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摘 要:航空发动机涡轮叶片作为关键零部件,长时间服役后极易出现裂纹、烧伤等表面缺陷,直接影响飞机安全高

效运行。针对普通机器视觉方法或语义分割方法对复杂环境下叶片缺陷分割效果局限性,本文提出一种航空发动机

涡轮叶片表面缺陷的Swin-DCUnet分割及评估方法,重点研究其语义分割模型Swin-DCUnet,它选用适用不同尺度

特征提取的Swin-Transformer作为特征提取器,并与全卷积操作提取特征双通道融合,再引入混合损失函数,从而提

升模型收敛速度及分割准确;研发模型预测分割结果与相关定量分析结合的等级评估方法,完成叶片表面缺陷危害严

重性评估,为后续叶片检修工作提供参考。构建数据集与试验评价指标,开展相关消融实验,结果表明Swin-DCUnet
指标AR、AF1、mIoU、Dice分别达到92.18%、92.92%、87.44%、47.85%,具有先进性、有效性、实用性。
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Abstract:As
 

critical
 

components
 

of
 

aero-engines,
 

turbine
 

blades
 

are
 

prone
 

to
 

defects
 

such
 

as
 

cracks,
 

burns
 

after
 

long-
term

 

service,
 

which
 

can
 

directly
 

affect
 

the
 

safe
 

and
 

efficient
 

operation
 

of
 

aircraft.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

machine
 

vision
 

or
 

semantic
 

segmentation
 

methods
 

in
 

accurately
 

segmenting
 

blade
 

defects
 

under
 

complex
 

conditions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

Swin-DCUnet-based
 

segmentation
 

and
 

assessment
 

method
 

for
 

aero-engine
 

turbine
 

blade
 

surface
 

defects.
 

The
 

core
 

of
 

this
 

approach
 

is
 

the
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

Swin-DCUnet,
 

which
 

employs
 

the
 

Swin
 

Transformer—capable
 

of
 

extracting
 

multi-scale
 

features—as
 

the
 

backbone
 

feature
 

extractor.
 

The
 

extracted
 

features
 

are
 

fused
 

through
 

a
 

dual-channel
 

convolutional
 

process,
 

and
 

a
 

hybrid
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

model
 

convergence
 

speed
 

and
 

segmentation
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

a
 

defect
 

severity
 

grading
 

method
 

is
 

developed
 

by
 

integrating
 

the
 

predicted
 

segmentation
 

results
 

with
 

quantitative
 

analysis,
 

providing
 

a
 

valuable
 

reference
 

for
 

subsequent
 

blade
 

maintenance.
 

A
 

dedicated
 

dataset
 

and
 

evaluation
 

metrics
 

are
 

constructed,
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

conducted.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

Swin-DCUnet
 

achieves
 

AR,
 

AF1,
 

mIoU,
 

and
 

Dice
 

scores
 

of
 

92.18%,
 

92.92%,
 

87.44%,
 

and
 

47.85%,
 

respectively,
 

demonstrating
 

its
 

advancement,
 

effectiveness,
 

and
 

practicality.
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0 引  言

  航 空 发 动 机 涡 轮 叶 片(aero
 

engine
 

turbine
 

blade,
 

ATB)作为航空发动机关键零部件,长期工作于高温、高

压、环境恶劣工况下,极易产生裂纹、烧伤等表面缺陷,进一

步可导致叶片失效,引发发动机故障[1]。目前接近90%的

涡轮叶片检测与评估方法采用内窥镜视觉人工测量,存在

主观性强、准确度低、劳动强度大等问题[2]。随着人工智能
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技术发展,基于图像RGB属性目标语义分割涡轮叶片检测

