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摘　 要:针对孔探设备检测航空发动机叶片损伤时会出现的漏检和人力物力耗费过大的问题ꎬ在 ＹＯＬＯｖ４网络的基础上

提出一种基于扩张卷积和注意力机制的目标检测算法ꎮ 使用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３作为特征提取网络ꎻ引入混合注意力机制并

融合扩张卷积来增强网络的特征提取能力ꎻ采用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ函数优化原有的损失函数ꎮ 实验结果表明:改进后算法网络

的检测精度提高了 ５.７１ 个百分点ꎬ更能满足发动机叶片损伤检测不漏检的需求ꎮ
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０　 引言

航空发动机是重要的航空武器装备ꎮ 然而叶

片的工作环境常常伴随着高温、高压、高转速以及

外物击伤等诸多不利因素[１]ꎮ 叶片在长时间的高

负荷工作状态下ꎬ极易出现如撕裂、划痕、掉块、缺
口、凹坑、鼓包、烧蚀等损伤ꎮ 因此加强对叶片的

损伤维修检测[２]是至关重要的ꎮ
目前航空发动机的维修检查主要是依靠孔探

设备[３]来完成的ꎮ 但孔探设备是通过人眼对孔探

仪器获得的图像进行损伤判断ꎬ但依赖于员工经

验存在诸多问题ꎮ 因而研究一套能够自动识别飞

机发动机叶片损伤的系统具有很大的现实意义ꎮ
近几年ꎬ以深度学习和图像处理技术为基础

的目标检测方法越来越被广泛应用ꎬ深度卷积神

经网络优秀的特征提取能力很适用于背景环境复

杂的场景中ꎬ在航空发动机叶片检测研究上也有

优异的表现ꎮ ＲＥＤＤＹ等[４]使用 ＣＮＮ对收集到的

风力涡轮机叶片图像开展损伤检测的工作ꎬ在涡

轮机维护和检查的过程中ꎬ极大降低了时间成本ꎮ
中国民航大学的赵烨[５]以 ＲｅｓＮｅｔ 作为基础神经

网络结构ꎬ选择批量梯度下降算法作为损失函数

反向传导时计算梯度的方式ꎬ得到了较高的精度ꎮ
朱倩等[６]设计并实现了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
模型的发动机叶片损伤识别算法ꎬ结合了区域建

议网络 ＲＰＮ和 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ 的特点ꎬ既能够实现

对边缘磕口、裂纹、表皮脱落等损伤的高精度识

别ꎬ还有效提高了检测速度ꎮ ＨＥ 等[７]提出改进

后的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法ꎬ此算法对发动机叶片的

损伤检测有很大程度的提升ꎬ既能完成损伤分类

工作ꎬ还能实现损伤像素级的分割内容ꎮ
航空发动机叶片损伤检测相较于检测速度ꎬ
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更注重于检测的准确性ꎮ 因此本文选取了检测精

度较高的 ＹＯＬＯｖ４ 网络为基础ꎬ其中引入了混合

注意力机制以及扩张卷积部分ꎬ优化了网络提取

不同尺度的特征信息的能力ꎬ提高了网络的检测

精度ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ４ 算法

ＹＯＬＯ 系列作为单阶段目标检测算法ꎬ是现

在主流的深度学习检测方法之一ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 是一

种端对端的网络ꎬ原始图像输入网络后ꎬ在产生候

选框的同时ꎬ可以完成位置调整和分类任务ꎮ
ＹＯＬＯｖ４的网络结构主要有 ４ 个部分:主干网络

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３、空间金字塔池化网络、路径聚合网

络和 ＹＯＬＯＨｅａｄ 头部网络ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ
主干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 是在 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 的基础上

加入跨界段部分连接ꎬ更好地提升网络性能ꎬ避免

重复学习ꎬ提高了内存利用率ꎮ
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图 １　 ＹＯＬＯｖ４ 结构

