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基于动态视觉传感器的航发叶片缺陷检测 

张行顺，陈海永 
(河北工业大学人工智能与数据科学学院，天津 300401) 

摘 要：航空发动机叶片作为发动机核心零部件，其表面微小缺陷可能导致严重安全事故，传统视觉检

测技术受限于运动模糊、动态范围低及背景冗余等问题。针对上述挑战，提出一种基于动态视觉传感器(DVS)

的航发叶片缺陷检测方法。动态视觉传感器数据格式为异步事件流，故也被称作事件相机，具有动态范围大、

高帧率和微小目标捕捉能力强等优势。首先搭建基于 DVS 的缺陷检测平台，探索总结了其成像特点及优势。

在此基础上，构建首个基于 DVS 的航发叶片缺陷检测数据集(EDD-AB)，涵盖划痕、点痕、边缘损伤 3 类缺陷近 6 000

张图像，精细标注近 1.2 万个目标标签，数据集已开源(链接：https://github.com/NiBieZhouMei5520/EDD-AB.git)。

进一步提出基于异步事件流帧聚合的多尺度缺陷检测算法(AEAF-ABDD)：通过固定时间窗的帧聚合技术实现

事件流可视化；构建多分辨率自适应特征金字塔网络(MRAFPN)增强多尺度缺陷特征提取能力；引入轻量级

SimAM 注意力机制强化关键区域聚焦；融合星形卷积模块(StarNet)提升高维非线性特征映射效率，实现复杂曲

面工件多尺度缺陷的精准检测。实验表明，AEAF-ABDD 在 EDD-AB 数据集上的平均精度均值(mAP)达 97.7%，

检测速度达 105 帧/秒，显著优于主流算法，为高反光曲面工件的自动化质检提供了高效解决方案，推动了 DVS

在工业检测领域的应用。 
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Defect detection of aero-engine blades based on dynamic vision sensors 

ZHANG Xingshun, CHEN Haiyong 
(School of Artificial Intelligence and Data Science, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China) 

Abstract: Aeroengine blades are core components of engines; tiny surface defects can lead to serious safety accidents. 

Traditional vision detection technology is limited by motion blur, low dynamic range, background redundancy, and so 

forth. To address these challenges, a method of aeroengine blade defect detection based on Dynamic Vision Sensor 

(DVS) was proposed. Dynamic vision sensor produced data in an asynchronous event-stream format, and were 

therefore referred to as event camera, which exhibited the advantages of large dynamic range, high frame rate, and 

strong ability to capture small targets. Firstly, a defect detection platform based on DVS was built, and its imaging 

characteristics and advantages were explored. On this basis, the first Event-based Defect Detection Dataset of 

Aeroengine Blade (EDD-AB) dataset based on DVS was constructed, covering nearly 6 000 images of scratches, point 

marks and edge damage, with approximately 12 000 finely annotated target labels. The dataset was released as open 

source (link: https://github. com/NiBieZhouMei5520/EDD-AB.git). Furthermore, a multi-scale defect-detection 

algorithm based on asynchronous event-stream frame aggregation (AEAF-ABDD) was proposed: event streams were 

visualized through frame aggregation technology using a fixed time window; a Multi-Resolution Adaptive Feature 

Pyramid Network (MRAFPN) was developed to enhance multi-scale defect feature extraction capability; a lightweight 
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SimAM attention mechanism was incorporated to strengthen focus on key regions; a star-convolution module (StarNet) 

was fused to improve the efficiency of high-dimensional nonlinear feature mapping, enabling accurate detection of 

multi-scale defects on complex curved workpieces. Experiments demonstrated that AEAF-ABDD achieved a mean 

Average Precision (mAP) of 97.7% on the EDD-AB dataset and a detection speed of 105 frames per second, 

substantially outperforming mainstream algorithms. An efficient solution for automated quality inspection of highly 

reflective curved workpieces was thereby provided, promoting the application of DVS in the field of industrial 

inspection.  

Keywords: dynamic vision sensor; aeroengine blades; defect detection; asynchronous event stream; multi-scale feature 

 

航空发动机叶片作为航空发动机涡轮和压气

机的核心零部件，需要在高转速、高温、高压力的

严苛环境中长期工作，任何微小的缺陷或损伤(如
裂纹、腐蚀、磨损、疲劳损伤等)都可能导致叶片

失效，进而引发发动机故障。故早期发现和及时修

复潜在缺陷至关重要，不仅可以避免因叶片失效造

成的重大安全事故，也可以延长叶片的使用寿命，

减少提前更换的频率，保持发动机在最佳性能状

态，提高飞机整体运行效率，降低航空公司的维护

成本。 
因此，国内外在发动机服役期间，均需要对叶

片进行定期检修。目前主流的检测方法分为：人工

目视检测、利用介质无损探伤和机器视觉检测 3 类

方法。 
传统的人工目视检测依赖于操作人员的经验

和技能，主观性较强、准确性和检测精度有限，且

耗时长、效率低，不适应大规模工业生产应用。

利用介质的无损探伤对于复杂几何形状的叶片适

应性较差，并且航发叶片使用的高强度合金材料与

表面涂层也影响了检测效果。随着机器视觉的发

展[1]，视觉缺陷检测技术[2-3]凭借其高精度、高速

度、自动化和智能化等优势，成为当前的主流方

法，广泛应用于 3C 电子、汽车制造、金属加工和

印刷纺织等行业。目前也已经有成熟可行的缺陷检

测算法，如以 SSD (Single Shot Multibox Detector)[4]

