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摘要!针对输煤皮带故障传统检测漏检率高*实时性差的问题&开展复杂工业环境下其故障视觉识别与定位研究$

采用改进
2̀-2Y'

算法&结合尺度变换*亮度调整等数据增强扩展样本$优化网络结构&引入注意力机制与轻量化设计

提升特征提取能力和实时性$通过多尺度融合*

_8P=I

优化及跨层级对齐增强多尺度检测能力&设计动态损失函数改善

识别均衡性&结合
BIC:

实现精细化分割$实验结果表明&故障识别
Q(J

达
*%?'b

&定位误差降至
#?'SS

!亚毫米

级"&平均检测帧率超
&"P=W

$在强光*高噪声等复杂环境中误检率低于
$?"b

*漏检率低于
)?)b

&可满足输煤皮带故

障实时*精准检测的工业应用需求%

关键词!
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$输煤皮带$故障识别$视觉定位$精细化分割
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引言

输煤皮带作为煤炭运输系统的核心载体&其运行可

靠性直接影响着能源工业的生产效率与安全性%研究表

明&在典型煤矿运输场景中&皮带系统故障率高达
(?"

次0万小时&其中跑偏 !
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基于机器视觉的输煤皮带故障识别与定位研究 #

%)

!!!

#

向撕裂 !

""b

"构成主要故障类型&年均导致直接经济

损失超过
/?'

亿元'

(

(

%传统检测方法依赖人工巡检与接

触式传感器&但在粉尘浓度超过
"##S

D

0

S

% 的作业环

境中&人工漏检率可达
%"b

&而振动传感器在
&S

0

A

以上带速工况下的误报率增加至
")b

'

"

(

&这种检测盲

区促使基于视觉的智能检测技术成为研究焦点%

近年来国内外专家在该领域进行了大量研究&文献

'

% '

(分别从不同角度开展输送带撕裂检测研究$文

献 '

* ("

(则聚焦撕裂检测装置的实际应用&为故障

检测技术发展提供了多元实践案例$文献 '

(%

(的研究

进一步证实了机器视觉在矿用输送带纵向撕裂检测中的

可行性%文献 '

(&

(构建的
.Wc9@FA7,UII

融合模

型&通过多光谱成像技术将撕裂检测准确率提升至

*(?)b

&但其在动态光照条件下的稳定性不足&主要原

因在于
@FA7,UII

作为两阶段检测器&对输入图像的

色彩分布 !尤其是
.Wc

空间中色相与饱和度"较为敏

感&光照剧烈变化易引起特征映射偏移&进而影响实例

分割的鲁棒性$此外&其较高的计算复杂度也限制了在

实时检测场景中的应用'

()

(

%文献 '

($

(提出的改进

.GK

D

V

变换算法实现了
e%SS

级跑偏检测精度&但其

依赖边缘特征的几何检测机制&在纹理复杂或存在遮挡

的工业场景中泛化能力有限&且计算延迟达到
"'#SA

&

难以满足高速皮带实时监测需求%文献 '

(/

(采用的

cJJ9(*

迁移学习框架&通过纹理特征量化分析实现了

输送带磨损程度的精准评估&其磨损量预测误差控制在

"?'SS

以内&然而&

cJJ9(*

网络结构较深*参数量

大&在嵌入式设备上的推理速度难以满足高帧率检测需

求&限制了其在实际工业部署中的适用性%此外&文献

'

('

(基于机器视觉提出了输送带偏差检测方法&通过

多尺度特征融合显著提升了动态场景下的检测鲁棒性$

文献 '

(*

(开发了智能偏差状态检测模型&利用轻量化

网络结构优化了实时性能$文献 '

"#

(改进
2̀->U<

网络&实现了输送带错位的像素级定位$文献 '

"(

(针

对复杂背景下的多尺度损伤问题&设计了自适应特征增

强策略&有效降低了漏检率$文献 '

""

(进一步结合机

器视觉与纹理分析&在输送带磨损评估中实现了亚毫米

级精度%这些研究揭示了深度学习算法在工业检测中的

巨大潜力与现存技术瓶颈%尽管
2̀-2Y'

中引入的

>65VGR9PRCC

机制将检测速度提升至
$)P=W

&但在复杂

背景下的误检率仍高达
('b

&尤其在光照突变*粉尘

干扰等动态工业环境中&其特征提取与多尺度目标检测

能力仍有待提升%

本研究旨在突破复杂工业环境下输煤皮带故障视觉

检测的关键技术瓶颈&重点解决动态干扰导致的图像特

征退化*多尺度故障目标漏检以及实时检测与精准定位

协同优化三大核心问题%通过融合改进的
2̀-2Y'

算

法与自适应特征增强技术&构建面向输煤皮带故障的视

觉识别与定位框架&以弥补现有方法在稳定性*速度与

精度方面的不足%

A

!

