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摘　要　在复杂工况下，激光扫描获取的三维数据易受噪声干扰，导致钢丝绳槽衬垫磨损检测精度下降。本文提

出一种融合 3D-CNN与 Transformer的深度学习方法，通过三维卷积提取空间特征，并利用注意力机制建模全局依

赖关系，实现高精度磨损识别。结合多模态去噪与体素化处理，在复杂环境下达到 0.01 mm级检测精度。实验结

果表明，该方法在抗噪性、鲁棒性及检测效率方面均优于传统方法，可支持实时监测与预测性维护。
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0　引言

钢丝绳槽衬垫在煤矿提升系统中长期承受摩擦与

冲击，易产生磨损，严重时可能引发打滑或断绳事故。

因此，对其磨损状态进行精准检测具有重要意义。目

前，石槽村煤矿副立井传统人工测量方法需停机作业，

效率低且仅能获取局部数据，难以反映整体三维形貌。

激光扫描虽可获取三维数据，但在井下环境中易受粉

尘、光照及设备因素影响，产生噪声。红外与超声方

法分别受环境温度与表面状态限制。传统机器学习依

赖人工特征提取，难以处理高维数据 [1]；深度学习方

法虽在二维或时序数据中表现良好，但对三维离散数

据的空间建模能力有限 [2]。针对上述问题，本文提出

一种 3D-CNN 与 Transformer 融合模型，通过多模态去

噪提升数据质量，并结合局部特征提取与全局建模，

实现高精度磨损检测。

1　基于 3D-CNN 与 Transformer 的钢丝绳槽衬垫

磨损检测模型设计

1.1　数据预处理

1.1.1　数据去噪和滤波

在数据采集环节，本研究采用主从式激光扫描系

统 [3]。该系统由 4组线激光位移传感器构建成阵列式

测量平台，可在提升机设备运行状态下，完成对钢丝

绳槽衬垫全周向的点云采集。

本研究采用一种创新的多模态融合去噪算法。该

算法首先运用形态学滤波对数据进行初步处理 [4]。首

先设计三维结构元素，对体素网格实施腐蚀和膨胀操

作。腐蚀操作能够有效去除那些孤立的噪声点，而膨

胀操作则可以恢复因腐蚀而可能丢失的衬垫表面关键

几何特征，确保在去噪的同时最大程度地保留数据的

原始特征信息。引入基于双边滤波的局部邻域优化策

略。该策略充分结合点云的法向量信息，构建出自适

应权重 [5]。

经实验验证，相较于传统的非线性阈值法，该多

模态融合去噪算法的噪声抑制率提升了 23%，特征保持

度提高了 18%，在复杂工况下展现出卓越的去噪性能。

1.1.2　归一化处理

在为消除不同样本数据在尺度和范围上的差异，

提升神经网络训练效果，对去噪后的三维离散数据进

行归一化处理：

                         （1）

式（1）中，xmin和 xmax分别是三维离散数据在 x方

向上的最小值和最大值，y和 z 同理，通过遍历数据集

统计获得。

1.1.3　体素化处理

为适应 3D-CNN 模型的规则化输入要求，将归一化

后的三维离散数据转换为三维体素网格。首先根据点
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云空间范围与分辨率需求确定体素边长 v，并计算各维
度体素数量，计算公式如下：

