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基于 FDG-YOLO轻量化模型的航空

发动机损伤检测方法

蔡舒妤*，何冲
(中国民航大学 航空工程学院，天津 300300)

摘　　　要：针对航空发动机损伤检测深度学习模型在嵌入式设备上部署应用的实时性差、检

测精度低等问题，提出一种轻量化航空发动机损伤检测模型 FDG-YOLO。引入 FasterNet 网络重构

YOLOv5 的主干网络，解决主干网络参数量大的问题；通过深度可分离卷积改进 YOLOv5 颈部网络

的普通卷积，减少颈部网络的冗余参数；以 GSConv 为基础构建 GS C3 结构，替换原模型的 C3 结

构，增强模型的表达能力和感受野；在航空发动机损伤数据集进行实验验证。结果表明：与

YOLOv5 原模型相比，所提 FDG-YOLO 模型参数量降低了 52.5%，浮点运算速度降低了 66%，在

嵌入式设备上的平均精度均值 (mAP) 达到 89.6%，高于其他轻量化模型，帧率达到 61 帧/s，检测速

度适配于发动机损伤图像采集速度，能够更好地满足航空发动机损伤检测的智能化应用需求。
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航空发动机作为飞机的心脏，对飞机的安全运

行起着决定性作用。航空发动机核心部件长期工

作在高温、高压、高转速的环境下，容易出现裂纹、

卷边、材料缺失等损伤 [1]。及早检测和准确评估这

些损伤对于确保发动机的可靠性、延长其寿命及避

免潜在的灾难性事故具有重要意义。目前，检测航

空发动机内部损伤主要依靠孔探检测技术[2-4]，但孔

探检测严重依赖人员的专业技术和经验且检测效

率低。自动化的损伤检测方法能够提高检测效率，

避免人为因素的干扰。

近年来，深度学习技术发展迅速，被广泛应用

于各种目标检测领域。基于深度学习的目标检测模

型主要分为二阶段目标检测模型和一阶段目标检测

模型 2大类。在二阶段目标检测模型中，文献 [5]使

用改进的掩码区域卷积神经网络（mask region-based

convolutional  neural  networks，Mask R-CNN）结合卷

积注意力模块实现了航空发动机叶片损伤的分类和像

素级分割。文献 [6]提出改进的快速区域卷积神经

网络（faster region-based convolutional neural networks，

Faster R-CNN）模型对叶片表面损伤进行检测，实现

了叶片表面高精度的自动损伤检测。二阶段模型

具有较高的检测精度，但其检测过程需要先生成候

选区域，再对这些候选区域进行分类和位置回归，

这种顺序性的处理方式导致了较慢的检测速度，无

法满足实时检测的工作需求。

当前，工业检测对实时性、准确性和智能化技

术的需求不断增加，使得轻量化智能检测模型成为

研究的新热点。以 YOLO[7] 为代表的一阶段目标检
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测模型舍弃了候选区域生成过程，直接对目标进行

