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摘  要 

航空发动机是航空飞行器中的重要组成部件，它的机械结构非常复杂，可以产生强大的动力支持飞行器

的运行。发动机里面的金属叶片又是整个发动机最核心的部分，叶片将汽油尾气排放出去的同时要负责

将飞机外部的空气吸入发动机的燃烧室，一直处于高温、腐蚀性气体的环境中，极易产生裂纹、边缘刻

口、表皮脱落等损伤。本文从传统图像处理的知识和卷积神经网络的知识入手，设计并实现了一种基于

Faster R-CNN模型的发动机叶片损伤识别算法，能够实现裂纹、边缘刻口、表皮脱落等损伤识别，实验

结果表明，该算法识别精度较高，具有良好的鲁棒性。 
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Abstract 
Aeroengine is an important component of aircraft. Its mechanical structure is very complex and 
can produce strong power to support the operation of aircraft. The metal blades, which is the core 
part of the whole engine, are responsible for sucking the air outside the aircraft into the combus-
tion chamber of the engine while discharging the gasoline exhaust. The blade inside the engine is 
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prone to cracks, edge notches, skin peeling and other damages. This paper designs and imple-
ments an engine blade damage identification algorithm based on fast R-CNN model, starting with 
the knowledge of traditional image processing and convolutional neural network. The experimental 
results show the proposed algorithm can identify cracks, edge notches and skin peeling with high 
identification accuracy and good robustness. 
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1. 引言 

航空发动机是航空飞行器中的重要组成部件，它的机械结构非常复杂，可以产生强大的动力支持飞

行器的运行[1]。航空发动机的正常运行将直接决定飞行器的安稳运转，因此它直接影响了飞行器的性能，

决定了此飞行器是否具有可靠性和安全性。对于航空发动机而言，发动机叶片是其重要的组成部件之一，

它直接决定了此发动机叶片能否继续使用、航空发动机能否继续安全地运行，也间接决定了此航空发动

机的运行时长和寿命，因此针对叶片损伤的检测研究具有十分重要的现实意义和安全意义，它可以及时

预警发动机制造商对发动机叶片进行检修和维护，这有助于保障航空发动机安全地运行，延长其使用寿

命[2]。 

2. 研究背景及意义 

发动机涡轮叶片转速飞快，服役时间长，工作于高温高压的环境，这样的环境容易导致叶片产生疲

劳裂纹，这些发动机叶片上的裂纹损伤会对航空发动机的正常运行构成了潜在的威胁[3]。资料显示，由

于叶片的断裂而造成发动机失效的比例大约占故障率的 7.5%左右，且其产生的碎片会对发动机转子系统

造成严重的损伤，发动机叶片裂纹对航空飞行器的安全飞行具有重大隐患，只要有裂纹存在，不论其大

小，都会危及人员的安全并对机器构成严重的安全隐患，重则机毁人亡[4]。 
传统上对航空发动机叶片损伤检测方法有破坏性检测和非破坏性检测。破坏性测试是指发动机的叶

片常常需要被带入实验室进行测试，叶片样品在微晶分析之前被破坏；非破坏性检测也即无损检测[5] [6]，
它是指在不损坏发动机叶片的条件下，不损坏其表面结构的条件下对叶片进行分析测试，例如根据发动

机叶片对声音、光线、热量、电、磁场等物理属性的变化反应，利用一些常见的物理或化学方法对叶片

进行检测，同时需要借助荧光检测仪、X 光检测仪等其他设备器材来检测叶片内部的属性性质和表面的

结构性质等。 
目前国内外针对航空发动机涡轮叶片上的裂纹依旧缺乏高效化、智能化的检测方式，因为在这些上

述的实验方法中，实际的检测过程主要还是依靠简单的人工目视方法，以及磁粉、渗透等效率较低的方

法。这些方法虽然简单直观，但是有些检测方法实现起来成本较高，人为不确定因素较大，误差率也较

高，不能满足批量化的发动机叶片裂纹检测需求。因此现在迫切需要一种更加智能、高效的检测方法来

识别航空发动机叶片中可能存在的裂纹，基于深度学习理论的方法就是一种非常智能化，高效率的目标

检测方法。 
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为了实现高效的航空发动机叶片裂纹检测，本实验采用目前最前沿的深度学习检测算法，实现了更