技术研究也取得较大进展[3-4]。同时,文献[5](2022)为提

取损伤类别纹理信息,研究注重纹理的多尺度特征融合网

络,引入Balanced
 

L1损失函数去调节样本梯度及损失,较
好地实现粗、细粒度定位平衡,在航空发动机受损叶片数据

集上进行实验,mAP仅达61.2%;文献[6](2024)为精确分

割 甲 状 腺 癌,研 究 双 解 码 器 Transformer 架 构 的

DualSwinUnet++,在包含691张标注 RFA图像的临床

超声数据集上Dice、Jaccard分别为84.36%、71.23%,但未

解决SwinUnet细节提取能力弱,分割结果存在噪点问题;
文献[7](2025)研究基于Transformer的BWFormer建筑

三维重建方法,结果表明该优于其他最新方法,但其没有用

于含缺陷的三维重建领域,计算量较大。
为此,本文针对SwinUnet细节特征提取能力较弱,同

时考虑ATB表面缺陷裂纹、烧伤特点,提出面向ATB表面

缺陷的Swin-Transformer与全卷积双通道融合网络(dual-
channel

 

U-Net
 

with
 

swin-transformer
 

and
 

convolutional
 

fusion
 

for
 

surface
 

defect
 

segmentation,Swin-DCUnet)分割

及评 估 方 法。选 用 编 码 器 为 Swin-Transformer[8]的 类

U-net[9]语 义 分 割 模 型,通 过 添 加 全 卷 积 通 道
 

(pure-
convolutional

 

channel[10],PCC),加强细节特征提取,且实

现非目标类与目标类间平滑过渡;设计融合Dice[11]损失+

CE[12](cross
 

entropy,
 

CE)损失混合损失函数,改善模型优

化效果,提高缺陷分割准确率。采用自制ATB表面缺陷数

据集,验证Swin-DCUnet语义分割模型科学性、有效性;针
对点云三维重建计算量大问题,研发融合缺陷三维重建算

法与相关定量分析的等级评估方法,避免无用点云的重建,
实现ATB表面缺陷严重性评估[13-14]。

1 Swin-DCUnet分割与评估方法总体设计

  总体设计思路是内窥镜检测ATB表面缺陷处于狭小

昏暗环境、缺陷形态各异,且部分缺陷(裂纹)细节信息难以

单独靠提取器Swin-Transformer完成,采用双通道语义分

割网 络 Swin-Transformer(提 取 高 级 语 义 特 征)+Pure
 

Convolutional
 

(提取细节语义特征),对两种通道互补信息

进行特征融合准确地获取表面缺陷掩膜,再由掩膜重建、提
取缺陷三维点云与特征,完成缺陷等级评估。

图1为ATB表面缺陷分割与评估原理框图,双目内窥

镜采集ATB表面缺陷RGB图像,一方面经Swin-DCUnet
网络预测缺陷掩膜,另一方面双目RGB图像得视差图,由
缺陷掩膜、视差图重建、提取缺陷三维点云及特征,结合缺

陷评估依据得缺陷评估等级。Swin-DCUnet是完成整个

算法核心,实现ATB表面缺陷特征提取、通道特征融合与

掩膜预测任务。

图1 ATB表面缺陷分割与评估方案

Fig.1 Framework
 

for
 

segmentation
 

and
 

evaluation
 

of
 

surface
 

defects
 

on
 

ATB

  图2为 ATB表面主要缺陷图像,根据它们缺陷形

态特征进行分类与评估。表1为缺陷严重程度分级示

例,缺陷分为Ⅰ(轻微损伤)、Ⅱ(一般损伤)、Ⅲ(严重损

失)、Ⅳ(重大损伤)4个等级。具体到缺陷类型,本文有

别于其他 ATB表面缺陷目标检测和语义分割方法仅能

定位与识别缺陷[15-16],通过更为细致语义分割目标提取

方法,捕捉像素级区域并赋予语义标签,获得缺陷掩膜

及量化缺陷特征,裂纹缺陷可根据最大外接圆柱法计算

裂纹最大长度Lmax、宽度 W,确定裂纹缺陷等级;烧伤

缺陷可根据三角剖分法计算烧伤面积占比 Pburn,确定

烧伤等级。
图2 ATB表面主要缺陷图像

Fig.2 Typical
 

images
 

of
 

primary
 

surface
 

defects
 

on
 

ATB
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表1 缺陷严重程度分级示例

Table
 

1 Example
 

of
 

grading
 

for
 

defect
 

severity
类别 缺陷描述 缺陷等级

裂纹

裂纹最大长度0mm<Lmax≤1mm Ⅰ
裂纹最大长度1mm<Lmax≤3mm,且宽度0mm<W ≤2mm Ⅱ
裂纹最大长度1mm<Lmax≤3mm,且宽度2mm<W ≤3mm Ⅲ