分类和位置回归，因此，推理速度更快。文献 [8]
以 YOLOv4作为基础模型，在路径聚合网络结构中

融合浅层特征与深层特征，同时去除自下而上的路

径增强结构，并优化聚焦损失中的平衡参数，改进

后模型检测精度提升了 2.17%，检测速度帧率提升

了 1.58帧 /s。文献 [9]对 YOLOv5模型进行改进，

在主干网络部分嵌入倒置残差模块与倒置残差注

意力模块，并在特征融合部分设计多尺度特征融合

模块，改进后模型参数量减少了 12.8%，检测精度提

升了 4%，但检测速度帧率下降了 17帧/s。文献 [10]
使用轻量化改进的 YOLOv4模型对航空发动机损

伤进行检测，将主干网络替换为 MobileNetv3，引入

深度可分离卷积并加入卷积注意力模块，在电脑端

检测速度提升了 1.6倍，但检测精度下降了 3.55%。

文献 [11]对 YOLOv3模型进行轻量化改进，提出

NEW-ROI操作，并加入通道筛选模块和沙漏金字

塔网络，实验结果表明，该模型在嵌入式设备上检

测的平均精度均值（mean average precision，mAP）为
70.6%，帧率为 21.1帧/s。

然而，在嵌入式设备上应用深度学习模型进行

航空发动机损伤检测仍然面临着诸多挑战：①孔探

仪视频采集速度帧率能够达到 60帧/s，而现有检测

精度较高（90% 左右）的模型，在嵌入式设备上的检

测速度滞后于孔探仪损伤数据采集速度，影响损伤

检测应用的智能化、自动化；②现有轻量化模型检

测速度能够与损伤数据采集速度相匹配，但轻量化

改进牺牲了部分模型检测精度。轻量化模型在嵌

入式设备上的检测精度较低，不能满足损伤检测精

度要求。

本文针对深度学习模型在航空发动机损伤检

测中存在的问题，提出 FDG-YOLO轻量化航空发

动机损伤检测模型，该模型能够在嵌入式设备上实

现航空发动机损伤快速、准确的自动化检测。

 1　FDG-YOLO轻量化航空发动机损

伤检测模型

YOLOv5是一种基于深度学习的目标检测模

型，其将整个图像作为输入，并直接在图像中预测

目标的边界框和类别概率。YOLOv5以鲁棒性强、

泛化能力强、检测速度快和准确率高而受到广泛关

注。本文基于 YOLOv5模型，提出一个适用于嵌入

式设备的 FDG-YOLO轻量化航空发动机损伤检测

模型，模型结构如图 1所示。

FDG-YOLO主要由主干网络、颈部网络和检

测头 3部分组成。主干网络主要通过卷积操作和

快速空间金字塔池化 （spatial  pyramid  pooling-fast，

SPPF）[12] 从图像中提取特征；颈部网络通过特征金

字塔结构，将主干网络提取的不同尺度特征进行融

合，以获取更丰富的语义信息，提高模型的检测性

能；检测头负责生成目标位置、种类和置信度信息，

检测头由 3个不同尺度的输出层组成，每个输出层

负责检测不同尺寸大小的目标对象，以提高模型对
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图 1    FDG-YOLO轻量化航空发动机损伤检测模型

Fig. 1    FDG-YOLO lightweight aero-engine damage detection model
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不同尺度目标的检测能力。

