
􀅰信息技术􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２６ 年 ０６ 月

第 ５５ 卷第 ３ 期

基金项目:直升机传动技术重点实验室基金项目(ＨＴＬ－Ａ－２１Ｇ０３)
第一作者简介:王舒(１９９５—)ꎬ女ꎬ辽宁大连人ꎬ工程师ꎬ硕士ꎬ研究方向为机电可靠性ꎬ６５７２９５４３６＠ ｑｑ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２６.０３.０３１

融合深度学习和孔探技术的航空发动机叶片追踪及损伤检测

王舒１ꎬ何宇豪２ꎬ王文哲２ꎬ魏莉莉３ꎬ王静秋２

(１. 国营芜湖机械厂ꎬ安徽 芜湖 ２４１００７ꎻ

２. 南京航空航天大学 直升机传动技术重点实验室ꎬ江苏 南京 ２１００１６ꎻ

３. 中部战区空军保障部外场处ꎬ安徽 芜湖 ２４１００７)

摘　 要:孔探技术可以在不拆卸航空发动机的情况下对内部叶片进行目视检查ꎮ 为提高其自动化与智能化水平ꎬ将深

度学习算法融入孔探检测技术ꎮ 运用关键帧提取技术获取图像样本ꎬ构建叶片数据集 ＢＶＤＩｍｇꎮ 开展 ＳＷ－ＹＯＬＯ 模型

的训练ꎬ实现发动机叶片及叶片上的刻口、烧蚀和撕裂 ３ 种不同损伤类型的检测ꎮ 以 ＳＷ－ＹＯＬＯ 模型作为目标追踪算法

ＤｅｅｐＳｏｒｔ 的检测器ꎬ运用匈牙利算法和卡尔曼滤波ꎬ结合虚拟检测线技术ꎬ构建 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型ꎬ实现航空发动机叶片

追踪和损伤的实时检测ꎮ 实验结果表明:该模型在测试集上的检测准确率 ｍＡＰ＠ ０.５ 为 ８５.８６％ꎬ检测速度为 ３５ ｆ / ｓꎮ
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０　 引言

孔探检测技术是开展航空发动机日常维护和

故障诊断的主要手段之一[１－４]ꎬ是一种无损检测

技术ꎮ 在不拆卸发动机的情况下ꎬ通过插入内窥

镜ꎬ对发动机内部零部件如高压涡轮转子叶片和

高压压气机叶片进行目视检查ꎮ 内窥镜的末端有

摄像头和光源ꎬ除了可以立即查看发动机内部外ꎬ
大多数内窥镜还可以录制视频或拍照ꎬ有助于记

录发动机的当前状况和及时发现问题ꎮ 然而ꎬ孔
探检测主要依赖人工操作ꎬ耗时耗力且主观性强ꎬ

有时候需要技术人员对孔探图像进行反复观察和

判断ꎬ才能获得检测结果ꎮ
近年来ꎬ研究人员将计算机图像处理技术用

于孔探检测之中ꎬ利用图像预处理[５]、边缘检

测[６]、阈值分割[７－８]、小波变换、特征提取和目标

识别[９]等技术开展叶片损伤自动检测方法的研

究ꎬ并取得了很大进展ꎮ 然而由于孔探图像背景

复杂、叶片损伤类型多且位置不固定ꎬ利用图像处

理技术操作时ꎬ需要进行图像预处理、图像分割、
特征提取和目标识别等步骤ꎬ是单向线性流程ꎬ步
骤多且复杂ꎬ而且图像准确分割难ꎬ特征提取难ꎬ
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致使其实际应用受到限制ꎮ
随着深度学习和卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)模型在计算机视觉任务中的

快速发展ꎬ为孔探技术的研究提供了新的驱动ꎮ
樊玮等[１０]基于 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 构建了航空发动机

损伤图像的二分类到多分类递进式检测网络ꎬ提
高了孔探技术的自动化程度ꎮ ＢＩＡＮ 等[１１] 利用多

尺度特征金字塔网络 ( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＰＮ)检测发动机叶片热障涂层丢失ꎮ 旷可嘉[１２]

