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摘 要:针对典型维修场景中人工目视检查航空保险丝绕向效率低、标准不一致的问题,构建了航空保险丝绕向自动

检测模型AFE-YOLOv7。以YOLOv7作为基本模型,将卷积块注意力机制CBAM 集成到SPPCSPC空间池化金字

塔模块,增强网络对不同通道间信息和空间信息的关注能力;在颈部网络和头部预测网络之间嵌入CA坐标注意力模

块,增强网络对航空紧固件保险丝绕向方向和位置信息的感知能力;优化边界框损失函数为Focal-EIoU
 

Loss,提高模

型的鲁棒性。采用自建的航空保险丝绕向数据集,开展 AFE-YOLOv7模型的对比和消融实验,结果表明,AFE-
YOLOv7达到了83.33%的最高精度,相比YOLOv7在精确度、召回率及 mAP指标上分别提高了7.67%、8.68%及

10.25%;与YOLOv5s等广泛使用的目标检测方法相比,能够更好地适应多场景下的保险丝绕向检测,30.1
 

fps的运

行速度满足实时检测要求,推动了智慧民航的建设。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

efficiency
 

and
 

inconsistent
 

standards
 

in
 

manual
 

visual
 

inspection
 

of
 

aviation
 

lock-wire
 

twisting
 

direction
 

in
 

typical
 

maintenance
 

scenarios,
 

an
 

automatic
 

detection
 

model
 

AFE-YOLOv7
 

is
 

constructed.
 

Using
 

YOLOv7
 

as
 

the
 

basic
 

model,
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

mechanism
 

CBAM
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

SPPCSPC
 

spatial
 

pooling
 

pyramid
 

block
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

pay
 

attention
 

to
 

information
 

between
 

different
 

channels
 

and
 

spatial
 

information;
 

embedding
 

a
 

CA
 

coordinate
 

attention
 

block
 

between
 

the
 

neck
 

network
 

and
 

the
 

head
 

prediction
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

perception
 

of
 

the
 

direction
 

and
 

position
 

information
 

of
 

aviation
 

fastener
 

lock-wire;
 

optimizing
 

the
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

to
 

Focal-EIoU
 

Loss
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

Using
 

a
 

self-built
 

aviation
 

lock-wire
 

twisting
 

directional
 

dataset,
 

the
 

comparative
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

AFE-YOLOv7
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

AFE-YOLOv7
 

achieves
 

the
 

highest
 

accuracy
 

of
 

83.33%,
 

and
 

compared
 

to
 

YOLOv7,
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

improved
 

accuracy,
 

recall,
 

and
 

mAP
 

values
 

by
 

7.67%,
 

8.68%,
 

and
 

10.25%,
 

respectively;
 

compared
 

with
 

widely
 

used
 

object
 

detection
 

methods
 

such
 

as
 

YOLOv5s,
 

it
 

can
 

better
 

adapt
 

to
 

lock-wire
 

twisting
 

direction
 

detection
 

in
 

multiple
 

scenarios,
 

with
 

a
 

running
 

speed
 

of
 

30.1
 

fps,
 

meeting
 

real-time
 

detection
 

requirements,
 

promoting
 

the
 

construction
 

of
 

smart
 

civil
 

aviation.
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0 引  言

  航空保险丝是航空机械保险的重要组成部分,是飞机

各系统的紧固件防松措施之一,避免飞机在复杂环境下因

振动而导致紧固件松动。根据波音飞机维修手册的施工规

范,保险丝绕线方向必须与紧固件的锁定方向保持一致,以
确保二次紧固功能的有效性;如果绕线方向与锁定方向相

反,则不仅无法达到二次紧固的目的,还会使得紧固件更容
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易松动,造成潜在的风险。目前,机务人员针对航空保险丝

