
 

基于机器视觉的固体火箭发动机金属壳体
表面缺陷检测方法

孙旭阳，沈  飞，姚怡倩，张潇誉，李晓豪

（西安航天动力测控技术研究所，西安  710025）

摘要：固体火箭发动机金属壳体的缺陷检测对于发动机状态的评估具有重要意义。文章提出一种基

于机器视觉的检测方法，采用基于深度卷积生成对抗网络（DCGAN）的数据增强技术和基于卷积注意力

模块（CBAM）的目标检测技术实现了发动机金属壳体表面缺陷的检测。首先基于已有的少量真实壳体

缺陷数据，通过数据增强技术对数据集进行增强；再基于增强后的数据集，利用深度学习算法对缺陷目

标进行识别和分类；最终实现对发动机壳体缺陷目标的检测。通过对多种壳体缺陷进行检测，验证了该

方法的可行性，且该方法在不影响检测效率的前提下，识别准确率较传统检测方法提升 5.7%，模型鲁棒

性、泛化性较好，在实际工程中具有良好的应用前景。
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Surface defect detection method for the metal casing of solid rocket motor
based on machine vision

SUN Xuyang, SHEN Fei, YAO Yiqian, ZHANG Xiaoyu, LI Xiaohao
(Xi’an Aerospace Propulsion Testing Technology Research Institute, Xi’an 710025, China)

Abstract: The defect detection for the metal casing of solid rocket motor is essential  in the assessment of
motor conditions. A machine vision-based method for detecting surface defects on metal casings of solid rocket
motors was proposed in this paper. The method employed data augmentation using deep convolutional generative
adversarial  networks  (DCGAN),  and  target  detection  technique  using  a  convolutional  block  attention  module
(CBAM). By utilizing limited real defect data and deep learning algorithms to augment the dataset,  the method
identified and classified defective targets. The method was tested against various types of casing defects, showing
a 5.7% improvement in identification accuracy over conventional detection methods, while maintaining detection
efficiency.  The  model  also  exhibits  good  robustness  and  generalization,  indicating  potential  for  practical
engineering applications.
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0    引言

