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摘 要:
 

飞机起落架缺陷检测对于确保飞行安全具有重要意义。针对现有目标检测方法存在的精度不足、模型参数

量大等问题,提出了一种名为GSV-YOLO的飞机起落架缺陷检测方法,该方法基于YOLOv7-tiny并对其进行改进。
首先,采用Ghost卷积替代YOLOv7-tiny模型中的标准卷积,实现模型轻量化并减少参数量;其次,引入深度可分离

自注意力模块(SepViT),增强模型对全局信息的提取能力,减少小目标样本的误检和漏检;设计轻量级检测头以强化

模型的分类和定位能力;最后,利用基于 Wise-IoU损失的动态非单调聚焦机制对普通质量锚框进行聚焦,进一步提升

检测性能。实验结果表明,GSV-YOLO在飞机起落架缺陷数据集上平均检测精度达到80.4%,相较于原模型提升了

4.9%,且模型参数量减少了10.6%,同时改善了模型规模和检测精度。将该方法应用于工业环境,显著提高了检测

效率,具有极大应用价值。
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Abstract:
  

Aircraft
 

landing
 

gear
 

defect
 

detection
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

ensure
 

flight
 

safety.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

accuracy
 

and
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

the
 

existing
 

target
 

detection
 

methods,
 

an
 

aircraft
 

landing
 

gear
 

defect
 

detection
 

method
 

named
 

GSV-YOLO
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

YOLOv7-tiny
 

and
 

improved.
 

Firstly,
 

Ghost
 

convolution
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

standard
 

convolution
 

in
 

the
 

YOLOv7-tiny
 

model
 

to
 

realize
 

the
 

model
 

lightweight
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters;
 

secondly,
 

a
 

depth-separable
 

self-attention
 

module
 

(SepViT)
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

of
 

extracting
 

the
 

global
 

information
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

misdetection
 

and
 

underdetection
 

of
 

small
 

target
 

samples;
 

a
 

lightweight
 

detector
 

head
 

is
 

designed
 

to
 

strengthen
 

the
 

model's
 

classification
 

and
 

localization
 

ability;
 

finally,
 

the
 

dynamic
 

non-monotonic
 

focusing
 

mechanism
 

based
 

on
 

Wise-IoU
 

loss
 

to
 

focus
 

on
 

common
 

quality
 

anchor
 

frames
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

detection
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

GSV-
YOLO

 

achieves
 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

80.4%
 

on
 

the
 

aircraft
 

landing
 

gear
 

defect
 

dataset,
 

which
 

is
 

4.9%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

reduced
 

by
 

10.6%,
 

which
 

improves
 

both
 

the
 

model
 

scale
 

and
 

detection
 

accuracy.
 