针对发动机叶片凹痕、缺口、烧蚀 ３ 种损伤类型ꎬ
构建了缺陷图像识别系统ꎮ 魏永超等[１３] 也基于

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 构建了一个用于叶片烧蚀、裂纹、涂
层丢失和材料丢失检测的 ＣＮＮ 模型ꎮ 上述研究

主要利用目标检测 ＣＮＮ 模型开展了叶片损伤检

测ꎬ表明 ＣＮＮ 模型在发动机叶片损伤检测的可行

性ꎮ 而实际孔探检测视频中ꎬ多数为健康叶片ꎬ带
有损伤的叶片很少ꎬ因此本文针对孔探视频提出

了一个用于发动机叶片实时追踪和损伤检测的

ＣＮＮ 模型ꎮ

１　 本文方法

１.１　 叶片追踪和损伤检测 ＣＮＮ 模型总体结构

孔探检测中ꎬ对于带有损伤的叶片ꎬ不仅需要

判别损伤的类型ꎬ如刻口、掉块或烧蚀等ꎬ也需要

获得损伤位置以进行损伤大小的测量ꎬ获得损伤

信息ꎮ 不同目标检测在 ＣＮＮ 模型中检测速度各

不相同ꎬ因此ꎬ为实现孔探视频中叶片追踪和损伤

实时检测ꎬ本文以目标检测模型(ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ
ＳＷ－ＹＯＬＯ)为基础ꎬ构建了扩展型目标检测模型

(ＢＳＷ－ＹＯＬＯ)ꎮ 该模型首先利用 ＳＷ－ＹＯＬＯ 模

型检测出孔探视频中的叶片和叶片上的损伤ꎻ之
后ꎬ使用匈牙利算法和测量边界框重叠的关联度

量ꎬ在叶片图像空间和逐帧数据关联中执行卡尔

曼滤波ꎬ并结合虚拟检测线ꎬ实现叶片追踪和损伤

检测ꎮ 如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 叶片追踪和损伤检测 ＢＳＷ－Ｙｏｌｏ 模型示意图

１.２　 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型基础结构

ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型的基础结构与 ＳＷ－ＹＯＬＯ
模型相同ꎬ主要用于叶片损伤的检测ꎮ 该模型包

括输入端、主干网络、颈部网络和头部网络 ４ 个模

块ꎮ 输入端运用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强提高网络模型

训练效率ꎻ主干网络中主要通过卷积和池化金字

塔结构(ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ－ｆａｓｔꎬＳＰＰＦ)提取图

像特征ꎻ颈部网络采用特征金字塔结构ꎬ对不同尺

寸目标特征信息进行传递ꎻ头部网络主要采用 ３
种损失函数分别计算目标的类别、定位和置信度

损失ꎮ 该模型在主干网络中的每个 Ｃ３ 模块后嵌

入空 间 通 道 注 意 力 模 块 ( ｓｐａｔｉａｌ ｃｈａｎｎｅｌ －
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＳＣ－ＣＢＡＭ)ꎬ

形成 ＳＣＣ３ 模块ꎬ利用注意力机制提取更多关键

信息ꎬ提高模型检测精确度以及目标边界的回归

能力ꎮ 同时ꎬ该模型在特征金字塔结构中运用多

尺度特征融合进行模型结构改进ꎬ形成 Ｗ－ＰＡＮ
(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)结构ꎬ扩大感

受野ꎬ提高模型对于尺寸较小的损伤的检测效果ꎬ降
低漏检率ꎬ该模型的详细介绍请参阅文献[１４]ꎮ

１.３　 叶片实时追踪算法

目标追踪是通过分析视频图像序列ꎬ对各个

候选目标区域实施分配ꎬ并定位出目标的坐标位

置ꎬ随后获得同一目标的连续变化过程ꎮ 简单在

线实 时 跟 踪 算 法 ( ｓｉｍｐｌｅ ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇꎬＳＯＲＴ) [１５]ꎬ是多目标追踪算法的典型代
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表ꎮ 它首先通过卡尔曼滤波(Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ)实现