２　 模型改进及其优化

２.１　 加入 ＣＢＡＭ 模块

飞机发动机叶片损伤图片存在着复杂的背景

信息ꎬ在一定程度上会影响提取目标检测的特征ꎮ
出于抑制噪声对检测影响的考虑ꎬ本文在 ＰＡＮｅｔ
加入混合注意力模块(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [８]ꎬ模块结构如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 ＣＢＡＭ 模块

注意力机制是一种通过模拟人类视觉以此来

进行信号处理的机制ꎮ 它利用网络学习来获取权

重系数ꎬ然后以动态加权的方式来完成输入特征

的调整工作ꎬ得以专注于网络感兴趣的区域ꎬ与此

同时还能抑制其他区域ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ输入特征 Ｆꎬ其大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ

的ꎮ Ｃ 是特征 Ｆ 的通道数ꎬＨ ×Ｗ 是特征 Ｆ 的

尺寸ꎮ
ＣＢＡＭ模块的具体计算过程如式(１)、式(２)

所示ꎮ
Ｆ′＝ＭＣ(Ｆ)􀱋Ｆ (１)
Ｆ″＝Ｍｓ(Ｆ′)􀱋Ｆ′ (２)

式中:Ｆ 为输入特征ꎻＭＣ为通道注意力模块的运

算过程ꎻＦ′为通道注意力模块输出的特征ꎻＭｓ为空

间注意力模块的运算过程ꎻＦ″为空间注意力模块

输出的特征ꎬ即重构特征ꎮ

２.２　 融合扩张卷积的注意力机制

在卷积神经网络中ꎬ感受野的大小对提高目

标检测性能是很重要的ꎮ 因此ꎬ可以在 ＣＢＡＭ 模

块中引入扩张卷积( ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)ꎬ在不减

小特征图尺寸的同时ꎬ能够增大卷积核的感受野ꎮ
扩张卷积是通过插入空洞的方式使卷积核增

大ꎬ增大感受野ꎬ从而增强对多尺度信息的捕捉ꎬ
获得更多浅层信息ꎮ 不同扩张率的 ３×３卷积核的

结构如图 ３所示ꎮ

UBU��(�� UCU��(�� UDU��(��

图 ３　 不同扩张率的 ３×３ 卷积核

如图 ３所示ꎬ当扩张率为 ａ、卷积核为 ｂ 时ꎬ该
卷积的感受野等同于卷积核大小为 Ａꎬ如式(３)
所示ꎮ

Ａ＝ ｂ＋(ｂ－１)(ａ－１)＝ ａｂ－ａ＋１ (３)
由于扩张卷积的卷积核是有间隔的ꎬ在多层

具有相同扩张率的扩张卷积叠加时会存在洞ꎬ因
此会出现输入感受野不能被完全覆盖的问题ꎮ 为

了整合不同尺度的感受野ꎬ减少信息丢失ꎬ本文设

计一个并行的扩张卷积结构ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 本文

选取了 ４个扩张率依次递减的 ３×３ 卷积核ꎬ避免

了空洞不连续现象ꎬ同时能生成不同尺度的感受

野ꎬ减少了浅层信息的丢失ꎮ
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图 ４　 并行扩张卷积

２.３　 优化损失函数

ＹＯＬＯｖ４算法作为 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 算法ꎬ为了提高

检测速度ꎬ缺少了对先验框的筛选过程ꎬ就需要直

接处理大量的先验框ꎮ 而当一副图像中的真实目

标即正样本很少时ꎬ大量的先验框就会处在背景

区域即负样本中ꎬ这就会导致正负样本的不平衡ꎮ
为了解决这个问题ꎬ本研究使用了 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ

损失函数代替原来的交叉熵损失函数ꎮ Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ损失函数可以减少样本背景区域的占比ꎬ检
测时集中于目标物体ꎬ提高检测的准确率ꎮ Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ损失函数的定义如式(４)、式(５)所示ꎮ

