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摘　 要:针对燃气轮机涡轮叶片涂层脱落形状不均、位置不一、叶片孔探图像角度不同、光线较暗等问题提出一种

基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的燃气轮机涡轮叶片涂层脱落检测模型ꎬ旨在针对燃气轮机涡轮叶片的孔探图像及视频ꎬ静
动态地检测叶片涂层脱落的情况ꎬ并对脱落位置进行精准定位ꎮ 将该模型应用于 ＭＳ９００１ＦＡ 重型燃气轮机的涡轮

孔探图像集进行实验ꎬ以验证模型检测的精确性和快速性ꎮ 实验结果表明:基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的涡轮叶片涂层

脱落检测模型ꎬ其精确度相较于 ＹＯＬＯｖ５ｓｕ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型分别提升了 １０. ２％和 ４. ５％ ꎮ 在识别精度相同的

情况下ꎬ该模型的训练速度较 ＹＯＬＯｖ１０ｂ 模型提升了 ２３. ３％ ꎮ
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引　 言

随着燃气轮机技术的更新迭代和技术指标的不

断提升ꎬ重型燃气轮机的工作环境越来越严苛ꎮ 目

前最先进的燃气轮机出口温度已经超过 ６５０ ℃ꎬ高
压涡轮的进口温度也达到 １ ６５０ ~ １ ７５０ ℃ [１]ꎬ而常

规的镍合金叶片只能承受约 １ １００ ℃的高温ꎮ 由于

基体材料所能承受的温度有限ꎬ且长时间在高温环

境下工作会导致基体耐热腐蚀和抗氧化性能降

低[２ － ３]ꎬ因此ꎬ在叶片表面使用合适的涂层防护技术

是一种经济且有效的解决方法ꎮ 然而ꎬ涂层脱落会

导致涡轮叶片的启动性能下降ꎬ甚至造成严重的生

产事故ꎮ 目前ꎬ传统的检测方法仍然依赖工业内窥

镜等设备对燃气轮机涡轮叶片特定区域进行观察ꎬ
并通过人眼观察叶片表面是否存在涂层脱落的现

象ꎬ这种方法对检测人员的专业素养要求较高ꎬ且时

间成本高ꎬ效率低下ꎮ
近年以来ꎬ基于深度学习的目标检测算法迅速

发展ꎬ将各种深度学习模型应用于燃气轮机涡轮叶

片的涂层脱落检测中ꎬ大大提高了监测的精度和速

度ꎮ 按照不同的检测信号ꎬ可以将涂层脱落检测方

法分为基于振动信号的检测和基于脱落图像的检

测ꎬ其中振动信号的检测需要通过传感器采集燃气

轮机涡轮叶片表面的振动信号ꎬ经过信号变换提取

涂层脱落的特征ꎬ从而实现对燃气轮机涡轮叶片涂

层脱落的检测ꎮ 文献[４ － ９]利用希尔伯特 － 黄变

换对涂层检测信号进行了时频分析ꎬ提取了具有特

定特征的非线性信号ꎬ实现了管道的涂层脱落诊断ꎮ
基于脱落图像的燃气轮机涡轮叶片涂层脱落检测的

最经典算法包括 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ[１０]、Ｃａｓｃｄｅ ＣＮＮ[１１] 以

及 ＹＯＬＯ 系列算法[１１ － １３]ꎬＪａｎｇ 和李龙浦等人[１４ － １５]

