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一种基于机器视觉的发动机外观质量检测算法
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摘 要： 针对航空发动机人工外观检测效率低、漏检风险高的问题，提出一种基于机械臂与机器视觉的自动化检测

方法。首先，设计多样性图像采集算法与复制增强多头检测模型，解决传统方法中光照敏感、小目标漏检及样本长尾

分布问题；其次，构建机械臂与工业相机协同的图像采集系统，利用随机光照扰动策略获取多光照条件下的图像数

据；最后，对 YOLOv5 模型进行改良，通过小样本复制增强算法提升瑕疵样本数量，增加独立的小目标检测头以优化

模型的特征提取能力。实验表明，所提方法在测试集上的 mAP50、推理速度分别为 0.870、83.53 FPS，在检测精度与推

理速度间实现了平衡，相较于人工检测效率更高，为工业检测提供了可扩展的技术路径。

关键词： 航空发动机；机器视觉；零部件错（漏）装；多头检测器；小目标检测

DOI：10. 11907/rjdk. 251163 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

中图分类号：TP391.14      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2025）007-0194-06
An Inspection Algorithm of Engine Appearance Quality Based on Machine Vision
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Abstract： Aiming at the low efficiency and high risk of missed detection in manual appearance inspection of aircraft engines， an automated in⁃
spection method based on robotic arm and machine vision is proposed. Firstly， design a diversity image acquisition algorithm and a replication 
enhanced multi head detection model to solve the problems of light sensitivity， missed detection of small targets， and long tail distribution of 
samples in traditional methods； Secondly， a collaborative image acquisition system between a robotic arm and an industrial camera is con⁃
structed， utilizing a random illumination perturbation strategy to obtain image data under multiple illumination conditions； Finally， the YO⁃
LOv5 model was improved by using a small sample replication enhancement algorithm to increase the number of defective samples and adding 
independent small object detection heads to optimize the model's feature extraction capability. The experiment showed that the proposed meth⁃
od achieved mAP50 and inference speed of 0.870 and 83.53 FPS respectively on the test set， achieving a balance between detection accuracy 
and inference speed. Compared with manual detection， it has higher efficiency and provides a scalable technical path for industrial detection.
Key Words： aero-engine； machine vision； the wrong（missing） assembly of parts； multi-head detector； small target detection

0 引言

随着航空发动机制造技术的快速发展，发动机寿命和

可靠性稳步提升。目前，通过自动化方法检查设备故障或

预测器件寿命的方式非常流行，但对整机外观质量及工艺

细节的关注较少［1-5］。目前，发动机外观质量和工艺细节

有待改进，外观质量是发动机产品质量的重要展现形式之

一，主要依靠人工对照发动机外观图册进行检查，涉及上

千点位，检查质量受人员经验、检查态度等因素影响，存在
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检查时间长、劳动强度大、标准不统一等问题［6-7］。在实际

