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ＭＳＡ-ＹＯＬＯ：面向蒙皮表面缺陷的实时分割算法
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摘　 要：针对当前蒙皮外观人工检查效率低且精度不足的问题，提出了蒙皮表面缺陷实时分割算法 ＭＳＡ-ＹＯＬＯ。
使用多尺度注意力 ＭＳＡ 模块替换 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ 网络骨干的 Ｃ２ｆ 模块，改进特征表示的同时实现网络轻量化；在网

络的小目标检测层加入 ｅＳＥ 注意力机制层，增强小目标缺陷的检测能力；最后，使用 Ｉｎｎｅｒ-ＣＩＯＵ 损失函数代替原

ＣＩＯＵ 损失函数，使用辅助边框加速了样本的收敛过程。 制作包含五种蒙皮表面典型缺陷的数据集进行验证，结果

显示 ＭＳＡ-ＹＯＬＯ 分割算法相较于原算法在目标框（ＢＯＸ）和掩膜（ＭＡＳＫ）的平均精度值（ｍＡＰ）分别提高了 ４． ６％
和 ５． ３％ ，且检测速度提升了 ９． １％ ；与现阶段流行的其他实时分割算法相比有一定的性能优势，对于实现蒙皮表

面缺陷自动化分割具有一定意义。
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引言

飞机蒙皮作为飞机机身的重要组成部分，其主要

作用是维持飞机的气动性能和结构完整性。 受损的蒙

皮会引发应力集中现象，显著降低受损区域的强度和

承载能力，危及飞行安全［１］。 因此，对蒙皮表面缺陷进

行定期检查和维护是航空运营的关键环节，对于保证

民机运行的安全性和可靠性尤为重要。
目视检查是当前飞机蒙皮外场巡检最主要的手段

之一，如在空客系列飞机的外场运营维护中，Ａ３５０ 宽

体客机的目视检测程序比例已达到 １７％ ［２］。 但在飞

行器运维过程中，人工目视检测飞机外观不仅效率低

下，而且精度有限。计算机视觉技术在一些危险环境
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以及人工难以满足检测要求的复杂场景中得到了广泛

应用［３ － ６］。 采用计算机视觉技术代替目视检测能够显

著提高检测效率和精度，从而降低运营成本［２］。 实例

分割作为计算机视觉领域的重要技术，结合了目标检

测与语义分割的特点，能够实现不同实例的像素级分

割。 在蒙皮表面缺陷检测领域引入实例分割技术，能
够弥补传统目视检测在精度和效率上的不足，从而及

时发现并评估蒙皮缺陷的严重程度，进行相关维修活

动，排除潜在安全隐患。
实例分割和目标检测同属于计算机视觉领域的四

大任务，目标检测能够实现目标对象的定位与分类，而
实例分割在此基础上还需要为目标对象的每个像素分

配一个标签，以区分不同的实例。 在蒙皮表面缺陷检

测领域目标检测算法已经有了初步应用，如 Ｑｉｕ 等［７］

在 ＳＳＤ 算法的基础上，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 作为骨干，构建

了一个多尺度卷积神经网络模型 ＳＳＤ-ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，用于

飞机表面损伤的自动检测。 王童等［８］将旋转检测引入

该领域。 ＹＯＬＯ 系列算法因其在运行速度上的优越

性，也被广泛应用在飞机蒙皮表面损伤检测领域。
Ｚｈｏｕ 等［９］开发了一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 的飞机表面缺陷

自动检测方法，基本能够满足民机 ＵＡＶ ／ ＡＧＶ 平台的

实时检测要求。 陆永华等［１０］ 基于机器人检测平台开

发了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的蒙皮表面复合材料的检测

算法。 章东平等［１１］ 提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 的蒙皮

缺陷检测算法。 而在实例分割算法方面相关研究较

少，Ｄｉｎｇ 等［１２］改进 Ｍａｓｋ Ｒ-ＣＮＮ 算法实现了蒙皮表面

缺陷像素级分割，但未能实现移动端部署，难以进行实

时检测。
在飞机蒙皮缺陷检测领域，实例分割算法相比目

标检测算法能精确绘制出缺陷的轮廓，使得维护人员

能够清楚地看到其大小、形状等信息，从而制定更精确

的修复策略。 但由于实例分割算法复杂度较高，通常

难以实现实时检测，在工程实践中得到应用。 因此，本
文基于 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ 算法提出一种蒙皮表面缺陷实时

