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基于深度学习的民航飞机增强现实智能巡检*

程 宇1，韩 炜2，麻林森1，耿俊浩1

（1. 西北工业大学，西安 710072；
2. 中航西飞民用飞机有限责任公司，西安 710089）

[ 摘要 ] 为了减少民航飞机起飞前人工巡检中出现的误判、漏判等问题，提升巡检质量和效率，降低巡检劳动强度，

提出了一种基于深度学习的民航飞机增强现实智能巡检方法。首先设计了一种基于预增广评测的数据增广方法，

实现了少量民航飞机损伤缺陷图像样本数据集的大批量自动增广；然后针对损伤缺陷视觉特点，提出一种改进的

YOLOv8 网络，对损伤缺陷增广数据集进行训练，形成损伤缺陷检测模型；最后将该方法集成到增强现实识别与显示

流程，利用增强现实眼镜实现了对飞机损伤缺陷的智能识别和对识别结果的增强现实显示与运维引导。实际场景验

证结果表明 , 本方法可有效识别常见损伤缺陷，一次检出率可由 89.1% 提升到 95.7%，巡检时间最多可缩短 27.0%，

可有效辅助巡检人员实现民航飞机的智能巡检。
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Augmented Reality Intelligent Inspection of Civil Aviation Aircraft Based on Deep Learning
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[ABSTRACT] In order to reduce errors and omissions in manual inspections of civil aviation aircraft before takeoff, 
enhance inspection quality and efficiency while reducing labor intensity, this paper proposes a deep learning-based 
augmented reality intelligent inspection method for civil aviation aircraft. Firstly, a data augmentation method based 
on pre augmentation evaluation was designed, which achieved large-scale automatic augmentation of a small number 
of civil aviation aircraft damage defect image sample datasets. Subsequently, focusing on the visual characteristics of 
damage defects, and improved YOLOv8 network is proposed to train the augmented dataset for damage defect detection, 
forming a damage and defect detection model. Finally, this method is integrated into the augmented reality recognition 
and display process, utilizing augmented reality glasses to achieve intelligent identification of aircraft damage and defects 
and augmented reality display and maintenance guidance for the identification results. The proposed method is validated 
on real-world scenarios, showing effective identification of common defects with a detection rate increased from 89.1% to 
95.7%, and a maximum reduction in inspection time of 27.0%, thereby effectively assisting inspection personal in achieving 
intelligent inspection of civil aviation aircraft.
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巡检作为民航飞机执行飞行任务前的最后一道安

