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基于深度学习的航空发动机内部损伤
实时检测方法
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摘　　　  要：    针对航空发动机内部损伤实时检测问题，提出了基于 YOLOv4框架下的目标识别网络模型，该

网络模型具有检测精确度高，推理速度快的优点，实现了发动机内部损伤的实时检测。在具体实施过程中，

该方法首先对不同损伤类型进行分类并对损伤位置进行标注，将图片与之对应的标注导入到改进网络中进

行训练并得到对应的检测模型，最后，基于训练好的模型，对图片和视频流上的损伤进行实时检测。利用

Pascal VOC（visual object classes）标准数据集与真实的航空发动机孔探图像数据集进行方法验证，结果表明所

提出的目标识别网络在保证准确率的前提下每秒检测的帧率相比原目标识别网络提升了 23.7%以上。为解

决孔探损伤检测中人为因素导致的检测结果不准确与检测效率低下等问题提供了有效途径，具有很强的工

程实用价值。
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Real-time detection method of aero-engine internal damage
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Abstract:   In  view of  the  problem in  real-time detection  of  aero-engine  internal  damage,  an  object
detection  network  model  based  on  the  YOLOv4  framework  was  proposed.  With  advantages  of  high
detection  accuracy  and  fast  reasoning  speed,  this  network  model  realized  real-time  detection  of  engine
internal damage. In specific implementation process, the method first classified different damage types and
annotated  the  damage  location,  and  then  imported  the  image  and  its  corresponding  annotations  into  the
improved network for training to obtain the corresponding detection model. Finally, based on the trained
model,  real-time  detection  of  damage  on  pictures  and  video  streams  was  performed.  The  Pascal  VOC
(visual  object  classes)  standard  data  set  and  the  real  aero-engine  borescope  image  data  set  were  used  to
verify the method. The results showed that the proposed object detection network can improve the frame
rate  of  detection  per  second  more  than  23.7%  on  the  premise  of  ensuring  accuracy  compared  with  the
original  object  detection  network.  The  method  could  provide  an  effective  way  to  solve  the  problems  of
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inaccurate  detection  results  and  low  detection  efficiency  caused  by  human  factors  in  borescope  damage
detection, showing strong engineering practical value.

Keywords:   aero-engine damage；borescope detection；deep learning；damage detection；
YOLOv4 network model

 

高效、高质量的飞机维护对于保障飞行安全

至关重要[1-2]。在飞机运行过程中，作为其心脏的

航空发动机工作在高速、高温、高压的恶劣环境，

其叶片受外物打伤、转静碰摩、燃烧、腐蚀等，极

易产生各种故障或损伤，如叶片磨损、卷曲、裂纹

等[3-4]。目前，孔探技术作为窥视和检测航空发动

机内部损伤状况的重要检测手段，在航空维修工

作中具有举足轻重的地位，孔探技术就是将内部

状况以光学图像的形式传递，工作人员观察、判

断光学图像，以此来评估航空发动机内部的状况，

即便对于部分难以拆卸或者可达性差的部件也可

以通过以上方法完成检测[5-7]。

孔探检测技术和人工检测的配合可以较为快

速地判断航空发动机内部的故障缺陷。但是人工

检测依赖于工作人员的检测经验以及操作方式，

不同工作人员主观因素的差别可能导致检测结果

相距甚远[8-9]。随着计算机视觉的发展与图像处

理水平的提高，人工检测环节逐渐被图像处理技

术替代。李华等[10] 提出了一种航空发动机裂纹

的检测方法，可以测量孔探图像中裂纹的尺寸，

但该方法推理速度较慢，无法完成实时检测，该

方法检测对象单一，仅能对航空发动机内部裂纹

进行检测。旷可嘉[11] 使用了 Faster R-CNN（region-
based  convolutional  neural  networks）和 SSD（single
shot multi-box detector）等卷积神经网络模型对航