分割算法：在网络骨干中引入多尺度卷积注意力模块，
并在小目标检测头处加入 ｅＳＥ 注意力层，最后使用 Ｉｎ⁃
ｎｅｒ-ＩｏＵ 改进损失函数。

１　 相关工作

ＹＯＬＯ 系列算法是目标检测领域单阶段算法的代

表，以其高效性和准确性脱颖而出，其中 ＹＯＬＯｖ８ 是

Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 团队于 ２０２３ 年推出的最新算法。 ＹＯＬＯ-ｓｅｇ
是其专用于实例分割的网络结构。

ＹＯＬＯｖ８ 网络由 Ｉｎｐｕｔ，Ｂａｃｋｂｏｎｅ，Ｎｅｃｋ 和 Ｈｅａｄ 四

个部分组成。 网络首先将输入图片调整成所需的尺

寸，然后其进行 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强，即对 ４ 张图片进行

随机剪裁、缩放、排布，可以起到丰富数据集和减少

ＧＰＵ 使用率的效果。 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分由 Ｃｏｎｖ 模块、Ｃ２ｆ
模块和 ＳＰＰＦ 模块组成。 其中 Ｃｏｎｖ 模块由卷积层、ＢＮ
层和 ＳｉＬｕ 激活函数构成，是该部分网络结构的基础。
Ｃ２ｆ 模块相较于 ＹＯＬＯＶ５ 中的 Ｃ３ 模块增加跳层连接

和 Ｓｐｌｉｔ 操作，可以使模型的梯度流更丰富。 在 ＳＰＰＦ
模块中，网络通过池化和卷积操作进行特征融合，自适

应地融合各种尺度的特征信息，从而增强模型的特征

提取能力。 网络的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分主要对输入图像进

行特征提取，Ｎｅｃｋ 部分则是通过 ＦＰＮ ＋ ＰＡＮ 结构对主

干网络提取的特征通过 Ｃｏｎｃａｔ 操作进行特征融合。
在 Ｈｅａｄ 部分采用了无锚框的目标检测 （ Ａｎｃｈｏｒ -
Ｆｒｅｅ），检测头采用解耦头替代 ｖ５ 版本的耦合头结构，
解决了分类和定位侧重点不同的问题，最终输出三个

不同的特征层；分割头则是生成一组掩膜以及每个实

例的掩码系数。
针对有较高检测精度和复杂场景需求的飞机蒙皮

表面缺陷检测任务，本文通过对 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ 网络进

行改进。

２　 算法改进

２． １　 多尺度卷积注意力模块

针对蒙皮表面缺陷实时分割任务中缺陷尺度多样

性及算法复杂度高的问题，本文在 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ 网络

的骨干部分使用多尺度卷积注意力模块（Ｍｕｔｉ-ｓｃａｌｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＳＣＡ） ［１３］替代 Ｃ２ｆ 模块。 ＭＳＣＡ
模块主要由三部分构成：１）深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈ-
ｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）：用于聚合局部信息，即独立处理每

个输入通道，帮助保持特征的空间局部性。 ２）多分支

深度可分离条状卷积（Ｍｕｌｔｉ-ｂｒａｎｃｈ Ｄｅｐｔｈ-ｗｉｓｅ Ｓｔｒｉｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ）：用于捕获多尺度上下文。 ＭＳＣＡ 利用不

同的分支，每个分支使用不同核大小的深度条状卷积。
这种设置允许模块在不同的尺度上提取特征，这对于

处理图像中不同大小的对象特别有用。 ３）通道卷积

Ｃｈａｎｎｅｌ-ｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）：在收集多尺度特征后，使用

跨通道的卷积来模拟不同特征通道之间的关系。 这个

卷积的输出直接作为注意力权重，重新加权 ＭＳＣＡ 的

输入，使网络的处理能力集中在输入数据的最有效信

息部分。 在本文中采取 ＭＳＣＡ 模块代替 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ
网络骨干的 Ｃ２ｆ 模块，旨在分割边界模糊或多尺度目

