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摘  要 

近年来，基于计算机视觉的金属滚轮叶片缺陷检测算法应用越来越广泛，由于周期性检测的原因，需要

有一种与之配套的滚轮叶片计数算法，由于检测过程中孔探仪的辅助光源对叶片表面镜面反射的原因，

传统的基于边缘的检测算法难以实现有效的计数，因此需要设计一种与光照无关的算法。基于此，本文

设计了一种基于3D卷积神经网络的金属滚轮叶片转动计数算法。本算法首先将单个金属叶片转动过程标

注上相位标签，将单个金属叶片的转动过程映射为相位的周期变换过程，为了满足利普希茨条件，将相

位标签转换为该相位对应的三角函数值标签。其次利用LK光流法将标注好的数据进行预处理，将叶片的

转动方向归一化到水平方向。最后再将预处理好的数据送入3D卷积神经网络中回归出相位信息，通过相

位信息完成对叶片的转动计数。本文算法使用滚轮叶片在实际场景种采集到的数据进行验证，验证结果

表明，该算法在真实现场数据上的计数准确率满足要求。 
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Abstract 
In recent years, the metal roller blade defect detection algorithm based on computer vision is 
more and more widely used. Due to periodic detection, a matching roller blade counting algorithm 
is needed. Due to the mirror reflection of the auxiliary light source of the borescope on the blade 
surface during the detection process, the traditional edge based detection algorithm is difficult to 
achieve effective counting, so it is necessary to design an algorithm independent of light. Based on 
this, this paper designs a metal roller blade rotation counting algorithm based on 3D convolution 
neural network. In this algorithm, the rotation process of a single metal blade is first marked with 
a phase tag, and the rotation process of a single metal blade is mapped to a periodic transforma-
tion process of phase. In order to meet Lipschitz conditions, the phase tag is converted into a tri-
gonometric function value tag corresponding to the phase. Secondly, the marked data are prepro-
cessed by LK optical flow method, and the rotation direction of the blade is normalized to the ho-
rizontal direction. Finally, the preprocessed data are sent into the 3D convolution neural network 
to regress the phase information, and the rotation of the blade is counted through the phase in-
formation. The algorithm in this paper is verified by the data collected by the roller blade in the 
actual scene. The verification results show that the counting accuracy of the algorithm in the real 
field data meets the requirements. 
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1. 引言 

近年来，计算机视觉得到了快速发展，基于视觉的金属滚轮叶片缺陷检测算法[1] [2] [3] [4] [5]，由

于其高效便捷的特点[6] [7] [8] [9] [10]，在工业界得到了广泛的应用。在具体应用这种检测算法时，需要

检测人员将孔探设备插入到机械设备外壳上预留的孔洞中，利用孔探设备自带的光源对金属滚轮叶片进

行拍摄。由于滚轮叶片是周期性转动的，使用检测算法对其缺陷进行检测时，需要确定整个转动周期的

开始叶片和结束叶片，以此来最终确定一个周期的结束。另外，对于金属滚轮叶片缺陷的检测不仅需要

检测出当前叶片上有无缺陷以及缺陷的种类，还需要定位当前叶片的编号，这样才能让工作人员精准地

获取缺陷信息，准确地将缺陷定位到具体叶片上。基于这两点，设计出一种与缺陷检测算法相匹配的、

准确度高、鲁棒性强的叶片转动计数算法显得尤为重要。 
传统的周期性部件的计数主要可以使用两种方式来实现。第一种是基于硬件的方式，通过在设备上

安装一些机械装置来解决[11] [12]，在周期性部件的转动过程中通过安装的机械装置产生一些脉冲信号，

利用这些信号来完成对周期性部件的转动计数。但是利用这种方式对金属滚轮叶片进行计数时，需要滚

轮叶片留有足够的空间去安装相应的设备，而滚轮叶片的空间相对密闭且狭小，无法安装这类装置，所

以难以应用硬件的方式对金属滚轮叶片进行计数。第二种是基于软件的方式，这种方式需要获取周期性

部件的图像，再通过边缘检测方法提取出周期性部件的边缘[13] [14]，观察边缘的运动来完成对周期性部

件的计数。但是利用这种方式对金属滚轮叶片进行计数时，由于叶片处于较为封闭的空间中，需要孔探
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仪的辅助光源进行拍摄来获取图像，而辅助光源会对金属叶片产生强烈的镜面反射，导致采集到的图像

