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摘要:烧结生产中，烧结机台车侧板由于在压力与温差较大环境下运行，容易产生裂缝，而裂缝的出现会影响烧结矿的质量，

严重时会出现侧板断裂而引发生产事故。本文采用摄像机获取运行中的烧结机侧板视频图像数据，并使用 labelme 对数据

进行标注处理，提出了基于 DeepLabV3 +识别网络对烧结机台车侧板裂缝进行检测的方法。结果表明: 该方法对台车侧板

裂缝检测具有较好的识别效果，为烧结过程的台车侧板裂缝检测问题提供了一种新的解决方案。
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Abstract: In sintering production，the trolley side plate of the sintering machine is prone to crack due to the large

pressure and temperature difference. The appearance of crack will affect the quality of the sinter，and in severe cases，

the side plate may break and cause production accidents. In this article，a camera is adopted to obtain the video image

data of the side plate of the sintering machine in operation，and then the labelme is used to label and process the

data. Based on this network recognition of DeepLabV3 +，a method of detecting cracks on the trolley side plate of the

sintering machine is proposed at last. The results show that the method has a good recognition effect on the crack

detection of the trolley side plate，which provides a new solution for the crack detection of the trolley side plate during

the sintering process.
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烧结机是烧结生产过程中的关键设备，由

相邻的台车组成，台车侧板安装在台车运行链

的两侧，以保证每一辆台车装满一定量的烧结

物料。由于台车运行环境温差较大，且同时承
受物料的压力作用，其侧板容易出现裂缝，严

重时整个侧板会开裂，从而影响生产的正常进

行［1］。实时在线检测台车裂缝状况，可为烧结
机安全运行提供技术支持。
在裂缝检测方面，JI 等［2］基于卷积神经网

络 DeepLabv3 +裂纹检测方法并集成一种基于像
素级的裂纹量化算法，对沥青路面裂纹进行了

有效的检测和定量的计算。LEE 等［3］提出了一
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种叫作 CSN的网络架构，利用真实的裂纹图像
训练和验证 CSN 网络架构的鲁棒性。MEI 等［4］

考虑了像素间的连通性，提出了一种新的考虑

像素连通性的损失函数，应用在深度神经网络

中对路面裂缝进行了自动检测，获得了较好的

效果。ISLAM 等［5］提出了一种基于机器视觉的
深度卷积神经网络( DCNN) 裂纹自动检测方法，
该方法对混凝土裂缝分类非常有效。在金属表
面裂纹检测方面，普渡大学的 CHEN 等［6］提出
了一种称为 NB-CNN 的网络架构，利用深度学
习技术对核电站金属表面裂纹进行检测，使得

TPＲ提升至 99. 6%。王森等［7］构建一种 Crack-
FCN深度学习模型用来检测图像裂纹，使用该
模型以及其他检测方法对自制的 2 156 幅裂纹
图像 数 据 集 进 行 检 测，检 测 结 果 表 明，

CrackFCN 网络模型在提高检测精度的同时可以
有效地降低错误标记。MAEDA等［8］研究了 4 种
用于检测图像中道路损伤和裂缝的深度学习和

卷积网络，将缺陷类型分为 8 种。李良福等［9］

提出一种基于卷积神经网络的分类模型 ( Deep
Bridge Crackclassify，DBCC) ，用于桥梁背景面
元和桥梁裂缝面元的识别，并且基于 DBCC 分
类模型结合改进的窗口滑动算法对桥梁裂缝进

行检测。最后，采用图像金字塔和感兴趣区域
( Ｒegion of Interest，ＲOI) 结合的搜索策略对算
法进行加速。具有更好的识别效果和更强的泛
化能力。
人工智能与图像处理技术尽管在道路裂缝、