标时，ＭＳＣＡ 能够更准确地分割出目标区域，且 ＤＷ⁃
Ｃｏｎｖ 的使用可以降低网络复杂度，其具体结构见图 １。
２． ２　 ｅＳＥ 注意力机制

ｅＳＥ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓｑｕｅｅｚｅ-ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）是由 Ｌｅｅ 等［１４］
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提出的注意力模块。 传统的 ＳＥ 注意力模块在通过全

局平均池化压缩空间依赖性来学习通道描述后，采用

两个全连接层和一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数重新缩放输入特征

映射，以突出显示有用的通道；但这会造成通道维度的

减少，从而导致通道信息的损失。 如图 ２，ｅＳＥ 注意力

模块仅仅使用一个通道数为 ｃ 的全连接层代替了两个

全连接层，从而避免了通道信息的丢失。 在本研究中，
为了提高算法对于小目标缺陷的分割能力，在小目标

检测层加入了 ｅＳＥ 注意力机制层，从而提升该模型对

微小缺陷的检测能力。

图 １　 ＭＳＡ-ＹＯＬＯ 网络结构图

２． ３　 Ｉｎｎｅｒ-ＩｏＵ 损失函数

本文采用 Ｉｎｎｅｒ-ＩｏＵ Ｌｏｓｓ［１５］，通过辅助边框计算

ＩｏＵ 损失，其原理如图 ２（ｃ）所示。

图 ２　 各改进方法结构及原理图

其中 ｂｇｔ和 ｂ 分别代表真实边界框和锚框，ｉｎｎｅｒ 代
表辅助框，（ｘｃ，ｙｃ）代表框的中心点，ｒａｔｉｏ 是控制辅助

边框的尺度因子，通常大小在［０． ５，１． ５］之间。 Ｉｎｎｅｒ-
ＩｏＵ 具体定义如下：

ｂｇｔ
ｌ ＝ ｘｇｔ

ｃ － ｗｇｔ × ｒａｄｉｏ
２ ，ｂｇｔ

ｒ ＝ ｘｇｔ
ｃ ＋ ｗｇｔ × ｒａｄｉｏ

２ （１）

ｂｇｔ
ｔ ＝ ｙｇｔ

ｃ － ｈｇｔ × ｒａｄｉｏ
２ ，ｂｇｔ

ｂ ＝ ｙｇｔ
ｃ ＋ ｈｇｔ × ｒａｄｉｏ

２ （２）

ｂｌ ＝ ｘｃ －
ｗ × ｒａｄｉｏ

２ ，ｂｒ ＝ ｘｃ ＋
ｗ × ｒａｄｉｏ

２ （３）

ｂｔ ＝ ｙｃ －
ｈ × ｒａｄｉｏ

２ ，ｂｂ ＝ ｙｃ ＋
ｈ × ｒａｄｉｏ

２ （４）
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ｉｎｔｅｒ ＝ （ｍｉｎ（ｂｇｔ
ｒ ，ｂｒ） － ｍａｘ（ｂｇｔ