采用 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法针对航空发动机叶片的涂层

脱落现象进行检测发现ꎬＦａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 模型检测精度

较高ꎬ但由于该模型对计算资源的要求较高ꎬ导致模

型的训练和运行速度偏慢ꎬ无法满足实时检测的要

求ꎮ 蔡舒妤等人[１６] 利用改进的 ＹＯＬＯｖ４ 对航空发

动机小目标损伤的检测技术进行了研究ꎬ取得了较

高的诊断准确率ꎮ
通过改进一系列 ＹＯＬＯ 模型架构并引入新的模

块得到 Ｙｏｌｏｖ１０ｎ 新模型ꎬ该模型在检测精度上有所

提升ꎮ 针对燃气轮机涡轮叶片表面涂层脱落检测任

务的特点ꎬ本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的

燃气轮机涡轮叶片表面涂层脱落检测模型ꎬ与初始

ＹＯＬＯ 模型相比ꎬ该模型叶片表面涂层脱落检测的

准确率和效率明显提升ꎬ并通过实验采集了实机燃

气轮机涡轮叶片表面涂层脱落数据集ꎬ用于该模型

的训练和性能验证ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型原理

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 作为 ＹＯＬＯ 系列的最新迭代模型ꎬ
在保留 ＹＯＬＯ 系列高效特性的基础上ꎬ通过多项创

新性设计实现了检测性能的优化ꎮ ＹＯＬＯｖ１０ｎ 的网

络结构如图 １ 所示ꎬ其网络架构主要包含特征提取

主干网络及预测头ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型结构图

Ｆｉｇ. １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１０ｎ ｍｏｄｅｌ

图中 Ｃ２ｆ 模块为 ＹＯＬＯ 模型中由双通道卷积层

构成的经典模块ꎻ下采样模块为 ＹＯＬＯｖ１０ 主干网络

中用于下采样操作的模块ꎬ其进一步优化了模型的

计算效率ꎻＣ２ｆ / ＣＩＢ 融合模块是采用一种特定的紧

凑倒置模块来替代 Ｃ２ｆ 中模块中的瓶颈模块ꎬ在语

义特征较为丰富的层中ꎬ能有效提高模型的效率和

性能ꎻ拼接层用于将不同尺度或不同特征层的特征

图进行通道维度上的拼接ꎬ以融合多尺度信息ꎻ在训

练阶段ꎬ使用一对一预测头丰富监督信号以提升模

􀅰０９􀅰
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型性能ꎻ在分类阶段ꎬ使用一对多预测头以实现无需

非极大值抑制(ＮＭＳ)的高效推理ꎮ
在特征提取阶段ꎬ该模型沿袭 ＹＯＬＯｖ８ 的 Ｃ２ｆ

与空间金字塔池化基础结构ꎬ创新性集成下采样模

块、Ｃ２ｆ / ＣＩＢ 特征处理单元及通道注意力机制ꎬ以实

现多尺度特征的高效融合以及关键目标特征的精准

提取ꎮ 其中ꎬ下采样模块通过点卷积与深度卷积的

串行设计ꎬ实现空间与通道维度的解耦降维ꎻＣ２ｆ /
ＣＩＢ 作为核心单元ꎬ采用倒置紧凑架构ꎬ利用深度卷

积提取空间特征ꎬ并结合低计算代价的点卷积完成

跨通道信息交互ꎮ 针对复杂度高的自注意力机制问

题ꎬ通道注意力模块通过空间位置加权策略优化计

算效率ꎮ 特征融合层采用改进的路径聚合网络ꎬ通
过多级特征图融合增强模型对尺度变化的适应性ꎮ
检测头部创新性地构建了双分支架构(一对一与一

对多检测头)ꎬ通过并行监督策略平衡训练效率与

定位精度ꎬ最终实现检测性能的全面提升ꎮ
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型通过引入一致双分配策略ꎬ有

效摆脱了传统 ＹＯＬＯ 系列对非极大值抑制的强依

赖ꎬ同时采用效率 －精度协同优化框架ꎬ显著提升了

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的综合性能ꎮ 此外ꎬ该模型采用了

一种空间与通道解耦的下采样策略ꎬ这种方法能够

更精细地提取空间信息与通道特征ꎬ避免了传统下

采样方法中出现信息丢失的情况ꎮ 这一改进可以使

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型能够更有效地利用输入图中的信

息ꎬ增强了对目标位置和类别的识别能力ꎬ既提高了

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的特征提取效果ꎬ又减少了不必要

的计算开销ꎮ
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型引进了 ＣＩＢ ( Ｃｏｍｐａｃｔ Ｉｎｅｒｔｅｄ