ＦＬ(ｐｔ)＝ －αｔ(１－ｐｔ) γ ｌｇ ｐｔ (４)

ｐｔ ＝
ｐꎬ ｙ＝ １
１－ｐꎬ ｙ＝ －１{ (５)

式中:αｔ(αｔ∈[０ꎬ１])是平衡因子ꎻｐ(ｐｔ∈[０ꎬ１])
是预测框为目标标签的估计概率ꎻｙ(ｙ∈{０ꎬ１})
为实际的标签值ꎻγ 为调整难易样本的参数ꎮ 本

实验设置 αｔ 为 ０.５ꎬγ 经实验调整为 ２时最优ꎮ

３　 实验与分析

３.１　 实验环境

本文的实验环境如下:中央处理器为 ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ７ ５８００Ｈꎬ 内 存 为 １６ ＧＢꎻ 采 用 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０５０ 显卡ꎻ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ꎻ
深 度 学 习 框 架 为 ＰｙＴｏｒｃｈ１. １０. ０ ＋ ｃｕ１１３ꎬ
ＣＵＤＡ１０.２ꎮ

３.２　 实验数据集

本文的实验数据集主要来自某型航空发动机

的孔探报告ꎬ收集了 １７４张原始损伤样本ꎬ其中包

含了缺口(ｎｉｃｋ)、裂纹( ｃｒａｃｋ)、划痕( ｓｃｒａｔｃｈｅｓ)、
掉块(ｍｉｓｓｍａｔｅｒｉａｌ)４种典型的损失类型ꎮ 在训练

时发现ꎬ叶片上与周围存在的铁屑会影响检测效

果ꎬ于是将其标注为污渍(ｓｔａｉｎｓ)ꎮ 由于样本数量

较少ꎬ使用旋转、缩放和调整对比度等方法对样本

进行扩充ꎬ得到 １ ０１１ 张样本图片ꎮ 将数据集以

９ ∶ １的比例划分为训练集和测试集进行训练ꎮ

３.３　 评价指标

本研究主要用单类损伤的平均精度( ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)和所有类别损伤的平均精度(ｍｅａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)来衡量算法的准确性ꎬ用
每秒帧数(ｆｒａｍｅ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)来衡量算法的检

测速度ꎮ ＡＰ 值是以不同的准确率和召回率为横纵

坐标ꎬ在其坐标上围成的面积ꎬ其相关公式如下:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(６)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(７)

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ (８)

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ( ｉ) (９)

式中:ＴＰ 表示正样本预测正确的概率ꎻＦＰ 表示负样

本预测错误的概率ꎻＦＮ 表示正样本预测错误的概率ꎮ

３.４　 实验结果分析

本文分别通过加入 ＣＢＡＭ 注意力模块ꎬ将扩

张卷积引入注意力机制ꎬ优化损失函数的方法在

ＹＯＬＯｖ４网络的基础上进行改进ꎮ 接着进行消融

实验对不同改进效果进行评估ꎬ以此来分析各个

改进方法对检测效果的提升是否有效ꎮ 实验 １ 是

代表未改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法ꎻ实验 ２ 是在 ＰＡＮｅｔ
网络中加入 ＣＢＡＭ 注意力模块ꎻ实验 ３ 是将扩张

