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基于深度学习的航空发动机涡轮叶片
自动射线检测技术研究 *

王栋欢，肖 洪，吴丁毅

（西北工业大学  动力与能源学院，陕西 西安  710129）

摘 要：一直以来，航空发动机涡轮叶片的射线检测依靠检验员人工评片。为避免经验差异、眼睛

疲劳、标准理解等人为因素影响，有效改善传统射线检测费时费力、效率低下等问题，针对航空发动

机涡轮叶片射线图像，基于 YOLOv4 模型提出了一种双主干特征融合的缺陷自动检测算法 （DBFF-
YOLOv4）；通过设计包含所有特征映射的新型连接结构搭建缺陷检测颈部网络，建立了适用于涡轮叶片

射线图像的缺陷自动检测模型；针对每个缺陷，采用9次裁剪、旋转和亮度增减的图像数据增强方法扩

充样本数据，在此基础上进行了模型训练与测试。结果表明，针对完整涡轮叶片，建立的缺陷检测模型

在 0.5的置信度阈值下可获得 96.7% 的平均查准率和 91.87% 的平均查全率，优于通用目标检测算法 YO⁃
LOv4模型。9次缺陷裁剪、旋转和亮度增减的图像数据增强方法能够显著提高模型的缺陷检测精度（平

均精度分别得到了59.19%和2.53%的提升）。该研究为涡轮叶片自动射线检测提供了一种新方法。
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1 引 言

涡轮叶片是航空发动机核心部件，随着飞机性

能的不断提升，对其核心部件涡轮叶片的可靠性、安

全性和质量提出了更高的要求［1-2］。在当前的技术水

平下，由于涡轮叶片结构复杂、内部流道多样，精铸

成型的涡轮叶片内部难免存在裂纹、冷隔、气孔、夹

渣和疏松等缺陷［3］，对其进行无损检测和质量管理是

叶片生产制造的必要环节，而检测效率和精度与总

体生产效益密切相关。

传统涡轮叶片无损检测方法包括涡流检测、磁粉

检测、射线检测、超声波检测、同位素照相、渗透检测、

红外热像检测和噪声检测［4］。通常根据实际情况，采

用多种技术手段对缺陷进行检测、分析和综合评估。

射线检测是检测叶片内部缺陷的主要方法，其通过 X
射线照相技术得到叶片胶片图像，再由检验员借助观

片灯进行评片。由于经验差异、眼睛疲劳、标准理解等

人为因素影响，存在误检/漏检率高、检测效率低和时间

成本高等诸多问题。因而发展智能化的射线检测技术

已然成为航空发动机涡轮叶片质量管理的迫切需求。

近年来，国内外众多学者致力于 X 射线检测自动

化、智能化的研究，深度学习逐渐被用于工业铸件 X
射线图像的缺陷检测［5-6］。Domingo Mery 等［7-8］建立

了名为 GDXray 的公用数据集，并以汽车零部件的 X
射线图像为研究对象，评估和比较了包括深度学习、

稀疏表示、局部描述符和纹理特征等 24 种计算机视

觉技术。Ferguson M 等［9-10］在 GDXray 数据集的基础

上利用迁移学习技术实现了 Faster R-CNN ResNet-
101，R-FCN ResNet-101，SSD VGG-16 等多个先进目

标检测模型对工业铸件 X 射线图像缺陷的定位与识

别。时佳悦［11］依据灰度变化率对图像进行分割，通

过选择 14 个特征值，利用径向基函数  （Radial Basis 
Function，RBF）神经网络对缺陷进行了分类识别。常

海涛等［12］建立了少量工业 CT 图像缺陷数据集，基于
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Faster-RCNN 提出了适用于工业 CT 图像缺陷检测的

深度学习检测方法，避免了传统缺陷检测需要手动

选取目标特征的问题，检测效果良好。Fuchs 等［13-14］

利用模拟程序设计了含有缺陷的铝模铸件模型，并

自动生成包含缺陷、伪影、噪声的铝模铸件 CT 扫描模

拟图像数据集和标签集，利用模拟数据对比分析了

深度学习方法和基于过滤器方法在检测铝模铸件 CT
扫描图像上的表现结果，证明了深度学习在射线检

测上的适用性。Du 等［15-16］采用特征金字塔网络（Fea⁃
ture pyramid networks，FPN）［17］对汽车铝铸零部件 X
射线图像进行特征提取，并利用 RoIAlign 算法进一步