获取边缘信息较为困难，使得计数的精度大大下降，所以也难以应用这种方式对金属滚轮叶片进行计数。 
基于此，本文研究了一种基于 3D 卷积神经网络的金属滚轮叶片转动计数算法，该算法首先通过将

单个金属叶片的转动过程映射为相位的周期变换过程，再利用 3D 卷积神经网络回归出输入视频数据各

帧的相位信息，最后通过观察相位的周期变换情况完成对叶片的计数。该算法使用深度学习的方式完成

对叶片的计数，无需在叶片上安装脉冲装置，解决了基于硬件方式的问题，并且通过训练神经网络适配

真实任务，利用神经网络回归出相位值来完成对叶片的计数，无需获取叶片的边缘，避免了光照的影响，

解决了基于软件方式的问题。 
本文分为四章。第一章是本文的引言部分，主要介绍了目前金属叶片转动计数算法的研究现状，然

后阐述本文的研究内容。第二章是本文算法的流程和具体组成部分。第三章是实验部分，使用检测过程

中的真实数据进行实验。第四章是总结与展望。 

2. 基于 3D 卷积的叶片计数算法 

针对叶片计数问题，本文采用基于 3D 卷积神经网络的算法来解决，下面将从算法框架与流程以及

各个算法模块的具体功能来详细介绍本文所设计的算法。 

2.1. 算法框架与流程 

基于 3D 卷积的金属滚轮叶片转动计数算法分为输入数据标注、数据预处理和 3D 卷积回归计数三个

模块，其算法框架流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Algorithm flow chart 
图 1. 算法流程图 

 
本文算法第一个模块是输入数据标注模块，该模块的功能是完成对整个输入数据标签的标注，为整

个算法的有监督学习提供前置条件。该模块分为两个步骤，第一个步骤是对输入周期视频标注相位标签，

定义金属叶片第一次出现在孔探仪摄像范围内，到下一个叶片第一次出现在孔探仪摄像范围内，为一个
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叶片的转动周期，一旦一个叶片完成了一次周期转动，便可将计数值加一，该步骤将一个叶片的转动周

期上的所有帧均匀地标注上 0 到 2π相位。第二个步骤是将相位标签转换为三角函数值标签，为了满足利

普希茨条件[15]，该步骤将每一帧图像的相位标签转换为该相位对应的三角函数值标签。本文算法第二个

模块是数据预处理模块，该模块的功能是将金属叶片的转动方向归一化到水平方向，消除输入数据之间

的差异性，充分利用神经网络的表示能力。该模块分为两个步骤，第一个步骤是将矩形金属叶片图像二

值化归一成圆形区域。第二个步骤是 LK 光流法转正，该步骤首先提取金属叶片圆形图像的特征点，再

利用 LK 光流法寻找转动方向，根据此方向旋转一定角度使运动方向处于水平方向，完成归一化。本文

算法第三个模块是 3D 卷积回归计数模块，该模块的功能是将预处理好的数据送入 3D 卷积神经网络完成

对叶片的计数。该模块分为四个步骤，第一个步骤是滑动窗口提取一组叶片图片，该步骤将预处理好后

的视频数据送入滑动窗口，滑动窗口会以一定的窗宽和步长提取出一组图像。第二个步骤将第一个步骤

中提取出的一组图像送入 3D 卷积神经网络中。第三个步骤是利用神经网络回归出该组图像中间帧的相

位标签所对应的三角函数值。第四个步骤是观察三角函数值标签的周期变换情况，一旦该标签完成一次

周期变换，便可将计数值加一。 

2.2. 输入数据标注 

输入数据标注的第一步是对金属滚轮叶片中的每一个叶片标注上开始帧和结束帧。定义一个金属叶

片第一次出现在孔探仪摄像范围内的某帧为开始帧，定义该叶片的下一个叶片第一次出现在孔探仪摄像

范围内的某帧为结束帧。如图 2 所示。 
 

 
(a) 第 40 帧(开始帧)  (b) 第 45 帧   (c) 第 50 帧    (d) 第 55 帧    (e) 第 59 帧    (f) 第 63 帧 