Applying
 

this
 

method
 

to
 

industrial
 

environments
 

significantly
 

improves
 

the
 

detection
 

efficiency
 

and
 

has
 

great
 

application
 

value.
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0 引 
 

言

  飞机起落架是确保飞行安全的关键部件,负责执行起

飞、着陆、滑行及停放等重要操作。其性能直接影响飞行的

安全性,任何故障均可能引发严重的航空事故甚至导致机

毁人亡。由于起落架结构复杂,包含多种连接组件,在运行

过程中需承受巨大的气动载荷和热冲击,并面临多源复杂

载荷的作用,其关键部位在实际使用中发生故障的概率较

高。因此,起落架缺陷检测长期以来一直是航空领域的研

究热点[1-5]。早期的检测方法主要依赖人工视觉检查,但这

·571·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

种方法效率低下,易发生误检和漏检,且劳动强度大,难以

满足大规模工业检测的需求。
随着无损检测技术的发展,众多无损检测仪器已应用

于飞机表面缺陷的检测,包括红外热像仪[6]、超声波探伤

仪[7]、涡流检测设备[8-9]、磁光成像设备等。其中,涡流检测

设备可用于检测飞机表面铆钉的裂纹缺陷,超声波探伤仪

则主要用于检测飞机零部件表面的缺陷。相比传统的人工

检测,这些方法显著提高了检测的准确性。然而,这些方法

仍存在设备成本高昂和信号分析复杂的缺点。因此,开发

新型检测方法以实现缺陷检测的高效化和精准化,在工业

应用和学术研究中均具有重要意义和实际价值。
近年来,随着图像检测技术的迅猛发展,基于机器视觉

和深度学习的检测技术为起落架缺陷检测提供了新的解决

方案。主流的深度学习目标检测算法包括R-CNN[10]、Fast
 

R-CNN[11]、Faster
 

R-CNN[12]和 Mask
 

R-CNN[13]等两阶段

方法以及基于SSD[14]和YOLO[15]的单阶段方法。两阶段

检测算法虽然具备较高的检测精度,但检测速度较慢;相比

之下,单阶段算法将检测任务转化为回归问题,有效提高了

检测速度,更适合工业环境中的实时检测需求。对于图像

技术在飞机零部件表面缺陷检测方面的应用,研究人员也

进行了大量探索。Li等[16]提出了一种基于 YOLOv3-Lite
的方法用于检测飞机结构裂纹,尽管该方法能够检测各种

飞机结构,但精度较低,难以满足对小目标缺陷检测的实际

需求。Zhang等[17]在YOLOv5网络中引入多尺度特征融

合和注意力残差模块,提高了对缺陷的分类和定位精度,但
其泛化能力较差。Zhang等[18]提出了一种基于注意力检测

器的方法用于飞机涂层缺陷的检测,虽然提高了检测精度,
但缺乏对复杂背景下缺陷的考虑。Li等[19]提出了一种用

于飞机蒙皮紧固件的缺陷检测方法,通过引入注意力融合

特征金字塔网络,有效提高了小目标缺陷的检测精度,但检

测 速 度 较 慢。 马 燕 婷 等[20] 在 YOLOv5 中 引 入

Transformer自注意力机制,并结合双向特征金字塔网络

(bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN),该方法

虽然提高了检测精度,但模型所需计算量较大。赵佰亭

等[21]在YOLOv7中引入特征增强模块,提高了对细小裂缝

的检测能力,但模型参数量仍然较大。Wang等[22]通过改

进YOLOv8n算法,结合多尺度特征融合用于缺陷检测,在
大部分场景中取得了较好效果,但对小目标样本的检测仍

存在不足。Huang等[23]提出了一种结合可变性卷积和注

意力机制的飞机表面缺陷检测方法,提升了对微小缺陷的

检测精度,但模型参数和推理时间仍需进一步优化。
尽管上述方法在飞机表面缺陷检测任务中取得了一定

成效,但对于微小缺陷的检测仍存在精度不足、模型参数量

大的问题。针对这些问题,本文以YOLOv7-tiny为基础框

架,设计了一种更加高效、准确的检测算法 GSV-YOLO。
该算法在提升检测精度的同时,有效削减了参数量,实现了

检测精度与模型轻量化之间的平衡。

1 飞机起落架缺陷检测系统

  本文研究对象主要针对飞机起落架表面的缺陷,缺陷

类型包括裂纹、夹杂物、腐蚀及划痕等。这些缺陷在大小和

位置上具有不确定性,且在检测过程中,不同光源的照射可

能相互干扰,影响图像质量。为提高检测效率和精度,综合

考虑上述因素,设计了一套飞机起落架缺陷检测系统,用于

实现图像采集与缺陷识别。系统的实物图和工作流程图分

别如图1和2所示。

图1 系统实物图

Fig.1 System
 

physical
 

diagram

图2 系统工作流程图

Fig.2 System
 

work
 

flow
 

chart

起落架表面缺陷检测的具体步骤如下:1)将起落架固

定在支撑座上;2)工业相机安装在机械臂末端,并搭配补光

系统。机械臂按照预设路径运行,将工业相机移动至拍摄

区域;3)工业相机采集缺陷图像并传输至计算机;4)计算机

对图像进行特征提取与识别,判断是否存在缺陷,并确定缺

陷的类型和位置;5)检测完此区域后,机械臂移动进行下一

处检测。
由于起落架零件是金属材质且表面为曲面,传统光源

补光易产生反光,导致阴影区域和反射区域亮度不均,影响

图像采集质量。为获取光照良好的清晰图片,本文选用同

轴光源与穹顶光源相结合的方式作为相机光源。同轴光源

能够实现均匀照明,并确保光源与镜头处于同一直线上,最
大限度地减少反射现象,提供清晰的图像;穹顶光源则提供
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均匀的散射光,有助于减轻曲面反光带来的影响。相机的