全保障措施，主要由巡检人员根据自身工作经验进行目

视检查完成。在这种工作模式下，巡检效果受工作人员

经验、外界环境等因素的影响比较显著，易发生错检漏

检，且人工操作劳动强度大 [1]。因此，迫切需要一种新

型的高效率、高质量的巡检方法来辅助巡检人员作业。

随着智能技术的快速发展，智能巡检技术已在工业领

域得到初步探索和应用。目前，智能巡检技术的主要实现

方式以机器人辅助方式为主 [2]，应用主要集中在电力系统

巡检领域 [3–5]。相对于电力系统，民航飞机巡检环境和对

象更加复杂多变，对安全要求更加严格。因此以机器人

模式为主的智能巡检技术在民机巡检中难以有效应用，

而以智能化方式辅助巡检人员高质高效完成巡检作业更

符合民机巡检需求。增强现实技术能够充分应用视觉检

测技术，将现实世界和虚拟信息有机融合，有效辅助人员

进行作业 [6]，已经在航空检测领域得到了探索应用 [7–8]。

目前，基于增强现实的检测方法主要依靠深度学习

进行对象的识别与检测。Malta 等 [9] 在利用增强现实

技术辅助维修人员学习识别汽车发动机和其他设备零

件时，采用 YOLOv5 网络识别汽车的组成部分，提高维

修人员学习维修技能的效果。Ding 等 [10] 提出了一种

基于 R-CNN 的飞机表面缺陷检测方法，利用飞机缺陷

独有的特征，改善深度学习网络结构，成功提升了对飞

机表面缺陷特征的识别率，并成功应用于飞机的日常检

查。熊山等 [11] 提出了一种基于改进 YOLOv3 算法的

变电设备缺陷快速检测方法，并结合增强现实技术成功

应用在变电站的巡检作业中。Li 等 [12] 提出了一种 AR
辅助识别航空连接器缺陷方法，通过设计空间金字塔网

络进行图像特征的提取，然后基于聚类生成排序算法检

测航空连接器的插脚缺陷，最后通过增强现实技术对检

测信息进行可视化。

由于民航飞机损伤罕见，以及巡检环境的不确定

性，导致可用于训练的损伤缺陷图像样本稀缺，限制了

深度学习模型的训练效果。此外，由于缺乏对民航飞机

损伤缺陷特征的优化调整，使用通用深度学习算法难以

形成高效的检测模型，限制了增强现实技术在飞机巡检

领域的有效应用。

因此，本文针对目前民航飞机智能巡检存在的问题

提出了一种基于深度学习的民航飞机增强现实智能巡

检方法。该方法通过自动增广损伤缺陷数据集和改进

的深度学习识别检测算法，与增强现实技术集成应用，

实现了高质量高效率的智能巡检。

1 研究方法

民航客机巡检常见的损伤缺陷类型有凹陷、磨损、

腐蚀、划痕和渗漏 [13]，如图 1 所示。常见缺陷类型及特

征如表 1 所示。

本文提出的智能巡检方法研究框架如图 2 所示。

该方法分为两个阶段，一是检测模型离线训练阶段，二

是在线智能巡检阶段。在离线模型训练阶段，首先采集

飞机损伤缺陷图像作为初始数据集；然后通过预增广和

预测评估，获得该数据集中损伤缺陷样本图像的最佳增

广方式；之后对该数据集采用相应的最佳增广方式进行

正式增广，获得正式增广数据集；最后对正式增广数据

集进行深度学习训练，获得进行智能巡检所需要的深度

学习检测模型。在在线智能巡检阶段，以检测模型、运维

信息及待巡检飞机为检测输入信息，通过 AR 眼镜实时

采集现场待检测飞机图像，调用检测模型对其进行实时

检测，并将检测到的缺陷损伤及与之对应的运维信息以

AR 方式进行显示，引导检测人员完成检测和运维工作。

1.1 基于预增广评测的损伤缺陷样本自动增广

深度学习需要大量样本进行训练。但是由于飞机

表 1 民航客机常见损伤缺陷类型及特征

Table 1 Types and characteristics of common damage and defects in 
civil aviation aircraft

损伤缺
陷类型

损伤缺陷特征

凹陷
通常伴有凹坑的出现，表面保持光滑，与原形状相比，
破坏区被推进，而剖面没有改变，只是气动外形发生了

变化 

磨损
损伤区域通常面积较大，且伴有材料损失，损伤部位的

表面通常比较粗糙，形状不规则 

腐蚀
由化学或电化学作用致使的飞机表面腐蚀损伤，常伴随

飞机蒙皮漆面的损伤 

划痕
损伤呈细流线型或网状，深度一般比较浅，多由表层防

护不善、蒙皮与金属工具等接触而造成 

渗漏
多发生在轮舱及起落架区域，一般情况下，由于油液的

渗出，会使部件表面出现大面积油污

图 1 飞机损伤缺陷

Fig.1 Aircraft damage and defects

凹陷 腐蚀 划痕 渗漏磨损
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损伤缺陷相对较少、采集困难，导致其损伤缺陷样本数

量少，训练后的检测模型检测精度不高、适应性不强。

因此，为了提高模型的识别精度、提升模型的泛化能力，

需要对损伤缺陷图像数据集进行自动化的数据增广。

图像数据增广一般通过旋转、翻转、裁剪、缩放、噪

声添加、亮度调整及色彩变换等方式，或者这些方式的

组合对原始图像进行加工 [14]，从而生成多张图像。由

于损伤缺陷本身的视觉特征各有差异，以不同的增广方

式所生成的图像用于训练和检测的效果也不同，必须为

样本图像找出最佳增广方式才能保证最终增广数据集

的训练和检测效果。因此，本文提出了一种基于预增广

评测的缺陷损伤样本自动增广方法，如图 3 所示。该方

法的关键步骤包括图像场景增广、预增广和最优增广方

式的获取。

定义增广操作总集 A ={ 旋转；翻转；缩放；裁剪；

亮度调整；色彩变换；添加噪声 }，场景构建操作集合

B ={ 亮度调整；色彩变换；添加噪声 }。增广操作集合

C 为 A 的子集，即 C  A。
（1）对初始样本集的图像 P 进行图像场景增广，其

关键在于利用图像变换操作构建图像场景。采用集合

B 的子集 D 中元素组合对图像 P 进行图像变换操作，得

图 3 基于预增广评测的数据自动增广方法

Fig.3 Automatic data augmentation method based on 
pre-augmentation evaluation

初始样本集

样本集加载

预增广样本集评测

图像场景增广
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预增广
方式设计

检测模型
训练

预检测
模型
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…

图 2 研究方法框架

Fig.2 Research methodology framework
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到场景损伤缺陷图像，如利用集合 D ={ 亮度调整；色彩