TU4U0W

算法改进与适配

为解决输煤皮带故障在复杂工业场景下面临的动态

干扰大*多尺度目标检测难*实时性要求高等挑战&本

研究对标准
2̀-2Y'

模型进行了针对性的改进与适配&

主要涵盖网络结构优化与数据增强策略两个方面&旨在

提升模型的特征提取能力*鲁棒性及检测速度%算法框

架如图
(

所示%

图
(

!

算法框架图

ABA

!

网络结构优化

为强化模型对故障关键特征的聚焦能力&在主干网

络 !

_F57[G6C

"部分引入了注意力机制%在
UW=1FR79

6C:

模块的每个基本模块 !

U"N

模块"之后嵌入压缩
a

激励模块 !

WL

&

A

]

KCĈC9F6T9C\58:F:8G6

"模块&将
U"N

模块输出的特征图输入
WL

模块&通过全局平均池化层

压缩空间维度&获取通道级的全局信息&再经由两个全

连接层构成的瓶颈结构 !其中第一个全连接层将通道数

压缩为原通道数的
(

0

($

&第二个全连接层恢复至原通

道数"学习通道间的非线性关系&生成各通道的权重系

数&最后通过
W8

D

SG8T

激活函数将权重归一化后与原始

特征图逐通道相乘&以此实现对重要特征通道的自适应

增强&抑制无关背景干扰%

为进一步提升空间维度上的特征选择能力&在特征

金字塔网络 !

P=I

&

NCF:KRC

;E

RFS8T6C:ZGR7

"的关键

路径上融合了卷积块注意力模块 !

U_>@

&
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:8G6FQ[QG57F::C6:8G6SGTKQC

"&将其插入
P=I

结构的每

个输出层之前&

U_>@

模块依次进行通道注意力与空

间注意力计算)通道注意力分支采用全局平均池化和全

局最大池化的双路聚合&再通过一个多层感知机生成通

道权重$空间注意力分支则通过一个
/i/

的卷积层对

通道维度进行压缩后生成空间权重图%该模块能够精准

定位故障区域的空间位置&尤其有利于识别细微的纵向

撕裂或局部破损%为满足工业现场实时监测的需求&对

模型进行了轻量化设计)将
_F57[G6C

中部分标准
%i%

卷积替换为深度可分离卷积 !

1WU

&

TC

;

:VZ8ACAC

;

FRF9

[QC5G6YGQK:8G6

"&在基本保持感受野的同时大幅减少计

算量与参数量%

ABC

!

数据增强策略

针对现场采集的故障样本数量有限*环境多变 !如

光照不均*粉尘干扰*动态模糊"导致的模型泛化能力

不足问题&本研究采用了综合性数据增强策略以扩充数

据集多样性%几何变换方面&采用了随机水平翻转 !概

率
#?)

"*随机旋转 !

e()f

"*随机缩放 !比例
#?'

!

(?"

"及平移&以模拟皮带运行时视角与尺度的变化&

提升模型对目标位置和方向的不变性%像素级变换方

面&实施了亮度调整 !

e%#b

"*对比度 !

e"#b

"*饱

和度 !

e()b

"及色相微调&以增强模型对不同光照条

件 !如强光照射*阴影遮挡"的适应能力%为模拟真实

工业环境中的噪声干扰&主动添加了高斯噪声 !标准差

&

为
#?#(

!

#?#)

"与椒盐噪声 !噪声密度为
#?#(

!

#?#%

"&并引入了运动模糊 !线性运动核&大小为
%

!

/

像素"来模拟皮带高速运动造成的图像退化%此外&采

用了
@GAF85

与
@8\B

;

两种高级增强技术&

@GAF85

将
&

张训练图像随机拼接&混合上下文信息&迫使模型学习

在复杂背景中识别故障$

@8\B

;

则对两幅图像及其标

签进行线性插值&生成平滑的过渡样本&正则化模型&

降低对噪声标签的敏感度%这些策略共同作用&显著提

升了模型在复杂工况下的鲁棒性和泛化性能%

C

!