选型由安装方式而定,既要保证相机和光源的合理拆装,又
要确保图像拍摄的质量。最终选用Basler

 

acA5472-5gc工

业相机,其具体参数如表1所示。

表1 工业相机参数

Table
 

1 Industrial
 

camera
 

parameters
名称 配置

工业相机 Basler
 

acA5472-5gc
分辨率 5

 

472×3
 

648
像素尺寸 2.4

 

μm×2.4
 

μm
重量 90

 

g

2 起落架缺陷检测算法改进

2.1 YOLOv7-tiny结构

  在2022年 Wang等[24]提出YOLOv7算法,该算法在

检测精度和速度方面相较于以往的YOLO系列算法有很

大的提升。YOLOv7有着多种不同版本,YOLOv7-tiny作

为YOLOv7其中的一个版本,相较于其他版本具有参数量

少、检测速度快等特点。YOLOv7-tiny主要由输入端、主
干网络、颈部网络和头部网络四部分组成。首先输入图像

经主干网络生成3个不同尺度特征图,再由颈部网络增强

特征融合能力,最后通过头部网络得出检测结果。虽然

YOLOv7-tiny在轻量化模型中检测精度和速度表现十分

出色,但仍有以下不足:

1)
 

YOLOv7-tiny的参数量和计算量仍有进一步优化

的空间。

2)
 

在复杂环境中,YOLOv7-tiny易出现漏检和误检

问题。

3)
 

YOLOv7-tiny的检测头在检测低分辨率目标时,无
法从特征图中获取足够的语义信息,导致小目标检测效果

欠佳。

2.2 改进的YOLOv7-tiny模型

  针对图 像 中 小 目 标 缺 陷 检 测 困 难 等 问 题,本 文 以

YOLOv7-tiny为基础模型并对其进行改进,提出一种名为

GSV-YOLO的飞机起落架缺陷检测方法。GSV-YOLO
结构如图3所示。首先,引入Ghost卷积替代原模型中的

标准卷积,降低模型计算量,实现轻量级网络架构。其次,
在主 干 网 络 的 空 间 池 化 金 字 塔 模 块 (spatial

 

pyramid
 

pooling
 

cross
 

stage
 

partial
 

connection,SPPCSPC)中加入可

分 离 视 觉 Transformer(separable
 

vision
 

transformer,
 

SepViT),加强模型对全局信息的提取能力。设计轻量级

检测头强化模型的分类和定位能力,提高检测精度。最后

通过 Wise-IoU 损失函数加强锚框能力,提高网络检测

性能。

图3 GSV-YOLO网络结构

Fig.3 GSV-YOLO
 

network
 

structure

2.3 Ghost卷积

  尽管YOLOv7-tiny在轻量化模型中展现出了较高的

检测精度和速度,但是在一些复杂场景下其参数量和计算

量依旧较大。鉴于此,本文引入了一种新的Ghost卷积模

块,该模块能够以更少的操作生成更多的特征映射,降低

计算量,提高模型的检测速度。在标准卷积运算中,设输

入数据为X ∈Rh×w×c ,其中w 和h 分别表示输入数据的

宽度和高度,c表示输入通道数。卷积层生成m 个特征映

射的操作定义如式(1):

O =X*f+b (1)
其中,b为偏置项,* 表示卷积运算,O∈Rh'×w'×m 为

通道输出映射,f∈Rc×k×k×m 为卷积滤波器。标准卷积按
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式(2)计算如下:

m·w'·h'·c·k·k (2)
由于网络中通道和滤波器的数量通常较多,导致标准

卷积的计算量非常大,而Ghost卷积能够通过简单的线性

运算来降低计算成本。将线性算子核大小设为l×l,假设

用传统卷积方法计算可得到n个特征图,则m =n·s,s表

示相应的冗余特征。Ghost卷积的运算过程如图4所示,
其实际变换量计算如式(3)所示。

n·(s-1)=
m
s
·(s-1) (3)

