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基于改进YOLOv5的航空发动机表面缺陷检测模型

李鑫， 李香蓉*， 汪诚， 李秋良， 李卓越
空军工程大学基础部，陕西  西安  710038

摘要  针 对 目 前 航 空 发 动 机 表 面 人 工 缺 陷 检 测 效 率 低 的 问 题 ，提 出 一 种 基 于 改 进 YOLOv5 的 缺 陷 检 测 模 型

YOLOv5-CE。首先，在网络中融合数据增强策略搜索算法，自动为当前数据集搜索最佳的数据增强策略，实现训练效果

的提升；其次，在 backbone 网络中引入坐标注意力机制，在通道注意力的基础上嵌入坐标信息，提高对小缺陷目标的检测

能力；最后，将 YOLOv5 的定位损失函数改进为 efficient intersection over union 损失，在加快模型收敛的同时提高预测框

回归精度。实验结果表明，所提 YOLOv5-CE 模型，相比原 YOLOv5s 网络，在检测速度几乎没有下降的情况下平均精度

均值提高了 1. 2 个百分点，达到了 98. 5%，能够高效智能检测航空发动机 4 种常见类型缺陷。
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Aero-Engine Surface Defect Detection Model Based on Improved YOLOv5

Li Xin, Li Xiangrong*, Wang Cheng, Li Qiuliang, Li Zhuoyue
Fundamentals Department, Air Force Engineering University, Xi’an 710038, Shaanxi, China

Abstract To improve the current low efficiency process in artificial defect detection on aero-engine surface, a YOLOv5-

CE model, based on improved YOLOv5, is proposed.  First, the data enhancement strategy search algorithm is integrated 
into the network to automatically search the best data enhancement strategy for the current dataset to improve the training 
effect.  Second, the coordinate attention mechanism is introduced into the backbone network while the coordinate 
information is embedded on the basis of channel attention to improve detection of small defect targets.  Finally, the location 
loss function of YOLOv5 is improved to efficient intersection over union loss which can accelerate the model convergence 
and improve the precision of prediction box regression.  Experimental results show that compared with the original 
YOLOv5s network, the proposed YOLOv5-CE model improves the mean average precision by 1. 2 percentage points to 
98. 5% and can efficiently, as well as intelligently, detect four common types of defects in aero-engines.
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1　引   言

航空发动机作为飞机的心脏，长时间工作在高温、

高压、高负载的环境下，极易产生各种缺陷和损伤［1］。

在飞行过程中，航空发动机也非常容易受到外来物的

冲击，如飞鸟、砂石、冰雹等被吸入发动机会造成划痕、

缺口和凹坑等机械损伤［2］。这些损伤和缺陷会严重影

响发动机的性能，给飞行带来巨大安全隐患，甚至可能

造成严重事故。因此，及时发现航空发动机上存在的

缺陷或损伤，对于保证飞机的飞行安全至关重要。

目前对于航空发动机缺陷的检测方法主要有孔探

检测技术、涡流检测技术、超声波检测技术和轴承原位

检测技术等［3］，这些技术手段对缺陷成像后还需专业

技术人员通过肉眼判断缺陷类型位置等信息，缺陷最

终的定位和识别主要依赖技术人员的经验。使用人工

方法进行检测不仅耗时耗力，还容易受到疲劳、心理因

素等影响，发生漏检或者误检的情况［4］。因此，将图像

智能识别技术应用于航空发动机缺陷检测领域，提高

检测效率，对实现检测的智能化与自动化具有重要

意义。

近年来，得益于卷积神经网络的诞生，基于深度学

习的目标检测技术迅速发展，并在航空航天、医疗、自

动驾驶、农业等领域得到了广泛应用，极大地方便了人

们的生活［5］。目标检测算法主要分为两类：一类是两
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阶段（two-stage）算法，如 R-CNN［6］、Fast R-CNN［7］和