空发动机三类缺陷进行训练，所得到模型测试的

平均检验精确度为 89.36%，平均检测帧率为

29.8（一般检测帧率达到 30以上可以认为达到了

实时检测），实现了缺陷的实时识别与检测，但此

方法中的 SSD300模型训练时间长，并且该模型

的检测效率较低，消耗大量 GPU（graphics  pro-
cessing unit）且同一时间内只检测一种缺陷的情

况下才能达到实时检测。赵烨[12] 使用优化的残

差网络，采取迁移学习的方式，所训练出的优化

模型对叶片损伤的总识别率达到了 94.17%，此方

法的识别率较高，并且能对多种损伤进行检测分

类，但检测效率较低，无法满足实时检测。李龙

浦[13] 以 Faster R-CNN与 YOLOv3两个目标识别

网络为基础进行改进优化，实现了对与航空发动

机四类损伤的识别检测，其中 YOLOv3网络改进

后的 YOLOv3-Dense，相比原本的目标识别网络

精确度从 87.2%提升到了 90.5%，但是速度相较

原本模型有所下降，检测帧率从 34下降到了 29，
其中的 YOLOv3模型在推理速度与平均准确度

两方面已被其改进版本 YOLOv4模型超过。

本文针对上述研究所存在的问题，对于航空

发动机孔探图像中的损伤图像，基于改进的

YOLOv4目标识别网络模型，提出了一种能够实

时且高精确度检测航空发动机内部损伤图像的方

法，并利用实际孔探图像进行了方法验证。

 1    航空发动机损伤图像获取

使用孔探仪作为获取设备，对航空发动机内

部进行图片拍摄或视频拍摄，获得某航空发动机

内部损伤的图片。孔探仪拍摄的图片可以直接选

择其中包含损伤的图片作为损伤图像数据；拍摄

的视频可以分解为多张图片，选择其中包含损伤

的图片作为损伤图像数据。

航空发动机的叶片工作环境恶劣，通常在高

温、高压的状态下工作，叶片主要损伤包括掉块、

裂纹、腐蚀等。图 1（a）为某型航空发动机的掉块

图片，图 1（b）为裂纹图片，图 1（c）为腐蚀图片。
 
 

(a) 掉块 (b) 裂纹 (c) 腐蚀

图 1    航空发动机典型损伤图片

Fig. 1    Typical damage picture of aero-engine
 

 2    基于深度学习的航空发动机损伤
识别方法流程

使用孔探设备获取航空发动机损伤图像数据

后，首先需要对损伤图像进行图像数据增强，常

见的图像增强方法有拉伸、旋转、缩放、平移、噪

声等，再将所有图片的损伤部位和损伤类别进行

人工标注，获得所有图片对应的标注文件，将所

有图片以及对应的标注文件分为训练集、测试集，

将其中的训练集导入目标检测网络训练。
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将孔探损伤图像的训练集导入不同的目标检

测网络训练后，得到不同的目标检测模型。使用

测试集分别测试模型的准确率（mean average pre-

cision, mAP）与推理速度（frames per second, FPS），
比较准确率与推理速度，选择最优的模型即可，

流程图如图 2所示。

 
 

孔探
图像数据

缩放

拉伸

旋转 标注

训练集

测试集 计算mAP与FPS
比较

最优模型

目标检测网络

目标检测
模型

平移

噪声

图 2    航空发动机损伤检测模型训练流程

Fig. 2    Aero-engine damage detection model training flowchart
 

 3    目标检测算法

 3.1   VoVNetv2网络

VoVNet网络基于 DenseNet网络结构优化而

来，DenseNet最主要的一个问题就是密集连接过

重，每层都会聚合前面层的特征[14]，这种将会造成

特征冗余。这种信息冗余就是 VoVNet优化的方

向，据此提出了 OSA（one-shot aggregation）模块，

如图 3所示，这个改动解决了 DenseNet前面所述

的问题。
 
 

