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基于改进 DeepLabv3 +的烧结机车轮摆动检测算法研究

张 昊，陈 波，梅佳锐，杨虎生，王月明
( 内蒙古科技大学 自动化与电气工程学院，内蒙古 包头 014010)

摘要:烧结机作为烧结环节的重要设备，其轮轴健康状态对于烧结机安全生产具有重要意义。车轮摆动作为轮轴

故障的典型特征，可以用来对其进行监测与预警。本文针对生产现场缺少对烧结机台车轮轴故障预警的有效手

段，提出了一种基于车轮摆动角度的检测方案，并构建了基于改进 DeepLabv3 +的烧结机台车车轮摆动的检测算

法。该算法通过对比选取车轮分割性能最优的模型;根据分割后的车轮掩膜图像，确定基准线与车轮的最小外接

矩形框，利用其夹角确定车轮的摆动角度;设定预警规则，通过车轮摆动角度与预警规则对比，对车轮摆动按照风

险等级分类。试验表明，最优改进 DeepLabv3 + 模型相较于初始模型平均交并比提升 1. 7%，模型大小减少

92. 9% ;使用其作为分割模型对车轮摆动角度检测，角度误差在所设定区间达到 0. 6°以下; 利用设定的预警规则

进行车轮摆动故障的判定，测得平均正确检出率为 96. 1%，在此基础上设计了车轮摆动自动检测系统，可以为轮

轴故障的诊断提供技术支持。
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Ｒesearch on wheel swing detection algorithm of sintering machine based
on improved DeepLabv3 +

ZHANG Hao，CHEN Bo，MEI Jiarui，YANG Husheng，WANG Yueming
( School of Automation and Electrical Engineering，Inner Mongolia University of Science ＆ Technology，

Baotou 014010，Inner Mongolia，China)

Abstract: As an important equipment in the sintering process，the health state of the wheel axle of the sintering machine

is of great significance to the safety production of the sintering machine. As a typical feature of axle failure，wheel

oscillation can be used to monitor and warn of axle failure. In view of the lack of effective means for early warning of wheel

axle failure of sintering machine in the production site，a detection scheme based on wheel swing angle is proposed，and a

detection algorithm for wheel swing of sintering machine based on improved DeepLabv3 + is constructed. The algorithm

selects the model with the best wheel segmentation performance by comparison. According to the segmented wheel mask

image，the minimum external rectangular frame between the reference line and the wheel is determined，the swing angle of

the wheel is determined by its included angle，and early warning rules are set. By comparing the wheel swing angle with

the early warning rules，the wheel swing is classified according to the risk level. The experimental results show that the

average intersection and union ratio of the optimally improved DeepLabv3 + model is increased by 1. 7% and the model

size is reduced by 92. 9% compared with the initial model. It is used as a segmentation model to detect the swing angle of

the wheel，and the angle error reaches less than 0. 6° in the set range. The average correct detection rate of 96. 1% is
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measured by using the set early warning rules to determine the wheel swing fault，and the automatic detection system for

wheel swing is designed on this basis，which could provide technical support for the diagnosis of wheel axle fault.

Key words: semantic segmentation; swing detection; axle failure; sintering machine trolley; detection system

