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[ 摘要 ]　飞机蒙皮作为飞机关键结构部件，表面缺陷直接影响飞机整体结构性能和隐身性能。本文提出一种基于

RT-DETR 模型的深度学习检测网络，以提升飞机蒙皮缺陷检测的准确性与鲁棒性。针对缺陷多尺度、形态多变，

以及分布复杂的问题，设计多项创新技术予以优化。特征提取阶段引入多级卷积块（Multilevel convolution blocks，
MCB），通过多层次卷积操作强化不同尺度特征的判别性，有效捕捉各层次细节信息；特征融合阶段采用多尺度特征

增强（Multiscale feature enhancement，MSFE）模块，通过多尺寸深度卷积核构建上下文信息，提升网络对多尺度缺

陷特征的鲁棒性与适应性；回归阶段引入形状感知（Shape-IoU）优化模块，通过优化边界框与缺陷轮廓的匹配度，显

著提升检测结果的精确度。试验结果显示，所提出的检测网络在 Aircraft 数据集上的 mAP@0.5 达 94.8%，较原 RT-
DETR 模型提升 12.7% ；在 NEU-DET 测试集上的 mAP@0.5 为 92.5%。上述结果验证了该模型在提升飞机蒙皮缺

陷检测精度与泛化能力方面的有效性。
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检测精度，但因设备昂贵、检测范围

有限，对操作环境敏感，仍难以充分

适配复杂蒙皮结构的检测需求。因

此，设计一种可处理不同尺度与形态

缺陷，且具备高适应性的图像识别技

术，成为保障飞机结构安全与延长服

役寿命的关键 [8]。

现有研究多采用卷积神经网络

基于分类与分割模型实现缺陷图像

的识别与定位。Zhao 等 [9] 采用编码

器 – 解码器结构的 U-Net 对蒙皮图

像进行初步分割，通过引入残差块增

强特征传播能力，以挖掘更多缺陷细

节特征信息，利用视觉注意机制提升

缺陷区域权重，削弱光照不均带来的

飞机蒙皮缺陷检测对保障结构

安全性、延长服役寿命至关重要。蒙

皮作为飞机结构最外层，既承受气动

载荷，又承担密封、防腐蚀及内部结

构保护等功能，造成其缺陷类型多样 
（如裂纹、凹陷、腐蚀、撞击痕迹等），

尺寸与形态差异显著 （从微小裂纹

至较大凹陷）。由于分布受气动载荷、

温度变化等外部因素影响而极具复

杂性，部分缺陷仅在特定角度或条件

下可见 [1]。缺陷多样性与变异性导

致传统图像处理方法检测效率低、精

度不足，难以识别微小及隐蔽缺陷。

现有超声波 [2–3]、涡流 [4–5]、红外热成

像 [6–7] 等自动化检测技术虽提升了
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干扰。Wu 等 [10] 提出适用于低图像

复杂度场景的增强目标检测算法，为

验证该方法，构建了包含 5 种损伤类

型，图像背景只有飞机蒙皮的损伤数

据集。试验结果显示，所提出的加

性特征融合注意机制在该类低复杂

度场景中，可在保证模型精度的同时

降低模型参数。RT-DETR[11]、Faster 
R-CNN[12]、RetinaNet[13] 等先进目标

检测算法，在缺陷检测中表现出高

精度与实时性兼顾的优良性能。Wu
等 [14] 提出基于改进 Mask Scoring 
R-CNN 的损伤检测方法，通过在特

征提取网络中嵌入注意力模块，强化

特征表达能力，提升损伤检测与分割

效果。Li 等 [15] 提出高效的飞机蒙皮

紧固件缺陷检测网络，其采用四层检

测层与残差空间金字塔池化模块，所

设计的注意力融合特征金字塔网络，

可自适应融合特征，并净化语义冲

突，且构建含旋转变压器模块与坐标

注意力的注意力头作为特征检测模

块，提升缺陷定位精度。然而，上述

方法仍存在小样本数据依赖性强、轻

微缺陷敏感性不足等局限。

为此，本文提出一种基于多级卷

积块与形状感知增强的新型检测网

络，在飞机蒙皮缺陷数据集上完成了

试验评估与结果验证。该方法通过

智能图像识别算法实现多类缺陷的

高效准确识别，且具备非接触、自动

化、广覆盖等优势，为飞机蒙皮智能

检测与维护提供可靠支撑。

1 蒙皮缺陷检测方法

该模型基于 RT-DETR 改进，输入

阶段先对蒙皮图像执行初步卷积 [16]