 
(g) 第 67 帧    (h) 第 71 帧    (i) 第 75 帧    (j) 第 80 帧    (k) 第 84 帧  (l) 第 90 帧(结束帧) 

 
(m) 第 90 帧(开始帧) (n) 第 95 帧   (o) 第 101 帧  (p) 第 107 帧   (q) 第 113 帧   (r) 第 120 帧 

 
(s) 第 124 帧    (t) 第 128 帧   (u) 第 133 帧  (v) 第 137 帧   (w) 第 141 帧 (x) 第 145 帧(结束帧) 

Figure 2. Start frame and end frame 
图 2. 开始帧和结束帧 
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对金属滚轮叶片的转动视频进行遍历，观察每一个金属叶片的转动周期，从而标注上每一个金属叶

片的开始帧和结束帧。 
输入数据标注的第二步是为视频中每一帧标注上相位标签。假设视频中的第 a 帧和第 b 帧是某一金

属叶片的开始帧和结束帧，首先将第 a 帧和第 b 帧标注上 0 相位和 2π相位。由于金属滚轮叶片的转动是

较为均匀的，可以将第 a、b 两帧之间的所有帧均匀地标注上 0 相位至 2π 相位中的一个相位，假设在第

a、b 两帧之间有一第 c 帧，那么该帧的相位标签计算公式如公式 1 所示。 

phase 2c a
b a
−

= ∗
−

π                                    (1) 

根据公式 1 标注出一个周期的相位标签如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Phase change of one period 
图 3. 一个周期的相位变换 
 

输入数据标注的第三步是将视频中的每一帧图像的相位标签转换为三角函数值标签，以此来满足利

普希茨条件，计算公式如公式 2 所示。 

sin

cos

label sin 2

label cos 2

c a
b a
c a
b a

− = ∗ − 
− = ∗ π −

π




                                (2) 

根据公式三标注出一个周期的三角函数值标签如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Trigonometric function value change of one period 
图 4. 一个周期的三角函数值变换 

2.3. LK 光流法预处理 

基于 3D 卷积神经网络的金属滚轮叶片转动计数算法的第二个模块是数据预处理部分，使用 LK 光流

法对输入给算法的金属滚轮叶片周期转动视频进行处理，将金属滚轮叶片的转动方向归一化到水平方向，

消除输入数据之间的差异性。 
由于对金属叶片数据的获取是工作人员在机械设备外部预留的孔洞中插入孔探仪再手动转动金属叶

片得到，孔探设备放置的位置存在一定的随机性，因此孔探设备的辅助光源拍摄的角度也存在一定的随
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机性，这样的话就会导致在拍摄的时候无法每次都如同图 2 所示一样让金属叶片的转动维持在一个水平

方向。例如图 5 所示的转动情况。 
 

 
Figure 5. Non-horizontal rotation 
图 5. 非水平方向转动 

 
但其实这两种运动本质上是一样的，只是在旋转方向上有差异。而对于本文所使用的算法来说，考

虑使用卷积神经网络，因为在网络层数固定的情况下，卷积神经网络所能表示的容量是有限的，如果将

这些具有不同运动方向的叶片数据都送入到神经网络中进行训练的话，无疑会让神经网络分出更多的容

量来记忆和处理这种方向信息，而减少真正用来回归计算预测值部分的容量，导致预测性能的下降。所

以可以考虑使用预处理的方式首先将叶片的方向转正，这样使得输入到神经网络中的叶片图片都是在水

平方向上的，可以让神经网络有限的容量更多地集中在对叶片转动周期的判断中来。 
所以在将金属叶片图片送入神经网络之前，首先将金属叶片进行预处理操作，将不在水平方向上的