故障识别方法研究

(

"多尺度特征融合策略%输煤皮带故障的特征往

往具有多样性和复杂性&不同尺度的特征能够捕捉到不

同层次的信息&从而更全面地反映故障状态%采用多尺

度特征融合策略&可以有效地整合来自不同层次的特征

信息&提高模型对故障的敏感性%

2̀-2Y'

通过引入

P=I

结构&实现了多尺度特征的提取与融合%该结构

通过自下而上的路径提取高分辨率特征&同时通过自上

而下的路径进行特征的上采样&从而实现不同尺度特征

的有效融合%融合后的特征不仅保留了细节信息&还增

强了上下文信息&使得模型在处理复杂场景时能够更好

地识别和定位故障%

"

"基于
_8P=I

的特征金字塔优化%为了进一步提

升特征提取的效果&本研究采用了双向特征金字塔网络

!

_8P=I

&

[89T8RC5:8G6FQNCF:KRC

;E

RFS8T6C:ZGR7

"进行

优化%

_8P=I

通过引入可学习的加权机制&能够有效

地融合来自不同层次的特征信息&从而增强模型对多尺

度目标的检测能力%

_8P=I

的核心思想是通过多次特

征融合和加权操作&提升特征图的表达能力%

_8P=I

在特征融合过程中&采用了自底向上的特征传递和自上

向下的特征融合策略&使得低层特征和高层特征能够更

好地结合%

%

"跨层级特征对齐方法%跨层级特征对齐方法通

过引入特征对齐模块&将高层特征与低层特征进行有效

结合%高层特征通常包含丰富的语义信息&但空间分辨

率较低$而低层特征则具有较高的空间分辨率&但语义

信息较弱%通过对齐这两者&可以保持高分辨率的增强

特征的语义表达能力%该方法的核心在于设计一种高效

的特征融合机制&使得不同层级的特征能够在空间上对

齐&并通过加权融合的方式进行整合%

&

"动态损失函数设计%传统的损失函数在训练过

程中往往采用固定的权重&这可能导致模型在处理不同

类型故障时的表现不均衡%为了解决这一问题&本研究

提出了一种动态损失函数&通过实时调整损失权重&使

模型能够更好地适应不同故障特征的学习%通过引入自

适应机制&当模型在某一类故障的识别上表现不佳时&

自动增加该类故障的损失权重&从而促使模型更加关注

该类特征的学习%设定损失函数为)

:

'

%

;

<

'

(

O

<

#

:

<

!

(

"

式中&

:

<

为第
<

类故障的损失&

O

<

为动态调整的权重%

通过引入动态权重&模型能够在训练过程中自我调整&

提升对不同故障类型的识别能力%

在输煤皮带故障数据集中&不同故障类型的样本数

量与特征复杂度存在显著差异%固定权重的损失函数在

训练过程中难以自适应调整各类别对总体损失的贡献&

导致模型倾向于优化多数类或易分样本&而忽视少数类

或难分样本&从而影响模型泛化能力%通过引入动态调

整机制&使权重
O

<

与各类别的训练状态相关联%具体

而言&

O

<

根据各类别在训练过程中的召回率动态更新)

若第
<

类故障的召回率低于设定阈值&则按
O

<

hO

<

g

%

!

(a$

<

"增大其权重&其中
%

为学习率系数&

$

<

为当前

第
<

类的召回率%该机制在数学上等价于在梯度下降过

程中对难分类别施加更大的惩罚&迫使模型优化方向向

识别不足的类别倾斜&从而提升模型对多类别故障的均

衡识别能力%

!
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基于机器视觉的输煤皮带故障识别与定位研究 #

%/

!!!

#

D

!

高精度定位实现

DBA

!

基于边界框的粗定位

2̀-2Y'

采用
>65VGR9PRCC

机制&通过特征图上的

每个像素点直接回归边界框的初始位置与尺寸%具体而

言&模型在特征提取后输出
%

个不同尺度的特征图 !如

'#i'#

*

&#i&#

*

"#i"#

"&每个特征图上的每个单元

格负责预测若干边界框%每个边界框的初始位置由单元

格所在坐标确定&尺寸则通过该点预测的宽度与高度偏

移量 !相对于特征图步长"计算得出%置信度分数则通

过
W8

D

SG8T

函数归一化至 '

#

&

(

(区间&反映框内存在

故障目标的概率%

为优化粗定位效果&通过实验系统评估了不同置信

度阈值对定位性能的影响%如表
(

所示&当阈值从
#?(

逐步提升至
#?*

时&模型的精确率 !