与最大池化 [17]，完成基础特征提取

与空间下采样，为深层建模提供语

义基础。针对裂纹缺陷细长、方向多

变的特性，引入多级卷积块强化细节

结构的连续性与方向敏感性；针对

凹陷缺陷边缘过渡平缓、形状多样

的特点，采用多尺度卷积提取局部

曲面形态信息。为提升特征表达能

力，模型集成多级卷积块 （Multilevel 
convolution blocks，MCB）模 块 [18]

与自适应特征融合模块 [19]，在维持

语义一致性的前提下动态融合多层

级信息，通过 1×1 卷积完成通道压

缩，针对缺失螺栓体积小、形状规则

的特性，自适应融合可放大细微结构

差异，强化目标与背景对比度；针对

漆面剥落纹理复杂、边界不规则的

特点，MCB 模块在多层特征融合中

保留纹理细节与颜色变化信息。在

多尺度鲁棒性方面，多尺度特征增

强 （Multiscale feature enhancement，
MSFE）模块引入 5×5、7×7、9×9、
11×11 的多尺寸深度卷积核构建

Focus Feature 结构 [20]，结合 Identity
映射与 C2f 连接方式，在保障特征连

续性的同时提升上下文表达能力。

针对划痕细长曲折、跨度不一的特

性，大尺寸卷积核强化长程依赖建模

能力，小尺寸卷积核捕捉局部边缘细

节。解码器将融合特征上采样至原

图尺寸，实现精准目标回归与分类。

引入 Shape-IoU 模块 [21]，在传统 IoU
回归基础上嵌入形状感知机制，同步

优化边界框位置与轮廓匹配度，有效

降低裂纹、划痕等非规则缺陷的漏检

与误检率，进而在多种复杂缺陷场景

下维持优异检测性能 （图 1）。
1.1 多层次卷积模块

为解决飞机蒙皮缺陷在不同尺

度与形态下特征难以同步捕捉，局部

纹理细节易丢失，以及小目标易被忽

略的问题，设计并引入 MCB 模块。

首先通过两个并行 1×1 卷积层

与一个 MCB-DRB 模块执行特征处理

F1 = Conv(1)
1×1(X )

