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引言

随着城市化进程的加快，电梯作为高层建筑中的重

要交通工具，其运行安全性尤为重要。传统的无损检测

方法如磁粉探伤、涡流检测和超声波检测存在效率低、

人工依赖性强等问题。近年来，深度学习技术在图像处

理领域的迅猛发展，为钢丝绳缺陷检测提供了新的解决

方案。本文旨在探讨基于深度学习的电梯特种设备钢丝

绳检测方法，提出一种高效、精准的检测模型。

一、深度学习技术原理

深 度 学 习（Deep Learning，DL） 作 为 人 工 智 能

（Artificial Intelligence，AI）的重要分支，已广泛应用于

图像处理、语音识别和自然语言处理等领域 [1]。其核心

在于通过多层神经网络（Neural Networks，NNs）的构建

和训练，自动学习数据中的特征并进行复杂的模式识别。

深度学习的实现主要依赖于卷积神经网络（Convolutional 

Neural Networks，CNNs）、 循 环 神 经 网 络（Recurrent 

Neural Networks，RNNs）及其变种模型。

在电梯特种设备钢丝绳检测中，首先利用高分辨率

工业相机获取钢丝绳的图像数据。这些图像数据经过预

处理后，输入到预训练的深度学习模型中 [2]。使用 Basler 

acA1920-40uc 高分辨率工业相机，参数包括分辨率为

1920x1200 像素，帧率为 40 帧每秒。采集到的图像数据

先经过预处理，使用 Python 的 OpenCV 库进行归一化和

高斯滤波去噪，然后输入到基于 ResNet50 的预训练卷积

神经网络模型中。模型训练阶段，首先在 NVIDIA Tesla 

V100 GPU 上进行训练，使用 PyTorch 框架实现。在训练

过程中，使用数据增强技术对训练图像进行旋转（±15

度）、缩放（0.8-1.2 倍）和水平翻转，以提高模型的泛

化能力。

二、基于深度学习的电梯特种设备钢丝绳检测方法

（一）深度学习模型的选择与设计

根据钢丝绳检测任务的特点，选择适合处理高分

辨率图像的卷积神经网络 [3]。ResNet 因其具有较深的网

络层数和残差连接，能有效缓解梯度消失问题，适用

于复杂图像特征的提取。选择 ResNet50 作为基础模型。

ResNet50 具有 50 层深度，采用 3x3 卷积核和 1x1 卷积核

交替堆叠的方式，能够在保证计算效率的同时提取多尺

度图像特征。在设计网络结构时，输入层接收尺寸为

224x224 的 RGB 图像，第一层卷积层参数为 7x7 卷积核，

步长为 2，输出特征图尺寸减半。后续卷积层和池化层交

替进行特征提取和降维。为了提高模型在钢丝绳检测任

务中的适应性，对 ResNet50 进行微调。将预训练模型在

ImageNet 数据集上训练的权重导入，然后在电梯钢丝绳

数据集上进行再训练。

在模型训练过程中，使用交叉熵损失损失函数，优

化算法选择 Adam 更新模型权重，其初始学习率设 α 为

0.001，动量参数 β1 为 0.9，动量参数 β2 为 0.999，防止

除零的小数值 ϵ为 10-8，真实标签 y 为 1，预测概率 ŷ 为

0.9，当前梯度 gt 为 0.1。练批次大小设为 32。为避免过拟

合，在训练中引入 Dropout 层，丢弃率设为 0.5。则计算

交叉熵损失的公式为：
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假设初始值 m0=0，v0=0，则计算 Adam 优化参数的公

式为：
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根 据 上 述 计 算， 交 叉 熵 损 失 为 约 0.10536。 使 用

Adam 优化算法更新后的权重为 θ1 ≈ θ0-0.00316。

模型在 NVIDIA Tesla V100 GPU 上进行训练，以加速

计算过程。在训练过程中，实时监控训练损失和验证损

失，调整学习率和增加数据增强策略可以进一步提高模

型的泛化能力。

（二）缺陷检测

1. 特征提取

在电梯特种设备钢丝绳检测中，特征提取是深度

学习模型实现缺陷检测的核心步骤 [4]。本研究采用卷积

神经网络进行多层特征提取，经过不同卷积层逐层提取

钢丝绳图像中的低级到高级特征。利用高分辨率工业相

机 Basler acA1920-40uc 采集钢丝绳图像，图像分辨率为

1920x1200 像素，帧率为 40 帧每秒。图像数据经过预处

理后输入到预训练的 ResNet50 模型中。输入图像大小为

224×224，卷积核大小为 3×3，步长为 1，填充为 1。则

计算第一层卷积层的输出特征图尺寸公式为：
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因此，第一层卷积层输出特征图大小为 224×224。