卷积引入注意力机制ꎻ实验 ４ 是在实验 ３ 的基础

上优化损失函数ꎮ 不同的改进方法对损失的检测

效果对比如表 １所示ꎮ

表 １　 不同改进方法的检测效果对比　 单位:％　

模型 ｍＡＰ
ＡＰ

缺口 裂纹 划痕 掉块 污渍

实验 １ ８８.３１ ８６.７８ ９６.７０ １００.００ ９３.５８ ６４.４８

实验 ２ ８９.８８ ９４.１５ １００.００ １００.００ ８９.９２ ６５.３５

实验 ３ ９２.２３ ９４.３１ １００.００ １００.００ ９４.２９ ７２.５５

实验 ４ ９４.０２ ９５.９０ １００.００ １００.００ ９７.１４ ７７.０６

　 　 由表 １可知ꎬ引入集成注意力模块能有效提

高检测的精度ꎬ算法的检测精度提高了 １.５７ 个百

分点ꎮ 这说明了加入 ＣＢＡＭ模块有效增强了主干

网络的特征提取能力ꎮ 在此基础上ꎬ在注意力机

制中融合扩张卷积ꎬ提出扩张注意力机制ꎬ增加了

卷积模块的感受野ꎬ将目标检测精度提升了 ２.３５
个百分点ꎬ其中污渍这类损失的检测准确率提高

􀅰５２２􀅰
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了 ７.２个百分点ꎬ说明运用并行扩张卷积结果能

够有助于注意力机制定位网络更感兴趣的区域ꎬ
使输出能够包含不同尺度的特征信息ꎬ更准确识

别不同大小的铁屑ꎮ 实验 ４在扩张注意力机制的

基础上使用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数ꎬｍＡＰ 值进一步提高

了 １.７９个百分点ꎬ说明改进后的损失函数能有效

专注于损伤小目标样本ꎬ同时减小简单背景样本

的训练权重ꎬ以此来提升算法的检测精度ꎮ
为了进一步验证本文算法的有效性ꎬ将本文

算法与其他主流的目标检测算法进行对比实验ꎬ
结果如表 ２ 所示ꎮ 对比各个算法可知ꎬ本文算法

在精度上体现了一定的优越性ꎬ较原始 ＹＯＬＯｖ４
算法提高了 ５.７１ 个百分点ꎮ 虽然牺牲了一定的

检测速度ꎬ但同时也提高了模型的特征提取能力ꎬ
提高了目标检测精度ꎮ 实验效果如图 ５ 所示ꎬ
图 ５(ａ)为原始 ＹＯＬＯｖ４ 算法在发动机叶片各类

损伤上的检测效果ꎬ图 ５(ｂ)为改进后 ＹＯＬＯｖ４ 算

法的检测效果ꎮ 由图 ５ 可以看出 ＹＯＬＯｖ４ 在检测

时有时会出现漏检的情况ꎬ而改进后的算法则有

效降低了漏检ꎬ同时提高了检测置信度ꎬ证明了该

算法能够有效检测到不同大小的损伤ꎬ在检测时

其结果更为准确ꎮ

表 ２　 不同算法检测性能对比

模型 ｍＡＰ / ％ 检测速度 / (帧 / ｓ)

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ８６.６０ １０.２

ＳＳＤ ８４.２１ １６.８

ＹＯＬＯｖ３ ８５.２４ ２４.５

ＹＯＬＯｖ４－Ｔｉｎｙ ７３.６２ ５８.９

ＹＯＬＯｖ４ ８８.３１ ２８.７

本文算法 ９４.０２ ２６.７

UBU��:0-0W�0" UCU�E	:0-0W�0"

图 ５　 对比算法改进前后的检测结果

４　 结语

针对现有飞机发动机叶片损伤检测存在的问

题ꎬ本文提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 的目标检

测算法ꎮ 本文通过在 ＰＡＮｅｔ网络添加混合注意力

机制ꎬ在通道和空间两个维度上获取更多特征信

息ꎮ 由于叶片损伤大小不一ꎬ为了更好地检测小

目标的损伤ꎬ将扩张卷积加入注意力机制以增大

卷积感受野ꎬ从而提高检测精度ꎮ 最后ꎬ使用

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ函数优化损失函数ꎮ 实验结果表明:与
原始的 ＹＯＬＯｖ４ 算法相比ꎬ其检测精度提升了

５.７１个百分点ꎬ但检测速度稍有降低ꎬ特别在污渍

这类损伤类型上ꎬ检测准确率有较大提升ꎬ改善了

叶片漏检的情况ꎬ更符合工业需求ꎮ
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