壳体是固体火箭发动机的重要组成部分。发动

机工作时，壳体内推进剂被点燃，产生巨大的压力

对壳体结构造成冲击；壳体需要能够承受此压力并

保持其结构的完整性，以支持发动机的正常运行。

金属壳体强度高、耐压性好、耐腐蚀性强且密封性

好，在部分固体火箭发动机上得到应用。发动机在

工作时对金属壳体的结构完整性要求较高，但是在

实际生产及运输过程中，发动机的前裙、筒段中部

及后裙部位的Ⅰ至Ⅳ象限处壳体表面可能存在 1～
5 cm尺寸的杂质、锈蚀或划痕等缺陷。这些缺陷不

仅会影响发动机的性能，甚至可能导致发动机爆

炸，造成严重损失。因此，固体火箭发动机金属壳

体缺陷类别的准确、高效检测对于发动机试验状态

的评估具有重要意义。

目前，针对发动机金属壳体表面缺陷的主要检

测方式有目视检查和 CT探伤
[1]
。这两种方法都需

要工作人员全程参与，通过目视判断缺陷类型，具

有一定主观性，可能导致判定不够准确，且检测效

率低。其中 CT探伤不仅所用设备价格高昂、不利

于维护，而且 X射线会对操作人员的身体健康造成

损害。而用机器代替肉眼进行识别、判断的机器视

觉方法具有准确、高效、安全的优点，具备良好的应

用前景
[1]
。

基于机器视觉的金属壳体表面缺陷检测本质

上是一种金属图像缺陷检测。该方法需要一定量的

图像数据以及标注好的目标区域真值。但是，随着

工艺制造水平的提高，壳体制造的良品率不断提

升，造成真实壳体缺陷数据较少，继而导致训练时

缺陷检测模型的性能无法提升，容易出现过拟合。

因此需要进行数据增强，即基于已有的少量真实图

像数据去获取较大量的图像数据。近年来，已有应

用机器视觉对图像缺陷进行检测的相关研究。国

外，Vengaloor等[2]
针对金属表面缺陷检测问题，提

出一种基于 YOLOv5的改进模型，引入特征重校准

网络，增强了原模型提取全局特征的能力，提升了系

统的特征辨别能力，但改进后网络运算量大，且易

将干扰与实际目标混淆；Samma等[3]
针对 YOLOv7

模型网络目标检测分类准确率低的问题提出改进，

添加对比损失分支功能，增强了模型的分类功能，

但对于小目标、小缺陷的识别效果并不理想。国

内，高慧芳等
[4]
针对非金属壳体缺陷的检测，设计深

度卷积生成对抗网络（deep convolutional generative
adversarial networks, DCGAN）来扩充数据集，克服

了缺陷样本数量少、易出现过拟合的困难，但是

DCGAN模型训练的稳定性差、生成效果不佳，产

生的无用数据较多；杨威利
[5]
针对金属表面缺陷数

据集过小的问题，提出利用最小二乘条件生成对抗

网络（least squares conditional generative adversarial
networks, LS-CGAN）来增强数据集，提高了网络模

型训练的稳定性，但其针对缺陷识别问题引入的

YOLOv5模型对于金属表面小缺陷目标的识别准

确率较低；崔晶楠等
[6]
针对钢材表面缺陷的检测，

提出引入注意力机制的方法，提升了原 YOLOv5模
型的检测能力和效率，但在噪声环境干扰下检测效

果并不理想。

综上，基于机器视觉的缺陷检测方法在复杂场

景的干扰下特征提取能力不足，导致算法识别准确

率低、模型鲁棒性差、运算时间长；特别是在针对小

样本数据（例如发动机金属壳体缺陷检测）训练时，

还面临着训练难度大和过拟合的难题。而利用对抗

网络进行数据增强并不能完全解决现有基于机器

视觉的缺陷检测方法存在的特征提取能力弱、模型

稳定性差、生成图片质量低的问题，亟需寻找一种

特征提取能力强、运行速度快、鲁棒性佳的模型用

于实际检测任务。最新提出的 YOLOv8模型
[7]
引

入了一种通过提取多层特征并进行特征融合的方

法，可在不降低模型运行效率的前提下极大提升模

型的特征提取能力，若合理引入注意力机制，将更

有利于壳体缺陷目标的检测，提升模型的抗干扰能

力及鲁棒性。

本文提出一种基于机器视觉的固体火箭发动

机金属壳体表面缺陷检测方法：首先进行数据增

强，通过改进 DCGAN模型
[8]
、引入多尺度交叉注

意力（multi-scale  cross-attention, MSCA）机制
[9]
解

决原有模型提取能力弱、模型稳定性差及生成图片

质量低的问题；然后基于已有的一些金属壳体缺陷

数据进行训练，生成大量的金属壳体缺陷数据，以

解决样本数量少和过拟合的问题；最后针对试验现

场环境复杂、特征提取难的问题，提出一种融合

YOLOv8模型
[7]
和卷积注意力模块（convolutional

block attention module, CBAM）[10]的改进算法模型。 
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1    研究背景
 

1.1    数据增强基础模型选择

传统的数据增强方法是对已有的图像数据进

行亮度/对比度调整、旋转、平移、引入噪声及缩放

尺寸等操作，从而得到新的图像数据。这虽然可以

扩充图像样本的数量，但在后续缺陷检测模型的训

练过程中会发现这些新数据对提升模型检测能力

帮助不大。

近年来，在数据增强任务中，基于深度学习的

生成式网络模型取得了比传统数据增强方法更好

的效果。2014年，Goodfellow等
[11]

首次提出生成

对抗网络（generative adversarial nets, GAN）模型，对

生成器和判别器两个模型进行交替训练，通过二者

之间的对抗和博弈生成真假难辨的样本数据；但

GAN的训练结果不稳定且生成目标不可控，极大

浪费了计算资源。2014年，Mirza等[12]
提出加入条

件限制的 GAN，即条件生成对抗网络（conditional
generative adversarial nets, CGAN），可以生成具有

特定性质的样本，在提升生成图像质量的同时减少

计算量；但由于 CGAN缺乏特征提取机制，最终会

生成较多无意义样本。2015年，Radford等[8]
提出

DCGAN模型，用卷积层替代 GAN中的全连接层，

极大提升了模型的稳定性，取得良好的生成效果；

但仍存在特征提取能力弱、无用计算量较大的问

题。2017年，Arjovsky等[13]
提出WGAN（Wasserstein

GAN）模型，进一步增强了 GAN模型的稳定性，但

也增加了模型训练的复杂度。2018年，Zhang等[14]