操作过程中，因发动机外部零件错装、漏装等问题，发动机

外观质量问题时有发生，存在潜在的使用风险与安全

隐患［8，9］。
目前，机器视觉技术在工业、农业领域已具有大量应

用［10-14］。具体操作为：首先，通过视觉相机设备采集图像；

其次，使用计算机系统、GPU 等设备处理图像、提取特征，

高效、准确地检测出各类工农业产品的瑕疵或缺陷。在此

基础之上，针对航空发动机的机器视觉算法也得到了广泛

认可。在异常检测方面，Lin 等［15］提出一种融合对抗训练

的深度自编码器模型（DAADM），通过协同异常评分计算

网络与深度特征提取，显著提升了模型对微小异常的检测

能力，在抗噪声性能上相较于现有方法提升了 4.73%。

Wang 等［16］针对机动飞行数据设计了自适应监测框架，结

合麻雀搜索算法与Kmedoids模型，实现了复杂工况下的异

常状态识别，有效降低了虚警率（False Alarm Rate， FAR）。

Chen 等［17］开发了基于案例推理（Case-based reasoning， 
CBR）系统，利用 143 个故障案例构建语义树，为复杂故障

诊断提供了经验支持。在叶片缺陷检测方面，Niu等［18］提
出的类无关特征自适应方法，解决了叶片图像与自然图像

域差距问题，通过邻居关系聚类提升了异常检测的鲁棒

性。Lyu 等［19］引入双视图机制、不对称屏蔽策略，显著缓

解了分布漂移对检测效果的影响。Abdulrahman 等［20］对
13种深度学习模型进行系统综述，指出当前叶片检测在模

型轻量化和实际部署方面仍需改良。在表面缺陷检测方

面，Li 等［21］基于改进的 YOLOv5 模型，通过 ECA-Net 注意

力机制与BiFPN模块，将航空发动机部件缺陷检测的mAP
提升至 98.3%，推理时间降至 2.6 ms。Sun等［22］将 DETR框

架应用于叶片检测，设计的轻量化模块（PFI-MSDA 和

LW-FFN）在保持精度的同时将推理速度提升至 42.4%。

李鑫等［23］、王超等［24］、程亚茹等［25］针对航空发动机外

观缺陷，基于机器学习设计了手工特征检测零部件的错

装、漏装方法。李双等［26］针对航空发动机转子裂纹故障，

设计了基于灰度统计直方图与拉普拉斯算子的特征提取

算法，以检测发动机转子裂纹。张农等［27］针对发动机的气

缸壁珩磨角，设计了基于机器视觉的气缸壁珩磨角的自动

化测量算法。张爱云等［28］针对 VVT发动机转子尺寸误差

与外观缺陷问题，设计了基于机器视觉的外径测量与外观

缺陷检测算法。通过上述案例，证明了机器视觉技术在工

农业设备中检测瑕疵的可行性和可靠性。

本文鉴于目标检测算法 YOLO、Faster-RCNN 在工业

检测任务中的成功应用，针对发动机外观质量及工艺细节

中存在的问题，提出一种基于机器视觉的发动机外观质量

检测算法，包含一种多样性的图像采集算法与一种复制增

强的小目标多头检测算法［29-34］。主要贡献包括以下两点：

①结合机械臂与工业相机设计光照随机扰动算法，在只有

一台产品的情况下采集了 1 200张具有光照多样性的检测

项样本，包含 9 915个检测项的数据集；②提出了一种复制

增强的小目标多头检测算法来增加数据集中的检测目标，

提升模型对小目标的关注度，以解决数据集中存在的长尾

分布问题与检测小目标存在的挑战。

1 多样性图像的自动化采集算法

1.1　外观质量检查项

本文在分析发动机外观质量与工艺细节的常见问题

后，根据发动机外观图册、专业检查员的总结对常见的检

查项进行分类，提出了外观质量检测系统中的主要检查

项，如图 1所示。

目前，发动机外观质量检测中的常见缺陷分为错装漏

装和尺寸检测两大类，其中错装漏装问题是本文研究的核

心。针对错装漏装问题，检测任务从位置识别（如支架安

装位置、锁片锁紧状态）、类型识别（如锁片型号、螺母规格

验证）和有无识别（如锁片、卡箍漏装检查）3个维度展开，

共覆盖片型锁片、爪型锁片、铜固定片、铜螺钉、电镀螺钉、

螺母、保险丝、橡胶圈、管接头、卡箍、开口销及锁片锁紧状

态等 12个关键检测类别。

通过系统化整合位置、类型与有无检测等方面，可全

面识别发动机装配中的工艺缺陷（部件错装、漏装、型号不

符等），实现外观质量的智能化、精准化管控。

1.2　多样性图像采集算法

本文提出的多样性图像采集算法，需先确保硬件设备

的可重复性，保证图像采集时检测项位置的一致性。因

此，在采集前需标定、修正相机坐标系的发动机位置，再将

上位机控制机械臂沿着预定检测轨迹进行图像采集。

此外，发动机的金属材质受环境光影响，重复采集图

像时的光照存在一定差异。为了验证算法的鲁棒性，在采

集数据集时引入额外环形光，通过控制环形光的光照强弱

以确保图像光照的多样性。

2 复制增强的多头检测算法

2.1　类别偏置的复制增强策略

目前，在实际场景中可供制作为样本数据集的航空发

动机数量较少，难以提供足够的检测目标。为此，本文设

计了光照随机扰动策略，在机械臂与工业相机的配合下，

错装漏装

位置识别

类型识别

有无识别

支架安装位置

锁片锁紧

锁片类型

螺母类型

锁片漏装

卡箍漏装  
Fig. 1　Appearance quality detection target

图1　外观质量检测目标
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在单台发动机设备上采集具有光照多样性的原始图像数

