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基于改进EfficientDet的飞机蒙皮缺陷检测方法*
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[ 摘要 ]　在航空领域，飞机蒙皮表面缺陷的检测对于保证飞行安全至关重要。针对现有飞机蒙皮缺陷检测算法在小

目标检测中的不足，提出一种基于改进 EfficientDet 模型的飞机蒙皮缺陷检测算法。首先，在主干网络 EfficientNet
中融入卷积块注意力机制（CBAM），以增强模型对缺陷区域的关注；其次，优化调整双向特征金字塔网络（BiFPN）

的层次结构和特征融合策略，进一步增强对小目标缺陷的特征提取和多尺度特征融合的能力；最后，采用尺度感知

损失函数，使模型在不同尺度的缺陷检测中具备更好的鲁棒性。在自建的飞机蒙皮缺陷图像数据集上的试验结果表

明，所提改进算法的平均检测精度达到了 91.32%，比 EfficientDet-D0 和 YOLOv5s 分别提升了 3.69 百分点和 2.05 百

分点，对掉漆、划痕和凹陷等飞机蒙皮缺陷类型的检测精度和性能有明显提升。

关键词：飞机蒙皮；缺陷检测；注意力机制；多尺度特征融合；尺度感知

DOI: 10.16080/j.issn1671-833x.2025.05.068

的缺陷检测模型，与传统检测算法相

比，该模型能更为清晰地提取出缺陷

特征。Ding 等 [11] 提出了一种基于改

进 Mask Scoring R-CNN 的像素级缺

陷检测方法，通过设计一种减少缺陷

区域周围信息干扰的新分类器头，可

以获取更精确的缺陷特征信息，有效

提高了飞机蒙皮缺陷分割和检测精

度。张德银等 [12] 提出了一种基于融

合神经网络的飞机蒙皮缺陷检测方

法，将 Xception 架构融入 Backbone
网络中，并在 Neck 和 Output 中分别

加入全局上下文注意力 （GCA） 和交

叉部分注意力 （CPA） 机制，实现了对

飞机蒙皮缺陷的高精度和智能化检

测。沈晓海等 [13] 针对表面缺陷检测

中样本稀疏导致检测精度较低的问

题，基于 Faster R-CNN 提出了一个

包括缺陷分类、缺陷检测和区域分割

的自适应多任务损失的网络模型，解

飞机蒙皮作为飞机外部结构的

关键组成部分，其质量直接影响着

飞行器的安全性能。由于受到外部

环境、机械应力、材料老化等因素的

卜晓燕

  工程师，研究方向为智能制造与视

觉检测。

影响，蒙皮可能会产生划痕、腐蚀、裂

纹、涂层脱落等多种缺陷，如果未能

及时检测并修复，可能会导致严重的

结构故障和安全隐患 [1]。

传统的人工目视检测方法 [2] 简

单方便，但效率低下，且受限于检测

人员的主观经验，容易漏检微小缺

陷。超声波检测方法 [3–5] 精度高，覆

盖范围广，能够识别微小缺陷，但检

测速度慢。红外热成像检测 [6–7] 速

度快，实时性高，但受环境温度等因

素影响较大，且对小缺陷不敏感。

近年来，随着人工智能技术的进

步，利用计算机视觉和深度学习的检

测技术在蒙皮缺陷检测中得到广泛

的应用 [8–10]。视觉检测方法效率高，

成本低，并能处理多种类型缺陷。张

研等 [2] 针对当前人工目视检测效率

低、人工经验敏感等问题，提出了一

种利用局部对比度进行显著性分析

* 基金项目：国家重点研发计划 （2023YFB3408600）。
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决了训练收敛不均衡的问题，提升了

