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【摘　 要】 　 为解决飞机铆钉小目标检测时易出现漏检的问题，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的飞机

铆钉及脱落异常检测算法。 首先，通过添加小目标检测层，更好地融合骨干网络中的浅层细节信息，
提高算法的特征融合能力以及对铆钉小目标的识别与定位性能；其次，将骨干网络中的前 ２ 次卷积

替换为空间深度转换卷积（ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ），通过特征图的重组与非跨步卷积的组合，减少算法在下采样

过程中的信息丢失；然后，将大型可分离核注意力（ＬＳＫＡ）融入快速空间金字塔池化（ＳＰＰＦ）模块中，
通过计算每个特征图上的空间权重和通道权重，捕捉空间与通道之间的依赖关系，并调整特征图，增
强算法对铆钉特征信息的提取和识别能力；最后，基于自建的飞机铆钉数据集进行消融试验和对比

试验。 结果表明：所提算法能实时检测飞机铆钉及脱落异常，较 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法检测结果在精确率、
召回率、平均精度均值（ｍＡＰ）分别提升 ６􀆰 ５％、１６％、１５％，较其他主流算法的检测性能均有较大

提升。
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ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ
ｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｓｔｒｉｄｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｌａｒｇｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ ＬＳＫＡ ） ｗａｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔ （ ＳＰＰＦ） ｍｏｄｕｌｅ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｎ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ａｎｄ
ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＇ ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｒｉｖｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｒｉｖｅｔ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｒｉｖｅｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｎｏｍａｌｉｅｓ， ｗｉｔｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， ａｎｄ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ｍＡＰ） ｖａｌｕｅｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ６􀆰 ５％， １６％， ａｎｄ １５％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ａｌｓｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ；　 ａｉｒｃｒａｆｔ ｒｉｖｅｔｓ； ｄｅｔａｃｈｍｅｎｔ；　 ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；　 ｓｐａｃｅ ｔｏ ｄｅｐｔｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ）；　 ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

０　 引　 言

　 　 铆钉在飞机制造领域扮演着至关重要的角色，
它们不仅是飞机结构连接的重要组成部分，还直接

影响着飞机的安全性和飞行性能。 据统计，一架商

用飞机的铆钉数量高达上百万颗。 然而，高速飞行

及气流的影响会产生剧烈震动，可能导致铆钉松动、
脱落和失效，不仅降低飞机蒙皮结构的完整性和飞

行性能，也使得运营维护成本及安全风险隐患急剧

增加。 因此，研究先进的小目标检测技术，快速准确

检测飞机铆钉松动及脱落异常情况，对保障飞机的

安全飞行具有重要意义。
传统的飞机蒙皮及铆钉检测手段主要通过机务

工程师目视［１］，缺点是效率低、主观性强、受环境因

素影响大［２－４］，存在错检和漏检问题［５］。 随着深度

神经网络的发展和硬件设备的进步，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）越来越广泛

地被应用在目标检测、图像分类等任务中。 目前，主
流算法如基于区域的更快卷积神经网络［６］ （Ｆａｓｔｅｒ
Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ）、单次多框检测器［７－８］ （ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ）、你只看一次［９－１２］ （ Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ
Ｏｎｃｅ， ＹＯＬＯ）系列等逐渐被运用到航空航天等工业

领域，以实现对飞机机身损伤等的检测。 农昌瑞

等［１３］通过改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法，在增加少量计算成本

的情况下提高了 ＹＯＬＯｖ４ 对机身多个类型损伤目标

的检测能力； 王童等［１４］ 采用特征 金 字 塔 网 络

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＰＮ）、引入坐标注意力

（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＣＡ）模块、采用边界框边缘感

知向量描述损伤位置，准确定位任意方向的损伤，提
高了对铆钉损伤的检测能力；夏正洪等［１５］ 提出了一

种基于深度学习的航空铆钉分类及脱落异常情况检

测方法，基于 ＹＯＬＯＸ 识别出航空铆钉分类及脱落

异常，但随着输入目标尺寸变化时易出现漏检问题。
虽现有研究在铆钉识别与定位上取得一定成果，但
算法对铆钉特征信息的提取能力还有待提升，其检

测精度与召回率还有较大提升空间。
因此，笔者拟提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的飞

机铆钉及脱落异常检测算法，从加入小目标检测层、
替换骨干网络的卷积模块、集成大型可分离核注意

力（Ｌａｒｇｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｋｅｒｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＬＳＫＡ）到快速

