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基于U-Net的启闭机钢丝绳缺陷定位方法研究

邹 磊1 冯治国1 梁鹏翔1 李 昂1 牛天宇2

(1.国能大渡河检修安装有限公司
 

成都
 

610041;2.四川大学电气工程学院
 

成都
 

610065)

摘 要:启闭机钢丝绳在水电站运行中用于闸门提升,对水电生产的安全稳定至关重要。然而,传统的人工检测方法存在效

率低、准确率差等问题。利用钢丝绳监测图像进行缺陷定位,不仅可以大幅提高检测效率,还能够实现高准确率的缺陷定位。
提出了一种基于U-Net结构的方法,通过编码器提取不同尺度的图像特征,再利用解码器将这些特征还原为缺陷定位标签,
从而实现钢丝绳的缺陷定位。实验结果表明,所提方法明显优于传统卷积网络,且在Dice系数、交并比(IoU)和 Hausdorff距

离3个评价指标上分别优于对比算法0.29、0.23以及0.004
 

7,能够实现更准确的钢丝绳缺陷定位。
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Abstract:
  

The
 

wire
 

ropes
 

of
 

the
 

hoisting
 

machine
 

are
 

used
 

for
 

gate
 

lifting
 

in
 

hydropower
 

stations,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

production
 

of
 

hydropower.
 

However,
 

traditional
 

manual
 

inspection
 

methods
 

have
 

issues
 

such
 

as
 

low
 

efficiency
 

and
 

poor
 

accuracy.
 

Utilizing
 

wire
 

rope
 

monitoring
 

images
 

for
 

defect
 

localization
 

can
 

not
 

only
 

significantly
 

improve
 

inspection
 

efficiency
 

but
 

also
 

achieve
 

highly
 

accurate
 

defect
 

localization.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

U-Net-based
 

method
 

that
 

extracts
 

multi-scale
 

image
 

features
 

through
 

an
 

encoder
 

and
 

then
 

restores
 

these
 

features
 

into
 

defect
 

localization
 

labels
 

using
 

a
 

decoder,
 

thereby
 

realizing
 

defect
 

localization
 

in
 

wire
 

ropes.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

outperforms
 

traditional
 

fully
 

convolutional
 

networks
 

and
 

surpasses
 

the
 

comparison
 

algorithms
 

by
 

0.29,
 

0.23,
 

and
 

0.004
 

7
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

Dice
 

coefficient,
 

IoU,
 

and
 

Hausdorff
 

distance,
 

respectively,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

wire
 

rope
 

defect
 

localization.
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0 引 言

  水电站启闭机钢丝绳用于控制发电机组闸门开合,在
水电生产的过程中扮演着至关重要的角色[1]。然而,由于

钢丝绳在运行中长期受到重载、弯曲、拉伸等作用,同时还

承受恶劣工况的影响,随着使用时间的增长,这些问题可

能导致磨损乃至断丝等缺陷,严重时甚至可能引发钢丝绳

的整体断裂[2]。此种情况不仅会影响水电站设备的正常

运行和使用寿命,还可能造成严重的经济损失和人员伤亡

事故[3]。因此及时发现钢丝绳缺陷是预防此类事故的重

要手段。
钢丝绳的缺陷诊断通常分为人工排查法、漏磁检测

法[4-5]、声发射法[6]、超声波法[7]、X射线法和电涡流法[8]

等。人工排查法可靠性及效率较低,无法及时检测缺陷,
其他方法往往需要较多的专业设备进行数据采集,且受环

境影响较大[9]。而基于图像处理的方法一方面能够通过

无接触式的检测对钢丝绳进行故障诊断,有效避免其他方

法对于钢丝绳数据采集过程中产生的不利影响[10];另一

方面,由于深度学习图像处理技术的快速发展,现代图像

处理算法能实现高精度的检测[11],为钢丝绳缺陷诊断提
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供了更为可靠和实用的工具。陈信荣等[12]利用残差神经