烧结机是生产烧结矿的主要设备之一。在烧
结过程中，烧结机台车车轮会时刻处在高扭矩的

状态，轮轴部位极易发生油脂皂化、保持架破裂、
轴承滚珠缺损等故障［1 － 2］。轮轴发生故障时，车
轮会发生摆动，需及时处理，否则易造成烧结机

故障停机，降低企业的经济效益。目前，虽然生
产现场大多依旧采用人工巡查的形式对轮轴故障

进行监测，缺乏行之有效的自动化监测手段，容

易导致故障漏检的发生。但近年来，研究人员对
轮轴故障进行了大量研究［3 － 4］。针对于高速列车
的轮轴故障问题，大多采用轮轴温度与振动信号

对故障进行监测。基于热电偶配合冷端补偿。陈
关君等［5］设计了一种轴承温度监测系统，通过监

测异常数据判定轴承故障。利用轴箱温度数据与
人工智能算法，LIU 等［6］提出利用轴箱轴承温度
相关变量的时间序列数据作为多变量长短时记忆

网络的输入来预测未来的高速动车组列车轴箱轴

承温度，从而实现故障预警。基于振动与声发射
技术，徐科繁等［7］提出了一种基于预制故障类型

进行故障诊断比对的模型，在 800 ～ 1 000 r /min
的转速范围取得了较好的效果。利用电机轴承的
振动信号，仝兆景等［8］提出了一种利用改进贝叶

斯网络的故障诊断模型，在轴承多故障分类上取

得了良好效果。
然而上述研究主要针对高速列车，烧结机台

车属于典型的低速重载车辆，轮轴热量不易聚集，

且烧结现场烧结矿温度较高，生产现场振动噪音

较大加之烧结机台车循环往复运行，传统的温度

与振动传感器不能很好的对车轴状态进行监测。
目前，生产现场仍缺少对烧结机台车轮轴故障自

动化检测的有效手段。
随着深度学习技术的快速发展，其与计算机

视觉技术的结合也被应用在故障的监测与状态判

断上［9 － 11］。通过摄像头采集轴承等部件的图像，
利用图像边缘识别算法实现图像数据的处理，李

腾宇等［12］提出了一种深井提升机轴承可视化监测

应用。基于 YOLOv5 目标识别算法，袁志龙等［13］

提出了一种烧结机台车车轮踏面缺陷检测系统，

对车轮踏面缺陷的查全率为 92%以上。基于改进
的 DeepLabv3 +，孙耀泽等［14］提出了一种车轮胎
踏面损伤图像的检测方法。相较于其他测量方法，
计算机视觉技术以无接触、易安装、能够通过算
法监测故障的视觉特征，同时利用烧结机循环运

行，仅需在一处设置检测装置即可，可有效节约使

用成本，正在被越来越多的应用于生产现场［15］。
针对生产现场缺少低速重载车辆轮轴故障的

检测方法，本文利用轮轴故障时出现的车轮摆动

视觉特征提出了一种基于车轮摆动角度的轮轴故

障检测方案，并构建了一种基于改进 DeepLabv3 +
的车轮摆动检测算法，设计车轮摆动监测系统，

以解决生产现场对于轮轴故障难以监测的问题。

1 总体方案

台车车轮摆动检测的硬件示意如图 1 所示。
图 1 中，侧板编号记录摄像机安装在支架侧边，
以获取台车车轮对应的唯一编号信息，车轮摆动

检测摄像机安装在台车正上方的支架上，能够对

车轮摆动情况进行检测。两台摄像机将视频数据
传入到服务器进行车轮摆动检测算法处理与侧板

数字识别。当车轮摆动检测摄像机检测到车轮摆
动角度大小超过设定的阈值时，侧板编号记录摄

像机采集摆动车轮对应的侧板编号并推送人工

处理。
首先通过对 PSPNet、U-Net、DeepLabv3 + 模

型及其改进模型进行对比，选取车轮分割的最优

模型。并采用最优分割模型对车轮区域进行分割，
得到包含车轮区域掩模的图像，在车轮掩膜的图

像上一方面根据现场工况设定基准线，另一方面

对掩膜进行图像学处理，求取车轮的最小外接矩

形框，然后计算最小外接矩形框长边相较于基准

线的相对角度，即为车轮的摆动角度。通过车轮
摆动角度与设定的预警规则对比，对车轮摆动进

行不同等级的预警，并设计车轮摆动监测系统。
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图 1 车轮摆动监测硬件示意
Fig. 1 Hardware diagram for monitoring the wheel

swing of sintering machine

2 车轮分割试验结果与分析

2. 1 数据集的采集
车轮数据集采用烧结机台车生产现场的图片，

采集现场运行车轮视频并裁剪共得到数据集 2 140
张，按照 8∶ 1∶ 1划分训练集、验证集、测试集。训
练集用于训练模型，验证集用于在训练过程中调

整模型，测试集用于评估模型性能。
2. 2 分割模型的改进
本文对 DeepLabv3 +分割模型进行三个方面的

改进。
① 主干网络方面。将 DeepLabv3 +模型编码

阶段 中 的 特 征 网 络 Xception 网 络 替 换 为
MobileNetv2 网络。MobileNetv2 利用深度可分离卷
积来拆分普通卷积，大幅减少了模型参数。替换
后的模型大小大幅减少，模型推理速度提升，更