Ghost卷积的计算量可以表示为:

m
s
·w'·h'·c·k·k+(s-1)·

m
s
·w'·h'·l·l

(4)
使用Ghost卷积代替标准卷积所节省的计算量如下:

m
s
·w'·h'·c·k·k+(s-1)·

m
s
·w'·h'·l·l

m·w'·h'·c·k·k =

1
s
·c·k·k+

s-1
s
·l·l

c·k·k ≈
s+c-1
s·c ≈

1
s

(5)

图4 Ghost卷积

Fig.4 Ghost
 

convolution

2.4 SPP-SepViT模块

  SepViT[25]主要思想来自于深度可分离卷积结构,它
在保持精度的同时还能减少计算成本。本文需要检测的

缺陷位于起落架支柱表面,其中会有多种缺陷同时存在,
在检测同一张画面时,可能会导致缺陷检测混淆。同时由

于微小缺陷尺寸过小,很容易出现漏检现象。因此模型除

了需要关注局部细节特征,还应对全局特征进行捕捉,才
能够更全面地识别小目标缺陷,防止漏检。在 YOLOv7-
tiny中 主 要 采 用 卷 积 神 经 网 络 (convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)来 提 取 局 部 特 征,而 视 觉 Transformer
(vision

 

transformer,
 

ViT)能够对全局特征进行学习。因

此,本文将两个模 块 结 合 到 一 起,在 SPPCSPC 中 引 入

SepViT模块,设计出SPP-SepViT结构,用于优化局部和

全局信息的关系,增强模型的特征提取能力。SPP-SepViT
结构如图5所示。

SepViT 模 块 通 过 深 度 自 注 意 力 (depthwise
 

self-

图5 SPPCSPC和SPP-SepViT
Fig.5 SPPCSPC

 

and
 

SPP-SepViT

attention,
 

DWA)和 逐 点 自 注 意 力 (pointwise
 

self-
attention,

 

PWA)减少计算量,并由它们实现局部和全局信

息的交互,其结构如图6所示。在输入图像后,首先对输

入特征进行窗口划分,每个窗口对应着不同信息的不同输

入通道。用DWA处理每个窗口标记及其像素标记,整合

跨通道的空间信息。

DWA(z)=Attention(z·WQ,z·WK,z·WV) (6)
其中,z 为窗口标记和像素标记的特征。WQ,WK 和

WV 对应3个线性层,分别在深度自注意力机制中执行查

询、键和值计算权重操作。PWA用于构建窗口间的连接,
提高表达能力。在完成DWA操作后,PWA将层归一化

(layer
 

normalization,
 

LN)和Gelu激活函数结合并生成特

征图。PWA的操作步骤如式(7)所示。

PWA(z,wt)=Attention
Gelu(LN(wt))·WQ,

Gelu(LN(wt))·WK,z  
(7)

其中,wt 表 示 窗 口 标 记。SepViT 模 块 可 以 表 示

如下:

z~l =Concat(ml-1,wt) (8)

z
¨
l =DWA LN z~l    (9)

z·n,w·t=Slicez
¨
n  (10)

ẑl=PWA z·l,w·t  +zl-1 (11)

zl =MLP LN ẑl    +ẑl (12)
其中,zl 表示SepViT模块的输出,Concat表示连接

操作,Slice表示切片操作。引入SepViT后模型能够同时

关注目标的局部和全局特征,提高对小目标的检测精度。

2.5 轻量级检测头

  YOLOv7-tiny在目标检测过程中,由于分类和回归所

关注的信息存在差异,致使其检测头难以聚焦于其所需关

注的对象信息。此外,标准的3×3卷积操作计算成本较

高,增加了模型的参数量和计算负担。针对这些问题,本
文将YOLOX[26]与YOLOv6[27]的检测头相结合,提出一种

轻量级检测头。该检测头通过对各个分支进行拆解,优化

特征提取过程,以实现检测精度的提升。为降低计算成

本,将YOLOX中的3×3卷积减少为1层,并用Ghost卷

积替代原标准卷积的3×3卷积层。其结构如图7所示。
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图6 SepViT模块

