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摘　 要:航发涡轮叶片裂纹的长度测量是裂纹危险等级评判的基础和修复的前提。 针对涡轮叶片表面裂纹形状不规则、目标

小、数据集样本稀少和裂纹成像角度失真等问题,提出一种稀疏数据驱动的涡轮叶片表面裂纹长度提取方法。 首先,为提升

Unet 模型在处理稀疏数据时的精度,采用 GeLu 函数与 Vgg16 网络结合的方法提取裂纹特征,将输出作为 Unet 网络解码部分的

输入,保证模型匹配的前提下,在随机初始化权重中引入预训练权重,并在跳跃连接层中引入高效金字塔压缩注意力模块,增强

模型在复杂背景下对裂纹特征的聚焦能力。 然后,为了得到裂纹的单位像素特征曲线,在精分割后提出使用八邻域骨架化保留

裂纹的主干特征结构。 最后,深入分析了相机成像原理,讨论了叶片弦线角和相机自身参数对裂纹长度的测量影响,采用张正

友标定法求解相机内部参数,建立了像素尺寸与实际尺寸转换模型。 实验结果表明,与 X 光测量相比,该方法在测量距离为

100~ 300
 

mm 时,得到的裂纹长度最大误差为 6. 8% ,证明该方法在测量涡轮叶片表面裂纹长度中对 X 光检测技术具有可替代

性;与原算法相比,改进的算法在针对稀疏数据检测时精度显著提高,平均交并比提升了 7. 14% 。 所提出的涡轮叶片裂纹长度

提取方法,为叶片质量评估及后续修复提供了理论基础和数据支持。
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Abstract:
 

The
 

measurement
 

of
 

crack
 

length
 

is
 

fundamental
 

to
 

the
 

evaluation
 

of
 

crack
 

risk
 

and
 

a
 

prerequisite
 

for
 

crack
 

repair.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

irregular
 

shapes,
 

small
 

target,
 

sparse
 

data
 

sets
 

and
 

distortions
 

of
 

crack
 

imaging
 

angle,
 

a
 

sparse
 

data
 

driven
 

method
 

was
 

proposed
 

to
 

extract
 

the
 

surface
 

crack
 

length
 

of
 

turbine
 

blades.
 

Firstly,
 

to
 

enhance
 

the
 

Unet
 

model′s
 

precision
 

in
 

handling
 

sparse
 

data,
 

we
 

employ
 

a
 

combination
 

of
 

the
 

GeLu
 

function
 

with
 

the
 

Vgg16
 

network
 

for
 

feature
 

extraction.
 

The
 

extracted
 

features
 

then
 

serve
 

as
 

inputs
 

for
 

the
 

Unet
 

network′s
 

decoding
 

process.
 

To
 

ensure
 

model
 

compatibility,
 

we
 

incorporate
 

pre-trained
 

weights
 

into
 

the
 

randomly
 

initialized
 

weights
 

and
 

integrate
 

an
 

efficient
 

pyramid
 

compression
 

attention
 

module
 

into
 

the
 

skip
 

connection
 

layer.
 

This
 

approach
 

significantly
 

improves
 

the
 

model′ s
 

capability
 

to
 

focus
 

on
 

crack
 

characteristics
 

amidst
 

complex
 

backgrounds.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

get
 

the
 

unit
 

pixel
 

characteristic
 

curve
 

of
 

the
 

crack,
 

after
 

the
 

fine
 

segmentation,
 

a
 

skeleton
 

structure
 

with
 

eight
 

neighborhood
 

is
 

proposed
 

to
 

preserve
 

the
 

crack
 

backbone
 

characteristic
 

structure.
 

Finally,
 

through
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

camera
 

imaging
 

principles,
 

we
 

discuss
 

the
 

impact
 

of
 

blade
 

chord
 

angles
 

and
 

camera
 

parameters
 

on
 

crack
 

length
 

measurements,
 

establishing
 

a
 

conversion
 

model
 

between
 

pixel
 

size
 

and
 

actual
 

dimensions.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

when
 

the
 

measuring
 

distance
 

ranges
 

from
 

100
 

to
 

300
 

mm,
 

the
 

maximum
 

error
 

in
 

crack
 

length
 

is
 

6. 8% .
 

Compared
 

to
 

X-ray
 

measurements,
 

our
 

method
 

proves
 

to
 

be
 

a
 

viable
 

alternative
 

for
 

measuring
 

the
 

surface
 

crack
 

length
 

of
 

turbine
 

blades.
 

Moreover,
 

the
 

enhanced
 

algorithm
 

demonstrates
 

greater
 

accuracy
 

than
 

the
 

original
 

algorithm
 

in
 

detecting
 

sparse
 

data,
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with
 

an
 

average
 

cross-over
 

ratio
 

improvement
 

of
 

7. 14% .
 

The
 

proposed
 

method
 

offers
 

a
 

theoretical
 

foundation
 

and
 

data
 

support
 

for
 

evaluating
 

blade
 

quality
 

and
 

guiding
 

subsequent
 

repairs.
 