系列和 YOLO (You Only Look Once)[5]系列等为代

表的单步检测算法，及以 R-CNN (Region-Based 
Convolutional Neural Networks)[6]系列为代表的两

步检测算法。 
然而，视觉缺陷检测技术依赖于相机提供的信

息，在工业品表面缺陷检测中，会受到传统相机以

下缺陷的限制： 
1) 传统视觉传感器以固定帧率采集图像，存在

延迟问题和中间帧信息丢失问题，在针对钢管、叶

片等曲面工件需要 360°全周成像的高速成像场景

时尤为突出。此外，由于较慢的成像速度，在曝光

时间内拍摄流水线中快速运动目标时，易产生运动

模糊。 
2) 对前景和背景赋予相同权重成像，易造成感

兴趣目标不够显著、信息冗余等问题，进而影响后

续识别算法的精度与检测效率。 
3) 传统视觉相机成像动态范围小，在过曝或过

暗的环境中无法有效成像[7-9]，尤其在对金属工件、

曲面工件等具有类镜面反射特性的物体补光拍摄

时，易产生过曝现象，使画面高光区域部分信息丢

失。此外，由物体表面反射产生的类缺陷伪影也会

降低检测系统的可靠性。 
上述问题导致依靠传统视觉的缺陷检测系统，

难以对金属、曲面等类镜面反射物体进行快速成像

和精准缺陷检测。由传统相机的硬件限制造成的问

题，难以从软件方面去避免。 
针对航空发动机叶片等高反光材质表面的微

小缺陷快速检测需求，本文提出一种基于动态视觉

传感器(Dynamic Vision Sensor, DVS)的缺陷检测方

法。DVS 具有与传统相机不同的成像原理，其只

对动态变化的光强作出快速响应，具有低延迟、高

动态范围和低功耗等优点，可以适应复杂环境和强

曝光干扰等挑战性场景[10-12]。目前已有若干将 DVS
运用到缺陷检测中的成功案例，如马居坡等[13]提出

的基于 DVS 的铝基盘片表面缺陷检测方法

(Temporal Irregular Feature Aggregation Framework 
for Event-Based Defect Detection, TIFF-EDD)；吕和

平和洪流 [14] 利用最大池卷积脉冲神经网络

(Convolutional Spiking Neural Network Max-pooling，
CSNN Max-pooling)处理事件相机数据，并进行铝

基盘片划痕检测研究；邓坚和万小芳[15]提出了基于

事件相机的工件缺陷检测方法及装置专利。 
然而，上述研究大多集中于针对铝基盘片等平

面光滑物体，不同于本文中曲面形态的航发叶片工

件。航发叶片的高曲率结构导致表面缺陷形态更加
1 
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多变，反光效应也更加强烈。 

此外，铝基盘片等平面工件仅需进行平面旋转

就可实现单面检测，而航空发动机叶片需进行 360°
高速旋转以实现全面、高效的缺陷检测。并且由于

其旋转运动，导致同一缺陷在不同角度和光照条件

下的成像各异，由此对缺陷检测提出了更高挑战。 
本文根据航发叶片物理特性和 DVS 的成像原

理，构建了一套仿人眼 DVS 缺陷检测实验平台，

选用实际服役中因损伤而报废替换的航空发动机

叶片进行一系列的验证试验，分析 DVS 的成像特

点与应用于缺陷检测的优势。实验结果表明，DVS
可以在强曝光与高速运动的情况下稳定、清晰检出

缺陷目标，且可去掉背景冗余信息和环境倒影信

息，有效检出航发叶片的损伤。 
随后，本文构建了首个基于 DVS 的航发叶片

缺陷检测数据集 (Event-Based Defect Detection 
Dataset of Aeroengine Blade, EDD-AB)，包含划痕、

点痕和边缘损伤 3 类缺陷，并完成近 1.2 万个样本

的标注工作。 
最后，本文提出了一种基于异步事件流帧聚合

的航发叶片多尺度缺陷检测算法 (Asynchronous 
Event Stream Frame Aggregation-based Multi-Scale 
Defect Detection Algorithm for Aeroengine Blades, 
AEAF-ABDD)。选择 CSPDarkNet53，PAFPN 和

DeCouple Head 组成基础模型。针对事件流数据异

步、空间稀疏的特点，提出一种基于异步事件流帧

聚合技术的数据提取及可视化方法；针对叶片缺陷

损伤微小，与背景相似度高，设计一种多分辨率自

适应特征金字塔网络 (Multi-Resolution Adaptive 
Feature Pyramid Network, MRAFPN)，实现对不同

种类、不同大小缺陷的精准提取与判别；为抑制图

片中不重要信息，集中处理重要信息，提高模型的

鲁棒性和泛化能力，加入一个轻量级自注意机制

(Similarity-Based Attention Mechanism, SimAM)[16]