金属叶片先进行转正操作。由于原始图像的大小是 768 × 1024 像素，是一个矩形，没办法直接进行旋转， 
而由于观察到金属叶片转动的区域主要分布在图片的中央区域，中心区域部分的运动便可以代表金

属滚轮叶片的运动，因此只保留以图片中心点为圆心，半径为 384 像素的圆形区域作为输入数据。二值

化处理操作如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Binary processing 
图 6. 二值化处理 

 
因为对金属叶片的拍摄是通过孔探仪进行拍摄的，而在对金属叶片进行人工转动拍摄的时候，孔探

仪已经固定好，所以图片中每个像素的亮度值基本是恒定不变的。其次，金属叶片的转动是检测人员手

工进行转动，运动的幅度并不算剧烈。另外，由于金属叶片本身结构并不会变，所以前一帧中相邻像素

点在后一帧中也是相邻的。综上所诉，金属叶片的运动满足 LK 光流法[16] [17]的三个要求，所以对二值

化之后的金属叶片数据利用 LK 光流法来分析。 
首先选取二值化后图片作为 LK 光流法的分析对象，其像素大小是 768 × 768。选取图片中心区域的

四个点作为原始特征点来为 LK 光流分析，四个点坐标分别为(380.0, 380.0)，(380.0, 387.0)，(387.0, 380.0)，
(387.0, 387.0)，利用 LK 光流法分析特征点的运动，如图 7 所示。 
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Figure 7. Movement of feature points 
图 7. 特征点运动 

 
通过分析前一帧特征点所在位置坐标以及后一帧特征点所在位置坐标，可以计算出运动方向的斜率，

假设前一帧图片中四个特征点分别为 ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3 4 4, , , , , , ,x y x y x y x y ，后一帧图片中四个特征点分别为

( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3 4 4, , , , , , ,x y x y x y x y′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ，则可通过这两帧图片算出平均斜率如公式 3 所示。 
4

1slope
4

i i

i i i

y y
x x=

′ −
′ −

=
∑

                                   (3) 

设一共用金属叶片转动的前 n 帧作为运动方向斜率分析用，使得前 n 帧中心特征点的运动基本运动

到图像的边缘，一般选择 50 帧，可得到金属叶片转动的平均斜率 mean_slope，从而计算出金属叶片转动

的角度 angle，如公式 4 所示。 

( )1
slope

mean_slope ,angle arctan mean_slope

n

i
i

n
== =
∑

                     (4) 

得到金属叶片转动的角度之后，又由于之前已经将图片二值化处理成了一个圆形，根据公式 2 计算

出来的平均角度值，可直接将中间区域的圆形旋转相应的角度，便可得到水平方向上运动的金属叶片图

片，如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Turn to horizontal direction 
图 8. 转动到水平方向 