Keywords:sparse
 

data;
 

deep
 

learning;
 

crack;
 

turbine
 

blades;
 

camera
 

calibration

0　 引　 　 言

　 　 航空发动机作为飞机的“心脏”,对飞机的安全性有着

不可估量的影响[1] ,涡轮叶片作为其核心零件,工作环境

恶劣,表面很容易产生疲劳裂纹,裂纹的扩展易使叶片发

生断裂[2] 。 裂纹的长度和宽度测量在涡轮叶片的定期检

测过程中极为重要[3] ,这是因为涡轮叶片裂纹长度和宽度

测量可以判断其危险等级,实现对航空发动机的寿命监测

预警,并且可以判断叶片是否满足修复的条件[4] 。 目前,
测量裂纹长度和宽度的方法主要是以人工检测为主,其他

工具检测为辅,例如,目视检测、超声检测、可见 / 红外等传

统的无损检测方法[5] ,其检测成本高,容易受到主观因素

的影响。 因此,研究一种快速、低成本、高精度的裂纹长度检

测方法已成为航空工业发展过程中一个急需解决的问题。
机器视觉近年来被广泛应用在各个领域[6] ,其非接

触式、快速高效的检测技术,可以实现对航发涡轮叶片等

复杂零件的裂纹长度测量。 根据所使用的方法将传统的

机器视觉测量方法分为:基于阈值的方法[7] 和基于聚类

的方法。 Monicka 等[8] 结合大津算法和 Canny 算子,
Jiang 等[9] 采用以同样的方法构建阈值自适应分割算法,
通过对比度的增加,分别对太阳能电池板和岩体裂纹进

行识别,这种方法具有很低的信噪比和非常快的执行时

间,但其检测容易受环境影响。 周波等[10] 对 K-均值聚类

算法( K-means
 

clustering
 

algorithm,
 

K-Means) 进行了改

进,添加了麻雀搜索优化算法,而 Nnolim[11] 提出一种将

模糊聚类与阈值结合起来的方法。 然而,聚类技术的计

算复杂度很大程度上依赖于图像的大小[12] ,随机的裂纹

形状和宽度,以及扫描图像中大量的噪声(包括不稳定的

光照条件、阴影、污迹和服役后的“伤痕” 等),给阈值和

聚类这类传统的图像处理技术带来了一些挑战。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)广
泛用 于 图 像 检 测 领 域, 特 别 是 医 学 图 像 分 割[13] 。
Luo 等[14] 结合传统的 Canny 算子与 DeepLabV3+(deeplab

 

version
 

3
 

plus,
 

DeepLabV3+)网络,弥补了传统机器视觉

稳定性和泛化能力差的缺点。 Di
 

Benedetto 等[15] 提出了

一种基于 U 型卷积神经网络 ( U-shaped
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Unet) 模型架构和残差网络 50 ( residual
 

network
 

50,
 

ResNet50)编码器开发的残差结构的语义裂

缝图像分割技术,它在相对复杂的背景下也能有效发挥

作用。 然而,在实际的航发叶片裂纹检测环境中,面临以

下挑战:叶片裂纹比混凝土裂缝小得多;正负样本分布不

均衡;容易受到复杂背景的干扰;由于叶片属于保密件,
样本数量少且数据质量较差。 Chu 等[16] 提出了一种具

有注意力机制的多尺度特征融合网络,以保留微小裂纹

的边缘细节。 张上等[17] 提出 LSC-PoolFormer 算法分割

锻件表面裂纹,降低了小目标裂纹丢失的概率,整体检测

精度达到 79. 97% 。 Nguyen 等[18] 针对裂缝分割中的类不

平衡数据问题,进行了大规模的性能比较,调节损失函数

有助于优化网络模型结果。 Dong 等[19] 改进 Unet 模型,
能以更少的训练次数和更简单的模型结构获得更好的疲

劳裂纹分割效果。
随着裂纹分割检测技术的发展日益成熟,未来的研

究重点将更加关注裂纹的量化检测。 Li 等[20] 使用数字

图像相关技术测量了疲劳裂纹的宽度、长度和形态,但对

有分支和复杂的裂纹无法测量。 Jin 等[21] 提出了柔性核

及剪 枝 的 方 式 提 取 裂 纹 主 骨 架, 计 算 裂 纹 宽 度。
Dang 等[22]将裂纹分割和砖块检测技术结合起来,实现了

真实裂纹长度测量。 然而,仍存在计算精度低、裂纹的评

价指标模糊、 需要在裂纹旁放置标尺量化等问题。
Cui 等[23] 提出一种基于加速稳健特征的图像拼接方法,
通过拍摄不同视角的图像拼接成一张完整的裂纹图像,
有效减少结构曲面带来的误差,但是存在弯曲裂纹两端