计算卷积操作中假设输入图像的一部分 I 为：
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则卷积结果 O1，1 计算如下：
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根据上述特征提取计算过程得到了第一层卷积层的

输出特征图尺寸为 224×224，并且计算了具体输入图像

和卷积核的卷积操作结果为 -6。这些特征图将用于后续

的深度学习模型训练和缺陷检测中，确保模型能够准确

识别和分类钢丝绳中的各种缺陷。

2. 缺陷定位

卷积神经网络能够精确地识别和定位钢丝绳中的如

断丝、磨损和腐蚀等各种缺陷 [5]。在特征提取完成后，

使 用 全 卷 积 网 络（Fully Convolutional Networks，FCNs）

进行缺陷定位 [6]。FCNs 能够保持空间信息的完整性，上

采样操作将特征图恢复到原始图像尺寸，可以实现像素

级的缺陷定位。利用转置卷积和双线性插值等技术，将

低分辨率特征图逐层放大，最终得到与输入图像相同大

小的输出图。利用 NVIDIA Tesla V100 GPU 对深度学习模

型进行加速计算。每张图像经过特征提取和上采样处理

后，生成的输出图包含了每个像素的缺陷分类概率。设

定适当的阈值将高概率区域标记为缺陷区域，完成缺陷

定位。

在某次检测任务中，一张钢丝绳图像经过处理后，

模型输出的概率图中，某区域的断丝概率高达 0.95，根

据设定 0.9 的阈值，该区域被精确标记为断丝缺陷。为了

提高定位的准确性，引入非极大值抑制（Non-Maximum 

Suppression，NMS）技术，去除重叠的检测框，确保每

个缺陷仅有一个准确的定位。最终经过训练和优化的模

型部署在 NVIDIA Jetson AGX Xavier 边缘计算设备上，实

时处理由 Basler acA1920-40uc 工业相机采集的钢丝绳图

像。该系统能够在实际应用中实现对电梯特种设备钢丝

绳缺陷的实时、精确定位，为电梯维护和安全检测提供

了可靠的技术保障。

三、实验案例与分析

（一）实验目的与实验环境

本实验旨在验证基于深度学习的电梯特种设备钢丝

绳检测方法的有效性和精确度。本实验在电力工程专业

实验室进行，实验环境包括高性能计算设备和高分辨率

图像采集设备。具体设备为 NVIDIA Tesla V100 GPU 服务

器，用于模型训练和推理；Basler acA1920-40uc 工业相

机，用于图像采集，分辨率 1920x1200 像素，帧率 40 帧
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每秒；NVIDIA Jetson AGX Xavier 边缘计算设备，用于实

时检测和分析。

（二）实验步骤

第一、利用 Basler acA1920-40uc 工业相机采集正

常、断丝、磨损和腐蚀等类型不同状态下的钢丝绳图

像。每种状态下采集 1000 张图像，确保数据的多样性

和覆盖面。

第二、对采集的图像进行归一化、去噪和数据增强

处理。归一化将像素值缩放至 [0，1] 区间，去噪采用高

斯滤波，数据增强包括随机裁剪、旋转和水平翻转等。

第三、使用预处理后的图像数据，采用 PyTorch 框架

在 NVIDIA Tesla V100 GPU 上训练 ResNet50 模型。采用交

叉熵损失函数和 Adam 优化算法。

第四、在验证集上评估模型的准确性和缺陷检测能

力。验证集包括每种缺陷类型的 200 张图像。

第五、将训练好的模型部署在 NVIDIA Jetson AGX 

Xavier 边缘计算设备上，实时处理由 Basler acA1920-40uc

工业相机采集的钢丝绳图像，进行缺陷检测和定位。

（三）实验结果分析

实验结果表明，基于深度学习的电梯特种设备钢丝

绳检测方法在各种缺陷类型中的表现如下表 1 所示。

表1　实验结果表

缺陷类型 样本数
检测准确率

（%）

定位精度

（px）

处理时间

（ms）

正常 1000 98.76 1.23 35.12

断丝 1000 97.45 1.89 36.58

磨损 1000 96.32 2.14 34.47

腐蚀 1000 95.68 2.08 33.29

从表中可以看出，模型在正常状态下的检测准确率

最高，为 98.76%；断丝和磨损的定位精度分别为 1.89 像

素和 2.14 像素，表明模型能有效识别和定位这些缺陷。

处理时间方面，平均每张图像的处理时间在 33.29 毫秒到

36.58 毫秒之间，符合实时检测的要求。

结论

综上所述，本文提出了一种基于深度学习的电梯特

种设备钢丝绳检测方法，利用卷积神经网络实现了钢丝

绳图像的特征提取和缺陷定位。通过实验验证，本文方

法在检测精度和实时性方面均表现出色，为电梯维护提

供了强有力的技术支持。然而，模型在复杂缺陷识别方

面仍有提升空间。
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