加准确、更加快速地识别出航空发动机叶片中的裂纹目标以及检测出其位置。 

3. 国内外研究现状 

针对于航空发动机叶片裂纹的检测方法，国内和国外的许多研究学者都进行了不同程度的研究。国

内的大多数研究学者是围绕一些基于物理属性的研究方法。例如有孔探仪和渗透检测法、X 射线和磁粉

检测法、涡流和超声检测等方法，这些检测方法都有其相应的应用场景和对应的优缺点。 
饶金根等[7]通过对比谐波小波包和Daubechies小波包在不同损伤叶片状态写风机发出声音的能量状

态特征，将谐波小波包和机器学习中非线性分类器 SVM 相结合,在风机叶片损伤识别方面获得了较高的

准确率。张俊苹等[8]基于振动的研究方法，采用主成分分析法对风机叶片的结构损伤进行识别。以上这

些都不是基于图像的方法，但是他们的使用的机器学习的方法对研究损伤识别有很大的帮助作用。罗云

林等[9]运用传统图像处理技术对航空发动机孔探图像进行处理，取“一对一”策略构成支持向量机多类

分类器。提出一种基于支持向量机的损伤类型识别方法。孟娇茹等[10]针对目前航空发动机孔探检测不能

对损伤类型自动识别现状，将支持向量机与孔探检测技术相结合，提出基于支持向量机(SVM)的损伤图

像识别方法。 
当前世界处于云计算、大数据的时代，计算机的计算能力也在不断地提高，这些领域的飞速发展也

为深度学习研究领域提供了无与伦比的机遇与优势。计算机的大幅提高的计算能力可以有效地缓解训练

深度神经网络的低效性，并且训练深度神经网络所需的大量的数据也比较容易获取，训练数据的大幅度

增加可以有效地降低训练过程中的过拟合风险，因此这使得深度学习在目标检测领域得到了非常重要的

关注，其具有重要的实际应用场景和研究意义。 

4. 基于 Faster R-CNN 的叶片损伤识别 

快速的基于区域的卷积神经网络(fast Region-based Convolutional Neural Network, fast R-CNN)和空间

金字塔池化网络(Spatial Pyramid Pooling Network, SPPnet)等先进的目标检测网络暴露出了关于建议区域

计算时间长的瓶颈问题，而这一问题在 faster R-CNN 中近乎得到了完美的回答。何恺明、Ross Girshick
等人创新性的提出区域建议网络(Region Proposal Network, RPN)实现了建议区域(Region Proposal)产生过

程时长接近于零的巨大突破。将 RPN 和 fast R-CNN 整合为一个网络，所有计算没有重复，完全在 GPU
中完成，实现了卷积特征的共享机制，有效提高了目标检测网络运行速度。 

4.1. RPN 网络 

与图像分类相比，目标检测是一项更具挑战性的任务，之所以更具挑战性是因为检测目标需要精确

定位。首先必须产生众多建议区域的粗略位置，其次是必须对粗略的建议区域进行优化以精确目标位置。

但这些问题的解决方法通常也会降低检测系统运行速度、准确性以及简便性。 
在 faster R-CNN 之前的 R-CNN 和 fast R-CNN 均使用选择性搜索(Selective Search)提取建议区域，使

用基于图的图像分割的方法初始化原始区域，得到小尺度的区域；然后根据颜色、纹理、大小等特征一

次次合并相似区域得到大的尺寸。但是该方法会造成候选区域过多，运算成本较大，所以在这样的瓶颈

下 RPN 区域建议网络应运而生。一方面是 RPN 耗时少，另一方面是 RPN 可以很容易的结合到 fast R-CNN
中成为一个整体的检测网络。所谓的区域建议网络就是将一幅任意大小的图像作为输入，并输出一组矩