Faster R-CNN［8］等，此类算法将目标检测分为两个阶

段，首先进行候选区域的提取，再根据这些区域对目标

进行类别和位置的回归，检测精度较高，但检测时间较

长 ；另 一 类 是 一 阶 段（one-stage）算 法 ，如 SSD［9］和

YOLO 等，此类算法无需生成候选区域，直接输出目

标的类别和位置信息，检测速度快，但在精度方面相比

两阶段算法存在一定劣势。

目前许多学者已将目标检测算法应用于缺陷检测

领域并加以改进，取得了不错的效果。向宽等［10］针对

传统算法对工业铝材表面缺陷识别率低和定位不准的

问题，在 Faster R-CNN 算法的主干网络中加入 feature 
pyramid network（FPN）结构加强对小特征的提取能

力，将原来的 region of interest （ROI） pooling 算法替换

为更精细的 ROI align，并使用 K-means 算法对缺陷聚

类，明显提升了对铝材表面缺陷的检测精度。来文豪

等［11］将多光谱成像技术与 YOLOv4 算法相结合，提出

一种煤矸石智能分离方法，实现了对煤与煤矸石的准

确快速识别。程松等［12］为快速准确识别 X 射线焊缝内

部小目标缺陷，提出一种基于 YOLOv5-Tiny 的轻量型

焊 缝 缺 陷 识 别 方 法 ，在 网 络 中 引 入 squeeze-and-

excitation（SE）注意力模块，将 C3模块替换为轻量化结

构，并去除了用于检测大物体的检测层，实现了模型的

轻 量 化 和 检 测 精 度 的 提 升 。 孙 迎 春 等［13］为 解 决

YOLOv3 算法在检测道路交通灯时存在的漏检率高、

召回率低等问题，使用 K-means 算法对数据进行了聚

类分析，并对网络结构进行了精简，最后利用高斯分布

特性评估边界框的准确性，实现了检测精度和速度的

提升。以上研究都在实际应用中取得了较好的效果，

但仍存在诸多问题：1）算法的检测速度较慢，无法满足

实时检测的需求；2）航空发动机部件表面的缺陷尺寸

一般较小，识别难度大；3）缺少公开的航空发动机部件

表面缺陷数据集，算法训练较为困难。

因此，为实现对航空发动机表面缺陷的定位和识

别，本文以基于深度学习的目标检测算法 YOLOv5 作

为研究对象，结合数据增强策略搜索算法、注意力机制

和损失函数改进，对缺陷区域进行信息采集、特征提

取、目标定位与分类，减少人工检测方法导致的漏检、

误检情况，以此提高航空发动机表面缺陷检测的效率

和精度。

2　算法原理

2. 1　YOLOv5算法介绍

YOLO是一种典型的一阶段目标检测算法，在提取

输入图像特征之后直接对目标的类别和位置信息进行

回 归 ，具 有 推 理 速 度 快 、检 测 精 度 高 等 优 点 。

YOLOv1［14］是一阶段目标检测算法的开山之作，该算

法的检测速度非常快，可轻松对物体进行实时检测，在

计算机视觉领域受到了广泛关注。在此基础上改进的

YOLOv2［15］和 YOLOv3［16］算法相继被提出，检测精度

和速度不断提升。YOLOv4［17］算法借鉴了 CSPNet［18］

的 思 想 ，将 主 干 网 络 由 Darknet-53 改 进 为

CSPDarknet53，在 特 征 融 合 部 分 增 加 了 spatial 
pyramid pooling（SPP）［19］模 块 ，引 入 path aggregation 
network（PANet）［20］结构，从而在网络中增加了自底向

上传递定位特征的路径，避免了特征传递过程部分信

息缺失的问题。YOLOv5 相比 YOLOv4 在保持高检

测精度的同时，大幅提升了检测速度，可实现高达 140 
frame/s的快速检测，具有更强的灵活性和实用性。

YOLOv5 算法引入了自适应锚框计算功能，每次

训练时自动根据数据集中的目标设定锚框尺寸。

YOLOv5 共包括 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和
YOLOv5x 等 4 种模型，它们的网络结构基本相同，卷

积核数量和网络层数依次增加，检测精度不断提高，但

训练消耗的时间也逐渐变长。

2. 2　YOLOv5网络结构

YOLOv5 算法主要由 3 部分组成：backbone、neck
和 head。 backbone 是主干特征提取网络，主要包括

focus、C3 和 SPP 等结构。 focus 模块主要进行切片操

作，对图像的宽高进行压缩，加快特征提取速度。C3
主要用于图像特征提取，基于 CSPNet 的结构设计很

好地解决了计算量大的问题。SPP 模块主要通过 5×
5、9×9 和 13×13 等 3 个尺度的最大池化来增大网络

感受野，解决多尺度目标的问题。neck 是特征融合网

络，采用 FPN 与 PANet 相结合的结构，对主干网络提

取的特征进行多尺度融合。head 是预测网络，包含 3
个不同尺度的检测头，输出置信度得分最高的预测类

别和目标的位置信息。

YOLOv5 算法不断迭代更新，目前已经有多个版

本，使用 6. 0 版本的 YOLOv5s 模型作为研究对象。该

版本相比最初的 YOLOv5 模型更加精简：使用 6×6 大

小的卷积层替代 focus 结构，使得 GPU 在运算时更加

高效；将 SPP 模块改进为 spatial pyramid pooling-fast
（SPPF）并置于主干网络的末端，显著提高运算速度；

减少主干网络中 C3 模块的数量并在最后一个 C3 模块

中引入残差结构。YOLOv5s-6. 0 的网络结构如图 1
所示。

YOLOv5 算法使用 Mosaic 数据增强，将 4 张图片

通过裁剪、缩放和旋转等操作随机组合在一起，增加单

张图片中的目标个数，有利于提高模型的泛化能力。

沿用前代算法中的先验框预测机制，网络不需要直接

对物体的尺寸和位置信息进行预测，只需计算先验框

与真实框之间的偏移量，再根据偏移量调整先验框，即

可得到预测框的大小和位置。算法中共预设 3 组先验

框，每组包含小、中、大等 3 个尺度，分别为：（10，13）、

（30，61）、（116，90）；（16，30）、（62，45）、（156，198）；

（33，23）、（59，119）、（373，326），用于检测不同尺寸和

长宽比的目标。
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阶段（two-stage）算法，如 R-CNN［6］、Fast R-CNN［7］和