据。尽管如此，所采集到的数据集仍不可避免地存在数据

分布不均匀的问题，如图 2所示。

由图 2 可见，数据集中的数据分布并不均衡，存在类

别数据长尾分布的问题，因为少数类往往被模型轻视，因

此使用长尾分布的数据集训练模型时非常容易出现过拟

合现象。数据分布不均匀问题包含两方面：一方面，各类

别之间的标注数量不均衡，C1类别有 1 751个标注，C12类

别只有 230个标注，实际采集到的数据集中的检测项呈现

出长尾分布特性；另一方面，不同检测项的尺寸大小差异

非常大，C9类别的平均像素占比只有 C8类别的 3% 左右。

为此，本文设计了一种复制增强的小目标多头检测算法，

以提升模型对小目标和尾部数据的关注度。

首先，通过复制增强训练模型，人为增加图像中的标

注项；其次，基于长尾数据特性提出一种类别偏置的复制

增强策略；最后，将数据集中的尾部数据赋予更高概率，以

增加尾部类别的样本数，使类别分布更均衡。假设在数据

集中总共有 C 个类别，使用 NC 表示第 C 个类别的实例数

量，则第 i个类别的偏置权重α i为：

α i = 1
NC

∑j = 0
C Nj （1）

对于数据集中的每一个标注项，所属类别的偏置权重

决定了他被选中并进行复制增强的概率。假设有一个标

注对象属于类别 C，其选择概率 pi 将正比于该类别的偏置

权重α i。为了形成一个有效的概率分布，需对所有标注项

的选择概率进行归一化处理，以确保他们的总和等于 1。
假设 L为一次复制增强所选择的所有标注项的标签列

表，共含有 n 个标注项。对于其中每一个标注项，将选中

的概率进行归一化处理，如式（2）所示。

pi = αL [ i ]∑j = 0
n - 1 αL [ i ]

（2）
根据每个类别的频率调整选择概率，使属于分布尾部

的类别具有更高的被选中概率，以解决航空发动机外观质

量检查数据集中存在的长尾分布问题。

2.2　多头小目标检测器框架

在原始的 YOLO 模型中，通常使用 3 个检测头进行不

同尺度地检测，但在检测小目标时仍会出现漏检或检测效

果不佳等问题。例如，在一张 640×640的输入图像上，3个

检测头的特征图的长宽分别为 80×80、40×40和 20×20。在

特征图为 20×20时，长宽仅为原图的 1/32，一般只能感知到

32×32像素以上的目标；在特征图为 80×80时，长宽仅为原

图的 1/8，一般只能感知到 8×8像素以上的目标。因此，难

以检测更小的目标，对微小目标的检测能力仍然不足。为

此，本文设计了一个新的多头小目标检测器来增加模型特

征图大小，提升模型对小目标的检测能力。

在原始的 YOLO 模型中，通常从自底向上的 Backbone
模块中选取 3个不同维度的CSPNet进行特征提取，自上而

下地对特征进行上采样与特征融合进行预测。然而，本文

使用更底层的特征，通过一致的模型结构将特征自上而下

地进行上采样与特征融合，如图 3 所示。首先，Backbone
模块中第一个 CSPNet 模块的输出特征被引入 Neck 模块；

其次，将 Neck 模块中更高层的特征进行上采样与特征

融合。

在面对 640×640 的输入图像时，额外检测头的特征图

大小为 160×160，长宽仅为原图的 1/4，最多可感知到 4×4
像素以上的目标。因此，所提多头注意力模块能更好地检

测发动机图像数据集中的小目标。

3 实验结果与分析

3.1　实验环境与评价指标

实验操作系统为 Ubuntu 16.04、Pytorch 1.9.0、Cuda 
11.4，使用 11 GB 的 NVIDIA GTX2080Ti GPU 进行训练，依

