
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2021, 11(5), 1256-1263 
Published Online May 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2021.115127    

文章引用: 闫雪, 张瑜, 李光耀, 田春岐. 基于 ResNet 的航空发动机制件表面缺陷分类研究[J]. 计算机科学与应用, 
2021, 11(5): 1256-1263. DOI: 10.12677/csa.2021.115127 

 
 

基于ResNet的航空发动机制件表面缺陷 
分类研究 

闫  雪1，张  瑜2，李光耀2*，田春岐2 
1中国航发上海商用航空发动机制造有限责任公司，上海 
2同济大学电子与信息工程学院，上海 

 
 
收稿日期：2021年4月10日；录用日期：2021年5月5日；发布日期：2021年5月12日 

 
 

 
摘  要 

针对现有航空发动机制件缺陷分类所存在的检测效率低、适用范围有限等缺陷，提出了一种基于

ResNet-18算法的缺陷分类方法。该算法使用深度残差网络提取缺陷特征，并通过修改网络结构适应于

不同的缺陷种类。在实验过程中，首先对原始的钢带表面图像进行预处理，使用裁剪、旋转角度等方法

扩增数据集。然后使用PyTorch深度学习框架搭建卷积神经网络模型，并将增强后的图片数据输入到模

型中进行训练，实现对缺陷的分类。最后，使用东北大学钢带表面缺陷公共数据集进行训练与评估。本

文算法在东北大学钢带表面缺陷公共训练集上的分类准确率为97.33%，在测试集上的准确率达到

95.36%，为真实工业场景下缺陷的分类提供了可能。 
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Abstract 
A defect classification method based on the ResNet-18 algorithm is proposed to address the de-
fects of the existing defect classification for aero-engine parts with low detection efficiency and li-
mited applicability. The algorithm uses a deep residual network to extract defect features and 
adapts to different defect types by modifying the network structure. In the experimental process, 
the original steel strip surface images are first preprocessed and the dataset is augmented using 
cropping and rotation angles. Then a convolutional neural network model was built using the Py-
Torch deep learning framework, and the enhanced image data were input into the model for 
training to achieve classification of defects. Finally, a public dataset of steel strip surface defects at 
Tohoku University is used for training and evaluation. The classification accuracy of the algorithm 
in this paper is 97.33% on the Northeastern University public training set of steel strip surface 
defects and 95.36% on the test set, which provides the possibility of classifying defects in real in-
dustrial scenarios. 
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1. 引言 

航空发动机(aero-engine)，是一种高度复杂和精密的热力机械，为航空器提供飞行所需动力的发动机。

作为飞机的心脏，被誉为“工业之花”，它直接影响飞机的性能、可靠性及经济性，是一个国家科技、

工业和国防实力的重要体现。而航空发动机的好坏，直接影响到飞机的性能和安全。但是航空发动机在

制造过程中，难免由于工艺、技术、人为等因素的影响，导致零部件产生缺陷或者损伤。而不同类型的

缺陷，后续的处理方法往往不同。因此，在零部件制造中对其发动机类零部件进行缺陷分类，将不同类

型的缺陷类型区分开来，以保证零部件的高质量具有重要意义。 
传统的缺陷分类方法分为人工检测和传统机器检测，人工检测效果易受检测人员的经验、疲劳程度

等因素影响，且检测效率低。传统机器检测需要根据检测目标的特性设计相应的检测方案，研发周期长，

且方案难以迁移，泛化能力较差。基于传感器的检测方法有基于超声波的检测，如基于超声波的混凝土

缺陷检测，基于超声波的管道防腐层缺陷检测等。然而，基于传感器设备的缺陷分类方法，会受到光照、

零件位置和传感器精度等因素的影响。 
常见的缺陷分类方法有基于随机森林[1]，有基于支持向量机的[2]，有基于 BP 神经网络的[3] [4]，有

基于粗糙集理论的[5]。但这些方法的准确率和鲁棒性不佳。 
当今已进入人工智能和大数据的时代，卷积神经网络和深度学习算法在图像分类领域取得了飞速的

发展，为实现高准确性、高效率的零件表面分类提供了新的解决方案，许多学者提出了“深度学习 + 缺
陷分类”方法，该方法已应用于制件表面缺陷的分类，取得了令人满意的结果。王孟嬉研究了图像分类