Fig.6 SepViT
 

module

图7 轻量级检测头

Fig.7 Lightweight
 

detection
 

head

2.6 损失函数改进

  YOLOv7-tiny的损失函数由置信度损失lobj 、分类损

失lcls 以及边界盒损失lbox 这三部分组成,如式(13)所示。
其中,包围盒损失包括包围盒位置损失与包围盒预测损

失。损失函数的计算公式为:

Loss=lobj +lcls+lbox (13)

尽管CIoU[28]损失函数通过引入距离和纵横比等几何

因素,有效地缓解了IoU损失函数在训练过程中可能引发

的梯度消失问题,但其未能平衡高质量和低质量样本的影

响。在实际训练过程中,数据集通常包含大量低质量样

本,此时距离和纵横比等几何因子会加剧这些低质量样本

的影响,进而削弱模型的整体性能。
为解决上述问题,Wise-IoU[29]引入了一种动态非单调

聚焦机制,使用离群度代替IoU来评估锚框质量。通过动

态分配梯度增益,WIoU能够有效抑制低质量锚框产生的

有害梯度。其实现过程如式(14)~(19)所示。

LWIoUv1 =RWIoULIoU (14)

RWIoU =exp
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(Wg
2+Hg

2)*  (15)

LIoU =1-IoU (16)

β=
L*

IoU

LIoU

∈ [0,+∞) (17)

γ= β
δαβ-δ

(18)

LWIoUv3 =γLWIoUv1 (19)
其中,x 和y 为预测框中心点坐标;xgt 和ygt 为真实

框中心点坐标;Wg 和Hg 分别表示预测框和真实框最小外

接矩形的宽和高;* 表示将Wg 和Hg 从计算中分离;IoU
为预测框和真实框的交并比;β为离群度;γ为非单调聚焦

系数;LIoU 为LIoU 的动态值;α和δ为超参数。
离群度β用于衡量锚框质量。离群度较大的低质量锚

框会被分配较小的梯度增益,避免其产生过大的有害梯度

影响检测质量,确保模型正确学习边界框回归。由于LIoU

是动态变化的,锚框质量划分标准也会随之动态调整,使
得 WIoU损失函数能够在训练过程中根据当前情况动态

分配最 佳 梯 度 增 益 策 略。本 文 采 用 Wise-IoU 替 换 原

CIoU损失函数,能够有效提升模型的整体性能,使其在复

杂场景和多样化目标下保持较高的检测精度和鲁棒性。

3 实验

3.1 实验环境及评价指标

  实验环境如下:处理器为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-13900
H

 

@2.60
 

GHz;GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4070,12
 

G显

存。深度学习框架采用Pytorch
 

2.0.0,编程语言为Python
 

3.8.16。初始学习率设定为0.001;训练次数设置为200次;
批量大小调整为16。

平均精度(average
 

precision,
 

AP)、各类平均精度均值

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、参数量(Params)和每秒

传输帧数(frame
 

per
 

second,
 

FPS)是4个重要的评价指

标。AP表示每个缺陷的平均精度,mAP表示所有类别的

·971·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

平均精度均值。另外,FPS表示每秒处理的帧数,它有助

于判断模型是否能够满足实时监控的要求。它们可以用

式(20)~(23)来计算。

P(presision)=
TP

TP+FP
(20)

R(recall)=
TP

TP+FN
(21)

AP =∫
1

0
P(R)dR (22)

mAP =
1
n∑

n

i-1∫
1

0
P(R)dR (23)

3.2 实验数据集

  实验数据集来自工业相机拍摄的飞机起落架表面照

片,主要涵盖裂纹、掺杂物、腐蚀、划痕这4种缺陷。总计拍

摄到325张图像,经过图像旋转、平移和亮度调节等方式

将数据集扩增至1
 

258张,输入图片尺寸为640×640,按照

7∶2∶1的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集,采
集的缺陷样本图片如图8所示。

3.3 消融实验

  为了验证本文所提出模型的有效性,采用飞机起落架缺

陷数据集进行消融实验,所得实验数据如表2所示。其中,M1
模型在YOLOv7-tiny的基础上引入Ghost卷积来替代标准卷

积;M2在 M1的基础上将SPPCSPC替换成SPP-SepViT模

块;M3将M2中的检测头替换成本文设计的轻量级检测头;