绕向检查仍然以目视为主[1],该方法不仅所需时间较长、检
查效率较低,且随着长时间工作,工作者容易出现视觉疲

劳,导致潜在的安全隐患。因此,研究快速、准确的航空保

险丝绕向识别方法能够有效提升航空器维修的安全性,同
时也对推动智慧民航建设有着重要的意义[2]。

随着近年来机器视觉与深度学习技术的不断发展,一
些学者探索将其运用于民航维修领域的相关研究[3-5]。目

前的针对航空保险丝研究中,Xie等[6]设计了一种新型的

多尺度边界驱动的稳定性准则,以生成模糊鲁棒性图,然后

定义曲线结构增强度量及线性度量函数,实现在整张图片

中对保险丝区域的分割,但是却无法检测如航空保险丝绕

向本身是否正确等细节信息;孙军华等[7]通过使用多目视

觉传感器(包括两个以上的工业相机)从不同视角对同一位

置的航空保险丝进行多次拍摄,同一视角拍摄的多张照片

融合形成通道图像,形成的多张多通道图像送入基于视觉

注意力机制的多分支保险丝绕向识别模型中进行检测,判
断保险丝绕向是否正确。虽然该方法识别精度高,但是所

需的设备复杂、算力高,难以在实际施工场景推广;赵世伟

等[8]使用深度可分离卷积替换原始 YOLOv4网络中的卷

积模块将模型轻量化并部署在移动端实现了航空器紧固件

与锁线的精准定位,辅助维修人员快速进行检查工作;Liu
等[9]提出了一种基于SVM支持向量机的航空保险丝绕向

检测方法,该方法首先对保险丝区域进行定位分割,再使用

数字图像处理技术对紧固件及保险丝进行边缘拟合,通过

生成的向量计算夹角以判断航空保险丝绕向是否正确。然

而,这种方法使用的 Hough算子阈值需要依赖人员经验设

定,并且需要拟合的紧固件边缘尺寸超过阈值或小于阈值

范围,该方法容易出现漏检的情况。
基于此,本文以 YOLOv7作为基本模型,做了如下研

究:一 是 在 YOLOv7 的 空 间 池 化 金 字 塔 模 块 (spatial
 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial
 

connection,SPPCSPC)
中融入了卷积块注意力机制(convolutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM),提高网络对不同通道间信息关联程度及

空 间 特 征 信 息 部 分 分 配 的 权 重,改 进 后 的 模 块 为

SPPCSPC_ATT;二是在YOLOv7颈部网络输出与头部网

络的 输 入 端 之 间 嵌 入 了 坐 标 注 意 力 机 制 (coordinate
 

attention
 

module,CA),提高网络对保险丝绕向的方向及位

置感知能力;三是优化边界框损失函数 CIoU(complete
 

intersection
 

over
 

union)为 Focal-EIoU (focal-efficient
 

intersection
 

over
 

union),提升了模型的鲁棒性;最终构建了

适用于保险丝绕向检测的 AFE-YOLOv7
 

模型。此外,由
于缺少所需的开源数据集,本文还制作了一个包含多尺度

航空器航空保险丝绕向信息的数据集。

1 YOLOv7模型

  YOLOv7模型包含主干网络(backbone)、颈部网络

(neck)和预测头部输出端(head)[10]。其主干网络用于特征

提取。YOLOv7将输入网络的图片格式化后,将其送入主

干网络,经过各类卷积、标准化及激活函数模块的深层堆叠

处理后提取出不同尺度的特征图[11]。深层堆叠对应了更

密集的残差块结构来提升网络精度,并且残差块之间使用

跳跃连接,缓解了梯度消失问题[12]。颈部用于进行不同尺

寸特征图的融合,采用自上而下和自下而上两个方向分别

融合不同大小的特征图,这样网络能更好地学习多级特征。
最后,来自颈部网络的3个尺度的特征图,分别对应大、中、
小3种尺寸,经过深度可分离卷积处理后生成预测结果。

2 AFE-YOLOv7模型

2.1 优化SPPCSPC模块

  由于航空保险丝检测任务的背景复杂多变且保险丝在

整张图像中占比较小,因此需要网络对于整张图片中多个

维度的信息有着更高的关注度[13-14]。
颈部网络中的SPPCSPC模块增加CBAM 注意力机

制,同时加强网络对通道及空间两个维度信息的关注度,实
现一种从通道到空间的顺序关注结构,有效缓解网络中原

始卷积层对通道间及空间特征信息提取能力不足的问

题[15-16]。CBAM由通道注意力模块和空间注意力模块两

部分构成,结构如图1所示。

图1 CBAM卷积块注意力模块

Fig.1 Convolutional
 

block
 

attention
 

module

其中通道注意力模块如图2所示,输入特征图F维度为

C×H×W,先分别使用最大池化层与平均池化层对其进行

空间降维,生成两类带有不同空间信息属性的特征图F(c,

avg)和F(c,max)来表示平均池化特征与最大池化特征。
随后传入前向权值共享网络,再对两种空间特征进行加权求

和来生成最终的通道特征图Mc,维度为C×1×1。

图2 通道注意力模块

Fig.2 Channel
 

attention
 

module

通道注意力模块计算过程如式(1):
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MC(F)=σ(MLP(AvgPool(F)+MaxPool(F)))=
σ(W1W0(Fc

avg +Fc
max)) (1)