提高了缺陷检测识别模型的检测性能。

不仅如此，在复杂的航空发动机叶片缺陷、损伤

及故障检测领域也已出现深度学习的身影［18-21］。基

于深度学习的计算机视觉技术结合传统无损检测方

法逐渐在叶片缺陷、损伤检测中得到应用，上述方法

均是利用深度卷积神经网络在图像识别上的强大能

力，建立多个适用于叶片损伤图像识别的深度学习

模型，实现对叶片损伤的自动检测和识别。 Chen
等［22-23］基于 Fast R-CNN 目标检测算法建立了航空发

动 机 射 线 检 测 系 统 网 络（Aeronautics engine radio⁃
graphic testing inspection system net，AE-RTISNet），用

于航空发动机射线图像的特征提取和缺陷识别，对

8 种类型缺陷的检测准确率高达 90% 以上，之后又基

于 YOLOv4 算法实现了航空发动机 X 射线图像的缺

陷检测，检测速度比之前提高了 2 倍。Zhang 等［24］基

于 YOLOv3 算法建立了航空发动机叶片损伤检测模

型，利用包含裂纹、卷曲、凹坑、缺口和撕裂 5 种损伤

类型的 227 张航空发动机叶片孔探图像进行模型训

练，实现了发动机风扇叶片损伤的自动识别。Kim
等［25］针对航空发动机孔探视频图像开发了一种基于

卷积神经网络和传统图像处理技术的损伤识别算

法，该算法已实现软件开发，并通过多次现场试验进

行了验证，实现了对发动机风扇叶片和高压压气机

叶片损伤自动检测。Shen，Chen 团队［26-27］基于深度

学习目标检测算法建立了适用于航空发动机孔探图

像损伤检测的深度学习模型，测试验证了深度学习

目标检测算法应用于航空发动机孔探图像损伤检测

的有效性。 He 等［28］提出了一种基于改进 Cascade 
Mask R-CNN 模型用于航空发动机叶片孔探图像的

损伤检测，并且建立多个语义分割模型（YOLOv4，
Cascade R-CNN，Res2Net 和 Cascade Mask R-CNN）进

行了对比研究。Shang 等［29］设计了一种纹理聚焦多

尺度特征融合网络（Texture-focus multi-scale feature 

fusion network，TFNet），用于提取航空发动机叶片孔

探图像浅层纹理信息，利用改进 Mask R-CNN 实例分

割算法实现了航空发动机叶片损伤的自动分类、定

位和区域分割。

上述研究主要集中在涡轮叶片损伤图像的深度

学习计算机视觉方法，目前鲜有针对航空发动机涡

轮叶片射线图像的自动缺陷检测研究的相关文献报

告。对此，本研究开展基于深度学习的航空发动机

涡轮叶片自动射线检测技术研究。利用缺陷涡轮叶

片 X 射线图像构建深度学习缺陷检测模型，实现射线

检测的自动化和智能化。本研究的主要创新点如

下：（1）针对航空发动机涡轮叶片 X 射线图像，提出了

一种基于 YOLOv4 的双主干特征融合缺陷检测框架

DBFF-YOLOv4，采用双深度卷积神经网络（Deep con⁃
volutional neural network，DCNN）提取分层缺陷特征；

（2）设计了一种连接所有特征映射的新型路径聚合

网络（Path aggregation network，PAN），融合了不同尺

度的特征映射，增强了有效的特征传播，保证了缺陷

检测性能；（3）采用 9 次缺陷均匀裁剪和多种图像数

据增强方法，大大扩充了训练数据集，显著提高了缺

陷检测模型的查准率。

2 方 法

深度学习目标检测算法在计算机视觉领域被广

泛应用，其检测识别对象是图像或视频数据，不同于

常规深度学习的目标检测，航空发动机叶片射线检

测的对象是 X 射线胶片。对于航空发动机涡轮叶片

的射线检测而言，对射线检测产生的胶片图像进行

数字化处理，进而针对胶片数字化图像结合深度学

习目标检测算法进行缺陷检测和识别，该方法是将

深度学习直接应用于涡轮叶片缺陷检测的有效途

径。通用的目标检测算法适用于常见彩色图像的目

标检测，目标物轮廓清晰，与背景色彩分明。然而涡

轮叶片的 X 射线图像是单通道灰度图，缺陷尺寸微小