M4在M3中引入WIoU损失函数,构成本文模型。

图8 各类缺陷样本图

Fig.8 Sample
 

images
 

of
 

various
 

defects

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments

模型
平均准确率/%

裂纹 掺杂物 腐蚀 划痕
准确率/% 召回率/% 模型参数量/M mAP@0.5%

YOLOv7-tiny 76.4 75.4 67.2 83.0 67.1 73.6 6.02 75.5
M1 72.4 81.8 65.0 87.6 70.0 73.8 5.73 76.7
M2 74.8 81.9 70.7 87.8 74.2 72.6 5.85 78.8
M3 70.5 84.9 68.4 93.4 72.3 76.2 5.37 79.3
M4 76.9 82.9 70.2 91.6 75.8 78.0 5.38 80.4

  由表2可以看出,与YOLOv7-tiny相比,GSV-YOLO
在准确率方面有较大幅度的提升,并且模型参数量也有所

减少。M1将原模型的标准卷积替换成Ghost卷积,模型

参数量相较于原模型减少了0.29
 

M。Ghost卷积能够有

效降低模型大小,且 mAP提高了1.2%,证明了该模块的

有效性,在减少计算参数的同时还能提高准确性;M2比

M1参数量增加了0.12
 

M,但精度提高了2.1%,说明

SepViT模块可以有效提取网络的全局信息,提高检测精

度。M3中设计的轻量级检测头,mAP值相较于 M2提高

0.5%,通过去除不必要的卷积层,确保了推理速度、准确

性以及模型大小。M4引入 WIoU损失函数,使得模型整

体mAP达到80.4%,相较于原模型提高了4.9%,这说明

预测框专注于普通质量锚框能够有效提高模型整体性能。
综上所述,本文所提出的模型相较于 YOLOv7-tiny,

在准确率、召回率以及平均准确率方面均有显著提升,分
别提高了8.7%、4.4%以及4.9%。同时,模型参数量降低

了10.6%。这些数据证明了该模型的合理性与有效性。
通过引入Ghost卷积、SepViT、轻量级检测头以及 WioU
损失函数等一系列创新设计,在提高检测精度的同时有效

地降低了模型的参数量,为飞机起落架缺陷检测的实际应

用提供了一种更为高效、准确的解决方案。
3.4 对比实验

  为了评估本文改进算法的有效性,本文在起落架缺陷

数据集上进行了对比实验,选用了一系列常用的目标检测

算 法,包 括 SSD、YOLOv7、YOLOv5s、YOLOX 和

YOLOv7-tiny,对比实验结果如表3所示。从表3的实验

结果可以看出,改进后的模型相较于其他模型有着较大提

升。YOLOv7的mAP值为77.3%,但是其较大的参数量
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不适合在资源有限的平台上部署。YOLOv5s和YOLOX
在降低参数量的同时FPS也保持了较高水平,但对裂纹类

