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融合注意力机制与线激光辅助的输送带缺陷检测网络
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齐鲁工业大学(山东省科学院),山东省科学院激光研究所　济南２５０１０４
　(sz_bigdreamer＠１６３．com)

　
摘　要　针对输送带缺陷种类繁多、缺陷特征像素占比小以及传统算法检测精度低的问题,采用随机仿射变换,扩充样本数据

集;分析各通道间的关联关系及其贡献值对模型特征提取的影响,提出了一种通道关联加权注意力机制,利用关联卷积及全连

接方式计算通道关联度及贡献权值,调整相应通道信息占比,提升模型检测精度;分析了上采样以及卷积块对输出特征图大小

的影响,改进原特征金字塔特征卷积块及上采样结构,提高算法对小目标的特征提取以及缺陷检测能力;最后在输送带缺陷数

据集上进行测试.结果表明:改进算法模型能对输送带典型的异物插入、破损、撕裂等缺陷特征进行有效识别,识别精准度可达

９９．７％,召回率大于９９．５％,平均精度均值达到９９．５％.
关键词:皮带缺陷检测;深度学习;通道关联加权处理;小目标检测层
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ConveyorBeltDefectDetectionNetworkCombiningAttentionMechanismwithLineLaser
Assistance
SONGZhen,WANGJiqiang,HOU MoyuandZHAOLin
LaserInstitute,QiluUniversityofTechnology(ShandongAcademyofSciences),Jinan２５０１０４,China

　
Abstract　Aimingtotheproblemsofawidevarietyofconveyorbeltdefects,asmallproportionofdefectfeaturepixels,andthe
lowdetectionaccuracyoftraditionalalgorithms,randomaffinetransformationisusedtoexpandthesampledataset．Theinfluence
ofthecorrelationbetweeneachchannelanditscontributionvalueonthemodelfeatureextractionisanalyzed,andachannelcorreＧ
lationweightedattentionmechanismisproposed．Thecorrelationdegreeandcontributionweightofeachchannelarecalculatedby
correlationconvolutionandfullconnection,andtheproportionofcorrespondingchannelinformationisadjustedtoimprovethe
detectionaccuracyofthemodel．TheinfluenceofupsamplingandconvolutionblockonthesizeoftheoutputfeaturemapisanaＧ
lyzed．TheoriginalfeaturepyramidfeatureconvolutionblockandupsamplingstructureareimprovedtoenhancethefeatureexＧ
tractionanddefectdetectionabilityofthealgorithmforsmalltargets．Finally,thetestisconductedontheconveyorbeltdefect
dataset．Theresultsshowthattheimprovedalgorithm modelcaneffectivelyidentifythetypicaldefectfeaturessuchasforeign
bodyinsertion,breakage,andtearingoftheconveyorbelt．Therecognitionprecisioncanreach９９．７％,therecallrateisincreased
to９９．５％,andthemeanaverageprecisionis９９．５％．
Keywords　Beltdefectdetection,Deeplearning,Channelassociationweighting,Smalltargetdetectionlayer
　

１　引言

皮带运输机被广泛应用于煤炭转运、矿石开采以及物流

运输等领域[１Ｇ３].输送带作为运输机的核心部件,造价占整个

运输机总额的５０％以上,同时,皮带运输机在运行过程中受

钎杆、尖石等尖锐利物冲击及老化破损等因素的影响,输送带

纵向撕裂事故时有发生,如不能及时发现并采取有效措施,将
造成大面积的输送带撕裂事故,给企业造成严重的经济损失,
甚至会导致人员伤亡[４Ｇ７].因此,研究输送带的实时精准检测

对于降低企业损失、减少人员伤亡都具有重要意义.
目前的输送带缺陷检测方法大致分为接触式与非接触式

检测两种.接触式检测主要是将传感器置于输送带下方,通
过对刺破物掉落质量的感应或者对传感器的触碰实现检测,
如棒性检测、漏料检测、压力检测以及电磁感应检测等[８Ｇ１０].