且轮廓模糊，一般人眼也难于分辨。如何设计适用

于涡轮叶片 X 射线图像的缺陷检测深度学习模型，最

大化提高缺陷检测模型精度，降低漏检率和误检率

是本研究的关键。本研究在现有目标检测算法的基

础上，从数据集和标签集的获取、训练数据预处理、

样本数据增强、缺陷检测网络架构设计、目标函数及

优化算法各方面，详细介绍提出的基于深度学习的

涡轮叶片的缺陷检测方法及检测模型的实现过程。

2.1 缺陷样本获取及射线图像预处理

本研究涉及的射线胶片数据来自于某航空发动
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机制造厂，利用胶片数字化扫描仪对 600张含有缺陷的

涡轮叶片胶片（胶片高 0.5 m，宽 0.41 m）进行了数字化

处理，得到的 X 射线胶片数字图像分辨率（像素）为

7960×9700。胶片数字化过程如图 1所示。利用同涡轮

叶片像素尺寸等大的固定框从胶片扫描数字图像上对

缺陷叶片进行裁剪，以此得到 2137张包含缺陷的涡轮叶

片 X射线图像（像素尺寸为770×1700）作为本研究的缺陷

样本数据集。含有缺陷的涡轮叶片 X 射线图像如图 2
所示。

标签集是深度学习过程中的“答案集”，在基于

深度学习的涡轮叶片缺陷检测模型的训练过程中，

每张训练样本图片上的缺陷类别和位置信息需提前

经由人工标定的方式给出，并作为标签参与模型训

练。本文基于 6 种典型涡轮叶片缺陷的射线图像特

征（如图 3 所示），利用 Labeling 标签制作软件建立了

2137 张缺陷样本的标签数据，以此作为本研究缺陷

样本标签集。对 6 种缺陷及各自样本数量的统计如

表 1 所示。

对于训练集，根据经验按照 256×256 的像素尺寸

从每个缺陷涡轮叶片图像中对缺陷区域进行 9 次裁

剪，使得缺陷均匀地落在裁剪图像的不同位置，裁剪

示例如图 4 所示（为便于理解仅绘制 3 个裁剪框）。

同时修改并扩充相应的标签数据，使得缺陷样本数

量扩充至 9 倍，以此作为本研究的训练数据集。每个

缺陷经裁剪扩充 9 倍后的缺陷图像如图 5 所示。

对所有训练样本使用翻转、旋转、亮度增减的操

作实现对图像数据的增强，测试样本保持不变。图 6
给出了本研究采用的图像数据增强示例。

2.2 缺陷检测网络模型构建

本研究基于 YOLOv4［30］目标检测算法，发展了一

种双主干特征融合网络模型（Dual backbone feature 
fusion network，DBFFNet），该模型由四个模块组成

（如图 7 所示）。第一个模块是 ResNet-50［31］和 CSP⁃
Darknet-53［30］的双主干特征提取网络，它们负责提取

特征并生成不同尺度的特征图。第二个模块称为颈

部（Neck），由特征金字塔网络（Feature pyramid net⁃
work，FPN）［17］和路径聚合网络组成，采用了一种新的

连接形式对所有特征映射进行了多尺度融合。第三

Fig. 3　Examples of different kinds of defect

Fig. 2　X-ray blade image with defects

Fig. 4　Example of defect cropping process

Table 1 Statistical results of defect samples

Defect
category
Sample
quantity
Propor⁃
tion/%

Remain⁃
der
515

24.10

Broken
core
373

17.45

Slag
inclusion

1081

50.58

Gas
cavity

66

3.09

Cold
shut
53

2.48

Crack

49

2.29

Sum

2137

100
Fig. 1　X-ray image acquisition process
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个模块是与 YOLOv4 的目标分类与坐标回归预测端