提出 SAGAN模型，首次将自注意力（self-attention）
机制引入 GAN，使得模型可以更好地捕获全局信

息，但是模型复杂度大大提升，计算成本较高。

本文通过与其他生成模型的对比，认为 DCGAN
模型具备特征提取功能、性能稳定且参数轻量，有

助于解决本文所面临的实际问题，方便工程部署，

因此选择该模型作为数据增强任务的基础模型。 

1.2    缺陷检测方法选择

目前，缺陷检测领域使用较为广泛的方法包括

Faster R-CNN[15]
、SSD[16]

、Mask R-CNN[17]
及 YOLO

系列模型
[18-20]
。其中，YOLO系列模型创新性地将

缺陷检测问题转化为数学回归问题，通过模型特有

的端到端的目标检测方法，可一次性预测出目标的

位置和类别；相比于其他模型，流程更加简单，训练

和推理的复杂性低，可以提升识别效率，实现缺陷

的实时检测。2023年，章东平等
[21]

针对飞机蒙皮

缺陷的检测，提出一种基于 YOLOv8的改进模型，

通过集成残差网络及引入三分支注意力机制，提升

了模型的特征提取能力，取得了不错的检测效果。

2023年，王耀光
[22]

针对手机屏幕缺陷的检测，提出

一种基于 YOLOv8的改进模型，通过替换主干网络

及引入注意力机制，提升了算法的检测性能；但是

模型的抗干扰能力稍显不足。2024年，苏佳等
[23]

针

对工业表面缺陷检测问题，提出一种基于 YOLOv8
的改进策略，引入多尺度注意力模块，提升了模型

的抗干扰能力。

综上，本文选择 YOLOv8模型作为金属壳体缺

陷检测任务的基础模型。 

2    基于机器视觉的金属壳体缺陷检测方法
 

2.1    方案简述

在拍摄发动机金属壳体图像时，采用机械臂结

合轨道的方式：将相机固定在机械臂上，随机械臂

沿着轨道由发动机前裙至后裙、Ⅰ象限至Ⅳ象限进

行顺序移动拍摄；相机每移动 1次，计算机都会记

录其相应的三轴坐标，从而确定所获取图像相对发

动机壳体的实际位置。

在进行图像数据处理时，对相机拍摄的发动机

壳体图像进行数据增强，并训练网络模型，最终实

现对于壳体缺陷进行实时检测、分类以及定位。 

2.2    数据增强方法

DCGAN的网络结构主要包括生成器和判别器。

向生成器输入随机噪声向量，经过一系列转置卷积

后可将该向量映射成一张“逼真的”图像，即生成

“假图像”。向判别器输入生成的“假图像”或真实

图像，经过一系列卷积运算，判别器得出输入图像

是真实图像的概率，再通过反向传播更新网络参

数，可使判别器无法辨别图像是真实数据还是生成

数据，从而达到数据增强的效果。

尽管 DCGAN模型在一般数据增强任务中取

得了较好的成效，但在金属壳体缺陷数据增强任务

中仍无法达到所需的生成效果，尤其难以捕捉任务
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须关注的重要特征。因此，本文在金属壳体缺陷数

据增强任务中，通过引入多尺度交叉注意力（MSCA）
机制

[9]
对 DCGAN模型进行改进和优化。改进后的

DCGAN模型网络结构如图 1所示。
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图 1    改进后的 DCGAN模型网络结构

Fig. 1    Architectural diagram of the improved DCGAN model

本文所使用的图像数据为分辨率为 64×64的
壳体缺陷图像。如图 1所示，首先，将维度为 100
的随机噪声向量输入生成器，通过一个全连接层将

向量映射为 1024通道的分辨率为 4×4的特征图；

再经过两个转置卷积层，使用批归一化和 ReLU激

活函数，将特征图上采样至分辨率 16×16。此时，特

征图已经包含一定空间信息，但尚未上采样至较高

分辨率。

如图 2所示，加入多尺度交叉注意力机制，即：

根据前面层的输出特征图计算注意力图谱 X，以突

出重要的特征区域；将计算得到的注意力图谱与原

始图像数据特征图相乘，促使后续的特征图层更加

关注这些重要区域，使模型在后续上采样过程中能

更加精细地恢复图像细节，提高生成图像的质量，

同时保持生成效率，避免过度增加计算负担；最后，

通过两个转置卷积层上采样得到分辨率为 64×64
的生成图像 Y。
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图 2    多尺度交叉注意力机制
Fig. 2    MSCA mechanism