检测的准确率和效率。刘琼等 [14] 基

于 YOLO 框架，在 Backbone 部分融

入卷积块注意力模块，在 Neck 部分

使用滑动窗口转换块 （STB），并且利

用平均结构相似性 （MSSIM）方法

剔除缺陷数据集中的相似性图像，有

效提升了缺陷检测性能。

上述算法的研究与应用为飞机

蒙皮缺陷检测开辟了新的途径，在一

定程度上提升了蒙皮缺陷检测的性

能，实现了较好的检测效果。但由于

蒙皮划痕、凹陷等缺陷的尺寸通常较

小且缺陷区域不够明显，现有常规的

目标检测算法经常出现漏检的情况。

为了优化飞机蒙皮小尺寸缺陷的检

测性能，本文提出了一种基于改进

EfficientDet[15] 的飞机蒙皮缺陷检测

方法，并在自建的蒙皮缺陷数据集上

进行了试验评估与结果分析。

1 飞机蒙皮缺陷检测方法

EfficientDet[15] 是谷歌团队提出

的一种高效且强大的目标检测模型，

其架构如图 1 所示。EfficientDet 使
用 EfficientNet[16] 作为主干网络，通过

神经架构搜索 （NAS） 优化，能够在

保持高精度的前提下显著减少参数

量和计算量。EfficientDet 引入了一

种高效特征融合模块 BiFPN，旨在处

理多尺度特征的融合和传递，提升多

尺度检测的能力。同时，EfficientDet
提出了复合缩放策略，在同一模型

框架中，通过综合调整网络的深度、

宽度和输入分辨率，在不同计算资

源约束下实现最优的性能表现。根

据计算资源消耗、检测准确率及场

景需求等多方面因素的权衡，在

EfficientDet-D0 架构的基础上，对主

干网络、特征融合网络和损失函数进

行优化，提出了一个适合小尺寸飞机

蒙皮缺陷检测的改进算法。

1.1 主干网络的优化

EfficientDet-D0 的 主 干 网 络

EfficientNet-B0 是具有高效性的轻

量化网络架构，通过复合缩放策略，

优化网络的深度、宽度和分辨率，实

现了计算量的大幅减少和精度的稳

定提升。EfficientNet-B0 作为主干

网络在目标检测任务中能够提供优

异的性能 [16]，其网络架构及各层的

组成如表 1 所示。阶段 1 由 3×3 卷

积层、批归一化 （BN）和 Swish 激活

函数组成，主要用于对输入的原始图

像进行初步的特征提取和降采样。

阶段 2~8 由一系列的 MBConv 模块

组成，对图像进行逐步的降采样、特

征提取和特征图扩展。每个阶段，都

需要根据输入的特征图进行不同深

度的处理，以提取更加复杂和抽象的

特征信息。阶段 9 由 1×1 卷积层、

BN、Swish 激活函数、平均池化层和

全连接 （FC）层组成。

由表 1 可以看出，MBConv 是

EfficientNet-B0 的核心卷积模块，主

要包括 3 个部分：用于增加通道数的

1×1 扩展卷积、提取空间信息的深

度可分离卷积 DWConv、用于降低维

度的 1×1 压缩卷积。DWConv 对输

入的每一个通道分别进行卷积操作，

不进行通道之间的卷积，大幅减少了

计算量和参数量；残差连接使得模

型在处理复杂特征时保留了输入的

信息，有助于梯度信息的传递。

在采集到的飞机蒙皮图像中，

缺陷目标通常较小且缺陷区域不

够明显，导致这类蒙皮缺陷通常较

难 被 捕 捉 到。EfficientNet 的 核 心

模块 MBConv 默认使用的 Squeeze-
excitation（SE）[17] 注意力机制虽然能

够对通道维度进行权重调整，但未能

充分利用图像中的空间信息，对小目

标区域的捕捉能力有限。本文设计

通过在 MBConv 中引入通道和空间

双重注意力机制 CBAM[18] 来更加精

细地提取特征，使模型更好地关注缺

陷目标区域的信息。引入 CBAM 的

MBConv 模块如图 2 所示。

CBAM由通道注意力模块 （CAM）

和空间注意力模块 （SAM）两部分

图 1 EfficientDet 网络架构

Fig.1 Architecture of EfficientDet network
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组成，如图 3 所示。CAM 对输入的