F2 = MCB-DRB(X ) 
（1）

式中，MCB-DRB(X ) 表示多尺度膨胀

残差块，输入 X 先经普通卷积与激活

U = σ (Conv3×3(X )) （2）
随后再通过一个 1×1 卷积层整

合输出结果。其中 MCB-DRB 模块

输入特征图经过 3×3 卷积和 ReLU
激活后，分成 3 个分支

B1 = Conv3×3(U ) （3）
B2 = DilatedConv3×3, d = r1

(U ) （4）
B3 = DilatedConv3×3, d = r2

(U ) （5）
式中：d 表示膨胀率；r1，r2 为不同的

膨胀参数，最后进行融合输出，其中

Y 为最终输出特征图。

Y = Conv(2)
1×1(F1  F2) （6）

该设计通过多尺度感受野与残

差融合，可同步捕捉细长裂纹、曲线

划痕的全局轮廓特征，留存漆面剥落

与凹陷的局部纹理细节，并强化缺失

螺栓等小目标显著性，进而显著提升

复杂背景下不同类型缺陷的识别与

定位精度。多层次卷积块可从多尺

度提取图像特征，使模型可同步捕捉

细微与全局缺陷信息，这对检测细小

裂纹、较大黑点等不同尺寸及形态的

缺陷至关重要。膨胀重参数化模块 
（Dilated re-param block）采 用 膨 胀

卷积与重参数化技术，通过多并行路

径提取，并融合不同膨胀率特征，经

1×1 卷积层整合以提升特征表达能

力。多尺度特征提取增强了对不同

形态、不同尺寸缺陷的捕捉能力，高

效特征融合提升了复杂缺陷模式的

辨识性能，膨胀卷积扩大感受野，增

强了微小缺陷识别鲁棒性。多层次

卷积块提取的特征具有更高层次性

与表达能力，可更全面反映蒙皮缺

陷表面的复杂结构与纹理，助力模

型更好地理解、区分不同类型缺陷 
（图 2）。
1.2 多尺度特征增强框架

针对飞机蒙皮缺陷形态与尺度

差异显著的问题，对于细长裂纹、划

痕需捕捉跨尺度连续边缘特征；凹

陷、漆面剥落需保留局部纹理细节；

缺失螺栓需突出小目标显著性。设

计了一种多尺度特征增强框架，对不

同层次的特征图 （即网络中各层次

提取到的不同尺度的特征表示）进

行分层处理与融合，强化特征表达能

力。首先通过 C2f 模块细化输入特

征图，经卷积层 （Conv，k = 3，s = 2）
完成下采样，再通过维度感知选择性
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图 1 网络结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of network structure
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图 2 MCB 结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of MCB structure
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集成模块 （Dimension-aware selective 
integration module，DASI）整合、增

强多尺度特征；随后经上采样层恢

复特征图分辨率，再通过 C2f 模块优

化细节。该流程确保多尺度特征充

分建模与融合，使网络同步捕捉大

尺度结构与细微缺陷特征，进而提

升蒙皮缺陷精细检测的精度。其中，

DASI 通过多种卷积操作、双线性插

值处理输入特征图，采用分组卷积降

低计算复杂度 （图 3）。特征图经加权

求和、拼接等步骤融合多层级信息，最

终通过逐点卷积与批归一化生成综

合后的特征表示。DASI 模块具备多

尺度特征融合、维度感知选择、计算

效率提升及特征增强等核心优势。

1.3 损失函数

边界框回归损失是缺陷检测网

络定位分支的核心模块，在蒙皮缺陷
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检测任务中亦起到关键作用 [22]。现

有主流边界框回归方法多聚焦于预

测框与真实框的几何关联，一般依

托二者相对位置和尺寸来构建损失

函数。但这类方法忽略了边界框自

身形状特征与尺度因子对回归精度

的影响，在处理结构复杂、缺陷形态

多变的蒙皮表面时，极易产生定位偏

差。对此，本文引入一种新的 Shape 
IoU（Shape intersection over Union）
损失函数，该方法通过度量预测框与

GT 框的形状匹配度，融入形状一致

性与尺度约束，从而更精准地引导边

界框回归过程。Shape IoU 为改进型

边界框回归损失函数，其在传统 IoU
基础上增加了边界框形状与尺度的

结构约束 [23]，可有效提升目标边界

的拟合精度。传统 IoU 通常定义为

预测框 Bp 与真实框 Bg 的交并比

IoU p g

p g

p g

( , )
| |

| |
B B

B B
B B

�
�

�  （7）

然而，该度量仅反映重叠区域的

几何关系，无法区分两个边界框是

否具有相似的形状或尺度。因此，

Shape IoU 在上述基础上进一步引入

形状一致性因子 Sshape 和尺度相似性

因子 Sscale，定义如下：

Shape IoU(Bp, Bg) = IoU(Bp, Bg) ·
Sshape(Bp, Bg) ·Sscale(Bp, Bg) （8）

其中，形状一致性因子定义为预测框

与真实框宽高比的相似度

S B B
W h
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          （9）
尺度相似性因子则度量两者面

积比例的接近程度
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 （10）
式中，（wp，hp）、（wg，hg）分别代表预