=RC58A8G6

"从

'"?%b

上升至
*$?)b

&但召回率 !

,C5FQQ

"从
*&?"b

下

降至
/(?'b

%综合考虑精确率与召回率的平衡&选取

"

(

最大时的阈值
#?)

作为最优设定&此时
"

(

达到

#?*("

&精确率为
*%?/b

&召回率为
''?$b

%该阈值

下&模型能够在保证较高检出率的同时&有效抑制虚

警&为后续精细化分割提供高质量的候选区域%

表
(

!

不同置信度阈值对粗定位性能的影响

置信度阈值 精确率0
b

召回率0
b "

(

#!( '"!% *&!" #!'/'

#!% '*!) *(!& #!*#&

#!) *%!/ ''!$ #!*("

#!/ *)!' '#!( #!'/%

#!* *$!) /(!' #!'""

粗定位阶段通过设定置信度阈值为
#?)

&筛选出高

置信度的边界框作为故障区域的初步位置&既提升了检

测效率&也为后续
BIC:

精细化分割奠定了可靠的输入

基础%该阈值的合理性在消融实验中得到验证&其在多

种故障类型与复杂环境下均表现出稳定的筛选能力%

DBC

!

精细化区域分割

在输煤皮带故障的视觉识别与定位中&精细化区域

分割是实现高精度定位的关键步骤%该方法旨在通过

BIC:

分割对故障区域进行像素级的分割&准确识别出

故障的具体位置和形状&从而为后续的故障处理提供可

靠依据&

BIC:

分割如图
"

所示%为协同
BIC:

像素级

分割的精细表征能力与
2̀-2Y'

多尺度检测的高效性&

构建跨网络特征接口)选取
BIC:

编码阶段下采样层

!输出
(

0

($

*

(

0

%"

分辨率特征&承载深层语义与大感受

野"及解码阶段跳连接层 !输出
(

0

'

分辨率特征&保留

高分辨率细节"&分别匹配
2̀-2Y'

中*大目标检测分

支与小目标检测分支$通过
(i(

卷积调整特征通道数

以适配检测头输入维度&结合上0下采样操作 !如
(

0

%"

尺度由编码层直接复用或步幅卷积强化"实现尺度对

齐&最终支撑输煤皮带故障的 ,精细定位
a

快速识别-

协同任务%

图
"

!

BIC:

分割示意图

在实现精细化区域分割时&采用了基于深度学习的

语义分割网络&结合
2̀-2Y'

的特征提取能力&形成

了一种高效的分割模型%该模型通过多层次特征融合&

能够有效捕捉到不同尺度下的故障特征&进而提升分割

精度%具体而言&模型首先通过卷积层提取特征&然后

利用上采样技术将低分辨率特征图恢复到原始图像的尺

寸&最后通过像素分类实现区域分割%在此过程中&损

失函数的设计对分割效果至关重要&需根据故障场景特

点选择以下损失策略)

(

"交叉熵损失)

:ALL

UL

'&

(

;

%

;

<

'

(

'

,

<

QG

D

!

F

,

<

"

/

!

(

&

,

<

"

QG

D

!

(

&

F

,

<

"(

!

"

"

式中&

;

为总像素数&

,

<

表示第
<

个像素的真实标签&

F

,

<

为模型预测的故障概率%

在输煤皮带故障分割中&交叉熵损失通过逐像素计

算分类误差&直接优化全局分类精度&适用于故障区域

与背景占比相对平衡的场景 !如大面积磨损或撕裂"%

其优势在于简单高效&但对类别不平衡敏感&当故障区

域极小 !如细微裂缝"时需结合加权或其他损失函数%

公式中通过
W8

D

SG8T

函数输出的概率F

,

<

+

'

#

&

(

(与真

实标签的交叉熵&驱动模型学习准确的像素级分类%

"

"

185C

损失)

:ALL

185C

'

(

&

"

%

;

<

'

(

,

<

!

F

,

<

"

/1

%

;

<

'

(

,

<

/

%

;

<

'

(

F

,

/1

!

