模式相似的区域，同时

抑制不相关的背景区域。该模块通过构建支持

样本引导的显著性空间先验，为模型在复杂背景

中提供了明确的定位指引，从而显著提升目标定

位的准确性与鲁棒性。

3 实验与结果分析

3. 1　数据集与评估指标

图 4 是使用实验平台收集不同矿石图像，制

作矿石图像数据集的过程。成像系统采用 MER-

U3 系列 CMOS 工业相机垂直拍摄。相机分辨率

为 2 448×2 048，与皮带距离约 300 mm，覆盖的

矿石检测区域为 365 mm×365 mm。该平台搭

配镜头与正面光源，确保在传送带速度为 0. 3 m/
s 的运行条件下，能稳定采集到无明显运动模糊

的清晰图像，为数据采集和后续粒度分析提供了

精确的物理尺寸基准。

数据集共包括了 5 120 张不同大小和状态的

矿石图像，如密集和稀疏分布，环境曝光过度和

曝光不足等。研究遵循元学习范式，将检测任务

构建为一系列 N-way K-shot 任务。由于数据集

中仅包含“矿石”一个目标类别，因此任务设置为

“1-way K-shot”检测。要求模型在仅有少量样本

指引下，从查询图像中区分“矿石”前景与复杂背

景，并完成定位。模型使用 MSCOCO 类别做基

本训练，矿石类别用于微调训练，训练集设置为

25 个样本，验证集设置为 1 060 张矿石图像。

实验采用八项指标来验证所提方法的有效

性：边界框平均精度（AP）、IoU 阈值为 0. 5 时的

AP（AP50）、IoU 阈值为 0. 75 时的 AP（AP75）、中

目标 AP（APm）、大目标 AP（APl）、帧率（FPS）、

推理内存消耗及模型大小。精度评估指标采用

目标检测领域通用的 COCO 评估标准的前五项。

图 4　矿石图像采集平台图

Fig. 4　Diagram of the ore image acquisition platform
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AP box表示边界框交并比（IoU）从 0. 5 至 0. 95（步