Faster R-CNN［8］等，此类算法将目标检测分为两个阶

段，首先进行候选区域的提取，再根据这些区域对目标

进行类别和位置的回归，检测精度较高，但检测时间较

长 ；另 一 类 是 一 阶 段（one-stage）算 法 ，如 SSD［9］和

YOLO 等，此类算法无需生成候选区域，直接输出目

标的类别和位置信息，检测速度快，但在精度方面相比

两阶段算法存在一定劣势。

目前许多学者已将目标检测算法应用于缺陷检测

领域并加以改进，取得了不错的效果。向宽等［10］针对

传统算法对工业铝材表面缺陷识别率低和定位不准的

问题，在 Faster R-CNN 算法的主干网络中加入 feature 
pyramid network（FPN）结构加强对小特征的提取能

力，将原来的 region of interest （ROI） pooling 算法替换

为更精细的 ROI align，并使用 K-means 算法对缺陷聚

类，明显提升了对铝材表面缺陷的检测精度。来文豪

等［11］将多光谱成像技术与 YOLOv4 算法相结合，提出

一种煤矸石智能分离方法，实现了对煤与煤矸石的准

确快速识别。程松等［12］为快速准确识别 X 射线焊缝内

部小目标缺陷，提出一种基于 YOLOv5-Tiny 的轻量型

焊 缝 缺 陷 识 别 方 法 ，在 网 络 中 引 入 squeeze-and-

excitation（SE）注意力模块，将 C3模块替换为轻量化结

构，并去除了用于检测大物体的检测层，实现了模型的

轻 量 化 和 检 测 精 度 的 提 升 。 孙 迎 春 等［13］为 解 决

YOLOv3 算法在检测道路交通灯时存在的漏检率高、

召回率低等问题，使用 K-means 算法对数据进行了聚

类分析，并对网络结构进行了精简，最后利用高斯分布

特性评估边界框的准确性，实现了检测精度和速度的

提升。以上研究都在实际应用中取得了较好的效果，

但仍存在诸多问题：1）算法的检测速度较慢，无法满足

实时检测的需求；2）航空发动机部件表面的缺陷尺寸

一般较小，识别难度大；3）缺少公开的航空发动机部件

表面缺陷数据集，算法训练较为困难。

因此，为实现对航空发动机表面缺陷的定位和识

别，本文以基于深度学习的目标检测算法 YOLOv5 作

为研究对象，结合数据增强策略搜索算法、注意力机制

和损失函数改进，对缺陷区域进行信息采集、特征提

取、目标定位与分类，减少人工检测方法导致的漏检、

误检情况，以此提高航空发动机表面缺陷检测的效率

和精度。

2　算法原理

2. 1　YOLOv5算法介绍

YOLO是一种典型的一阶段目标检测算法，在提取

输入图像特征之后直接对目标的类别和位置信息进行

回 归 ，具 有 推 理 速 度 快 、检 测 精 度 高 等 优 点 。

YOLOv1［14］是一阶段目标检测算法的开山之作，该算

法的检测速度非常快，可轻松对物体进行实时检测，在

计算机视觉领域受到了广泛关注。在此基础上改进的

YOLOv2［15］和 YOLOv3［16］算法相继被提出，检测精度

和速度不断提升。YOLOv4［17］算法借鉴了 CSPNet［18］

的 思 想 ，将 主 干 网 络 由 Darknet-53 改 进 为

CSPDarknet53，在 特 征 融 合 部 分 增 加 了 spatial 
pyramid pooling（SPP）［19］模 块 ，引 入 path aggregation 
network（PANet）［20］结构，从而在网络中增加了自底向

上传递定位特征的路径，避免了特征传递过程部分信

息缺失的问题。YOLOv5 相比 YOLOv4 在保持高检

测精度的同时，大幅提升了检测速度，可实现高达 140 
frame/s的快速检测，具有更强的灵活性和实用性。

YOLOv5 算法引入了自适应锚框计算功能，每次

训练时自动根据数据集中的目标设定锚框尺寸。

YOLOv5 共包括 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和
YOLOv5x 等 4 种模型，它们的网络结构基本相同，卷