ｔ ，ｂｔ）） ×
（ｍｉｎ（ｂｇｔ

ｂ ，ｂｂ） － ｍａｘ（ｂｇｔ
ｔ ，ｂｔ）） （５）

ｕｎｉｏｎ ＝ （ｗｇｔ × ｈｇｔ） × （ ｒａｔｉｏｎ） ２ ＋
（ｗ × ｈ） × （ ｒａｔｉｏ） ２ － ｉｎｔｅｒ （６）

ＩｏＵｉｎｎｅｒ ＝ ｉｎｔｅｒ ／ ｕｎｉｏｎ （７）
式（１） ～式（４）计算了辅助边界框与辅助锚框的

坐标，通过式（５） ～式（７）得到了辅助框的 ＩｏＵ 值。
针对本文的数据集与检测器，设置尺度因子

ｒａｔｉｏ ＝ ０． ７５ 产生小于实际边框的辅助边框，用于对高

ＩｏＵ 样本计算损失加速收敛。 将原 ＣＩｏＵ 替换为 Ｉｎｎｅｒ-
ＣＩｏＵ，具体定义如下：

ＬＩｎｎｅｒ-ＣＩｏＵ ＝ ＬＣＩｏＵ ＋ ＩｏＵ － ＩｏＵＩｎｎｅｒ （８）

３　 实验结果与分析

３． １　 数据准备及实验环境

由于航空领域的特殊性，当前并没有公开的蒙皮

数据集公布。 本文通过从公开数据集网站搜集、与现

场采集的部分清晰的飞机蒙皮损伤图片构建数据集，
并将损伤类型划分为裂纹、凹坑、掉漆、脱钉、划痕五种

典型的蒙皮表面缺陷类型，通过 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 进行数据标

注，处理后部分损伤图像如图 ３ 所示。 所构建的数据

集共有 １ ０３７ 张图片，分辨率均为 ６４０ × ６４０ 像素，按
照 ８∶ １∶ １ 的比率划分训练集、验证集以及测试集，用于

神经网络模型的训练和验证。

图 ３　 蒙皮表面缺陷数据集示意图

在本实验中我们使用了以下硬件环境：ＧＰＵ 是

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ｔｉ，ＣＰＵ 是 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ １０７００ｋ 处

理器，内存大小为 １６ ＧＢ。 软件环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作

系统、Ｐｙｔｈｏｎ ３． ８、ＣＵＤＡ １２． ０ 和 ＰｙＴｏｒｃｈ １． １２． ０。 为

了确保公平性，不加载预训练权重在相同的实验环境

中进行了训练，并在测试集上验证了模型的检测性能。

模型训练的超参数在整个训练过程中保持一致，具体

的训练超参数设置如下：实验中的输入图像大小为

６４０ × ６４０，整个训练过程的时期设置为 ２００，训练期间

的批量大小为 １６。 选择 ＳＧＤ 优化器，优化器的权重衰

减为 ０． ０００ ５，初始学习率为 ０． ０１，循环学习率为０． ０１，
学习率动量为 ０． ９３７。
３． ２　 评价指标

在深度学习驱动的计算机视觉领域，模型的能力

是通过一系列关键指标来评估的。 其中精度（Ｐ）和召

回率（Ｒ）以及平均精度（ｍＡＰ）是评估模型准确率的关

键指标。 此外，模型在硬件平台上的实际执行速度由

每秒帧数（ＦＰＳ）来体现。 其中神经网络模型的精度指

标可以通过以下公式进行评估：

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（９）

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ Ｆｎ
（１０）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∫１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１１）

式中，Ｔ 和 Ｆ 分别表示样本是否被正确分类，而下标 ｐ
和 ｎ 分别表示样本被分类为正例或负例。 例如，Ｔｐ 表

示该样本被模型分类为正例且被正确分类。 ＡＰ 作为

一个详细的度量指标，用于评估模型在不同类别内的

准确性。 同时，使用式 （４） 推导出的平均精度均值

ｍＡＰ 将这些单独的精度分数汇总到各个类别中，以提

供模型准确性的全面评估。 具体而言，ｍＡＰ５０ 指的是

测量在 ０． ５ 的 ＩｏＵ 阈值下的平均精度。 ＦＰＳ 表示网络

每秒传输的帧数总和，通常认为 ＦＰＳ ＝ １ ／ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ。
３． ３　 消融实验

为了评估各种改进方法对模型性能提高的有效

性，本节采用蒙皮表面缺陷数据以 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ 模型

作为 ｂａｓｅｌｉｎｅ 进行了消融实验。 其中：①代表在网络

骨干中使用 ＭＳＣＡ 多尺度卷积模块；②代表在网络

Ｎｅｃｋ 的小目标检测层加入 ｅＳＥ 注意力模块；③代表使

用 Ｉｎｎｅｒ-ＩｏＵ 损失函数代替 ＣＩＯＵ 损失函数。
通过对以上三种改进方式排列组合，实验结果如

表 １ 所示：改进后模型在目标框和掩膜的平均精度及

检测速度均有较大的提升。 各改进方法单独和组合使

用也均有明显的精度提升，基本不存在耦合效应。
３． ４　 对比实验

为了进一步验证本文算法的性能优势，选择了现

阶段可以实现实时检测的实例分割算法 ＹＯＬＡＣＴ［１６］

以及 ＳＯＬＯｖ２［１７］，同样在 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架下在本文选用的

蒙皮表面缺陷数据集上进行了训练。 其在测试集上的

检测精度及速度的表现对比如图 ４ 所示。 可以看出，
改进后的分割算法相比原算法和其他实时实例分割算
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法在目标框及掩膜准确率上，以及检测速度上都有一

