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基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的电梯钢丝绳表面损伤检测算法研究

蔡林峰， 汤　 斌， 杨泞珲， 徐艺菲， 雷斯越， 贺渝龙， 张金富， 龙邹荣
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摘　 要： 电梯作为现代都市高层建筑中必不可少的重要设备，其中曳引钢丝绳是电梯最重要的零部件，在长时间的使用过程

中会出现断丝、断股等情况，倘若不及时处理，会容易引起各种人员伤亡和财产损失的安全事故。 现有钢丝绳检测方法，如目

测法、电磁检测法容易受到外界环境的影响，导致检测结果稳定性不足。 因此，提出使用人工智能算法（ＹＯＬＯｖ５ｓ）进行钢丝

绳表面损伤检测。 首先自制了钢丝绳表面损伤数据集；其次利用自制的数据集训练 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型；利用训练好的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络提取不同种类钢丝绳图像的特征；最后实现钢丝绳表面损伤检测。 实验结果表明，基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的钢丝

绳表面损伤检测模型，检测准确率高、鲁棒性好、计算速度快，平均检测速度达到了 ６．７ ＦＰＳ，测试精度达到了 ９５．３％，为电梯事

故的预警和报警提供了有效的参考依据，有较强的实际意义。
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０　 引　 言

钢丝绳作为电梯承重的核心装置，在电梯工作

期间，钢丝绳主要承受拉、接触、弯曲 ３ 种应力，如长

期不保养则可能会出现断丝、断股等情况。 一旦例

行安检时未发现上述问题，将增加安全事故的风险，
甚至会危及乘客的生命安全。 因此，钢丝绳损伤的

表面在线检测有重要意义。

目前，电梯钢丝绳检测中最常用的方法是目测

法和电磁检测法。 目测法通过肉眼观看运行中的钢

丝绳状态，这种方法直接有效，但最大的缺点是耗时

比较长，且检测人员在电梯井昏暗环境下，工作效率

较低再加上可能出现的疲劳情况，极难对钢丝绳质

量进行全面的检测。 此外，由于是人工检测，连续检

测的间隔时间较长，在间隔时间内出现故障的概率

较高。



电磁法是一种非接触式的检测测量法，通过检

测钢丝绳的漏电磁，判断是否有损伤，其缺点在于抗

干扰能力太弱。 例如，检测人员在进行电磁检测时，
其输出信号极其容易被环境因素影响，进而会严重

损失检测结果的精确性。 如果检测人员忽略了外界

的环境因素，信息就易出现失真，不准确的信息会导

致误判，非常不利于电梯的安全，且利用电磁检测技

术检测时，需要较多大质量的设备，不易携带。 此外，
电磁检测技术无法对电梯钢丝绳微小的损伤作出检

测，这些微小损伤会给电梯安全带来潜在的隐患。
随着人工智能算法的出现和快速发展，为钢丝

绳表面损伤检测提供了高效、精准的解决方案。 通

过摄像头采集钢丝绳运行中的图片，再结合人工智

能算法同步检测，可以实现钢丝绳表面损伤的在线

实时检测。 目前，深度学习算法广泛运用于工业检

测中，但在钢丝绳表面损伤检测领域还鲜有人研究。
张永军等［１］ 基于卷积神经网络对工业产品进行表

面缺陷检测；魏若峰［２］ 对铝型材表面损伤识别技术

进行研究；陈亮［３］等利用深度学习算法对尿素泵的

表面损伤进行检测；沈涛［４］ 基于深度学习对小目标

表面瑕疵检测系统进行研究。
基于此，本文提出使用目标检测人工智能算

法———ＹＯＬＯ 进行钢丝绳表面损伤在线检测研究。
ＹＯＬＯ 算法于 ２０１６ 年由 Ｒｅｄｍｏｎ［５］ 等人提出，该算

法使用一个模型同时实现了目标检测的分类和定

位，已被广泛应用于各种目标检测领域。 经过多年

来 Ｒｅｄｍｏｎ 等人的不断研究，提升了算法效率和精

度，相继得到 ｖ１、ｖ２、ｖ３、ｖ４ 总共 ４ 个版本。 ＹＯＬＯｖ５
是由 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司于 ２０２０ 年 ５ 月在 ＹＯＬＯｖ４ 框架