中取得很好效果的卷积神经网络，并把它应用到冷轧薄板表面缺陷分类上，取得了比较好的效果[6]。张

君扬等人结合了深度学习和分段线性插值方法用于短切毡缺陷分类[7]。针对不锈钢焊缝缺陷特征提取存
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在主观单一性和客观不充分性等问题，陈立潮等人提出一种融合迁移学习的 AlexNet 卷积神经网络模型，

用于不锈钢焊缝缺陷的自动分类[8]。史杨潇等人提出了一种新型的混合卷积(MixConv)轻量型网络用于钢

铁表面缺陷分类。在模型参数、大小上都有所减少[9]。然而，针对发动机零部件的缺陷分类研究相对较

少。这也是本研究的意义所在。 
在本次研究中，由于实际生产数据未脱敏，同时也为了更好地和其他模型进行比较，因此我们选取

和实际制件数据较为接近的东北大学钢带表面缺陷公共数据集 NEU-DET 作为研究对象[10]，通过对原始

的 ResNet-18 模型进行修改，将 ResNet-18 模型用于含有 6 种不同类型缺陷的分类任务上(如图 3 所示)。
最终我们的模型在东北大学钢带表面缺陷数据集上分类准确率为 97.33%。 

2. 分类模型 

自从 LeNet 被提出并成功应用于银行的手写数字体识别以后，许多神经网络的内容和结构都借鉴和

参考了 LeNet。在 LeNet 网络中，使用了卷积层、池化层、全连接层来实现对图片的特征提取，并用于

图片的识别和分类。在 ResNet-18 结构中，也使用了这些模块和结构。 

2.1. 模型组成 

ResNet-18 模型主要由卷积层、池化层、全连接层以及激活函数组成。 
卷积层的主要作用是通过小的卷积核(3 × 3 或 5 × 5)对原始的图片进行卷积操作，从而提取出原始图

片的一些特征和属性。卷积层的计算公式如下所示。 
= ∗ +Z W X b                                      (1) 

其中， Z 是卷积层的输出。W 是卷积核的参数。 X 是原始的图片像素值， b 是卷积核的偏置项。 
池化层的主要作用是对卷积层的结果进行操作，按照操作的不同，分为最大池化和平均池化，最大

池化是对一定区域(2 × 2)的内容，保留最大的那个数值。而平均池化是对一定区域(2 × 2)的内容，计算出

平均数后，保留计算后的结果。池化层在减少参数量的同时，也保证了模型对于图片偏移、旋转后的识

别鲁棒性。 
全连接层的主要作用是将前面一层的输出维度，映射到所需要维度的数值上。全连接层一般放在卷

积神经网络的最后，起到改变张量维度的作用。全连接层的计算公式如下所示。 
= ∗ +Z W X b                                     (2) 

其中， Z 是全连接层的输出。W 是全连接层中权重的参数，可以通过误差反向传播进行更新。 X 是全

连接层的输入， b 是全连接层的偏置项。 
激活函数最初是用来模拟神经元的激活过程，当神经元受到一定的刺激以后，若这个数值大于阈值，

则能够激活神经元，反之则无法激活神经元。激活函数是将某一层的输出值，进行非线性变换，从而得

到一个新的值。激活函数的存在，能够使得神经网络具有良好的非线性表达能力和拟合能力。如果没有

了激活函数，那么多层的神经网络只具有线性表达能力，无法拟合任意的函数。常用的激活函数有

sigmoid、tanh、ReLU、leakyReLU 等。 

2.2. 残差模块 

在 ResNet 之前的网络，比如 LeNet [11]，AlexNet [12]，VGG-16 [13]等，由于没有残差模块，当网

络层数变大时，会出现梯度消失或者梯度爆炸的情况，从而导致网络难以训练成功。而 ResNet [14]网络

创造性地使用了跳跃连接，通过跳跃连接能够将网络前面的信息和特征传递到后面，从而在计算导数的

时候，保留相关的数值，使得梯度不至于消失。残差模块的结构如图 1 所示。增加了残差模块后，网络
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的输出也发生了相应的改变。新的输出值如公式(3)所示。在增加了残差模块后，原来的卷积神经网络的