积核数量和网络层数依次增加，检测精度不断提高，但

训练消耗的时间也逐渐变长。

2. 2　YOLOv5网络结构

YOLOv5 算法主要由 3 部分组成：backbone、neck
和 head。 backbone 是主干特征提取网络，主要包括

focus、C3 和 SPP 等结构。 focus 模块主要进行切片操

作，对图像的宽高进行压缩，加快特征提取速度。C3
主要用于图像特征提取，基于 CSPNet 的结构设计很

好地解决了计算量大的问题。SPP 模块主要通过 5×
5、9×9 和 13×13 等 3 个尺度的最大池化来增大网络

感受野，解决多尺度目标的问题。neck 是特征融合网

络，采用 FPN 与 PANet 相结合的结构，对主干网络提

取的特征进行多尺度融合。head 是预测网络，包含 3
个不同尺度的检测头，输出置信度得分最高的预测类

别和目标的位置信息。

YOLOv5 算法不断迭代更新，目前已经有多个版

本，使用 6. 0 版本的 YOLOv5s 模型作为研究对象。该

版本相比最初的 YOLOv5 模型更加精简：使用 6×6 大

小的卷积层替代 focus 结构，使得 GPU 在运算时更加

高效；将 SPP 模块改进为 spatial pyramid pooling-fast
（SPPF）并置于主干网络的末端，显著提高运算速度；

减少主干网络中 C3 模块的数量并在最后一个 C3 模块

中引入残差结构。YOLOv5s-6. 0 的网络结构如图 1
所示。

YOLOv5 算法使用 Mosaic 数据增强，将 4 张图片

通过裁剪、缩放和旋转等操作随机组合在一起，增加单

张图片中的目标个数，有利于提高模型的泛化能力。

沿用前代算法中的先验框预测机制，网络不需要直接

对物体的尺寸和位置信息进行预测，只需计算先验框

与真实框之间的偏移量，再根据偏移量调整先验框，即

可得到预测框的大小和位置。算法中共预设 3 组先验

框，每组包含小、中、大等 3 个尺度，分别为：（10，13）、

（30，61）、（116，90）；（16，30）、（62，45）、（156，198）；

（33，23）、（59，119）、（373，326），用于检测不同尺寸和

长宽比的目标。
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3　改进的 YOLOv5 算法

3. 1　融合数据增强策略搜索算法

由于实际采集到的缺陷图像数量有限，若直接使

用这些数据进行训练容易导致模型过拟合，因此需要

利用数据增强技术来解决数据不足的问题，通过对现

有数据进行扩充，产生充足、均衡的扩增样本来丰富数

据集，从而满足深度学习算法对数据集在数量和性能

等方面的要求，提升网络的泛化能力［20］。因此在使用

原始图像进行训练前，先通过数据增强技术对图像数

量进行扩充。

在传统数据增强策略中，使用数据增强算法的类

别和先后顺序都是人为设定的，这种依赖人工设计的

数据增强算法往往不是最优的。为得到最合适的数据

增强策略，采用基于神经网络架构搜索（NAS）技术的

数据增强策略［21］，其核心思想是将多种数据增强策略

集成到一个大的搜索空间，然后利用神经网络搜索出

与当前数据集最匹配的数据增强策略，并找到它们的

最佳使用顺序，使训练效果得到提升。

基 于 NAS 的 数 据 增 强 算 法 实 现 流 程 如 图 2
所示。

该算法的原理是将许多数据增强子策略作为搜索

空间，每个子策略由两部分组成：一部分是图像处理的

函数（例如裁剪、旋转、缩放等）；另一部分是使用每个

函数的概率及参数的取值范围。为每个 batch 中的每

张图像都随机选择其中一个子策略，然后采用基于强

化学习的算法作为搜索算法，主要思路是使用循环神

经 网 络（RNN）作 为 控 制 器（controller）产 生 子 网 络

（child network），再对子网络进行训练和评估，得到其

网络性能，最后根据网络性能不断更新控制器的参数，

进而搜索出针对数据集最好的数据增强策略。搜索空

间中包含的数据增强子策略如表 1 所示。

将数据增强策略搜索算法与 YOLOv5s网络结合，

在训练过程中，每次通过该算法在训练集上应用若干

个数据增强子策略扩充图像数据，并进行训练，然后在

验证集上对网络检测精度进行评估，并将该精度作为

RNN 的激励信号，生成新的若干个数据增强策略，再次

对网络进行训练和验证，直到 YOLOv5s网络在验证集

图 1　YOLOv5s-6. 0 网络结构

Fig.  1　YOLOv5s-6. 0 network structure

上的检测精度最高，此时即为最佳的数据增强策略。

3. 2　坐标注意力机制

裂纹、凹坑等小缺陷目标在图像中的像素所占比

例小，经过卷积层不断提取特征后，信息容易丢失，导

致算法对小目标的检测效果较差［22］。为了提高算法

在雨雪、沙尘天气或光照不足等复杂场景下对小缺陷

目标的检测精度，训练时重点关注目标区域，有效提

取缺陷特征信息，在 YOLOv5 网络中引入一种新型

的坐标注意力（CA）机制［23］，针对通道注意力机制容

易忽略位置信息的问题，在获取通道间信息的同时将

与方向相关的位置信息嵌入通道注意力中，使网络能

够在更大的范围内注意到小目标［24］。CA 模块的结

构如图 3 所示。其中，residual 表示残差结构，X Avg 
Pool 和 Y Avg Pool 分 别 表 示 X 和 Y 方 向 的 平 均

池化。

CA 注意力机制分为坐标信息嵌入和坐标注意力

生成两个阶段。通道注意力通常采用全局池化的方式

编码空间信息，导致位置信息丢失，因此 CA 注意力机

制将全局池化分解为一对一维特征编码操作。在坐标

信息嵌入过程中，对于尺寸为 C × H × W 的输入特征

图 X，首先使用两个尺寸为 (H，1)和 (1，W )的池化核

分别沿水平和竖直方向对每个通道进行编码，则第 c
个通道在高度为 h 和宽度为 w 的输出特征图分别

zh
c (h)和 zw

c (w )，如式（1）和（2）所示。利用两个一维全

局池化操作分别将两个空间方向的输入特征聚合为一

对方向感知特征图，便于网络更加准确地对感兴趣的

物体进行定位。

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc ( h，i )， （1）

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j < H

xc ( j，w )。 （2）

在坐标注意力生成阶段，首先对在坐标信息嵌

入阶段生成的两个特征图 zh 和 zw 进行级联操作，再

通过一个共享 1×1 卷积操作进行 F 1 变换，如式（3）
所示：

f = δ [F 1 ([ zh，zw ] ) ]， （3）
式中：在水平和垂直方向上对空间信息进行编码的中

图 2　数据增强策略搜索算法流程图

Fig.  2　Flowchart of a search algorithm for data augmentation

表 1　搜索空间

Table 1　Search space
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上的检测精度最高，此时即为最佳的数据增强策略。

3. 2　坐标注意力机制

裂纹、凹坑等小缺陷目标在图像中的像素所占比

例小，经过卷积层不断提取特征后，信息容易丢失，导

致算法对小目标的检测效果较差［22］。为了提高算法

在雨雪、沙尘天气或光照不足等复杂场景下对小缺陷

目标的检测精度，训练时重点关注目标区域，有效提

取缺陷特征信息，在 YOLOv5 网络中引入一种新型

的坐标注意力（CA）机制［23］，针对通道注意力机制容

易忽略位置信息的问题，在获取通道间信息的同时将

与方向相关的位置信息嵌入通道注意力中，使网络能

够在更大的范围内注意到小目标［24］。CA 模块的结

构如图 3 所示。其中，residual 表示残差结构，X Avg 
Pool 和 Y Avg Pool 分 别 表 示 X 和 Y 方 向 的 平 均

池化。

CA 注意力机制分为坐标信息嵌入和坐标注意力

生成两个阶段。通道注意力通常采用全局池化的方式

编码空间信息，导致位置信息丢失，因此 CA 注意力机

制将全局池化分解为一对一维特征编码操作。在坐标

信息嵌入过程中，对于尺寸为 C × H × W 的输入特征

图 X，首先使用两个尺寸为 (H，1)和 (1，W )的池化核

分别沿水平和竖直方向对每个通道进行编码，则第 c
个通道在高度为 h 和宽度为 w 的输出特征图分别

zh
c (h)和 zw

c (w )，如式（1）和（2）所示。利用两个一维全

局池化操作分别将两个空间方向的输入特征聚合为一

对方向感知特征图，便于网络更加准确地对感兴趣的

物体进行定位。

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc ( h，i )， （1）

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j < H

xc ( j，w )。 （2）

在坐标注意力生成阶段，首先对在坐标信息嵌

入阶段生成的两个特征图 zh 和 zw 进行级联操作，再

通过一个共享 1×1 卷积操作进行 F 1 变换，如式（3）
所示：

f = δ [F 1 ([ zh，zw ] ) ]， （3）
式中：在水平和垂直方向上对空间信息进行编码的中

图 2　数据增强策略搜索算法流程图

Fig.  2　Flowchart of a search algorithm for data augmentation

表 1　搜索空间

Table 1　Search space
Data augmentation 

substrategy

Contrast

Sharpness

Brightness

Rotation
Scale
Flip

HSV augmentation

Noise

Description

Adjust the contrast of the image.  Vmagnitude=0 gives a gray image and 
Vmagnitude=1 gives the original image

Adjust the sharpness of the image.  Vmagnitude=0 gives a blurred image and 
Vmagnitude=1 gives the original image

Adjust the brightness of the image.  Vmagnitude=0 gives a black image and 
Vmagnitude=1 gives the original image
Rotate the image by Vmagnitude degrees