Ｂｌｏｃｋ)模块ꎬＣＩＢ 模块的结构设计更紧凑ꎬ在不影响

性能的前提下ꎬ进一步压缩了模型的参数规模和计

算量ꎮ ＣＩＢ 模块通过减少冗余操作、优化计算流程ꎬ
显著降低了模型的计算成本ꎬ使 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 在大规

模目标检测任务中依然能保持较高的性能ꎮ
此外ꎬＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型还采用了大核卷积和通

道自注意力机制ꎬ这些技术的应用使模型在处理大

尺度特征、扩大感受野的同时能够降低对计算资源

的需求ꎮ 大核卷积通过使用更大的卷积核ꎬ可以在

较少的计算次数下捕捉到更全局的上下文信息ꎮ 通

道自注意力机制则能够专注于部分重要区域ꎬ从而

提高模型的注意力分配效率ꎮ 两者的结合使得

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在保持低计算成本的同时能够提高

目标检测的精度ꎮ
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型通过一系列架构优化设计ꎬ在

提升检测精度的同时显著降低了计算成本ꎮ 因此ꎬ
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在各种实际应用场景中表现优异ꎬ
这些优化不仅提高了模型的计算效率ꎬ还确保了其

在实时性目标检测任务中的应用潜力ꎮ
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在小目标图像数据集上效果较

好ꎬ尤其能够更好地检测到受拍摄条件影响造成的

脱落点形状不一的小目标ꎬ同时兼顾模型的轻量化

设计ꎬ便于在嵌入式设备上高效部署ꎮ 考虑到燃气

轮机叶片涂层脱落应用场景中的边缘设备需满足模

型高效且轻量的要求ꎬ本文选择 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 作为基

准模型ꎬ进行燃气轮机涡轮叶片目标检测任务的

研究ꎮ

２　 基于 ＹＯＬＯＶ１０ｎ 的检测算法设计

２. １　 特征提取模块设计

随着网络深度的增加ꎬ不同层级特征图的语义

差距越来越显著ꎮ ＹＯＬＯＶ１０ｎ 基于路径聚合网络构

建的多尺度特征融合模块采用单向信息流机制

(上 /下采样路径独立)ꎬ在训练过程中易丢失小尺

度目标的细粒度特征ꎬ且因为节点间的信息交互受

限ꎬ该机制需要依赖冗余参数来补偿特征表达能力ꎮ
为此ꎬ本文采用双向交织多尺度注意力特征金字塔

网络结构ꎬ通过综合多尺度注意力特征金字塔网络

和双向特征金字塔网络的优势ꎬ重构特征融合策略ꎬ
形成了更高效精细的特征表达ꎬ显著提升了模型的

检测精度和鲁棒性ꎮ 双向交织多尺度注意力特征金

字塔网络结构如图 ２ 所示ꎮ 图中通道注意力模块主

要用于增强特征图中的重要空间信息ꎻ注意力聚合

模块代表一种自适应注意力融合模块ꎬ根据特征的

重要性进行自适应融合ꎻ上采样和下采样操作用于

融合不同尺度的特征图ꎻ预测头用于进行边界框位

置坐标的预测输出ꎮ
模型的特征提取流程分为 ４ 个阶段ꎬ分别为浅

层特征提取阶段、中层特征提取阶段、深层特征增强

阶段以及多尺度特征融合与输出阶段ꎬ通过主干网

络逐层生成多尺度特征图ꎮ 为进一步增强特征表达

能力ꎬ模型引入了双向特征金字塔网络的部分设计

思想ꎬ在空间注意力融合前对各级特征进行卷积细
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化ꎬ提升细节信息捕获能力ꎮ 模型的特征融合通过