模块；为了应对缺陷形态多样，缺陷总体较小，设

计一种星操作的高维非线性特征映射卷积 StarNet。
在 EDD-AB 数据集上进行了一系列的验证实验，

结果表明，本文算法能够实现对航发叶片缺陷的有

效检测。主要贡献如下： 
1) 提出了基于 DVS 的航发叶片表面缺陷检测

方法，搭建了基于 DVS 的实验平台并开展缺陷成

像实验，分析了 DVS 缺陷成像的特性优势。 
2) 构建首个基于 DVS 的航发叶片表面缺陷检

测数据集，包含 214 段事件流，5 964 张事件聚合

帧，对 3 类常见缺陷类型完成近 1.2 万个样本的标

注工作。目前数据集已经开源 (数据集链接：

https://github.com/NiBieZhouMei5520/EDD-AB.git)。 
3) 针对事件流数据异步、空间稀疏、缺陷形态

与大小差异大的特点，提出 AEAF-ABDD 算法，

并在 EDD-AB 数据集上进行一系列实验评估，具

备显著有效性。 

1  DVS 成像机理 

DVS 也称作事件相机，是根据生物视网膜系

统特性研制的仿生相机。相机芯片上的每个感光单

元独立地对光强变化作出响应，当变化量超过阈

值，生成非结构化的异步事件流[17]。每一个事件event 
由一个四元组表示为 ( ), , ,e e e ee x y t p= 。其中 ex ， ey
为该事件发生的坐标； et 为该事件发生的时间戳；

ep 为该事件的极性，表征光强变化的趋势。对于 
一个时间间隔内产生的 n 个事件可表示为 

 { } ( ){ }1 2 1
, , , , , ,

n
n i i i i i

E e e e x y t p
=

= =  (1) 

感光单元输出事件的数学表达式为 

 ( ) ( )log log , log , kI I u t I u t t p C∆ = − − ∆ ≥  (2) 

式中： ( ),u x y= 表示感光单元坐标位置；I 表示光 
强；t 表示当前事件的发生时刻；C 表示事件产生 
阈值。当光强变化超过阈值 C 时，则产生事件信号。

{ 1, 1}kp ∈ + − 表示产生的事件极性，其中 1kp = + 表

示发生光强变大超过阈值的“ON”事件； 1kp = −  
表示发生光强变小超过阈值“OFF”事件。图 1 展

示了 DVS 感光单元由于光强变化产生事件的工作

原理图。 

 

图 1  事件产生原理图 
Fig. 1  Schematic diagram of the event generation principle 

 
由图 1 可知，单位时间内光强变化越大，产生

事件越多。若要相机感受到的光强发生变化，可令

环境的亮度发生变化，或令相机与待测工件发生相
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对位移。当环境亮度变化越剧烈时，相机或待测工

件移动越快，单位时间内产生的事件就越多。 
在图 2 中，Light 表示光源，Camera 表示相机，

箭头表示光线传播路径；从图 2(a)到图 2(b)，光源

与相机均固定，只有工件移动。在拍摄规则平滑工

件时，如果工件表面存在缺陷区域，如细微划痕或

凹坑，当工件移动时，可见凹坑缺陷处光线的反射

发生了变化，导致相机中的感光单元感受光强发生

了变化，从而产生记录缺陷信息的事件，而正常区

域对光线的反射未变化，则不会产生事件信息。

由图 1 可知，单位时间内光强变化越快，产生事件

信息越多，故可令工件移动速度变快，加剧缺陷部位

的光强变化，从而记录更多的缺陷部位事件信息。 

 

图 2  缺陷成像示意图((a) 工件位置未发生变化时的光

路；(b) 工件与 DVS 发生相对位移时的光路) 
Fig. 2  Schematic diagram of defect imaging ((a) Optical 

path with a stationary workpiece；(b) The optical path during 
relative displacement between the workpiece and the DVS) 

 

2  DVS 缺陷成像实验及数据集 

2.1  DVS 缺陷成像特性分析 
本文以航空发动机叶片为检测目标，模拟真实

工厂实际质检场景，构建了一套基于 DVS 的缺陷

检测实验平台，并展开了一系列的成像实验。 
航空发动机叶片是航空发动机涡轮和压气机

的核心零部件，任何微小的缺陷或损伤都可能降低

涡轮机组的工作效率和使用寿命，甚至造成重大安

全事故，故需要定期对叶片进行检修。一组航空涡

轮发动机叶片数量有 3 000 ~ 4 000 件，甚至更多，

但目前主流的方法还是使用人工目检，效率低下，

亟需一种可靠高效的自动化检测方法。 
图 3 为本文搭建的实验平台，主要由 DVS、

转台、工业光源、相机支架及航发叶片夹具组成。

动态视觉传感器选择DVSLume，搭载PROPHESEE
芯片，空间分辨率为 1280 × 720，像元尺寸为 4.86 μm 
× 4.86 μm，等效时间分辨率 >10 k FPS，动态范围 > 
110 dB，相机通过支架固定，动态视觉传感器距航