相同的预测端（YOLO Head），负责将提取的特征映射

为缺陷类别和缺陷坐标。最后一个模块则是对坐标

的修正和对预测框的非极大值抑制（Non-maximum 
suppression，NMS）四个模块依次连接，形成结构连贯

统一的网络模型。

模型的“颈部”模块，对于双主干网络输出的 6 个

特征映射，提出了一种包含所有特征映射的双路径

聚合网络（Dual-path aggregation network，D-PANet）。

D-PANet作为缺陷检测模型的核心，用于融合不同比

例的特征映射以提高检测性能。图 8 显示了该 D-
PANet 结构，其中 Concat 表示沿通道方向的横向连

接，DBL 则由卷积 Conv、批归一化 BN 和 Mish 激活函

数依次连接组成。输入是 6 个三种层次的特征映射。

F1 和 P1 分别是 ResNet-50 和 CSPDarknet-53 浅层输

出的最大特征映射。 F2 和 P2 是 ResNet-50 和 CSP⁃
Darknet-53 中间层输出的特征映射，F3 和 P3 分别是

来自上述两个主干网络最后一层输出的最小特征映

射。对包含较大感受野语义信息的 F3 和 P3 分别进

行上采样后与 P2 和 F2 连接。之后，对中间层输出的

特征映射和最大特征映射执行相同的上采样和连

接。值得注意的是，自下而上的过程是双路径的，因

为有两组主干特征映射。在自上而下的过程中，通

过连接前两条自下而上路径的最后输出来获得顶层

映射。此时，执行一条自上而下的路径，以融合来自

不同尺度映射及层级结构的特征。经过上下特征传

递后，D-PANet 输出三个尺度的融合特征图。在这

里，每个融合特征映射用于预测不同尺寸的缺陷。

2.3 目标函数及权值更新

本研究构建的缺陷检测模型的目标函数（也称

损失函数）与 YOLOv4 的目标函数相同，目标函数由

Fig. 5　Example of cropped pictures obtained by 9 cropping 

cycles in defective turbine blade images

Fig. 6　Examples of image data augmentation

Fig. 7　Defect detection model framework

Fig. 8　Structure of our D-PANet
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坐标预测误差、置信度误差和分类误差三部分组成。

