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摘　 要:针对采用工业内窥镜对燃气轮机涡轮叶片进行表面缺陷检测效率较低的问题ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８
模型的涡轮叶片表面缺陷检测算法ꎮ 在主干网络中引入可变形卷积ꎬ设计了 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ 模块ꎬ以提高模型的特征

提取能力ꎮ 加入 Ｓｈｕｆｆｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模块ꎬ进一步提升模型检测精度ꎮ 在特征融合部分设计了 ＧＳＣＳＰ 模块ꎬ降
低模型的计算量并提高对小目标的检测能力ꎮ 建立了涡轮叶片表面缺陷数据集ꎬ用于模型的训练与测试ꎮ 仿真实

验结果表明:改进后的模型对缺陷检测的平均精度均值达到 ９２. ３％ ꎬ比 ＹＯＬＯｖ８ 原始模型提升了 ２. １％ ꎬ且参数量

和计算量分别下降了 １３％和 １７％ ꎻ与其他算法相比ꎬ本研究算法的检测效果更好ꎬ更适用于对涡轮叶片表面缺陷

的检测ꎮ
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引　 言

涡轮叶片是燃气轮机的重要组成部件ꎬ其工作

环境中存在高温、高压、高速的燃气ꎬ长时间运行后

可能会造成涡轮叶片损伤ꎬ形成裂纹、划痕、凹坑及

锈蚀等表面缺陷ꎬ及时发现上述缺陷对于保证燃气轮

机可靠运行具有重要意义[１]ꎮ 目前ꎬ对于燃气轮机内

部涡轮叶片的检测主要依赖工业内窥镜ꎬ由现场技术

人员将工业内窥镜的镜头从小孔伸入到燃气轮机内

部特定区域ꎬ从传输至屏幕上的图像来观察叶片表面

是否存在缺陷ꎮ 此种方法对技术人员的经验和水平

有较高要求ꎬ且检测耗时较长ꎬ效率不高[２]ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习的目标检测算法发展迅

速ꎬ将其应用于叶片表面缺陷检测可以提高检测效

率和准确率ꎮ 按照检测过程可将当前目标检测算法

分为两阶段检测算法和单阶段检测算法两大类ꎮ 两

阶段检测算法先在输入图像上获取候选区域ꎬ再在

候选区域上做分类和边框回归ꎬ得到检测结果ꎮ 具

有代表性的两阶段检测算法包括 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ[３]、
Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ[４]等ꎬ文献[５ － ６]采用 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
算法对航空发动机叶片表面缺陷进行检测ꎬ取得了

较高的检测准确率ꎮ 但两阶段检测算法在生成候选

区域时计算开销较大ꎬ导致检测速度较慢ꎬ难以满足

实时检测的需求ꎮ 单阶段检测算法省略了获取候选

区域的步骤ꎬ只需一次提取特征即可直接生成检测

物的类别概率及位置坐标ꎬ检测速度更快ꎮ 典型的

单阶段检测算法包括 ＹＯＬＯ 系列算法[７ － ９]、单次多

框检测器(Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ Ｍｕｌｔｉｂｏｘ ＤｅｔｅｃｔｏｒꎬＳＳＤ) [１０]等ꎮ
文献[１１ － １２]采用改进的 ＹＯＬＯｖ４ 和 ＹＯＬＯｖ５ 算法

对发动机叶片表面缺陷进行检测ꎬ准确率相比原算

法均有所提升ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 算法是在 ＹＯＬＯ 系列算法的基础上通

过改进和引进新的模块而得到的新算法ꎬ在检测精

度和速率上均有提升ꎮ 针对燃气轮机涡轮叶片表面

缺陷检测任务的特点ꎬ本文对 ＹＯＬＯｖ８ 算法做了进

一步改进ꎬ以提升对叶片表面缺陷检测的准确率和

效率ꎬ并自建了燃气轮机涡轮叶片表面缺陷数据集ꎬ
用于模型的训练和性能验证ꎮ

１　 改进的 ＹＯＬＯｖ８ 检测算法

１. １　 网络结构

改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构

Ｆｉｇ. １ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８
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　 　 ＹＯＬＯｖ８ 的网络结构包括主干网络、颈部网络