深度信息丢失的问题。 Ji 等[24] 提出了裂缝长度、平均宽

度、最大宽度、面积和比率 5 个评价指标。 目前,尽管在

测量路面和混凝土裂纹方面已经取得了显著进展,但航

发叶片裂纹更为细微且隐藏得更深,检测难度也相应增

加,与之相关的文献及数据样本也非常稀缺。 因此,路面

和混凝土裂纹分割测量技术可以为涡轮叶片裂纹分割测

量提供重要的理论基础。
“稀疏数据”一词最早源于数据库领域,指的是数据

集中大多数数值缺失或为零。 该研究对象具有以下特

点:涡轮叶片裂纹呈线状或规则形状,可能产生沟槽或分

叉,在整张图像中像素占比 0. 11%左右,导致涡轮叶片裂

纹数据具有正负样本不均衡的特点[25] ;数据量相对较

少,涡轮叶片作为航空领域的核心部件,其数据集采集和

公开受到一定的限制,导致涡轮叶片裂纹数据具有小样

本的特点[26] 。 结合涡轮叶片裂纹数据的两个特点,提出

了“稀疏数据驱动的涡轮叶片表面裂纹长度提取方法”
这一新型类比概念。 首先,利用改进的 Unet 算法实现稀

疏的涡轮叶片数据裂纹分割,并通过精分割优化分割结

果。 然后,使用八邻域骨架化算法得到裂纹的骨架线。
同时,为降低像素尺寸与实际尺寸换算误差,建立成像偏

移角度模型,分析偏移角度和相机参数对测量结果的影
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响。 最后,通过 X 射线检测与本文提出的裂纹长度优化

提取方法对比,验证其方法的有效性。

1　 稀疏数据驱动的 Unet 分割算法改进

　 　 目前,常用的图像分割网络有全卷积网络 ( fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN) 、基于掩码区域的卷积神

经网络( mask
 

region
 

based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Mask-RCNN) 、Unet 和 DeepLab3+等,其中 Unet 网络[27]

在完成小样本图像分割任务时具有优秀的分割效果和

较快的训练速度,因此选择 Unet 作为裂纹分割的基础

模型。 Unet 网络由编码器、解码器和跳跃连接组成,编
码部分输入图像尺寸长为 512

 

pixels,宽为 512pixels,通
道数 为 3, 经 过 两 次 卷 积 和 一 次 最 大 池 化 变 为 长

256
 

pixels,宽 256
 

pixels,通道数为 64 的特征图,一共经

过 4 次下采样,获得 5 个有效特征层。 解码部分经过

4 次上采样使图像恢复到原图像大小,同时利用 5 个有

效特征层进行上采样和特征融合。 编码器和解码器之

间的跳跃连接引入了大量的参数,增加了迭代次数,使
得收敛速度变慢。 涡轮叶片裂纹具有稀疏数据的特

点,导致网络在训练中容易过拟合或无法学习到足够

的特征,从而降低预测能力。
针对上述问题,本研究网络从两方面进行改进:1)利

用改进的视觉几何群网络( visual
 

geometry
 

group
 

16
 

layer
 

network,
 

Vgg16)作为裂纹图像主干特征提取网络,但仅

采用卷积和最大池化部分,与原网络结构多了 3 个卷积

层和 3 次激活操作,并引入预训练权重;2)为避免参数量

对小样本的影响,在跳跃连接层的拼接部分加入高效金

字塔压缩注意力模块,增强对裂纹特征的提取能力。 改

进的网络结构如图 1 所示,图中 BN( batch
 

normalization)
为批量归一化操作,K 表示卷积核大小;S 表示卷积核滑

动的步长。

图 1　 EPSA-Vgg-Unet 网络结构

Fig. 1　 EPSA-Vgg-Unet
 

network
 

architecture

1. 1　 主干特征提取网络的改进

　 　 由于叶片裂纹样本稀少,获取完整的数据集较为困

难,且目前公开数据集中没有相关的预训练权重数据。
在小样本的条件下,基于 Unet 网络的编码器难以学习到

足够泛化的特征,解码器在恢复和重建空间细节时也面

临挑战,导致权重停滞在某些局部最优点。 为此,采用迁

移学习方法,将在大型数据集 ImageNet 上预训练得到的

权重应用于航空叶片裂纹分割模型的训练,以提高模型

的初始性能。 为了增强网络对权重参数的适配性,本文

采用 Vgg16 对图像进行特征提取,将每一层得到的特征
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图作为输入,用于特征解码和整合,使得替换后的网络既

具有高分辨率的特征图,又具备在小样本条件下的学习

能力。
Vgg16 模型在神经元反向传播时,由于卷积神经网

络层数比较多,导致更新的权重梯度逐渐衰减,位于前面

几层的权重无法更新。 为了解决这个问题,将原有的线

性修正单元(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLu)函数改为高斯误

差线性单元(gaussian
 

error
 

linear
 

units,
 

GeLu),具体形式

如式(1),使得在输入为负时,部分神经元不会永远关

闭,改进的 Vgg16 模型如图 2 所示。
GELU(x) =

0. 5x 1 + tanh 2
π

(x + 0. 047
 

715x3)( )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (1)