适用于生产现场的应用。
② 在编码过程中的空洞空间卷积池化金字塔

( atrous spatial pyramid pooling，ASPP) 结构中引入
压缩和激励注意力机制 ( squeeze-and-excitation，
SE) 。SE注意力机制的主要思想是对于每个通道
的特征图，通过全局池化得到一个全局统计信息，

然后再计算一个通道的权重，最后利用权重对每

个通道的特征进行加权求和。通过引入 SE 注意力
机制，可以使得模型在分割边缘时更加精细，提

高后续车轮摆动角度检测的精度。
③ 损失函数方面。本文采用 Dice 相似系数损

失函数( soft dice coefficient loss，Dice Loss) 结合交
叉熵损失函数 ( cross-entropyloss，CE Loss) 作为改
进 DeepLabv3 +网络的损失函数。改进后的损失函
数 Fours可以由公式( 1) 表达:

Fours = αFCELoss + βFDiceLoss

= α － 1
N∑

N

i = 1
ŷ( xi ) logy( xi[ ]) +

β 1 － 1
N∑

N

i = 1

2 × ŷi·yi
ŷi + yi +( )ε ( 1)

式中: α与 β 为权重系数，其权值可根据模型的
训练效果进行调整; ŷ ( xi ) 表示模型预测样本概
率; y( xi ) 表示样本的真实标签概率; yi 和 ŷi 分别
表示第 i 个样本的真实值与预测值; N 为样本总
数; ε是一个很小的数( 用于避免分母为 0) 。
2. 3 车轮分割模型的对比试验
为了更好地对车轮区域进行分割，设计对比

试验来对比在车轮分割任务中各分割模型的性能

指标。试验选取分割模型 PSPNet、U-Net 与原始
DeepLabv3 +模型及其改进模型进行比较。步骤:
① 使用 PSPNet、U-Net与原始 DeepLabv3 +进行车
轮分割试验; ② 使用 MobileNetv2 网络替换原
DeepLabv3 + 中的 Xception 网络进行试验，记为
D1 ; ③ 使用替换主干网络为 MobileNetv2、替换损
失函数为的模型进行试验，记为 D2 ; ④ 使用替换
主干网络为 MobileNetv2、替换损失函数为 Fours、
分别引入 CBAM、CA、SE注意力机制的模型进行
试验分别记为 D3、D4、D5。试验结果如表 1所示。

表 1 车轮区域语义分割模型对比试验
Table 1 Comparative test of semantic segmentation

model of wheel region

模型 权重大小 /MB SMPA SMIoU

PSPNet 183. 20 98. 46 95. 18

U-Net 172. 40 98. 84 95. 42

原 DeepLabv3 + 162. 20 98. 94 96. 25
D1 11. 25 98. 23 95. 56
D2 11. 25 98. 25 95. 57
D3 11. 70 98. 44 96. 81
D4 11. 63 98. 52 96. 92
D5 11. 46 99. 12 97. 95

注: SMPA为平均精度均值; SMIoU为平均交并比。

由表 1 可以看出，在车轮分割任务中，与分
割模型 PSPNet、U-Net 相比，原始 DeepLabv3 +模
型在模型大小，SMPA、SMIoU指标均有优势。将原始
DeepLabv3 + 模型的主干网络 Xception 替换为
MobileNetv2 网络后，模型大小减少 90%以上，但
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是 SMPA、SMIoU指标均有小幅下降。更换损失函数
后，SMPA、SMIoU值有一定上升。在引入通道注意力
机制后，SMPA、SMIoU值进一步上升，其中引入 SE
注意力机制的模型 D5 在 SMPA、SMIoU指标上均优于