定的性能优势，ｍＡＰ 提升的同时 ＦＰＳ 更低。

表 １　 消融实验数据统计

模型 ① ② ③ ｍＡＰ５０ ／ ％
（Ｂｏｘ）

ｍＡＰ５０ ／ ％
（Ｍａｓｋ） ＦＰＳ

ｂａｓｅｌｉｎｅ ６９． ５ ５９． ５ ４９． ５
Ａ √ ７１． ０ ６２． ７ ５４． １
Ｂ √ ７２． ７ ６１． ６ ４７． ５
Ｃ √ ７０． ２ ６０． ０ ４９． ８
Ｄ √ √ ７３． ２ ６３． ７ ５３． ９
Ｅ √ √ ７１． ３ ６２． ９ ５５． ６
Ｆ √ √ ７２． ０ ６２． ２ ４８． ０

Ｏｕｒｓ √ √ √ ７４． １ ６４． ８ ５４． ０

图 ４　 模型精度与速度对比实验结果

根据图 ５ 在测试集上使用以上算法得到的训练权

重进行推理的结果展示，可以得到以下结论：１）对于

脱钉、掉漆等形状、轮廓特征明显的损伤，各算法都有

较好的检测效果；２）对于裂纹、划痕这类容易混淆的

损伤，以及小尺寸凹坑等特征不明显的情况，本文提出

的 ＭＳＡ-ＹＯＬＯ 实例分割算法对于缺陷范围确定及形

状轮廓分割上更为精确，且没有出现错检、漏检的现

象；３）对于出现多条裂纹、凹坑等多目标损伤的情况，
本文算法对于目标的区分及分割也具有明显的准确度

优势。

４　 结束语

针对当前蒙皮表面缺陷人工检测效率低且精度不

高的问题，提出了一种 ＭＳＡ-ＹＯＬＯ 实时分割模型。 筛

选裂纹、凹坑、脱钉、掉漆、划痕五种典型蒙皮缺陷类

型，划痕训练集、验证集、测试集。 相较于 ＹＯＬＯｖ８-ｓｅｇ
模型，在网络骨干上使用 ＭＳＡ 多尺度注意力模块替代

Ｃ２ｆ 模块，在小目标检测层加入了 ｅＳＥ 注意力机制层，
最后使用 Ｉｎｎｅｒ-ＣＩＯＵ 函数替代原损失函数。 经验证，
改进后模型性能有较大提升，检测速度与精度相较于

流行的能够实现实时检测的实例分割模型均有一定的

优势，对于实现蒙皮表面缺陷的自动化检测具有重要

意义。

图 ５　 不同算法推理结果对比
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程中，在装备保障实际中，ＦＭＥＡ 方法在武器装备的革

新，保证装备的可靠性，帮助制定装备检测方法和检修

技术等许多方面也发挥着重要的作用。 ＦＭＥＡ 技术应

用于军事装备维修效果十分显著，在实际维护中应多

利用 ＦＭＥＡ 思想，促进专家经验和分析工具充分结合，
使得装备维护工作更科学、更细致、更完善［１６］。
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用［Ｄ］ ． 北京：清华大学，２００９．
［５］　 李楠． 基于 ＦＭＥＡ 的城市轨道交通装备维修管理研究