层数可以变得很大，出现了像 ResNet-34，ResNet-50、ResNet-101，ResNet-152 的网络结构。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the residual module 
structure 
图 1. 残差模块结构示意图 

 

( )f= +Z x x                                     (3) 

因此，当对公式(3)进行求导后，最后会有个常数 1，保证了梯度法向传播的时候，梯度不会因此而消失。 
在实际的实验中，我们去掉了最后的平均池化层，并将 ResNet-18 原始最后一层的 fc-1000 转换为了

fc-6，即将原始的 1000 个类别分类的网络，转化为了一个 6 个类别分类的网络，从而将原始输出的大小

为 1000 的张量转换为了大小为 6 的张量，并通过 softmax 归一化到[0,1]。最后取该 6 维张量中最大值所

在的数值下标作为分类的结果下标。在损失函数的选取上，我们选取了常规的交叉熵损失函数作为目标

函数。交叉熵函数的计算公式如公式(4)所示。 

( ), ,

1 1

1 log
N K

i k i k
true pre

i k
Loss y p

N = =

= − ∑∑                               (4) 

其中，N 表示总的样本个数，K 表示总的类别数。 ,i k
truey 表示第 i 个样本属于第 k 类的概率(属于为 1，不属

于为 0)。 ,i k
prep 表示模型预测的第 i 个样本属于第 k 类的概率。 

2.3. 模型结构图 

ResNet-18 模型的整体结构如图 2 所示。其中，输入可以是 3 通道的图片，也可以是单通道的图片。

整个网络以两个卷积层作为一个 Block 结构(残差块)进行堆叠组成，图 2 中含有 1 个橙色的卷积层，1 个

最大池化层，2 个蓝色的残差块，2 个黄色的残差块，2 个绿色的残差块，2 个红色的残差块以及最后的

平均池化层，每一个卷积块旁边的字母和数字表示输出图片的尺寸以及卷积的相关参数。如第一个橙色

卷积旁边的 64 × 256 × 256 k = 7 s = 5 p = 3，表示原始通道数为 3，长和宽分别为 512 大小的图片(3 × 512 
× 512)，经过 7 × 7，步长为 5，padding = 3 的卷积后，得到 64 × 256 × 256 尺寸大小的特征图。 

根据上面提到的原理，我们设计了相关的缺陷分类模型，缺陷分类任务的整体框架结构示意图如图

3 所示。其中输入的是单通道的钢材表面缺陷图片，经过 ResNet-18 网络提取特征，输出 512 × 1 × 1 的张

量，然后利用 Flatten 操作将张量展平为一个长度为 512 的向量，由于缺陷的种类数量为 6，因此，通过

一个全连接层，转化为一个长度为 6 的向量，再经过一个 softmax 操作以后，将该向量归一化为[0,1]范围

内的数值，取其中数值最大的位置，作为最后分类的类别。其中的损失函数，为常规的分类损失函数，

计算方法如公式(4)所示。 
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Figure 2. Schematic diagram of the overall structure of the ResNet-18 model 
图 2. ResNet-18 模型整体结构示意图 
 

 
Figure 3. Defect classification overall framework diagram 
图 3. 缺陷分类整体框架示意图 

3. 实验及分析 

为了验证本模型的可行性和优势，我们使用东北大学的 NEU-DET 数据集进行实验。 

3.1. NEU-DET 数据集 

NEU-DET 数据集是东北大学宋克臣团队制作的钢带表面缺陷数据集，包含 6 种缺陷类别，分别为裂

纹(Crazing)，夹杂(Inclusion)，斑块(Patch)，点蚀表面(Pitted Surface)，轧制氧化皮(Rolled-in Scale)，划痕