其中,σ 代 表 sigmoid 激 活 函 数,MLP、AvgPool、

MaxPool分别代表前向权值共享网络、平均池化、最大池

化。W0 和W1 代表前向权值共享网络权重。
通道注意力输出的特征图随后进入空间注意力模块,如

图3所示。对经过通道处理后的输入特征图F'按照顺序进

行最大池化及平均池化操作,生成两个维度为1×H×W 的

特征层表示平均池化特征和最大池化特征,经过卷积层处理

后生成空间注意力特征层MS,维度为1×H ×W。

图3 空间注意力模块

Fig.3 Spatial
 

attention
 

module

空间注意力模块计算过程如式(2):

Ms(F)=σ(f7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))=
σ(f7×7([Fs

avg;Fs
max])) (2)

其中,f7×7 代表卷积核尺寸。增加CBAM注意力模块

的SPPCSPC模块命名为SPPCSPC_ATT,结构如图4所示。

图4 SPPCSPC_ATT结构

Fig.4 SPPCSPC_ATT
 

structure

SPPCSPC_ATT模块对输入的特征图进行池化及卷

积操作后拼接,经过CBAM注意力模块提取通道间特征信

息及空间信息,提升了模型对检测目标分类的置信度。加

入CBAM模块的检测效果对比如图5所示。

图5 改进SPPCSPC模块前后的检测效果

Fig.5 Performance
 

before
 

and
 

after
 

improving
 

SPPCSPC

2.2 嵌入坐标注意力机制

  传统全局池化层无法保存位置信息,而此信息在航空

保险丝绕向检测任务中对于捕获目标的结构特征及方向特

征起着不可忽视的作用。因此本文在颈部网络与头部预测

网络之间嵌入了CA坐标注意力模块,通过精准位置信息

进行编码,捕捉到沿着空间方向的长期依赖关系,提升网络

对方向的感知能力[17-18],进而提升对保险丝绕向的敏感度,

CA坐标注意力的组成结构如图6所示。

图6 坐标注意力模块

Fig.6 Coordinate
 

attention
 

module

CA坐标注意力模块将对输入对象沿着水平方向 (H,1)
和垂直方向 (1,W)分别进行一次池化操作,从而获得输入

特征图的横纵轴位置信息。垂直及水平方向上得到的一维

特征计算过程如式(3)所示。

zw
c(h)

zh
c(h)  = 1

H
,1
W  ∑0≤j≤Hxc j,w  

∑0≤i≤Wxc h,i    (3)

沿着两个方向对特征进行了聚合,聚合的特征有着很

强的方向感知性,并包含了位置信息。将式(3)生成的两个

方向特征进行拼接,进行一次卷积操作生成特征图,计算过

程如式(4)所示。

f =δ(F1([zh,zw])) (4)
其中,δ 是非线性激活函数,F1 表示将两个方向的特

征进行拼接,f 表示在垂直和水平方向上进行编码的中间

特征映射,[zh,zw]表示沿空间维度对特征图进行串联

操作。
沿着垂直和水平方向将f 划分为两个独立的向量fh

和fw,通过卷积将fh 和fw 转化为通道数相同的向量,计
算过程如式(5):

gh gw  =σ Fh(fh) Fw(fw)  (5)
使用sigmoid激活函数将gh 和gw 分别进行扩展并用

作注意力权重,使用适当的下采样尺度有效减少f 的信道

数,降低模型计算复杂度。坐标注意力的输出表达式如

式(6):

yc i,j  =xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)
将 CA 坐 标 注 意 力 模 块 嵌 入 颈 部 网 络 最 后 3 个
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E-ELAN模块的输出部分,如图7所示。经过CA坐标注

意力模块处理后的特征图直接输出至头部预测网络,提升

网络对方向的感知预测能力。优化前后的颈部网络检测效

果如图8所示。嵌入了CA坐标注意力后,模型对于密集

小目标的方向感知能力得到增强,改进后模型能够检测到

YOLOv7漏检的样本目标。

图7 CA的嵌入位置

Fig.7 Embedding
 

position
 

of
 

CA

图8 嵌入坐标注意力前后的检测对比图

Fig.8 Performance
 

before
 

and
 

after
 

embedding
 

CA

2.3 优化边界框损失函数

  针对YOLOv7边界框损失函数CIoU在预测框与真实

框的宽高呈现线性比例变化时会导致预测框回归时的高与

宽无法同时增大或减少,进而影响模型检测精度与鲁棒性

的问题[19],本文引入Focal-EIoU损失函数,不仅考虑了预

测框的宽高比,还考虑了其大小[20],加速预测框收敛并提

高预测框的回归精度,并引入加权处理方法,计算过程如

式(7):