图 2　 改进的 Vgg16 网络结构

Fig. 2　 Improved
 

Vgg16
 

network
 

architecture

　 　 在解码器阶段,通过跳跃连接将 Vgg16 编码器的卷

积层输出与解码器的上采样结果进行连接:
Svgg
i = concat(Cvgg

2i ,U i) (2)
式中:Cvgg

i 为第 i 层卷积操作的输出特征图;U i 为 Unet 解
码的第 i 层的上采样操作输出特征图。

解码器通过上采样操作恢复特征图的空间分辨率,
并结合跳跃连接后的特征进行卷积操作:

Dm = Conv2D(Svgg
m ,Wn+i) + bn+i (3)

式中:Wn+1 为加码器第 i 层卷积操作的权重;bn+1 为解码

器第 i 层卷积操作偏置项。

1. 2　 融入高效金字塔压缩注意力模块

　 　 涡轮叶片裂纹一般表现为不规则曲线状,且尺度

极为细小,属于小目标大背景。 服役后的叶片背景复

杂,不 仅 要 区 分 “ 哪 个 是 ” 裂 纹, 还 需 要 找 到 裂 纹

“在哪里” ,感受野的大小决定了神经网络在处理图像

时能够感知的区域范围,直接影响到模型捕捉图像中

缺陷特征的能力。 小的卷积核无法捕获更广泛的上下

文信息,使用大的卷积核可以增大感受野,同时增加了

模型中的参数量,导致模型计算成本增加,还会使细节

和边缘信息模糊,由于网络参数量对小样本的影响很

大,所以不能单纯地增大卷积核来解决小目标的问题。
为了解决这个问题,在不改变其他特征图尺寸的前提

下,在跳跃连接层的拼接部分添加了高效金字塔压缩

注意力机制。 高效金字塔压缩注意力机制 ( efficient
 

pyramid
 

squeeze
 

attention
 

block
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

EPSANet) [28] 是由空间注意力机制和通道注意

力机制组成的高效金字塔压缩注意力模块,如图 3
所示。

图 3　 EPSANet 注意力机制

Fig. 3　 EPSANet
 

attention
 

mechanism
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　 　 其实现步骤为:
1)将输入的特征图分割( split)成众多子特征图,子

特征图继承父特征图的通道数;
2)子特征图经过不同卷积核的卷积操作(K0、K1、

K2、K3 为卷积核大小),得到多尺度的空间信息;
3)将不同尺度的空间信息拼接在一起得到多尺度单

一维度的特征图,作为金字塔分割注意力( pyramid
 

split
 

attention,
 

PSA)模块的输入;
4) 使 用 挤 压 与 激 励 权 重 ( squeeze

 

and
 

excitation
 

weight,
 

SEWeight) 模块提取通道注意力机制的权重

信息;
5)采用 Softmax 算法对上述权重信息进行归一化,使

其求和为 1,再将归一化的权重与对应的特征图进行点

乘运算。
上述步骤中组与核的大小关系为: G = 2(K-1) / 2, 采用

软注意力选择不同空间尺度的通道,并通过 Softmax 生成

通道的多尺度重新校准权重,其中软分配的权重为:

Softmax(Z i) =
exp(Z i)

∑
S-1

i = 0
exp(Z i)

(4)

式中:Z i 为不同尺度特征图的注意值。 该模块采用金字

塔的形式获取多尺度特征图,增强了网络的感受野和非

线性表达能力。
在 Unet 网络的跳跃连接层实现空间和通道的多尺

度特征权重重新分配,整合了多个层级的特征,利用不同

大小的卷积核进行处理,可以捕捉不同尺度的特征信息

和增强小目标的检测。

2　 涡轮叶片裂纹长度提取方法　

2. 1　 裂纹骨架线

　 　 叶片裂纹的长度和最大宽度是裂纹扩展和安全性能

的重要指标。 通过 EPSA-Vgg-Unet 分割裂纹区域,然而

分割结果与真实裂纹存在误差,影响特征计算精度。 为

优化分割效果,首先利用掩码获取裂纹的外接矩形并扩

展,然后在矩形区域内进行自适应阈值分割。 由于光照

不均匀等问题导致的噪声,需通过连通域分析去除。 最

后,对裂纹边缘进行平滑处理,利用骨架化算法得到裂纹

骨架线,如图 4 所示。

图 4　 裂纹骨架线

Fig. 4　 Crack
 

skeleton
 

line

　 　 在实际测量裂纹尺寸时,即使镜头几乎对准了裂纹

所在的平面,但由于叶片自身具有曲率的原因,实际上很

难保持完全的对准。 这种情况下,成像角度通常会存在

一定的偏差。 接下来通过相机成像原理深入分析成像角

度对裂纹特征提取的影响。
2. 2　 像素坐标系与相机坐标系关系建立

　 　 前述得到的裂纹骨架线是在像素坐标系下的尺

寸,单位是像素( pixel) 。 为得到相机坐标系下裂纹的

真实尺寸,建立相机坐标系和像素坐标系之间的精确

转换关系至关重要。 成像坐标和像素坐标之间是

通过缩放和原点平移得到的,结合相似三角形定理

可得:

u = fx ×
XC

ZC

+ Cx

v = fy ×
YC

ZC

+ Cy

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

式中:fx、
 

fy、Cx 和 Cy 被称为相机的内部参数,在相机出

厂时就已经被确定好。
裂纹检测时,应使投影平面和裂纹平面尽量保持平

行,可以将相机坐标系下点的坐标 ZC 相同,从而得到相

机坐标系中线段长 m 与像素坐标系线段长 n 之间的换

算关系如式(6)所示。
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m
n

=
(XC1 - XC2) 2 + (YC1 - YC2) 2

(u1 - u2) 2 + (v1 - v2) 2
(6)

将式(5)代入得:
m = Q × ZC × n (7)

Q =
(XC1 - XC2) 2 + (YC1 - YC2) 2

f 2
x (XC1 - XC2) 2 + f 2

y (YC1 - YC2) 2
(8)

式中:(XC 1,YC 1,ZC 1)和(XC 2,YC 2,ZC 2 )为线段 m 的两端

点,ZC 为相机坐标系上长为 m 的线段处于的平面与像素

坐标系平行时,焦点到 m 线段所在的平面距离。
由式(8)可知,需要求取相机的内部参数 fx、 fy(其与

每个相机自身参数有关),因此需要对相机进行标定,以
获取相机的内部参数。
2. 3　 像素尺寸与实际尺寸精确换算及误差分析

　 　 在实际测量中,镜头平面与叶榫平面平行,由于叶片

自身具有曲率,导致裂纹所在平面与成像平面存在一定

的偏移。 将其视作是裂纹平面偏斜造成的影响,并且裂

纹偏斜可以看作是绕中心旋转。 根据以上分析建立二维

成像角度偏移模型,如图 5 所示。

图 5　 成像角度偏移模型

Fig. 5　 Imaging
 

angle
 

offset
 

model

图 5 中,AB 表示裂纹长度或宽度,其在像素平面上

的相应尺寸为 ab,θ 表示偏移角度,cd 表示平面偏移后

CD 对应像素平面上的尺寸,G 点表示焦点。 随着偏移角

不断增大,在像素平面上的尺寸会逐渐减小,人工依靠经

验使投影平面和裂纹平面保持平行,往往会出现一个很

小的偏移角度。 根据平行关系可得, cd / ab = CE′ / AB =
(CE - EE′) / AB,由 CE / AB = cosθ 和相似三角形可知,
cd / ab = cosθ - (sinθ·FE′) / FG,在实际测量时,测量距离

远大于裂纹长度,即 FG ≫ FE′。 因此 cd / ab = cosθ, 裂纹

的测量值<真实值,随着叶片弦线角的增大,测量误差也

逐渐增大。 为减小偏移角度造成的影响,对式(7) 进行

优化。
m = Q × ZC × n × cos -1θ (9)

式中:ZC 是相机焦点到裂纹平面的距离。
但是,在测量时 ZC 往往被代替成相机镜头平面到测

量平台的距离,而忽略了相机镜头的光学参数和物理参

数,由此进一步表示为:
m = Q × (Z + f + a) × n × cos -1θ (10)

式中:Z 为相机镜头到待测件平面的距离;f 为相机的焦

距;a 为镜头物理参数;θ 表示偏移角度。 如图 6 所示,测
量时的误差与涡轮叶片的弦线角有关。

图 6　 涡轮叶片几何参数

Fig. 6　 Sketch
 

of
 

turbine
 

blade
 

geometry
 

parameters

3　 实验验证

3. 1　 图像数据准备

　 　 训练集数据一部分来源于实验室对服役后的叶片裂

纹拍摄,另一部分来源于公开的金属裂纹数据集,共

125 张。 为增强模型的泛化性能和鲁棒性,减少过拟合

的影响,对数据集进行数据增强,包括增亮、对比度增强、
旋转和翻转,最终得到 625 张图像。 使用 Labelme 图像

标注工具对裂纹进行标注,如图 7 所示。
训练集与测试集按照 4 ∶ 1的比例划分,通过大量实

验对比,最后选用 batch-size = 4,Epoch = 100,学习率为

0. 001,模型训练中采用 Adam 优化器防止权重衰减导致

模型过拟合,损失函数采用相似度度量函数( dice
 

loss),
其余参数均为默认。

整体实验环境, 如图 8 所示。 实验编程语言为

python3. 7,深度学习框架为 Pytorch,采用 win11 操作系

统,CPU 为 12th
 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7-12700 H
 

@
 

2. 30
 

GHz, GPU 为 6 G 的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060
 

SUPER。
交并比 ( intersetion

 

