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基于 AI 的安全巡检图像识别与隐患智能分类系统开发探析
古 勇古 勇

武钢集团有限公司   湖北省 武汉市 430083武钢集团有限公司   湖北省 武汉市 430083

【摘  要】:【摘  要】: 针对钢铁厂高温、粉尘、强噪声及光照突变环境下人工安全巡检效率低、风险高、隐患识别滞后的问题，研究构建

了面向炼铁高炉、煤气管网、输送廊道及作业区的 AI 安全巡检系统。系统以固定摄像头、红外热像仪、巡检机器人和边缘计算终

端为感知与计算基础，结合 CLAHE 图像增强、高斯滤波、YOLOv8 多类隐患检测和 Transformer 隐患等级分类，实现高温外表异常、

管道裂纹、安全帽缺失、人员越界及皮带跑偏等风险识别。测试结果表明，系统综合准确率为 94.1%，召回率为 92.4%，F1-score

为 93.2%；3 个区域巡检总耗时由人工方式的 6 h 缩短至 45 min。试点应用显示，该系统能够提升隐患发现及时性和巡检闭环管

理能力，为钢铁行业高风险场景智能化安全监管提供技术支撑。
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0 引言0 引言

钢铁生产流程连续性强，现场涉及高炉、煤气管网、连铸

设备、液压站和输送廊道等多类高风险区域，安全隐患具有突

发性、隐蔽性和动态变化特征。传统人工巡检受高温、粉尘、

噪声及夜间光照条件影响，存在巡检周期长、主观性强和危险

暴露时间长等不足。随着计算机视觉、深度学习和边缘计算技

术的发展，将 AI 识别能力嵌入安全巡检过程，能够实现对关

键点位的高频感知和快速预警，对提升钢铁企业本质安全水平

具有重要意义。

1 钢铁行业安全巡检系统需求分析与整体架构设计1 钢铁行业安全巡检系统需求分析与整体架构设计

钢铁厂安全巡检对象覆盖炼铁高炉、连铸机、煤气管网、

液压站以及输送廊道等高风险区域，隐患形态主要表现为高温

设备外表异常、管道介质泄漏、皮带跑偏、烟尘遮挡、人员未

佩戴防护用品以及跨越警戒区域等。鉴于现场存在高温辐射、

粉尘漂浮、强噪声以及光照突变等干扰因素，AI 巡检系统需要

把稳定感知、边缘计算以及远程告警当作核心能力来进行设计。

系统功能链条由图像采集、图像预处理、隐患识别分类、置信

度判定以及结果输出构成，模块间依靠标准化数据接口进行交

互。整体架构可划分为硬件层、软件层以及应用层，硬件层由

巡检机器人、固定摄像头、红外热像仪以及边缘计算终端组成；

软件层承担算法推理、巡检任务调度以及隐患数据库管理；应

用层面向安全管理人员提供可视化看板、告警推送以及工单流

转。系统整体运行逻辑见图 1，其核心在于把前端感知数据快

速转化为可处置的安全巡检信息。

图1 钢铁行业AI安全巡检系统整体架构流程图

2 基于深度学习的隐患图像识别与分类核心算法开发2 基于深度学习的隐患图像识别与分类核心算法开发

2.1 钢铁巡检图像预处理与特征提取2.1 钢铁巡检图像预处理与特征提取

钢铁厂巡检图像容易受到高炉热辐射、煤气区域水汽、输

送廊道粉尘以及厂房强弱光交替的共同影响，原始图像常表现

为局部过曝、暗区细节丢失以及细粒度噪声叠加。鉴于此类图

像退化会直接削弱裂缝边缘、人员头部防护用品以及设备外壳

异常色斑的可分辨性，预处理环节把局部对比度增强以及噪声

抑制当作关键步骤来开展。自适应直方图均衡化能够在限定邻

域内重新分配灰度概率，避免普通直方图均衡化对烟尘背景噪

声的同步放大，其计算形式如下：
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其中， ( )kT r  表示灰度级 kr 经 CLAHE 变换后的输出灰度，

L  表示图像灰度级总数， M  表示局部子块内像素总量， jn  

表示灰度级 j 对应的像素频数， β  表示对局部直方图进行裁

剪的阈值。

在完成灰度增强后，系统选用高斯滤波去处理粉尘漂浮造

成的随机亮点以及细小颗粒干扰。高斯核在空间邻域内按照距

离权重开展平滑运算，能够保留较明显的结构边界，同时减弱

非目标颗粒对检测网络浅层特征的扰动。特征输入层面，局部
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二值模式 LBP 被用于描述管道裂缝周边纹理突变以及皮带表