和检测头等几个主要组成部分ꎮ 对于输入模型的待

检测图像ꎬ由主干网络提取图像特征ꎬ颈部网络可在

３ 个不同尺度上对主干网络提取的特征进行融合ꎬ
从而提高对不同尺寸目标的检测效果ꎬ再将融合后

的特征分别输入 ３ 个检测头ꎬ获得目标分类和定位

的预测结果ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 在主干网络和颈部网络中采用 Ｃ２ｆ 模

块替换了之前模型中使用的 Ｃ３ 模块ꎬ相比 Ｃ３ 模

块ꎬＣ２ｆ 加入了分割操作并在模块内部的瓶颈层间

增加了更多的跨层连接ꎬ使其获得更丰富的梯度流ꎬ
从而提高特征提取的能力ꎮ 在检测输出部分采用了

解耦的检测头ꎬ按照分类和回归两个分支分别预测

结果ꎬ并且不再基于锚框进行预测ꎬ而是采用无锚框

的方法ꎮ
针对燃气轮机涡轮叶片表面缺陷的特点ꎬ为了

进一步提高检测的准确率和效率ꎬ对ＹＯＬＯｖ８ 的网络

结构进行了改进ꎮ 为了提升主干网络提取叶片表面

缺陷特征的能力ꎬ引入可变形卷积算子(Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｅｒｓｉｏｎ ３ꎬＤＣＮｖ３) [１３]ꎬ将 Ｃ２ｆ
模块替换为 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ꎮ 在主干网络后添加注意

力机制ꎬ增强对小尺度缺陷目标的检测能力ꎮ 在颈

部网络设计了更轻量型的卷积模块ꎬ替换原有网

络结构ꎬ在提高检测效率的同时使检测精度进一步

提升ꎮ
１. ２　 主干网络的改进

传统卷积神经网络通常采用 ３ × ３ 的规则卷积

核ꎬ但对于较深层的网络结构ꎬ其获取的有效感受野

较小ꎬ难以获得长程依赖关系ꎮ 为解决此问题ꎬ文献

[１４]提出一种可变形卷积 ＤＣＮｖ２ꎬ在规则卷积核的

基础上增加 １ 组偏移量ꎬ形成可变形的新卷积核ꎬ增
强了对同一物体及其不同形态的检测能力ꎮ 但 ＤＣＮｖ２
中的不同神经元具有与一般卷积相似的独立线性投

影权重ꎬ使其参数和内存复杂度与采样点数成线性

关系ꎬ影响了模型的计算效率ꎮ ＤＣＮｖ３ 在 ＤＣＮｖ２ 基

础上进行了改进ꎬ将原始的卷积权重分解为逐通道

卷积和逐点卷积两部分ꎬ并引入分组机制ꎬ其卷积过

程为:

ｙ(ｐ０) ＝ ∑
Ｇ

ｇ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｇｍｇｋｘｇ(ｐ０ ＋ ｐｋ ＋ Δｐｇｋ) (１)

式中:ｐ０—当前像素点ꎻｙ( ｐ０)—卷积输出值ꎻＧ—空

间聚合分组的数量ꎻＫ—采样点的总数量ꎻｗｇ—第 ｇ
组中与位置无关的投影权重ꎻｍｇｋ—第 ｇ 组第 ｋ 个采

样点的调制标量ꎬ其通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化ꎻ
ｘｇ—第 ｇ 组经过切片后的输入特征图ꎻｐｋ—预定义