双路径机制实现ꎬ其中自下而上的路径采用通道注

意力模块ꎬ对主干网络输出的多尺度特征进行初步

整合ꎬ强化低层次特征的细节表达能力ꎻ自上而下的

路径通过注意力聚合模块构建密集连接ꎬ聚合各层

次的梯度信息ꎬ优化特征传递效率ꎮ 双路径设计不

仅实现了跨层级特征的高效融合ꎬ还为检测头提供

了丰富的上下文信息ꎮ 同时ꎬ模块化结构简化了网

络的复杂度ꎬ显著降低了计算开销ꎬ为模型的轻量化

部署奠定了基础ꎮ

图 ２　 双向交织多尺度注意力特征金字塔网络结构

Ｆｉｇ. ２ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｒｗｏｖｅｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２. ２　 模型标签分配和训练策略设计

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型采用了更先进的双标签分配策

略ꎬ其中包含了一对多标签分配策略ꎬ并引入了一对

一标签分配策略ꎮ 一对多标签分配策略能够确保模

型在处理多目标识别任务时ꎬ具有良好的鲁棒性ꎻ而
一对一标签分配策略则专注于精细化样本的选择与

处理ꎬ避免标签之间的冲突和冗余ꎮ 这种设计大大

丰富了模型在训练过程中的监督信号ꎬ使模型能够

在不同场景下灵活应对复杂的目标识别任务ꎮ
通常ꎬＮＭＳ 用于消除推理过程中多个候选框

重叠的现象ꎬ但这一过程会消耗额外的计算资源ꎬ从
而影响推理的实时性和效率ꎮ 引入一对一标签分配

策略的一个显著优势是在推理过程中无需再依赖

ＮＭＳꎮ 通过消除对 ＮＭＳ 的依赖ꎬ能够显著提高

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的运算速度ꎬ同时保持高效的目标

检测性能ꎮ
此外ꎬ通过引入一致性匹配公式ꎬ确保 ＹＯＬＯ 模

型一对一标签分配策略能够挑选出更具代表性和

更高质量的样本ꎮ 这意味着在训练过程中模型可以

更精准地学习目标特性ꎬ进一步提高检验的准确率和

整体性能ꎮ 因此ꎬＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在多种应用场景下

表现出色ꎬ能够快速、准确地检测出涡轮叶片涂层脱

落位置等复杂问题ꎮ 无 ＮＭＳ 训练策略如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 无 ＮＭＳ 训练策略

Ｆｉｇ. ３ Ｎｏｎ ＮＭＳ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ１０ｎ

图 ３ 中主干网络用于从输入图像中提取特征ꎻ
路径聚合网络用于融合不同层级的特征ꎬ增强特征

表达能力ꎻ回归分支用于预测边界框的位置ꎬ分类分

支用于预测目标的类别ꎻ ｍ ＝ ｓ􀅰ｐα􀅰ＩｏＵ (ｂ
︿
ꎬｂ) β 是

一致匹配度量ꎬ用于计算预测框和真实框之间的匹

配程度ꎬ其中参数 ｍ 代表预测框和真实框之间的匹

配程度ꎬｓ 是一个指示变量ꎬｐ 是预测框的分类置信
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度ꎬ匹配度指标 ＩｏＵ 是预测框和真实框的交互比ꎬα
和 β 是用于调整匹配度量权重的超参数ꎻ数字 １ ~ ５
代表了不同的匹配结果ꎮ 一致匹配度量机制通过允

许一个真实目标与多个预测框相匹配ꎬ提供了丰富

的监督信号ꎬ有助于模型更好地学习边界框位置和

目标类别ꎮ
２. ３　 模型分类头设计

为进一步提高其计算效率ꎬＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在

设计上进行了多方面的优化调整ꎮ 首先ꎬ引入了轻

量化分类头ꎬ通过减少冗余计算量ꎬ降低了模型整体

的复杂性ꎮ 这种轻量化的设计可以确保在推理过程

中模型仍保持较高的精度ꎬ同时显著减少计算资源

的消耗ꎬ使得 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型能够在资源受限的设

备上高效进行目标检测ꎮ ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型分类头设

计如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型分类头设计

Ｆｉｇ. ４ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｄｅｓｉｇｎ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ＹＯＬＯｖ１０ｎ ｍｏｄｅｌ