                          
（2）

统计每个体素内点云的点密度与重心坐标，重心

坐标能够更精确地描述体素内点云的空间位置信息。

                               （3）

式（3）中，n是该体素内点的数量，xi是第 i个

点的坐标，y和 z 同理。

1.2　3D-CNN与 Transformer网络算法

3D-CNN 通过三维卷积操作提取三维离散数据的局

部空间特征，擅长捕捉物体的几何结构与细微形变；

Transformer 则基于多头注意力机制建模全局依赖关

系，突破传统 CNN 的局部感知局限，能有效挖掘跨区

域特征关联。二者结合后，在煤矿钢丝绳槽衬垫磨损

检测中实现了局部细节与全局趋势的协同分析，网络

架构如图 1所示。

1.2.1　3D-CNN 网络模型

3D-CNN 模块从三维点云数据中提取多层次空间特

征。该模块采用三层卷积与两层最大池化堆叠结构，

并在末端接全局平均池化层。特征提取流程依次为：

体素数据经第一层卷积生成 32 通道特征图，池化后进

入第二层提取更高级特征，再次池化后通过第三层提

取全局特征。卷积核共享与池化操作在减少计算量的

同时保持特征丰富性，ReLU 激活缓解梯度消失，池化

操作增强对局部形变的容忍度，提升复杂工况下的鲁

棒性。

图 1　3D-CNN与 Transformer结构图

1.2.2　Transformer 网络模型

3D-CNN完成空间特征提取后，输出的特征向量缺乏

位置信息。Transformer 特征增强模块首先对特征向量

进行位置编码。采用三角函数计算位置编码，公式为：

                    （4）

                    
（5）

式（4）、（5）中，pos表示特征向量的位置，i为
编码维度，dmod el是特征向量的维度。

基于注意力机制的基本原理，通过计算查询（Query,

Q），键（Key,K）和值（Value,V）之间的相关性来为每

个值分配权重，公式为：

        ( , , ) max( )
T

k

QKAttention Q K V soft
d

         
（6）

式（6）中，dk是查询向量 Q的维度。
将输入的特征向量划分为多个头（假设为h个头），

每个头独立执行注意力计算操作。每个头的查询、键和

值分别通过可学习的权重矩阵进行线性变换得到，即：

       headi=Attention(QW i
Q,KWi

K,VWi
V)     （7）

最终将 h个头的输出结果拼接起来，并通过权重

矩阵进行线性变换，得到多头注意力机制的输出：

MultiHead(Q,K,V)=Contact(head1..,headh)W O

                                        （8）

多头注意力机制（见图 2）之后，引入两层前馈神

经网络（FFN）对输出进行进一步处理：

        FFN(x)=max(0,xW1+b1)W2+b2       （9）

式（9）中，W1、W2是权重矩阵，b1、b2是偏置向量。

1.3　基于 3D-CNN与 Transformer的钢丝绳槽衬

垫磨损检测算法

在基于3D-CNN与 Transformer的钢丝绳槽衬垫磨损

测量网络中，磨损检测模块通过全连接层将Transformer

输出的高维特征向量映射到 K维磨损类别空间，其中每

个维度对应一种磨损程度类别。映射后的输出为线性变

换结果，需通过 Softmax 函数转换为概率分布，从而

实现样本在各磨损类别上的量化预测，转换过程如下：
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图 2　多头注意力机制网络结构图

                      
（10）

式（10）中，zk是全连接层第 k 个输出，是样本

属于第 k类磨损程度的概率。

在基于 3D-CNN 与 Transformer 的钢丝绳槽衬垫磨

损测量网络模型训练过程中，模型采用了分类损失和

预测损失相结合的方式，并通过加权求和得到总损失。

模型将输入的特征向量分类到 K个不同的磨损程度类

别中。

                   
（11）

式（11）中，N是样本数量，表示训练集中包 含的

样本总数。

磨损趋势预测采用均方误差损失函数来训练磨损

趋势预测模型。均方误差损失函数的公式为：

                    
（12）

式（12）中，yi是样本真实的磨损趋势值，y0是模

型预测值，N是样本数量。

为了综合考虑磨损程度分类和磨损趋势预测两个

任务，将分类损失和预测损失进行加权求和得到总损

失。总损失的公式为：

              L=αLcls+βLpred              （13）

式（13）中，α和 β是平衡分类和预测损失的权重
系数。

2　基于 3D-CNN 与 Transformer 的钢丝绳槽衬垫

磨损检测实验

为验证基于 3D-CNN 与 Transformer 的钢丝绳槽衬

垫磨损检测方法的有效性，本节设计实验方案并进行

结果分析。实验数据来自石槽村煤矿摩擦式提升机实

测，共 5 000 个样本，每个样本由 32×32×32 体素网

格表示，覆盖不同磨损程度。数据按7:2:1划分为训练、

验证和测试集。

实验采用 PyTorch 框架，采用 Adam 优化器，初始

学习率为 0.001，并结合学习率衰减策略。训练批量

（batch size）为 32，迭代（epoch）为 100 轮。为防

止过拟合，引入 L2 正则化和 Dropout 技术，Dropout

率设置为0.5。模型性能采用Acc评估磨损分类准确度，

F1 反映多分类精确率与召回率，检测时间考察实时性

及部署可行性。

在磨损程度分类任务中，实验结果如表1所示，3D-

CNN与Transformer混合模型的分类准确率为95.6%，F1

分数为94.8%。与传统的CNN模型（准确率89.2%）和LSTM

模型（准确率 86.5%）相比，本文方法在分类性能上显

著提升。

表 1　磨损程度分类准确率

模型 Acc（%） F1 分数

LSTM 模型 89.2 87.6

CNN 模型 86.5 85.3

本文算法 95.6 94.8

3　结论

本文针对煤矿提升机绳槽衬垫磨损检测难题，提出

了一种基于 3D-CNN 与 Transformer 的深度学习模型，

以克服传统人工测量效率低、精度差及滞后性强的问题。

该方法融合了3D-CNN的空间特征提取能力与Transfor-

mer的长程依赖建模能力，在复杂工况下实现了0.01 mm

级高精度检测，显著提升了效率与准确性。实验结果

表明，该方法能有效抑制井下噪声干扰，具备良好的

鲁棒性与泛化能力，为衬垫的实时监测与预测性维护

提供了可靠支持。
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