将生成器生成的分辨率为 64×64的图像或真

实数据图像输入判别器网络，通过两个卷积层将图

像下采样至分辨率为 16×16的特征图；加入多尺度

交叉注意力机制，使得判别器可以更有效地捕捉到

生成图像的微小差异，提高判别能力；将注意力机

制获取的特征图经过两个卷积层下采样至分辨率

为 4×4的特征图，经过一个全连接层将向量映射为

单一的预测值，用于判断图像是生成的还是真实

的；最后，通过反向传播更新网络参数，使得判别器

无法辨别图像是真实数据还是生成数据，从而达到

数据增强的效果。 

2.3    金属壳体缺陷检测方法

不同于常规的目标检测任务，发动机金属壳体

缺陷检测任务的主要难点为：

1）要求准确识别缺陷的位置和种类，而壳体缺

陷检测的目标小、种类多，故模型应具备对弱小目

标的位置和种类进行快速、准确识别的能力。

2）在复杂场景的噪声干扰下，缺陷目标特征提

取难。虽然可通过数据增强网络解决样本数量少、

模型训练难度大、容易过拟合的问题，但模型的泛

化性、鲁棒性以及在复杂环境下的特征提取能力仍

需增强。

因此，本文在基于深度学习的金属壳体缺陷检

测中，结合壳体缺陷检测任务的特点进行模型的基

础选型与适应性改进。在模型训练阶段，给予缺陷

目标更高的关注度，以便于训练过程更多地聚焦于

缺陷目标的特征提取。此外，针对复杂场景下目标

提取难的问题，使用数据增强网络进行数据增强，

模型训练样本量的增加使经过训练后的模型特征
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提取能力得到提升。

尽管相比于其他模型，YOLOv8模型流程简

单，训练和推理的复杂度低，在一般的目标检测任

务中取得了较好的效果，但在金属壳体缺陷识别任

务中仍无法达到较高的检测准确率和检测速度，尤

其是对于复杂环境干扰下的多类型目标识别。因

此，本文基于 YOLOv8模型进行适应性改进，如图 3
所示，相比于 YOLOv8模型的原始结构，主要对模

型进行了两部分改动（见图中红色模块）。

首先，为提升检测的准确率和效率，使其更适

应于壳体缺陷检测任务的模型训练。在图像数据输

入进行 1次卷积后，加入卷积注意力模块
[10]
。如图 4

所示，卷积注意力模块的引入使得改进模型专注于

图像中的重要特征区域，提高了模型对于缺陷目标

的关注度：增强了特征层的输出及模型的表达能

力，使得缺陷目标特征更为明显；提升了模型的泛

化性和抗干扰能力，使得模型可以适应不同类型、

复杂度和噪声环境下的图像数据。
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图 3    本文改进后的 YOLOv8模型

Fig. 3    Architectural diagram of the improved YOLOv8 model
 
 

最大池化 最大输出

平均输出
激活函数 激活函数

共享多层
感知机

平均池化

最大池化
卷积

平均池化

输入 输出 
图 4    卷积注意力模块

Fig. 4    Convolutional block attention module

其次，为提升模型的鲁棒性和复杂环境下的抗

干扰能力，使其更加适应于实际工程部署，在进行

多尺度特征融合之前加入卷积注意力模块，使得注

意力机制可以关注到整个主干网络部分的特征图，

具有多尺度的全局视野；在复杂环境的干扰下，模

型特征提取能力更强，抗干扰能力得到提升。 

2.4    损失函数

基于机器视觉的壳体缺陷检测方法的性能与

检测效果跟模型的训练方式紧密相关。其中，损失

函数对最终训练效果的影响很大。为提升模型最

终的检测效果，需要对训练过程中的损失函数进行

改进。 

2.4.1    数据增强网络损失函数

改进后 DCGAN网络的损失函数为

min
G

max
D

V (D,G) = Ex～pdata(x)
[
lgD (x)

]
+

Ez～pz(z)
[
lg (1−D (G (z)))

]
， (1)