在坐标误差方面，值得注意的是，位置回归的目标是

相对于先验框的期望修正值，而不是实际坐标。总

损失的定义如下，即

Loss = Lcoor + LIoU + Lcls （1）
等式右边第一项 Lcoor表示坐标损失（坐标的 L2损

失），第二项 LIoU 为置信度损失（置信度的交叉熵损

失）；第三项 Lcls表示类别损失（类别概率的交叉熵损

失）。具体表达式参考文献［23］。

2.4 模型训练与测试

选择 Keras 框架进行建模。80% 的样本用于训

练，其余样本用于测试。训练阶段，10% 的训练集用

于模型验证。模型训练和测试环境为 Windows 系统

NVIDIA GeForce GTX 2080Ti GPU。训练分为两个阶

段。首先，以 ResNet-50 和 CSPDarknet-53 为主干的

YOLOv4 分别在训练数据集上进行预训练。训练时

长设置为 100 个 Epoch，当连续 6 个 Epoch 的验证损失

没有下降时，定义训练提前终止。在每次迭代中，

Batchsize 设置为 32。采用自适应动量估计（Adam）算

法［32］及默认指数衰减率优化网络权值。之后，利用

预训练权值初始化模型，进行整体网络训练。该过

程首先对两个主干网络权值实时“冻结”，即固定权

值不参与权重更新，对整个模型的 Neck 和 YOLO 
Head 部分使用与预训练阶段相同的训练参数进行训

练。之后，将所有层“解冻”（整体模型的所有权值参

与模型精细化训练）。全参数精细化训练阶段对计

算资源的要求较大，因此将 Batchsize 设置为 8，Epoch
设置为 50，初始学习率设置为 10-4。模型训练及测试

阶段的主要环境配置如表 2 所示。

3 结果与讨论

本研究采用目标检测领域常用指标：多目标类

平均查准率（Mean average precision，mAP）和平均查

全率（Mean average recall，mAR）、单目标平均查全率

（Average recall，AR）和平均查准率（Average Precison，

AP）以及每秒传输帧数（Frames per second，FPS）对提

出的缺陷检测模型进行评估。除了使用裁剪扩充后

的缺陷样本（像素尺寸 256×256）训练和测试本研究

的缺陷检测模型之外，还分别利用未裁剪的缺陷叶

片图像（像素尺寸为 770×1700）、裁剪扩充后的缺陷

样本（像素尺寸 256×256）训练并测试了通用目标检

测模型 YOLOv4，以此进行对比研究。总的测试样本

量为 427，包含具体的缺陷样本数量如表 3 所示。表 4
给出了 DBFF-YOLOv4 缺陷检测模型与 YOLOv4 模型

的测试结果，其中 DBFF-YOLOv4 模型基于裁剪的缺

陷样本构建，模型输入像素尺寸为 256×256，YOLOv4
模型基于原始未裁剪叶片图像样本构建，模型输入

像素尺寸为 770×1700。可以看出，本研究提出的

DBFF-YOLOv4 缺陷检测模型（基于裁剪图像样本构

建）在航空发动机叶片缺陷检测方面具有明显优势，

其 mAP 可达到 99.58%，在 0.5 阈值（T=0.5）下 mAR 达

到了 91.87%。与不做图片裁剪而直接基于原始叶片

图像构建的 YOLOv4 模型相比，基于裁剪图像构建的

DBFF-YOLOv4 在 mAP，mAR 方面的性能显著提高。

为了评估本研究提出的 DBFF-YOLOv4 模型框

架在缺陷特征提取上的性能，利用相同的图像预处

理方法（图像裁剪扩充和数据增强）并基于裁剪图像

样本（像素尺寸 256×256）训练了以 ResNet-50 和 CSP⁃
Darknet-53 为主干特征提取网络的 YOLOv4 模型，并

使用相同测试数据集进行了模型测试，表 5 给出了三

个模型在所有缺陷类型下的 mAP，mAR 和 FPS。结果

Table 2 Main environment configuration

Parameters
CPU
GPU

System
Python
Keras

Tensorflow-gpu
CUDA

CuDNN

Type
Inter Xeon（R） Silver 4114 @2.20 GHz

NVIDIA GeForce GTX 2080Ti
Windows10

3.6.9
2.3.1

1.14.0
10.0
7.6.4

Table 3 Details of the test datasets

Defect
Quantities

Remainder
103

Broken core
74

Slag inclusion
216

Gas cavity
13

Cold shut
11

Crack
10

Sum
427

Table 4 Comparison results of DBFF-YOLOv4 proposed and YOLOv4 with the raw input size (%)