输入

3×3 卷积块

3×3 卷积块 1×1 卷积块

输出3×3 卷积块

3×3 卷积块

3×3 卷积块 输出5

输出4

输出3

输出2

输出1
堆叠

图 3    OSA模块

Fig. 3    OSA module
 

图 3所示为输入依次经过 5个相同的 3×3

卷积块，每进行一个卷积块后将其输出保留，经

过第 1个卷积块后为输出 1，第 2个则为输出 2，

以此类推，最终将输入与保留的 5个输出堆叠，再

经过一个 1×1的卷积块后输出最终结果。

Lee等[15] 在文中的实验结果表明，将 VoVNet
作为 DSOD（deeply  supervised  object  detectors）检

测模型的骨干网络，相比 DenseNet作为主干网络

的推理速度提升了一倍，并且准确率更高；在

Mask R-CNN中主干网络使用 VoVNet相比 Res-
Net[16] 准确率更高，在此基础上推理时间稍低，说

明 VoVNet继承了 DenseNet的准确度优势并且计

算更高效。VoVNet-39的详细结构如表 1所示，

表中 s为步长。

Lee等[17] 在 CenterMask实例分割模型一文中

提出了基于 VoVNet的改进骨干网络即 VoVNetv2
结构，如图 4所示。

改进后的 OSA模块前半部分与图 3中 OSA
模块相同，将图 3的最终输出作为输出 6，输出 6
经过全局平均池化、全连接层与 Sigmoid激活函

数后与自身相乘得到输出 7，将输出 7与输入直

接相加获得改进后 OSA模块的最终输出。

改进的 OSA模块直接将输入加到输出上，形

成短路连接，进而能够训练更深的 VoVNet网络；

改进的另一个点是在于在最后的特征层加上 eSE
（effective squeeze and excitation）模块进一步增强

特征，原 SE（squeeze and excitation）模块包含两个

全连接层，中间的全连接层的主要目的是减少通

道数，这种方式会丢失部分信息，而 eSE模块仅

使用一个全连接层，维护了通道信息，进而提高

性能。VoVNetv2-39的结构即在原 VoVNet-39网

络结构上进行上述改进。

 3.2   YOLOv4-VoVNetv2-39网络结构

网络 YOLOv4-VoVNetv2-39的整体结构图

如图 5所示。将原骨干网络（backbone）的 Csp-
DarkNet-53网络结构替换成为 VoVNetv2-39结构，

加强特征提取网络为 PANet（path aggregation net-
work）网络 [18]。该网络将孔探图片划分为多个网
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格，在每个网格上生成先验框，通过先验框预测

孔探图像中损伤的类别、置信度与坐标，通过坐

标的数值计算孔探图像损伤的位置[19]。

首先输入的孔探图像统一转化为 416×416
的大小，随后传入到骨干网络 VoVNetv2-39中，骨

干网络主要包含 1×1与 3×3的卷积层，进行卷

积、合并、相加等操作。第 1个特征层在经过

OSA模块阶段 3与 1次卷积块后传入 PANet，第

2个特征层在经过 OSA模块阶段 4与一次卷积块

后传入 PANet，第 3个特征层在经过骨干网络与

3次卷积块后，传入空间池化金字塔（spatial pyr-
amid pooling, SPP）[20]，SPP主要分别利用 4个尺度

池化核为 13×13、9×9、5×5、1×1进行最大池

化处理后进行合并，再经过 3次卷积块后传入到

PANet。SPP的优势在于能够分离出最显著的上

下文特征，增大感受野。

对 3个特征层使用 PANet网络对发动机孔探

图像进行特征提取。PANet是一种实例分割算法，

在完成从下到上的特征提取后，还要完成自底向

上的特征提取。这种自底向上的路径增强，是为

了缩短信息传播路径，同时利用低层特征的精准

定位信息。在完成特征融合后，输出 3个尺度分

别为 52×52、26×26、13×13的特征图，再通过

YOLO head解码，获得种类、置信度（confidence）、
预测框的调整参数等结果。

 

表 1    VoVNet-39网络结构

Table 1    VoVNet-39 network structure

阶段 VoVNet-39 输出

初始阶段 1
3×3卷积块, 64通道数, s=2
3×3卷积块, 64通道数, s=1
3×3卷积块, 128通道数, s=1

208×208×128

OSA模块阶段 2 [3×3卷积块, 128通道数, ×5堆叠 1×1卷积块,256通道数 ]×1 104×104×256

OSA模块阶段 3 [3×3卷积块, 160通道数, ×5堆叠 1×1卷积块, 512通道数 ]×1 52×52×512

OSA模块阶段 4 [3×3卷积块,192通道数, ×5堆叠 1×1卷积块,768通道数 ]×2 26×26×768

OSA模块阶段 5 [3×3卷积块, 224通道数, ×5堆叠 1×1卷积块,1 024通道数 ]×2 13×13×1 024

 

输入

输出1
输出+

×

堆叠

输出2
输出6

输出7

全局平均池化

全连接层与
Sigmoid激活函数

输出3

输出4

输出5

3×3 卷积块

3×3 卷积块
1×1 卷积块

3×3 卷积块

3×3 卷积块

3×3 卷积块

图 4    改进后的 OSA模块

Fig. 4    Improved OSA module
 

 