变换 } 得到在夜晚沙尘环境下的损伤缺陷图，进而得到

场景增广集M。M中的每张图像Q对应一种检测场景S，
也对应一种场景构建操作集 D。

（2）对场景增广集中的图像样本进行预增广，其关

键在于预增广方式的设计。对一般图像进行增广，采

用的增广方式是由子集 C 中元素组合构成。但对于场

景图像 Q，由于构建检测环境 S 的操作集 D  B  A，存
在 D = C 的情况，直接增广可能影响检测环境 S 的构建。

因此对于场景图像 Q，采用集合 A~D 的子集 E 中元素

组合作为预增广方式，进行小批量预增广，得到预增广

数据集fE。不同的子集得到不同的预增广方式，然后根

据不同的增广方式对场景图像样本进行预增广，得到不

同的预增广数据集fE。
fE = Tk (Tk–1(… (T2 ( T1( Q )))… )) （1）

式中，k = | E |，表示子集 E 中元素个数；Ti（·）表示对图

像进行增广操作，Ti∈E，i =1，2，…，k，其顺序由元素组

合的顺序决定。

（3）场景图像样本的最优增广方式获取，其关键在

于对不同的增广方式得到的预增广数据集进行评估。首

先将得到的每组预增广数据集放入由初始数据集训练

得到的缺陷检测模型进行损伤缺陷检测，得到检测结

果；然后将检测结果与预增广数据集提取的损伤缺陷信

息进行缺陷检测准确率计算，得到平均准确率，进而选出

准确率最高的增广方法作为图像 P 在这一检测场景中对

应的一种最优增广方法。缺陷检测准确率计算公式为
F = λ1 IOUB1

B0
 + λ2δP0, P1 （2）

式中，λ1 和 λ2 为比例系数；IOUB1
B0为预测边界框 B1和实

际边界框 B0 的交并比；δP0, P1
为克罗内克函数，当预测类

别 P1 与实际类别 P0 相同时取 1，否则取 0。
遍历整个场景增广集中所有场景图像样本，将得到

的所有最优增广方法形成集合，并应用到图像 P 中，进

行大批量数据增广，同时由于各个型号飞机对损伤缺陷

的定义略有区别，因此在增广时根据量化判据对增广操

作中的变换幅度进行设置，进而得到图像 P 的正式损伤

缺陷增广数据集，能较好地覆盖多类型号飞机的损伤缺

陷，提高适用性。遍历整个初始样本集后，得到最终的

正式增广样本集。得到的正式增广样本集可以在后续

损伤缺陷检测模型训练中作为输入放入检测网络中进

行训练，得到网络参数，进而生成损伤缺陷检测模型。

1.2 基于改进 YOLOv8 的损伤缺陷检测模型生成

在当前工业检测领域，损伤缺陷检测算法主要有基

于传统图像处理和基于深度学习两种方式，由于深度学

习方式的适应性更强，因而逐渐成为缺陷检测算法的主

要方式。基于深度学习的缺陷检测算法主要分为两阶

段算法和一阶段算法，经典的两阶段算法有 RCNN 系

列算法，其特点为精度高，但是检测速度慢，难以满足增

强现实应用的实时性要求。相较之下，一阶段算法因其

结构简单、运算速度更快，更能满足实时性要求。目前

YOLO 系列算法是迄今为止发展最好最快的一阶段检

测算法之一，其最新的 YOLOv8 算法的检测精度达到了

目前业界最高水平。然而，原始的 YOLOv8 算法对于非

典型对象的检测存在局限性，在民航飞机损伤缺陷检测

中的应用效果有待提升。因此，本文提出了一种基于改

进 YOLOv8 的损伤缺陷检测模型生成方法，以更好满足

飞机巡检任务。改进 YOLOv8 网络结构如图 4 所示。

飞机损伤缺陷种类多、特征图层相对较深 , 以及背

景环境相对复杂，因此需要多特征学习，并且需要将不

同类型、不同层次的特征图进行叠加，从而保存和累积

更多的信息要素。针对这一需求，本文对 YOLOv8 网

络中的骨干网络进行改进，结合经典残差结构的特点，

设计了一种将原网络中的 C2f 结构与残差结构相结合

的残差 – C2f 结构，以增强网络检测精度，提高网络训练