网络实现了对钢丝绳损伤图像的定量识别。刘晓磊等[13]利

用深度学习以及迁移学习方法,能够有效检测钢丝绳缺损。

Pan
 

等[14]构建了一个结合边缘灰度梯度和照明区域形态等

特征的三维特征,然后利用K-近邻方法实现了较高准确

率的检测。然而,单一的检测方法无法直接定位缺陷发生

的具体部位,从而增加了对钢丝绳进行维护的难度。
综上所述,基于图像处理的算法能够有效对钢丝绳缺

陷进行检测。为实现对钢丝绳缺陷的定位以提高钢丝绳

诊断维护的效率,本文提出一种基于U-Net网络的钢丝缺

陷定位算法,能够有效对钢丝绳缺陷部位进行定位。

1 方法介绍

  U-Net是一种常用于图像分割任务的卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)架构,其独特之处在

于它结合了编码器和解码器的结构,能够有效地从图像中

提取不同尺度的特征并实现特征信息恢复[15]。

U-Net结构如图
 

1所示。编码器部分主要由卷积层

和池化层组成,用于逐步提取图像的特征和降低空间分辨

率。编码器的每一层包含两层卷积结构,每层卷积核的尺

寸为3×3,每次卷积后得到的特征通道数增加一倍,由此

获得表征更加丰富且包含图像不同尺度的特征信息。编

码器可以视为一种自下而上的过程,从图像的局部特征逐

步扩展到全局特征。编码器每层的计算公式如下:

Ei=Conv(Pooling(Ei-1)) (1)
式中:i代表编码器的层数;Conv为两次卷积运算;Poo-
ling为池化操作;E0 代表输入图像且i=0时不对E0 进

行池化操作。

图1 U-Net结构

Fig.1 U-Net
 

structure
 

diagram

解码器部分则采用反卷积和上采样操作,逐步将特征

图的空间分辨率恢复到原始大小,并生成与输入图像相同

尺寸的分割结果。每次反卷积后得到的特征通道数为输

入特征通道数的1/2,最后一层反卷积得到的灰度图像,
其中包含了缺陷的定位信息,从而实现缺陷定位。上采样

操作采用转置卷积,用于将输入特征图的尺寸扩大。它通

过反向卷积核的运算,将输入特征图中的每个像素值复制

到更大的输出特征图中的多个位置,以实现上采样操作。
解码器每层计算公式如下:

Di=Upsample(Conv(Di')) (2)
式中:i代表解码器的层数;Conv为两次卷积运算;Up-
sample为上采样转置卷积操作;Di' 为当前解码器的

输入。
同时,U-Net引入了跳跃连接机制,将编码器和解码

器的对应层级连接起来,使得解码器能够利用来自编码器

的低级和高级特征信息,有助于提高分割精度和保留细节

信息。跳跃连接计算公式如下所示:

Di'=concate(Ei,Di+1) (3)
式中:concate表示拼接操作。这种结构使得 U-Net具有

良好的上下文感知能力和空间精细度,能够在分割任务中

有效地捕捉到图像的局部和全局信息,从而提高了分割的

准确性和鲁棒性。
此外,U-Net还采用了端到端的训练策略,通过像素

级别的交叉熵损失函数来优化网络参数,使得网络能够直

接学习到图像的像素级别的语义信息,而无需依赖手工设

计的特征或规则。这种训练方式使得 U-Net能够适应不

同类型和尺度的图像数据,并在缺陷定位方面取得了显著

的性能提升。
本文所使用

 

U-Net模型中包含的网络层级结构如

表1所示。

表1 U-Net网络结构

Table
 

1 U-Net
 

structure
 

parameter

网络结构 输出尺寸 参数

输入 - (3×320×640)
卷积层1_1 (4×320×640)

卷积核(3×3)
卷积层1_2 (8×320×640)
最大池化1 (8×160×320) (2×2)
卷积层2_1 (16×160×320)

卷积核(3×3)
卷积层2_2 (32×160×320)
最大池化2 (32×80×160) (2×2)
卷积层3_1 (64×80×160)

卷积核(3×3)
卷积层3_2 (128×80×160)
最大池化3 (128×40×80) (2×2)
卷积层4_1 (256×40×80)