网络采样的第 ｋ 个位置ꎻΔ ｐｇｋ—在第 ｇ 组中与 ｐｋ 相

对应的偏移量ꎮ
ＤＣＮｖ３ 继承了 ＤＣＮｖ２ 在规则卷积的基础上引

入长程依赖关系和自适应空间聚合的优点ꎬ并且由

于在卷积神经元之间共享权重ꎬ使其计算量大幅下

降ꎬ提高了效率ꎮ ＤＣＮｖ３ 引入的分组机制与自适应

空间聚合相结合ꎬ使网络能够学习到更丰富的特征

信息ꎬ提高了模型的特征提取能力ꎮ
为提升模型对不同形状涡轮叶片表面缺陷

的检测效果并提高检测效率ꎬ在 ＹＯＬＯｖ８ 主干网络

的 Ｃ２ｆ 模块中采用 ＤＣＮｖ３ 代替了传统卷积ꎬ记为

Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ 模块ꎬ其结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ 模块结构

Ｆｉｇ. ２ Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃ２ｆ＿ＤＣＮｖ３ ｍｏｄｕｌｅ

１. ３　 注意力机制

注意力机制被广泛使用在神经网络中ꎬ以提升

网络在图像分类、目标检测等视觉任务方面的表现

性能ꎮ 常用的注意力机制包括通道注意力和空间注

意力两类ꎬ分别用于获得通道依赖关系和捕获像素

级的成对关系ꎮ 卷积块注意力模块(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＭｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [１５]、全局上下文网络

(Ｇｌｏｂａｌ Ｃｏｎｔｅｘｔ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮｅｔ) [１６]和高效通道注意

力模块(Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＣＡ) [１７] 等方法

将空间注意力和通道注意力进行了整合ꎬ使检测效

果取得了明显提升ꎮ 但这些方法未充分利用空间注

意力和通道注意力之间的相关性ꎬ并且增加了较大

的计算负担ꎬ降低了检测效率ꎮ
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为了能够在进一步提升涡轮叶片表面缺陷检测

效果的同时不显著增加计算开销ꎬ对比分析了几种

注意力模块后ꎬ在 ＹＯＬＯｖ８ 的主干网络中加入了轻

量化的通道混洗注意力模块 ( Ｓｈｕｆｆｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ
ＳＡ) [１８]ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 通道混洗注意力模块结构

Ｆｉｇ. ３ Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｈｕｆｆｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｐａｓｓａｇｅ

该模块首先将输入特征图 ｘ 按通道维度划分为

ｇ 组ꎬ然后将每个子特征 ｘｋ 再分割为 ｘｋ１和 ｘｋ２两个

分支ꎬ分别通过通道注意力和空间注意力模块获得

特定的语义信息ꎮ
对于 ｘｋ１分支ꎬ可通过全局平均池化来嵌入全局

信息ꎬ并通过空间维度上的收缩来得到通道统计量

ｓ１ꎬ其计算过程为:

ｓ１ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｘｋ１( ｉꎬｊ) (２)

式中:Ｈ 和 Ｗ—输入特征图的高度和宽度ꎻｘｋ１( ｉꎬｊ)—
ｘｋ１在( ｉꎬｊ)处的元素值ꎮ

再经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 σ(􀅰)获得通道注意力的最

终输出 ｘ′ｋ１:
ｘ′ｋ１ ＝ σ(Ｆｃ( ｓ１))􀅰ｘｋ１ ＝ σ(ｗ１ ｓ１ ＋ ｂ１)􀅰ｘｋ１ (３)

式中:Ｆｃ(ｓ１)—对 ｓ１ 进行缩放和平移的函数ꎬＦｃ(ｓ１) ＝

ｗ１ ｓ１ ＋ ｂ１ꎻｗ１ꎬｂ１—用来缩放和平移 ｓ１ 的具有相同维

度的参数ꎮ
对于 ｘｋ２ 分 支ꎬ 首 先 通 过 组 归 一 化 ( Ｇｒｏｕｐ

Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＧＮ)来获得空间统计量 ｓ２ꎬ然后再经

过式(３)中的 Ｆｃ (􀅰)函数增强特征表示ꎬ并同样经

过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数来获得空间注意力的输出 ｘ′ｋ２:
ｘ′ｋ２ ＝ σ(Ｆｃ( ｓ２))􀅰ｘｋ２ ＝ σ(ｗ２􀅰ｓ２ ＋ ｂ２)􀅰ｘｋ２