相较于 YOLOv5，FDG-YOLO主要进行了 3方

面改进：①使用轻量级 FasterNet网络改进 YOLOv5
模型的主干网络。在保证检测精度的前提下 ，

减少主干网络的冗余参数 ，降低模型复杂度。

②将颈部网络中的 CBS（C表示普通卷积，B表示

BatchNorm2D，S表示 SiLU激活函数）结构替换为

DBS（D表示 DSConv，B表示 BatchNorm2D，S表示

SiLU激活函数（sigmoid linear unit，SiLU））结构，实

现颈部网络的轻量化。③采用 GSConv重新设

计颈部网络中的 C3（cross stage partial network with
3  convolutions）结构 ，形成 GS C3结构 ，提升模型

的非线性表达能力，从而提升模型检测精度。本

文 FDG-YOLO模型的名称来源于上述三方面改

进，其中，F表示 FasterNet网络，D表示 DBS结构，

G表示 GS C3结构。

 1.1　基于 FasterNet的主干网络改进

YOLOv5的主干网络结构复杂，将其部署在嵌

入式设备上检测速度无法满足使用需求。为提升

模型检测速度，对 YOLOv5的主干网络进行轻量化

改进。快速卷积神经网络（faster convolutional neural
networks，FasterNet）[13] 网络结构简单，对设备算力

要求低，更适合部署在嵌入式设备中。采用 FasterNet

网络改进 YOLOv5的主干网络，能够有效降低主干

网络的复杂度，提升模型检测速度。

YOLOv5的主干网络主要由 5个 CBS结构和 4
个 C3结构组成，每个 CBS结构包含 1个普通卷积，

每个 C3结构至少包含 5个普通卷积。普通卷积操

作需要在每个输入通道上执行，且每个通道都需要

一组卷积核，这导致网络参数量大、内存占用高，不

利于在嵌入式设备上应用。FasterNet网络主要由嵌

入层、合并层和 FasterNet块组成，其结构简单，计算

复杂度低，通过引入 FasterNet网络，改进 YOLOv5
的主干网络，能够有效降低主干网络的参数量。

部分卷积（partial convolution，PConv）只在部分

输入通道上使用普通卷积进行空间特征提取，并保

持其余通道不变，保证了输入和输出具有相同的

通道数，在保留空间信息的同时有效降低了模型

的计算复杂度。逐点卷积 （pointwise  convolution，
PWConv）使用 1×1的卷积核对输入的每个像素点

进行卷积，能够充分利用所有通道的信息。

h w k

c cp

r cp c r = cp/c = 1/4

假设 为特征图的高， 为特征图的宽， 为卷积

核尺寸， 为通道数， 为 PConv中进行运算的通道

数， 为 PConv中 与 的比值。在 时，

PConv的浮点运算速度为

GFL = hwk2c2
p （1）

PConv的内存访问量为

Pcon = hw2cp+ k2c2
p ≈ hw2cp （2）

PConv的浮点运算速度仅为普通卷积的 1/16，
内存访问量仅为普通卷积的 1/4。可以看出，与普通卷

积相比，PConv有效降低了浮点运算速度和内存访问

量，可通过引入 PConv实现模型计算复杂度的降低。

FasterNet块 由 1个 PConv和 2个 PWConv组

成，并仅在中间 PWConv层后使用批归一化（batch
normalization，BN）和激活函数，在保证特征多样性

的同时实现了更低的延迟和更快的推理。PConv
与 PWConv的组合结构在输入特征图上的有效感

受野呈 T形，与统一处理的普通卷积相比，更加强

调中心位置信息。融合 PConv与 PWConv不仅能

够有效降低计算复杂度，还能提高输出质量。

基于 FasterNet网络的航空发动机损伤检测模

型主干网络改进如图 2所示，首先，引入 FasterNet
网络的嵌入层和合并层，用于下采样和通道数扩
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展；其次，引入 FasterNet块用于特征提取；最后，保

留 YOLOv5的 SPPF结构，增强模型对不同尺度目

标的感知能力，其中， 、 、 、 、 的含义与式（1）
和式（2）中对应符号的含义相同。

与 YOLOv5的主干网络相比，基于 FasterNet的
主干网络不仅降低了计算复杂度，同时充分利用了

所有通道的信息，保持了较高的特征提取能力。

 1.2　基于深度可分离卷积的颈部网络改进

YOLOv5颈部网络的 CBS结构中普通卷积参

数量大、内存占用量多，导致模型检测速度慢。为

减少颈部网络参数量 ，提升模型检测速度 ，对

CBS结构中的普通卷积进行轻量化改进。深度可分

离卷积（depthwise separable convolution，DSConv）[14]

参数量小、内存占用量少。采用 DSConv改进 CBS
结构中的普通卷积，能够有效减少颈部网络的参数

量，提升模型检测速度。

YOLOv5颈部网络中的 4个 CBS结构包含了

4个普通卷积，在卷积过程中会产生较多的冗余参

数。DSConv计算效率高、更加适用于轻量化模型

的构建。因此，采用 DSConv改进 YOLOv5颈部网

络中的 CBS结构。

DSConv包含 2个阶段，第 1个阶段为逐通道卷

积，这个阶段对输入的每个通道分别应用一个卷积

核进行卷积，且不改变通道数；第 2个阶段为逐点卷

积，该阶段对逐通道卷积的结果使用 卷积进行通道

数的调整。普通卷积和 DSConv的过程如图 3所示。
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C1

假设 为输入特征尺寸 ， 为输入通道数 ，

为输出特征尺寸， 为输出通道数 ,  为卷积

核尺寸。普通卷积的计算量 为

C1 =CinD2
KCoutD2

F （3）

C2DSConv的计算量 为

C2 =CinD2
KD2

F+CinCoutD2
F （4）

DSConv与普通卷积计算量的比值为

C2

C1
=

CinD2
KD2

F+CinCoutD2
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F
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1
Cout
+

