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基于组合优化神经网络的航空发动机

叶片损伤图像分割
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摘要：采用ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络相融合的方法对航空发动机叶片损伤图像进行分割，选取损伤图像８０个像素点的ＲＧＢ值和 ＨＳＶ

值分别作为ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的输入样本；针对ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的不足，采用ＧＡ算法优化ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的输入参

数；考虑到叶片损伤图像采集过程中不确定因素对分割结果的影响，采用Ｄ－Ｓ证据理论将两种网络分割结果进行融合，进而得到最终

的叶片损伤图像分割结果；在３０组测试样本中正确识别组数为２９，识别率高达９６．６７％，实践表明，该方法有效地克服了凭借单一识别

网络和单一信息源进行叶片损伤图像分割的不足，实现了对叶片损伤图像的高效分割。

关键词：ＰＮＮ神经网络；ＲＢＦ神经网络；ＧＡ算法；Ｄ－Ｓ证据理论；图像分割
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０　引言

航空发动机叶片损伤图像分割是实现叶片损伤图像有效分

析、叶片损伤类型准确判定和叶片损伤情况自动化评估的关键

环节［１］。由于发动机内部光照不均匀且存在大量灰尘颗粒，导

致叶片损伤图像对比度低、随机噪声多、不确定因素增加，这

些因素大大增加了分割难度，传统的图像分割方法很难将损伤

区域准确的分离出来［２］。

随着神经网络的不断发展，其研究成果已被应用到图像分

割领域，文献 ［３］采用ＢＰ网络对管道裂纹进行图像分割，

实现了管道裂纹和背景区域的有效分割；文献 ［４］将ＢＰ网

络成功运用于印鉴图像分割和车牌号码图像分割。但是，由于

叶片损伤图像自身的特点，采用上述ＢＰ网络分割方法很难将

损伤区域准确的分离出来，鉴于上述原因，本文采用组合优化

神经网络的方法对叶片损伤图像进行分割。首先，建立 ＰＮＮ

网络和ＲＢＦ网络并行的图像分割模型，实现初步分割；然后，

针对ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的不足，采用ＧＡ算法优化网络参

数；最后，采用Ｄ－Ｓ证据理论进行信息融合，得到最终的分

割结果，并且采用该方法对某飞机维修地基采集的航空发动机

叶片损伤图像进行仿真试验，结果表明，该方法高效的实现了

对损伤区域的准确分割。

１　犘犖犖网络和犚犅犉网络及其优化

１１　犘犖犖网络

ＰＮＮ网络是一种前馈型神经网络，采用以高斯函数为基数来

形成联合概率密度分布的估计方法和贝叶斯优化规则构造神经网

络，具有很好的泛化能力和快速学习能力［５］。ＰＮＮ网络具有两层

网络，隐含层为径向基层，输出层为竞争型网络层。径向基函数

为高斯函数，假设网络的输入为犘，隐节点数为犙，犙个隐含层

神经元对应的径向基中心为犆、阈值为犫１；输出层的连接权值为

犠２、阈值为犫２，由此可得径向基层的神经元的输出为：犪１ ＝

ｅｘｐ（－ 犆－犘
２·犫１）；输出层的神经元的输出为：犪２ ＝

犮狅犿狆犲狋（犠２犪１）；本文采用ＭＡＴＬＡＢ神经网络工具箱编写ＰＮＮ网

络图像分割仿真程序，部分主要程序代码如下。

网络创建及训练代码：ｎｅｔ＝ｎｅｗｐｎｎ（Ｐ，Ｔ，ｓｐｒｅａｄ）；
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网络仿真代码：Ｙ＝ｓｉｍ（ｎｅｔ，Ｐ＿ｔｅｓｔ）；