据 YOLOv5 模型设置默认训练策略与参数，批量大小为
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16，训练迭代次数为 500，初始训练学习率为 0.01，学习率

采用余弦退火衰减，比较模型在原基础上调整部分参数。

图像训练与检测尺寸均为 640×640，图像增强策略包括旋

转、平移、缩放、翻转操作等。

将预测精度 P、召回率Ｒ和平均精度均值 mAP作为模

型评价指标，这些指标基于 TP、FP、FN和 TN这 4个基础概

念。其中，TP指预测值为真且真实值为真；FP指预测值为

真但真实值为假；FN指预测值为假但真实值为真；TN指预

测值为假且真实值为假。召回率表示在所有为正值的数

据中，被预测输出为正值所占的比例。精度指所有被模型

预测为正类的样本中实际为正类的比例。平均精度均值

mAP综合考虑了精确率与召回率之间的关系，可衡量多目

标检测模型整体性能。

R = TP
TP + FN

（3）
P = TP

TP + FP
（4）

AP = ∫
0

1

P ( r )dr，mAP = 1
N∑i = 1

N APi （5）
此外，不少文章使用 mAP@0.5 评估各模型的实验结

果，在部分实验中还引入 mAP@［0.5，0.95］指标进行评估。

为此，本文使用mAP50、mAP95表示上述两个指标。

3.2　数据集预处理

为了便于自动化检测，在采集图像数据集后对图像进

行标注（见图 4），根据特征进行裁剪，因此大小与检测项的

位置并不统一。为了尽可能统一图像的检测效果，对图像

进行尺寸调整、像素归一化等预处理。同时，由于发动机

设备的特殊性，所采集的图像数据多样性、丰富性仍然不

够。为此，通过随机裁剪、随机亮度、高斯噪声、随机平移

和随机旋转等数据增强算法，以提升模型的泛化能力和识

别效果，如图 5所示［16］。

3.3　YOLOv5比较实验

本文将 YOLOv5 Nano、YOLOv5 Small、YOLOv5 Medi⁃

um 和 YOLOv5 Large 作为基准模型，对应地提出了基于本

文模型的 Nano、Small 和 Medium 版本，实验结果如表 1 所

示。由此可知，本文模型的 Nano、Small 和 Medium 相较于

YOLOv5的Nano、Small和Medium效果更好，mAP50精度分

别提升 0.130、0.091和 0.067。实际上，本文模型的 Nano版
本在 mAP50 精度上都超过了 YOLOv5 Large 模型，证明了

即使结合更小的参数量也能显著检测效果。

在 mAP95 指标方面，本文模型的 Nano、Small、Medium
版本均优于基准模型。其中，本文模型的 Small、Medium版

本相较于 YOLOv5 Large 分别提升了 0.003 和 0.017。值得

注意的是，尽管本文模型对精度的提升不高，但推理速度

获 得 了 极 大 提 升 ，Small、Medium 版 本 的 FPS 分 别 为

108.67、83.53，相较于 YOLOv5 Large 分别提升了 37.41、
12.27。

同时，本文展示了标注数量超过 10 个类别的详细检

测结果，将 YOLOv5 Nano、YOLOv5 Small、YOLOv5 Medium
和YOLOv5 Large与本文模型的Nano、Small和Medium版本

进行比较，实验结果如表 2所示（最高、次高精度分别使用

加粗斜体、下划线标注）。由此可知，本文方法在面对难检

Fig. 5　Examples of data augmentation algorithms
图5　数据增强算法示例

Table 2　mAP50 accuracy for each target category on the dataset in this paper
表2　本文数据集上各目标类别的mAP50精度