发叶片约 130 mm，视野范围为 230 mm × 150 mm；

转台选用 Microvision 维视图像的，最高转速可达

60°/s，航发叶片通过夹具固定于转台中央，经调试

实验选择以 60°/s 的转速匀速运动。条形灯带选用海

康威视白色工业光源对叶片进行补光，顶光光源功

率 8 W，背光光源功率 3 W，确保叶片表面能获得

充分且均匀的光照，提高成像效果。 

 
图 3  实验平台   

Fig. 3  Experimental platform 
 

基于该实验平台展开了一系列的测试，对 DVS
缺陷成像效果进行了实验分析。其特性如下： 

1) 弱小缺陷成像明显。DVS 可以精准捕获由

于缺陷导致的光线强度发生变化。图 4 展示了 DVS
与传统相机对于深度约为 1 μm、长度约为 5 mm 的

划痕成像效果。如图 4(a)中红框所示，DVS 对微小

划痕成像明显；如图 4(b)中红框所示，传统相机难

以对曲面金属物体上的微小缺陷进行成像。 

 

图 4  弱小缺陷成像对比(红框中为表面划痕缺陷) 
((a) DVS 成像效果；(b) 传统相机成像效果) 

Fig. 4  Comparison of imaging of weak defects (surface 
scratch defects in red box) ((a) DVS imaging effect;  

(b) Traditional camera imaging effect) 
 

2) 强曝光下稳定成像。在成像过程中常需借助

额外光源进行补光，使其清晰稳定成像，实现目标

特征与背景的有效分离并增强信噪比。但对于类镜

面反射物体，强烈的反光会导致传统相机过曝而无

法成像。图 5 展示了 DVS 与传统相机在补光条件
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下的成像效果。如图 5(a)中红框所示，DVS 凭借其

高动态范围可以克服强光干扰，依然稳定有效成

像；如图 5(b)中红框所示，传统相机在强光条件下

时，无法对缺陷成像。 

 

图 5  高动态范围成像对比(红框中为表面划痕缺陷与点痕

缺陷) ((a) DVS 成像效果；(b) 传统相机成像效果) 
Fig. 5  High dynamic range imaging comparison (surface 

scratch defects and point scratch defects in the red box)  
((a) DVS imaging effect; (b) Traditional camera imaging 

effect) 
 

3) 可以只保留感兴趣目标，去除背景信息干

扰。传统相机对前景和背景进行同权重成像，造成

信息冗余。而 DVS 只对光强变化作出响应，即只

对运动物体成像。故在拍摄时只令叶片进行旋转，

便可以去掉背景冗余信息，并进行成像，以提高检

测速度。 
4) 响应速度快，能有效捕捉快速移动物体。因

为叶片呈现曲面结构，同一缺陷在不同角度缺陷成

像存在差异，要实现缺陷的精准检测，需要尽可能

对每个角度的叶片进行拍摄成像。传统高精度相机

成像速度慢，无法拍摄高速运动物体，叶片只能慢

速旋转，检测效率低下。DVS 可以捕捉高速运动

物体，允许叶片在高速旋转状态下完成全周检测，

显著提升了检测效率。 
2.2  基于 DVS 的航空发动机叶片缺陷检测数据集 

基于 2.1 节中的实验平台，本文采集了大量数

据，并构建了首个基于 DVS 的航空发动机叶片数

据集 EDD-AB。为保证缺陷真实可靠，所有叶片均

来自检修厂实际因缺陷报废的航发叶片。根据检修

厂技术负责人的反馈，最常见的 3 类高危害性缺陷

及其特征为：划痕长度一般在 1~25 mm、深度在

0.5~500.0 μm，点痕直径在 0.1~2.0 mm，以上 2 种

缺陷通常导致产生更严重的裂纹和疲劳损伤，且由

其造成的表面涂层划伤，常成为腐蚀的起点。导致

边缘不再平整光滑，且边缘损伤直接影响其几何完

整性，会对涡轮机组空气动力性能和结构强度构成

更严重的威胁。 
本文共对 67 张叶片进行了数据采集，获取了

214 段不同光照强度与不同叶片姿态下的叶片数

据，收集了以上 3 种常见并危害最大的缺陷类型，

包括划痕、点痕和边缘损伤，如图 6 所示。 

 

图 6  不同类型缺陷的事件流可视化图像 
(红色方框中为划痕，红色圆圈中为点痕，红色三角形中 

为边缘损伤) 
Fig. 6  Visualization images of event flows for different 

types of defects (the scratches are in the red boxes, the dot 
marks are in the red circles, and the edge damages are in the 

red triangles) 
 

针对事件流数据异步、空间稀疏带来的可视化

与标注困难等问题，本文创新性提出一种基于异步

事件流帧聚合技术的数据处理方法。具体而言，采

用固定时间窗宽∆T = 10 ms 的时序划分策略，通过

三维时空事件向二维图像平面的投影转换，实现异

步事件流的高效可视化表征。基于此方法构建包含

5 964 张叶片缺陷图像的数据集，并借助 LabelImg
专业图像标注工具完成近 12 000 个目标的精细标

注工作。 
2.3  数据集分析 

为了进一步研究 DVS 的成像特性与缺陷的特

性，针对性的设计缺陷检测算法，本文统计了 3 种

缺陷的宽高比特征与像素尺度分布，如图 7 所示。 
对数据集中各种缺陷进行统计可知，划痕数量

为 5 210 个，宽高比覆盖 0 ~ 6 的宽泛区间，主要

集中在 0 ~ 1 之间，说明纵向划痕占比较大，部分

3 ~ 4 分布，说明横向划痕占比较小；点痕数量为

3 553 个，边缘损伤数量为 3 068 个，点痕与边缘损

伤的宽高比集中在 0.4 ~ 1.4 之间，说明 2 种缺陷呈

现局部点状损伤的形态特征。图 7(d)揭示了缺陷目 
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图 7  数据集 EDD-AB 特性统计((a) 划痕损伤目标边界框宽高比的分布；(b) 点痕损伤目标边界框宽高比的分布； 