图 ４ 中 １ × １ 的卷积层用于调整通道数ꎻ分割操

作将特征图分割为特定部分ꎻＣＩＢ 特征融合模块重

复连接多次ꎻ重组操作用于将分割后的特征图重新

组合ꎻ多头自注意力机制用于捕捉长距离依赖关系ꎮ

３　 实验结果及分析

３. １　 实验环境配置

为验证本文方法的有效性ꎬ搭建了相关实验平

台ꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 专业版ꎬ集成开发环境

为 ＰｙＣｈａｒｍ 社区版 ２０２４. １. ４ꎬ开发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ
３􀆰 １１ꎬ深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ ２. ４. ０ꎬＣＰＵ 为 ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ７ ６８００Ｈ Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ (１６ＣＰＵｓ) ~ ３􀆰 ２ ＧＨｚꎬ
ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０ꎮ

在对模型进行训练之前ꎬ需要设置模型的参数

配置文件ꎬ设置的参数要符合本文数据集的训练要

求ꎮ 模型训练参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 模型训练参数

Ｔａｂ. １ Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

参　 数 数　 值

图片像素 ６６０ × ６６０

训练迭代次数 ２００

批大小 ３２

学习率 ０. ０１

线程数 ８

３. ２　 数据集的构建

本文用于训练和测试模型的图片集来源于某

ＭＳ９００１ＦＡ 重型燃气轮机涡轮叶片的 １１ 段孔探视

频ꎬ将每秒视频拆分成 ４ 帧孔探图片ꎬ移除相似度较

大的图片ꎬ并采用随机翻转(水平或垂直)、旋转(随
机角度)、放大(１ ~ １. ５ 倍)扩充图片集ꎮ 涡轮涂层

脱落孔探图片如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 涡轮涂层脱落孔探图片样本

Ｆｉｇ. ５ Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｂｏｒｅｓｃｏｐｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ

ｔｕｒｂｉｎｅ ｃｏａｔｉｎｇ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ

３. ３　 标签标注技术

利用基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的图形图像注释工具 Ｌａｂｅｌｍｅ
对训练集中每张图片中的叶片涂层脱落部分进行点

形式标注ꎬ并将标注定义为脱落ꎮ 具体标签标注过

程如图 ６ 所示ꎮ 图中折现框为手动标注的涂层脱落

范围ꎬ 其 每 个 点 的 坐 标 将 作 为 初 始 特 征 进 入

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型中进行训练ꎮ
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图 ６　 标签标注示意图

Ｆｉｇ. ６ Ｌａｂｅｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

３. ４　 训练集、验证集及测试集划分

将 １１ 段孔探视频中的 １、２、４、５、６、７、８、１０ 和 １１
号视频拆分的图片以 ４∶ １的比例分配为训练集和验

证集ꎬ以视频 ３ 和 ９ 生成的图片集作为测试集ꎬ训练

集、验证集和测试集图片数量分别为 ２ １４６、５５６
和 ５７２ꎮ
３. ５　 算法流程

本文提出的基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的燃气轮机涡

轮叶片涂层脱落检测方法如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的涂层脱落检测方法

Ｆｉｇ. ７ Ｃｏａｔｉｎｇ ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ１０ｎ ｍｏｄｅｌ

具体检测步骤如下:
(１) 模型训练准备ꎮ 将对 ３. ２ 节中构建的数据

集利用 ３. ３ 节中的标签标注工具进行脱落范围标注ꎻ
(２) 数据集划分ꎮ 针对标注好的原始图片ꎬ按照

３. ４ 节中的比例进行训练集、验证集和测试集划分ꎻ
(３) 训练模型ꎮ 将训练集输入 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型

中进行训练ꎬ得到训练后的涂层脱落检测模型ꎻ
(４) 验证模型ꎮ 将验证集输入训练后的涂层脱

落检测模型进行验证ꎬ获得验证后的模型ꎻ
(５) 测试模型ꎮ 将预处理后的测试集输入经过

验证的涂层脱落检测模型中进行测试ꎬ以获得检测

结果ꎮ

３. ６　 实验评价指标

本实验采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和计算时间 ３
个指标来衡量 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型对重型燃气轮机涂层