%

"

式中&分子
"

%

;

<

'

(

,

<

F

,

<

对应预测与真实区域的双重交

集!等价于
"

倍重叠像素和"&分母
%

;

<

'

(

,

<

/

%

;

<

'

(

F

,

<

是

两者的面积和 !避免单区域面积为
#

时分母为零"%

通过最大化重叠区域缓解类别不平衡问题&尤其适

!
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卷#

%'

!!!

#

合小目标分割 !如局部破损或细微裂缝"%其对边界敏

感的特性可提升输煤皮带表面复杂纹理场景的分割精

度&鼓励预测区域与真实故障高度对齐&但可能因忽略

全局分布而在背景占主导时表现不足%

%

"联合损失)

:ALL

<G:F

'2

#

:ALL

UL

/

!

(

&2

"

#

:ALL

185C

!

&

"

!!

其中)

2+

'

#

&

(

(为平衡系数)

2

越大&交叉熵

的全局概率约束 !保障大区域分类稳定性&如大面积磨

损的整体轮廓"占比越高$

2

越小&

185C

损失的局部重

叠优化 !强化小目标边缘对齐&如细微裂缝的边界贴

合"占比越高%

2

h#?$

时&两者性能达成最优平衡&

通过精准平衡交叉熵的全局分类能力与
185C

损失的局

部重叠优化&有效适配输煤皮带 ,大*小故障共存-的

场景特性&实现分割精度与训练鲁棒性的协同提升%

&

"聚焦损失)

:ALL

PG5FQ

'&

(

;

%

;

<

'

(

'

%

,

<

!

(

&

F

,

<

"

&

QG

D

!

F

,

<

"

/

!

(

&%

"!

(

&

,

<

"

F

,

<

&

QG

D

!

(

&

F

,

"(

!

)

"

!!

其中)

%+

'

#

&

(

(平衡正负样本权重 !

%

侧重故

障样本&

(a

%

侧重背景"&

&#

#

是 聚焦参数 !如
&

h"

时&对预测概率F

,

<

接近
#

或
(

的 ,易分样本-&损失会

被 !

(a

F

,

<

"

& 或F

,

&

<

大幅削弱"&迫使模型聚焦F

,

<

接近
#?)

的 ,难分样本-!如零星锈蚀的边缘像素"%该机制针对

性抑制背景主导的梯度干扰&提升稀疏故障 !占比
1

(b

&如零星锈蚀"的分割灵敏度%

E

!

实验分析与性能验证

EBA

!

检测精度对比实验

本研究采用的输煤皮带故障数据集为自建数据集&

所有图像样本均通过现场采集获得&共包含
()##

张有

效样本%该数据集涵盖输煤皮带运行过程中常见的多种

故障类型&数据集标注工作采用
QF[CQ8S

D

图像标注工具

完成%检测精度的评估指标主要包括准确率*召回率和

"

(

%通过对不同算法在相同数据集上的检测结果进行

统计&如图
%

所示%

为评估基于
2̀-2Y'

的输煤皮带故障检测方法的

精度与适用性&特开展多组对比实验&选取目标检测领

域应用广泛的经典模型+++

2̀-2Y)

与
PFA:CR,9UII

作为参照&通过多维度性能对比验证
2̀-2Y'

的技术

优势%其中&

PFA:CR,9UII

作为典型两阶段检测器&

依托区域提议机制实现高精度检测&在早期工业故障检

测研究中已形成成熟应用范式$

2̀-2Y)

虽属单阶段检

测框架&但其依赖锚框的目标匹配机制&与
2̀-2Y'

的
>65VGR9PRCC

设计相比&在结构适配性上更偏向传统

方案%不同算法的检测精度对比如图
&

所示%

图
%

!

现场采集数据集 !部分"

图
&

!