416×416

VoVNetv2-39

PANet

52×52

初始阶段

最大池化金字塔

OSA模块阶段

上采样 下采样 YOLO head

卷积+批归一化+ReLU

52×52

26×26
26×26

13×13

13×13

图 5    YOLOv4-VoVNetv2-39网络结构图

Fig. 5    YOLOv4-VoVNetv2-39 network structure diagram
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 3.3   损失函数

l

lbox lconf lclass

损失函数 由 3个部分组成，分别为坐标损失

，置信度损失 与类别损失 。其中的坐标

损失采用 CIoU[21]（complete intersection over union），

计算公式如式（1）～式（4）所示：

l = lbox+ lconf+ lclass （1）

lbox =
s2∑

i=0

B∑
j=0

Iobji, j

[
1− Iou+

ρ2（b,bgt）

c2
+

16
π4

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)4

1− Iou+
4
π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w
h

)2

■||■
（2）

lconf=
s2∑

i=0

B∑
j=0

Iobji, j

[
−Ĉ j

i lg（C j
i）−（1−Ĉ j

i）lg（1−C j
i）
]
+

λnoobj

s2∑
i=0

B∑
j=0

Inoobji, j

[
−Ĉ j

i lg（C j
i）−（1−Ĉ j

i）lg（1−C j
i）
]

（3）

lclass =
s2∑

i=0

Iobji, j

∑
a∈Cl

[
−P̂ j

i lg（P j
i）−

（1− P̂ j
i）lg（1−P j

i）
] （4）

s2 B

i j Iobji, j

Iou b

bgt ρ（b,bgt）

c

c

ρ（b,bgt） wgt hgt w

h

式（2）中 为网格数量， 为事先设定的先验

框数量，若第 个网格第 个先验框有目标则 为

1，反之则为 0， 为预测框和真实框的交并比，

和 分别为预测框和真实框的中心位置，

为两个中心位置的欧几里得距离， 代表能够同时

包含预测框和真实框的最小矩形的对角线长度，

与 的几何关系如图 6所示。 和 、 和

分别为真实框和预测框的宽与高。

Ĉ j
i C j

i

λnoobj

Inoobji, j

式（3）中 与 分别代表真实框与预测框的

置信度， 为人为设定的调整参数，通常选择不

超过 1.0的正数， 的计算如式（5）所示：

Inoobji, j = 1− Iobji, j （5）∑
a∈Cl

[· · · ]

P̂ j
i P j

i

式（4）中的 代表多种类的交叉熵损失，

与 分别代表真实框与预测框的类别概率。

孔探图像损伤的识别可归为多分类问题，每

一类的准确率指标为平均精确度（average preci-

sion, AP），评判模型性能的标准一般为所有类别

的平均精确度（mAP）与推理速度（FPS），mAP的

计算如式（6）～式（9）所示：

P =
Tp

Tp+Fp
（6）

R =
Tp

Tp+Fn
（7）

Ap =
∫ 1

0
P（R）dR （8）

mAP =
Ap

c
（9）

P R

Tp Fp

Fn

Ap mAP

c

其中 为准确率， 为召回率，对于每一类，可以规

定一个置信度阈值（通常为 0.5）来判断是否是正

例， 为此类中准确识别正例的数量， 为非此类

但识别为此类正例的数量， 为未能识别出此类

正例的数量， 为平均精确度 AP， 为所有类别

的平均精确度 mAP， 为类别数。mAP越大则模

型的准确率越高。

FPS的计算如式（10）所示：

fFPS =
1

tave
（10）

fFPS tave
fFPS

其中 为 FPS， 为平均检测一张图片所需的时

间， 越大，则目标检测模型的推理速度越快。

 4    目标识别模型训练及测试

 4.1   Pascal VOC数据集的训练及测试

Pascal  VOC数据集是 Pascal  VOC挑战赛当

中使用的数据，主要用于目标分类，目标检测等，

包含人、猫、椅子、汽车等 20种类别。将 Pascal
VOC 2007的训练集与 Pascal VOC 2012的训练集

作为目标识别模型的训练集，共计 22 136个样本，

Pascal VOC 2007的测试集作为目标识别模型的

测试集，共计 4 952个样本。

通过 Python 3.6语言编程，使用 Pytorch-1.2.0
作为深度学习框架，在硬件 NVIDIA 2080TI上实

现目标识别模型的训练与测试。模型训练轮次

（Epoch）设置为 100，前 50轮学习率设为 0.001，

 

ρ(b, b gt) c

c ρ（b,bgt）图 6     与 的示意图

c ρ（b,bgt）Fig. 6    Schematic diagram of   and 
 

第 8 期 何　超等： 基于深度学习的航空发动机内部损伤实时检测方法 1861



Batch Size设置为 8；后 50轮，学习率为 0.000 1，
Batch Size设置为 4。预设值的先验框一共 9个，

分别为 [12, 16], [19, 36], [40, 28], [36, 75], [76, 55],
[72, 146], [142, 110], [192, 243], [459, 401]。