测框与真实框的宽和高，λ1 和 λ2 为

控制形状与尺度敏感度的超参数。

通过显式建模形状与尺度信息，

Shape IoU 在保持 IoU 鲁棒性的同

时，可引导模型学习更准确的边界框

几何属性，进而在蒙皮缺陷检测等需

要精细定位的任务中实现更优检测

性能。大量试验验证，该方法在蒙皮

缺陷检测任务中定位性能更优，不仅

提升了整体检测精度，还在多个主流

检测基线上实现了性能超越 （图 4）。

2 模型训练与性能评估

2.1 试验环境与数据集

本研究选取了飞机蒙皮缺陷检

测数据集 （Aircraft）作为试验对象，

涵盖了飞机蒙皮常见的 5 种缺陷类

型 （图 5）：裂纹 （Crack）（500 张图

像）、凹陷 （Dent）（450 张图像）、缺失

螺栓 （Missing-head）（400 张图像）、

漆面剥落 （Paint-peel-off）（550 张图像）

以及划痕（Scratch）（400 张图像）。这

些缺陷的尺寸范围从大约 1 mm（如

细小裂纹和划痕）到 10 mm（如凹陷

和漆面剥落）不等，具体尺寸因缺陷

类型及实际情况而异。在物体检测领

域，一般将小目标定义为小于 32×32
像素的物体；中目标为 32×32 到

96×96 像素；大目标为大于 96×96
像素。本文中所涉及的缺陷大多属

于小目标和中目标范畴。数据集中

的图像均经过人工标注，提供了精确

的缺陷位置和边界框信息，可用于目

标检测与分类任务。为了增强模型

的泛化能力，原图像数据集经过数

据增强处理，包括随机旋转、亮度调

整、添加传感器噪声以及应用棱镜模

糊等方法，最终生成了 2300 张图像。

为保证模型训练与评估的公平性与

图 3 DASI 结构示意图

Fig.3 Schematic diagram of DASI structure
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可靠性，数据集按照 8∶1∶1 的比例