深度，使得模型优化更佳。残差 – C2f 结构主路径专注

于对输入的学习和目标之间的残差映射，而辅路径通过

跳跃连接将输入和输出相连，在网络训练过程中防止在

梯度反向传播时出现梯度消失的问题，使网络可以更深

入学习特征，进而提高缺陷检测的准确性。

同时，由于飞机表面损伤缺陷相对于飞机而言较

小，其在图像中占据的像素较少，这给骨干网络的特征

提取带来了挑战。为解决这一问题，本文采用了在骨

干网络中添加 SE（Squeeze-and-excitation）注意力模块，

以增强网络对损伤缺陷区域的捕捉能力。注意力机制

模拟人类视觉系统的特点，关注焦点信息，弱化无用信

息，筛选出高价值信息 [15]。通过引入 SE 模块，网络在

处理图像特征时能够更集中于与损伤缺陷相关的特征，

从而提高检测精度。SE 注意力模块结构如图 5 所示，

模块首先对输入的图像特征进行平均池化，然后利用两

个全连接层和一个激活函数构建通道连接，最后使用

Sigmoid 函数将输出限制在 0 ~ 1 之间，作为注意力机制

产生的权重信息，与原特征进行相乘，得到加入注意力

模块的提取后的特征，该模块可以使得网络在特征提取

时更加关注所需要的目标特征信息，从而提高损伤缺陷

检测精度。

将飞机损伤缺陷增广数据集输入到改进的 YOLOv8
网络中进行网络参数的训练，训练过程中不断调整，得

到最终的网络参数，将其与改进的 YOLOv8 网络结构

组合生成最终的飞机损伤缺陷检测模型。

1.3 基于增强现实的损伤缺陷实时检测

为了有效地辅助巡检人员进行现场实时巡检作业，
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并通过人机交互方式引导巡检人员完成运维工作，需要

将经过训练的检测模型集成于 AR 装备（如 AR 眼镜），构

建基于增强现实的损伤缺陷实时检测系统，如图 6 所示。

该系统主要由信息输入、实时检测、增强显示、运维引导

4 部分组成。同时，为提高系统响应效率，减少 AR 眼镜

的计算负担，采用AR眼镜 –服务器的模式进行检测运算，

采用无线方式实现 AR 眼镜和服务器之间的数据通信。

在信息输入部分，智能检测需要 3 种输入信息。一

是需先将民航飞机损伤缺陷检测模型放入服务器中，作

为检测算法依据；二是将针对不同损伤缺陷的运维引导

信息储存于服务器中，作为巡检人员发现损伤缺陷后的

运维操作指令；三是巡检人员现场作业时，利用 AR 眼

镜进行现场图像的捕获，并将捕捉到的实时图像传输至

服务器，作为检测的对象。

在实时检测部分，系统首先预加载检测模型，然后

将每一帧捕捉到的现场图像输入到检测模型，对图像进

行预处理，保证输入到损伤缺陷检测模型中的图像大小

符合模型所需输入大小，接着利用检测模型对图像进行

损伤缺陷检测，最后将损伤缺陷进行定位。

在增强显示部分，需要将检测得到的定位信息及

检测的缺陷类型等信息以 AR 方式注册在实时图像上。

首先采用注册技术将系统实时检测得到的损伤缺陷定

位和类型信息等标示信息显示在 AR 眼镜中，同时为了

确保 AR 显示视角与实时图像之间的视角在视觉上的

一致性，采用场视角变换对两者场视角进行匹配。这种

视觉一致性处理不仅提高了用户对缺陷信息的感知效

率，而且增强了操作的直观性和准确性。

在运维引导部分，系统根据损伤缺陷的类别信息在

服务器运维信息数据库中检索查询，得到对应损伤缺陷

的运维指令信息，然后将其传回 AR 眼镜，通过增强现

实显示运维指令信息。巡检人员通过实时的人机交互

进行运维操作，完成巡检作业。

图 4 改进的 YOLOv8 网络结构 
Fig.4 Improved YOLOv8 network structure 
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2 试验验证与分析