over
 

union, IoU )、 平均交并比

(mean
 

IoU,mIoU)、像素准确率(pixel
 

accuracy,P a )、平均

像素准确率(mean
 

P a ,mP a ) 和 F1 值是评价分割性能的

重要指标,在图像分割的算法中,正负样本数据不平衡,
单一利用交并比和准确率无法很好的评估网络性能,需
要结合 F1 值综合反应精确率和召回率。

IoU =
Tp

TP + Fp + Fn

+
Tn

Tn + Fn + Fp

× 100% (11)
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图 7　 裂纹数据集

Fig. 7　 Crack
 

data
 

set

图 8　 实验环境

Fig. 8　 Experimental
 

environment

　 　 mIoU = 1
2 ∑

n

i = 1
IoU i (12)

Pa =
Tp + Tn

Tp + Tn + Fp + Fn

× 100% (13)

mPa = 1
2 ∑

n

i = 1
Pai (14)

F1 =
2Tp

2Tp + Fp + Fn

× 100% (15)

式中:Tp 为样本真实类别是裂纹,同时模型正确识别裂

纹;Fn 为样本真实类别是裂纹,但是模型错误识别;Fp 为

样本真实类别是背景,模型将其识别为裂纹;Tn 为样本

真实类别是背景,模型将其识别为背景。

3. 2　 网络性能验证

　 　 1)不同注意力机制比较实验

为了验证在主干网络中引入的注意力机制模块对模

型性能的影响, 将图像分割常用的坐标注意力机制

( coordinate
 

attention,
 

CA )、 卷 积 块 注 意 力 模 块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)、挤压与激

励网 络 注 意 力 机 制 ( squeeze
 

and
 

excitation
 

network,
 

SENet)、高效通道注意力机制( efficient
 

channel
 

attention
 

network,
 

ECANet)、单发对齐网络( single
 

shot
 

alignment
 

network,
 

S2Anet)和 EPSANet 注意力模块进行对比实验,
Unet 引入不同注意力机制模块前后的分割性能对比如

表 1 所示。 实验结果表明,对于小目标裂纹检测引入简

单的注意力机制会使网络的平均精度下降,但是 Unet 在
加入 EPSANet 注意力机制模块后,裂纹分割的精度最

高,mIoU 提高了 1. 9% 。
2)不同主干网络比较实验

在航发叶片裂纹分割任务中,为加快模型训练时的

收敛速度和获得更好的泛化能力,采用迁移学习的方式

将在大型数据集 ImageNet 上预训练得到的权重应用到

裂纹分割模型中,表 2 为不同主干特征提取网络对模型

的影响。 在实验中,与 ResNet50 相比,选用 Vgg16 作为

主干提取网络的 mIOU 和
 

F1 分数分别提升了 4. 63% 和
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　 　 　 　表 1　 引入不同注意力机制算法分割性能对比

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

segmentation
 

performance
 

of
 

algorithms
 

with
 

different
 

attention
 

mechanisms (% )

模型 mIoU mPa F1 值

Unet 78. 91 82. 61 69. 67

Unet-CA 74. 83 76. 98 66. 81

Unet-CBAM 79. 81 83. 84 71. 25

Unet-SENet 76. 55 79. 18 69. 81

Unet-ECANet 78. 29 82. 19 71. 24

Unet-S2Anet 78. 08 80. 84 72. 34

Unet-EPSANet 80. 81 83. 56 73. 54

1. 12% ,这是因为 ResNet50 中的残差块使得模型的参数

量增大,导致在小样本的检测中部分特征过拟合。
3)输入图像尺寸比较实验

Unet 在上采样和下采样的过程中,它的最大采样率

　 　 　 　 　

表 2　 不同主干网络对模型的影响
Table

 

2　 The
 

influence
 

of
 

different
 

backbone
 

networks
 

on
 

the
 

model (% )