空间 金 字 塔 池 化 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｆａｓｔ，
ＳＰＰＦ）模块 ３ 方面改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法，以期实现对

飞机铆钉小目标的高效、准确定位，及时发现铆钉脱

落异常情况，提升飞机的运行安全保障能力。

１　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法

　 　 ＹＯＬＯｖ８ 算法由骨干特征提取网络、颈部、检测

头 ３ 个部分共同构成。 骨干网络负责从输入图像中

提取特征，将图像转化为包含丰富语义信息的特征

表示；颈部网络负责融合来自骨干网络的特征，提高

算法性能；检测头负责识别与定位目标。 按照其算

法大小从小到大可分为 ｖ８ｎ、ｖ８ｓ、ｖ８ｍ、ｖ８ｌ、ｖ８ｘ 共

５ 个版本，算法越大则宽度与深度越大，检测效果越

好，但算法复杂度也随之增加。 为减少计算量、加快

算法推理速度，选择在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的基础上

改进。
飞机铆钉分布密集且尺寸很小，随着 ＹＯＬＯｖ８

·７６·
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骨干网络卷积的层层递进，特征图大小逐层递减，特
征图中铆钉的细节特征不断丢失，骨干网络中提取

到的有效特征少，会进一步影响到颈部网络特征融

合，导致算法对飞机铆钉的检测效果较差。 为解决

算法对飞机铆钉检测效果不佳的问题，分别从骨干

网络、颈部网络与检测头 ３ 方面改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法

（图 １）。

注：ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 为空间深度转换卷积（Ｓｐａｃｅ ｔｏ Ｄｅｐｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）；
Ｃ２ｆ 为跨阶段部分网络融合模块（Ｃｒｏｓｓ Ｓｔａｇｅ ＰａｒｔｉａｌＤａｒｋｎｅｔ５３ ｔｏ

２⁃ｓｔａｇｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）；ＳＰＰＦ⁃ＬＳＫＡ 为融入了

ＬＳＫＡ 的 ＳＰＰＦ。

图 １　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ＹＯＬＯｖ８ｎ

１） 颈部网络中，在原来最后一个上采样基础上

继续增加上采样模块，与骨干网络第 １ 次 Ｃ２ｆ 处理

后的特征图作特征通道拼接，通过进一步充分融合

骨干网络提取到的细节特征，加强算法对小尺寸目

标的感知能力。 同时，在检测头部分增加一个 １６０×
１６０ 大小的检测头，识别与定位小目标。

２） 骨干网络中，将前 ２ 次卷积模块替换为专门

针对小目标的 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ，通过特征图重组与非跨步

卷积的组合，避免小目标特征信息随着特征图的缩

小不断丢失，增强对飞机铆钉的感知能力。
３） 将 ＬＳＫＡ 融合到 ＳＰＰＦ 模块中，通过计算每

个特征图上的空间权重和通道权重，捕捉空间与通

道之间的依赖关系，并调整特征图，增强算法对复杂

多尺度特征的捕捉能力。

１􀆰 １　 添加小目标检测层

　 　 飞机铆钉尺寸较小，分布密集，部分铆钉分布情

况如图 ２ａ 所示，且在数据集中绝大部分铆钉边界框

宽高均小于原图宽高的 ０􀆰 １ 倍，铆钉标签框宽高比

例分布情况如图 ２ｂ 所示。 小目标相比于其他目标

所包含信息更少，算法难以学习到其具有鉴别力的

特征，特别是在原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法的骨干特征提取

网络中下采样倍率较大，随着骨干特征提取网络的

层层深入，小目标特征信息逐渐丢失，算法难以提取

到充分的铆钉特征信息，并进行精确识别与定位。

图 ２　 铆钉样本及标签框宽高比例分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｉｖｅｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ
ｗｉｄｔｈ⁃ｈｅｉｇｈｔ ｒａｔｉｏ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