Model
DBFF-YOLOv4（Proposed model）

YOLOv4

Input size
256×256

770×1700

mAP
99.58
31.27

mAP（T=0.5）
99.90
50.24

mAR（T=0.5）
91.87
8.02



推　进　技　术 2024 年第 45 卷  第 5 期

2210024-6

显示 DBFF-YOLOv4 模型在缺陷检测上表现出最优

性能，与以 CSPDarknet-53 为主干的 YOLOv4 模型相

比，mAP 提高了 1.54%，mAR提高了 0.02%。三个模

型中以 ResNet-50 为主干的 YOLOv4 模型性能最差，

mAR 只有 68.53%，该结果表明 ResNet-50 网络并不

适合对涡轮叶片缺陷的特征提取。由于 DBFF-YO⁃
LOv4 缺陷检测模型采用双主干特征提取网络进行缺

陷特征提取，同时进行多特征映射之间的双路级联。

模型的复杂度提高，因此 FPS 最小。在相同的条件

下，分别对以 CSPDarknet-53 为主干的 YOLOv4 模型

和 DBFF-YOLOv4 模型就每种缺陷的识别情况进行

对比分析，表 6 分别给出了两种缺陷检测模型针对每

种缺陷的单目标平均检测精度（查准率）测试对比结

果。与以 CSPDarknet-53 为主干网络的 YOLOv4 相

比，DBFF-YOLOv4 模型的缺陷检测性能较优，多余

物 AP提升 0.174%，断芯 AP 提升 0.03%，冷隔 AP 提升

9.09%，特别是针对断芯、气孔、裂纹和冷隔的 AP 高

达 100%，冷隔缺陷的识别精度提升显著，而针对夹渣

缺陷的识别精度偏低，夹渣缺陷 AP 下降 0.04%。

进一步研究了裁剪方法和数据增强对 DBFF-
YOLOv4 模型检测性能的影响。表 7 给出了使用本研

究提出的裁剪方法和数据增强的测试对比结果。结

果表明，通过对缺陷图像的 9 次裁剪和数据增强，得

到的缺陷检测模型的 mAP 和 mAR 均有显著提高。

尤其是本研究的缺陷图像 9 次裁剪方法，使得训练数

据集数量大幅度增加，缺陷检测模型的性能得到了

大幅度提高，mAP，0.5 置信度分数下 mAP 和 mAR 分

别提高了 59.19%，27.01% 和 62.49%。本研究的数据

增强方法（旋转、翻转、亮度增减）也有效提高了模型

检测和分类的预测精度。结果表明，在使用 9 次缺陷

裁剪的基础上再采用旋转、翻转、亮度增减的数据增

强方法，使得模型的 mAP 从 97.05% 提高至 99.58%，

提高了 2.53%。

虽然 DBFF-YOLOv4 模型在航空发动机叶片缺

陷检测方面取得了令人满意的效果，但仍然存在漏检

和误检。图 9 给出了可视化的测试结果示例，前两行

为正确的缺陷检测结果（其中“S”表示夹渣，“DX”表示

断芯，“DYW”表示剩余，“A”表示气孔，“C”表示裂纹，

“CI”表示冷隔），后两行为漏检图片。结果表明，该缺

陷检测模型无法检测出尺寸极小、轮廓过于模糊的缺

陷。上述缺陷的特征非常微弱，包含的特征信息也很

少，并且缺陷与背景相似，因而导致了检测失败。

上述建立的 DBFF-YOLOv4 缺陷检测模型的输

入是像素尺寸为 256×256 的叶片裁剪图像，然而在实

际的涡轮叶片 X 射线图像缺陷检测中，需要针对单个

完整叶片图像进行检测。对此，在 DBFF-YOLOv4 缺

陷检测模型之前和之后分别添加了一个图像切割模

块和图像拼接模块，建立了针对完整涡轮叶片 X 射线

图像直接进行缺陷检测及可视化输出的缺陷检测识

别系统。该系统对完整涡轮叶片 X 射线图像进行缺

Table 5 Comparison results of mAP, mAR and FPS on different defect detection frameworks (%)

Model
ResNet-50

CSPDarknet-53
DBFF-YOLOv4

mAP
96.63
98.04
99.58

mAR（T=0.5）
68.53
91.85
91.87

FPS
47
38
26

Table 7 Comparison results of mAP and mAR using data augmentation method (%)

One time of cropping
✔
✔

Nine times of cropping

✔
✔

Data augmentation

✔

✔

mAP
37.86
40.72
97.05
99.58

mAP
（T=0.5）

70.71
73.16
97.72
99.90

mAR
（T=0.5）

28.78
33.44
91.27
91.87

Table 6 Comparison results of AP on each defect in different frameworks (%)

Model
CSPDarknet-53
DBFF-YOLOv4

Defect
Slag inclusion

98.85
98.81

Remainder
98.52
98.69

Broken core
99.97
100

Gas cavity
100
100

Crack
100
100

Cold shut
90.91
100
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陷检测的流程为：（1）涡轮叶片 X射线图像首先输入至

检测系统的图像切割模块，切割模块计算输入图像尺

寸，给图像四周加入黑边后进行固定尺寸为 256×256
的图像切割；（2）切割图像顺次输入至 DBFF-YO⁃
LOv4 缺陷检测模块进行缺陷检测识别，可视化输出