不同算法的检测精度对比图

从图
&

可以看出&

2̀-2Y'

在准确率*召回率和
"

(

等指标上均优于
2̀-2Y)

和
PFA:CR,9UII

&显示出其在

故障检测中的高效性和可靠性%进一步分析表明&在检

测细微裂缝等小目标故障时&

PFA:CR,9UII

因其两阶段

检测机制在定位精度上具有一定优势&但在复杂背景下

受背景干扰较大&误检率较高$

2̀-2Y)

虽具备较快的

推理速度&但在光照不均*纹理复杂场景下的鲁棒性相

对不足&尤其对细微裂缝的召回率偏低%相比之下&

2̀-2Y'

通过引入多尺度特征融合与注意力机制&在保

持高召回率的同时&显著提升了在复杂背景下的鲁棒

性&更适合处理输煤皮带表面因磨损*撕裂等引起的不

规则纹理特征%与最新发布的
2̀-2Y*

相比&

2̀-2Y'

的召回率仍高出
%?"b

%这一差异主要源于
2̀-2Y'

在

工业缺陷特征提取网络上的成熟度&更适合捕捉输煤皮

带表面因磨损产生的不规则纹理特征&而
2̀-2Y*

在

通用数据集上的优化尚未完全适配工业场景的特殊

需求%

EBC

!

定位精度量化验证

对基于
2̀-2Y'

的输煤皮带故障定位精度进行量

化验证&是评估所提出方法在实际应用中有效性的关键

环节%本研究通过所构建的 ,

2̀-2Y'

粗定位
gBIC:

精细化分割-视觉定位框架来实现此目标&利用改进的

2̀-2Y'

模型对输入图像进行故障检测&将输出边界框

!
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%*

!!!

#

作为故障区域的初始位置估计&其置信度阈值依据表
(

中的
"

(

9A5GRC

最优值设定为
#?)

&以在保证高检出率的

同时有效抑制虚警%将粗定位得到的边界框区域裁剪后

送入
BIC:

分割网络进行像素级语义分割&通过跨层级

特征接口融合
2̀-2Y'

的深层语义特征与
BIC:

的高分

辨率细节特征&获得故障区域的精确像素级掩码%在此

基础上&计算故障区域分割掩码的质心或最小外接矩形

中心作为最终的视觉定位结果%定位误差的计算定义为

该定位结果与人工精密标注的真实故障位置之间的欧氏

距离 !像素"&为将像素误差转换为实际物理尺寸&通

过预先的相机标定获取图像像素与实际物理尺寸的换算

比例&据此将像素误差转换为毫米 !

SS

"表示的实际

定位误差%实验选取了多个典型故障场景进行测试&结

果表明&该方法的定位误差总体控制在亚毫米至数毫米

级别&其中断裂故障的定位精度最高 !

(?"e#?&SS

"&

跑偏故障因受皮带振动影响定位误差相对较大 !

%?'e

(?%SS

"&但所有故障类型的定位准确率 !

(J

"

#?)

"

均保持在
'/?)b

以上&验证了所提方法在实际工业场

景中具备高精度的故障定位能力%故障定位精度实验结

果如表
"

所示%

表
"

!

故障定位精度实验结果

故障类型
实际位置

0

SS

定位误差

0

SS

(J

"

#!)

0

b

检测帧率

0

P=W

磨损
(## "!%e#!' '*!/ &)

撕裂
"## (!$e#!) *&!" &%

异物侵入
%## "!*e(!( *#!' &/

跑偏
&## %!'e(!% '/!) &"

断裂
)## (!"e#!& *$!' &$

EBD

!

优化改进消融实验

&?%?(

!

多尺度特征融合

在实验中&对比了不同特征融合策略的效果&结果

表明&采用多尺度特征融合的
2̀-2Y'

模型在故障识

别的准确率上显著提高%多尺度特征融合过程如图
)

所示%

图
)

!

多尺度特征融合具体实现框图

主干网络从输入图像 !

$&#i$&#i%

"提取多尺度

特征图&分别对应
(

0

'

!

'#i'#i")$

"*

(

0

($

!

&#i&#

i)("

"和
(

0

%"

!

"#i"#i(#"&

"下采样率%低层特征

图通过
(i(

卷积进行通道压缩 !如
(#"&

2

")$

"后&

与经两倍上采样的高层特征图进行逐元素相加%融合后

的特征图通过
%i%

卷积消除上采样伪影&同时进行两

倍下采样与更高分辨率特征图继续融合%此过程形成双

向特征流&确保语义信息与细节特征的充分交互&最终

生成
%

个增强特征图 !

'#i'#i")$

*

&#i&#i")$

*

"#

i"#i")$

"&分别输入检测头进行小*中*大目标预

测%通过多尺度特征融合&模型在复杂背景下对细微裂

缝与大面积磨损均保持高检测灵敏度%不同特征融合策

略下的检测性能对比如图
$

所示%

图
$

!