1
D2

K
（5）

由式（5）可知，DSConv的计算量远小于普通卷积。

基于 DSConv的航空发动机损伤检测模型

CBS结构改进如图 4所示，图中，CBS结构由普通

卷积、批归一化和 SiLU激活函数串接组成，C表示

普通卷积 Conv2d，B表示批归一化 BatchNorm2D，

S表示激活函数 SiLU。DBS结构由 DSConv、批归

一化和 SiLU激活函数串接组成，D表示 DSConv，
B表示批归一化 BatchNorm2D， S表示激活函数

SiLU。将 DSConv引入到 YOLOv5的颈部网络中，

将 CBS结构中的普通卷积重构为逐通道卷积和逐

点卷积，定义此结构为DBS。这将有效降低YOLOv5
颈部网络的参数量和内存占用量，从而提升模型检

测速度。

 1.3　基于 GSConv的颈部网络改进

轻量化改进必将导致模型的检测精度下降。

为提升模型的检测精度，对 YOLOv5颈部网络中的

C3结构进行优化。新型轻量级卷积 GSConv[15] 的时

间复杂度低且非线性表达能力强，因此，以 GSConv

为基础，重新设计 C3结构，提升模型表达能力与感

受野，进而提升模型检测精度。

YOLOv5模型中的特征图在每次空间（宽度和

高度）压缩和通道扩展特征映射时都会导致部分特

征信息的丢失。普通卷积最大程度地保留了每个

通道之间的隐藏连接，DSConv则完全切断了这些

连接。GSConv通过引入 shuffle混合策略，将普通

卷积提取的信息通过在不同通道上均匀交换局部

 

CBS Conv2d BathNorm2D SiLU

DBS DSConv BathNorm2D SiLU

(a) CBS

(b) DBS

图 4    基于 DSConv的损伤检测模型 CBS结构改进

Fig. 4    Improvement of CBS structure in damage detection

model based on DSConv
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特征信息而完全混合到 DSConv的输出中，尽可能

保留了通道间的隐藏连接，在增强了非线性表达能

力的同时，保持较低的时间复杂度，使 GSConv在轻

Cin Cout

量级模型中的优势更加明显。GSConv的结构如

图 5所示。其中， 表示输入通道数， 表示输出

通道数。
 
 

CBS

C
in

C
out
/2

C
out
/2

DSConv Concat shuffle

GSConv C
out

图 5    GSConv结构

Fig. 5    GSConv structure
 

W H K1×K2

Cin Cout

假设 和 为输出特征图的宽和高， 为

卷积核大小， 为输入特征图的通道数， 为输

出特征图的通道数。普通卷积、DSConv和 GSConv

的时间复杂度分别为

TSC～O(W ×H×K1×K2×Cin×Cout) （6）

TDSC～O(W ×H×K1×K2×Cout) （7）

TGSC～O
[

W ×H×K1×K2×
Cout

2
× (Cin+1)

]
（8）

可以看出，GSConv的时间复杂度介于普通卷

积和 DSConv之间。

以 GSConv为基础，重构 YOLOv5颈部网络的

C3结构，称此结构为 GS C3，如图 6所示，其中，CBS

结构的 C表示普通卷积，B表示批归一化，S表示

SiLU激活函数；GBS结构的 G表示 GSConv，B表

示批归一化，S表示 SiLU激活函数。GS C3结构

将输入分为两路 ，一路经过包含 N 个瓶颈模块

（BottleNeck  module，BottleNeck）的路径进行卷积 ，

另一路经过 CBS结构，然后，将两路的输出进行连

接操作（concatenation，Concat）结合。BottleNeck模

块也将输入分为两路，一路经过包含 2个 GBS结构

的路径，另一路经过一个 CBS结构，然后，将两路

的输出结果相加。这种构建方式能够使不同阶段

的特征图之间进行信息的交换和融合，增加模型的

表达能力和感受野。

以 GSConv为基础构建的 GS C3结构能够在保

持较低时间复杂度的同时提升非线性表达能力。

因此，采用 GS C3结构替换 YOLOv5颈部网络中

的 C3结构。

 2　基于 FDG-YOLO轻量化模型的航

空发动机损伤检测方法流程

基于 FDG-YOLO轻量化模型的航空发动机损

伤检测方法流程如下：

1） 航空发动机损伤数据集构建。从航空发动

机孔探报告中收集损伤图像，进行图像增广，并对

损伤位置和种类进行标注，获得对应的标注文件，

最后，将损伤图像及对应的标注文件划分为训练

集、验证集和测试集。

2） 航空发动机损伤检测模型构建。通过引入

FasterNet网络、DBS结构和 GS C3结构对 YOLOv5
模型进行改进，构建 FDG-YOLO轻量化航空发动

机损伤检测模型。

3） 模型训练。将训练集和验证集导入 FDG-
YOLO轻量化航空发动机损伤检测模型，并设置模

型的训练参数进行训练。训练集用于 FDG-YOLO
轻量化模型的训练，验证集用于评估每轮的训练结

果，最终得到 FDG-YOLO轻量化模型的最优权重

文件。

 