长 0. 05）计算的平均精度均值；AP50 与 AP75 则分

别对应 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 75 时的 AP 值。由于

矿石目标仅包含中型和大型，APm 和 APl分别表

示中、大类目标——像素面积大于 96×96 的为大

目标，大于 32×32，小于 96×96 的为中目标。每

秒帧数（FPS）用于衡量模型计算效率。推理内

存指模型在单次前向传播所占用的 GPU 显存，

用于评估部署时的硬件消耗，最后两项指标对判

断模型能否在低成本硬件上部署并快速响应至

关重要。

3. 2　实现细节

在整个实验过程中，CenterNet2 充当网络的

检测框架。使用微调的方法来实现在小样本场

景下的检测，新设计的网络模块被集成到第二阶

段微调流程中。在矿石数据集的微调过程中，迭

代次数设置为 11 000，学习率为 0. 002。使用单

个 NVIDIA GTX2080Ti 图形处理器，批量大小

设置为 2。为保持输入一致性，所有查询图像的

短边统一缩放至 400 pixels，长边不超过 1 000 
pixels；支持图像则经零填充后调整为 320×320 
pixels的统一尺寸。

3. 3　消融实验

3. 3. 1　基于轻量级小样本检测器的消融实验

为了实现在有限的计算资源下进行高效推

理，本方法选择了轻量级的 VoVNet 作为主干，

如表 1 所示。

与 骨 干 网 络 ResNet50 和 DLA 相 比 ，

VoVNet 在精度上相差无几，但显著提高了模型

的推理速度，降低了内存和计算资源的消耗。与

基线相比，所提出的模型在模型大小上减小至原

来的 1/6，推理速度快了 10 帧以上，说明该模型

适合资源受限的设备。本研究以 CenterNet2+ 
VoVNet为基准验证了设计模块的有效性。如表

2 所示，通道交叉模块与空间分组模块均能独立

带来检测性能的稳定提升。单独的通道交叉模

块带来了+35. 3% AP 的提升，而单独的空间分

组模块带来了+46. 8% AP 的提升。这充分证

明了在通道维度和空间维度分别引入支持集引

导的注意力机制都是有效的。

值得注意的是，空间分组模块的提升高于

通道交叉模块。分析认为，由于矿石目标的形

态、尺度和空间位置变化大，因此空间位置信息

相比通道信息更为关键。空间分组模块提供的

精 细 化 空 间 注 意 力 能 更 有 效 地 聚 焦 于 目 标

区域。

当两个模块并联结合后，性能获得了最大的

提升，显著超过了任一模块单独使用的效果。这

表明通道注意力和空间注意力提供了互补的信

息：通道交叉模块确保了正确的特征被激活，而

空间分组模块确保了在正确的位置上进行聚焦。

两者协同工作，共同推动了小样本矿石检测性能

的进一步提升。

3. 3. 2　通道交叉模块和空间分组模块的有效性

为了进一步验证所提出的通道交叉注意力

和空间分组注意力模块的优越性，本研究开展了

一系列对比实验，将其与 SE［27］，FcaBlock［28］，GC⁃
Block［29］，SGE［30］，PSA［31］等多种先进的注意力模

块进行性能比较。所有对比模块均以相同的方

式嵌入基线模型中，取代所提出的模块，并在相

同的矿石小样本数据集上进行训练和测试，以确

保比较的公平性。

根据表 3 的实验结果，本文方法在平均精度

（AP）上达到了 55. 2%，高于所有单一性能模块。

在 AP50 和 AP75 指标上，也分别达到了 78. 5% 和

66. 9%，均优于对比方法。

表 1　不同骨干架构对模型在矿石数据集上性能的影响

Tab. 1　Result of different backbone

骨干网络

Resnet50
DLA

VoVNet

AP

56. 1

51. 8
55. 2

AP50

79. 8

69. 0
78. 5

AP75

68. 3

62. 1
66. 9

FPS

42
35
57

模型大小

/MB
98. 8
71. 7
16. 1

表 2　设计中各模块对矿石数据集的影响

Tab. 2　Effects of each component on the ore dataset.

模块

通道交

叉模块

√

√

空间分

组模块

√
√

骨干网络

VoVNet
VoVNet
VoVNet
VoVNet

AP

5. 3
40. 6
52. 1
55. 2

AP50

11. 6
59. 1
75. 3
78. 5

AP75

4. 2
48. 7
63. 5
66. 9

FPS

55
48
52
57
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接下来，为验证所提出的并联双注意力结

构的有效性。本文以其他性能优异的混合注意

力模块替代所提出的并联结构，进行了性能对

比。如表 4 所示，本文方法在平均精度（AP），

AP50 和 AP75 指标上，均优于对比方法。并且该

方法在每秒帧数（FPS）上达到了 57 帧，表明其

在保持高检测精度的同时，还具有更高的计算

效率。

并联双模块作用前后的效果对比可视化见

图 5 所示。

图 5　并联双模块作用前后的效果对比可视化

Fig.  5　Visualization of the effects before and after applying the parallel dual modules