将上述训练集分别导入到 YOLOv4网络与

YOLOv4-VoVNetv2-39网络中训练。两个网络的

参数数量与训练的模型大小如表 2所示。
  

表 2    网络参数与模型大小比较

Table 2    Comparison of network parameters and model size

模型 参数量 模型大小/MB

YOLOv4网络 63, 312, 477 248.6
YOLOv4-VoVNetv2-39 59, 747, 965 230.9

 
 

训练完成后，分别对两种模型使用 Pascal
VOC 2007的测试集进行测试，最终得到的不同种

类的平均精确度如图 7所示。

两种模型在不同种类的平均精确度差距甚微，

YOLOv4的 mAP值为 77.41%，在相同的训练条件

下 ，YOLOv4-VoVNetv2-39的 mAP值 为 77.97%，

比原网络稍高。

两种模型的推理速度对比如表 3所示。部分

识别结果如图 8所示，方框框出的部分即为所检

测出的目标对象，方框上同时标有种类与对应的

置信度。
  

1.0 YOLOv4
YOLOv4-VoVNetv2-39

0.8

0.6

0.4

0.2

0
2 4 6 8

种类编号
10 12 14 16 18 20

平
均

精
确

度
图 7    不同种类的平均精确度对比

Fig. 7    Comparison of AP of different classes
 
  

表 3    两种模型的推理速度对比

Table 3    Comparison of FPS of the

two models

模型 平均每张图片推理时间/s FPS/帧

YOLOv4 0.025 28 39.6
YOLOv4-VoVNetv2-39 0.020 35 49.2

 
 

(a) 火车 (b) 椅子 (c) 汽车

图 8    部分 Pascal VOC测试集检测结果

Fig. 8    Part of Pascal VOC test data set detection results
 

YOLOv4-VoVNetv2-39平均每张图片的推理

时间相比原目标识别网络减少了 19.5%，每秒检

测的图片相比原目标识别网络增加 26.2%，在推

理速度上得到了提升。VoVNetv2-39相比 Csp-
DarkNet-53拥有更少的参数量，自上而下特征传

递的路径更短，特征传递更快。

 4.2   孔探损伤图像数据集的训练及测试

孔探损伤图像的数据由某航空公司提供，经

过图 2所示流程的处理后，获得共计 4 713个样本，

其中训练集样本为 4 242个，测试集样本 471个，

孔探图像的 3种损伤分别为掉块、裂纹、腐蚀。

模型训练轮次设置为 40，前 10轮学习率设

为 0.001，Batch Size设置为 8；后 30轮学习率为

0.000 1，Batch Size设置为 4。将上述训练集分别

导入到 YOLOv4与 YOLOv4-VoVNetv2-39网络中

训练。

模型训练完成后，使用发动机孔探损伤图像

测试集对两个模型进行测试，测试结果如表 4所

示，部分航空发动机孔探损伤图像检测结果如

图 9所示。

YOLOv4-VoVNetv2-39与 YOLOv4相 比 ， 在

mAP方面稍高，在平均每张图片推理时间上减少

了 19.1%，在 FPS上提高了 23.7%。同样在保证精

确度的情况下，提高了推理速度。
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表 4    两种模型的检测平均精确度、速度对比

Table 4    Comparison of detection average precision and FPS of the two models

模型
Ap/%

mAP/% 平均每张图片推理时间/s FPS/帧
掉块 裂纹 腐蚀

YOLOv4 98.32 97.86 83.58 93.25 0.025 34 39.5
YOLOv4-VoVNetv2-39 97.95 99.09 85.36 94.13 0.020 49 48.8

 
 

(a) 掉块 (b) 裂纹 (c) 腐蚀

Drop 0.99
Crack 0.97

Corrosion 0.96

图 9    部分发动机孔探损伤检测结果

Fig. 9    Part of aero-engine borescope damage detection results
 

 5    结　论

本文提出了基于 YOLOv4网络改进的网络模

型 YOLOv4-VoVNetv2-39， 分 别 在 标 准 数 据 集

Pascal VOC数据集与某航空公司提供的航空发动

机孔探损伤图像数据集进行了训练测试。对比实

验结果表明，在对不同目标检测的准确度方面，

YOLOv4-VoVNetv2-39网络与 YOLOv4网络几乎

保持一致，均能准确完成孔探图像的检测任务；

在推理速度方面，YOLOv4-VoVNetv2-39网络的

FPS相比 YOLOv4网络在 Pascal  VOC数据集上

提升了 26.2%，在航空发动机孔探损伤数据集上

提升了 23.7%，实时性得到了大幅提升。该模型

可以实时并高精确度识别航空发动机内部的各类

损伤，可于工程应用中使用。
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