裂纹最大长度Lmax>3mm Ⅳ

烧伤

烧伤面积占比0<Pburn ≤10% Ⅰ
烧伤面积占比10%<Pburn ≤15% Ⅱ
烧伤面积占比15%<Pburn ≤20% Ⅲ

烧伤面积占比Pburn >20% Ⅳ

2 Swin-DCUnet网络结构

  图3为 本 文 提 出 面 向 ATB 缺 陷 语 义 分 割 Swin-
DCUnet模型结构图,它是一个类U-Net语义分割模型,主
通道为Swin-Transformer,副通道为Pure

 

Convolutional,
将双通道特征进行融合,融合特征结果作为Swin-DCUnet
网络的输出。

2.1 主通道Swin-Transformer提取高级语义特征

  类U-Net网络编码结构层次相对较浅,学习能力受

限,可 选 用 Swin-Transformer 作 为 Swin-Transformer
 

Channel主通道的特征提取器,完成ATB表面缺陷特征提

取与形态分割工作。Swin-Transformer具备分层架构以

捕捉不同尺度特征,以移动窗口机制降低计算复杂度,加
强局部、全局信息交互,具有强大图像特征提取和建模能

力,在处理高分辨率图像时展现出高效性和灵活性,能快

速收敛模型,提升语义分割模型性能与泛化能力。其中:

1)
 

编码器采用Swin-Transformer模块。通过Patch
 

Partition与Linear
 

Embedding模块,尺寸为H×W×C 的

输入图像被划分为N =(H×W)/(P×P)个尺寸为P×
P×C 的Patch,经线性变换映射到低维嵌入空间,经过

Swin
 

Transformer
 

Block 提 取 局 部、全 局 特 征。Patch
 

Merging对特征图下采样,降低特征图分辨率,增加通道

数,逐步提取图像的高层次语义信息[17]。

2)
 

解码器也采用Swin-Transformer模块(同层Patch
数量、尺寸与编码器相同)。通过Patch

 

Expanding对特征

图上采样,增加特征图分辨率,减少通道数,为后续恢复图

像细 节 做 准 备。Skip
 

Connection 与 Swin
 

Transformer
 

Block将编码器对应层级特征图与当前层经过上采样特征

图进行融合,完成高级语义特征与浅层特征相融合,改善

上采样信息量,有效提升分割准确度。最后用1×1卷积

的Linear
 

Projection模块从特征维度映射到分割任务所需

类别维度,获得分割结果[18]。

2.2 副通道Pure
 

Convolutional提取细节特征

  主通道Swin-Transformer对于目标与背景相似特征

学习能力差,ATB表面缺陷中呈现细小树枝状裂纹缺陷等

图3 面向缺陷语义分割Swin-DCUnet模型结构图

Fig.3 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

Swin-DCUnet
 

model
 

oriented
 

to
 

defect
 

semantic
 

segmentation

细节信息难以捕捉,为 此 Swin-DCUnet模 型 主 通 道 为
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Swin-Transformer,侧重提取高级语义特征、恢复图像空间

分辨率,副通道为Pure
 

Convolutional,采用大卷积内核且

无下采样、上采样,保持原始分辨率对图像卷积,有利于捕

捉图像细节信息,主副双通道优势互补,提升图像分割准

确性。图4为Pure
 

Convolutional结构图,它由5个串行连

接、内核大小 分 别 为11、5、5、5、11的 残 差 块(Residual
 

Block)和1个用于分类的1×1标准卷积层组成,每个残差

块由2个卷积层、2个批量归一化层和1个残差连接构成,
提取输入图像的多层次特征,输出分类结果。

图4 Pure
 

Convolutional
 

Channel结构图

Fig.4 Architecture
 

of
 

the
 

Pure
 

Convolutional
 

Channel

2.3 跨通道特征融合

  记主通道Swin-Transformer、副通道Pure
 

Convolutional
提取特征分别为Fmain、Fauxiliary,将Fmain 与Fauxiliary 级联 ‖,
通过卷积将多尺度级联特征展平成两个特征图 Gmain、