其他方法。相较于原始 DeepLabv3 + 模型，D5 模

型权重大小减少 92. 9%，SMIoU提升 1. 7%。可以更
快速精确的完成车轮区域的分割。

3 基于车轮掩膜的车轮摆动检测算法

3. 1 车轮摆动角度的判定
选用第 2 节中改进的 DeepLabv3 +模型 D5 作

为车轮的分割模型，将烧结机台车车轮区域经分

割算法处理后，得到车轮的掩膜图像。根据车轮
的掩模图像，进行车轮摆动角度的判定，效果如

图 2 所示。其中: 图 2 ( a) 为基准线选定示意图，
在摄像头固定后，选取铁轨方向作为基准直线方

向; 图 2( b) 为对包含掩膜的图像进行高斯滤波、
灰度化之后，利用 HSV 颜色通道分离的方法将车
轮的掩膜区域与背景进行分离，得到车轮区域的

二值图; 图 2( c) 为利用图像处理算法求得车轮的
最小矩形包围框与基准线的夹角图; 图 2 ( d) 为图
2( c) 中右方车轮的细节图，其中所示角度 ( β) 即
为车轮摆动夹角。

( a) 基准线选定示意图; ( b) 车轮区域的二值图;

( c) 夹角图; ( d) 右方车轮的细节图

图 2 基于车轮掩膜的车轮摆动角度效果

Fig. 2 Effect of wheel swing angle based on wheel mask

根据基准线的两端点坐标 ( xm，ym ) 、( xm + 1，

ym + 1 ) ，由公式 ( 2 ) 求出基准线相较于水平线的
角度。

θm =
arctan ym+1 － ym

xm+1 － x( )
m

π
× 180° ( 2)

式中: θm 为基准线与水平线之间的夹角，其与最
小外接矩形包围框返回参数中长边相对于水平线

的角度 α，取值范围均为［－ 90°，0°］和［0°，90°］，
其中负数表示逆时针方向，正数表示顺时针方向。
由基准线和车轮外接矩形框长边相对于水平线角

度可以计算出车轮外接矩形框长边与基准线之间

的相对角度 β = |α － θm |，即为车轮的摆动角度。
3. 2 车轮摆动预警规则的设定
根据实际生产情况，设定摆动预警规则，若

设车轮最小外接矩形框长边与基准线的夹角为 θ，
其具体等级规则设定: 当 0° ＜ θ≤3°时，判定为车
轮正常运行状态下发生的摆动偏移，无需进行处

理; 当 3° ＜ θ≤5°时，判定为低等级风险，需要进
行持续的监测，并在定期检修中对轮轴进行检查;

当 θ ＞ 5°时，车轮处于比较危险的处境，有发生掉
落的危险，判定为发生高等级摆动偏移。为了防
止事故的发生，需要工作人员立即处理。
由于车轮摆动故障的随机性，为提高摆动检

测的准确性，采用多次检测的方法提高检测的准

确率。具体步骤: 设置摄像头视野中心区域能容
纳连续 100 帧车轮的区域作为车轮检测的感兴趣
区域。在车轮完全进入感兴趣区域后，每隔 10 帧
采集图像并执行车轮摆动多次检测的流程，车轮

多次检测的流程如图 3 所示。

图 3 车轮摆动多次检测流程
Fig. 3 Wheel swing multiple detection process

多次检测的方法能够较好地记录车轮检测周
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期的最大摆角，进而可更准确地判定车轮的摆动

风险等级。

4 车轮摆动检测试验与系统实现

为验证本文方法的有效性，设计车轮摆动试

验。车轮摆动角度试验采用改进的 DeepLabv3 +模
型 D5。在车轮相较于基准线偏左摆动与偏右摆动
的情况下，对车轮摆动角度进行检测。在试验平
台设定车轮摆动夹角为特定角度作为试验的实际

角度，范围为［1°，11°］，每隔 2°设置为特定角度。
试验时在每个特定角度点对车轮相较于基准线左

偏与右偏两种工况各进行 5 次测量，各个测量点
共进行 60 组试验，取平均值作为最后的检测结
果。车轮摆动角度预警试验共选取 100 组车轮运
行数据，其中正常运行状态下的车轮 50 组，低风
险摆动车轮 35 组，高风险摆动车轮 15 组。使用
设定的车轮摆动预警规则对检测的车轮摆动角度

进行判断，进而针对风险等级给出预警。
4. 1 试验环境
试验所用软件环境为 Linux系统，系统版本为

Ubuntu18. 04。深度学习框架采用 Tensorflow2. 2。
4. 2 车轮摆动角度试验结果与分析
在各个测量点对车轮使用改进 DeepLabv3 +模