卷积核(3×3)
卷积层4_2 (512×40×80)
转置卷积1 (512×80×160) (2×2)
卷积层5_1 (128×80×160)

卷积核(3×3)
卷积层5_2 (64×80×160)
转置卷积2 (64×160×320) 步长2
卷积层6_1 (32×160×320)

卷积核(3×3)
卷积层6_2 (16×160×320)
转置卷积3 (16×320×640) 步长2
卷积层7_1 (8×320×640)

卷积核(3×3)
卷积层7_2 (1×320×640)

输出 (1×320×640)
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2 算法描述

  基于 U-Net网络的钢丝绳缺陷定位的算法流程如

图2所示,包含了数据标注、数据预处理以及缺陷定位

3个部分。

图2 所提方法流程示意图

Fig.2 Diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

method's
 

workflow

2.1 数据标注与数据集制作

  本文所使用的钢丝绳监测数据通过数字图像传感器

进行采集,总计包含6种不同的钢丝绳缺陷类型。每根带

缺陷的绳体通过不同角度进行数据采集,并会通过裁剪、
旋转等处理方式实现数据集扩充,以提高模型鲁棒性。采

集得到的钢丝绳监测图像如图
 

3所示。原始监测数据中

不包含缺陷定位信息标签,因此需要首先人工制作标签。
对于原始监测图像,使用labelme软件对图像进行标

注,将监测图像中发生缺陷的位置进行框选。以磨损断丝

缺陷为例,缺陷定位标签如图
 

4所示。完成缺陷标签框选

后使用labelme软件生成缺陷掩码图像,作为后续模型训

练的标签数据。
由此得到的钢丝绳缺陷数据集总计包含6种缺陷模

式,总计370张监测图像,每张监测图像对应一个缺陷定

位掩码。模型训练时随机选取其中80%作为训练集,

20%作为测试集。

2.2 数据预处理

  在处理原始图像时,由于存在背景图像干扰,因此首

先需要利用图像分割技术实现钢丝绳对象的准确识别。
对象识别的过程涉及对图像中的目标区域进行定位和标

记。首先采用 Canny算法以获取钢丝绳的边缘信息。

Canny算法是一种广泛应用于图像边缘检测的方法,其能

够有效地识别图像中的边缘,同时具有抗噪声能力。该算

法通过高斯滤波、计算梯度、非极大值抑制和双阈值检测

图3 钢丝绳缺陷监测图像示例

Fig.3 Example
 

monitoring
 

images
 

of
 

wire
 

rope
 

fault

图4 钢丝绳磨损断丝缺陷定位标签图

Fig.4 Label
 

map
 

for
 

wire
 

rope
 

wearing
 

broken

实现了对于图像边缘的检测。在得到钢丝绳监测图像的

边缘信息后,通过连接边缘外围的轮廓,将边缘外围的图

像部分置零,而将边缘内侧的图像部分置一,将原始图像

转换为二值图像,从而实现了对钢丝绳主体结构的有效分

割。经过边缘分割的图像边缘中存在较多毛刺,为消除图

像边缘毛刺结构,进一步优化了分割结果,采用图像形态

学方法,使用半径为3个像素的圆形结构元素对分割图像

分别进行膨胀与腐蚀操作。最终得到的分割图像如图
 

5
所示。

实验中需要将主体结构分割结果与原始监测图像进

行相乘以得到U-Net的输入图像,从而消除监测图像中背

景信息对于钢丝绳缺陷定位结果的影响。

2.3 缺陷定位

  根据U-Net模型(表1),利用完成标注以及预处理的

训练集进行模型训练,模型训练参数如表
 

2所示。每一轮

训练中使用训练集对模型进行训练,使用测试集对模型进
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图5 钢丝绳主体结构分割结果

Fig.5 Segmentation
 

result
 

of
 

wire
 

rope
 

main
 

structure

行性能评估,完成模型训练过程后选取在测试集上损失函

数最小的模型参数作为最终的模型结果。

表2 模型训练参数设置

Table
 

2 Model
 

training
 

parameter
 

settings

训练参数 参数设置

优化器 Adam优化器

损失函数 BCEwithLogitLoss
学习率 1×10-4

批次大小 32
Epoch 100

3 实验结果分析

  实验模型搭建与训练使用Pytorch实现,所用的GPU
设备为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090,内存大小128G,