算法模型

YOLOv5 Nano
YOLOv5 Small

YOLOv5 Medium
YOLOv5 Large

Ours Nano
Ours Small

Ours Medium

输入尺寸

640
640
640
640
640
640
640

类1
505

0.755
0.796
0.856
0.862
0.921
0.916
0.932

类2
446

0.954
0.956
0.962
0.965
0.982

0.973
0.971

类3
354

0.597
0.698
0.735
0.802
0.770
0.807

0.807

类4
336

0.772
0.861
0.906
0.908
0.950
0.967
0.972

类5
326

0.905
0.904
0.919
0.938
0.966
0.968
0.975

类6
211

0.868
0.915
0.922
0.924
0.961
0.957
0.969

类7
124

0.782
0.843
0.947
0.963
0.949
0.978
0.987

类8
124

0.844
0.833
0.942
0.955
0.974
0.977
0.988

类9
79

0.978
0.995

0.996

0.996

0.996

0.996

0.997

类10
72

0.681
0.733
0.828
0.912

0.767
0.868
0.895

类11
49

0.288
0.554
0.535
0.632
0.696
0.758
0.799

类12
45

0.809
0.899
0.875
0.934
0.995

0.996

0.996

Fig. 4　Local cases annotated in the dataset
图4　数据集标注的局部案例

Table 1　Performance of different models on the dataset in this article
表1　本文数据集上不同模型效果

算法模型

YOLOv5 Nano
YOLOv5 Small

YOLOv5 Medium
YOLOv5 Large

Ours Nano
Ours Small

Ours Medium

mAP50
（↑）

0.711
0.768
0.803
0.832
0.841
0.859
0.870

mAP95
（↑）

0.414
0.467
0.508
0.526
0.499
0.528
0.541

Params/MB
（↓）

1.78
7.05

20.90
46.20
1.81
7.19

21.34

GFLOPs
（↓）

4.20
15.90
48.00
107.8
4.90

18.70
56.70

FPS
（↑）

146.22
124.53
99.72
71.26

124.97
108.67
83.53
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测的尾部小样本与低像素的小目标类别时检测精度更高，

保持了难度低的大样本和大目标数据的检测效果。例如，

本文方法对类 3、类 7 和类 8 等较大的类别检测精度更优，

Medium、Small版本的精度均优于YOLOv5 Large版本；对于

类 9—类 12这些尾部小样本类别，本文方法的各个版本都

优于原始YOLOv5，类 10虽未达到YOLOv5 Large的最高精

度，但在相同级别参数量的模型中效果最优。

综上，本文方法的Nano版本模型对 9个类别的检测效

果都优于 YOLOv5 Large，且参数量仅为 YOLOv5 Large 的

4.55%，推理速度提升 1.75倍，验证了所提方法可更好地提

升模型对小目标、小样本的检测效果，在检测精度与推理

速度间获得更好的平衡。

3.4　YOLOv11比较实验

YOLO 模型也在工程应用中不断迭代和升级，最新版

本为 YOLOv11，模型结构如图 6所示。为了验证所提模型

的可行性，在 YOLOv11的基础上进行验证实验，实验结果

如表 3 所示。由此可知，YOLOv11 的 4 个基准模型效果较

为接近，均优于 YOLOv5 模型；本文法相较于 YOLOv11 模

型精度提升明显，例如本文方法的 Large 版本相较于 YO⁃
LOv11 Large 的 mAP50 提升 0.049。同时，本文模型还获得

了最高、次高的精度，对外观质量检测更有效。

4 结语

本文所提方法利用工业相机代替人眼，结合机器视觉

技术，使用基于深度学、机器学习的人工智能检测算法，解

决了人力检查时存在的经验限制、态度和情绪等问题，获

得了更可靠、稳定的检查效果，统一了检测标准，降低了人

力工作强度。

实验表明，基于机器学习的算法在面对高强度的重复

性检查工作时效果较好，在复杂的重复性检查任务中具有

良好的稳定性，减少了航空发动机外观质量检查的时间消

耗与复杂度，给出了统一的检查标准，提升了发动机的外

观质量，降低了发动机出厂后的召回率，可推动航空发动

机检测的自动化、智能化和产业升级。
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Fig. 6　Multi-head small target detector framework based on 
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