其中：犘为输入样本矩阵；犜为目标样本矩阵；犘＿狋犲狊狋测

试样本矩阵，狊狆狉犲犪犱为网络平滑因子。

１２　犚犅犉网络

ＲＢＦ网络能够以任意精度逼近任意连续函数，是一种局

部逼近网络，训练速度较快。其为两层网络结构，隐含层为径

向基层、输出层为线性层［６］，设网络输入矩阵为犘，径向基层

修正权值为犐犠，阈值为犫１，输出为犪１，线性层修正权值为

犔犠，阈值为犫２，输出为犪２，则网络输出犪２ ＝狆狌狉犲犾犻狀（犔犠犪１

＋犫２），其中犪１ ＝ 犐犠 －犘 ·犫１ 。本文采用 ＭＡＴＬＡＢ神经

网络工具箱编写ＲＢＦ网络图像分割仿真程序，部分主要程序

代码如下。

网络创建及训练代码：ｎｅｔ＝ｎｅｗｒｂ（Ｐ，Ｔ，ｇｏａｌ，ｓｐｒｅａｄ）；

网络仿真代码：Ｙ＝ｓｉｍ（ｎｅｔ，Ｐ＿ｔｅｓｔ）；

其中：犘为输入样本矩阵；犜为目标样本矩阵；犘＿狋犲狊狋测

试样本矩阵；犵狅犪犾为训练目标这里选取０．００１；狊狆狉犲犪犱为网络

平滑因子。

１３　犌犃算法优化犘犖犖网络和犚犅犉网络参数

ＰＮＮ和ＲＢＦ网络参数狊狆狉犲犪犱对网络性能影响较大，较大

的狊狆狉犲犪犱能够使径向基神经元覆盖输入向量的所有区间产生

响应，但是狊狆狉犲犪犱过大会导致网络计算困难，甚至分割结果

不准确。为了提高ＰＮＮ网络和 ＲＢＦ网络的稳定性和分割能

力，本文采用ＧＡ算法
［７］优化ＰＮＮ和ＲＢＦ网络参数狊狆狉犲犪犱，

采用 ＭＡＴＬＡＢ编程仿真，具体实现过程如下：

（１）确定遗传算法初始参数，种群规模为５０，最大遗传

代数为２０，采用二进制编码，编码位数为１０，遗传代沟０．９５，

初始交叉概率犘犮 ＝０．７，初始变异概率犘犿 ＝０．０１。

（２）确定优化参数区间，由于ＰＮＮ网络和 ＲＢＦ网络的

狊狆狉犲犪犱值不宜过大和过小，设置优化区间为 ［１，１０］。

（３）构造适应度函数，将ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的预测值

和实际值的误差矩阵范数作为遗传算法的适应度函数。

（４）计算个体适应度值的大小，采用随机遍历抽样 （ｓｕｓ）

选择分配适应度值，采用单点交叉方式进行交叉操作，采用基

本位变异操作进行变异操作。

（５）重新计算目标函数值，如果算法得到全局最优解，则

执行 （６），否则返回执行 （４）直到达到最大遗传代数。

（６）将全局最优解作为网络的最优参数值，训练ＰＮＮ和

ＲＢＦ网络，进而得到更加稳定、高效的分割模型。

２　犇－犛证据理论的基本概率分配函数和合成规则

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ理论是经典概率理论的扩展，具有很强

的处理不确定信息能力。在 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ理论中，一个

样本空间称为一个辨识框架，表示为Θ＝ ｛θ１，θ２，…，θ狀｝，该

框架中的子集就是研究对象，２Θ 是Θ 的所有子集组成的幂集，

且满足∈２
Θ，Θ∈２

Θ ，这时一个命题就可以表达为Θ的一个

子集犃，即犃Θ或犃 ∈２
Θ 。设Θ为辨别框，函数犿：２Θ →

［０，１］称为概率分配函数，假设对于空集，犿（）＝０；对于

犃∈２
Θ，∑犿（犃）＝１，犿（犃）称为犃的基本概率分配，表示

对命题犃的精确信任程度，若犿（犃）＞０，则称犃为该函数的

焦元［８］。Ｄ－Ｓ证据理论中并没有给出基本概率分配函数的一

般形式，因此在实际应用中要根据具体问题构造具体的形式。

本文采用ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络的输出构造Ｄ－Ｓ理论的基本

概率分配函数，具体构造过程如下：

根据推导公式 （１）将ＰＮＮ和ＲＢＦ图像分割网络的输出

值进行归一化处理后作为每个焦元的基本概率分配。

犿（犃犻）＝
狔（犃犻）

犛
（１）

式中，犃犻（犻＝１，２）表示本文叶片损伤图像像素点的类型，即为

损伤区域像素点还是背景像素点，狔（犃犻）表示 ＰＮＮ 网络和

ＲＢＦ网络的输出结果。

犛＝∑
狀

犻＝１

狔（犃犻）＋犈狀 （２）

式中，犈狀 为网络误差，具体表示为犈狀 ＝
１

２∑
（狋狀犼 －狔狀犼）

２ ，

狋狀犼，狔狀犼 对应第犼个神经元的目标值和实际值。

Ｄ－Ｓ证据理论的核心是Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则，设犿１ 和犿２

是Θ上的两个基本概率分配函数，则两个基本概率分配函数的

合成规则为：

犿１ "犿２ ＝

∑
犃
犻∩
犅
犼
＝犃

犿１（犃犻）犿２（犅犼）

１－ ∑
犃
犻∩
犅
犼