式中：G 代表生成器，G(z; θg)中 θg 为多层感知器的

权重参数，生成器输出假图像；D 代表判别器，D(x;

θd)中 θd 为感知器权重参数（向判别器输入一张真

实数据图像或生成器生成的假图像，判别器判定图

像为真时输出接近 1，反之输出接近于 0）；pdata(x)
为真实数据 x 服从的概率分布；pz(z)为随机噪声 z
服从的概率分布。

给定生成器 G 来训练判别器 D，使输入真实图

像时判别器的目标函数

maxV (D,G) = Ex～pdata(x)
[
lgD (x)

]
+

Ez～pz(z)
[
lg (1−D (G (z)))

]
(2)

Ex～pdata(x)
[
lgD (x)

]
最大化。因此，需要将 最大化，理

想状态是：在输入真实图像时 D(x)最大化，输入生

成器 G 生成的假图像时 D(G(z))最小化。

给定判别器 D 来训练生成器 G，使得目标函数

minV (D,G) = Ex～pdata(x)
[
lgD (x)

]
+

Ez～pz(z)
[
lg (1−D (G (z)))

]
(3)

Ex～pdata(x)
[
lgD (x)

]
Ez～pz(z)

[
lg (1−D (G (z)))

]最小化。此时， 为常数，因此需优

化 至最小，即最小化 lg(1−
D(G(z)))。但在实际训练中，由于初始生成的图像

与真实图像差异大，过于容易判别真假，将导致无
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lg (D(G (z) ))法训练，所以通过最大化 来训练模型。

最终，通过交替训练 D 和 G 构建自监督场景，

使得两者都达到全局最优解。 

2.4.2    缺陷检测模型损失函数

在壳体缺陷目标检测任务中，缺陷目标小、种

类多，因此识别、分类的错误率高。但是，在无缺陷

壳体区域像素特征相似，无强烈外界干扰下识别的

错误率低；在缺陷目标出现时，与无缺陷区域的像

素特征差别较大，易识别。因此，需要提升小目标

区域在损失函数中的权重，使得模型在训练过程中

更关注小目标点。

常用的多分类交叉熵损失函数定义为

Loss = -
1
N

∑
i

M∑
c=1

yiclg (pic)， (4)

式中：N、M 分别为样本数量和类别数量；y 代表像

素标签，样本 i 的真实类别为 c，则其值为 1，否则

为 0；p 表示样本 i 属于该标签 c 的概率。改进后的

损失函数定义为

Loss = -
1
N

∑
i

M∑
c=1

wicyiclg (pic)， (5)

式中 wi 为权重系数，当像素点在无缺陷壳体区域

时赋值为 1，在缺陷目标区域时赋值大于 1，根据每

一类别 c 出现的概率来适应性配置权重。 

3    实验结果与分析
 

3.1    数据增强网络实验结果与分析

本文使用的金属壳体表面缺陷数据要求分辨

率高、真实性好，故选取工业相机+远心镜头的方案进

行数据集图像的获取。具体选择了 Bummer公司的

VCXG-124 CMOS工业相机+OPTO ENGINEERING
公司的远心镜头的组合，相机具备 1200万像素分

辨率和 3.45 μm×3.45 μm的像元尺寸，保证了所获

得数据的高分辨率；配套镜头使得成像更加真实，保

证了数据集的质量。在 1台发动机上拍摄了 240张
金属壳体缺陷图像作为数据集；在其他不同类型的

发动机上拍摄了 24张图像数据作为验证集。

所获得壳体缺陷的类型主要为杂质、锈蚀和划

痕。图 5(a)为典型的内含杂质图像，说明壳体在加

工过程中发生了严重的磕碰或者掺杂进了其他成

分。图 5(b)为典型的锈蚀图像，显示壳体被化学物

质腐蚀形成缺陷。图 5(c)为典型的划痕图像，显示

壳体在加工过程中被尖锐物体划伤损坏。
 
 

(a)  杂质 (b)  锈蚀 (c)  划痕 
图 5    金属壳体常见的三类缺陷

Fig. 5    Three common types of defects on metal casings
 

如前所述，使用传统方法进行数据增强对模型

检测性能、鲁棒性、泛化性的提升有限，无法达到预

期的效果。因此，使用本文的数据增强方法，通过

引入多尺度交叉注意力机制对 DCGAN网络模型

进行改进，提升原模型对于缺陷目标区域的关注

度，提高生成图像的质量。图 6为 DCGAN初始模

型生成图像；图 7为改进后 DCGAN模型生成的图

像。可以看到，后者生成图像的质量得到了提升。
 
 