在上述检测方法中,由于刺破物长度不足或者输送带振动等,
易出现漏报、误报等现象.非接触式检测方法大多采用人工

智能与视觉检测技术相结合的方式进行检测.但受外界自然

光、粉尘、皮带面凹凸不平等因素的影响,缺陷特征识别准确

率较低,无法满足实际工程应用.
随着大数据集的应用及硬件系统的发展,基于深度学习

的检测方法成为缺陷分析的主流,目前被广泛应用于道路破

损、织物缺陷以及钢轨焊点检测等领域.而针对输送带的缺

陷检测,也提出了深度学习＋线激光的检测方案.图１给出

了当输送带出现不同缺陷时,激光线对应的缺陷特征图像.
其主要检测难点如下:１)输送带缺陷图像样本较少,模型对缺

陷特征感知不足,模型难以拟合;２)现有模型无法提供针对激

光轮廓线变化提高模型识别能力的解决方案,检测精度较低;

３)缺陷关键像素点占用有效像素少,导致现有模型对小目标

２３０８００１１５Ｇ１



缺陷检测模块的缺失,易引起系统漏报.

(a)异物插入 (b)破损 (c)撕裂

图１　数据集样本示例

Fig．１　Examplesofdataset

针对上述难点,结合输送带不同缺陷特征的差异,本文提

出了一种融合注意力机制与线激光辅助的输送带缺陷检测网

络.该方法的主要贡献如下:

１)针对皮带缺陷样本少且缺陷感知不足的弊端,自建

２４４８３张输送带缺陷样本数据集,并提出一种仿射变换图像

增强方法,通过扩充数据集样本及加强缺陷分类识别,有效提

高算法的泛化能力.

２)利用卷积神经网络将特征图拆分为多层特征通道,将
通道加权处理后融合检测网络,利用通道对特征层贡献值的

差异,分别赋予不同的权重系数,提升模型中重要通道参数的

占比,实现对缺陷特征的精准识别,提高模型检测精准度.

３)针对皮带缺陷区域包括的像素点在整张图中占比较少

的特点,构建小目标检测模块,利用特征金字塔对特征层上采

样,扩大特征层,提升模型对小目标的缺陷检测能力.

２　相关工作

初期对输送带的检测研究采用传统视觉图像技术来对皮

带缺陷进行检测.Zhao利用出现缺陷时图像灰度值的变化

差异,通过灰 度 和 中 值 滤 波 算 法 进 行 检 测,经 测 试,超 过

１８０mm的撕裂均能得到有效识别,但其缺乏对其他类型缺陷

的检测,泛化能力弱,且没有针对小尺寸缺陷提出解决方案,

不适用于小缺陷的检测[１１].Hu等利用灰度最小二乘支持向

量机算法,通过图像灰度的变化进行判断,该方法对缺陷目标

有较好的识别度,但检测精度不高,仅能达到９１％缺陷识别

率[１２].Miao等利用输送带发生撕裂时声音的差异对输送带

进行缺陷检测,模型能更积极地处理异常状态,但由于现场振

动及环境噪声的干扰,误报率较高[１３].

深度学习技术的发展为输送带缺陷检测提供了一种新的

技术手段.目前的深度学习目标检测模型主要分为单阶段模

型(SSD,YOLOv４,YOLOv５等)和双阶段模型(RCNN,MaskＧ
RCNN等),由于单阶段模型具有检测速度快、检测精度高等

优势,其应用更为广泛[１４Ｇ１８].Sheng等提出了一种改进的区

域卷积神经网络输送带检测方法,利用大尺度卷积扩大网络

感受野,提高对微小破损的检测效果,但网络训练缺陷类型单

一,模型缺乏泛化能力[１９].Hao等通过在 YOLO 网络中融

合卷积块注意力模型,实现对输送带插入异物的检测,但由于

训练过程中没有关注小尺寸异物的缺陷特征,对小尺寸缺陷

的检测精度较低[２０].