输入

CBS

BottleNeck×N

Concat

CBS

CBS

输入

CBS

CBS

ADD

BottleNeck

(a) C3

输入

CBS

BottleNeck×N

Concat

CBS

CBS

输入

GBS

ADD

BottleNeck

GBS

CBS

(b) GS C3

图 6    C3结构和 GS C3结构

Fig. 6    C3 structure and GS C3 structure
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4） 性能测试。将测试集导入 FDG-YOLO轻量

化航空发动机损伤检测模型，并使用最优权重文件

进行推理预测，获得 FDG-YOLO轻量化模型的性

能参数。

5） 部署应用。将 FDG-YOLO轻量化航空发动

机损伤检测模型部署到嵌入式设备上，对航空发动

机损伤图像或视频进行检测，实现对航空发动机损

伤的自动化检测。

基于 FDG-YOLO轻量化模型的航空发动机损

伤检测方法具体流程如图 7所示。
 
 

航空发动机孔探报告

烧蚀 凹痕裂纹 材料缺失

图像增广与标注

航空发动机损伤数据集

训练集 验证集 测试集

航空发动机损伤数据集构建

YOLOv5模型

模型优化

FasterNet

DBS

GS C3

FDG-YOLO轻量化航空发动机
损伤检测模型

模型训练

航空发动机损伤检测模型构建与训练

测试FDG-YOLO

轻量化模型性能

参数量

帧率

浮点运算
速度

mAP

嵌入式设备部署应用

损伤图像检测

损伤视频检测

模型性能测试与部署应用

图 7    基于 FDG-YOLO轻量化模型的航空发动机损伤检测方法流程

Fig. 7    Workflow of aero-engine damage detection method based on FDG-YOLO lightweight model
 

 3　实验及结果分析

 3.1　数据集与实验环境

通过某航空公司的发动机孔探报告制作数据

集，共收集了 2 455幅损伤图像，包含烧蚀、凹痕、

裂纹和材料缺失 4种损伤，部分损伤图像如图 8所

示。随机选择其中 445幅损伤图像作为测试集，对

剩余的损伤图像使用旋转、缩放和添加噪声的方法

进行图像增广。增广后的数据集共有 6 000幅损伤

图像，将数据集按 8∶2的比例划分为训练集和验证

集，数据集样本分布如表 1所示。
 
 

表 1    数据集样本分布
 

Table 1    Sample distribution of dataset 幅

损伤类型 训练集 验证集 测试集

烧蚀 1 360 343 125

凹痕 857 140 85

裂纹 827 136 85

材料缺失 1 756 581 150
 

电脑端实验环境：处理器为 Intel Core i7-13700F

2.10 GHz，显卡为NVIDIA GeForce RTX 4060Ti，8 GB

内存。嵌入式设备为 Jetson Orin Nano，8 GB内存，

TensorRT加速。本文训练设置批量大小为 16，初

始学习率设置为 0.01，选用随机梯度下降（stochastic

gradient descent，SGD）优化器，动量参数设为 0.937，

总迭代次数设为 200。

 3.2　评价指标

为验证模型的性能，选择 mAP、参数量、浮点

运算速度和帧率作为模型的评价指标。mAP表示

在交集与并集之比（intersection over union， IoU）阈

值为 0.5时 ，所有损伤类别平均精度的平均值 ，

 

(a) 烧蚀 (b) 凹痕

(c) 裂纹 (d) 材料缺失

图 8    航空发动机损伤图像

Fig. 8    Aero-engine damage images
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AP表示以召回率 R 和准确率 P 为坐标轴形成的 P-
R 曲线下的面积；召回率、准确率、平均精度和平均

精度均值的计算式分别为

R =
TP

TP+FN
（9）

P =
TP

TP+FP
（10）

AP =
w 1

0
P(R)dR （11）

mAP =

c∑
i=1

AP/c′ （12）

TP FN

FP

c′

式中： 表示正样本预测正确的数量； 表示正样

本预测错误的数量； 表示负样本预测错误的数

量； 表示类别总数。

 3.3　实验结果分析

 3.3.1　消融实验结果分析

为验证本文方法的有效性，设计以下消融实验

对本文方法进行评估，消融实验结果如表 2所示。

实验 a为 YOLOv5模型在航空发动机损伤数据集上

进行训练和测试；实验 b为 YOLOv5使用 FasterNet
作为主干特征提取网络；实验 c为 YOLOv5使用

FasterNet作为主干网络，同时在颈部网络中引入

DBS结构；实验 d为最终改进的 FDG-YOLO模型，

在实验 c的基础上加入 GS C3结构。
 
 