 
将金属叶片转正之后再送入到后续的神经网络中训练和预测，可以让神经网络有限的容量更多地集

https://doi.org/10.12677/csa.2023.131004


郭立宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.131004 41 计算机科学与应用 
 

中在运动周期判断上，提高预测的准确性。 

2.4. 3D 卷积回归预测 

2.4.1. 网络结构 
对于图片和视频类型数据，使用卷积神经网络可以大大减少卷积核参数的数量，让网络的收敛更快

效果更好，因此本文采用卷积神经网络。由于数据的输入是一个视频而非图片，帧与帧之间是存在关联

的，如果直接将输入的一帧帧图片输入到卷积神经网络中，便忽略了这些帧与帧之间的关联性。因此将

普通的二维卷积神经网络转换为三维卷积神经网络。 
将每 16 帧图像组合成一组，利用滑动窗口的原理，设定步长为 4，取每个窗口的第 8 帧作为整个窗

口的代表，将第 8 帧图像的 sin 值和 cos 值作为神经网络的输出进行回归，如图 9 所示。在整个视频上利

用滑动窗口进行滑动，直到滑动到视频的末尾。 
 

 
Figure 9. Sliding window 
图 9. 滑动窗口 

 
将每组 16 帧图片组合成一组，形成一个五维的张量，送入到 3D 卷积层，利用 relu 激活函数，增加

整个网络的非线性，防止梯度消失，以及将一部分神经元置零，完成 dropout 的工作，防止过拟合问题的

产生。送入激活函数之后利用批归一化层对数据进行，让整个网络更容易收敛以及收敛的更快。在经过

若干个卷积层之后，再将 3D 卷积得到的特征图送入到全连接网络中完成最后的回归任务，最后的输出

层设为两个节点，代表该组图片开始帧的 sin 值和 cos 值。整个网络的结构图如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Network structure 
图 10. 网络结构 
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2.4.2. 损失函数 
整个网络的损失函数分为两个部分，第一部分是整体回归任务所产生的损失，使用 MSE 损失函数，

由于最后输出层两个节点的值通过 tanh 激活函数输出，所以值的范围已经在[−1, 1]之间。设 x 代表 sin 节

点输出值，y 代表 cos 节点输出值，该组滑动窗口的开始帧的真实相位对应的 sin 值为 s，真实相位对应

的 cos 值为 c，则 MSE 损失函数的表达式如公式 5 所示。 

( ) ( )2 2

MSE
2

x s y c− + −
=                                 (5) 

设整个网络的 batch_size 为 n，则一个 batch 下的 MSE 损失如公式 6 所示。 

( ) ( )2 2

1 2MSE

n
i i i i

i

x s y c

n
=

− + −

=
∑

                              (6) 

由于输出层输出的两个值代表相位的 sin 值和 cos 值，所以两者的平方和应该越接近 1 越好，所以还

应加入一项损失，如公式 7 所示。 
2 2

2Loss 1 x y= − −                                     (7) 

一个 batch 下的损失函数如公式 8 所示。 

( )2 2

1
2

1
Loss

n

i i
i

x y

n
=

− −
=
∑

                                 (8) 

将上述两项损失合并起来，并加入一个超参数λ 来调节两项损失对总损失的贡献程度，如公式 9 所

示。 

2Loss MSE Lossλ= +总                                  (9) 

将两项损失代入得总损失的表示如公式 10 所示。 

( ) ( ) ( )
2 2

2 2

1 1
1

2Loss

n n
i i i i

i i
i i

x s y c
x y

n n
λ= =

− + −
− −

= +
∑ ∑

总                      (10) 

3. 实验结果与讨论 

3.1. 实验目的 

选取真实检测过程中的 5 段金属滚轮叶片周期转动视频作为测试结果，这些金属叶片周期转动视频

都是在真实检测过程中工作人员将孔探仪伸入到机械设备内部并手工转动金属叶片拍摄而得。 
本次实验使用两块 3060 显卡用作神经网络训练和预测，并使用开始帧这一信息来代表金属叶片转动

的周期信息。这 5 段叶片转动的开始帧如表 1 所示。以视频 1 为例，其视频中第 92 帧、第 152 帧和第

257 帧是开始帧，而一个金属叶片的开始帧恰好是上一个叶片的结束帧。所以第 92 帧转动到第 152 帧刚

好是一个金属叶片的转动周期，而从第 152 帧到第 257 帧又是下一个金属叶片的转动周期。 
将这 5 段金属叶片周期转动视频送入到计数算法系统中，系统会按照 2.1 节所示的流程输出对应的

相位信息，根据该相位信息预测出对应的开始帧信息。将预测出来的开始帧信息和真实的开始帧信息进

行对比，便可以得到相应的准确率信息，以此来判定算法的性能。 
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Table 1. Period video start frame 
表 1. 周期视频开始帧 

周期视频 开始帧 

视频 1 
叶片 1 开

始帧 
叶片 2 开

始帧 
叶片 3 开

始帧 
叶片 4 开

始帧 
叶片 5 开

始帧 
叶片 6 开

始帧 
叶片 7 开

始帧 
 

92 152 257 324 429 553 641 ... 

视频 2 
叶片 1 开

始帧 
叶片 2 开

始帧 
叶片 3 开

始帧 
叶片 4 开

始帧 
叶片 5 开

始帧 
叶片 6 开

始帧 
叶片 7 开

始帧 
 

244 309 382 482 548 625 710 ... 