对目标运动轨迹的预测ꎬ然后运用匈牙利算法

(Ｈｕｎｇａｒｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)实现对检测框与跟踪器检

测结果进行优化分配ꎮ
虽然 ＳＯＲＴ 算法检测速度快ꎬ但在目标区域

有遮挡的情况下ꎬ检测精度较低ꎮ 通过升级型的

在线实时追踪算法(ＤｅｅｐＳＯＲＴ)对此进行了改进ꎬ
将目标运动和外观特征信息相结合ꎬ再利用级联

匹配策略ꎬ提高检测结果的鲁棒性ꎮ 但在孔探视

频中ꎬ叶片之间相似度较高ꎬ并且视频拍摄中ꎬ有
时需要对叶片损伤进行重复检测或再次确认ꎬ此
时叶片转动方向发生改变ꎬ甚至逆转ꎬ直接采用

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法会造成错误的叶片追踪ꎮ 因此ꎬ
本文利用虚拟检测线技术对 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法进行

了改进ꎮ
首先ꎬ在孔探视频中设置与叶片转动方向垂

直的检测线ꎬ并设置初始叶片编号ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
其次ꎬ在叶片追踪过程中ꎬ判断叶片追踪框中心点

是否经过检测线ꎬ若经过检测线ꎬ则计算当前帧与

前一帧中心点横(纵)坐标的差值ꎬ判断是否与初

始转动方向一致ꎮ 若为正值则表示与转动方向一

致ꎬ初始叶片编号加 １ꎻ若为负值则表示与转动方

向相反ꎬ叶片编号减 １ꎮ 最终ꎬ获得叶片编号ꎮ
图 ２中虚线为上一帧叶片追踪框所在位置ꎬ实线

为当前帧叶片追踪框所在位置ꎮ
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图 ２　 判断叶片追踪框是否经过检测线示意图

通过叶片检测框经过虚拟检测线进行叶片编

号分配ꎬ不受孔探视频中的叶片转动方向发生变

化等情况的影响ꎬ弥补了 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 中的不足ꎬ进
一步优化了叶片追踪效果ꎮ

２　 实验与分析

２.１　 孔探视频图像数据样本的准备

本文中多段孔探视频由某航空公司所提供ꎮ
利用孔探仪进行拍摄ꎬ视频图像分辨率大小分别为

６４０ｐｘ×４８０ｐｘ 和 １ ０２４ ｐｘ×７６８ ｐｘꎬ视频时长为 ５ ~

１０ ｍｉｎ不等ꎮ
卷积神经网络需要运用图像数据进行训练ꎬ

通过学习数据样本的分布规律完成各图像处理任

务ꎮ 每个孔探视频都为一个图像序列ꎬ若进行逐

帧处理ꎬ存在数据冗余ꎬ需要花费大量时间进行训

练ꎮ 因此ꎬ本文采用基于固定帧间差法ꎬ即以 ２０
帧为固定帧间差ꎬ获取图像数据样本ꎮ

虽然固定帧间差法简单高效ꎬ能够快速获取

图像样本ꎬ但孔探视频中叶片的转动速度并非匀

速ꎬ造成部分图像帧提取效果较差ꎬ效果不稳定ꎬ
有的图像较模糊ꎮ 因此ꎬ本文还采用基于帧间差

分法对图像数据进行筛选ꎮ
即对两帧图像进行差分ꎬ获得平均像素强度ꎬ

用于衡量变化大小ꎮ 在视频序列中ꎬ若某一帧与

前一帧发生较大变化ꎬ便视为关键帧ꎬ并进行

提取ꎮ
本文设置时间序列为 ５０ 帧ꎬ选用差分强度局

部最大值进行关键帧提取ꎬ能够有效移除噪声ꎬ一
定程度上弥补了基于固定帧数提取关键帧的不

足ꎮ 图 ３ 为一段孔探视频平均差分强度图ꎮ

图 ３　 孔探图像差分强度

将固定帧间差和帧间差分所提取的图像数据

样本进行筛选ꎬ筛选出 ７９３ 幅孔探图像ꎮ 图像分

辨率大小分别为 ６４０ ｐｘ×４８０ ｐｘ 和 １ ０２４ ｐｘ×７６８
ｐｘꎮ 对筛选后的数据样本进行增广以及类别均衡

处理ꎮ 最终ꎬ制作完成的数据集 ＢＶＤＩｍｇꎬ包括

２ ８３０幅孔探图像ꎬ分辨率为 ６４０ ｐｘ×４８０ ｐｘꎬ并按

照 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例随机划分为训练集、验证集、测
试集ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＢＶＤＩｍｇ 数据集 单位:幅　