的基础上提出的。 ＹＯＬＯｖ５ 借鉴了 ＣｕｔＭｉｘ［６］ 方法，
采用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强的方式，有效解决了小对象检

测问题。 ＹＯＬＯｖ５ 图像推理速度快，最快可达到

０．００７ ｓ，即每一秒可以处理 １４０ 帧，同时其体积与

ＹＯＬＯｖ４ 相比更为小巧，ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的权重数据

文件大小为 ２７ ＭＢ，仅为 ＹＯＬＯｖ４ 的 １ ／ ９［７－８］。 本文

实验选择 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为钢丝绳表面损伤检测的网

络模型，使用该网络对线下收集钢丝绳表面损伤训

练集进行训练，最后利用训练好的网络模型对钢丝

绳表面损伤测试集进行检测。

１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型

由图 １ 可知，ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型主要分为输入端

（Ｉｎｐｕｔ）、骨干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）、输出端

（Ｏｕｔｐｕｔ）４ 个部分。 其中：
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 （１）输入端包括图片尺寸处理、Ｍｏｓａｉｃ 数据增

强、自适应锚框计算 ３ 个部分。 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强方

式对小对象的检测尤为理想，符合本文对钢丝绳表

面损伤的检测需求。
（２） 骨干网络包含 Ｆｏｃｕｓ 结构和 ＣＳＰ 结构。

ＹＯＬＯｖ３［９－１２］和 ｖ４ 的版本没有 Ｆｏｃｕｓ 结构，其中的

关键步骤是切片操作，包含基本的 ４ 次切片操作和

进一步的 １ 次 ３２ 个卷积核的卷积操作。 例如：把
４１６ ´４１６ ´３ 的原始图像放入到 Ｆｏｃｕｓ 结构中。 首先

通过切片操作，变成 ４１６ ´４１６ ´１２ 的特征图，再进行

卷积核的操作，最后变成 ４１６ ´４１６ ´３２ 的特征图。
与 ＹＯＬＯｖ４ 不同的是，ＹＯＬＯｖ５ 在主干网络中采用
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了 ＣＳＰ１ ＿Ｘ 和 ＣＳＰ２ ＿Ｘ 这 ２ 种 ＣＳＰ 结构。 其中

ＣＳＰ１＿Ｘ 应用于骨干网络，ＣＳＰ２＿Ｘ 应用于颈部。
（３） 颈部采用了 ＰＡＮｅｔ ＋ ＳＰＰ 模块的结构。

ＰＡＮｅｔ（ＰａｔｈＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，路径聚合网络） ［１３］ 是自顶

向下的，首先获得位于高层的特征信息，然后将其与

处在不同层的 ＣＳＰ 模块的输出特征进行聚合，再通

过自底向上的特征金字塔结构，从下到上聚合浅层

特征，可以达到将处于不同层的图像特征进行充分

融合的效果。 空间金字塔池化 （ Ｓｐａｃｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＳＰＰ）模块首先采用 ４ 种不同大小的核进行

最大池化操作，然后进行张量拼接。
（４）输出端：ＹＯＬＯｖ５ 使用 ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ［１４］作为损

失函数，改进了 ＹＯＬＯｖ３ 中 ＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ 边界框不重合

的情况。

２　 实验结果与分析

２．１　 系统整体设计方案

如图 ２ 所示，实验设计了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网

络模型的钢丝绳表面损伤在线检测系统。 首先在实

验室工作机位上利用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 训练钢丝绳表面损

伤检测模型，然后将训练好的模型部署到 ＰＣ 端，接
收摄像头实时采集的钢丝绳图片，利用无线传输的

方式将图片输入到 ＰＣ 端。 ＰＣ 端利用训练好的表

面损伤检测模型，检测图片中的钢丝绳表面是否存

在损伤。
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图 ２　 系统整体框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｙｓｔｅｍ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．２　 实验数据集及实验环境

实验在线下收集了 ６００ 张钢丝绳表面损伤的图

像，制作了 ５００ 张训练集和 １００ 张测试集，使用

ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对训练集中的钢丝绳表面损伤进行了

标注，图 ３ 所示为手动标注结果。 标注时需要注意：
１）标注区域不能过大，如果标注时包括了一些

非缺陷区域，会大大降低训练结果的准确性；
２）训练样本的数量不能过少，训练样本越多，

最后训练得到的网络模型精度会越高，最后测试的

结果也会越准确，反之，如果训练的样本数量太少，
导致过拟合，会直接影响训练效果。
　 　 实验运行环境：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０，具体运行环境配置见