为此，提出增加一个小目标检测层，即在算法原

有基础上增加特征图尺寸为 １６０ × １６０ 的检测层。
首先，在颈部网络中第 ２ 个 Ｃ２ｆ 后继续增加上采样

层，将特征图尺寸进一步放大到 １６０×１６０，通过特征

拼接层将特征图与骨干网络第 １ 个 Ｃ２ｆ 层处理后大

小为 １６０×１６０ 特征图进行通道维度的拼接，让颈部

网络融合更多浅层更细节和包含更丰富小目标的特

征信息。 然后，经过 Ｃ２ｆ 层处理后，传入 １６０×１６０ 的

检测头中，提高算法对小目标的感知能力与识别和

定位性能。 同时，在颈部网络中堆叠的小目标特征

信息将会进一步沿着下采样路径传递到其他 ３ 个尺

度的检测头中，增强算法的特征融合能力与对不同

尺寸目标的检测性能。

１􀆰 ２　 替换 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ

　 　 普通卷积由于使用了跨步卷积的方式，即步

长≥２，往往会导致细粒度信息的丢失和特征的学习

效果较差，而面对飞机铆钉这种小目标，其分辨率较

低且可供算法学习的上下文信息有限，经过骨干网

络的几次卷积操作之后其特征信息不断丢失，导致

算法对铆钉的感知能力较弱，检测性能差。 因此，引

·８６·
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入 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 替换骨干网络的第 １ 次与第 ２ 次的卷

积操作。 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 由空间到深度层和一个非跨步

卷积层共同组成（图 ３），其中，Ｓ 为特征图高和宽的

值，Ｃ 为特征图通道数。

图 ３　 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ

在空间到深度（Ｓｐａｃｅ ｔｏ Ｄｅｐｔｈ， ＳＰＤ）层中，定
义特征图 Ｘ 大小为 Ｓ×Ｓ×Ｃ１，将特征图 Ｘ 划分为一

系列子特征图：
ｆ０，０ ＝ Ｘ［０：Ｓ：ｋ，０：Ｓ：ｋ］ （１）
ｆ１，０ ＝ Ｘ［１：Ｓ：ｋ，０：Ｓ：ｋ］ （２）
ｆ０，１ ＝ Ｘ［０：Ｓ：ｋ，１：Ｓ：ｋ］ （３）

ｆｋ－１，０ ＝ Ｘ［ｋ － １：Ｓ：ｋ，０：Ｓ：ｋ］ （４）
ｆ０，ｋ－１ ＝ Ｘ［０：Ｓ：ｋ，ｋ － １：Ｓ：ｋ］ （５）

ｆｋ－１，ｋ－１ ＝ Ｘ［ｋ － １：Ｓ：ｋ，ｋ － １：Ｓ：ｋ］ （６）
式中：ｆｉ，ｊ（ ｉ＝ ０， １， ｋ－１， ｊ＝ ０， １， ｋ－１）为 Ｘ 划分出的

子特征图，当 ｋ ＝ ２，此时特征图 Ｘ 就被划分为 ｆ０，０、
ｆ１，０、ｆ０，１ 与 ｆ１，１ ４ 个子特征图，每个子特征图高和宽

的值 Ｓ 均为原特征图 Ｘ 的一半，即 Ｓ ／ ２，通道数 Ｃ１

不发生变化。 接着将 ｆ０，０、ｆ１，０、ｆ０，１ 与 ｆ１，１４ 个子特征

图沿着特征通道维度拼接，得到新的特征图 Ｘ１，此
时 Ｘ１ 大小为（Ｓ ／ ２）×（Ｓ ／ ２）×４×Ｃ１。 在 ＳＰＤ 层后，紧
接着对 Ｘ１ 进行步长为 １ 通道数为 Ｃ２ 的非跨步卷积