(４)
式中:ｗ２ꎬｂ２—与 ｓ２ 维度相同的参数ꎮ

最后ꎬ将两个分支的输出特征进行拼接ꎬ使其通

道数与输入特征相同ꎬ并将 ｇ 组子特征进行聚合ꎬ再
经过通道混洗ꎬ得到最终的输出结果ꎮ
１. ４　 特征融合部分的改进

ＹＯＬＯｖ８ 的颈部网络部分仍延续了前一系列算法

的结构ꎬ将特征金字塔网络(Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＦＰＮ) [１９]与路径聚合网络(Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＰＡＮ) [２０]相结合ꎬ分别将主干网络提取的 ３ 个不同

层级的特征送入颈部网络中ꎮ 通过上采样、拼接及

下采样等操作ꎬ从自底向上和自顶向下两条路径来

融合 ３ 种不同尺度的特征ꎬ使网络能够同时获取低

层的细节特征和高层的语义特征ꎬ从而提高网络模

型的鲁棒性ꎬ使其能够适应针对不同尺度目标的检

测任务ꎮ

对燃气轮机涡轮叶片表面缺陷进行检测时ꎬ由
于采用的输入是工业内窥镜探头回传的实时视频图

像ꎬ且转子叶片在不断转动ꎬ对检测的实时性要求较

高ꎮ 为提高网络的检测效率ꎬ在颈部网络引入了 １
种新的轻量型卷积 ＧＳＣｏｎｖ[２１]ꎬ并设计了 ＧＳＣＳＰ 模

块ꎬ代替 ＹＯＬＯｖ８ 颈部网络中原来的 Ｃ２ｆ 模块ꎮ
ＧＳＣｏｎｖ、ＧＳ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 及 ＧＳＣＳＰ 的结构如图 ４

所示ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 在标准卷积 Ｃｏｎｖ 层的基础上加入了

深度可分离卷积(Ｄｅｐｔｈ￣ｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＤＷ Ｃｏｎｖ)ꎬ并通过残差连接将 Ｃｏｎｖ 层与 ＤＷ Ｃｏｎｖ

层的输出进行拼接ꎬ再由通道混洗算子将 Ｃｏｎｖ 层的

通道信息均匀地混合到 ＤＷ Ｃｏｎｖ 层的输出中ꎬ使局

部特征信息得以在不同通道间交换ꎬ提高了模型的

特征提取能力ꎮ 用 ＧＳＣｏｎｖ 替换瓶颈层中的 Ｃｏｎｖ
层后即得到 ＧＳ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构ꎬ由 ＧＳ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 堆

叠并加入跨越连接可构成 ＧＳＣＳＰ 模块ꎮ
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图 ４　 ＧＳＣｏｎｖꎬＧＳ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 及 ＧＳＣＳＰ 结构图

Ｆｉｇ. ４ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＳＣｏｎｖꎬ ＧＳ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

ａｎｄ ＧＳＣＳＰ

　 　 本文在 ＹＯＬＯｖ８ 的颈部网络采用 ＧＳＣｏｎｖ 和

ＧＳＣＳＰ 分别替换了原来的 Ｃｏｎｖ 和 Ｃ２ｆ 模块ꎬ可在减

少网络计算开销的同时ꎬ提高检测精度ꎮ

２　 仿真实验结果及分析

２. １　 仿真实验数据集

为验证算法的有效性ꎬ需要燃气轮机涡轮叶片

表面缺陷数据集来对模型进行训练和测试ꎮ 当前尚

未有公开的相关数据集信息ꎬ从某型燃气轮机内窥

镜检查的视频及图像记录中筛选出包含裂纹

(ｂｒｅａｋ)、划痕( ｓｃｒａｔｃｈ)、凹坑( ｐｉｔ)和锈斑( ｒｕｓｔ) ４

类涡轮叶片表面缺陷的图片作为数据样本来验证算

法的有效性ꎬ样本如图 ５ 所示ꎮ 为扩充数据集样本

的数量ꎬ以提高模型的鲁棒性ꎬ对采集的样本进行了

水平翻转、角度旋转、调节亮度和加入噪声(椒盐噪

声、高斯噪声)等数据增强方式ꎬ将缺陷样本量扩充

至 ５ ７２６ꎮ

图 ５　 涡轮叶片表面缺陷样本示例

Ｆｉｇ. ５ Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｌａｄｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ

将扩充后的样本按照 ６∶ ２∶ ２的比例随机划分为

训练集、验证集和测试集ꎬ包含的 ４ 类缺陷目标数量

如表 １ 所示ꎮ 可以看到ꎬ其中裂纹和划痕的数量较

多ꎬ凹坑和锈斑的数量较少ꎮ

表 １　 数据集中各类缺陷的目标数量

Ｔａｂ. １ Ｔａｒｇｅｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

缺陷类型
缺陷目标数量

训练集 验证集 测试集
总计

裂纹 ２ ３４２ ７２８ ６９５ ３ ７６５

划痕 ２ ２４６ ７１３ ７４１ ３ ７００

凹坑 １ ４３７ ４６３ ４７６ ２ ３７６

锈斑 １ １６８ ３７９ ３８４ １ ９３１

２. ２　 实验配置

实验在深度学习平台服务器上进行ꎬ操作系统

为 Ｕｂｕｎｔｕ ２０. ０４ꎬ采用 ｐｙｔｏｒｃｈ１. １０. ０ 深度学习框

架ꎬ所用显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ꎬ２４ＧＢ 显

存ꎬＣＵＤＡ 版本为 １１. ３ꎮ

训练时以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基础模型ꎬ输入图像尺

寸设为 ６４０ × ６４０ꎬ批量大小设为 ３２ꎬ采用 ＳＧＤ 优化

器ꎬ每个模型训练 １５０ 轮ꎬ其余超参数采用默认值ꎮ

２. ３　 评价指标

本文使用的评价指标包括平均精度均值(ｍｅａｎ

Ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)、参数量、１０ 亿次浮点运算

数(Ｇｉｇａ Ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬＧＦＬＯＰｓ)等ꎮ 其中

ｍＡＰ 值用于衡量模型检测结果的准确性ꎬ由各类别

的平均精度(Ａｖｅｒａｇｅ ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)取平均值计算得

到ꎬｍＡＰ 值越高说明模型的检测效果越好ꎬ本文中

ｍＡＰ 取交并比阈值为 ０. ５ 时的计算值ꎮ 参数量和

ＧＦＬＯＰｓ 用于评价模型的复杂度及计算量ꎬ其中参

数量通常以 Ｍ 为计量单位ꎬ１ Ｍ 即 １００ 万个参数ꎮ

这两个指标越高ꎬ代表模型越复杂ꎬ计算开销越大ꎮ

２. ４　 消融实验

为验证针对 ＹＯＬＯｖ８ 模型进行改进的有效性ꎬ

设计了消融实验ꎮ 分别在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上

对网络结构进行了改进ꎬ包括在主干网络中采用

ＤＣＮｖ３ 代替 Ｃ２ｆ 模块中的标准卷积、在主干网络之

后加入 ＳＡ 注意力模块ꎬ以及在特征融合部分将

Ｃｏｎｖ 层和 Ｃ２ｆ 模块分别替换为 ＧＳＣｏｎｖ 和 ＧＳＣＳＰꎮ

分别在本文实验数据集上对原模型及各改进后的模

型进行了训练和测试ꎬ实验结果如表 ２ 所示ꎮ

􀅰２７１􀅰



　 第 １２ 期 刘忠强ꎬ等:基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的燃气轮机涡轮叶片表面缺陷检测算法

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ. ２ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