Enlarge or reduce the image to Vmagnitude scales
Flip the image

Adjust the H（hue）， S（saturation）， and V（value） of the image

Add noise to the image

Range of Vmagnitude

［0，2］

［0，2］

［0，2］

［−90°，90°］
［0. 5，2］

Flip up-down/flip left-right
H：［0°，360°］， S：［0，1］， V：［0，1］
Gaussian noise and salt and pepper 

noise
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间特征映射 f ∈ RC/r × ( )H + W ，r为压缩比。沿空间维度将

f分成两个单独的张量 f h ∈ RC/r × H 和 f w ∈ RC/r × W，然后

通过两个 1×1 卷积 Fh 和 Fw 将 fh 和 fw 变换为与输入特

征图 X 相同的通道数，再经 Sigmoid 函数激活后可得

到注意力权重 gh 和 gw：

gh = σ [Fh ( f h )]， （4）
gw = σ [Fw ( f w )]。 （5）

最后将注意力权重 gh 和 gw 与输入特征图 X相乘，

即 可 得 到 坐 标 注 意 力 模 块 输 出 的 注 意 力 加 权 特

征图 Y：
yc( i，j)= xc ( i，j )× g h

c ( i )× g w
c ( j )。 （6）

3. 3　定位损失函数改进

YOLOv5 的损失函数包括定位损失、置信度损失

和分类损失。其中，定位损失主要用于计算预测框与

真 实 框 之 间 的 误 差 ，使 用 complete intersection over 
union（CIoU）损失［25］作为损失函数。本实验主要对定

位损失函数进行改进，解决原 CIoU 损失函数宽高比

模糊的问题。

CIoU 损失的原理如图 4 和式（7）~（10）所示，其

中，A 为预测框，B 为真实框，C 为 A、B 两个框的最小

外接矩形。

R IoU = A ∩ B
A ∪ B

， （7）

 LCIoU = 1 - R IoU +
ρ2( )bA，bB

c2 + αv， （8）

v = 4
π2 ( arctan w B

hB
- arctan w A

hA
)2， （9）

α = v
( )1 - R IoU + v

， （10）

式中：bA 和 bB 分别表示预测框和真实框的中心点；ρ 为

两点之间的欧氏距离；c表示预测框和真实框的最小外

接矩形的对角线长度；α 为权重参数；ν 用于衡量预测

框和真实框长宽比的一致性；w A 和 hA 表示预测框的

宽和高；w B 和 hB 表示真实框的宽和高。

CIoU 损失中的 ν 反映的是预测框与真实框宽高

比的差异，但当两个框的宽高比成线性比例时，该惩罚

项就会失效，从而无法继续进行回归优化。因此引入

efficient intersection over union（EIoU）［26］将 CIoU 损失

中宽高比的影响因子拆开，分别计算预测框和真实框

的宽高。EIoU损失在 CIoU 损失的重叠面积和中心点

距离两项损失的基础上将对宽高比的惩罚修正为对宽

和高分别进行惩罚，解决了宽高比模糊的问题，并且提

高 了 损 失 函 数 的 收 敛 速 度 和 预 测 框 回 归 精 度 。

EIoU损失 的原理如式（11）所示。其中，cw 和 ch 表示预

测框和真实框的最小外接矩形的宽和高。

 LEIoU = 1 - R IoU + ρ2 ( bA，bB )
c2 + ρ2 ( w A，w B )

cw
2 +

ρ2 ( hA，hB )
ch

2 。 （11）

3. 4　改进后的网络结构

训练过程中使用数据增强策略搜索算法寻找最适

合的数据增强方法，提升网络训练效果。在主干网络

的末端引入 CA 注意力机制，使网络在更大的范围内

注意到小缺陷和遮挡、重叠目标，提升检测精度。将定

位损失函数由 CIoU 损失改进为 EIoU损失，直接对宽

和高的预测结果进行惩罚，从而提高边界框的回归精

度。在 YOLOv5s 的主干网络中添加 CA 注意力模块

的示意图如图 5 所示，虚线框内即为 CA 模块所在

位置。

图 3　CA 模块结构

Fig.  3　Structure of the CA module

图 4　CIoU 示意图

Fig.  4　Diagram of CIoU

4　实验方案与结果

4. 1　实验环境

实验环境基于 Windows 10 操作系统，CPU 型号

为 Intel（R） Xeon（R） Gold 5218 CPU@2. 30 GHz，
GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti，显存为