特征图 F∈RW×H×C 在空间维度 H 和

W 上分别进行全局平均池化和全局

最大池化，得到两个通道描述向量

AvgPool（F）和 MaxPool（F），再通

过共享的多层感知机 （MLP）和 FC
层，进一步以元素求和方式进行合

并，经过 Sigmoid 激活操作后，生成

通道注意力权重 Mc（F），将其与原

始输入特征图 F 按元素相乘，得到

通道加权后的中间特征图 F'。
SAM 在通道维度上对中间特征

图 F' 进行最大池化和平均池化，得到

两个空间描述矩阵 AvgPool（F'）和

MaxPool（F'），分别表示每个位置在

通道上的最大和平均特征响应。对

这两个矩阵进行 Concat 拼接、卷积降

维操作和 Sigmoid 激活操作后，生成

空间注意力权重 Ms（F'）。对 Ms（F'）
与输入 F' 进行逐元素相乘，得到空间

加权后的特征图 F"。通过结合通道

和空间注意力，CBAM 能够提升模型

对小目标蒙皮缺陷区域的关注，增强

对小目标缺陷的识别，提升模型的检

测精度。

1.2 改进的双向特征金字塔

针对目标检测中的多尺度问题，

近年来研究学者相继提出了 FPN[19]、

PANet[20] 和双向特征金字塔网络 
（BiFPN）等跨尺度特征金字塔结构，

通过特征融合的方式显著提升了模

型的检测性能。在传统的 FPN 中，

特征层之间的权重是平衡的，对于小

目标检测，这样的加权方式可能并不

理想，需要强化高分辨率层的贡献，

FPN 结构如图 4 （a）所示。BiFPN
通过引入可学习的跨尺度特征权重

机制以及自上而下和自下而上的双

向特征传递方式，来调整和平衡不同

分辨率特征层的权重，以更好地融合

不同尺度的信息，结构如图 4（b）所

示。在 BiFPN 的基准上，进一步对

其层次结构和特征融合策略进行优

化调整，使其更适合飞机蒙皮小尺寸

表面缺陷的检测。改进后的 BiFPN

如图 4（c）所示。

首先在 BiFPN 的层次结构中引

入额外的高分辨率特征图 P2，并去

掉低分辨率层 P7，来获取到更多的

细节特征。高分辨率层的加入可以

帮助模型更精准地捕捉小尺寸目标

的信息。其次，引入跨级的特征数据

流，将 P3、P4、P5 层的中间输出传输

表 1 EfficientNet-B0 网络架构

Table 1 Architecture of EfficientNet-B0 network

阶段 操作 分辨率 通道数 层数

Stage 1 3×3 Conv，BN，Swish 224×224 32 1

Stage 2 MBConv1，3×3 112×112 16 1

Stage 3 MBConv6，3×3 112×112 24 2

Stage 4 MBConv6，5×5 56×56 40 2

Stage 5 MBConv6，3×3 28×28 80 3

Stage 6 MBConv6，5×5 14×14 112 3

Stage 7 MBConv6，5×5 14×14 192 4

Stage 8 MBConv6，3×3 7×7 320 1

Stage 9 1×1 Conv，BN，
Swish & Pooling & FC 7×7 1280 1

图 2 引入 CBAM 的 MBConv 模块

Fig.2 MBConv module incorporating CBAM
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到 P4、P5、P6 的输出，通过增加特征