(c) 边缘损伤目标边界框宽高比的分布；(d) 所有缺陷目标边界框的面积分布) 
Fig. 7  EDD-AB Characteristics Statistics of Dataset ((a) Area distribution of bounding boxes for seratches; (b) Area distribution 

of bounding boxes for point marks; (c) Area distribution of bounding boxes for edge damage; (d) Area distribution of bounding 
boxes for all defect targets)  

 

标的像素尺度分布特征：约 70%的样本面积集中在

2 000 像素以下，同时存在 1 000 ~ 10 000 像素的中

大型缺陷(占 27%)，以及少量超 10 000 像素的特例

样本(占 3%)分析可知，大尺度样本主要是斜形的

划痕导致目标框变大。由图 7 可知，缺陷样本在宽

高比和尺寸范围上均呈显著差异性，对缺陷检测算

法的多尺度特征提取与目标检测能力提出了挑战。 

3  基于帧聚合的多分辨率自适应特

征金字塔网络 

动态视觉传感器的输出与传统相机的输出有

着根本的不同：事件是异步的，空间上很稀疏；而

图像是同步的，很密集。因此，为图像序列设计的

基于帧的视觉算法并不直接适用于事件数据。 
针对 DVS 特殊的数据格式，许多学者做了大

量研究，主要可以分为 2 类：①直接处理数据流的

算法；②基于事件流与传统图像帧结合的算法。

CHEN 等 [18] 提出了基于帧的卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)来训练脉冲

神经网络(Spiking Neural Network, SNN)，并在现场

可编程门阵列 (Field-Programmable Gate Array, 
FPGA) 中进行实现。  AYDIN 等 [19] 采用混合

ANN-SNN 架构，通过低频运行的辅助 ANN 初始

化 SNN 状态，解决了 SNN 状态瞬变和状态衰减的

问题。FAN[20]提出一种针对伪帧的目标检测算法，

首先将事件信息转化为伪帧，以 YOLO 网络为基

础，优化网络的各部分结构，在较小规模的深度学

习模型下获得很好的检测效果。文献[13]则基于时

序不规则特征聚合框架的 DVS 缺陷检测算法

TIFF-EDD，实现对缺陷目标的有效检测。 
对比以上方法，SNN[21-22]和事件流数据更加契

合，但存在训练难度大和数据需求高的问题。综合

考虑实际任务需求与硬件环境，平衡提升检测效率

和保留事件流数据特性。本文基于异步事件流帧

聚合的方法设计一种多分辨率自适应特征金字塔

网络，提出更高效便捷的解决方案。参照 YOLO
系列的网络结构，选择 CSPDarkNet53[23]，PAFPN
和 DeCouple Head 组成基础模型，结合 DVS 的数

据时空关联特性和缺陷形状多变，缺陷尺寸不一，

提出基于异步事件流帧聚合的航发叶片多尺度

缺陷检测算法，以实现对航发叶片更高效的缺陷

检测。 
3.1  事件数据帧聚合 

事件仅对场景中的亮度变化进行非冗余编码，

通过对事件流进行聚合，获取亮度变化数据，以表

征运动和叶片表面缺陷信息。凭借事件固有的超高

时间分辨率，这种聚合方法能够以极高的帧率重建

出累积的亮度图像。 
选取一个时间窗口∆T = 10 ms，统计该时间段

内事件流 1{( , , , )}n
i i i i iE x y t p == 每个像素点发生的事

件情况，并按式(3)进行处理，对聚合帧图像 F[24]

的每一个像素点赋值，即 
 ( , ) 1F x y = ，if ex x=  and ey y=  (3) 

 



   

126 图像处理与计算机视觉 2026 年 

 
在该事件窗口∆T 内，只要某像素点产生事件，

则该像素点取 1，否则取 0。通过该方法，可将一

段事件流转换为事件帧序列 kF∑ 。 

3.2  多尺度自适应特征金字塔网络 
参照先进高效的 YOLO 检测模型，设计了一

种多尺度自适应特征金字塔网络 (Multi-Scale 
Adaptive Feature Pyramid Network, MSAFPN)。针对

传统特征金字塔因网络深度增加导致的图像信息

丢失与特征图分辨率衰减问题，本文通过 FPN+ 
PAN 的双向特征融合机制，系统整合低分辨率强语

义特征与高分辨率弱语义特征。值得注意的是，随

着卷积层堆叠和重复下采样操作，小目标特征易被

高层语义信息淹没的痛点问题尤为突出。为此，本

文对特征融合模块进行多维拓展：首先通过设计四

尺度自适应检测头，在浅层至深层网络分别部署

大、中、小、微小目标专用检测分支，形成缺陷特

征解耦增强架构；其次通过强化局部特征提取能

力，充分利用不同层级特征图的细粒度信息。该架

构创新性地实现了从宏观表面划痕到亚像素级点

痕缺陷的多维覆盖，其浅层检测头可捕获微小缺陷

的局部突变特征，深层检测头则聚焦大尺度缺陷的

全局表征。图 8 为添加的小目标检测头。 

 