改进方法

ＤＣＮｖ３ ＳＡ ＧＳＣＳＰ

ｍＡＰ０. ５ /

％

参数量 /

Ｍ

计算量 /

ＧＦＬＯＰｓ

－ － － ９０. ２ ３. ０ ８. ２

√ － － ９１. ６ ２. ８ ７. ７

－ √ － ９１. ３ ３. ０ ８. ２

－ － √ ９０. ７ ２. ８ ７. ４

√ √ － ９１. ９ ２. ８ ７. ７

－ √ √ ９１. ８ ２. ８ ７. ４

√ √ √ ９２. ３ ２. ６ ６. ８

注:“ － ”表示不采用ꎮ

表 ２ 中的实验结果表明ꎬ在主干网络中采用可

变形卷积 ＤＣＮｖ３ 后ꎬｍＡＰ 值提升了 １. ４％ ꎬ且计算

量下降了 ０. ５ ＧＦＬＯＰｓꎻ加入 ＳＡ 注意力模块后ꎬ可在

不增加参数量的情况下将检测的 ｍＡＰ 值提升

１􀆰 １％ ꎻ在特征融合部分引入 ＧＳＣＳＰ 模块后ꎬ可使模

型计算量减少 ０􀆰 ８ ＧＦＬＯＰｓꎬ 并 使 ｍＡＰ 值 提 升

０􀆰 ５％ ꎮ 将 ３ 种改进方式进行融合后ꎬ相比原始的

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ改进后模型的 ｍＡＰ 值达到 ９２􀆰 ３％ ꎬ
提升了 ２􀆰 １％ ꎻ参数量和计算量分别降低至 ２􀆰 ６ Ｍ
和 ６􀆰 ８ ＧＦＬＯＰｓꎬ减少了 １３％ 和 １７％ ꎮ 说明改进后

的模型提升了检测精度ꎬ同时有效降低了计算开销ꎬ
提高了检测的效率ꎮ

此外ꎬ为研究各改进方法对叶片缺陷检测效果

的影响ꎬ分别测试了 ＹＯＬＯｖ８ 原模型及加入各改进

方法后对 ４ 种叶片表面缺陷的检测精度ꎬ结果如表

３ 所示ꎮ

表 ３　 各类缺陷的检测结果

Ｔａｂ. ３ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｆｅｃｔ

　 　 　 模　 型　 　
ｍＡＰ０. ５ / ％

裂纹 划痕 凹坑 锈斑

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９３. １ ８９. ５ ８７. ８ ９０. ４

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＤＣＮｖ３ ９４. ２ ９１. １ ８９. ６ ９１. ５

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＳＡ ９３. ９ ９０. ８ ８９. ５ ９１. ０

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＧＳＣＳＰ ９３. ２ ８９. ９ ８９. ０ ９０. ７

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＤＣＮｖ３ ＋ ＳＡ ＋ ＧＳＣＳＰ ９４. ６ ９１. ７ ９０. ８ ９２. １

可以看出ꎬ各模型对于裂纹缺陷的检测效果最

好ꎬ而对于凹坑的检测精度相对较低ꎬ这是由各样本

的训练数量及样本的尺度不同导致的ꎬ其中凹坑和

划痕这两类缺陷样本中的小目标数量较多ꎬ增加了

检测的难度ꎮ 而在主干网络中加入 ＤＣＮｖ３ 以及在

其后加入 ＳＡ 注意力模块后ꎬ均可提升对于各类缺

陷的检测精度ꎬ说明这两种改进方式能够有效提升

模型的特征提取能力ꎬ获取更丰富的特征信息ꎬ从而

使检测精度获得提升ꎮ 在特征融合部分引入

ＧＳＣｏｎｖ 和 ＧＳＣＳＰ 模块后ꎬ降低了模型的参数量ꎬ同
时检测精度相比原模型略有提升ꎬ尤其对凹坑缺陷

的检测效果较好ꎬ可见对特征融合部分的改进能够

有效提升模型对小目标的检测精度ꎮ 融合 ３ 种改进

方法后ꎬ对于 ４ 类缺陷的检测精度相比原模型分别

提升了 １. ５％ ꎬ２. ２％ ꎬ３. ０％和 １. ７％ ꎮ
２. ５　 对比实验

为进一步验证本文改进模型的检测性能ꎬ将改

进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与其他几种轻量级的目标检

测模型在本文自建实验数据集上进行了对比实验ꎬ
包 括 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ１[２２]、 ＹＯＬＯｖ５￣ｓ、 ＹＯＬＯＸ￣ｓ 和