形的待检测区域建议，每个区域建议都会给出一个目标性分值。 
RPN 使用全卷积神经网络直接产生区域建议，因为它能和 fast R-CNN 目标检测网络共享全图的卷积
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特征，使得产生建议区域几乎不花时间，这大大提高了检测速度。其过程就是使用 nxn 的滑动网络在最

后一个共享卷积层得到的特征图上滑动卷积，该滑动网络每次与特征图上的窗口全连接，这样完全连接

的层将在所有空间位置上共享；然后映射为一个 256 维的低维向量；最后该 256 维向量被送入到两个同

级全连接卷积层，大小为 1 × 1，即框分类层(Cls Layer)和框回归层(Reg Layer)。在框分类层预测建议区

域是目标还是背景的概率；在框回归层预测建议区域的锚框信息，包括锚框的坐标和宽高。 
在每个滑动窗口位置可同时预测 k 个建议区域，位于滑动窗口中心的点叫做锚点，利用该点可对锚

框进行参数化编码。每个锚框输出 4 个有关锚点坐标和锚框宽高的预测值，同时也会输出每个锚框是目

标和背景的概率，所以框回归层对 k 个锚框输出 4 k 个值，框分类层对 k 个锚框输出 2 k 个值。 
在每个滑动位置设定 3 种尺度(分别为 128，256，512 像素，对于预测微缺陷还需增加 64 像素的)和

3 种长宽比(分别为 1:1，1:2，2:1)相互匹配的锚框，所以 k = 9，那么 WxH 的特征图总共就有 WxHxk 个

锚框。9 种锚框的形状如图 1 所示。需要注意的是 9 种尺度和长宽比的锚框并不在卷积图上而是在输入

的原图片上，而锚点对应原图上的位置点。当特征图上移动一个点时，对应原图移动 16 个像素点。 
 

 
Figure 1. Anchor frames of different sizes and aspect ratios 
图 1. 不同尺寸和长宽比的锚框 

4.2. Faster R-CNN 检测模块 

如图 2 所示为 fast R-CNN 的结构图。给网络输入整张图像和一组目标建议区域(通过选择性搜索为每

张图像提取约 2000 个目标建议区域)后，网络首先通过卷积层和最大池化层提取整个图像的特征图；然

后通过感兴趣区域池化层从特征图中为每个目标建议提取固定长度的特征向量，这样可以加快计算效率；

之后将特征向量送入一系列全连接层(Fully Connected Layers, FCs)中；最后输出到两个同级分支层：一个

是对(k + l)个分类给出概率值的 softmax 层(k 个目标类加一个背景类)，另一个是对 k 个目标类的每一个对

象给出 4 个表征边界框位置实数值的边界框回归层。 
使用预训练的 ImageNet 网络初始化 fast R-CNN 网络时，首先，最后一个最大池化层被感兴趣区域

池化层代替，同时通过将 T 和 G 设置为与网络的第一个全连接层兼容来配置感兴趣区域池化层；其次，

将网络的最后一个全连接层和 softmax 替换为前面描述的两个同级层(softmax 层以及边界框回归层)；最

后，修改网络以获取图像列表和这些图像中的感兴趣区域。 
感兴趣区域池化层目的是将感兴趣区域(即卷积特征图中的矩形窗口)内的任何有效区域特征利用最

大池化层转换为一个具有固定空间范围的小特征图，该空间大小为 TxG，其中 T 和 G 是超参数并且独立

于任何特定感兴趣区域。 
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Figure 2. Faster R-CNN structure diagram 
图 2. Faster R-CNN 结构图 

4.3. Faster RCNN 训练与识别 

Faster R-CNN 的训练，是在已经训练好的 model (如 mobilenet，resnet50，ZF)的基础上继续进行训练，

如图 3 所示。实际中训练过程分为 6 个步骤： 
在已经训练好的 model 上，训练 RPN 网络，对应 stage1_rpn_train.pt 
利用步训练好的 RPN 网络，收集 proposals，对应 rpn_test.pt 
第一次训练 Fast R-CNN 网络，对应 stage1_fast_rcnn_train.pt 
第二训练 RPN 网络，对应 stage2_rpn_train.pt 
再次利用训练好的 RPN 网络，收集 proposals，对应 rpn_test.pt 
第二次训练 Fast R-CNN 网络，对应 stage2_fast_rcnn_train.pt 
 