模型 mIoU mPa F1 值

Unet 78. 91 82. 61 69. 67

Unet-Vgg16 84. 72 92. 16 83. 47

Unet-ResNet50 80. 09 92. 17 82. 35

都为 32,如果在某个采样层输入的图像尺寸不是 32 的倍

数,会导致特征图的大小不一致,进而影响网络的准确

性。 为了解决这个问题,将输入的图像进行预处理,使其

尺寸为 32 的倍数。 本研究将输入图像尺寸设置为

32 倍(D1)和非 32 倍( D2) 进行实验对比,由图 9 可知,
在模型训练时,D1 的收敛速度明显优于 D2,这说明输入

图像的尺寸大小是影响数据集质量的关键因素。 综上所

述,本研究采用的数据集图像尺寸为 32 倍,此时网络损

失由 0. 12 降低到 0. 008,mIoU 提高了 1. 29% 。

图 9　 网络性能

Fig. 9　 Network
 

performance

　 　 4)消融实验

为进一步分析本研究改进的算法对航发叶片裂纹分

割的优势,通过重构网络中的某些组成部分,更好地验证

改进各个模块对 Unet 网络的影响,消融实验结果如表 3
所示。 与实验 1 相比,实验 2 的 mIOU、mPa 和 F1 分数分

别提升了 5. 81% 、9. 55%和 13. 8% ,这是因为在编码部分

参数量保持不变的情况下,与 Vgg16 所适配的预训练权

重中包含了裂纹特征,并且 GeLu 函数使反向传播的梯度

变化更连续。 实验 3 搭建的高效金字塔压缩注意力模块

mIoU、mPa 和 F1 分 数 分 别 提 升 了 1. 9% 、 0. 95% 和

3. 87% ,该模块利用小目标的空间位置信息和通道位置

信息进行多尺度信息提取,增强了网络小目标的提取能

力。 在实验 4 中同时改进两个模块,使得改进的两个部

分对原 Uent 网络均有所提升,改进后的算法比原算法

mIoU 提升了 7. 14% 。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

results (% )

序号 Unet Vgg16 EPSA mIoU mPa F1

1 √ 78. 91 82. 61 69. 67

2 √ √ 84. 72 92. 16 83. 47

3 √ √ 80. 81 83. 56 73. 54

4 √ √ √ 85. 51 93. 91 83. 77

　 　 5)不同分割模型对比实验

为进一步验证改进后的 EPSA-Vgg-Unet 算法对小样

本、小目标的裂纹分割检测性能,选择与近几年在分割领

域最新和最经典的算法进行对比, 将本研究算法与

Unet++、 Res-Unet、 Unet、 Mask-RCNN、 Deeplabv3 + 和

Unet3+这 6 种算法进行了实验对比。 实验结果如表 4 所
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示,分割结果如图 10 所示。 Mask-RCNN 和 Deeplabv3+是
一个两阶段的检测模型,由于数据样本少,候选区域无法

获取更多的特征,导致最终分割裂纹失败;而 Unet 系列

网络属于单阶段的检测模型,在小样本训练时仅依赖现

有数据集中裂纹特征,初始权重具有随机性,对小目标的

特征提取不充分以及空间位置捕捉较弱,并且卷积的感

受野和多尺度融合过于传统,难以在稀疏数据背景下准

确分割目标,从而导致分割精度下降。

表 4　 不同模型的对比实验

　 Table
 

4　 Comparison
 

experiment
 

of
 

different
 

models (% )

模型 mIoU mPa F1 值

Unet 78. 91 82. 61 69. 67
Res-Unet 80. 18 92. 17 82. 35
Unet++ 76. 83 73. 1 59. 50
Unet3+ 70. 41 77. 94 58. 70

EPSA-Vgg-Unet 86. 05 93. 95 83. 77

图 10　 不同模型分割结果

Fig. 10　 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models

　 　 结果表明,本研究改进的 EPSA-Vgg-Unet 算法分割

效果 最 好, 与 原 算 法 相 比 mIoU 提 升 了 7. 14% , 从

图 10(c)可以看出,本文提出的算法对叶片裂纹分割具

有良好的效果,保证了裂纹分割边缘的准确性和连续性。
3. 3　 特征提取

　 　 使用张正友标定法[29] 对相机进行标定,求取相机的

内部参数。 使用的棋盘格规格为 9×12,每个小格边长为

20
 

mm,采用大恒 MER-130-30UM-L 相机,镜头焦距为

12 ~ 36
 

mm 的海康威视 MV1236M-5MP,在进行标定及实

验采集时调节镜头焦距为最小 12
 

mm,即 f= 12
 

mm,并保

持不变,采集 18 张不同角度的图像,标定的相机参数见

表 5。

从表 5 中可知,fx = 2 273. 4,
 

fy = 2 277. 9,
 2

 

273. 42

2
 

277. 92
=

0. 996
 

052
 

9,将其代入式(10)近似得:

m = 1
2

 

277. 9
× (Z + f + a) × n × cos -1θ (16)

式中:f 为相机焦距;a 为镜头物理参数,通过镜头说明书

可知 a= 5
 

mm。 本实验所用的叶片平均弦线角 θ≈5. 5°。
使用 EPSA-Vgg-Unet 对航发叶片裂纹的分割,可以初

步获得裂纹分割图像,接下来还需要对其分割结果进行精

　 　 　 　 表 5　 相机标定参数

Table
 

5　 Camera
 

calibration
 

parameters

参数 数值

内参矩阵

2
 

273. 4 0 651. 7
0 2

 

277. 9 665. 3
0 0 1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

畸变系数 [ -0. 296
 

9 0. 996
 

7 0. 004
 

8 0. 001
 

9]

分割,从而再次提高裂纹分割精度。 利用图 11(a) ~ (d)的
算法流程分割结果,得到裂纹骨架线。 根据航发叶片裂纹

的长度特征,可以将骨架线长度视为裂纹的长度。 最后,
使用中轴变换和八邻域骨架化算法对其进行骨架化,
如图 11 ( d) 所示, 骨架线的像素 长 度 为 189, 代 入