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙꎬ这些模型均具有轻量级的网络结构ꎬ
适用于对实时性要求较高的检测任务ꎮ 所有模型训

练相同轮数ꎬ实验结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同模型的检测性能对比

Ｔａｂ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 　 模　 型
ｍＡＰ０. ５ /

％

参数量 /

Ｍ

计算量 /

ＧＦＬＯＰｓ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ１ ８６. ７ ６. ５ １２. １

ＹＯＬＯｖ５￣ｓ ８７. ２ ７. ２ １６. ５

ＹＯＬＯＸ￣ｓ ８９. ３ ９. ０ ２６. ８

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ８９. １ ６. ２ １３. ８

ＹＯＬＯｖ８ｎ ＋ ＤＣＮｖ３ ＋ ＳＡ ＋ ＧＳＣＳＰ ９２. ３ ２. ６ ６. ８

实验结果表明ꎬ本文改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 模型相

比其他轻量级检测模型具有更高的检测效率ꎬ参数

量和计算量分别比 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 降低了 ５８. １％ 和

５０. ７％ ꎬ且具有最高的 ｍＡＰ 值ꎮ
为进一步比较不同模型的检测效果ꎬ将各模型

的缺陷检测结果可视化ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 图中从左至

右每列图片分别对应裂纹、凹坑、锈斑、划痕 ４ 种缺

陷的检测结果ꎮ 从不同模型的检测结果对比可知ꎬ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｄ１ 对裂纹存在漏检ꎬ对锈斑存在误检ꎬ
ＹＯＬＯｖ５￣ｓ 对裂纹和锈斑这两种缺陷均存在漏检ꎬ而
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本文模型对 ４ 类缺陷均能准确检出ꎬ减少了漏检和

误检现象ꎮ 此外ꎬ从被检出的缺陷目标来看ꎬ本文模

型的检测结果相比其他模型具有更高的目标分类置

信度ꎬ且检测框的定位更为准确ꎬ尤其针对小目标缺

陷的检测效果更好ꎬ更适合用于对燃气轮机涡轮叶

片表面缺陷进行实时检测ꎮ

图 ６　 不同模型可视化检测结果对比

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３　 结　 论

针对目前燃气轮机涡轮叶片表面缺陷检测方法

效率不高的问题ꎬ在 ＹＯＬＯｖ８ 模型的基础上进行改

进ꎬ提出一种叶片表面缺陷检测算法ꎬ并建立涡轮叶

片表面缺陷数据集ꎬ用于验证模型的有效性ꎬ结论

如下:
(１) 在 ＹＯＬＯｖ８ 的主干网络中引入可变形卷

积ꎬ将 Ｃ２ｆ 模块中的标准卷积替换为 ＤＣＮｖ３ꎬ提高了

模型对于不同形状缺陷的检测能力ꎻ加入 ＳＡ 注意力

机制模块ꎬ使模型更关注关键区域信息ꎬ可在不增加

计算量的情况下提升模型检测性能ꎻ设计了 ＧＳＣＳＰ
结构ꎬ用于特征融合部分的改进ꎬ大幅降低了模型的

计算量ꎬ并提升了对于小目标缺陷的检测能力ꎮ
(２) 改进后的模型参数量为 ２. ６ Ｍꎬ计算量为

６. ８ ＧＦＬＯＰｓꎬ相比原模型分别降低了 １３％ 和 １７％ ꎮ
实验表明ꎬ改进模型对于涡轮叶片表面缺陷检测的

ｍＡＰ 值达到 ９２. ３％ ꎬ比原模型提高了 ２. １％ ꎬ验证
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了改进方法对于提高检测精度与效率的有效性ꎮ
(３) 将本文算法与其他算法进行了对比实验ꎬ

结果表明ꎬ本文算法具有更好的检测效果ꎬ相比其他

算法减少了漏检误检现象ꎬ并且检测效率更高ꎬ适合

用于对燃气轮机涡轮叶片表面缺陷的实时检测ꎮ
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