型缺陷的检测效果较差。本文改进模型的FPS值为68.7,
与原模型YOLOv7-tiny相比下降了19.5%,但 mAP提高

了4.9%,模型参数量也有所减少。综上所述,改进后的模

型在检测精度上明显高于其他几种模型,尽管FPS值有所

下降,但仍可以满足实时检测的要求。

除此之外,还进行了YOLOv7-tiny与本文改进算法的

对比实验。如图9所示,GSV-YOLO检测出更多遗漏的

缺陷,尤其是对于微小目标,GSV-YOLO检测更加全面。
实验结果表明,GSV-YOLO相较于其他目标检测算法不

仅具备良好的检测精度,并且参数量更少。在面对缺陷种

类复杂多样以及小目标检测的情形时,该算法检测效果优

于其他检测算法,展现出更好的检测性能。

表3 不同模型对起落架缺陷的检测结果

Table
 

3 Detection
 

results
 

of
 

landing
 

gear
 

defects
 

by
 

different
 

models

模型
平均准确率/%

裂纹 掺杂物 腐蚀 划痕
mAP@0.5/% 模型参数量/M FPS

SSD 52.5 79.8 73.9 83.4 72.4 24.4 37.6

YOLOv7 61.9 86.6 73.2 87.5 77.3 37.2 58.8

YOLOv5(s) 62.4 87.8 72.5 88.5 77.8 7.30 108

YOLOX(s) 63.7 72.6 73.6 84.9 73.7 9.0 116

YOLOv7-tiny 76.4 75.4 67.2 83.0 75.5 6.02 85.3

GSV-YOLO 76.9 82.9 70.2 91.6 80.4 5.38 68.7

图9 YOLOv7-tiny与GSV-YOLO的对比实验结果

Fig.9 Comparison
 

test
 

results
 

between
 

YOLOv7-tiny
 

and
 

GSV-YOLO

3.5 泛化性验证

  为验证改进模型的泛化性能,将YOLOv7、YOLOv7-
tiny和GSV-YOLO在由东北大学团队创建的 NEU-DET
公开钢材表面缺陷数据集上进行对比实验,实验结果如

表4所示。
通过表4可以看出,相比于YOLOv7,GSV-YOLO在

检测速度和精度上均有一定程度的提升,mAP提高了

3.4%。而与YOLOv7-tiny相比,GSV-YOLO的准确率和

召回率分别提高了8.4%和5.5%,mAP值提升了4.7%。
此外,GSV-YOLO的检测速度达到了66.8

 

fps,虽然FPS
相较于YOLOv7-tiny有所下降,但也能够满足一般的实时

检测要求。通过泛化性实验表明,GSV-YOLO不仅在起

落架缺陷检测中有着良好的检测效果,同时也能够满足其

他工业应用场景的需求。
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表4 NEU-DET数据集检测结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

on
 

the
 

NEU-DET
 

dataset
模型 准确率/% 召回率/% 参数量/M FPS mAP@0.5/%

YOLOv7 75.1 70.6 37.2 62.0 76.2
YOLOv7-tiny 66.8 72.3 6.02 83.2 74.9
GSV-YOLO 75.2 77.8 5.38 66.8 79.6

3.6 起落架缺陷在线检测实验

  为了验证起落架缺陷检测系统的有效性与可行性,本
文在起落架检测线上开展了在线检测实验。对10台飞机

起落架进行了检测与识别,将人工检出缺陷数量和本文检

测系统检出缺陷数量进行对比,结果如表5所示。

表5 对比检测结果

Table
 

5 Compare
 

the
 

test
 

results

缺陷类型
人工检出缺陷

个数

系统检出缺陷

个数

裂纹 5 7
掺杂物 14 23
腐蚀 23 28
划痕 45 53

  从表5可以看出,本文检测系统检出的缺陷数量明显

多于人工检出数量,可以检测出许多遗漏的缺陷。通过实

际测试结果表明,本文设计的缺陷检测系统不仅能够实现

缺陷的在线检测,还具备较高的检测精度,进一步验证了

其在实际应用中的有效性与可行性。

4 结  论

  本文针对现有飞机起落架表面缺陷检测方法存在的

精度不足、模型参数量较大等问题,提出了一种名为GSV-
YOLO 的 飞 机 起 落 架 缺 陷 检 测 方 法,该 方 法 基 于

YOLOv7-tiny并对其进行改进。通过引入Ghost卷积,在
降低 模 型 计 算 量 的 同 时 提 升 检 测 精 度;将 SepViT 与

SPPCSPC模块结合,设计出SPP-SepViT结构,有效提高

了模型的全局感知能力,降低小目标样本的误检和漏检

率;设计了一种轻量级检测头,使模型聚焦于所需要关注

的目标,提高识别准确率;最后引入 WIoU损失函数,进一

步提高模型整体性能。实验结果表明,本文所提出方法的

平均检测精度达到80.4%,模型参数量仅为5.38
 

M,较其

他算法具备更高的检测精度并显著减小了模型规模,便于

在实际设备中快速部署。将该方法应用于实际工业环境

中,可以有效提高起落架缺陷检测的效率和准确性,展现

出良好的实际应用价值。
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