不同特征融合策略下的检测性能对比图

通过上述实验结果可以看出&多尺度特征融合策略

显著提升了模型的整体性能&尤其是在复杂环境下的故

障识别能力%这一策略的有效应用&为后续的故障定位

和智能监测提供了坚实的基础%

&?%?"

!

不同特征融合方法对比

通过实验对比了传统
P=I

与
_8P=I

在特征融合效

果上的差异&为优化
_8P=I

的性能&重点对其迭代次

数*融合层数及权重系数更新策略等关键参数进行了调

试)初始设置迭代次数为
)#

次*融合层数为
%

层时&

模型检测精度为
'$?%b

$将迭代次数提升至
'#

次&融

合层数增加至
&

层&并采用动态权重系数更新策略后&

检测精度提升至
'*?)b

&但处理速度从
%"P=W

降至

"'P=W

%结果表明&使用优化后的
_8P=I

后&模型在

小目标和复杂背景下的检测性能显著提升&不同特征融

合方法在故障识别任务中的性能对比如表
%

所示%

表
%

!

不同特征融合方法在故障识别任务中的性能对比

特征融合方法 检测精度0
b

处理速度0
P=W

P=I ')!" %#

_8P=I '*!) "'

从表
%

中可以看出&尽管
_8P=I

在处理速度上略

有下降&但其检测精度的提升显著&表明了
_8P=I

在

复杂环境下的优势%通过这种优化&

2̀-2Y'

在输煤皮

带故障检测中的应用效果得到了进一步增强&为精细化

定位奠定基础%

&?%?%

!

跨层级特征对齐方法

在实验中&对跨层级特征对齐方法的效果进行了评

估&该方法显著提升了模型在复杂场景下的检测精度&

跨层级特征对齐前后模型性能的对比结果如表
&

所示%

!
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&#

!!!

#

表
&

!

跨层级特征对齐方法优化对比

方法 检测精度0
b

处理时间0
SA

召回率0
b

原始
2̀-2Y' ')!" &) '%!)

跨层级特征对齐
''!/ )# '$!"

通过以上数据可以看出&跨层级特征对齐方法在检

测精度和召回率上均有显著提升&表明其在故障识别中

的有效性和必要性%

EBE

!

实时性与鲁棒性测试

&?&?(

!

动态场景下的
P=W

性能

在动态场景下&

P=W

!每秒帧数"是衡量目标检测

算法实时性能的重要指标%为了评估基于
2̀-2Y'

的

输煤皮带故障识别与定位方法在实际应用中的表现&不

同动态场景下识别与定位如图
/

所示&其中图 !

F

"为

动态场景下皮带撕裂识别&图 !

[

"为动态场景下异物

识别%

图
/

!

动态场景下识别与定位

实验设置包括不同的光照条件*运动速度和背景复

杂度&以及真实工业环境的变化&不同动态场景下

2̀-2Y'

算法的
P=W

性能测试结果如表
)

所示%

表
)

!

不同动态场景下
2̀-2Y'

算法的
P=W

性能测试结果

场景

类型

光照强

度0
Q\

运动速度

0!

S

0

A

"

背景复杂度

!

,23

占比
b

"

平均

P=W

标准

差

相对基线

性能0
b

场景
( )##e)# #!) ()!" &)!" e(!% (##

场景
" %##e%# (!# %'!/ %'!/ e"!( ')!$

场景
% (##e"# (!) $"!) %"!) e%!) /(!*

场景
& )##e)# "!# ()!" "'!& e&!" $"!'

场景
) %##e%# "!) %'!/ ")!( e&!' ))!)

从表中可以看出&随着运动速度的增加和背景复杂

度的提升&

P=W

值逐渐下降%这表明在复杂和快速变化

的环境中&

2̀-2Y'

算法的实时处理能力受到了一定的

影响%在光照条件良好的情况下&算法仍能保持较高的

P=W

&确保了故障检测的实时性%

&?&?"

!

复杂环境适应性验证

在复杂环境下的适应性验证是评估基于
2̀-2Y'

的输煤皮带故障识别与定位方法的重要环节%为了测试

算法在不同光照*背景杂乱和动态干扰条件下的表现&

设计了一系列实验&模拟实际工业环境中的各种挑战%

选取了多种复杂场景&包括强光照射*阴影干扰以及背

景噪声等&以验证算法的鲁棒性&如图
'

所示%

图
'

!