视频 3 
叶片 1 开

始帧 
叶片 2 开

始帧 
叶片 3 开

始帧 
叶片 4 开

始帧 
叶片 5 开

始帧 
叶片 6 开

始帧 
叶片 7 开

始帧 
 

199 244 313 415 473 551 633 ... 

视频 4 
叶片 1 开

始帧 
叶片 2 开

始帧 
叶片 3 开

始帧 
叶片 4 开

始帧 
叶片 5 开

始帧 
叶片 6 开

始帧 
叶片 7 开

始帧 
 

235 307 359 424 482 545 606 ... 

视频 5 
叶片 1 开

始帧 
叶片 2 开

始帧 
叶片 3 开

始帧 
叶片 4 开

始帧 
叶片 5 开

始帧 
叶片 6 开

始帧 
叶片 7 开

始帧 
 

82 137 187 268 348 440 533 ... 

3.2. 实验结果 

本次实验使用用三个指标来评判算法的准确性，分别是漏报帧数、误报帧数和平均差帧值。假设某

段金属滚轮叶片的周期转动视频共有 m 个真实开始帧，代表着在这段周期转动视频中一共有 m 个金属滚

轮叶片相继转动，这些真实开始帧构成集合 A，将这段视频送入到本文算法网络中，回归出相应的相位

信息，观察相位信息的周期变化情况，将相位信息完成一次周期变化的所在帧定义为预测开始帧，假设

预测出 n 个预测开始帧，代表着本文算法预测在这段周期转动视频中一共有 n 个金属滚轮叶片相继转动，

这 n 个预测开始帧构成集合 B。 
对于任意 x 属于集合 A，初始化一个空集合 C，对于集合 B 中任何元素 y，如果 x 和 y 的差值的绝对

值小于 10，则将 y 元素加入集合 C，遍历集合 B，将所有满足条件的元素加入集合 C 中。如果 C 中一元

素 z，其满足对于任意元素 u 属于 C，x 与 z 的绝对值均小于等于 x 与 u 的绝对值，则定义元素 x 和元素

z 相匹配。如果遍历完 B 集合，集合 C 依然为空，则定义 x 无相匹配元素。 
遍历集合 A 中所有元素，计算每一个元素在集合 B 中相匹配的元素，如果某一元素 v 属于 A，其无

法在集合 B 中找到相匹配的元素，则漏报帧数加一。遍历集合 A 中所有元素，得到最终漏报帧数指标。

对于集合 B 中一个元素 w，对于任意元素 r 属于集合 A，w 和 t 都不匹配，则将误报帧数加一，遍历集合

B 中所有元素，统计最终误报帧数指标。 
如果元素 s 属于 B，元素 t 属于 A，如果任意元素 o 属于 A，t 和 s 差值的绝对值均小于等于 o 和 s

差值的绝对值，则定义 t 为 match(s)。遍历 B 中所有元素，便可求出平均差帧值指标，如公式 11 所示。 

( )
1

1num match
n

i i
i

B B
n =

= −∑平均差帧值                            (11) 

将在真实检测过程中收集到的 5 段金属滚轮叶片送入本文算法中，分别计算这 5 段金属滚轮叶片转

动视频的平均差帧值、漏报帧数和误报帧数三个指标，得到的结果如表 2 所示。 
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Table 2. Accuracy indicators 
表 2. 准确性指标 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