融合数据流，更多的高分辨率特征参

与到低分辨率特征图的生成中，使得

低分辨率层次上的特征更加丰富，这

种改进可以使网络更充分地学习小

尺度信息，进而提升对小目标的感知

能力。以第 5 层为例，改进的 BiFPN
结构中双向跨尺度特征信息的融合

公式为
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式中，P5
td 是自顶向下第 5 级的中间

特征；P5
out 是第 5 级的输出特征；ωi

是可学习权重；ε为防止分母为 0 所

设的系数。

1.3 改进的损失函数

EfficientDet 的损失函数 L 主要

分为分类损失 Lcls 和回归损失 Lreg，

分别用于处理目标的类别预测和边

界框回归任务，表达式为

L = Lcls + λLreg （3）
式中，分类损失 Lcls 和边界框回归损

失 Lreg 分别采用 Focal 损失 [21] 和交

并比 （IoU）损失，通过对这两部分进

行加权求和，形成总的损失函数以对

目标检测任务进行优化。针对小尺

寸蒙皮缺陷检测，通过引入尺度感知

的距离 IoU 损失函数，来提高模型

对小目标的敏感度。考虑到小目标

缺陷的尺寸较小，即使边界框稍微偏

移，也会较大程度地影响预测质量，

因此在 IoU 损失计算边界框重叠程

度的基础上，增加对边界框中心点之

间距离的度量，表达式为

L
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式中，Btrue 是目标 i 的真实边界框；

Bpred 是目标 i 的预测边界框；d（C）

是最小包围框的对角线长度；ρ（cpred，

ctrue）是预测框中心点和真实框中心

点之间的欧氏距离，距离越远，权重越

大，促使模型快速地修正位置。同时

引入基于尺度感知的损失 （Lscale-reg），根

据目标的大小动态调整回归损失，使

得小目标的损失权重更高。
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式中，N 是目标的总数量；Ai 是目标

i 的面积；wpred /hpred 和 wtrue /htrue 分别

是预测框和真实框的宽高比；β和 γ
是控制尺度感知的超参数，分别控制

面积、形状差异对权重的影响。尺度

感知损失函数通过结合面积、形状差

异和中心点距离这些因素来调整损

失的权重，引导模型更好地捕捉小目

标的细节，修正位置偏差，提升小目

标的检测精度。

2 试验与结果

为了评估所提缺陷检测算法的

性能，设计了消融试验和对比试验来

进行验证和分析。试验数据集来自

4K 高清相机采集的 5031 张飞机蒙皮

表面缺陷，包含掉漆、划痕、凹陷等缺

陷类型，并按照 70∶15∶15 的比例

划分为训练集 （3521 张图片）、验证集 
（755 张图片）和测试集 （755 张图片），

具体样本分布如表 2 所示。数据集

中的部分小尺寸缺陷主要分布在 1~5 
mm 尺度。训练前，对训练集进行

表 2 飞机蒙皮表面缺陷数据集的样本分布

Table 2 Sample distribution of aircraft skin surface defect dataset

类型
样本数量

总计
训练集 验证集 测试集

掉漆 887 186 193 1266

划痕 10552 2245 2256 15053

凹陷 2853 592 587 4032

总计 14292 3023 3036 20351

图 4 特征融合网络结构

Fig.4 Structure of feature fusion network
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图像翻转、旋转等数据增强，数量扩