［Ｄ］ ． 大连：大连交通大学，２０２３．
［６］　 邱筱岷． ＦＭＥＡ 对医疗设备维修管理质量影响［ Ｊ］ ． 中国

城乡企业卫生，２０２３，３８（３）：２２６ － ２２８．

［７］　 丁杰，陈圣斌，郝宗敏． 基于层次化 ＦＭＥＡ 的直升机关重

特性分析方法［Ｊ］ ． 直升机技术，２０２２（３）：２２ － ２６．
［８］　 张继伟，孙永丽． 基于 ＦＭＥＡ 的汽车检验项目确定方法研

究［Ｊ］ ． 汽车工艺师，２０２３（７）：３３ － ３６．
［９］　 邵健一，樊轶． 基于 ＦＭＥＡ 的汽车装配工艺可靠性分析与

优化［Ｊ］ ． 质量与标准化，２０２３（５）：３８ － ４１．
［１０］　 杨慧． 模糊判断矩阵的一致性指标及权重方法研究［Ｄ］ ．

南宁：广西大学，２０２２．
［１１］　 舒孝珍． 层次分析法中两种标度的对比分析［ Ｊ］ ． 玉溪师

范学院学报，２０２３，３９（３）：６ － １１．
［１２］　 潘琳，黄笑天，李鑫． 故障分析与维修技术的应用研究

［Ｊ］ ． 产业创新研究，２０２２（４）：１１７ － １１９．
［１３］　 高岩． 基于 ＦＭＥＡ 的游乐设施风险评价［ Ｊ］ ． 机电产品开

发与创新，２０２１，３４（２）：１１２ － １１４．
［１４］　 李贺． ＦＭＥＡ 在民用飞机研制中的应用研究［ Ｊ］ ． 质量与

可靠性，２０２１（１）：１１ － １５．
［１５］　 赵翼翔，廖飞飞，王晗． 一种综合赋权的改进 ＦＭＥＡ 风险

评估方法［Ｊ］ ． 工业工程，２０２１，２４（３）：８３ － ８８．
［１６］　 吴浥桐． 某型火炮火力系统故障诊断方法研究［Ｄ］ ． 南

京：南京理工大学，２０２１．
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［９］　 Ｚｈｏｕ Ｍ，Ｚｕｏ Ｈ，Ｘｕ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ａｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ Ｃｉｖｉｌ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｓｋｉｎ Ｄａｍａｇｅ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ３［Ｃ］ ． ＵＳＡ：
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３ｒｄ Ａｓｉａ-Ｐａｃｉｆｉｃ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ． ２０２２：５８６ － ５９０．

［１０］　 陆永华，黄钰，徐嘉骏，等． 基于深度学习的复材表面缺陷

检测方法［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏ⁃
ｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２３，４０（４）：４８７ － ４９９．

［１１］　 章东平，王杼涛，夏岳键，等． 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的飞机蒙

皮缺陷检测算法 ［ Ｊ］ ． 北京航空航天大学学报：１ － １４
［２０２４ － ０５ － ２３］ ．

［１２］ 　 Ｄｉｎｇ Ｍ，Ｗｕ Ｂ，Ｘｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｉｒｃｒａｆｔ
Ｓｋｉｎ：Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｐｉｘｅｌ-ｌｅｖｅｌ Ｄｅｆｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ Ｉｎｓｔａｎｃｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０２２，３５
（１０）：２５４ － ２６４．

［１３］　 Ｇｕｏ Ｍ Ｈ，Ｌｕ Ｃ Ｚ，Ｈｏｕ Ｑ，ｅｔ ａｌ． Ｓｅｇｎｅｘｔ：Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ Ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｄ⁃

ｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，３５：
１１４０ － １１５６．

［１４］　 Ｌｅｅ Ｙ，Ｐａｒｋ Ｊ． Ｃｅｎｔｅｒｍａｓｋ：Ｒｅａｌ-ｔｉｍｅ Ａｎｃｈｏｒ-ｆｒｅｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ． ＵＳＡ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０２０：
１３９０６ － １３９１５．

［１５］　 Ｚｈａｎｇ Ｈ，Ｘｕ Ｃ，Ｚｈａｎｇ Ｓ． Ｉｎｎｅｒ-ｉｏｕ：Ｍｏｒｅ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃ⁃
ｔｉｏｎ Ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ Ｌｏｓｓ ｗｉｔｈ Ａｕｘｉｌｉａｒｙ Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ［Ｊ］ ． ＡｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ＡｒＸｉｖ：２３１１． ０２８７７，２０２３．

［１６］ 　 Ｂｏｌｙａ Ｄ，Ｚｈｏｕ Ｃ，Ｘｉａｏ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｙｏｌａｃｔ：Ｒｅａｌ-ｔｉｍｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ． ＵＳＡ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． ２０１９：９１５７ － ９１６６．

［１７］　 Ｗａｎｇ Ｘ，Ｚｈａｎｇ Ｒ，Ｋｏｎｇ Ｔ，ｅｔ ａｌ． Ｓｏｌｏｖ２：Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ Ｆａｓｔ
Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，３３：１７７２１ － １７７３２．

·３７·２０２４ 年 ９ 月 王子健 等：基于模糊综合评价的 ＦＭＥＡ 评估模型应用研究 　 　 　 　 　