 
图 6    DCGAN模型生成图像

Fig. 6    Generated images by the DCGAN model
 
 

 
图 7    改进后 DCGAN模型生成图像

Fig. 7    Generated images by the improved DCGAN model

为了更加客观、定量地评估改进后 DCGAN模

型生成图像的质量以及模型的性能，本研究使用
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FID[24]
（Fréchet Inception Distance）参数对模型生成

图像的质量进行评价。FID计算真实图像和生成图

像之间的特征分布相似性：首先利用 Inception网络

提取真实图像和生成图像的特征，然后对于提取的

特征空间进行高斯建模，最后计算两个多维高斯分

布的特征距离，从而获得 FID分数——分数越低表

示生成图像质量越好。FID的计算公式为

FID = ||µr−µg ||2+Tr[Σr+Σg−2
(
ΣrΣg
)1/2

]， (6)

式中：μr 和 μg 分别为真实图像和生成图像的特征均

值；Σr 和 Σg 分别为真实图像特征和生成图像特征

的协方差矩阵。

作为对比实验，分别对 DCGAN[8]
、WGAN[13]

、

CGAN[12]
、SAGAN[14]

及本文数据增强模型等 5种

网络模型进行 3000次迭代，每 100次计算 1次生

成图像的 FID值，最终求得 FID平均值及最小值，

如表 1所示。可以看到，本文提出的改进模型的

FID平均值和最小值分别为 112.31和 79.86，均低

于其他模型的结果，说明改进后的模型生成图像质

量更高，生成效果更好。
  

表 1    对比试验 FID值

Table 1    Comparison of FID values in different experiments
 

模型 FID平均值 FID最小值

DCGAN[8]
167.51 124.47

WGAN[13]
148.41 110.65

CGAN[12]
144.64 101.36

SAGAN[14]
131.63 95.63

改进后DCGAN 112.31 79.86

使用 LableMe[25] 标注工具手动标注出数据集

中的缺陷目标位置及种类。将在 1台发动机上拍摄

的 240张金属壳体缺陷图像数据进行划分，其中

192张作为训练集，48张作为测试集，验证模型的

精度；使用在其他不同类型发动机上采集到的

24张图像数据作为验证集，验证模型的泛化性。 

3.2    壳体缺陷检测模型实验结果与分析

实验平台为 NVIDIA GeForce GTX 2080Ti GPU
（11 GByte显存），模型训练 1000轮，初始学习率

为 0.01，动量为 0.937。
1）测试本文缺陷检测模型的检测性能

模型训练损失函数曲线如图 8所示，可以看到

曲线收敛，且训练集与测试集曲线相差很小，表明

模型学习效果良好、性能优秀。
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(b)  测试集损失函数曲线 
图 8    模型训练损失函数曲线对比

Fig. 8    Comparison  of  loss  function  curves  during  model
training

基于本文提出的改进后 DCGAN模型增强过

的数据集，使用 YOLO系列模型经典评价指标对壳

体缺陷检测模型的性能进行评估。指标包括：精确

度（Precision）、召回率（Recall）、精确度−召回率综

合指标（F1-Score）以及多分类平均精确度（mAP）

——mAP50和 mAP50-95等；另外，对于模型的检

测效率用 FPS（即 1 s内可处理的图像样本数量）指

标来评估。对比本文所用的改进后 YOLOv8模型

与相关研究文献中模型的评价指标，结果如表 2所

示。可以看到，本文模型相比于原始 YOLOv8模型

检测精度提升较大，与其他目标检测模型相比，在

不影响检测效率的前提下，检测准确率更高，更适

应于发动机金属壳体缺陷检测任务。

同时，为了直观展示加入卷积注意力模块后模

型特征提取能力的提升，绘制改进模型特征注意力

热力图（图 9）。图中，左列为待检测原图，中间列为

原始 YOLOv8模型检测特征注意力热力图，右列为

本文方法检测特征注意力热力图。可以看到，通过

引入注意力机制能够提升缺陷目标区域的权重（红

色为模型特征提取时需要关注的缺陷目标特征），

使得模型不易受复杂环境干扰的影响，更加突出主

题目标，鲁棒性佳。
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此外，将本文方法在由其他类型发动机上摄取