操作，最终得到特征图 Ｘ２，其形状为（Ｓ ／ ２） ×（Ｓ ／ ２） ×
Ｃ２。 整个 ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ 过程中，由于进行的是特征图

的重组与非跨步卷积的操作，既实现了传统卷积下

采样的效果，又保留了特征图中所有的细节信息，这
对铆钉小目标识别任务非常有利。

１􀆰 ３　 改进的 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ

　 　 ＳＰＰＦ 模块通过融合骨干网络中提取到的不同

尺度的特征图，可增强算法对待检测目标尺度变化

的感知能力，提高算法对多尺度特征的提取效果，是
ＹＯＬＯｖ８ 中的重要组成部分。 将 ＬＳＫＡ 融入 ＳＰＰＦ
中，通过计算每个特征图上的空间权重和通道权重，
捕捉空间与通道之间的依赖关系，并调整特征图，使
算法能够更加关注与飞机铆钉相关的特征，提高算

法检测精度，如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＰＰＦ 和 ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ 模块

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＰＰＦ ａｎｄ ＳＰＰＦ＿ＬＳＫＡ

２　 飞机铆钉脱落及异常检测试验

２􀆰 １　 数据集与试验环境

　 　 所采用的数据集是由机务工程师在实际机身检

查任务中拍摄的铆钉图像数据，使用图像标注软件

Ｌａｂｅｌｉｍｇ 制作而成。 该数据集共包含 ２ 类目标，
ｒｉｖｅｔ 为正常铆钉，ａｂｎ 为机身异常铆钉。 其中，铆钉

实例近 ９ ０００ 个，异常铆钉实例近 ５００ 个，绝大部分

实例均为小目标。 数据集总共包含 ５０９ 张机身铆钉

图像数据，按照 ７ ∶ ２ ∶ １ 比例划分为训练集、测试集

与验证集。 参数设置见表 １。
表 １　 训练参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
参数 值 参数 值

训练总轮数 ３００ 动量 ０􀆰 ９３７
批量 ８ 权值衰减 ０􀆰 ０００ ５

耐心值 ５０ 热身训练轮次 ３
输入图像尺寸 ６４０×６４０ 热身训练动量 ０􀆰 ８

优化器 ＳＧＤ 提前关闭数据
增强的轮数

１０

线程数 １ 初始学习率 ０􀆰 ０１
　 　 注：ＳＧＤ（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ）为随机梯度下降。

　 　 整个试验过程均采用以上参数训练算法，输入

图像尺寸均为 ６４０×６４０，训练总轮数为 ３００，耐心值

设置为 ５０，即在算法训练过程中算法性能如果超过

５０ 轮次均未提升则触发早停而停止训练。 批量值

设置为 ８，每次将 ８ 张图像合并传入算法训练，优化

器选 择 ＳＧＤ， 动 量 设 置 为 ０􀆰 ９３７， 权 值 衰 减 为

０􀆰 ０００ ５。 同时，采用热身训练策略，设置前 ３ 次训

·９６·
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练方式为热身训练，帮助算法收敛，热身训练动量设

置为 ０􀆰 ８。 训练过程中开启马赛克数据增强策略，
将多张图像经过随机裁剪、旋转等操作后合并为一

张图像传入算法，以增加数据多样性，提高算法鲁棒

性和对小目标检测的性能。

２􀆰 ２　 铆钉检测算法的评价指标

　 　 为评估算法性能，引入精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、平
均精度 （ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＡＰ ）、平均精度均值

（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）及每秒帧数（Ｆｒａｍｅｓ
Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）作为评价指标，公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （９）