表 2    消融实验结果

Table 2    Ablation experimental results

模型 参数量 mAP/% 浮点运算速度/109 s−1 帧率/(帧·s−1)

实验a 20 865 057 92.0 47.9 92

实验b 11 654 613 88.3 22.5 139

实验c 9 633 429 88.1 20.0 150

实验d 9 909 621 90.5 16.3 142
 

从实验 a与实验 b的对比可知，将主干网络替

换为 FasterNet后，mAP从 92% 下降到了 88.3%，下

降了 3.7%，这是由于轻量化导致了模型的特征提取

能力下降，但加入 FasterNet后，模型的参数量和浮

点运算速度都仅为 YOLOv5的 50% 左右，帧率也提

升了 51%。

从实验 b与实验 c的对比可知，进一步加入深

度可分离卷积后，在 mAP几乎不变的同时，参数量

和浮点运算速度进一步降低，帧率进一步提升。经

过 2种轻量化改进，在模型参数量和浮点运算速度

都显著降低的同时也导致了检测精度的下降。

从实验 c与实验 d的对比可知，加入 GS C3结

构后，在参数量略微增加、帧率略微降低的同时，

mAP从 88.1% 提升到 90.5%，提升了 2.4%，浮点运

算速度下降了 18.5%。

综合来看，轻量化改进后的 FDG-YOLO模型

以极小 mAP损失，使模型参数量减少了 52.5%，浮

点运算速度减少了 66%，帧率提升了 54.3%。与原

模型相比，FDG-YOLO模型对设备算力要求更低，

更适合于部署到嵌入式设备上。

 3.3.2　不同模型检测性能分析

为验证本文模型的检测性能，将 FDG-YOLO轻

量化模型与轻量化模型 YOLOv3-tiny[16] 和 YOLOv7-
tiny[17] 在相同电脑端实验环境下进行对比实验，不

同模型检测性能如表 3所示。
  

表 3    不同模型检测性能对比

Table 3    Comparison of detection performance of

different models

模型 参数量 mAP/% 浮点运算速度/109 s−1 帧率/(帧·s−1)

YOLOv3-tiny 8 673 622 86.7 12.9 159

YOLOv7-tiny 6 014 737 89.5 13.0 63

FDG-YOLO 9 909 621 90.5 16.3 142
 

由 表 3可 知 ， FDG-YOLO、 YOLOv3-tiny  和
YOLOv7-tiny的参数量与浮点运算速度相差不大，

处于同一水平。在检测精度方面，FDG-YOLO的mAP
达到 90.5%，比 YOLOv3-tiny高 3.8%，比 YOLOv7-
tiny高 1%；在检测速度方面，FDG-YOLO的帧率达

到 142，是 YOLOv7-tiny的 2.2倍 ，比 YOLOv3-tiny
低 17。综合来看，本文 FDG-YOLO模型兼顾了检

测速度与检测精度，性能优于其他模型。

为更加直观地对比 FDG-YOLO轻量化模型与

轻量化模型 YOLOv3-tiny 和 YOLOv7-tiny对航空发

动机损伤的检测效果，从测试集中选择烧蚀、凹

痕、裂纹和材料缺失 4类典型损伤进行检测，不同

模型的检测结果如图 9所示。

由图 9可知 ，对烧蚀损伤检测时 ，YOLOv3-
tiny对 1个损伤产生 2个预测框，将连续区域的损

伤分割为 2部分，导致模型对烧蚀损伤计数不准；

YOLOv7-tiny的预测框未能将损伤区域完全覆盖；

FDG-YOLO模型的预测框精准覆盖了损伤区域。

对凹痕损伤检测时 ，YOLOv3-tiny出现漏检 ；

YOLOv7-tiny出现误检，将图像左下角孔探仪的标

志误检为凹痕损伤；FDG-YOLO模型没有出现漏

检、误检，精准的检测出了图像中的凹痕损伤。

对裂纹损伤检测时，YOLOv3-tiny和 YOLOv7-
tiny都对 1个损伤产生了 2个预测框，将 1条裂纹

识别为 2个，导致模型对裂纹损伤计数不准；FDG-
YOLO模型精准检测出了图像中的裂纹损伤。

对 材 料 缺 失 损 伤 检 测 时 ， YOLOv3-tiny和

YOLOv7-tiny都 出 现 了 不 同 程 度 的 漏 检 ； FDG-
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YOLO模型没有出现漏检，精准检测出了图像中所