项目 刻口 烧蚀 撕裂 叶片

训练集 ４２７ ４５５ ４４１ ６５８

验证集 １２２ １３０ １２６ １８８

测试集 ６１ ６５ ６３ ９４

总计 ６１０ ６５０ ６３０ ９４０

２.２　 叶片检测 ＣＮＮ 模型训练

模型训练参数ꎬ如批量训练大小设为 ８ꎬ初始
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学习率设为 ０.０１ꎬ选用动量参数为 ０.９３７ 的随机

梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ) 优化

器ꎬ总迭代次数设为 ３００ꎮ 损失函数曲线如图 ４
所示ꎮ
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图 ４　 训练过程中的损失函数曲线

训练结束后ꎬ将测试集用于模型检测ꎮ 测试

集图像检测结果如图 ５ 所示ꎮ 图中检测框分别表

示叶片和损伤类别(刻口或者烧蚀)ꎬ并且含有类

别置信度ꎮ

图 ５　 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型检测结果

３　 实验结果及分析

分别用两段孔探视频对 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 与本文提出

的 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型的叶片追踪结果进行对比分析ꎮ
１)孔探视频 Ａꎬ叶片未出现逆转ꎬ但叶片外观

特征相似度较高ꎮ 如图 ６ 所示ꎮ

UBU0��� UCU0���� UDU0�����

图 ６　 孔探视频 Ａ 的 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 叶片追踪结果

　 　 图 ６(ａ)、图 ６(ｂ)、图 ６(ｃ)分别为孔探视频 Ａ
序列中第 ４０ 帧、１１０ 帧、１４５ 帧ꎬ正确的叶片编号

应为编号 １、编号 ２、编号 ３ꎬ而利用 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算

法追踪结果显示叶片编号分别为编号 １、编号 ２、
编号 １ꎬ即追踪结果出现了叶片编号重复问题ꎮ
这是因为:在 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 算法运行过程中ꎬ需要进

行外观特征相似度匹配ꎬ匹配结果是分配叶片编

号的重要判别依据ꎮ
孔探视频中叶片外观特征信息可视化对比如

图 ７ 所示ꎮ 图中颜色越深ꎬ表明模型对该区域提

取的特性信息越丰富ꎬ作为判别该目标的主要依

据ꎮ 可以发现:由于叶片外观特征相似度较高ꎬ因
此易出现编号重复问题ꎮ

UBU����� UCU�>'�	>�� UDU����� UEU�>'�	>���

图 ７　 孔探视频 Ａ 的叶片外观特征信息可视化对比

　 　 利用 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 进行追踪的结果如图 ８ 所

示ꎮ 图 ８(ａ)、图 ８(ｂ)、图 ８(ｃ)分别为孔探视频 Ａ
序列中第 ５９ 帧、１３１ 帧、１６１ 帧ꎬ叶片编号分别为

编号 １、编号 ２、编号 ３ꎬ编号正确ꎮ 由于 ＢＳＷ－

ＹＯＬＯ 模型不仅使用叶片外观特征信息作为分配

编号的判断依据ꎬ而且还利用了虚拟检测线ꎬ因
此ꎬ有效避免了叶片编号重复的问题ꎮ
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图 ８　 孔探视频 Ａ 的 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 叶片追踪结果