图 8  小目标检测头 
Fig. 8  Small target detection head 

 
3.3  SimAM 自注意力模块 

SimAM 是一种基于能量函数的轻量级无参的

空间-通道协同优化方法，其核心在于通过空间-通
道交互建模实现特征自适应增强，并同时关注特征

图的空间维度、通道维度和实例维度，其结构图如

图 9 所示。尤其是在小目标的检测中，小目标通常

体现在图像的局部区域，特征较弱，但 SimAM 通

过对空间、通道和实例的全面关注，能够在不增

加参数的情况下放大其微小特征，提升模型对小

目标的检测能力。 

 
图 9  SimAM 注意力结构示意图 

Fig. 9  Schematic diagram of the SimAM attention structure 
 

SimAM 注意力模块基于神经科学理论来优化

能量函数，通过评估每个神经元的重要性为其分配

注意力权重。单个神经元的最小能量函数为 

 
( )
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式中： te∗ 表示每个神经元的最小能量函数；t 表示

输入特征图中每个神经元的值； λ 表示正则化系

数；M 表示该通道的神经元总数； ix 表示该通道中

其他神经元； µ̂ 和 2σ̂ 分别表示该通道上所有神经

元的均值和方差。 
由式(4)可知，能量越低，神经元 t 与其他神经

元的区别度越大，表明其重要性越高，将能量函数

取倒数 *1 / te 作为权重系数，并使用 Sigmoid 函数进

行增强处理限制其大小，即 

 1Sigmoid
E

 =  
 

X X

  (7) 

式中： X 表示输出的增强特征；Ｘ表示输入特征； 

⊙表示点乘符号；E 表示每个通道上的能量函数。 
SimAM 通过赋予不同区域不同的重要性权

重，进一步提升模型目标的检测能力。SimAM 注

意力机制加入模型，将捕获的多尺度空间信息进一

步通过注意力机制提炼出更加精确和有区分性的

特征，从而提高模型的整体性能。 
3.4  Star Blocks 星形卷积 

为了应对缺陷形态多样，缺陷总体较小，设计

一种基于星形运算的高维非线性特征映射卷积。星

形运算具有将特征投影到一个极高维隐式特征空

间的能力，类似于多项式核函数[25]。其与传统神经

网络的增加宽度或通道数的方法有所不同，星形运

算是在不同的通道上逐元素相乘融合不同的子空

间特征，通过隐式高维特征映射显著提升网络表征
 

https://so.csdn.net/so/search?q=%E5%A4%9A%E9%A1%B9%E5%BC%8F%E6%A0%B8%E5%87%BD%E6%95%B0&spm=1001.2101.3001.7020
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能力。元素级乘法本身具有非线性特性，可以结合

通道间交叉乘积，且无需额外激活函数即可捕获复

杂模式，从而降低计算复杂度。 
如图 10 所示，星形卷积 Star Blocks 主要由以

下几个关键操作组成： 
1) 深度可分离卷积 (DepthWise Convolution, 

DW-Conv)。模块中使用 DW-Conv 层进行初步特征

提取。其核大小(ks)为 7，步长(Stride)为 1。 
2) 批量归一化(Batch Normalization, BN)和激

活函数(ReLU)。该操作用于归一化数据和引入非

线性。 
3) 全连接层(Fully Connected layer, FC)。通过

1×1 卷积实现通道级的线性变换。 
4) 星型运算(Element-wise multiplication)，即

星型乘法。这是 Star Blocks 模块的关键操作。星型

运算将不同层的特征进行逐元素乘法，从而在不增

加网络宽度的情况下，将输入映射到高维非线性特

征空间，实现高效的特征表示。 

 
图 10  星形卷积操作示意图(*为星形运算) 

Fig. 10  Schematic diagram of star-shaped convolution 
operation(* is element-wise multiplication) 

 

星形卷积操作一般可以写作为 ( )T
1 1W X B+ ∗  

( )T
2 2W X B+ ，其通过逐元素乘法可融合 2 个线性变 

换的特征。以一个输出通道转换和一个单元素输入

场景为例， ( )1 1
1 2, , dw w x + ×∈ ，其中 d 为通道数， 

( 1) 1d+ ×
 表示(d+1)×1 维的实数向量空间；扩展到多

个输出通道 ( )1 1
1 2, , dW W + ×

 ，并处理多个特征元素，

其中 1dX n+∈ × 。一般表达为   
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(8) 
式中，*表示星形运算，使用 i，j 来索引通道，α 表

示每个项的系数，即 

 ( )
1 2

,
1 2 1 2

, if

, if !

i j

i j i j j i

w w i j

w w w w i j
α

 ==


+ ==
 (9) 