３　输送带缺陷检测网络

针对上述方法的不足,本文提出了一种融合注意力机制

同时增加小目标检测层的输送带缺陷检测模型,其主要基于

YOLOv５s检测网络(包含 BackBone网络、Neck网络和 PreＧ
diction网络),由于原神经网络对特征关注较为发散,致使模

型对缺陷特征的感知力不足,同时对缺陷特征像素占比小的

小目标检测精度较弱.基于上述原因,通过对图片数据增强、

通道关联加权处理及小目标特征提取增强,提出了一种高灵

敏度、有针对性的输送带缺陷检测网络.网络模型主要是在

输入前 通 过 随 机 仿 射 变 换 数 据 增 强 模 块 (Random Affine
TransformDataEnhancement,RATDE)扩充样本数据集,提
升模型的泛化能力;在主干网络与 Neck网络之间增加注意

力增强模块(Association& Weighting,AWNet),增加特定通

道中的信息占比;同时通过增加 CSP等模块,增强模型上采

样能力,以此改进特征金字塔结构,增加小目标检测网络,以
实现对各类缺陷的有效检测以及对小目标的精准识别.改进

后的的整体网络模型如图２所示.

图２　改进后网络图

Fig．２　Diagramofimprovednetwork

３．１　随机仿射变换样本扩充

由于目前 YOLO网络采用的数据增强 Mosaic方法对图

像进行裁剪缩放后,组合的新图有可能裁剪掉激光线条关键

区域,造成神经网络特征提取障碍,从而导致模型的识别准确

率下降.根据输送带缺陷激光线特征变化规律,在主干网络

之前添加随机放射变换数据增强模块(RATDE),通过对输入

图片进行仿射变换,利用生成随机数作为仿射变换数值,对样

本进行旋转、平移、投影等操作以扩充样本,有效避免了 MoＧ
saic对图像裁剪缩放造成的图像信息丢失,实现了在不丢失

激光线信息的前提下对数据集进行扩充.其可表述为:

２３０８００１１５Ｇ２
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x′＝g(R(x)) (１)
其中,x为输入图像,g(x)为仿射变换矩阵,R(x)为随机数函

数.图３为仿射变换后的部分图像.

(a)旋转 (b)平移 (c)投影

图３　仿射变换示例图

Fig．３　Exampleofaffinetransformation

３．２　通道关联加权处理

主干网络在进行多次深层卷积后,部分特征信息会丢失,
并且每次卷积后通道间的关联信息利用率低,为此提出了一

种针对输送带缺陷的通道关联加权注意力机制(AWNet),结
构如图４所示.

图４　注意力机制示意图

Fig．４　Attentionmechanismdiagram

对输入的 H×W×C特征层F 取该通道全局平均值,获
得１×１×C空间特征块Z,其可表示为:

Z＝GAP＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
uc(i,j) (２)

获得的空间特征块做两个分支运算,对第一分支特征通

道进行一维卷积,卷积核大小与通道数成正比,其可表述为:

k＝ log２(C)
γ ＋b

γ
(３)

其中,b＝１,γ＝２,C为通道数,对每个通道与其相邻的k个通

道进行卷积,实现局部跨通道交互,增强通道之间的关联性.
对第二分支的通道特征样本利用全连接模块学习样本信

息,激活特定的样本,学习过程可以表述为式(４).使用两个

不同的全连接层实现对参数的控制,即W１做降维全连接学

习,降维比为１６,将学习结果使用 RELU 函数激活,W２做升

维全连接学习,实现通道数的整合,学习结果相乘后输出.
将两特征分支输出逐通道相加,并使用sigmoid函数有

选择地强调信息特征,其公式为式(５),注意力实现通道关联

加权整合全过程可表述为式(６).

g(Ζ,W)＝W２δ(W１Ζ) (４)

σ(x)＝ １
(１＋e－x) (５)

F(Ζ,W)＝σ(Conv１d(Ζ,k)＋g(Ζ,W)) (６)
最后将学习结果输出,通过乘法运算将结果逐项加权到

相应特征通道上,使得神经网络重点关注与激光线条相关的

特征通道,抑制对当前任务相关性不强的通道,同时通道间的

关联性得到增强.经过注意力机制后,模型更加注重与输送

带各类缺陷相关性强的通道特征提取,抑制贡献较低通道的

活跃程度,从而提升模型的整体检测效果.