混凝土裂缝以及金属表面裂缝检测中已有一些

研究成果，但是具体应用于烧结机中台车侧板

缺陷检测与统计侧板裂纹间隙数据的研究较少。
近年来，在烧结技术工艺中开始研究基于人工

智能与图像处理的应用技术，例如: 基于 BP神
经网络建模的方法来预测实际生产中烧结终点

的位置效果情况［10］; 基于 LSD算法检测烧结机
台车侧板偏移情况，可以替代人工检测台车侧

板偏移故障［11］; 通过分析机尾断面形态以及烧

结过程参数与烧结矿质量之间的关系，可得出

烧结矿质量的判定结果，进而提高烧结矿质量

判断的准确性［12］。
本文将以深度学习模型 DeepLabV3 + 为基

础对烧结机台车侧板裂缝进行检测，采用摄像

机获取的烧结机台车侧板数据，通过 labeme 标
注数据集并应用 DeepLabV3 +神经网络进行训
练，以获得较好的台车侧板裂缝检测结果，最

终搭建一个烧结机台车侧板裂缝检测系统，为

烧结机系统台车侧板裂缝检测提供技术支持。

1 裂缝识别系统设计方案

在烧结机台车前设置两个摄像机，一个摄

像机检测侧板裂缝，一个摄像机获取侧板编号，

侧板编号以每一台烧结机台车为单位设置一个

编号号码，当检测到侧板裂缝时，同时记录侧

板编号，最终将有裂缝的侧板编号保存在本地

文件中。台车裂缝系统检测方案见图 1。

图 1 台车侧板裂缝检测方案
Fig. 1 Detection scheme for cracks in trolley side plate
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2 基于 DeepLabV3 +裂缝识别训练

2. 1 DeepLabV3 +网络结构
本文训练所使用 DeeplabV3 +网络模型是目

前 Deeplab 系列的最新模型，其基础网络使用
了 Xception，使其网络深度变得很大从而可以
提取出更多的特征，非常适用于裂缝这种目标

较细小的被测物，且此分割网络具有高性能和

结构简单的特点。DeeplabV3 +采用了 Encoder-
Decoder结构，Encoder 作为编码器进行目标边
缘信息提取，其分为深度卷积神经网络

( DCNN) 进行特征提取和空洞金字塔池化
( ASPP) 进行多尺度信息捕捉两部分; 最后使用
Decoder对特征信息进行恢复，然后输出标记后
的结果。其中 DeeplabV3 +的 ASPP 结构中具有
1 × 1 卷积操作，在对图像通道数据进行压缩的
同时加入了全局池化防止采样率过大时出现的

退化效果，并且加入编码解码结构，通过融合

图像的高级、低级特征得到更细致的分割结果，
且由于本系统所使用的摄像机距离较远且拍摄

到的裂缝较细，使用 DeeplabV3 +模型可以有效
地减少误差，提高模型的精度。
2. 2 数据集制作与预处理
固定在台车侧板附近的摄像机获取的烧结

机台车运行工作的视频数据，视频尺寸均为

1 920 × 1 080 像素密度 ( Pixels Per Inch，PPI) 。
使用 labelme 对视频所截取的帧图像进行标注
( Mask标签) ，标注好的结机台车数据图片如图
2 所示。

图 2 标注 mask标签的结机台车裂缝数据图片

Fig. 2 Crack data picture of the sintering machine

trolley with mask label

通过标注工具将所有数据标注后，需要对

其进行预处理。主要的数据预处理步骤包括:

数据格式转换，数据单通道化处理，最后将预

处理后的数据分配为 500 张训练集、200 张共享
的测试集和验证集制作成数据集放入语义分割

模型中训练。并将图像尺寸 1 920 × 1 080 PPI切
割为 321 × 321 PPI的尺寸。
2. 3 训练参数及评价指标
设置在训练前对语义分割网络模型进行主

要的参数设置，将裂缝与背景之间的权重比分

别设定为 10∶ 1、20∶ 1、30∶ 1进行测试; 分别训练
迭代次数 ( step ) 在 6 000、8 000、10 000、
12 000次时保存训练参数权重数据，最终选出
训练检测效果较好的训练参数结果; 学习率

( learning rate) 初始值设定为 0. 000 1。

语义分割模型训练结果需要判断其性能，

尤其对于二分类而言，为了保证评价指标的准

确性和一致性，本文选择采用 Miou 对最终训练
后烧结机侧板裂缝数据分割结果进行精度评估。
Miou 计算公式:

Miou= 1
k + 1∑

k

i =0

pii

∑ k

j =0
pij +∑ k

j =0
pji －pij

×100%

( 1)

式中: pij表示将真实值 i 预测为 j 的数量。k 为
类别数，本文仅有一种类别，即裂缝; k + 1 是
所有类别个数包括背景，则本文 k + 1 为 2 类;
pii是预测结果是正类，真实是正类的数量; pji、
pij则分别表示假正类( 预测结果是正类，真实是
负类) 和假负类 ( 预测结果是负类，真实是正

类) 的数量。
Miou评价的主要为预测标记和 label ( 人工

预处理) 的标记的重合部分，最佳结果应是交集

等于并集，但一般来说无法完全重合。Miou 指
标越高效果越好，标记的裂缝范围更符合裂缝

的轮廓。
2. 4 实验结果
表 1 显示了不同的权重设计与迭代次数

DeeplabV3 +所得的 Miou 结果值。由表 1 可知:

在摄像机的数据集下，当权重为 30 时、训练迭
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代为 8 000 次时，Miou 最大测试结 果 为
58. 34%，而在裂缝与背景权重设为 10 的情况
下效果较差，不论如何训练都没有检测结果;

当权重为 20 时，验证效果居中，较为稳定，训
练速度也较慢，但是在训练达到12 000次时模型
学习更充分，也会导致能识别的裂缝更多。经过
对比分析，本文最终选择权重设为 20 训练迭代
达到 12 000次的训练参数结果。
图 3 为基于 DeeplabV3 + 台车裂缝检测结

果。由图 3 可知: DeeplabV3 +可以很好的检测

出台车侧板裂缝图像的位置，并可以检测台车

侧板的纵向、横向、斜向等复杂形状裂纹。
表 1 权重与迭代次数所得 Miou值

Table 1 Miou obtained by weight and step times

权重
迭代次数

6 000 8 000 10 000 12 000

10 0% 0% 0% 0%

20 49. 31% 53. 32% 54. 56% 54. 79%

30 57. 26% 58. 34% 49. 78% 47. 36%

图 3 台车裂缝检测结果
Fig. 3 Detection results of trolley cracks

3 烧结机台车侧板裂缝检测识别
系统

为了实现对烧结机台车侧板裂缝在线检测，

根据烧结机台车的运行速度，选择合适的时间

段截取帧图像( 保证台车每一侧板都能检测到) ，

通过训练好的 DeepLabV3 +权重函数对截取的帧
图像进行检测，当检测出台车侧板存在裂缝时，

保存截取的帧图像，并记录帧图像所对应台车侧

板的编号，同时推送该帧图片检测结果到现场工

程师处进行确认处理。图 4 所示为台车侧板裂缝
系统架构。在 DeepLabV3 +权重参数训练完成
后，默认生成 ckpt 文件，然后 ckpt 模型固化为
PB模型，以方便后续的检测系统调用。
在系统设计中，根据数据集中的视频，1

帧画面可以容纳 4 节烧结机台车侧板，而当前 4
个侧板全部移出画面平均约需要 1 000 帧以上，
按照帧率为 25 帧( 40 s) 。而在测试集测试环节
中，使用 8G NVIDIA GeForce ＲTX 2070 显卡;
Intel Core i7-8700 CPU @ 3. 20 GHz 处理器情况

下，检测 1 张图像中的裂缝约需要 1. 7 s，完全
满足每截取 1 张图像就立即进行检测，并在下
一次截取前完成检测并保存。
系统从视频拍摄端调取实时视频，当接收

到视频信号后系统启动并进行初始化，初始化

包括: 程序读入视频尺寸固定为 1 920 × 1 080
PPI，弹出拍摄视频每秒帧率，并手动设置截图
间隔帧数 n，设置帧率计数 count = 0。初始化完
毕后，立即对视频进行帧计数，每帧使count +1，
当 count计数达到设置的截图间隔帧数 n时，对
视频进行一次截取，将截图保存至程序系统根

目录下的 PIC 文件夹中。裂缝检测程序调用训
练生成的 PB模型同时对截取的图像进行检测，
由于检测时间远小于截取 1 张图像的间隔时间，
即可以做到每一次截图便对截图进行识别。识
别结果会以彩色 mask图表示，对其中红色像素
进行识别即可辨别是否出现裂缝。若出现裂缝
则使用数字编号识别模型对原图进行侧板编号

的识别，最后将裂缝信息和侧板编号信息保存

至存储文件夹中。
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图 4 台车侧板裂缝系统架构
Fig. 4 System structure of side plate crack of trolley

4 结 论

( 1) DeepLabV3 + 在烧结机台车侧板裂缝

检测方面是可行的，通过摄像机可实现现场侧

板裂缝检测。
( 2) 基于 DeepLabV3 +网络模型烧结机台

车裂缝检测系统可以定位裂缝位置并显示侧板

裂缝的形状。
( 3) 基于 DeepLabV3 +网络模型烧结机台

车裂缝检测系统可减少烧结厂烧结机系统运行

中的人工检测方法，降低烧结厂烧结机系统人

力资源成本和工作强度，可避免生产中的安全

隐患和损失，可为工厂的生产安全及定期维护

提供技术指导，也可为烧结厂实现智能化提供

技术手段。
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