有的材料缺失损伤。

综上，本文 FDG-YOLO模型降低了漏检、误检

发生的概率，检测准确度更高，检测效果优于其他

检测模型。

 3.3.3　嵌入式设备部署实验结果分析

在同一嵌入式设备 Jetson Orin Nano上设计以

下对比实验，验证不同模型在嵌入式设备上对航空

发动机损伤的检测性能，嵌入式设备上不同模型检

测性能如表 4所示。
 
 

表 4    嵌入式设备上不同模型检测性能对比

Table 4    Comparison of detection performance of different

models on embedded devices

模型 mAP/% 帧率/(帧·s−1)

YOLOv3-tiny 85.4 76

YOLOv5 86.7 75

FDG-YOLO 89.6 61
 

由表 4可知，  YOLOv3-tiny模型和 YOLOv5模

型帧率达到 70帧/s以上，检测速度满足应用需求，

但 mAP只有 85% 左右，相对较低。FDG-YOLO模

型帧率达到 61帧/s，能够与孔探仪视频数据采集速

度 相 匹 配 ， 同 时 ，mAP达 到 89.6%， 比 YOLOv3-

tiny模型高 4.2%，比 YOLOv5模型高 2.9%。综合来

看，本文 FDG-YOLO模型在嵌入式设备上保证检

测速度与孔探仪视频采集速度相匹配的同时保持

了较高的检测精度，综合检测性能优于其他检测

模型。

 4　结　论

本文为实现在嵌入式设备上对航空发动机损

伤进行快速、准确检测，提出 FDG-YOLO轻量化航

空发动机损伤检测模型，可以得到以下结论：

1） 在模型复杂度与检测速度方面，通过加入

FasterNet网络和 DBS结构使模型参数量显著下

降、复杂度显著降低、检测速度显著提升。FDG-
YOLO模型在嵌入式设备上帧率达到 61帧/s，使模

型检测速度与损伤数据获取速度相匹配，满足在嵌

入式设备上进行航空发动机损伤检测对检测速度

的需求。

2） 在检测准确度方面，通过加入 GS C3结构，

提升了颈部网络的非线性表达能力。FDG-YOLO
模型在电脑端 mAP为 90.5%，在嵌入式设备上 mAP
为 89.6%，高于其他轻量化目标检测模型。FDG-
YOLO模型在兼顾检测速度的同时保持了较高的

检测精度。

3） 本文 FDG-YOLO轻量化航空发动机损伤检

测模型，该模型能够在嵌入式设备上实现航空发动

机损伤自动化检测，有利于提升航空发动机孔探检

测的智能化水平。
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图 9    不同模型检测结果对比

Fig. 9    Comparison of detection results of different models
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Damage detection method for aero-engine based on
FDG-YOLO lightweight model

CAI Shuyu*，HE Chong

(College of Aeronautical Engineering，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China)

Abstract： In response to the issues of poor real-time performance and low detection accuracy when deploying
deep learning models for aero-engine damage detection on embedded devices, this paper introduces the FDG-YOLO
lightweight model for aviation engine damage detection. Firstly, FasterNet was introduced to restructure the backbone
network  of  YOLOv5,  addressing  the  issue  of  large  parameter  count  in  the  backbone  network.  Second,  depth-wise
separable convolutions were used to eliminate superfluous parameters in the neck network of YOLOv5 by improving
ordinary convolutions. In order to improve the model's expressive power and receptive field, the original C3 structure
was  replaced with  the  GS C3 structure,  which was  built  concurrently  based on GSConv.  Finally,  experiments  were
conducted and validated on an aviation engine damage dataset. In the end, experiments were conducted and validated
on an aero-engine damage dataset. The findings show that the FDG-YOLO model reduces the number of parameters
by  52.5%  and  the  giga  floating-point  operations  per  second  by  66%  when  compared  to  the  original  model.  On
embedded  devices,  the  mean  average  precision  (mAP)  reaches  89.6%,  surpassing  other  lightweight  models.  The
frames per second achieves 61, making the detection speed suitable for the engine damage image acquisition rate. It
more effectively satisfies aero-engine damage detection's intelligent application criteria.

Keywords： damage  detection； FDG-YOLO  models； lightweight； FasterNet  network； depthwise  separable
convolution；GSConv technique
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