表 １。

图 ３　 标注结果图

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ
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表 １　 实验运行环境配置

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

参数 配置

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－９４００Ｆ ＣＰＵ ＠ ２．９０ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０

系统环境 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．７

加速环境 ＣＵＤＡ１１．０

　 　 在模型训练阶段，迭代批量设置为 ８，总的迭代

次数为 ３００ 次，初始学习率为 ０．０１，衰减系数设置为

０．００５。
２．３　 测试结果分析

模型训练完成之后，在模型中输入测试数据集，
实验结果如图 ４～图 ６ 所示。 图中数值表示置信度。

图 ４　 单个损伤测试样本

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｄｅｆｅｃｔ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ

图 ５　 多个损伤测试样本

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｆｅｃｔ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ６　 现场测试样本

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｉｅｌｄ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 本文采用 ＧＩＯＵ 损失和 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ＡＰ）
作为评估模型的评价指标。 ＹＯＬＯｖ５ 使用 ＧＩＯＵＬｏｓｓ
作为 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ 的损失，Ｂｏｘ 为 ＧＩＯＵ 损失函数均

值，方框越小说明检测效果越好。 具体计算如式（１）：

ＧＩＯＵ ＝ １ － ＩＯＵ ＝ ｜ Ｃ － Ｂ ∪ Ｂｇｔ ｜
Ｃ

（１）

　 　 其 中， Ｃ 为 两 个 框 的 最 小 外 接 矩 形， 为

Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ； Ｂ为边界框；Ｂ∪Ｂｇｔ 表示两个边界框的

并集。 图 ７ 是 ＹＯＬＯｖ５ 训练中 ＧＩＯＵ 随训练次数的

损失结果。
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图 ７　 ＧＩＯＵ 损失结果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＧＩＯＵ

　 　 本文采取 ＩＯＵ 阈值为 ０．５ 作为绘制 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－
ｒｅｃａｌｌ （ＰＲ） ｃｕｒｖｅｓ 的基准， Ｐ － Ｒ 曲线如图 ８ 所示。
ＰＲ 曲线与坐标围成的面积表示 ＡＰ值大小，ＡＰ 值越

大表示模型精度越高，性能越好，计算公式如式

（２）：

ＡＰ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ

ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

　 　 其中， ＴＰ 表示将正确类预测为正确类别数，ＦＰ
表示将负类别预测为正确类别数。 本文选取 ０．５ 作

为特定的 ＩＯＵ 阈值，当预测边框的 ＩＯＵ ≥ ０．５，则认

为可以正确检测到损伤。 在该标准下可以获得

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 的值。 其中，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示在识别

出来的图片中，正样本所占的比率，Ｒｅｃａｌｌ 表示正样

本被预测为正类图片占所有测试集图片的比率。 总

体而言，本文采用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｐ）、Ｒｅｃａｌｌ（Ｒ） 来评估

所提出的方法。 各项评价指标的计算公式如式

（３）、式（４）：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（３）

０７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ８　 Ｐ－Ｒ 曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｐ－Ｒ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 从图 ８ 的 ＰＲ 曲线可以看出，所用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网

络模型结果比较理想。 训练完成之后，对训练好的

模型进行测试，平均检测速度达到了 ６．７ ＦＰＳ，其测

试精度达到了 ９５．３％。

３　 结束语

综上所述，为了实现钢丝绳表面损伤检测的准

确性、实时性，并且在复杂的检测工作中把人工解放

出来，提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的钢丝绳表面

损伤检测算法。 实验结果表明，利用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络

对钢丝绳表面损伤进行检测的方法准确率高、计算

速度快，能为电梯事故的预警和报警提供有效的参

考依据，有较强的实际意义。 但是受到时间以及环

境的限制，该算法仍然存在一定的局限性，目前仅仅

只是在实验的环节通过了验证，后期会将完善后的

算法部署到云服务器端，并且在检测钢丝绳表面损

伤的区域安装摄像头，对钢丝绳表面损伤的信息进

行实时采集，然后将信息传至云端进行损伤分类，损
伤程度评估处理，把处理结果返回到检测中心进行

实时查看，不断验证完善，最后推广使用。
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