的 24张真实缺陷图像数据构成的验证集上进行了

测试验证，结果表明，取得了 0.865 7的检测精度，

证明了模型的泛化性佳。
 
 

表 2    模型性能对比

Table 2    Comparison of model performance
 

模型 Precision Recall F1 mAP50 mAP50-95 FPS
Fast R-CNN[15]

0.846 5 0.667 5 0.746 4 0.775 9 0.301 1 10
YOLOv8[7] 0.824 7 0.703 9 0.759 5 0.784 6 0.285 6 27

章东平等的方法
[21]

0.860 1 0.675 1 0.756 5 0.786 2 0.312 3 27
王耀光的方法

[22]
0.859 8 0.661 3 0.747 6 0.778 5 0.305 1 26

苏佳等的方法
[23]

0.863 7 0.673 2 0.756 6 0.787 6 0.312 6 29
改进后YOLOv8 0.876 4 0.736 8 0.801 6 0.823 7 0.320 1 29
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图 9    改进模型特征注意力热力图

Fig. 9    Feature attention heat maps of the improved model

2）测试本文缺陷检测模型的抗干扰能力

向本文数据增强方法扩充过的数据集中引入

光照噪声干扰——用加入高斯噪声的方法来模拟

光照干扰，再对比本文模型与原始 YOLOv8模型进

行缺陷目标检测的结果，如图 10所示：在复杂环境

干扰、目标弱小的情况下，改进后模型仍可准确地

对壳体缺陷目标进行检测和分类，虽类型识别概率

有所下降但不影响最终判读，效果优于改进前。
 
 

(a)  无干扰数据YOLOv8模型检测效果 

(c)  无干扰数据本文方法检测效果 

(b)  有干扰数据YOLOv8模型检测效果 

(d)  有干扰数据本文方法检测效果 
图 10    改进后模型的金属壳体缺陷检测效果

Fig. 10    Effectiveness of the improved model for detecting defects on metal casings
 
 

3.3    消融实验

为了验证本文提出的引入多尺度交叉注意力

机制的 DCGAN数据增强模型以及引入 YOLOv8

模型的卷积注意力模块对金属壳体缺陷检测准确

率的提升作用，进行消融实验，结果如表 3所示。

可以看出：改进 DCGAN模型的引入可以提升数据

集的质量、数量，在避免过拟合的同时增强检测模

型的识别准确性、鲁棒性和泛化性，对最终结果有
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较大改善，mAP50值提升较大；卷积注意力模块的

引入使得模型更加专注于图像中的重要特征区域，

进一步提升了模型对于缺陷目标检测的效果，mAP50
值再次得到提升。

 
 

表 3    基于改进模型的消融实验结果

Table 3    Ablation study results with the improved model
 

方法 Precision Recall F1 mAP50 mAP50-95 FPS
YOLOv8+DCGAN 0.806 5 0.665 7 0.729 4 0.758 4 0.285 4 28

YOLOv8+改进后DCGAN 0.824 7 0.703 9 0.759 5 0.784 6 0.285 6 27
改进后YOLOv8+DCGAN 0.845 8 0.692 5 0.761 5 0.803 7 0.296 4 28

改进后YOLOv8+改进后DCGAN 0.876 4 0.738 6 0.801 6 0.823 7 0.320 1 29
 

4    结束语

本文面向固体火箭发动机金属壳体表面缺陷

检测，针对其中图像数据缺乏的问题，基于 DCGAN
引入多尺度交叉注意力机制，提出了一种改进型图

像生成模型；为提升模型的检测性能，基于 YOLOv8
模型引入了卷积注意力模块，提出了一种改进型目

标检测模型。通过在同一发动机壳体缺陷测试数据

集上进行测试表明，本文方法相比于其他模型及改

进前的方法，在不影响检测效率的前提下，检测精

度提升了 5.7%，更适应于发动机金属壳体表面缺

陷检测任务，在复杂试验环境下识别准确率更高、抗

干扰能力更强；并且通过在由其他不同种类发动机

壳体上采集到的验证集数据上进行试验，证明本方

法的泛化性较好，具有较高的实际工程应用价值。
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