在重新定义式(8)后，所描述的星操作可展开为 

( )( )2 1 2d d+ + 个不同的项。除了 ( )
1

1,:
d

d x xα +
+ 外， 

每个项与 x 都表现出非线性关联，表明其是独立且

隐式的维度。因此可以在 d 维空间中进行运算，并 

在 ( )( ) ( )2
2 1 2 2d d d+ + ≈ (考虑到 2d ≥ )的隐式 

维度空间中表示，显著增加了特征维度。 

4  实验与结果分析 

使用第 2 节构建的基于 DVS 的航发叶片缺陷

检测数据集(EDD-AB)，对本文提出的基于异步事

件流帧聚合的航发叶片多尺度缺陷检测算法进行

了一系列实验验证。 
4.1  实验环境及参数配置 

本文所有实验均在同一实验环境下进行，实验

环境的软硬件配置见表 1，实验参数见表 2。 
 

表 1  实验环境配置 
Table 1  Experimental environment configuration 

配置 参数 

操作环境 Windows11 

深度学习框架 Pytorch1.12 

CUDA 11.3 

Python 版本 Python-3.12 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-14700HX 2.10 GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 4070Laptop 8 GB 

 
表 2  实验参数设置 

Table 2  Experimental parameter settings 
超参数 参数值 超参数 参数值 

Images size 640×640 Optimize SGD 

Epochs 300 Momentum 0.973 

Batch size 32 Learning rate 0.01 

 
4.2  评价指标 

本文检测精度指标使用精确率(Precision, P)、
召回率(Reacll, R)、平均精度均值(Mean Average 
Precision, mAP)，模型复杂度使用参数量(Params)、
计算量(Giga Floating-Point Operations Per Second, 
GFLOPs)，检测速度指标使用每秒帧数(Frames Per 
Second, FPS)。精确率、平均精度均值与召回率分

别为 

 TPP
TP FP

=
+

 (10) 
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 ( )AP
mAP

n
= ∑  (11) 

 TPR
TP FN

=
+

 (12) 

式中：TP 表示模型正确预测为正类的样本数；FP 表

示模型错误预测为正类的样本数；FN 表示模型错误

预测为负类的样本数；AP 表示单个类别的准确率；n
表示类别数。 

本文采用经典的 10 倍交叉验证来评估准确性[26]。

将训练集分割为 10 个子集，每个子集用作测试集一

次，其余 9 个子集用于训练集，用 10 次的平均结果

来评估模型的性能。同时为了全面评估模型性能，

保证模型可靠性，本文使用 3 个交并比(Intersection 
over Union, IoU)阈值(0.4，0.5，0.6)，然后将每个

IoU 值对应的 mAP 取平均值作为最终结果。 
4.3  对比实验 

为了验证本文提出的基于异步事件流帧聚合

的航发叶片多尺度缺陷检测算法的优越性，在相同

的实验环境下，与目前主流的性能优良的目标检测

算法进行对比测试，对比结果见表 3。并将检测结

果热力图进行了对比展示，如图 11 所示。热力图

可以提供模型预测结果的置信度的可视化表示，红

色区域是模型关注的重点目标特征，用以衡量模型

的检测性能。 
表 3  与其他算法在 EDD-AB 数据集上的对比实验 

Table 3  Comparative experiments with other algorithms on the EDD-AB dataset 

Method P/% R/% Parms/106 GFLOPs FPS 
mAP/% 

综合 划痕 点痕 边缘损伤 

Faster-RCNN 76.6 77.6 165.00 199.0 66 80.2 87.7 66.2 86.6 

SSD 63.0 65.3 24.50 87.9 72 71.0 77.6 55.3 79.6 

DETR 77.5 78.0 9.49 16.8 88 87.0 91.3 77.5 91.8 

Yolov10 89.6 87.5 2.59 6.4 96 92.8 97.1 85.7 96.0 

Yolov12 85.3 88.7 2.52 6.0 93 91.8 94.8 89.1 92.2 

EMS-YOLO[18] 82.3 84.5 14.40 6.8 90 88.8 90.2 83.3 91.9 

TIFF-EDD[13] 90.6 91.1 3.06 28.4 82 94.1 95.8 89.9 96.5 

AEAF-ABDD 93.2 93.9 3.00 12.8 105 97.7 98.6 95.9 97.9 

 

 
 

图 11  检测热力图对比 
Fig. 11  Comparison of hatemap detection ((a) Original image; (b) DETR; (c) Yolov10; (d) TIFF-EDD; (e) AEAF-ABDD) 

 
由表 3 实验结果可知，本文算法相较于大部分

经典的算法，在精确度、召回率、mAP 都有显著

提升。2 个经典算法 SSD 与 Faster R-CNN 在检测

精度和检测速度方面较其他模型均无优势。DETR
作为基于 Transformer 架构的检测算法，虽然在精

度和检测速度均有提升，但相较于 YOLO 系列模

型，在计算量、参数量和检测速度仍有较大差距；

基于 ANN-SNN 混合架构的 EMS-YOLO 模型，在

缺陷尺度差异更大、缺陷微小的 ABDD-AB 数据集

中，表现并不如 YOLO 原始模型。相较于 YOLO
系列算法，本文算法虽然Parms和GFLOPs有增加，

但是 mAP 提升了 4.9%，实时检测帧率提高了 39。
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在本文的检测任务中，AEAF-ABDD 在参数量与计