划分为训练集、验证集和测试集，其

中训练集用于模型参数的学习，验证

集用于参数调整与过拟合监控，测试

集用于最终性能评估。

本文采用 RT-DETR 作为基准框

架，检验所提出检测网络的有效性。

试验环境和训练策略见表 1。
2.2 评价指标

评价目标中检测模型性能的指

标包括精确度 （Precision）、召回率

（Recall）、平均精确度 （mAP）等 [24]。

这些指标综合衡量模型在检测目标

时的准确性、覆盖率及其整体表现，

通过比较模型预测与真实目标的重

叠程度和检测准确性，全面反映模型

的优劣。精确度指所有被模型检测

到的目标中，真正目标的比例。其中，

TP（True positive）代表模型正确预

测为正类的样本，即实际为正类并被

预测为正类的数量，表示真正检测到

的目标；FP（False positive）代表模

型错误地预测为正类的样本，即实际

为负类，但被预测为正类的数量，表

示错误检测的目标。计算公式为

Precision
TP

TP FP
�

�
 （11）

召回率指所有实际存在的目标

中，被模型正确检测到的比例。其中，

FN（False negative）代表模型错误地

预测为负类的样本，即实际为正类，

但被预测为负类的数量，表示未被检

测到的目标。计算公式为

Recall
TP

TP FN
�

�  （12）

平均精确度是指在不同阈值

下，精确度与召回率曲线下的面积 
（Average precision，AP）的平均值。

mAP 指多个类别下的平均精度。对

于每个类别计算其平均精度，然后对

所有类别的 AP 求平均值。mAP 是

一种衡量模型整体性能的指标，综合

考虑了模型对各类目标的精确度和

召回率。

计算公式为

mAP

AP

� �
� ( )j

N
j

N

1  （13）

2.3 消融试验

为评估不同模块对模型性能的

影响并确定最优组合，本研究设计并

进行了多组消融试验。由表 2 可见，

各模块在独立加入模型时，均带来了

不同程度的性能提升。

以 RT-DETR 为基准模型，逐步引

入不同模块以观察性能变化趋势。结

果显示，加入 MCB 模块时，mAP@0.5
提升 11.6% ；将 MSFE 模块独立集成

至基准模型，mAP@0.5 提升 1.2%。当

MCB 与 MSFE 同时应用时，mAP@0.5
的增益进一步提升 12%。在此基础上，

引入 Shape IoU 模块后，mAP@0.5 最

终提高 12.7%。整体趋势表明，各模块

均能带来正向性能增益，且组合应用

可实现累积提升。

表 1 硬件/软件环境和训练策略

Table 1 Hardware/software environment and training strategy

环境和策略 内容

硬件 CPU 为 Intel Xeon Platinum 8255C 2.50 GHz

软件

内存 30 GB

图形处理器 RTX 2080Ti

操作系统 Linux

运算平台 CUDA 11.8

训练策略

Python 版本 3.8

PyTorch 版本 2.0.0

优化器 SGD

批量大小 32

学习率 0.0001

衰减率 0.05

图 5 蒙皮缺陷类型图

Fig.5 Types of skin defects 

（a）缺失螺栓 （b）凹陷 （c）裂纹

（d）漆面剥落 （e）划痕
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2.4 对比试验

在 Aircraft 数据集上对模型进行

评估，从试验结果 （表 3）可以看出，

不同检测模型在 Aircraft 数据集上

的检测性能和计算复杂度存在明显

差异。两阶段检测器 Faster R-CNN
在 mAP@0.5 指标上仅取得 54.2%，

mAP@0.5:0.95 为 23.7%，推 理 效 率

较低。YOLOv7 在 mAP@0.5 指标表

现优异，但参数量和计算开销较大。

YOLOv8 与 YOLOv11 在 保 持 较 低

计算量的同时，也取得了较高的检测

精度，其中 YOLOv8 的 mAP@0.5 达

到 79.5%，mAP@0.5:0.95 为 41.3%。

相比之下，本文提出的模型在计算量

和参数量均处于中等水平的情况下，

mAP@0.5 达到 94.8%，mAP@0.5:0.95
达到 68.1%，在保证较高检测精度的

同时降低了计算开销，体现出较优的

性能与效率平衡。

该结果表明，Faster R-CNN 在蒙

皮表面缺陷检测应用场景中适用性

有限。在模型性能优化层面，YOLO
系列模型整体可实现检测速度与精

度的良好平衡，但本研究提出的模型

在精度、计算效率、模型大小之间达

到最优折中，在 Aircraft 数据集中，本

模型的 mAP@0.5:0.95 值达到 68.1%，

较原 RT-DETR 提升了 14.5%。这一

检测精度超过了参考对比模型，检测

结果展示在图 6 中。本研究开发的

模型在蒙皮表面缺陷检测方面展示

了卓越的鲁棒性。

2.5 验证试验

为验证蒙皮缺陷检测算法的

准确性与鲁棒性，本文引入 NEU-
DET 表面缺陷数据集 （试验 http://
faculty.neu.edu.cn/songkechen/zh_
CN/zdylm/263270/list/）开展验证试

验。该数据集包含 1800 张分辨率

为 200×200 的灰度图像，覆盖 6 类

典型缺陷：压入氧化皮（RS）、块状

缺陷 （Pa）、龟裂 （Cr）、点蚀 （PS）、
夹杂物（In）与划痕 （Sc），并按照

8∶1∶1 划分为训练集、验证集与测

表 2 不同模块在 Aircraft 数据集上的消融研究结果

Table 2 Ablation study results from different modules on the Aircraft dataset

MCB MSFE Shape IoU 模型检测速度
FPS/（f/s）

模型检测精度
mAP@0.5:0.95/%

模型检测精度
mAP@0.5/%

RT-DETR 62.1 53.6 82.1

√ 68.5 65.4 93.7

√ 63.2 54.5 83.3

√ 60.0 55.1 84.2

√ √ 55.1 67.3 94.1

√ √ 61.5 58.6 85.5

√ √ 66.7 57.7 87.6

√ √ √ 63.5 68.1 94.8

表 3 不同模型在 Aircraft 数据集上的检测结果

Table 3 Detection results from different models on the Aircraft dataset

模型
浮点运算次数

GFLOPs/G 模型参数量/M 模型检测精度
mAP@0.5/%

模型检测精度
mAP@0.5:0.95/%

Faster R-CNN 180 42.1 54.2 23.7

SSD 31.4 23.2 36.5 17.5

YOLOv5 60 7.2 72.1 35.4

YOLOv7 104.7 34.7 78.2 37.2

YOLOv8 8.7 3.6 79.5 41.3

YOLOv9 76.8 2.0 81.4 44.5

YOLOv11 21.5 9.4 86.8 47.2

RT-DETR 90 44 82.1 53.6

Ours 31.3 41.2 94.8 68.1

（a）凹陷 （b）缺失螺栓 （c）裂纹

（d）漆面剥落 （e）划痕

图 6 Aircraft 数据集检测标记结果

Fig.6 Aircraft dataset detection results
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表 4 不同模型在 NEU-DET 数据集上的检测结果