　 　 ２)孔探视频 Ｂꎬ叶片出现逆转情况ꎮ
ＤｅｅｐＳＯＲＴ 的叶片追踪结果如图 ９ 所示ꎮ

图 ９(ａ)、图 ９(ｂ)、图 ９(ｃ)分别为孔探视频 Ｂ 序

列中第 ２０７ 帧、２５２ 帧、２８７ 帧ꎬ正确编号应分别为

编号 ６、 编 号 ７、 编 号 ６、 编 号 ５、 编 号 ４ꎬ 而

ＤｅｅｐＳＯＲＴ 追踪结果对应编号分别为编号 ６、编号

７、编号 ６、编号 ８、编号 ９ꎬ追踪有误ꎬ这是因为在视

频逆转过程中ꎬ由于之前的叶片长时间未进入拍

摄视野内ꎬ重新进入时ꎬ被赋予新的叶片编号ꎬ造
成编号变动ꎮ

UBU0���� UCU0���� UDU0�����

图 ９　 孔探视频 Ｂ 的 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 叶片追踪结果

　 　 ＢＳＷ －ＹＯＬＯ 叶片追踪结果如图 １０ 所示ꎮ
图 １０(ａ)、图 １０(ｂ)、图 １０(ｃ)分别为孔探视频 Ｂ

序列中第 ２０５ 帧、２５５ 帧、２８９ 帧ꎬ出现逆转现象

时ꎬＢＳＷ－ＹＯＬＯ也给出了正确的叶片编号ꎮ

�UBU0���� UCU0���� UDU0�����

图 １０　 孔探视频 Ｂ 的 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 叶片追踪结果

　 　 通过以上对比分析可以看出ꎬ在进行孔探检

测时ꎬ无论是在叶片逆转还是叶片外观相似度较

高时ꎬ本文提出的 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 都能够获得较好的

叶片追踪效果ꎮ ＢＳＷ－ＹＯＬＯ 模型在孔探视频检

测中ꎬ实现损伤检测的同时ꎬ对叶片进行追踪ꎬ并
提供叶片编号ꎮ

４　 结语

针对传统孔探技术进行叶片损伤检测时依赖
人工操作ꎬ耗时耗力、主观性强ꎻ而基于计算机图

像处理技术进行叶片损伤检测包括图像分割、特
征提取和损伤识别等步骤ꎬ环节多且复杂ꎬ易造成

误差积累ꎬ影响检测效率和精度等问题ꎮ 本文将

深度学习融入孔探视频检测技术ꎬ通过构建卷积

神经网络模型ꎬ实现航空发动机叶片追踪和损伤

的自动检测ꎮ 首先ꎬ运用固定帧间差和差分强度

法对孔探视频图像序列进行关键帧提取ꎬ获取叶

片和损伤的图像数据样本ꎬ构建了叶片追踪和损

伤数据集 ＢＶＤＩｍｇꎮ 其次ꎬ利用 ＢＶＤＩｍｇ 数据集对

ＳＷ－ＹＯＬＯ 模型进行训练ꎬ实现了发动机叶片及

叶片上的刻口、烧蚀和撕裂 ３ 种不同损伤类型的

检测ꎮ 最后ꎬ以 ＳＷ－ＹＯＬＯ 模型作为目标追踪算

法 ＤｅｅｐＳＯＲＴ 检测器ꎬ运用匈牙利算法和卡尔曼
(下转第 １８９ 页)

􀅰５６１􀅰



􀅰机器人技术􀅰 毛威ꎬ等􀅰安全阀校验用机器人系统设计与目标定位方法

４　 结语

本文设计了一种用于安全阀校验的机器人实

现对安全阀的抓取和搬运ꎬ为实现智能化安全阀

校验上料奠定了技术基础ꎮ 通过 ＯｐｅｎＣＶ 视觉处

理融合激光点云聚类特征识别方法ꎬ提取机器人

与抓取目标的相对位姿ꎬ并对该方法进行检测标

定ꎮ 结果表明ꎬ横向和纵向偏差平均误差均小于

０.０１５ ｍꎬ航向角偏差平均误差均小于 １°ꎬ系统的

高精度可以满足机器人抓取安全阀的要求ꎮ
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滤波ꎬ结合虚拟检测线技术ꎬ构建了 ＢＳＷ－ＹＯＬＯ
模型ꎬ该模型在测试集上的 ｍＡＰ＠ ０.５ 检测准确

率为 ８５.８６％ꎬ检测速度为 ３５ ｆ / ｓꎬ实现了航空发动

机叶片追踪和损伤的实时检测ꎮ 上述研究为提高

航空发动机孔探检测技术的自动化与智能化水平

提供参考ꎮ
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