面磨损纹理，HSV 颜色特征则用于刻画高温外表异常、红色警

戒标识以及安全帽颜色差异。经过上述处理后，图像数据不仅

具备更稳定的亮度分布，还能把纹理、颜色以及边缘信息组织

为适宜深度网络学习的多维输入。

2.2 多类隐患目标检测模型构建2.2 多类隐患目标检测模型构建

多类隐患检测任务需要同时覆盖设备高温、管道裂缝以及

人员未戴安全帽等类别，不同类别在形态尺度、背景相似性以

及遮挡程度方面差异明显。模型构建阶段选用 YOLOv8 作为基

础检测框架，原因在于该模型在骨干特征提取、跨层特征融合

以及检测头输出方面具有较好的工程部署适配性，适宜布置在

钢铁厂边缘计算终端中进行实时推理。样本层面，围绕炼铁高

炉平台、连铸作业线、煤气管网巡检通道以及输送廊道采集并

标注 5000 张典型隐患图像，标注内容囊括目标类别、边界框

位置以及遮挡状态，为模型学习复杂场景下的目标边界提供数

据支撑。

鉴于安全帽缺失、细小裂缝以及远距离高温区域在图像中

常以小目标形式出现，训练阶段在迁移学习框架下引入钢铁场

景样本对预训练权重进行参数微调，同时依据标注框宽高分布

重新开展锚框尺寸聚类，使候选框尺度更加贴近现场隐患目标

的真实外观。模型损失函数综合考虑边界框回归、类别判别以

及分布式边界定位误差，其表达式如下：

YOLO box CIoU cls BCE dfl DFLλ λ λ= + +   

其中， YOLO  表示模型总损失， CIoU  表示边界框回归损

失， BCE  表示类别二元交叉熵损失， DFL  表示分布焦点损失，

boxλ 、 clsλ 以及 dflλ 分别表示对应损失项的权重系数。

2.3 隐患智能分类与置信度评估模型优化2.3 隐患智能分类与置信度评估模型优化

目标检测输出的隐患框仍需进一步转化为安全管理可处置

的信息，仅给出目标类别难以满足现场分级响应要求。针对这

一问题，系统在检测结果后端构建 Transformer 分类模型，

把目标区域裁剪图像、检测类别向量以及局部上下文特征共

同输入分类网络，由多头自注意力机制对裂缝长度、热斑扩散

范围、人员位置关系以及警戒区域边界等信息进行关联建模。

Transformer 中的自注意力结构能够在较大感受范围内捕捉目

标与背景之间的依赖关系，适宜处理烟尘遮挡、人员交叉以及

设备结构复杂带来的语义混淆。

隐患等级划分围绕轻度、中度、重度 3 类开展。轻度隐

患对应局部异常但尚未形成明显扩散趋势的状态，中度隐患对

应存在持续发展可能且需要安排处置的状态，重度隐患对应可

能触发停机、泄漏、灼伤以及人员伤害的高风险状态。为减少

烟尘反光、红色设备部件以及安全帽局部遮挡引发的误报，系

统把分类置信度阈值设置为 0.8，当模型输出概率低于该阈值

时，结果进入复核队列而不直接触发高等级告警。泛化能力优

化则围绕钢铁场景差异展开，训练数据持续纳入白班强光、夜

间补光、雨雾水汽以及检修作业密集等图像样态，使模型在不

同作业时段以及不同产线区域中保持相对稳定的分类判别能

力。

3 钢铁行业AI巡检系统效果评估与应用落地3 钢铁行业AI巡检系统效果评估与应用落地

3.1 系统性能指标测试与结果分析3.1 系统性能指标测试与结果分析

结合钢铁厂高风险作业空间的差异性，本研究把高炉区、

管道区以及作业区作为系统性能测试场景来开展评估工作。高

炉区主要对应炉壳热斑、平台积尘遮挡以及人员靠近高温边界

等隐患；管道区重点覆盖煤气管线泄漏表征、阀组异常以及支

架附近裂纹；作业区则面向安全帽缺失、跨越警戒线以及输送

廊道皮带跑偏等目标。测试样本由现场摄像头以及巡检机器人

连续采集形成，经人工复核后构建评价集，评价指标选取准确

率、召回率以及 F1-score，其中 F1-score 用于综合衡量误报

以及漏报之间的平衡状态。

表1  钢铁AI巡检系统性能测试结果表

测试区域 测试图像数量 主要隐患类别 准确率 召回率 F1-score 人工巡检单区域耗时 AI巡检单区域耗时

高炉区 1200
高温外表异常、人员越界、

防护用品缺失
94.6% 92.8% 93.7% 2 h 15 min

管道区 1100
管道裂纹、疑似泄漏、阀组

异常
92.3% 90.5% 91.4% 2 h 15 min

作业区 1300
安全帽缺失、皮带跑偏、警

戒区域侵入
95.1% 93.6% 94.3% 2 h 15 min

综合结果 3600 多类安全隐患综合识别 94.1% 92.4% 93.2% 6 h 45 min
从表 1 数据可以看出，系统在 3 个测试区域中的综合 F1-