充至原来的 3 倍。本试验中的深度

学习框架为 PyTorch1.9.1，操作系统

为 Ubuntu20.04，CUDA 版本为 11.2，
CPU 为 Intel core i7，内存为 32G，显

卡为 NVIDIA GeForce RTX 3070。模

型训练的基本参数 batchsize 为 16，
epoch 为 100，初始学习率为 0.001，
采用余弦退火衰减策略，超参数 β1

设为 1.2，β2 为 0.9，均通过试验调参

取优获得。

2.1 评价指标

试验选择目标检测领域中广泛

使用的评价指标，即平均精度 （AP）
和平均精度均值 （mAP），来衡量模

型的检测精度。AP 是用于衡量模型

在特定类别上的性能指标，通过对精

度 – 召回率曲线进行积分计算得到，

表达式为

AP d� � P R R( )
0

1

 （6）

P N
N N

�
�
TP

TP FP

 （7）

R N
N N

�
�
TP

TP FN

 （8）

式中，P 是精度；R 是召回率；NTP 是

预测正确的正例；NFP 是预测错误的

正例；NFN 是预测错误的负例。mAP
用于衡量模型在多类别上的整体性

能，对所有类别的 AP 进行平均后得

到，表达式为

mAP AP�
�
�1
1N i

i

N

 （9）

2.2 消融试验与分析

改进后的缺陷检测算法主要通过

在主干网络EfficientDet中引入CBAM、

优化调整 BiFPN 的层次结构与特征

融合策略、引入尺度感知损失来优化

飞机蒙皮缺陷的检测性能。为了验

证所提算法的改进效果，进行了表 3
所示的消融试验。

从表 3 可以看出，对于掉漆这

类中型尺寸且明显的蒙皮缺陷，

各 组 试 验 的 AP 均 在 95% 以 上。

EfficientDet-D0 对掉漆缺陷的检测

能力强，而对划痕和凹陷这类小尺寸

或者不明显的缺陷，检测能力稍弱。

第 2 组在主干网络中引入 CBAM
后，对划痕和凹陷缺陷的 AP 分别上

升 1.01 百分点和 1.28 百分点，说明

CBAM 的融入提升了网络对蒙皮缺

陷特征的关注和提取能力。第 3 组

继续优化调整 BiFPN 的层次结构和

特征融合策略，对划痕和凹陷的 AP
分别提高了 2.41 百分点和 2.20 百分

点，说明浅层高分辨率特征图的语义

特征和跨级特征数据流的相互融合

有助于模型更精准地捕捉小尺寸不

明显目标缺陷的信息。第 4 组在第

2 组基础上，引入尺度感知损失，对

划痕和凹陷缺陷的 AP 分别上升 0.47
百分点和 0.25 百分点，说明尺度感

知损失的引入可以使模型在学习目

标特征时更加关注尺寸较小和形状

差异较大的目标，但对不明显的目标

如凹陷的检测能力提升不够明显。

2.3 对比试验与结果分析

为了验证所提改进算法的蒙皮

缺陷检测性能，在自建缺陷数据集上，

与主流的检测模型 Faster R-CNN[22]、

Y O L O v 4 [23]、EfficientDet-D0 和

YOLOv5s 进行对比试验，试验数据

结果和部分图片结果分别如表 4 和

图 5 所示。

对比表 4 和图 5 的检测结果可以

发现：相比其他算法，所提改进算法

对小尺寸飞机蒙皮缺陷的检测精度

有明显提升；Faster R-CNN 对小尺寸

的划痕缺陷和不明显的凹陷缺陷的

检测能力较差，漏检率较高；YOLOv4
对中等尺寸蒙皮缺陷的检测性能较

好，但是对小目标缺陷的检测性能不

如 EfficientDet-D0 ；所提算法通过添

加注意力机制、改进多尺度特征融合

和尺度感知损失，检测效果实现了进

一步提升。相较于 EfficientDet-D0

表 3 消融试验对比结果

Table 3 Comparison results of ablation experiments

方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 5 组 第 6 组

EfficientDet-D0 √ √ √ √ √ √

EfficientNet-CBAM — √ √ √ — √

Modified-BiFPN — — √ — √ √

尺度感知损失 — — — √ √ √

AP/%

掉漆 95.23 96.26 98.21 96.73 97.61 98.69

划痕 85.16 86.17 88.58 86.64 88.02 89.04

凹陷 82.49 83.77 85.97 84.02 84.97 86.22

mAP/% 87.63 88.73 90.92 89.13 90.2 91.32

表 4 蒙皮缺陷检测对比试验结果

Table 4 Comparison experiment results of skin defect detection

参数 Faster R-CNN YOLOv4 EfficientDet-D0 YOLOv5s 本文所提
算法

AP/%

掉漆 84.46 93.97 95.23 97.85 98.69

划痕 75.41 83.23 85.16 86.21 89.04

凹陷 65.07 80.86 82.49 83.76 86.22

mAP/% 74.98 86.02 87.63 89.27 91.32

速度/（帧/s） 11 55 36 57 25
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算法，所提算法对掉漆、划痕和凹陷

缺陷的 AP 分别上升了 3.46 百分点、

3.88 百分点和 3.73 百分点；相较于

YOLOv5s 算法，对小尺寸的划痕缺陷

和不明显的凹陷缺陷的 AP 分别上升

了 2.83 百分点和 2.46 百分点，而对较

为明显的掉漆缺陷的 AP 提升较小。

由于改进算法引入了 CBAM 和尺度

感知损失，计算量有所增加，检测速

度略有所下降，为 25 帧/s，但也符合

实时检测的要求。

3 结论

针对飞机蒙皮小尺寸缺陷检测

精度优化的问题，提出一种基于改

图 5 不同算法对飞机蒙皮缺陷的检测结果

Fig.5 Detection results of different algorithms for aircraft skin defects

（a）Faster R-CNN

（b）YOLOv4

（c）EfficientDet-D0

（d）YOLOv5s

（e）本文所提算法
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进 EfficientDet 的缺陷检测算法。首