本文方法验证软硬件选择HoloLens 2作为AR装备，

服务器的硬件配置为 NVIDIA GeForce RTX 3050 显卡

和 12 代 i7–12700 CPU；软件部分使用 Python 3.7 Pytorch 
1.12.0 和 Cuda 11.6 深度学习框架；试验对象为某型波音

飞机。

试验分为 3 部分。首先设计数据增广对比试验，利用

不同的数据增广方法进行对比试验，验证本文提出的自动

增广方法对模型检测效果提升的有效性；然后设计消融

试验，对比得出本文提出的改进的 YOLOv8 网络的优化

效果；最后验证本文研究的智能巡检方法对于民航飞机

巡检的工作质量和效率的提升，通过比较一次检出率与

检测全部缺陷所需时间验证本文所提出方法的有效性。

首先进行飞机缺陷图像数据采集，按照凹陷、磨损、

腐蚀、划痕和渗漏分类特征进行原始图像数据集获取，

如表 2 所示。

为验证基于预增广评测的数据增广方法对检测模

型效果提升的有效性，设计对比试验。首先将原始数据

集按照 8∶2 比例划分为训练集和测试集，其中训练集

含 104 个样本，测试集含 26 个样本。对训练集分别采

用常规增广方法 （采用所有增广方式对数据集进行增

广）和本文自动增广方法按照 1∶50 比例进行增广，将

增广后的数据集输入 YOLOv8 检测网络进行训练，得

到检测模型，然后利用检测模型对测试集中 26 个样本

图像所含的 26 个缺陷进行检测，通过计算检测结果检

出率对两种方法进行比较，试验结果如表 3 所示。

由表 3 结果可以看出，本文所提出的基于预增广评

测的数据增广方法对于模型检测能力的提升优于常规增

广方法，其检出率由 84.6% 变为 92.3%，提升 7.7 百分点。

为确定SE注意力模块添加到YOLOv8的最佳位置，

对注意力模块的位置和数量进行了不同组合试验，召回

率 （Recall）和平均精度均值 （mAP）结果如表 4 所示。

由表 4 分析得到，SE 注意力模块添加在第 5 层的

效果最优；而当该模块添加到其他位置或增加数量时，

可能会降低模型的检测效果。这是由于低层得到的特

表 2 损伤缺陷图像数据集

Table 2 Image dataset of damage and defects

损伤缺陷类型 原始样本数

凹陷 23

磨损 31

腐蚀 19

划痕 36

渗漏 21

图 6 增强现实智能巡检系统

Fig.6 Augmented reality intelligent inspection system

服务器

信息输入

图像预处理 损伤缺陷识别 损伤缺陷定位检测模型加载

实时检测

增强显示

运维引导

检测模型

运维信息 现场图像

运维信息显示 实时人机交互运维信息查询

标示信息注册 视觉一致性处理损伤缺陷标示
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征是较为简单、局部的特征，将模块添加到低层后可能

导致网络更关注简单局部的特征，从而降低模型检测效

果；而增加数量会导致数据的冗余，从而降低检测效果。

因此，将 SE 注意力模块添加在高层可以使网络更加关

注复杂特征，提高检测效果。

为验证各改进模块对 YOLOv8 网络的优化效果，

开展消融试验，将残差 – C2f 结构和 SE 注意力结构分

别添加到 YOLOv8 网络模型，并对得到的多个试验结

果进行比较。试验结果如表 5 所示。

通过对 YOLOv8 的骨干网络进行改进，有效地提

高了损伤缺陷检测的准确率，最终的 mAP 值由 83.7%
提升到了 88.2%；召回率由 81.6% 提升到了 85.9%。

为验证本文研究技术在民机巡检中对巡检人员工

表 3 两种增广方法所得模型的缺陷检出率

Table 3 Defect detection rates of models obtained from two 
augmentation methods

检测模型 总缺陷数 检出缺陷数 检出率/%

基于常规增广方法得到的
检测模型

26 22 84.6

基于本文自动增广方法
得到的检测模型

26 24 92.3

表 4 注意力模块不同数量和位置试验结果比较

Table 4 Comparison of experimental results with different numbers 
and positions of attention modules