11 GB，运 行 内 存 为 128 GB。 深 度 学 习 框 架 基 于

PyTorch 1. 9. 1 搭 建 ，Python 版 本 为 3. 7，用 于 加 速

GPU 计 算 的 CUDA 版 本 为 10. 0，cuDNN 版 本

为 7. 4. 1。
4. 2　实验参数设定

在模型的训练过程中进行 Mosaic 数据增强，使用

SGD 优化器对网络参数进行迭代更新，学习率衰减策

略为余弦退火。输入图像尺寸为 640×640×3，batch 

size 设置为 16，即每次输入 16 张图像，共训练 300 个

epoch。超参数设置如下：初始学习率为 0. 001，循环学

习率为 0. 2，动量为 0. 937，权重衰减系数为 0. 0005。
4. 3　数据集

所使用的缺陷图像主要是在合作单位和发动机修

理厂等地自行采集和网络数据爬取等途径获取的。使

用的采集设备包括工业相机和孔探仪等，在不同光照、

角度以及不同背景下对缺陷进行拍摄。大部分缺陷图

像通过工业相机对单个部件或直接在机体上进行拍

摄，部分缺陷由于部件在发动机内部，因而使用孔探仪

通过发动机上的孔探口进行拍摄。通过对采集到的图

像进行整理、筛选、分类，最终得到 4 种类型的缺陷：裂

纹（crack）、缺口（gap）、凹坑（pit）和划痕（scratch），如

图 6 所示。

共采集到 1080 张不同分辨率和不同拍摄环境下

的原始图像，其中，裂纹、缺口、凹坑、划痕的航空发动

机部件图像数量各为 543 张、192 张、135 张和 210 张。

由于原始采集的图像数量有限，若直接采用原始图像

对模型进行训练，容易出现过拟合的情况，因此通过随

机缩放、翻转、旋转和裁剪、色域变换和添加噪声等方

式对图像数量进行扩充，最终得到原始图像和增强后

的图像共 3500 张，其中，裂纹、缺口、凹坑、划痕的图像

数量分别为 1740 张、653 张、445 张和 662 张。

在使用图像对算法进行训练之前，需要对图像中

的目标进行标注，即为每张图像上的缺陷注明类别和

位置，方便算法学习。使用 LabelImg 软件对图像中的

缺陷进行标注，并生成目标的标签信息。LabelImg 是

一种可视化的图像标注工具，界面如图 7 所示。

每标注完一张图像后，软件会自动生成一个包含

图像路径、标注区域及标签类别等信息的 xml文件，具

体内容如图 8 所示。其中：path 项表示图像的存储路

径；size 项表示原始图像的宽高尺寸和通道数；object

项表示网络在训练过程中重点关注的区域；name 项为

标注框的类别；bndbox 项记录了标注框左上角和右下

角的横纵坐标。

将经过数据增强后得到的 3500 张图像及对应的

标注文件进行整理和分类，制成航空发动机部件表面

缺陷数据集。将数据集按照 6∶2∶2 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。

4. 4　评价指标

在目标检测领域，常用的评价指标主要有精确率

（Rprecision）、召回率（Rrecall）、平均精度（PAP）和平均精度均

值（PmAP）。Rprecision 是模型预测正确的正样本与其检测

出的所有正样本数量之比，Rrecall是模型预测正确的正

样本与实际所有正样本的数量之比，其计算公式分

别为

R precision = N TP

N TP + N FP
， （12）

R recall =
N TP

N TP + N FN
， （13）

图 5　CA 模块添加位置示意图

Fig.  5　Diagram of the CA module adding location

图 6　缺陷类型。（a）裂纹；（b）缺口；（c）凹坑；（d）划痕

Fig.  6　Type of defect.  (a) Crack; (b) gap; (c) pit; (d) scratch



1615007-6

研究论文 第  60 卷第  16 期/2023 年  8 月/激光与光电子学进展

4　实验方案与结果

4. 1　实验环境

实验环境基于 Windows 10 操作系统，CPU 型号

为 Intel（R） Xeon（R） Gold 5218 CPU@2. 30 GHz，
GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti，显存为

11 GB，运 行 内 存 为 128 GB。 深 度 学 习 框 架 基 于

PyTorch 1. 9. 1 搭 建 ，Python 版 本 为 3. 7，用 于 加 速

GPU 计 算 的 CUDA 版 本 为 10. 0，cuDNN 版 本

为 7. 4. 1。
4. 2　实验参数设定

在模型的训练过程中进行 Mosaic 数据增强，使用

SGD 优化器对网络参数进行迭代更新，学习率衰减策

略为余弦退火。输入图像尺寸为 640×640×3，batch 

size 设置为 16，即每次输入 16 张图像，共训练 300 个

epoch。超参数设置如下：初始学习率为 0. 001，循环学

习率为 0. 2，动量为 0. 937，权重衰减系数为 0. 0005。
4. 3　数据集

所使用的缺陷图像主要是在合作单位和发动机修

理厂等地自行采集和网络数据爬取等途径获取的。使

用的采集设备包括工业相机和孔探仪等，在不同光照、

角度以及不同背景下对缺陷进行拍摄。大部分缺陷图

像通过工业相机对单个部件或直接在机体上进行拍

摄，部分缺陷由于部件在发动机内部，因而使用孔探仪

通过发动机上的孔探口进行拍摄。通过对采集到的图

像进行整理、筛选、分类，最终得到 4 种类型的缺陷：裂

纹（crack）、缺口（gap）、凹坑（pit）和划痕（scratch），如

图 6 所示。

共采集到 1080 张不同分辨率和不同拍摄环境下

的原始图像，其中，裂纹、缺口、凹坑、划痕的航空发动

机部件图像数量各为 543 张、192 张、135 张和 210 张。

由于原始采集的图像数量有限，若直接采用原始图像

对模型进行训练，容易出现过拟合的情况，因此通过随

机缩放、翻转、旋转和裁剪、色域变换和添加噪声等方

式对图像数量进行扩充，最终得到原始图像和增强后

的图像共 3500 张，其中，裂纹、缺口、凹坑、划痕的图像

数量分别为 1740 张、653 张、445 张和 662 张。

在使用图像对算法进行训练之前，需要对图像中

的目标进行标注，即为每张图像上的缺陷注明类别和

位置，方便算法学习。使用 LabelImg 软件对图像中的

缺陷进行标注，并生成目标的标签信息。LabelImg 是

一种可视化的图像标注工具，界面如图 7 所示。

每标注完一张图像后，软件会自动生成一个包含

图像路径、标注区域及标签类别等信息的 xml文件，具

体内容如图 8 所示。其中：path 项表示图像的存储路

径；size 项表示原始图像的宽高尺寸和通道数；object

项表示网络在训练过程中重点关注的区域；name 项为

标注框的类别；bndbox 项记录了标注框左上角和右下

角的横纵坐标。

将经过数据增强后得到的 3500 张图像及对应的

标注文件进行整理和分类，制成航空发动机部件表面

缺陷数据集。将数据集按照 6∶2∶2 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。

4. 4　评价指标

在目标检测领域，常用的评价指标主要有精确率

（Rprecision）、召回率（Rrecall）、平均精度（PAP）和平均精度均

值（PmAP）。Rprecision 是模型预测正确的正样本与其检测

出的所有正样本数量之比，Rrecall是模型预测正确的正

样本与实际所有正样本的数量之比，其计算公式分

别为

R precision = N TP

N TP + N FP
， （12）

R recall =
N TP

N TP + N FN
， （13）

图 5　CA 模块添加位置示意图

Fig.  5　Diagram of the CA module adding location

图 6　缺陷类型。（a）裂纹；（b）缺口；（c）凹坑；（d）划痕

Fig.  6　Type of defect.  (a) Crack; (b) gap; (c) pit; (d) scratch
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式中：N TP 表示模型预测为正样本且实际也为正样本