先在 EfficientDet 的主干网络中引入

了 CBAM，增强了模型对蒙皮缺陷

重要特征区域的关注能力。然后对

BiFPN 的融合策略和结构进行调整

和改进，融入更多的高分辨率特征，

进一步增强模型对小目标特征信息

的捕捉能力。最后引入尺度感知损

失函数，使得模型能够针对不同尺

度的目标自适应调整检测精度，有

效提升了小尺寸缺陷的检出率和模

型的鲁棒性。试验结果表明，相比

EfficientDet 和其他目标检测算法，本

文所提改进算法对各类飞机蒙皮缺

陷检测的 mAP 均有明显的提升。本

文仅针对掉漆、划痕等部分飞机蒙皮

缺陷类型进行了算法研究，在下一步

工作中，将会扩充优化飞机蒙皮表面

缺陷数据集，增加磕碰、污渍、铆钉缺

失等缺陷类型，并对算法进一步改

进，提高算法的检测速度。
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Aircraft Skin Defect Detection Method Based on Improved EfficientDet

BU Xiaoyan, ZHANG Xianfa, LI Minghui, GE Ende, FENG Jingxuan, CAO Jialing
(COMAC Shanghai Aircraft Manufacturing Company, Shanghai 200120, China)

[ABSTRACT]  In the aviation field, the detection of surface defects on aircraft skin is crucial for ensuring flight safety. 
In response to the shortcomings of existing aircraft skin defect detection algorithms in small object detection, this paper 
proposes an aircraft skin defect detection algorithm based on an improved EfficientDet model. First, the convolutional 
block attention machine (CBAM) was integrated into the backbone EfficientNet to enhance the model's attention to defect 
areas. Second, the hierarchical structure and feature fusion strategy of bidirectional feature pyramid network (BiFPN) 
were optimized and adjusted to further enhance the ability of feature extraction and multi-scale feature fusion for small 
target defects. Finally, a scale aware loss function was adopted to enhance the robustness of the model in defect detection 
at different scales. The experimental results on the self built aircraft skin defect image dataset show that the improved 
algorithm achieves an average detection accuracy of 91.32%, which is 3.69 percentage points and 2.05 percentage 
points higher than EfficientDet-D0 and YOLOv5s, respectively. It has significantly improved the detection accuracy and 
performance for aircraft skin defect types such as paint peeling, scratches, and dents.
Keywords: Aircraft skin; Defect detection; Attention mechanism; Multi-scale feature fusion; Scale perception
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Reflective Surface Feature Extraction and Vision 3D Measurement of Pipeline

YANG Lemiao1, ZHOU Fuqiang1, TAN Haishu2

(1. Beihang University, Beijing 100191, China;
2. Foshan University, Foshan 528225, China)

[ABSTRACT]  Vision 3D measurement is an important non-destructive testing method in pipeline machining and 
performance monitoring. In order to apply the measurement system to the restricted space in the pipeline and ensure 
measurement accuracy, the existing 3D measurement methods mainly focus on the study of the measurement principle 
and the sensor structure, there is a lack of research on pipeline image processing and feature extraction algorithms, and 
the metal material of pipeline leads to the problem of reflection in the image, which seriously affects the accuracy of 
feature extraction and pipeline measurement. In order to study the feature extraction of reflective surfaces in vision 3D 
measurement of the pipeline, a method of reflection removal based on dynamic region segmentation and a method of laser 
center extraction are proposed. A dynamic annular mask is designed according to the morphological characteristics of the 
projected laser of the measurement system to eliminate the reflection interference, and an automatic selection method of 
Gauss kernel and extremum points is designed to overcome the interference of uneven feature width in the laser center 
extraction. The accuracy of the method is verified by experiments, and the characteristic coordinates are provided for the  
vision 3D measurement of the pipeline. The diameter and coaxiality of the pipeline are measured, and the measurement 
accuracy is higher than 0.1 mm.
Keywords: Vision measurement; Pipeline measurement; Reflection removal; Dynamic region segmentation; 
      Laser center extraction

（责编  阳光）
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