视频 1 2.786 0 0 

视频 2 2.455 0 0 

视频 3 1.2 0 0 

视频 4 1.429 0 0 

视频 5 1.25 0 0 

3.3. 结果分析与讨论 

本节根据 3.2 节的实验结果可知，使用本算法对 5 类不同的金属叶片进行转动计数都未出现漏报和

误报的存在，对于转动周期个数的判定达到要求。由于金属叶片的周期检测视频的帧速率是 60 帧每秒，

而金属叶片一个转动周期在 3 秒左右，所以一个完整的金属叶片周期转动过程在视频中大概有 180 帧左

右，根据表 2 可以看出，平均差帧值相对于一个周期总帧数较小，所以对转动开始帧的预测也可以达到

要求。 
为了观察算法中 LK 光流法预处理这一关键步骤对算法总体性能的影响，本次实验在同样的条件下

做了有 LK 光流法预处理和无 LK 光流法预处理的两组对比。对于每一组样本，分为两路进行实验，首先

两路都将金属叶片周期转动视频标注同样的标签，之后一路数据样本送入预处理系统进行转正处理，一

路不进行任何预处理操作。最后都送入 3D 卷积网络部分进行周期预测，两路网络的结构一致，网络的

权重也相同。最后对两路预测结果计算三种预测准确性指标，如表 3 至表 7 所示。 
 
Table 3. Video 1 effect comparison 
表 3. 视频 1 效果对比 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

经过光流法处理 2.786 0 0 

未经光流法处理 4.133 0 1 

 
Table 4. Video 2 effect comparison 
表 4. 视频 2 效果对比 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

经过光流法处理 2.455 0 0 

未经光流法处理 3.364 0 0 

 
Table 5. Video 3 effect comparison 
表 5. 视频 3 效果对比 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

经过光流法处理 1.2 0 0 

未经光流法处理 1.333 0 0 
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Table 6. Video 4 effect comparison 
表 6. 视频 4 效果对比 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

经过光流法处理 1.429 0 0 

未经光流法处理 1.429 0 0 
 
Table 7. Video 5 effect comparison 
表 7. 视频 5 效果对比 

 平均差帧值 漏报帧数 误报帧数 

经过光流法处理 1.25 0 0 

未经光流法处理 1.5 0 0 
 

以金属叶片转动的圈数作为横坐标，以预测开始帧值和真实开始帧值之间的差值作为纵坐标，绘出

两种方法在 5 段金属叶片转动视频的对比图如图 11 所示。 
 

 
(a) 视频 1 效果对比 

 
 (b) 视频 2 效果对比 
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(c) 视频 3 效果对比 

 
(d) 视频 4 效果对比 

 
(e) 视频 5 效果对比 

Figure 11. Effect comparison 
图 11. 效果对比 
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从以上结果可以看出，经过预处理的 3D 卷积方法，也就是保留叶片中心位置的圆形区域，再将其

余位置二值化成背景，并将不在水平方向运动的叶片通过 LK 光流法转正为水平方向上的运动，再送入

3D 卷积网络中进行周期的预测。这种方法相对与未预处理的方法来说，与真实开始帧之间的平均差帧值

更小，并且误报率更低，效果更好，因此证明了预处理的有效性。 

4. 结论 

针对金属叶片光照反射较强，金属叶片表面图像噪声较多，因此难以准确地对金属叶片转动进行计

数的问题，本文提出了一种基于 3D 卷积神经网络的金属叶片周期转动计数算法。首先通过将单个金属

叶片的转动过程映射为一个 0 到 2π的相位周期变化，由于神经网络无法接受输出值的突变，也即两个周

期交替时 2π到 0 的激烈变化，所以再将 0 到 2π的相位周期变化转化为 sin 值和 cos 值的连续周期变化，

其次金属叶片转动视频中各个帧之间是有相互联系的，不应该直接使用简单的卷积神经网络来对视频进

行回归操作。所以利用滑动窗口以一定的步长在视频上进行滑动，将一组窗口中的所有帧图片送入 3D
卷积网络中进行回归操作得出 sin 值和 cos 值，再通过 sin 值和 cos 值的变化来判断金属叶片的周期计数

情况。最后，由于神经网络的表示能力是有限的，而金属叶片的转动信息主要集中在图片中心区域，并

且如果金属叶片的转动方向较多，神经网络还需要分出一部分表示能力来处理叶片转动方向信息。所以

在将图片送入神经网络之前，选取中心圆形区域图片，其余部分二值化成背景，再利用 LK 光流法将金

属叶片的转动旋转为在水平方向上运动，之后再送入神经网路中进行周期预测。实验表明，该算法可以

较为准确地预测出金属叶片转动的周期，从而完成叶片转动计数，验证了算法的可行性。 
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