CPU为
 

AMD
 

Ryzen
 

Threadripper
 

PRO
 

5965WX
 

24核。

3.1 指标介绍

  实验利用Dice系数、交并比(IoU)指数以及Hausdor-
ff距离3个评价指标对缺陷定位结果进行评价。

Dice系数是一种用于评估两个集合之间相似度的指

标,其对掩码的内部填充比较敏感。它的计算方式是将两

个集合的交集大小除以它们的平均大小的2倍,其取值范

围为[0,1],值越接近1表示两个集合的重叠程度越高,即
相似度越高。计算公式如下:

Dice=
2×|A ∩B|
|A|+|B|

(4)

IoU是一种用于评估目标检测或图像分割结果的精

度的指标。它的计算方式是将目标区域的交集大小除以

其并集大小,其取值范围同样为[0,1],值越接近1表示检

测或分割结果越准确,即与真实目标的重叠程度越高。计

算公式如下:

IoU =|
A ∩B|

|A ∪B|
(5)

Hausdorff距离是一种用于衡量两个集合之间的最大

距离的指标,其对分割出的边界比较敏感。其计算方式是

找到两个集合中每个点到另一个集合的最短距离,然后取

其中的最大值作为距离。Hausdorff距离越小,表示两个

集合越接近,即图像分割结果越精确。计算公式如下:

H(A,B)=max{h(A,B),h(B,A)} (6)
其中,h(M,N)=max

m∈M
{min

n∈N
||m-n||}。

3.2 结果分析

  CNN作为图像定位的主流算法之一,能够有效地从

输入图像中学习特征,并生成与标签图像相对应的预测结

果,从而实现对目标区域的定位。因此对比实验采用

CNN进行对比。所提方法的缺陷定位结果以及在测试集

上各个指标如图6所示。由模型输出图像可以看出模型

能够准确实现缺陷定位。

图6 模型输出结果

Fig.6 Result
 

of
 

model
 

output

对比实验的指标如表3所示,可以看出,所提方法

缺陷定位效果明显优于对比方法,且较高水平的 Dice
系数和IOU指标的表明了该方法生成的缺陷定位结果

与真实标签的高度重叠,即模型能够准确地捕捉到缺

陷区域的位置和形状。而较低的 Hausdorff距离进一

步验证了所提方法生成的缺陷定位结果与真实标签之

间的近似程度,说明了其在缺陷区域边界匹配方面的

优异表现。

表3 对比实验指标

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

indicators

指标 U-Net CNN

Dice 0.942 0.913

IoU 0.920 0.897

Hausdorff距离 0.028
 

5 0.033
 

2

模型性能对比如表4所示,可以看出,尽管 U-Net网

络在参数量和单张检测时间上不具备明显优势,但考虑到

缺陷定位对精度的高要求,牺牲一定参数量和检测时间以

换取准确率的提升具备工程价值,更高的准确率有助于减

少误检和漏检,从而提高整体检测效果。因此,所提方法

能够更准确地实-现钢丝绳缺陷定位。
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表4 模型性能对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

model
 

performance

指标 U-Net CNN
模型参数量/(×103) 31

 

043 12
 

197
单张检测时间/s 0.250 0.106

 

4 结论

  针对钢丝绳缺陷检测工作中缺乏缺陷定位的问题,利
用深度学习模型识别监测图像中的缺陷点位,实现了对钢

丝绳缺陷的定位,根据实验设计以及实验结果得到如下

结论。

1)本文提出的一种基于U-Net的图像定位算法模型,
通过对原始监测图像进行基于数字图像处理的定位获得

钢丝绳主体范围,然后利用U-Net网络能够有效实现对于

钢丝绳缺陷位置的确定。

2)所提方法在Dice指标、IoU指标以及 Hausdorff距

离3个指标参数上相较于对比方法均取得了优异的效果,
证明了所提方法的有效性。
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