脱落情况的检测效果ꎮ 精确率和召回率的计算公

式为:

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ × １００％ (１)

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ × １００％ (２)

式中:ＴＰ—监测为正类的正样本数量ꎻＦＰ—监测为

正类的负样本数量ꎻ ＦＮ—监测为负类的正样本

数量ꎮ
３. ７　 结果展示与讨论

将 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型应用于数据增强后的燃气轮

机涡轮叶片涂层脱落图片集上进行实验ꎬ并选用

ＹＯＬＯｖ５ｓｕ、ＹＯＬＯｖ８ｎ 和 ＹＯＬＯｖ１０ｂ 模型做对比实

验ꎬ得到部分实验结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 部分对比实验结果

Ｆｉｇ. ８ Ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
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由图 ８ 可知ꎬ第一列图片中的脱落范围较大ꎬ脱
落情况较为明显ꎬ４ 个版本的 ＹＯＬＯ 模型均可对燃

气轮机叶片表面涂层脱落情况进行有效的识别和定

位ꎮ 第二列图片中的脱落范围不明显ꎬ且脱落位置

拍摄并不清楚ꎬ而 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 和 ＹＯＬＯ１０ｂ 模型针对

微小脱落的识别更为灵敏和准确ꎮ 图 ９ 为基于

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型检测为正类和负类的正样本识别结

果ꎮ 由图 ９ 可知ꎬ叶片中人眼可见的涂层脱落现象

均得到了有效的识别和定位ꎬ而中心的脱落点未能

得到有效识别ꎮ

图 ９　 基于 Ｙｏｌｏｖ１０ｎ 模型检测结果展示

Ｆｉｇ. ９ Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ Ｙｏｌｏｖ１０ｎ ｍｏｄｅｌ

计算实验结果各项指标得到结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同模型实验结果

Ｔａｂ. ２ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 精确率 Ｐ / ％ 召回率 Ｒ / ％ 训练时间 / ｓ􀅰ｅｐｏｃｈ

　 ＹＯＬＯｖ５ｓｕ ８６. ５ ８２. ３ １５

　 ＹＯＬＯｖ８ｎ ９２. ２ ８９. ７ １７

　 ＹＯＬＯｖ１０ｎ ９６. ７ １００ ２３

　 ＹＯＬＯｖ１０ｂ ９６. ７ １００ ３０

由表 ２ 可知ꎬＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型在该图片集上的

精确率为 ９６. ７％ꎬ明显高于 ＹＯＬＯｖ５ｓｕ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ
检测效果较好ꎮ 每轮的训练时间长于 ＹＯＬＯｖ５ｓｕ 和

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ较长的训练时间带来较好的监测效

果ꎮ 针对相同测试集ꎬＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型比 ＹＯＬＯｖ１０ｂ
模型具有显著的速度优势ꎬ可以在更短的时间内得

到相似的性能ꎮ

４　 结　 论

(１ ) ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型对比其他版本轻量化

ＹＯＬＯ模型不具备速度优势ꎬ每轮次的运行时间为 ２３ ｓꎬ
明显慢于ＹＯＬＯｖ５ｓｕ 的１５ ｓ 和ＹＯＬＯｖ８ｎ 的１７ ｓꎬ较长

的训练时间使模型性能大幅提高ꎮ 其准确率为

９６􀆰 ７％ꎬ远高于其他两种模型的 ９２. ２％和 ８６. ５％ꎬ召
回率 １００％ 也要远高于另两种模型的 ８９. ７％ 和

８２. ３％ꎮ
(２) ＹＯＬＯｖ１０ 中最轻量化的 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型

比 ＹＯＬＯｖ１０ｂ 模型的运算速度更快ꎬ并且在涂层脱

落的测试集上显示出与 ＹＯＬＯｖ１０ｂ 模型相近的

性能ꎮ
基于 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的燃气轮机的涂层脱落检

测模型能够很好地平衡速度和性能ꎬ缩短了人工检

测的时间成本ꎬ并具有高于其他模型的检测精度ꎬ因
此ꎬ该模型具备一定的工程应用价值ꎮ
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