算量均低于 TIFF-EDD 的情况下，检测精度与效率

更高，在实际应用场景和价值上更具优势。 
由图 11 所示，划痕缺陷特征明显，各项算法

均能检出，点痕与边缘损伤因尺寸较小且特征微

弱，致使检测难度增大，导致 DETR 和 yolov10 存

在小目标漏检的情况，并且缺陷检测热力图均不如

本算法 AEAF-ABDD 效果良好。TIFF-EDD 虽然能

检出所有缺陷类型，但其针对划痕和边缘损伤生成

的热力图中，存在高响应区域(红色区域)与真实缺

陷轮廓贴合度不足的问题，这表明在应对航发叶片

缺陷形态分布广、尺寸差异大的复杂场景时，

TIFF-EDD 的定位精度和检测置信度均低于本文的

AEAF-ABDD 算法。 
综上表明，AEAF-ABDD 在目标检测领域实现

了突破性的性能跨越，为高精度实时检测任务提供

了更优解决方案。 
4.4  消融实验 

为了评估本文方法对于航发叶片表面微小缺陷

检测的有效性，在使用 CSPDarkNet53，PAFPN 和

DeCoupleHead 组成 Base 模型上设置多组消融实验，

以评估种改进方式对于模型性能的贡献，结果见表 4。 
 

表 4  在 EDD-AB 数据集上的消融实验 
Table 4  Ablation experiments on the EDD-AB dataset 

Base MSAFPN SimAM StarNet P/% R/% Parms/106 GFLOPs FPS 
mAP/% 

综合 划痕 点痕 边缘损伤 
√    87.1 89.6 3.00 8.2 99 92.9 96.4 87.8 94.7 
√ √   92.6 93.0 2.93 12.4 100 94.0 96.4 87.6 96.5 
√  √  89.6 90.8 3.01 8.2 98 93.6 95.4 90.9 97.0 
√   √ 88.6 90.5 3.08 8.5 89 94.1 96.9 89.2 95.8 
√ √ √  91.9 92.3 2.93 12.4 101 95.5 97.6 93.2 96.5 
√  √ √ 90.3 90.8 3.08 8.5 96 94.2 96.3 88.6 96.6 
√ √  √ 91.6 92.5 3.00 12.8 93 95.2 95.8 89.7 97.3 
√ √ √ √ 93.2 93.9 3.00 12.8 105 97.7 98.6 95.9 97.9 

注：√表示添加模块。 

 
由表 4 可知，在 Base 模型中使用 MSAFPN 优

化 PAFPN，虽然增加了计算量，但模型参数量有

稍许降低，且 mAP 取得 1.0%的提升；加入 SimAM
注意力机制，在参数量和计算量几乎不变的情况

下，mAP 提高了 0.7%，验证了注意力机制对特征

聚焦的有效性，强化了局部缺陷区域的响应，尤其

对不规则划痕检测提升显著；使用 StarNet 优化

Base 模型中的 CSPDarkNet53，在适度增加 3.2%计

算量的前提下 mAP 提升 1.2%，说明其层级特征融

合策略对复杂场景检测具有显著增益；将改进模块

两两加入 Base，对 mAP 分别有 2.6%，1.3%和 2.3%
的提升；本文模型将 3 个改进结合，计算量相较于

基础模型有一定增加，但是检测精度显著提升，检

测速度略有提升，mAP 为 97.7%，P 为 93.2%，R
为 93.9%，FPS 为 105 帧/秒，相较于原始模型分别

提升了 4.8%，6.1%，4.3%和 1.9%。说明本方法在

针对航发叶片表面缺陷微小、形态多变，缺陷尺寸

差异大等挑战时表现优异，可以实现对缺陷目标的

准确、快速检测。 

5  结论 

本文针对航空发动机叶片表面缺陷检测中传

统视觉技术面临易过曝、缺陷微小多变等困难，提

出了一种基于动态视觉传感器的缺陷检测新方法。

首先搭建了一套基于 DVS 的航发叶片质检实验平

台，探究 DVS 的成像机理与优势，构建了首个基

于DVS的航发叶片缺陷检测数据(EDD-AB)。最后，

结合异步事件流帧聚合技术与多尺度特征融合策

略，设计了基于异步事件流帧聚合的航发叶片多尺

度缺陷检测算法(AEAF-ABDD)。实验结果表明，

该方法在面对复杂曲面工件及强曝光、高速运动情

况下，能够显著提升微小缺陷(如划痕、点痕)的检

测精度与鲁棒性，其综合性能优于传统检测算法。

本研究不仅为航空发动机叶片的自动化质检提供

了高效解决方案，还为 DVS 在工业高反光表面缺

陷检测领域的应用提供了范例，未来有望进一步推

广至其他复杂工况下的缺陷检测任务。 
但目前算法计算复杂度相较于部分模型(如

YOLOv10)有所增加，并且数据集覆盖范围有限，

只包括 3 种缺陷数据。考虑到异步时间帧聚合可以

去除背景冗余信息，未来工作将会继续对模型进行

轻量化研究、减少模型参数量和冗余通道数，提升

在嵌入式平台和工业边缘设备上的实时推理能力，

并继续采集更多种类的缺陷数据、丰富数据集。 
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