ｍＡＰ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

Ｍ
（１０）

ＦＰＳ ＝ Ｎ（ｐ）
Ｔ（ｐ）

（１１）

式中：ＴＰ 为正类被预测为正类的样本数量；ＦＰ 为负

类被预测为正类的样本数量；ＦＮ 为正类被预测为负

类的样本量；Ｐ（Ｒ）为精确率－召回率曲线；Ｍ 为数

据集中类别数量；Ｎ（ｐ）为处理图像的总数；Ｔ（ｐ）为
处理图像的时间。

２􀆰 ３　 铆钉检测的消融试验

　 　 为验证各个改进模块对算法铆钉检测性能的提

升效果，设计 ４ 组消融试验，分别在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 基础

上添加小目标检测层（Ｐ２）、ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ，在 ＳＰＰＦ 中

融入 ＬＳＫＡ 模 块， 将 各 个 改 进 模 块 依 次 加 入

ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法中，最终得到试验结果，见表 ２。
表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法
Ｐ ／
％

Ｒ ／
％

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ／ ％

参数
量 ／ １０６

ＦＰＳ ／
（帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８０􀆰 ２ ６３􀆰 ２ ７２􀆰 １ ３􀆰 ０１ １１４􀆰 ７
＋Ｐ２ ８６􀆰 ７ ７３􀆰 ７ ８２􀆰 ２ ２􀆰 ９３ １０５􀆰 ３

＋Ｐ２＋ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ ８５􀆰 ３ ８０􀆰 ４ ８６􀆰 ７ ２􀆰 ９２ １０４􀆰 ５
＋Ｐ２＋ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ
＋ＳＰＰＦ⁃ＬＳＫＡ ８６􀆰 ４ ７９􀆰 ２ ８７􀆰 １ ３􀆰 ２０ １０２􀆰 ０

　 　 可见：在加入 Ｐ２ 小目标检测层后，算法更好地

融合了骨干网络中的浅层细节信息，其颈部网络特

征融合能力得到提高；由于增加了对应的检测头，铆

钉小目标的识别与定位性能也得到增强，算法对小

目标的感知能力得到显著提升，具体表现为 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别提升 ６􀆰 ５％、１０􀆰 ５％、１０􀆰 １％，Ｐ 和 Ｒ
达到 ８６􀆰 ７％、７３􀆰 ７％。 在加入 Ｐ２ 检测层后继续替换

ＳＰＤ⁃Ｃｏｎｖ，此时算法对小目标的检测性能得到进一

步提高，Ｒ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 分别提升 ６􀆰 ７％、４􀆰 ５％，Ｒ 高

达 ８０􀆰 ４％，算法参数量降低至 ２􀆰 ９２×１０６。 最后，将
ＬＳＫＡ 融入 ＳＰＰＦ 中，Ｐ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 较前一步试验

增长 １􀆰 １％、０􀆰 ４％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 高达 ８７􀆰 １％。 虽然最

终算法的 Ｐ 与 Ｒ 未达到试验过程中的最佳值，但是

算法性能却达到更好的平衡，综合性能达到更优。
总的来看，相对于基础 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法，改进后的算

法 Ｐ 提升 ６􀆰 ２％，Ｒ 提升 １６％，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升 １５％，
而由于性能提升所带来的算法参数增长只有 ０􀆰 １９×
１０６，且 ＦＰＳ 在整个试验过程中都高于 １００，说明在

算法的改进过程中仅增加少许的复杂度，能够较大

提升算法性能。

２􀆰 ４　 铆钉检测的对比试验

　 　 为更直观地观察算法改进后的效果，将原算法

与改进后的算法在相同的试验环境中测试，从 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 与 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 这 ４ 个方面改进前

后算法，对比结果如图 ５ 所示。

图 ５　 算法改进效果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ

由图 ５ 可知：算法改进后收敛速度更快，且改进

后算法的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ 值比原算法更高，算法性能更好，
改进后算法在训练的第 ２５８ 轮时触发早停机制，近
５０ 轮训练算法性能没有进一步提升，节省了计算