的数量；N FP 表示模型预测为正样本但实际为负样本

的数量；N FN 表示模型预测为负样本但实际为正样本

的数量。

以某一类别的 Rprecision 为纵轴，Rrecall 为横轴描绘成

的曲线称为 P-R 曲线，该曲线与坐标轴围成的面积表

示此类别缺陷的 PAP，对所有类别缺陷的 PAP 求平均值

即可得到 PmAP，其计算公式分别为

PAP = ∑
i = 1

N

R precision ( i ) ΔR recall ( i )=

∫
0

1

R precision ( R recall ) dR recall， （14）

PmAP =
∑
i = 1

N

PAP i

N
， （15）

式中：N 表示总类别数。

4. 5　不同目标检测算法对比

为了验证所改进的 YOLOv5-CE 算法的综合性

能，选择几种主流的目标检测算法，包括两阶段算法

Faster R-CNN，一 阶 段 算 法 YOLOv3、YOLOv4、
YOLOv5s 和 YOLOXs，在相同的数据集、实验参数和

训练策略下，对以上目标检测算法进行训练和测试，得

到每种算法检测各类别缺陷的 PAP、PmAP、检测速度和

模型容量，具体如表 2 所示。

由实验结果可知，所改进的 YOLOv5-CE 模型相

比几种主流目标检测算法，在检测精度、速度和模型容

量等方面都具有明显优势。相比两阶段算法 Faster R-

CNN，不仅在 PmAP 上领先 24. 7 个百分点，而且检测速

度 也 有 大 幅 提 升 ；相 比 一 阶 段 算 法 YOLOv3 和

YOLOv4，不仅在 PmAP 上分别领先 15. 2 个百分点和

11. 3 个百分点，并且在检测速度上也具有明显优势，

特别是模型容量远小于这 3 种目标检测算法，使得

YOLOv5-CE 模型在移动端的部署和低成本的工业应

用 上 更 加 方 便 。 相 比 改 进 前 的 YOLOv5s 网 络 ，

YOLOv5-CE 在几乎不增加模型容量的情况下实现了

1. 2 个百分点的 PmAP 的提升，并且仍能保持较高的检

测速度，满足实时检测的任务需求。YOLOv5-CE 虽

然在检测速度方面低于 YOLOXs 算法，但 PmAP相比后

图 7　缺陷标注示例

Fig.  7　Defect labelling example

图 8　xml标签文件

Fig.  8　xml label file

者高 7. 7 个百分点，并且在模型容量方面具有明显优

势，约为 YOLOXs的 21. 1%。

4. 6　消融实验

为了检验数据增强策略搜索算法、CA 注意力机

制以及 EIoU 损失函数的有效性，设计了消融实验来

验证每部分改进的效果，结果如表 3 所示。其中：

YOLOv5_A 表示在原 YOLOv5s 网络中融合数据增强

搜索算法；YOLOv5-C 表示在原 YOLOv5s 网络中添

加 CA 注意力机制；YOLOv5-E 表示将原 YOLOv5s 网
络中的定位损失函数由 CIoU损失 改进为 EIoU损失；

YOLOv5-CE 表示所提模型，在 YOLOv5s 网络的基础

上同时使用了数据增强搜索算法、CA 注意力机制和

定位损失函数等改进。

由表 3 可知：YOLOv5_A 模型相比原网络的精确

率和检测速度出现下降，但召回率有所提升，并且 PmAP

提高了 0. 6 个百分点，这表明数据增强策略对于提高

算法的检测精度具有一定作用，但会造成检测速度的

损失；YOLOv5-C 模型相比原网络的精确率、召回率

均有提升，PmAP增加了 0. 9 个百分点，而检测速度几乎

没有区别，并且对于裂纹（crack）和凹坑（pit）这两类小

缺陷的检测精度提升尤为明显，分别为 2. 0 个百分点

和 0. 9 个百分点，这验证了 CA 注意力机制能够在更大

的范围内关注小目标，提高对小缺陷的检测精度，并且

不影响检测速度；YOLOv5-E 模型相比原网络的精确

率略微下降，召回率提升了 1. 9 个百分点，PmAP值提高

了 1. 1 个百分点，尤其是对划痕（scratch）类缺陷的检

测精度提升了 1. 7 个百分点，检测速度也有了大幅提

升，约为 13. 1%，这表明 EIoU 损失 提高了算法的收敛

速度，并且带来了回归精度的提升。

所提 YOLOv5-CE 模型，相比原 YOLOv5s 网络，

精确率和召回率均有所提升，分别为 0. 4 个百分点和

0. 7 个百分点，在检测速度几乎没有下降的情况下 PmAP

值提高了 1. 2 个百分点，特别是对 crack 和 scratch 类缺

陷的检测精度有了明显提升，分别为 2. 4 个百分点和

1. 7 个百分点。

4. 7　检测效果对比

为了验证 YOLOv5-CE 模型实际检测效果的提

升，分别使用原始 YOLOv5s模型和 YOLOv5-CE 模型

对实际航空发动机部件表面的缺陷进行了检测，部分

检测效果对比如图 9 所示。对比图 9（a）、（d）可以看

出，YOLOv5-CE 模型对于 gap 类缺陷的检测的置信度

有所提高；对比图 9（b）、（e）可以发现，YOLOv5-CE 模

型提高了对于 pit和 scratch 类缺陷的检测置信度；对比

图 9（c）、（f）可以看出，原 YOLOv5s 模型对于 pit 类缺

陷存在漏检和误检的情况，而改进后的 YOLOv5-CE
模型很好地解决了这一问题，同时对该类别缺陷的检

测置信度也普遍高于原 YOLOv5s模型。

5　结   论

为实现航空发动机表面缺陷的智能化与高精度检

测，提出一种基于 YOLOv5s 算法改进的 YOLOv5-CE
模 型 。 不 同 于 传 统 数 据 增 强 策 略 的 随 机 选 取 ，

YOLOv5-CE 融合数据增强搜索算法自动搜索与数据

表 2　各算法检测性能对比

Table 2　Comparison of the detection performance of algorithms

表 3　消融实验

Table 3　Ablation experiments
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者高 7. 7 个百分点，并且在模型容量方面具有明显优