复杂环境下的识别与定位

实验结果表明&

2̀-2Y'

在复杂环境下的故障识别

准确率依然保持在较高水平&不同环境条件下的识别性

能如表
$

所示%

表
$

!

不同环境条件下的识别性能对比

环境条件 照度0
Q\

振动频

率0
.̂

_3U

指数

Q(J

"

#!)

0

b

"

(

误检

率0
b

漏检

率0
b

基准条件
)##e)# # #!(" *)!" #!*%/ "!( (!)

强光干扰
()##e"## # #!() *"!' #!*#" %!# "!"

阴影遮挡
)#e(# # #!(' *#!) #!'/% &!) %!#

高背景噪声
)##e)# # #!$% ''!# #!'&" )!# &!#

复合干扰!振

动
g

光变"

"##

!

()## %# #!)) ')!% #!'(% $!" )!)

从表中可以看出&在复杂环境下识别准确率尽管有

所下降&但整体性能依然优于传统 方 法&显 示 出

2̀-2Y'

在复杂场景中的适应能力%其中背景干扰复杂

度指数 !

_3U

&

[F57

D

RGK6T86:CRNCRC65C5GS

;

QC\8:

E

"用

于量化环境干扰的综合强度&其值通过融合光照稳定

性*背景纹理复杂度及动态干扰幅度等特征计算得出&

数值越大代表环境干扰越剧烈%为进一步分析算法在动

态干扰下的表现&还绘制了识别过程中的动态变化图&

展示了算法在不同时间点的识别效果%

EBF

!

TU4U0W

精细化分割对比实验

实验结果如表
/

所示&基于
2̀-2Y'

的粗定位结

合
BIC:

精细化分割方法在输煤皮带故障检测中展现了

显著的综合性能提升%

2̀-2Y'

粗定位模型实现了

*"?)b

的
Q(J

和
*#?%b

的召回率&远超传统方法

!

Q(J

为
/)?#b

"&且处理时间缩短至
%)SA

&验证了

其高效性$引入
BIC:

进行精细化分割后&定位误差从

%?#SS

降至
#?'SS

!亚毫米级"&

185C

系数提升至

#?'*

!

g"#b

"&尤其对细微裂缝 !

1

(SS

"和复杂纹

理区域的检测效果显著增强%

!
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基于机器视觉的输煤皮带故障识别与定位研究 #

&(

!!!

#

表
/

!

2̀-2Y'

精细化分割对比

方法
检测精

度0
b

召回率

0

b

处理时

间0
SA

185C

系数
3GB

定位误

差0
SS

传统方法
/)!# /#!) ("# #!/" #!$' %!)

2̀-2Y'

粗定位
*"!) *#!% %) a a %!#

2̀-2Y'gBIC:

分割
*%!' *(!) &) #!'* #!') #!'

2̀-2Y'

与
BIC:

结合的方法为复杂工业场景下的

智能检测提供了一种高精度*高实时性的解决方案&粗

定位快速筛选目标区域&

BIC:

则进一步提升像素级精

度&协同优化效率与准确性&实现了亚毫米级定位误差

和卓越的实时性能 !

&)SA

0帧"&确保了在动态干扰环

境中的低漏检率 !低于
"b

"%

F

!

结束语

本研究针对输煤皮带故障的视觉识别与定位问题&

提出了一种基于
2̀-2Y'

的智能检测方法%通过对

2̀-2Y'

算法的深入研究与改进&实现了在复杂工业环

境中对输煤皮带故障的高效识别与精准定位%研究表

明&传统的人工巡检和接触式传感器方法在效率和准确

性上存在显著不足&而基于视觉的智能检测技术能够有

效提升故障检测的实时性和准确性%在实验部分&构建

了一个包含多种故障类型的工业数据集&并通过多项性

能评估指标对所提出的方法进行了验证%实验结果显

示&基于
2̀-2Y'

的故障识别率达到了
*)b

以上&定

位精度也显著优于传统方法&具体表现为平均定位误差

小于
)5S

%这一成果不仅验证了
2̀-2Y'

在工业应用

中的有效性&也为未来的智能监测系统提供了坚实的理

论基础和实践依据%基于
2̀-2Y'

的输煤皮带故障视

觉识别与定位方法为工业设备的智能化监测提供了新的

思路&具有重要的理论意义和实际应用价值%
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