表 3　不同注意力模块在 25-shots设置下的性能对比

Tab. 3　25-Shots performance comparison of various attention modules

模块类型

通道注意力

空间注意力

本文方法

注意力模块

SE

FCA

GC

SGE

PSA

AP

50. 8

54. 7

53. 2

54. 0

53. 8

55. 2

AP50

74. 5

77. 7

76. 2

77. 0

76. 9

78. 5

AP75

61. 6

66. 9

65. 1

65. 8

65. 7

66. 9

APm

50. 9

54. 7

53. 2

54. 0

53. 8

55. 2

APl

54. 3

59. 2

58. 0

58. 1

58. 0

58. 8

FPS

54

54

54

55

51

57
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3. 4　对比实验

3. 4. 1　与先进方法（SOTA）对比

实验通过 AP，AP50和 AP75指标，在矿石数据

集上与 TFA［37］，Meta R-CNN［38］，FsDetView［39］，

MPSR［40］，FCT［41］等多种当前最先进（State-of-
the-Art， SOTA）的 FSOD 算法进行性能比较。

实验训练集仅含 25 个支持样本，评估集包含

1 060 张矿石图像。

如表 5 所示，在矿石数据集上与多项 FSOD
算法进行的对比实验中，本方法取得 55. 17% 的

AP 值，超越当前最先进的小样本目标检测算法

OreFSDet。

在计算效率方面，该方法在 57 FPS 的实时

速度下实现了最高检测精度，模型大小仅为

16. 1 MB，比 OreFSDet 小 18%。推理内存消耗

低于多个主流基线，说明其架构设计在内存控

制上是高效的。这些结果凸显了精度与效率之

间的卓越平衡。超紧凑架构与高速推理特性使

该方法特别适用于计算资源受限的实时检测

场景。

3. 4. 2　可视化

图 6 提供了该方法与 FSCE，TFA 和 OreFS⁃
Det 在 25-shots 设置下的定性对比。如图所示，

FSCE 在矿石重叠粘连严重的部分容易出现多个

重叠的检测框，这对矿石粒度检测容易造成较大

误差，TFA 和 OreFSDet 重复框的情况有所缓

解，但在矿石密集的场景下容易出现漏检。相比

之下，本文方法在漏检率和重复率上都有所改

表 4　并联结构在 25-shots设置下的性能对比

Tab. 4　Performance comparison of parallel structures un⁃
der the 25-Shot Setting

注意力

模块

SimAM［32］

CA［33］

GAM［34］

CBAM［35］

BAM［36］

本文方法

AP

54. 6

53. 1

16. 6

54. 6

54. 2

55. 2

AP50

77. 8

75. 7

27. 9

77. 8

77. 2

78. 5

AP75

66. 5

64. 8

18. 2

66. 4

65. 8

66. 9

APm

54. 7

53. 1

16. 1

54. 6

54. 3

55. 2

APl

58. 4

57. 1

33. 6

58. 6

58. 1

58. 8

FPS

47

52

39

52

46

57

表 5　与 SOTA方法在矿石数据集上的整体性能对比

Tab. 5　Overall Performance Comparison with SOTA Methods on the Ore Dataset

方法

TFA

FSCE

FSCE

FSCE

Meta R-CNN

FsDetView

MPSR

MPSR

Multi-RelationDet

MFR-CNN

OreFSDet

FCT

DCFS［42］

FS-OreDet［43］

BHRL［44］

本文方法

骨干网络

Resnet101

Resnet101

Resnet18

VoVNet

Resnet50

Resnet50

Resnet101

VoVNet

Resnet50

Resnet101

VoVNet

PVTv2-B2-Li

Resnet101

Resnet50

Resnet50

VoVNet

AP

33. 9

39. 5

20. 8

28. 4

22. 1

24. 8

36. 8

15. 4

29. 1

27. 3

54. 1

33. 6

39. 6

42. 5

31. 9

55. 2

AP50

57. 4

58

55

51. 4

39

41. 4

50. 5

41. 8

42. 3

47. 3

78. 4

55. 6

68. 9

71. 8.

57. 8

78. 5

AP75

35. 7

45. 2

12. 4

29. 5

24. 1

28. 4

44. 5

7. 3

35. 2

29. 6

64. 7

37. 9

41. 0

49. 6

32. 6

66. 9

FPS

5. 7

22. 7

41. 6

47. 7

26. 1

27. 9

6. 7

41. 4

27. 8

18

50

10

16. 1

33

25

57

模型大小/MB

230

298

51. 2

49. 9

148

157

462

117

211

627

19

93

334

114

797

16. 1

推理内存/MB

3 042

4 462

2 410

2 596

2 422

2 438

3 068

2 288

1 667

2 303

1 059

1 882

2 109

1 531

2 037

2 463
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善，得到了最干净的检测结果。

4 结  论

针对智能矿山矿石粒度检测中普遍存在的

样本稀缺、特征粘连严重，以及传统高精度模型

在端侧设备部署困难等实际工程难题，本文提出

了一种基于双注意力机制的小样本矿石检测模

型。核心创新在于设计了并联的通道交叉注意

力模块和空间分组注意力模块，该结构能够充分

利用支持样本的先验信息，在通道与空间两个互

补维度上对查询特征进行精准调制与增强，实现

了支持集与查询集间信息的深度交互。

实验结果表明，所提模型在矿石粒度检测数

据集上达到了高检测精度，显著优于多种主流小

样本检测算法。尤其是在获得高精度的同时，模

型保持了优异的效率，推理速度达到 57 FPS，模

块参数量增量仅为 16. 1 M，这种优异的“精度-效

率”均衡性，证明了模型具备在嵌入式计算平台

上实时运行的理论可行性。

尽管所提出的方法在实验室环境下展现

了优异的性能，但在面对更加极端多变的工业

现场时仍有优化空间。未来的工作将集中在

以下两点：一是推进算法的硬件移植与现场测

试，验证其在长期运行中的稳定性；二是探索

结合自监督预训练技术，进一步降低模型对标

注数据的依赖，提升在不同矿种场景下的泛化

能力。

作者贡献声明：

孙国栋：方法提出、论文审核与编辑写作；

刘明轩：实验设计、数据分析与论文撰写；

李仕宬：数据整理与分析；

吴波：实验条件与样本采集。

图 6　25-shots设置下各方法可视化对比

Fig. 6　Visual comparison of different methods under 25-shots setting
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