数量 位置 Recall/% mAP/%

0 无 81.6 83.7

1 第 3 层 78.7 82.1

1 第 4 层 82.0 85.1

1 第 5 层 83.5 86.3

2 第 3、4 层 79.2 83.9

2 第 4、5 层 81.8 84.8

2 第 3、5 层 80.4 83.8

3 第 3、4、5 层 81.2 84.0

表 5 消融试验结果

Table 5 Results of ablation experiments

残差– C2f 结构 SE 注意力结构 Recall/% mAP/%

× × 81.6 83.7

√ × 85.3 87.0

× √ 83.5 86.3

√ √ 85.9 88.2

作质量和效率的提升，设计对照试验。设置 A、B 两组

巡检人员，每组 4 人。其中 A 组具备巡检的基础知识

和部分巡检经验，B 组具备巡检的基础知识和丰富巡检

经验。每一组内两两一小组，一个小组巡检人员直接以

常规的目视检测方式对飞机进行巡检，另一小组巡检人

员使用 AR 眼镜对同一组损伤缺陷进行巡检，记录每组

检测缺陷一次检出率和检测全部缺陷数所需时间并进

行对比。AR 组检测结果如图 7 所示。各组一次平均检

出率和检测全部缺陷平均所需时间如表 6 所示。

图 7 增强现实智能巡检检测结果

Fig.7 Results of augmented reality intelligent inspection detection

（a）凹陷检测

（b）磨损检测

（c）渗漏检测

（e）腐蚀检测

（d）划痕检测



412025年第68卷第23/24期·航空制造技术

智能检测Intelligent Detection

从表 6 试验结果可以看出，使用 AR 智能巡检方

式，A、B 两组损伤缺陷一次检出率都有较好的提升，

其中 B 组的一次检出率达到了 95.7%，而 A 组在一次

巡检过程中，由于巡检人员经验不足，对于一些易忽略

部位并未进行仔细检查，导致一次检出缺陷数相较于

B 组少 1 个，因此其一次检出率略低于 B 组；对于 A
组而言，由于巡检经验不足，在巡检过程中需要进行多

次复检，且部分缺陷的判定仍依赖手册支持，这种情况

下采用 AR 智能巡检方式可以缩短 27.0% 的巡检时间，

有效提升了巡检效率；而 B 组的人员具备丰富的巡检经

验，因此 AR 智能巡检对巡检效率的提升相较于 A 组较

为微弱，但仍可减少 16.7% 的巡检时间。总体而言，利

用 AR 智能巡检技术进行巡检可以有效提高巡检质量

和效率。

3 结论

本文以民航飞机智能巡检为目标，提出了一种基于

深度学习的增强现实智能巡检技术，可以有效提高民航

飞机巡检质量和效率，具体结论如下。

（1）设计了一种基于预增广评测的损伤缺陷样本

自动增广方法，对采集到的小数量飞机损伤缺陷图像数

据集进行自动增广，得到增广数据集。与常规增广方法

得到的数据集相比，利用前者训练得到的缺陷检测模型

检出率提高 7.7 百分点，提高了模型的检测效果。

（2）改进了 YOLOv8 的网络结构，通过引入残差模

块和添加 SE 注意力机制模块到 YOLOv8 的主干网络，

优化网络模型结构，提高模型检测能力，最终的 mAP 值

由原始网络的 83.7% 提升到了 88.2% ；召回率由 81.6%
提升到了 85.9%。

表 6 人工巡检与 AR 智能巡检检测结果

Table 6 Results of manual inspection and AR intelligent inspection 
detection

组别
是否佩戴
AR眼镜

总缺陷数
一次检测
缺陷数

小组平均
一次检出

率/%

小组检测
全部缺陷
平均用时/h

A组

否
23 17

78.3 3.15
23 19

是
23 22

93.5 2.3
23 21

B组

否
23 21

89.1 2.4
23 20

是
23 22

95.7 2.0
23 22

（3）提出了一种增强现实智能巡检技术，利用自动

增广方法得到的增广数据集放入改进 YOLOv8 网络训

练得到缺陷检测模型，将检测模型和增强现实设备进行

集成，构建基于增强现实的损伤缺陷实时检测系统，帮

助巡检人员进行民航飞机巡检作业，一次检出率可提升

到 95.7%，巡检时间可缩短 27.0%，有效提高了巡检质量

和效率。
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