式(16)可以由像素尺寸换算为实际几何尺寸,其计算

值为 18. 07
 

mm。
为了评估提出的航发叶片裂纹长度提取方法的精

度和验证其有效性,采集裂纹图像时通过控制不同的

采集距离得到多个裂纹图像,其采集距离 d = 100 ~
300

 

mm,如图 12 所示。 本文采用真实裂纹进行验证,
但无法得到标准的裂纹长度,而 X 光检测裂纹长度技
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图 11　 裂纹长度计算

Fig. 11　 Calculation
 

of
 

crack
 

length

图 12　 不同距离采集裂纹图像二值图像

Fig. 12　 The
 

binary
 

images
 

of
 

crack
 

images
 

were
 

collected
 

from
 

different
 

distances

术比较成熟, 现已投入市场使用, 其精度可以达到

0. 2
 

mm。 为了对比验证本文提出方法的有效性,使用

X 光对两个裂纹的长度进行了检测,实验现场如图 13
所示。

最后,利用提出的方法和 X 光无损检测方法对比,平
均测量误差计算如式(17)所示。

Δ = ∑
n

i = 1

E i - L
L

× 100% (17)

式中: E i 为本文方法测量结果;L为采用 X 光方法测量结

果; n = 1,2,3,…,本研究 n 取 5。
通过表 6 可知,对相机成像原理和测量误差进行了

深入地分析,最后得到像素尺寸与实际尺寸换算关系,实
验结果表明,本研究所提出的航发叶片裂纹特征提取方

法,通过与 X 光检测裂纹长度的实验进行对比,在不同采

集距离下,测量裂纹长度最大误差为 7. 2% ,该方法可以

实现裂纹长度的测量,证明该方法在测量涡轮叶片表面

裂纹长度中对 X 光检测技术有一定的替代性。

图 13　 X-ray 检测

Fig. 13　 X-ray
 

detection
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表 6　 不同采集距离下裂纹长度测量结果

Table
 

6　 Measurement
 

results
 

of
 

crack
 

length
 

under
 

different
 

sampling
 

distance

距离 / mm 像素长度 / pixel 本文方法测量结果 / mm 测量误差 / % 平均测量误差 / %

1 号

13. 615
 

mm

2 号

6. 145
 

mm

100 264. 35 13. 641 0. 2

150 188. 77 13. 903 2. 1

200 141. 18 13. 511 0. 8

250 109. 4 12. 882 5. 4

300 96. 48 13. 488 0. 9

100 113. 7 5. 867 4. 5

150 81. 98 6. 038 1. 7

200 62. 33 5. 965 2. 9

250 48. 68 5. 732 6. 7

300 40. 97 5. 728 6. 8

1. 88

4. 52

4　 结　 　 论

　 　 在航空发动机叶片缺陷检测中,虽然定性化检测技

术已逐渐趋向成熟,但对裂纹长度的精确量化仍然是亟

待解决的关键科学问题之一。 由于涡轮叶片裂纹具有稀

疏数据的特点和成像角度偏移误差,提出了一种稀疏数

据驱动的涡轮叶片裂纹长度提取方法,以应对这一挑战。
研究结果表明:

1)通过深入分析相机成像原理,测量结果的误差主

要由成像角度偏移的误差( cosθ 值) 和相机镜头自身的

物理参数所决定。 实验结果表明,当偏移角度为 25. 84°
时,测量误差达到 10% ,当偏移角度为 60°时,测量误差

达到 50% ;误差导致裂纹的测量值始终比真实值小;随着

叶片弦线角与测量的误差成正比。 该方法可以实现裂纹

长度的测量,测量裂纹长度最大误差为 6. 8% ,证明该方

法在该邻域对 X 光检测技术有一定的替代性。
2)为提升裂纹分割的精度,通过实验对比不同输

入图像尺寸( 32 倍与非 32 倍) ,优化了输入图像的像

素尺寸。 这一优化显著加快了模型的收敛速度,使损

失值从 0. 12 降低至 0. 008。 进一步将改进后的 EPSA-
Vgg-Unet 算法与原始 Unet 算法进行对比实验,结果表

明 mIoU 提升了 7. 14% 。 这一改进充分证明了算法在

裂纹分割中的优越性,并为后续的裂纹长度精确计算

奠定了坚实基础。
本研究所提出的方法适用于航发叶片单片测量,后

续可通过透视变换对图像进行校准,让其可以不保持平

行,进而实现连续多目标检测。 未来,针对测量裂纹深

度、不在同一平面的裂纹、多裂纹交叉等情况时,本文将

研究测量其三维信息的方法,并通过部署在终端设备中

的算法,结合实时反馈,进行检测,从而为航发叶片的寿

命精确预测和修复奠定基础。
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