３．３　小目标特征提取

由于输送带缺陷区域所覆盖像素点在整张图片中占比较

少,属于小目标检测,而原网络经两次上采样后所得特征图大

小为８０×８０,不能满足发生缺陷时激光线的变化检测.针对

输送带缺陷数据样本的特殊性,分析上采样以及卷积等模块

的关系后,在原有３个检测层基础上构建针对小目标的缺陷

检测模块,如图５所示.对 Neck网络顶层输出的８０×８０的

特征层作特征提取卷积和上采样操作,使得特征图扩大到

１６０×１６０,采集该特征层特征后,进行降采样,并将获取的特

征图与主干网络上层特征层融合,以此获取更大的特征空间,
用于对小目标进行检测,同时将融合结果输出作为新增的小

目标检测层,用于检测４×４以上的目标,弥补原有检测层在

小目标缺陷检测能力方面的不足.

图５　YOLOＧARS网络结构图

Fig．５　YOLOＧARSnetworkstructurediagram

４　实验及结果分析

４．１　实验参数与数据集

本文实验平台为 Windows１０系统、i５Ｇ１２４９０F３．００GHZ
处理器以及 NVIDIARTX３０６０Ｇ１２GB 环境,实验开发环境为

Python３．８．２,输送带缺陷检测模型由 Pytorch１．１１．０深度学

习框架构建,加速程序为CUDA１１．３．１.
本文实验参数如表１所列,实验平台如图６所示.

表１　实验参数

Table１　Experimentalparameters

Type Parameter
Input [６４０,６４０]
Epoch １００

batchsize １６
learnrate １×１０－３

Optimizer SGD

图６　皮带实验平台

Fig．６　Beltexperimentalplatform

２３０８００１１５Ｇ３
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实验数据集为自建输送带缺陷激光线数据集,通过如

图６所示的设备模拟皮带运输机现场工作环境,对３种缺陷

类型图像共采集２４４８３张,其中包含异物插入图像５４３６张、
破损图像２３００张,撕裂图像５６５６张,正常图像１１０９１张,通
过Labelimg工具对上述图像中缺陷位置进行标注,得到与图

像对应的yaml文件,作为训练过程中所需关键点信息送入

模型.

４．２　评估指标

在实验中使用３个指标,分别为精准度(Precision,P)、平
均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)和召回率(ReＧ
call,R).

计算公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(７)

mAP＝１
N ∑

N

i＝１
APi (８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

以撕裂缺陷为例,TP 为正确检测出该缺陷为撕裂的数

量,FP 为错误检测为撕裂的数量,FN 为没有检测为撕裂的

数量,APi为第i类平均精度,N 为类别数量.

４．３　消融实验

模型中分别加入 RATDE,AWNet以及小目标检测层

(SmallTarget)后在验证集上对模型性能指标进行验证,观察

改进后的模型与原模型的性能指标变化.根据表２可以发

现,RATDE的加入使得数据集中正负样本的数量增加,精准

度提升了０．２％,召回率提升到９７．５％;模型添加 AWNet与

小目标检测层后使得 模 型 的 精 准 度 分 别 提 升 了 ２．３％ 和

０．８％,召回率分别提升１．２％和０．９％,平均精度均值分别提

升了２．３％和１．２％.模型经过整体改进后对特征感知更为

明显,对小尺寸特征提取更加深入,精准度可达９９．７％,召回

率提升至９９．５％,平均精度均值提升了３．３％.同时,通过对

改进前后的模型精准度和召回率进行对比,由图７可以发现,
经过１００轮迭代后,改进后模型与原始 YOLO相比精确率和

召回率均有明显提升.