 
Figure 3. The training process 
图 3. 训练过程 
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可以看到训练过程类似于一种“迭代”的过程，不过只循环了 2 次。至于只循环了 2 次的原因是循

环更多次没有提升了。 
RPN 可以通过反向传播(Back Propagation, BP)和随机梯度下降端到端(End-to-End)的训练，共享卷积

层通过预先训练 ImageNet 分类模型来初始化，设置动量为 0.9，权值衰减为 0.0005，学习速率为 0.001，
虽然衰减权值很小，但是可以有效减小模型的训练错误概率。 

为使 RPN 和 fast R-CNN 共享卷积特征，在训练的过程中采取四步交替训练的方法：首先，RPN 初

始化需要用 ImageNet 的预训练模型对建议窗口进行端到端的微调；然后 fast R-CNN 利用 RPN 产生的建

议区域训练一个单独的检测网络，接着该检测网络将由 ImageNet 预训练模型再次初始化；将上步得到的

检测网络再次初始化 RPN，此外修复了共享卷积层，并微调了 RPN 的独有部分；最后在保持共享卷积层

固定不变的情况下对 fast R-CNN 的独有部分进行微调，这样就使得 RPN 和 fast R-CNN 共享卷积特征而

形成统一的网络。 

5. 实验结果与讨论 

一般而言，分类模型的任务的查准率和召回率越高越好，但是差准率和召回率是一对比较矛盾的指

标，查准率较高的时候召回率就会偏低。本文的为多目标检测任务，任务中图片的标签不止一个，因此

评价不能用普通单标签图像二分类的标准，多分类的目标该任务采用的是和信息检索中类似的方法

—mAP (mean Average Precision)，mAP 值对每一个类别都计算出 AP 然后再计算 AP 平均值就可以完成

mAP 的计算。 
鉴于 mAP 是目标检测领域认可度比较高的通用性评价指标，本文将采用 mAP 值作为评价模型优劣

的指标。同时在实际生产环境中，模型如果占用大量的磁盘空间，或者模型的计算速度达不到实际场景

的要求，这样的模型在实际的应用中是没有实际意义的，所以本文在使用 mAP 作为评价模型分类能力外

将同时使用模型大小(占用磁盘空间),模型推理运行时间作为衡量模型优劣的综合考量指标。 
本文的网络模型得到的最终的模型效果见表 1。mAP 为 73.3%，实验表明，本文基于 FasterR-CNN

的航空发动机叶片损伤识别网络模型具有较高识别精度，同时能减少模型磁盘的占用空间，提升模型推

理速度。模型检测结果如图 4~6 所示。 
 

   
Figure 4. Crack image recognition 
图 4. 裂纹图片识别 
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Figure 5. Ablative image recognition 
图 5. 烧蚀图片识别 

 

   
Figure 6. Foreign body picture prediction 
图 6. 异物图片预测 

 
Table 1. Algorithm detection results 
表 1. 算法检测结果 

指标模型 模型占用磁盘空间
(MB) mAP 训练速度 

(it/s) 
推理速度 
(ms/batch) 

参数量 
(million) 

本文方法 510 MB 73.3% 9.89 58 127 

6. 总结 

本文基于航空发动机叶片损伤的数据集，针对现有孔探检测需要耗费大量人力财力的问题，基于卷

积神经网络的理论，对发动机叶片的损伤图片的识别进行了深入的研究。本文提出了一种基于 Faster 
R-CNN 模型的发动机叶片损伤识别算法，该算法模型可以以较高精度识别出数据集中的叶片损伤类别和
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叶片损伤区域，算法具有较强的鲁棒性。 
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