LFocal-EIoU =IoUγLEIoU (7)
其中,IoU 表示真实框与预测框交并比,γ表示控制异

常值抑制程度参数,LEIoU 表示真实框与预测框重叠损失。
引入Focal-EIoU

 

Loss损失函数后的训练损失曲线图

如图9所示。400个周期后损失函数曲线已基本平稳,引
入Focal-EIoU损失函数的模型训练过程的收敛速度有所

提高,最终损失值相比原始YOLOv7模型更低,这意味着

模型有着更好的鲁棒性及更高的精度。引入Focal-EIoU
损失函数前后的检测效果如图10所示,原始 YOLOv7在

遇到下方紧固件及保险丝尺寸长宽比较为接近时其检测效

果较差导致漏检,替换了Focal-EIoU损失函数后的模型能

够较好地生成预测框。

图9 损失函数曲线图

Fig.9 Loss
 

function
 

curve

图10 改进损失函数前后的检测对比图

Fig.10 Performance
 

before
 

and
 

after
 

improving
 

the
 

loss

2.4 AFE-YOLOv7
  本文在SPPCSPC模块中融入CBAM 注意力模块;在
颈部网络及头部预测网络之间嵌入CA坐标注意力模块;
替换原始边界框损失函数CIoU

 

Loss为Focal-EIoU
 

Loss,
构建了AFE-YOLOv7模型,结构图如图11所示。

图11 AFE-YOLOv7
Fig.11 AFE-YOLOv7

3 实验与分析

3.1 数据集制作

  目前尚没有开源的航空保险丝绕向数据集,本文实验
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中所使用的数据集图片取自本校停机坪真实飞机以及真实

航材。通过对飞机部件以及真实航材的保险丝进行现场拍

摄,搜集包括了大中小3类不同尺度的超过500张原始图

片。对原始图片进行数据增强[21],制作了包含2
 

810张图

像的航空保险丝绕向数据集,包含了超过5
 

000个正样本

以及4
 

900个负样本对象。本文通过标注工具Labelimg对

数据集中每个图片的保险丝绕向目标进行标注,按照8∶1∶1比
例划分为训练集、验证集及测试集,部分数据集可视化结果

如图12所示。

图12 部分数据集可视化结果

Fig.12 Partial
 

dataset
 

visualization
 

results

3.2 实验环境

  本文实验环境为 Windows
 

10专业版,64位操作系统,
使用的GPU为8

 

GB显存的GeForce
 

RTX
 

4000,CPU为

Intel(R)Core(TM)i9-10920xCPU,框架为pytorch。使用

迁移学习的理念,将原始 YOLOv7模型在COCO数据集

上训练的预权重作为初始权重进行改进后的模型训练以增

强模型对底层通用特征的学习能力。实验中使用Adam优

化器,设置模型的初始学习率为0.01,每次传入模型的图

片为8张,数据加载数量为4,训练轮数为500轮。本文设

置的一些超参数如表1所示。

表1 部分超参数值

Table
 

1 Hyperparameter
 

values

参数 数值

初始学习率 0.01
终止学习率 0.1
权重衰减率 0.000

 

5
一次传入图片 8

训练轮数 500

3.3 衡量指标

  本文采用的衡量指标为精确率(precision,P)、召回率

(recall,R)、FPS(frames
 

per
 

second)和平均精确率(mAP)。
精确率用来评估模型检测目标的准确性,也被称为查准率;
召回率用来衡量模型检测的全面性,也被称为查全率;FPS
用来衡量推理速度,即模型每秒能够处理多少帧图像。对

于每个单独的类型,对精确率、召回率曲线与坐标轴围成的

面积进行积分计算,这个面积成为单类别精确率(AP)。将

所有类别的AP值相加,然后除以类别总数,得到的结果被

称为 mAP值。通常 mAP值在计算时采用IoU交并比为

0.5时的情况,即 mAP@0.5,其中交并比是计算 mAP的

一个关键参数。具体计算方法如式(8)~(12)所示。

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

IoU =
A ∩B
A ∪B

(10)

AP =∫
1

0
P(r)dr (11)

mAP =
∑

C

i=1
APi

C
(12)

式中:TP 代表真阳性(将正样本正确地预测为正样本);

FP 代表假阳性(将负样本错误地预测为正样本);FN 代

表假阴性(将正样本错误地预测为负样本);A、B 分别代表

预测框和真实框,分母为两框的交集,分子为两框的并集;