score 达到 93.2%，说明前端图像预处理、YOLOv8 目标检测以

及后端Transformer等级分类之间形成了较为稳定的协同关系。

高炉区召回率略低于作业区，主要缘由在于热辐射造成局部画

面亮度跃迁，设备外壳反光还会把热斑边缘变得模糊。管道区

准确率为 92.3%，低于其他区域，主要受到管廊阴影、水汽凝

结以及管线密集遮挡影响，细小裂纹容易和焊缝纹理产生混淆。

作业区样本中人员目标轮廓相对完整，安全帽颜色以及警戒线

边界具备较强视觉辨识度，因此取得了更高的综合识别水平。

从巡检效率角度来看，人工巡检完成单区域排查通常需要
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2 h，3 个区域合计约 6 h，并且高温、噪声以及粉尘环境会持

续影响巡检人员的观察稳定性。AI 巡检系统依靠固定摄像头、

移动机器人以及边缘计算终端开展并行分析，单区域平均耗时

压缩至 15 min，3 个区域合计为 45 min。该效率差异说明，系

统能够把传统周期性巡检转化为更高频率的图像化巡检，安全

管理人员可以把更多精力投入复核、处置以及工单闭环环节。

3.2 实际场景应用与优化建议3.2 实际场景应用与优化建议

唐山港陆钢铁厂炼铁分厂在高炉平台、煤气管网通道以及

原料输送廊道部署AI巡检试点系统，现场配置8台固定摄像头、

2台红外热像仪、1台履带式巡检机器人以及2套边缘计算终端。

系统接入厂区安全管理平台后，隐患识别结果能够自动生成告

警记录，并且把图像证据、风险等级、空间位置以及处置建议

同步推送至值班终端。运行过程中，系统对人员未佩戴安全帽、

输送皮带跑偏以及煤气管网阀组区域异常停留等问题具有较高

响应效率，能够支撑班组开展更细粒度的现场安全管理工作。

需重点关注的是，钢铁厂现场粉尘遮挡、水汽漂移以及夜

间补光不均仍会影响可见光图像质量。输送廊道扬尘较大时，

目标边缘会出现明显散射模糊，安全帽颜色特征和背景灯光之

间的差异被削弱；煤气管网区域在雨雾天气下容易出现镜头凝

露，局部画面纹理退化会增加漏检风险。针对上述问题，后续

优化可把红外图像融合当作重要方向来推进，借助红外热像对

高温目标以及人体轮廓的感知优势，补偿可见光在低照度、强

粉尘以及烟尘遮挡条件下的不足。同时，系统需要建立定期更

新数据集的运维机制，把检修期、夜班、雨雾天气以及不同季

节光照变化下的样本持续纳入训练集，进而降低模型对单一场

景分布的依赖。

从推广价值来看，该系统若在烧结、炼铁、炼钢以及轧钢

等主要产线展开规模化部署，可把高风险点位巡检频次从班次

级提高到分钟级，隐患发现时间明显前移。结合试点厂区安全

管理测算，系统推广后有望使同类可预防事故率降低约 30%，

并且减少重复巡检、台账录入以及人工复查投入，年节约人力

成本约 500000 CNY。对于劳动强度高、风险暴露时间长的钢铁

生产现场而言，AI 巡检系统更适宜作为人工巡检的增强工具，

而不是简单替代人工判断，其应用重点应放在高频感知、快速

预警以及闭环处置支撑层面。

4 结语4 结语

本文围绕钢铁行业复杂作业环境下的安全巡检需求，设计

了集图像采集、预处理、目标检测、等级分类和告警处置于一

体的 AI 巡检系统。研究表明，深度学习模型与边缘计算终端

协同部署后，可有效提升多类隐患识别效率，并缩短现场排查

时间。后续应用中，应重点加强红外与可见光融合、极端天气

样本补充、模型持续迭代和工单闭环联动，进一步降低粉尘、

水汽和弱光环境造成的漏检风险，使 AI 巡检更好服务于钢铁

企业安全生产管理。
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