Gauxiliary,即:
[Gmain,Gauxiliary]=Conv(Fmain‖Fauxiliary) (1)
将Gmain、Gauxiliary 通过softmax函数逐像素归一化,得

三维类别概率矩阵Amain、Aauxiliary。 令语义类别为C,c为

C 中某一类,它们在图像坐标 (i,j)处满足:

∑
C

c=1
Amain(i,j,c)=∑

C

c=1
Aauxiliary(i,j,c)=1 (2)

将Amain、Aauxiliary 逐类别相加 􀱇,得到跨通道融合特征

M:

M(i,j,c)=∑
C

c=1

(Amain(i,j,c)􀱇Aauxiliary(i,j,c))

(3)
这样完成跨通道特征融合。

2.4 LossDicd 与LossCE 混合损失函数构建

  ATB裂纹缺陷占比少、背景多,可采用Dice损失函数

LossDice。 令单类像素总数为N,第i个像素隶属第c类的

预测概率为pc,i,第i个像素的真实标签是否属于第c类

的判别为gc,i,c的类别权重为wc,则相似度度量函数表示

的LossDicd 为:

Dice=
1

∑
C

c=1
wc

∑
C

c=1
wc

2∑
N

i=1
pc,igc,i+smooth

∑
N

i=1
pc,i+∑

N

i=1
gc,i+smooth+eps  

(4)

LossDice =1-Dice,LossDice ∈ [0,1] (5)

LossDicd 越接近1,分割精度越高。若 ATB裂纹缺陷

过小,不稳定的LossDicd 计算,将导致训练过程的较大波

动,此时可使用交叉熵损失函数LossCE。
交叉熵损失基于概率概念,能衡量预测概率分布和真

实标签之间差异,其计算值是目标、背景区域中所有像素

交叉熵,令batch大小为Nbatch,真实类别为yi,第i个样本

在真实类别yi 上的预测概率为pyi,i
,yi 的类别权重为

wyi
,则LossCE 损失函数为:

LossCE = -
1

Nbatch
∑
Nbatch

i=1
wyilog(pyi,i

),LossCE ∈ [0,1]

(6)

LossCE 数值稳定性优异,可在预测结果与真实标签完

全不重叠时缓解LossDicd 可能出现的梯度爆炸,但它更关

注图 像 中 占 比 大 的 类 别,可 能 忽 视 占 比 小 的 类 别,而

LossCE 受类别不平衡影响较小。兼顾二者优劣,本文提出

一种LossDicd 与LossCE 混合损失函数,采用权重影响因子λ
改变两个损失函数比重,构造Loss如下:

Loss=λLossDice+(1-λ)LossCE,λ∈ [0,1] (7)
上面从面向缺陷语义分割的Swin-DCUnet网络结构、

添加 副 通 道 Pure
 

Convolutional实 现 细 节 特 征 提 取、

LossDicd 与LossCE 混合损失函数三个方面论述应用Swin-
DCUnet的ATB表面缺陷分割方法,具体效果如何,下面

将加以实验验证。

3 Swin-DCUnet的ATB表面缺陷分割实验

3.1 缺陷数据集制作与参数设置

  本文初始数据图像采自某航空发动机涡轮叶片维修

公司,随机选取含缺叶片并进行编号,按照叶片编号将图

像分成2批,同一叶片所有图像严格划分至同一数据子

集,保证训练集与测试集互不重叠,由手持式成像装备装

载双目内窥镜拍摄ATB表面缺陷RGB图像,终端计算机

收集获得共287张图像,其中第1批叶片得到的201张缺

陷图像是训练集,第2批叶片得到的86张缺陷图像是测试

集,训练集和测试集比例为7∶3,采用开源软件Labelme进

行手动标记标签,获得 mask掩膜。由于双目内窥镜的运

动特性,可能产生图像拍摄方向、背景亮度变化等问题,为
模拟真实图像情况,增强数据训练鲁棒性,采用空间变换、
随机亮 度、对 比 度 调 整 等 数 据 增 强 方 法 获 得 图 像 共

861张。
图5为部分数据集图像,包含缺陷样例约1

 