型 D5 进行分割，并对分割后的掩膜图像采用车轮

摆动检测算法进行处理。采用本文方法测得车轮
摆动角度与在试验平台预设夹角对比，判定车轮

摆动检测算法的误差，误差结果如表 2 所示。
表 2 使用改进 DeepLabv3 +模型 D5 的车轮摆动角度

误差结果

Table 2 Wheel swing angle error results using the

improved DeepLabv3 + model D5 ( °)

实际角度
测量角度

左偏 右偏
平均误差 最大误差

1 1. 04 0. 95 0. 045 0. 05

3 3. 19 2. 88 0. 155 0. 19

5 5. 21 4. 98 0. 115 0. 21

7 7. 34 7. 45 0. 395 0. 45

9 9. 31 9. 14 0. 225 0. 31

11 11. 54 10. 78 0. 380 0. 54

由表 2 可以看出，基于改进的 DeepLabv3 +模
型，D5 在车轮摆动角度测量的平均误差与最大误

差均在 0. 6°以内，满足烧结现场烧结机车轮摆动
检测的精度要求。
4. 3 车轮摆动角度预警试验结果分析与系统实现
使用设定的车轮摆动预警规则，对基于改进

的 DeepLabv3 +模型 D5 的车轮摆动检测算法进行

试验测试。试验结果如表 3 所示。由表 3 可以看
出，正常车轮组检出 47 张，误检 3 张，漏检 0
张，检出率为 94%，误检为将正常车轮判定为低
风险车轮。低风险组检出 33 张，误检 1 张，漏检
1 张，检出率为 94. 29%，误检为将低风险车轮判
定为高风险车轮，漏检为将低风险车轮判定为正

常车轮。高风险组检出 15 张，检出率为 100%。
车轮摆动的综合检出率为 96. 1%，其中误检与漏
检均发生在正常与低风险情况，对生产安全影响

较小，且由于烧结机台车循环往复运行，当车轮

摆动有进一步恶化风险时，可以及时检测报警。
表 3 车轮摆动试验检测结果

Table 3 Experimental detection results of wheel swing

摆动类型 总数 检出 误检 漏检 检出率 /%

正常 50 47 3 0 94. 00

低风险 35 33 1 1 94. 29

高风险 15 15 0 0 100. 00

当检测到车轮发生摆动故障时，侧板编号记

录摄像机会记录与故障点唯一对应的侧板编号图

像进行存储，并将侧板编号图像发送至预先训练

好的 YOLOv7 目标检测模型中进行识别，识别后
的编号数字推送至工作台并送入数据库记录，现

场工作人员可以根据侧板数字对车轮摆动故障进

行快速定位，后台数据分析人员也可以根据车轮

摆动异常数据组织定期的检查与维修。
基于上述算法与 PyQt5 ( 创建图形用户界面的

Python库) ，设计了烧结机车轮摆动监测系统。系
统包括车轮摆动的检测、故障点侧板定位、报警、
故障存储等功能。系统运行效果如图 4 所示。
经试验，烧结机车轮摆动监测系统能够满足

生产现场需求，可为轮轴故障监测与定位提供有

利指导。
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图 4 烧结机车轮摆动监测系统效果
Fig. 4 Effect of wheel swing monitoring system of

sintering machine

5 结 论

( 1) 对比分析了烧结机台车车轮图像的分割
模型，选取 DeepLabv3 +语义分割模型进行改进，
通过更换主干网络、引入注意力机制、融合损失
函数，实现了模型的轻量化与性能的提升，改进

后的最优模型相较于原始模型大小减少 92. 9%，
平均交并比提升了 1. 7%。
( 2) 使用改进后的模型 D5 分割车轮，在分割

后得到的车轮掩膜基础上，设计了车轮摆动检测

算法，计算车轮摆动角度。试验结果表明，在设
定区间内，车轮摆动角度的测量误差在 0. 6°以内。
( 3) 设定了预警规则，在设定工况下，使用

车轮摆动角度与设定的预警规则对比，故障的正

确检出率为 96. 1%，设计了烧结机车轮摆动监测
系统，实现了车轮摆动的实时监测与定位，基本

满足了生产的需求。
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