Table 4 Results of detection on the NEU-DET dataset with different models

模型
模型检测精度
mAP@0.5/%

模型检测精度
mAP@0.5:0.95/% 模型参数量/M 模型检测速度

FPS/(f/s)

Faster R-CNN 64.5 31.2 41.42 48

SSD 71.1 37.5 25.13 72

YOLOv3 73.7 41.6 61.54 83

YOLOv3-tiny 55.8 23.7 8.77 260

YOLOv5s 73.5 40.9 7.12 130

YOLOv7 74.0 39.8 36.5 86

YOLOv8 76.2 42.8 11.2 122

YOLOv11 77.6 44.1 9.6 126

Ours 92.5 58.3 7.16 75

试集。试验选取 Faster R-CNN、SSD、

YOLOv3、YOLOv3-tiny、YOLOv5s、
YOLOv7、YOLOv8 与 YOLOv11 作为

对比模型，统一训练与推理设置，并

在 NEU-DET 测试集上进行评估，

结果见表 4。试验结果显示，本模型

的检测精度 mAP@0.5 为 92.5%，相

对 YOLOv11 提升 14.9% ；与参数量

接 近 的 YOLOv5s 相 比，mAP@0.5
与 mAP@0.5:0.95 分 别 提 升 19%
和 17.4% ；即便对比参数近 8 倍的

YOLOv3，精度仍有显著提高。上述

结果表明，本研究所提方法不仅在飞

机蒙皮缺陷场景中兼具更优的精度

与稳定性，在 NEU-DET 等表面缺陷

数据集上亦展现出良好的鲁棒性与

跨域泛化能力。

3 结论

针对飞机蒙皮缺陷多尺度、形态

多变及分布复杂的检测难题，本文

提出一种融合多级卷积块、多尺度

特征增强与形状感知优化的新型深

度学习检测网络。该方法基于多尺

度特征提取与自适应融合来提升特

征表达能力。其中，MCB 模块强化

了不同层级特征的判别性；MSFE 模

块借助多尺寸深度卷积核构建上下

文信息以增强多尺度鲁棒性；Shape-
IoU 模块通过引入形状匹配约束，有

效提升了边界框与缺陷轮廓的一致

性。在Aircraft数据集上的试验显示，

模型 mAP@0.5 达 94.8%，较原 RT-
DETR 提升 12.7%；在 NEU-DET 测

试集的验证中，其 mAP@0.5 指标为

92.5%。试验结果证实，该网络在飞

机蒙皮缺陷检测的准确性上优于对

比模型。未来工作将聚焦于模型轻

量化与实时性优化，以进一步拓展其

在全机表面巡检，以及在复合材料结

构检测的应用潜力，助力智能检测技

术的工程化落地与产业级应用。
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Skin Defect Detection Method Based on Multilevel Convolution and Shape 
Enhancement
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[ABSTRACT]  To address the impact of surface defects in aircraft skin—critical structural components—on overall structural 
performance, this paper proposes a deep learning detection network based on the RT-DETR model, aiming to enhance the 
accuracy and robustness of aircraft skin defect detection. In response to the challenges posed by defects of varying scales, 
morphologies, and complex distributions, a series of innovative techniques were adopted for optimization. First, in the feature 
extraction stage, multilevel convolution blocks (MCB) were introduced. Through multi-layer convolution operations, the 
discriminative power of features at different scales was strengthened, effectively capturing details at various levels. Second, 
in the feature fusion stage, a multiscale feature enhancement (MSFE) module was employed, using multi-size depthwise 
convolution kernels to build contextual information, thereby improving the network’s robustness and adaptability to multi-
scale defect features. Finally, in the regression stage, a shape-aware (Shape-IoU) optimization module was introduced, 
which optimizes the matching between bounding boxes and defect contours, significantly improving detection accuracy. 
Experimental results show that the proposed network achieved an mAP@0.5 of 94.8% on the Aircraft dataset, representing 
a 12.7% improvement over the original RT-DETR model. Furthermore, on the NEU-DET test set, the model attained 
an mAP@0.5 of 92.5%. These results validate the effectiveness of the model in improving both the precision and 
generalization capability of aircraft skin defect detection.
Keywords: Skin defect detection; Multilevel convolutional blocks (MCB); Multiscale feature enhancement (MSFE);
      Object detection; Loss function
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