C 为类别数;APi 为第i个类别的精确率。

3.4 消融实验

  设置消融实验来验证模块的混合使用对模型性能的影

响,如表2所示。以未做任何改进的YOLOv7模型为基准

模型,方法1~7分别在基准模型上添加模块。将原始模型

在制作的航空保险丝绕向数据集上训练,其精确率、召回率

及平均精度分别为76.67%、72.69%及72.37%,YOLOv7
对保险丝绕向的检测效果较差,3项指标有较大的提升空

间。此后,相比YOLOv7,除方法2精度有所下降外,基本

每一处改进都带来一些指标的提升。方法7取得了最高精

度 (83.33%)及 较 高 的 召 回 率 (81.96%)和 mAP
(86.46%);其召回率及mAP分别略低于方法4(82.75%)
及方法5(87.47%)而高于其余方法。在保险丝绕向检测

任务中,对精确度的要求比召回率及 mAP更高,因此牺牲

极少的召回率与mAP同时取得更高检测精度的方法是更

为实用的。方法7取得了最高的精确度及较高的召回率及

mAP,证明了改进的有效性。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment

方法 CBAM CA Loss P/% R/% mAP@0.5
YOLOv7 75.66 73.28 76.21
1 √ 80.51 81.82 82.23
2 √ 74.20 79.30 79.30
3 √ 78.42 80.09 82.14
4 √ √ 81.35 82.75 84.32
5 √ √ 82.72 81.72 87.47
6 √ √ 82.90 79.45 84.46
7 √ √ √ 83.33 81.96 86.46
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3.5 对比实验

  为了衡量本文方法对保险丝绕向检测的性能,在本文

使用的数据集下,采用相同的数据划分方法与实验环境配

置,将 本 文 方 法 同 YOLOv5s、YOLOv7-Tiny、SSD 及

EfficientDet等较为成熟的现有目标检测方法一起训练并

进行结果对比。相关性能参数如表3所示,其中FPS表示

每秒传输帧数,单位为fps。通过对比可知,AFE-YOLOv7
在所使用的保险丝绕向识别数据集上精度优于YOLOv5s、

SSD等较为广泛使用的目标检测算法,有着较高的精确度;

FPS为30.1,性能满足实时性检测的需求。

表3 对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
方法 P/% FPS/fps
Centinet 80.25 24.70
DETR 69.94 12.50
SSD 79.37 32.14

EfficientDet 79.42 25.54
YOLOv5s 75.50 51.47
YOLOv7 75.66 45.70

AFE-YOLOv7 83.33 30.10

  为了进一步验证 AFE-YOLOv7的检测性能,从测试

数据集中选取大、中、小尺度、高亮、密集场景的典型图片对

上述对比实验的模型进行测试。
测试结果如图13所示对于大样本目标,各模型均能较

图13 各模型检测效果对比

Fig.13 Detection
 

effects
 

in
 

different
 

models

  好地检测;对于中样本的目标,Centinet检测置信度较低,

DETR出现了一例漏检,AFE-YOLOv7与其他模型的检测

效果相近;对于小样本目标,EfficientDet、YOLOv5s出现

了错检,AFE-YOLOv7相比其他几种对比模型来说,其置

信度取得了最高;对于高亮目标,Centinet、EfficientDet、

SSD、YOLOv7均出现了错检,SSD同时出现了漏检,相比

DETR与YOLOv5s,AFE-YOLOv7对于高亮目标检测的

置信度更高,效果也更好;对于密集场景目标,DETR出现

了错检,EfficientDet、SSD出现漏检,AFE-YOLOv7相比

Centinet、YOLOv5s及YOLOv7对于密集样本的检测置信

度更高。由此可知,AFE-YOLOv7在上述五种场景表现良

好,综合检测性能对比上述模型最佳,验证了改进的有

效性。

4 结  论

  本文提出了AFE-YOLOv7的航空保险丝绕向检测模

型。将CBAM注意力机制融合入SPPCSPC空间池化金字

塔模块;在颈部网络与预测头部网络间嵌入CA坐标注意

力机制;优化CIoU
 

Loss为Focal-EIOU
 

Loss边框损失函

数;自制了包含2
 

810张图像的一个航空保险丝绕向数据

集。改进后的AFE-YOLOv7相比原始YOLOv7模型,精
度、召 回 率 及 mAP 值 分 别 提 升 了 7.67%、8.68% 及

10.25%;能够更好地应对密集分布场景下的小目标;提升

了模型对宽高比较为接近的检测目标的鲁棒性;与SSD、

YOLOv5s等广泛应用的模型相对比,AFE-YOLOv7在

5种场景下对保险丝绕向的检测具有更良好的性能表现,

30.1帧/s的运行速度满足了实时检测的需求。提升了机

务人员维修工作的安全性与便捷性,推动了智慧民航的

建设。
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