000个,标
签为烧伤、裂纹与非目标共3类,每张图像分辨率大小为

768×768。
实 验 采 用 搭 载 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090 的

Pytorch网络框架[19],训练过程使用 AdamW 权重衰减优

化器[20]。设置初始学习率Learning
 

rate=0.001,批量大

小Batchsize=2,单轮迭代次数steps_per_epoch=2
 

000,
训练轮数Epoch=20,总计迭代40

 

000次。
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图5 ATB表面缺陷分割结果图

Fig.5 Segmentation
 

results
 

of
 

surface
 

defects
 

on
 

ATB

3.2 算法性能评价指标

  语 义 分 割 中 通 常 使 用 像 素 精 度 PixAcc(pixel
 

accuracy,
 

PixAcc)[21]及 交 并 比(intersection
 

over
 

unio,
 

IoU)[22]衡 量 算 法 精 度,本 文 使 用 平 均 召 回 率(average
 

recall,
 

AR)[23]、平均
 

F1
 

分数(average
 

F1
 

score,
 

AF1)、平
均交并比(mean

 

intersection
 

over
 

union,
 

mIoU)以及戴斯

相似系数(dice
 

coefficient,
 

Dice)[24],这些指标物理意义强

调如下:1)平均召回率AR多适用于多分类,关注漏检率,
数值越大,则真实目标识别越全面、漏检越少;2)平均F1
分数AF1对样本数量少类别较敏感,数值越大,则模型在

各类别上表现越均衡,即模型受类别失衡影响越小;3)平
均交并比mIoU反应整体性能,数值越大,则模型在所有类

别上平均分割效果越好,即预测结果与真实标签交集占并

集比例高;4)戴斯相似系数Dice衡量预测结果与真实标签

相似度,数值越大,则表示单个预测区域与真实标签重叠

程度越高,小目标区域预测越正确。

3.3 试验与结果分析

  图6为损失函数Loss随迭代次数变化曲线,横坐标为

迭代次数,纵坐标为损失函数Loss。 可以看出,迭代次数

增加,Loss趋于减少,在迭代次数接近40
 

000次时训练收

敛,图中折线存在上下波动现象,可能是每次迭代使用小

批量训练数据,该数据不是全体训练数据的代表,而且为

防止陷入局部最优解,AdamW 优化器在特定迭代次数将

自动重启,学习率过大导致Loss波动,但随着迭代次数增

加,特征学习更加稳定,模型能更全面利用数据信息,最终

  

各参数收敛,Loss值达到最小值,AR、AF1、mIoU和Dice
分别为92.18%、92.92%、87.44%、47.85%,得到模型最

优参数。

图6 损失函数Loss随迭代次数变化曲线

Fig.6 Curve
 

of
 

Loss
 

function
 

variation
 

with
 

iterations

下面设计消融实验,采用消融研究来描述去除网络某

些部分过程,更好地理解网络行为与性能,证明本文Swin-
DCUnet的科学性、合理性、有效性。

消融实验用2.1节的数据集、参数配置,对 U-net、

Swin-Unet、Swin-DCUnet,Loss+
 

Swin-Unet、Loss+
Swin-DCUnet等模型模块行为进行研究。

表2为消融实验性能结果表。可以看出,Swin-Unet
原始网络AR、AF1、mIoU、Dice分别为85.81%、88.56%、

81.48%、40.44%;Swin-DCUnet 将 主 通 道 Swin-
Transformer与 副 通 道 Pure

 

Convolutional融 合,AR、

AF1、mIoU、Dice 分 别 提 高 0.28%、1.1%、1.26%、

1.49%,可见副通道Pure
 

Convolutional融合可提升分割

精度;Loss+Swin-Unet引入混合损失函数 Loss,AR、

AF1、mIoU、Dice 分 别 提 高 5.75%、3.42%、4.54%、

5.50%,Loss不仅减轻类别失衡,还弥补梯度爆炸,优化不

同目标分割结果;Loss+Swin-DCUnet将原始网络、副通

道Pure
 

Convolutional、混合损失函数Loss 融合,性能更

优,AR、AF1、mIoU、Dice 分 别 为 92.18%、92.92%、

87.44%、47.85%,分 别 提 升 6.37%、4.36%、5.96%、

7.41%。由此说明,Loss+Swin-DCUnet模型具有先进

性,总体检测精度,局部检测精度达到较高水平。

表2 消融实验性能结果

Table
 

2 Performance
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments %
模型名称 AR AF1 mIoU Dice
Swin-Unet 85.81±0.14 88.56±0.11 81.48±0.22 40.44±0.26
Swin-DCUnet 86.09±0.09 89.66±0.08 82.74±0.21 41.93±0.17