势，约为 YOLOXs的 21. 1%。

4. 6　消融实验

为了检验数据增强策略搜索算法、CA 注意力机

制以及 EIoU 损失函数的有效性，设计了消融实验来

验证每部分改进的效果，结果如表 3 所示。其中：

YOLOv5_A 表示在原 YOLOv5s 网络中融合数据增强

搜索算法；YOLOv5-C 表示在原 YOLOv5s 网络中添

加 CA 注意力机制；YOLOv5-E 表示将原 YOLOv5s 网
络中的定位损失函数由 CIoU损失 改进为 EIoU损失；

YOLOv5-CE 表示所提模型，在 YOLOv5s 网络的基础

上同时使用了数据增强搜索算法、CA 注意力机制和

定位损失函数等改进。

由表 3 可知：YOLOv5_A 模型相比原网络的精确

率和检测速度出现下降，但召回率有所提升，并且 PmAP

提高了 0. 6 个百分点，这表明数据增强策略对于提高

算法的检测精度具有一定作用，但会造成检测速度的

损失；YOLOv5-C 模型相比原网络的精确率、召回率

均有提升，PmAP增加了 0. 9 个百分点，而检测速度几乎

没有区别，并且对于裂纹（crack）和凹坑（pit）这两类小

缺陷的检测精度提升尤为明显，分别为 2. 0 个百分点

和 0. 9 个百分点，这验证了 CA 注意力机制能够在更大

的范围内关注小目标，提高对小缺陷的检测精度，并且

不影响检测速度；YOLOv5-E 模型相比原网络的精确

率略微下降，召回率提升了 1. 9 个百分点，PmAP值提高

了 1. 1 个百分点，尤其是对划痕（scratch）类缺陷的检

测精度提升了 1. 7 个百分点，检测速度也有了大幅提

升，约为 13. 1%，这表明 EIoU 损失 提高了算法的收敛

速度，并且带来了回归精度的提升。

所提 YOLOv5-CE 模型，相比原 YOLOv5s 网络，

精确率和召回率均有所提升，分别为 0. 4 个百分点和

0. 7 个百分点，在检测速度几乎没有下降的情况下 PmAP

值提高了 1. 2 个百分点，特别是对 crack 和 scratch 类缺

陷的检测精度有了明显提升，分别为 2. 4 个百分点和

1. 7 个百分点。

4. 7　检测效果对比

为了验证 YOLOv5-CE 模型实际检测效果的提

升，分别使用原始 YOLOv5s模型和 YOLOv5-CE 模型

对实际航空发动机部件表面的缺陷进行了检测，部分

检测效果对比如图 9 所示。对比图 9（a）、（d）可以看

出，YOLOv5-CE 模型对于 gap 类缺陷的检测的置信度

有所提高；对比图 9（b）、（e）可以发现，YOLOv5-CE 模

型提高了对于 pit和 scratch 类缺陷的检测置信度；对比

图 9（c）、（f）可以看出，原 YOLOv5s 模型对于 pit 类缺

陷存在漏检和误检的情况，而改进后的 YOLOv5-CE
模型很好地解决了这一问题，同时对该类别缺陷的检

测置信度也普遍高于原 YOLOv5s模型。

5　结   论

为实现航空发动机表面缺陷的智能化与高精度检

测，提出一种基于 YOLOv5s 算法改进的 YOLOv5-CE
模 型 。 不 同 于 传 统 数 据 增 强 策 略 的 随 机 选 取 ，

YOLOv5-CE 融合数据增强搜索算法自动搜索与数据

表 2　各算法检测性能对比

Table 2　Comparison of the detection performance of algorithms

Model

Faster
R-CNN

YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5s
YOLOXs

YOLOv5-CE

PAP /%
crack

75. 4

82. 1
90. 0
94. 9
90. 8
97. 3

gap

78. 1

89. 8
93. 2
99. 5
90. 7
99. 4

pit

58. 7

85. 1
86. 6
98. 4
90. 9
99. 2

scratch

83. 1

76. 1
79. 0
96. 5
90. 8
98. 2

PmAP /%

73. 8

83. 3
87. 2
97. 3
90. 8
98. 5

Speed /（frame/s）

14. 29

22. 63
24. 72
41. 32

110. 62
40. 65

Capacity /MB

109

235
244

14. 4
68. 7
14. 5

表 3　消融实验

Table 3　Ablation experiments

Model

YOLOv5s
YOLOv5_A
YOLOv5-C
YOLOv5-E

YOLOv5-CE

Rprecision /%

97. 7
96. 8
97. 8
97. 3
98. 1

Rrecall /%

94. 7
95. 7
95. 7
96. 6
95. 4

PAP /%
crack
94. 9
95. 2
96. 9
96. 4
97. 3

gap
99. 5
99. 5
99. 5
99. 5
99. 4

pit
98. 4
98. 9
99. 3
99. 3
99. 2

scratch
96. 5
97. 8
96. 9
98. 2
98. 2

PmAP /%

97. 3
97. 9
98. 2
98. 4
98. 5

Speed /（frame/s）

41. 32
40. 49
41. 15
46. 73
40. 65
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集最匹配的数据增强策略，实现数据增强策略选择的

最优化。其次，为进一步提高小缺陷的检测效果，在网

络中引入坐标注意力机制，在通道注意力的基础上嵌

入坐标位置信息，使网络在更大的范围内注意到小目

标 。 最 后 ，将 定 位 损 失 函 数 由 CIoU 损失 改 为

EIoU 损失，加快模型收敛速度并提高预测框的回归精

度。实验结果表明，在自制的航空发动机缺陷数据集

上，YOLOv5-CE 模型相比原 YOLOv5s 网络，精确率

和召回率均有所提升，分别为 0. 4 个百分点和 0. 7 个百

分 点 ，在 保 持 原 有 检 测 速 度 的 情 况 下 PmAP 提 高 了

1. 2 个百分点，并且几乎不增加模型容量，相比主流的

目标检测算法在检测精度、检测速度和模型容量方面

均有明显优势。后续工作将进一步研究如何提升模型

的检测速度以及在复杂场景下的检测性能，并将模型

在移动端进行部署以实现表面缺陷检测的便捷化。
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