(Scratch)，每种缺陷含有 300 张分辨率为 200 × 200 的灰度图片，总样本数为 1800。数据集同时提供每张

图片所对应的缺陷标注信息的 XML 文件，标注信息包括缺陷所属类别与边界框的信息(矩形框左上角和

右下角的坐标信息)，共计 4189 个边界框。图 4 为 NEU-DET 数据集中 6 种表面缺陷图像的示例样本。 
为了保证模型对每类缺陷都经过充分训练和测试结果客观性，我们选择对每类缺陷随机抽取 70%作

为训练集，20%作为验证集，10%作为测试集，并且分别对训练集、验证集、测试集进行旋转和翻转扩充，

通过先抽取再扩充的方法既可以保证模型训练充分，又可以在确保训练集、验证集、测试集互相独立且

不改变样本分布的情况下增加测试样本数以更好地评估模型表现。 
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Figure 4. Samples in NEU-DET dataset 
图 4. NEU-DET 数据集缺陷样本示例 

3.2. 评价指标 

由于是分类任务，选择分类准确率作为模型的评价指标，其计算公式如下： 

tAccuary
N

=                                      (5) 

式中， t 表示一个预测类别跟实际类别相一致的所有样本个数，N 表示所有样本总数。 

3.3. 实验结果 

实验采用的硬件配置为 GTX1080Ti 显卡，软件环境为 CUDA10.1，Cudnn7.6.4.每个批次使用 32 张图

片进行训练，使用含动量的随机梯度下降优化参数，学习率为 0.2，动量为 0.9，权重衰减速率为 0.0001，
每个模型共训练 100 轮。训练过程中 loss 及正确率的变化情况如图 5 所示。在测试集上的分类准确率如

图 6 所示。最后的预测准确率如表 1 所示。 
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Figure 5. Schematic diagram of the change of training loss and classifica-
tion accuracy during training (the blue line is the accuracy, the red line is 
the loss, and the accuracy rate is calculated based on the training set) 
图 5. 训练过程中的训练损失和分类正确率的变化示意图(蓝线为正确

率，红线为损失值，正确率是基于训练集计算得到的) 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of classification accuracy on test set during 
training 
图 6. 训练过程中在测试集上的分类正确率变化示意图 

 
Table 1. Comparison of experimental results 
表 1. 实验结果对比 

模型 整体分类准确率(%) Cr In Pa PS RS Sc 

ResNet-18 (不使用数据增强) 90.33 100.0 98.0 100.0 46.0 100.0 98.0 

ResNet-18 (采用数据增强) 97.33 100.0 100.0 94.0 90.0 100.0 100.0 
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从图 5 中可以看出，当 epoch = 90 时，训练误差就开始收敛。从图 6 中可以看出，随着训练次数的

增加，模型在测试集上的分类准确率逐渐提高，当 epoch = 95 时，分类准确率开始收敛，最后到达 97.33%，

该准确率可以满足比较高要求的缺陷分类场景，具有良好的效果。表 1 展示的是模型在不同类型缺陷图

片上的分类准确率以及整体准确率情况。其中，Cr 表示缺陷类型是裂纹(Crazing)，In 表示缺陷类型是夹

杂(Inclusion)，Pa 表示缺陷类型是斑块(Patch)，PS 表示缺陷类型是点蚀表面(Pitted Surface)，RS 表示缺陷

类型是轧制氧化皮(Rolled-in Scale)，Sc 表示缺陷类型是划痕(Scratch)。从表 1 可以看出我们的模型在使

用数据增强后，整体的准确率以及单个类别的分类准确率都有所提升，这也证明了使用数据增强后，能

够提升模型的分类准确性。 

4. 总结 

本文从图片分类出发，总结了目前缺陷图片的分类方法，并根据航空制件表面缺陷分类问题，基于

ResNet-18 结构进行分类处理，最终在 NEU-DET 数据集上的分类准确率为 97.33%，基本满足航空制件对

缺陷分类效果的要求。 
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