每个切割图片的缺陷检测结果（缺陷类型、预测框）；

（3）拼接模块对可视化检测结果图片进行原位拼接，

删除重合缺陷预测框，输出完整涡轮叶片 X 射线图像

的最终检测结果。完整涡轮叶片 X 射线图像的缺陷

检测流程如图 10 所示。最后选取了原始 427 张缺陷

叶片图和 100 张完好叶片图对该检测系统进行了测

试，结果发现，在 0.5 的置信度分数下缺陷检测系统

与 DBFF-YOLOv4 缺陷检测模型的查全率保持一致，

为 91.87%，而查准率（检测精度）由原来的 99.9% 下

降至 96.7%，针对 100 张完好叶片图像，系统误检率为

7%。该测试结果不难理解，缺陷检测系统在检测包

含缺陷的固定像素尺寸（256×256）切割图片的同时，

还检测了大量无缺陷的切割图片，对于一些形状、尺

寸、对比度、明暗度与缺陷特征相似的部位（伪缺

陷），DBFF-YOLOv4 缺陷检测模型将其预测成了缺

陷，导致误检率上升，查准率下降。

4 结 论

本研究基于 YOLOv4 目标检测算法发展了一种

双主干特征融合缺陷检测模型 DBFF-YOLOv4，并进

行了模型测试和评估，可以得到以下结论：

（1）采用双主干特征提取网络及包含所有特征

映射的级联 PAN 构建的 DBFF-YOLOv4 缺陷检测模

型能有效提取涡轮叶片 X 射线图像的缺陷特征，对不

同类别缺陷的平均查准率（mAP）可以达到 99.58%，在

0.5 的置信度分数下可以获得 99.9% 的 AP和 91.87%
的 AR。

（2）与直接利用缺陷叶片图像训练 YOLOv4 模型

相比，提出的 DBFF-YOLOv4 框架提高了模型复杂

度，使得缺陷检测速度变慢，但缺陷检测性能得到了

大幅度提升（mAP提高了 68.31%）。

（3）本研究提出的缺陷图像 9 次裁剪和数据增强

方法能大幅度提高模型的缺陷检测性能，mAP分别

得到了 59.19% 和 2.53% 的提升。

（4）建立的针对完整涡轮叶片 X 射线图像直接进

行缺陷检测及可视化输出的缺陷检测识别系统在 0.5
的置信度分数下能够达到 91.87% 的平均查全率、

96.7% 的平均查准率以及 7% 的误检率。

目前的缺陷检测模型在小尺寸和轮廓模糊的缺

陷上仍然存在漏检和误检。进一步的工作将集中于

小尺寸缺陷检测和微弱特征信息提取技术的研究。
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Automatic radiographic testing for aeroengine 
turbine blades based on deep learning

WANG Donghuan，XIAO Hong，WU Dingyi
（School of Power and Energy，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China）

Abstract： Radiographic testing for aeroengine turbine blades usually depends on artificial detection. To 
avoid the influence of various artificial factors such as experience difference， eye fatigue and standard under⁃
standing， and to solve the problem of high cost， time consuming and low efficiency， a defect detection algorithm 
named DBFF-YOLOv4 was proposed for aeroengine turbine blade X-ray images by employing two backbones to 
extract hierarchical defect features based on YOLOv4. A novel concatenation form containing all feature maps was 
designed as the neck of defect detection framework. An automatic defect detection model for turbine blade X-ray 
images was established. Nine cropping cycles for one defect， flipping， brightness increasing and decreasing were 
applied for expansion of training samples and data augmentation. Finally， an automatic defect detection model 
was trained and test based on these defect samples. The results show that the defect detection model， which ob⁃
tained 96.7% average precision and 91.87% average recall within the score threshold of 0.5 for complete turbine 
blade， outperformed others built by using the common object detection algorithm YOLOv4 directly. In addition， 
cropping nine times and data augmentation methods can significantly improve the defect detection accuracy of the 
model （mean average precision increased by 59.19% and 2.53% respectively）. This study provides a new method 
of automatic radiographic testing for turbine blades.
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