(a)精确率

(b)召回率

图７　精确率和召回率变化曲线

Fig．７　Changecurvesofprecisionandrecall

表２　测试集增强模块指标变化

Table２　Performanceenhancementmoduleindicatorschangeon
testset

Method RATDE AWNet SmallTarget P R mAP

YOLO ＋

× × × ０．９６１ ０．９６９ ０．９６２
√ × × ０．９６３ ０．９７５ ０．９６５
× √ × ０．９８４ ０．９８１ ０．９８５
× × √ ０．９６９ ０．９７８ ０．９７４
√ √ × ０．９７６ ０．９８１ ０．９７５
× √ √ ０．９９１ ０．９８６ ０．９８１
√ × √ ０．９８６ ０．９８２ ０．９７９

YOLOＧARS √ √ √ ０．９９７ ０．９９５ ０．９９５

为了更好地观察模型注意力的分布,利用 Grad_CAM 工

具对加入注意力机制前后对模型进行可视化.通过图８可以

发现,AWNet加入前,神经网络关注点较为离散,加入后,神
经网络根据特征区域中通道的权重变化调整关注度,神经网

络对激光线条的关注点聚焦在激光线周围,对特征的提取更

能反映激光轮廓线的变化.

(a)原图

(b)AWNet加入前

(c)AWNet加入后

图８　神经网络加入 AWNet前后对比

Fig．８　Comparisonofneuralnetworkbeforeandafteradding
AWNet

４．４　实验测试分析

４．４．１　损失函数收敛性测试

对改进后的模型 YOLOＧARS(AWNet&RATDE&Small
target)和 YOLO在自建输送带缺陷数据集下进行实验,损失

函数结果如图９所示.
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(a)边界回归损失 (b)目标置信度损失 (c)类别损失

图９　模型损失函数变化图

Fig．９　Diagramofmodellossfunctionchange

　　YOLOＧARS模型经过１００轮迭代后,边界框回归损失

曲线最终在０．０２１１２左右不再继续下降,目标置信度损失在

０．００１４５左右趋于平稳,类别损失在０．０００１２左 右 不 再 降

低.因此改进后模型边界框回归损失和目标置信度损失

比原模型更低,尤其是目标置信度损失,收敛效果比 YOLO
更加明显.

４．４．２　缺陷性能测试

YOLOＧARS在测试集上对撕裂(Tear)、破损(Damage)

以及异物插入(Insert)３种常见缺陷类型进行测试,结果如

表３所列.３种缺陷类型的精准度(P)、召回率(R)以及大于

０．５的平均精度均值(mAP)均大于０．９９５.图１０给出了不同

模型对输送带缺陷数据集的测试结果,其中,类别后数值为置

信度,表示模型检测为该类型的概率.由图可以看出,小目标

特征检测模块以及注意力机制的加入,使得改进后的模型对

各类型缺陷尤其是变化不明显的小尺寸缺陷(如撕裂缺陷)的
识别概率与改进前模型相比有明显提升.

(a)YOLO

(b)YOLOＧARS

图１０　YOLO与 YOLOＧARS在皮带缺陷数据集上测试对比

Fig．１０　ComparisonofYOLOandYOLOＧARSonbeltdefectdataset

表３　YOLOＧARS不同缺陷检测性能指标

Table３　Differentdefectdetectionperformancemetricsof

YOLOＧARS

Category P R mAP＠０．５
All ０．９９６ ０．９９６ ０．９９５
Tear ０．９９７ ０．９９５ ０．９９５

Damage ０．９９６ ０．９９７ ０．９９５
Insert ０．９９６ ０．９９６ ０．９９５

结束语　本文提出一种改进的 YOLO 输送带缺陷检测

方法,针对输送带缺陷数据集的特殊性,使用随机仿射变换对

数据集进行增强,同时在主干网络与特征增强网络的连接处

添加通道关联加权的注意力机制,根据通道间的联系以及不

同通道对特征层贡献度的差异给予其不同的权重,提升模型

的特征提取能力.针对输送带缺陷大部分为小目标这一特

征,在预测网络中添加针对小目标的检测层,提升小目标检测

精准度.对模型在自建输送带数据集上进行测试,实验结果

表明,针对３种常见缺陷,改进后的网络缺陷检测精准度可达

９９．７％,召回率大于９９．５％,以及平均精度均值达到９９．５％,
可有效实现对输送带常见缺陷的精准检测.
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