Loss+
 

Swin-Unet 91.56±0.11 91.98±0.08 86.02±0.17 45.94±0.18
Loss+Swin-DCUnet 92.18±0.04 92.92±0.06 87.44±0.13 47.85±0.14
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  下面与目前主流语义分割模型检测效果比较,验证本

文模型Swin-DCUnet先进性、实用性。表3为对比实验性

能结果,应用前面2.1节的数据集、参数配置对 U-net、

Swin-Unet、TransUnet[25]、UCTransnet[26]开展对比实验,
分别获得AR、AF1、mIoU和Dice指标。可见Swin-DCUnet
除AR指标略低UCTransnet外,该模型性能最优。

为直观体现不同模型分割效果,选取4幅图像进行定

性结果分析,图7为不同模型可视化分割结果,其中(a)~
(g)分别代表原始图像、标签图像、Swin-Unet预测结果、U-
net预测结果、TransUnet预测结果、UCTransnet预测结

果、Swin-DCUnet预测结果。
由图7可看出,针对烧伤缺陷(掩膜图中灰色区域),

Swin-DCUnet能准 确 分 割 烧 伤 缺 陷 与 非 目 标 区 域,较
  

表3 对比实验性能结果

Table
 

3 Results
 

of
 

comparative
 

study
 

on
 

model
 

performance%
模型名称 AR AF1 mIoU Dice
Swin-Unet 85.81 88.56 81.48 40.44
U-net 72.78 71.53 61.16 28.01

TransUnet 87.92 88.60 81.05 42.92
UCTransnet 93.04 92.69 87.08 47.55
Swin-DCUnet 92.18 92.92 87.44 47.85

Swin-Unet细节特征提取更充分,而 U-net、TransUnet存

在错误判断缺陷类型情况,UCTransnet烧伤缺陷分割效

果良 好;针 对 裂 纹 缺 陷(掩 膜 图 中 白 色 区 域),Swin-
DCUnet能更精确分割,U-net存在错误判断缺陷类型情

  

图7 不同模型可视化分割结果

Fig.7 Visualized
 

segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models
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况,TransUnet裂纹缺陷分割效果良好,UCTransnet与

Swin-Unet裂纹缺陷细节特征提取较差。
从表3可以看出,UCTransNet、TransUnet整体分割

能力与本文网络相近,但是细节处理能力较本文网络差,
体现在图7。TransUnet在图7第5行,第1列子图中,缺
陷类 型 判 断 错 误,在 后 续 重 建 中 容 易 导 致 错 误 评 级,

UCTransNet在图7第6行,第3列子图中,分割裂纹缺陷

粗糙,存在大量零散白色像素,后续三维重建可能将白色

像素当做裂纹缺陷,提取裂纹点云三维特征(长度、宽度)
虚高,故本文网络整体分割能力强,同时兼顾细节处理,更
符合分割-重建-评级的任务。

4 缺陷分级评估

  Swin-DCUnet网络预测缺陷掩膜后,通过缺陷重建实

现缺陷评估[27]。ATB表面缺陷可定级为“轻微损伤”、“一
般损伤”、“严重损失”、“重大损伤”四类,其中“轻微损伤”
不影响叶片正常工作;“一般损伤”不影响叶片正常工作,
建议下次检修时对叶片进行打磨甚至返修;“严重损失”不
影响叶片正常工作,但具有潜在安全隐患,越早更换越好;
“重大损伤”影响叶片正常工作,存在重大安全隐患,建议