＝Θ

犿１（犃犻）犿２（犅犼）
（３）

３　叶片损伤图像分割实例仿真

本文采用在某飞机维修基地采集的叶片损伤图像进行仿真

试验，提取８０个像素点的ＲＢＧ值作为ＰＮＮ网络的训练样本，

提取８０个像素点的 ＨＳＶ值作为ＲＢＦ网络的训练样本，其中

４０个为损伤区域像素点，４０个为背景像素点，另外采集３０个

像素点的ＲＧＢ值和 ＨＳＶ值作为网络的测试样本，损伤区域

标签为 ｛１，０｝，背景区域标签为 ｛０，１｝。采用上述方法分别

建立优化后的ＰＮＮ和ＲＢＦ网络分割模型，ＧＡ算法进化过程

如图１，图２所示，叶片损伤原图、ＧＡ算法优化ＰＮＮ网络和

ＲＢＦ网络分割结果见图３。

图１　ＰＮＮ网络优化进程图

图２　ＲＢＦ网络优化进程图



第５期 石　宏，等：


基于组合优化神经网络的航空发动机叶片损伤图像分割 ·１６０５　 ·

图３　ＧＡ优化ＰＮＮ和ＲＢＦ网络分割结果

由图１，图２可知，ＧＡ算法迭代到第１２代时ＰＮＮ网络优

化模型误差矩阵范数达到最小值，得到的最优狊狆狉犲犪犱值为

４．４４，而遗传算法迭代到第６代时ＲＢＦ网络得到的最优狊狆狉犲犪犱

值为４．５７。由图３的分割结果可以看出，优化后的ＰＮＮ和ＲＢＦ

网络可以将图像的叶片损伤区域分离出来，但是分割效果没有

达到最佳，主要体现在：（１）优化后的ＰＮＮ分割结果背景和叶

片损伤区域边界分离不明显；（２）优化后的ＲＢＦ网络分割结果

没有很好的抑制背景区域像素点，部分背景区域像素点被识别

为叶片损伤区域像素点。这些因素都对图像的下一步处理提出

了更高的要求，很可能导致处理结果不准确。

鉴于上述原因，本文进一步建立基于 Ｄ－Ｓ证据理论的

ＰＮＮ和ＲＢＦ网络相融合的叶片损伤图像分割模型，将３０组

测试样本的 ＲＧＢ值和 ＨＳＶ值分别输入到优化后的ＰＮＮ和

ＲＢＦ网络进行初步分割，然后将两个网络的分割结果进行融

合，得到最终分割结果。采用 ＭＡＴＬＡＢ编程仿真，由于篇幅

原因这里只列四组样本识别结果，优化后的ＰＮＮ和ＲＢＦ网络

分割结果见表１，表２。

表１　ＰＮＮ网络优化模型识别结果

损伤区域 背景区域 损伤区域 背景区域

０．５３７５ ０．０３４１ ０．９３９６ ０

０．３１６９ ０．１５５２ ０．２９１５ ０．３００８

表２　ＲＢＦ网络优化模型识别结果

损伤区域 背景区域 损伤区域 背景区域

０．５２１９ ０．５０６２ ０．５１３６ ０．４７７６

０．４８７０ ０．４９３７ ０．４９３７ ０．５１６０

对优化后的ＰＮＮ和ＲＢＦ网络分割结果进行归一化处理，

根据上述推导公式 （１），（２）构造样本的基本概率分配值，见

表３，运用上述推导公式 （３）合成分割结果，见表４。

表３　基本概率分配值

损伤区域 背景区域 损伤区域 背景区域

０．５３１３ ０．０６２４ ０．７３６６ ０

０．３１３３ ０．２８３９ ０．２２８５ ０．５５１８

０．４２４８ ０．４０２９ ０．４１５４ ０．３８８９

０．３８９１ ０．３９２９ ０．３９３３ ０．４２５３

表４　融合识别结果

损伤区域 背景区域 损伤区域 背景区域

０．６４９３ ０．１６７５ ０．７７２９ ０

０．３５０６ ０．８３２４ ０．２２７０ １

从上表中可以看出：（１）单一优化网络不能正确识别的像

素点，经过融合后可以正确识别，如表２的第一个背景像素

点，经过融合后被准确的识别为背景像素点，在３０组测试样

本中这样的点有３个；（２）经过融合的识别结果更加接近标签

类别，这说明网络性能有很大的提高，从表４第二个背景区域

可以看出，识别结果直接为标签 ｛０，１｝，省去了判别门限的

判别过程，提高了识别率。融合后的分割结果及其形态学运算

后的最终图像见图４，可见，经过优化和融合后的分割模型，

分割叶片损伤图像的能力有较大的增强，分割结果更加清晰准

确，能够达到航空发动机叶片损伤检测、叶片性能评估的

要求。

图４　融合分割结果及形态学运算后分割结果

４　结论

本文提出了一种将ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络相融合的航空发

动机叶片损伤图像分割方法。实践证明，该方法既能克服航空

发动机叶片损伤图像复杂的采集环境对分割结果的影响，又能

充分发挥ＰＮＮ网络和ＲＢＦ网络高效的模式识别能力。通过对

两种图像分割网络的融合，克服了凭借单一网络和单一信息进

行叶片损伤图像分割的不足，提高了叶片损伤图像分割模型的

识别率、稳定性和鲁棒性，实现了叶片损伤图像的高效分割，

对后期的航空发动机叶片损伤类型判定和损伤情况评估具有重

要价值。
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