资源。
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为验证文中算法的有效性， 对所提算法与

ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｓ 以及目前主流目标检测算法

ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｓ，对比其 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ 值与 ＦＰＳ，结
果见表 ３。

表 ３　 对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

算法 Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ／ ％
ＦＰＳ ／

（帧·ｓ－１）
ＹＯＬＯｖ８ｎ ８０􀆰 ２ ６３􀆰 ２ ７２􀆰 １ １１４􀆰 ７
ＹＯＬＯｖ８ｓ ８４􀆰 ９ ６８􀆰 ７ ７８􀆰 ７ １１２􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ５ｎ ８３􀆰 ７ ６４􀆰 ６ ７４􀆰 １ １１８􀆰 ５
ＹＯＬＯｖ５ｓ ８８􀆰 ２ ５７􀆰 ４ ６９􀆰 １ １１７􀆰 ７

Ｏｕｒｓ ８６􀆰 ４ ７９􀆰 ２ ８７􀆰 １ １０２􀆰 ０

　 　 由表 ３ 可知：改进后的算法在机身铆钉及异常

情况检测的任务中，Ｒ 与 ｍＡＰ 值在 ５ 种算法中达到

了最高，分别为 ７９􀆰 ２％与 ８７􀆰 １％。 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法 Ｐ

较高是损失 Ｒ 实现的，即采取较为保守的预测方

式，虽然 Ｐ 在 ５ 种算法中达到了最高，但是 Ｒ 仅为

５７􀆰 ４％，处于最低水平。 改进后的算法较尺寸更大

的 ＹＯＬＯｖ８ｓ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法 ｍＡＰ 值分别提升

８􀆰 ４％、１８％，且 ＦＰＳ 为 １０２ 帧 ／ ｓ，满足实时检测的要

求。 证明改进后的算法在机身铆钉及异常检测任务

中性能更具优越性。

３　 飞机铆钉检测结果可视化分析

　 　 为更直观地观察算法改进后在铆钉识别与异常

检测任务中的性能提升，将原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法与改

进后的算法对尾翼（图 ６ａ、图 ６ｄ）、机身顶部（图 ６ｂ、
图 ６ｅ）、机翼位置（图 ６ｃ、图 ６ｆ）铆钉进行检测，检测图

像拍摄距离均大于 ５０ ｃｍ，为更加清晰地展示检测效

果对比，均作了放大处理。 检测结果如图 ６ 所示。

图 ６　 改进前后算法检测效果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　 　 可见：在对尾翼、机身顶部、机翼的检测中，改
进后的算法对细小铆钉的感知能力得到显著增

强，无论在机翼、机身顶部、尾翼部分检测结果 Ｐ
与 Ｒ 均大幅度高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原算法，特别是尾翼

（图 ６ｄ）、机身顶部（图 ６ｅ）区域铆钉分布密集的区

域对比效果更加明显，有效减少误检与漏检情况。
同时，改进后的算法对于机身异常铆钉的检测能

力也得到了增强，在铆钉分布密集、尺寸小的情况

下也能准确识别与定位机身存在异常情况的铆钉

（图 ６ｅ）。

４　 结　 论

　 　 １） 提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的飞机铆钉及

脱落异常检测算法，从加入小目标检测层、替换骨干

网络的卷积模块、集成 ＬＳＫＡ 到 ＳＰＰＦ 模块 ３ 方面改

进 ＹＯＬＯｖ８ｎ，该算法可实现对飞机铆钉小目标及其

异常情况的特征提取、识别与定位。
２） 通过消融试验验证所提算法，该算法较

ＹＯＬＯｖ８ｎ 检测结果在 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ 值分别提升 ６􀆰 ５％、
１６％、１５％；对比试验结果表明：所提算法较现有主

·１７·
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　 　 　 　 　 　流目标检测算法的检测性能均有优势；下一步将研究不利天气（如雨天 ／雾天）影响下的铆钉及脱落异常识

别方法。
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