立即更换。结合 ATB裂纹缺陷与烧伤缺陷的特点,提出

缺陷三维重建+最大外接圆柱法与三维重建+三角剖分

法[28]实现缺陷分级判断。

4.1 缺陷三维重建法

  叶片三维空间结构复杂,简单二维特征无法准确衡量

叶片缺陷,需进行缺陷三维重建,记Bcam 为双目相机基线

长度,fcam 为相机焦距,dpx 为视差(以像素为单位),(u0,

v0)为图像平面主点坐标,左图每个像素坐标为 (x,y),

M(x,y)为 掩 膜,三 维 空 间 坐 标 (Xc,Yc,Zc)和 点 云

Pc 满足:

Xc =
Bcamfcam

dpx
(x-u0),Yc =

Bcamfcam

dpx
(y-v0)Zc =

Bcamfcam

dpx
(8)

Pc = {(Xc,Yc,Zc)|M(x,y)=c,c∈C} (9)
通过遍历双目左图中像素点,根据每个像素点坐标

(x,y)以及对应掩膜值M(x,y),利用双目三维重建公式

计算出其三维空间坐标 (Xc,Yc,Zc),并将具有相同掩膜

值点归类到同一个点云Pc 中,最终将掩膜值为c的点归类

为一个点云。

4.2 最大外接圆柱法

  若得到ATB裂纹缺陷点云,记最大长度为Lmax,宽度

为W,0mm<Lmax≤1mm,判定为“轻微损伤”,Lmax
 >

3mm则判定为“重大损伤”,1mm<Lmax≤3mm时,需考

虑额外参数W,0mm<W ≤2mm,判定为“一般损伤”,

2mm<W ≤3mm则判定为“严重损失”。图8为裂纹缺

陷评估结果示例,图8(a)~(c)分别为裂纹缺陷示意图、裂
纹缺 陷 三 维 重 建 示 意 图、裂 纹 缺 陷 评 估 结 果 示 意 图,
图8(a)细长白色像素条反映裂纹缺陷,图8(c)可得出Lmax

为7.26mm与16.76mm,判定为“重大损伤”。

图8 裂纹缺陷评估结果示例

Fig.8 Example
 

of
 

crack
 

defect
 

evaluation
 

results

4.3 三角剖分法

  三角剖分法是一种点云面积计算方法,它基于三点确

定一平面,记 ATB烧伤面积为 Aburn,叶片总表面积为

Atotal,则烧伤面积占比Pburn 为:

Pburn =
Aburn

Atotal
(10)

当0<Pburn≤10%,判定为“轻微损伤”,10%<Pburn≤

15%,判定为“一般损失”,15%<Pburn ≤20%,判定为“严
重损失”,Pburn >20%,判定为“重大损失”,图9为烧伤缺

陷评估结果示例,图9(a)~(c)分别为烧伤缺陷示意图、烧
伤缺 陷 三 维 重 建 示 意 图、烧 伤 缺 陷 评 估 结 果 示 意 图,
图9(a)偏黑色像素块反映烧伤缺陷,图9(c)可得Aburn =
698.00,Atotal =4

 

111,得Pburn =16.979%,可判定为“严
重损失”。
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图9 烧伤缺陷评估结果示例

Fig.9 Example
 

of
 

burn
 

defect
 

evaluation
 

results

5 结  论

  ATB表面裂纹、烧伤缺陷等RGB图像存在缺陷形态

多样、裂纹缺陷细节信息难以提取特性,给高准确性语义

分割带来难度,本文主要创新如下:
提出双通道融合Swin-DCUnet网络,主通道Swin-

Transformer、副通道Pure
 

Convolutional分别关注高级语

义与细节特征;引入LossDicd 与LossCE 混合损失函数缓解类

别不平衡与梯度爆炸问题。
根据ATB裂纹缺陷与烧伤缺陷特点,分别提出三维

重建+最大外接圆柱法、三维重建+三角剖分法,再根据

评判依据,实现表面缺陷分级判断。
实验表明,Swin-DCUnet语义分割网络在自制数据集

上AR=92.18%、AF1=92.92%、mIoU=87.44%、Dice=
47.85%,分割效果明显提升,方法具有准确性、科学性。

研究工作量大,目前还处于实验室阶段,后续还需要

做好现场部署以及可靠性实验工作。
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