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采用无人机视觉的飞机蒙皮损伤智能检测方法

吴   军1， 石改琴2， 卢帅员1， 李   阔1， 桂烨涵2， 吴东泽2， 李   鑫2
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摘　要: 为解决飞机机翼蒙皮损伤目视检测耗时长、效率低、精度差的问题，提出一种采用无人机视觉的飞机蒙皮损

伤智能检测方法，该方法通过手动数据标注得到图片数据集，利用 YOLOv4算法对数据集进行训练，从而对蒙皮损

伤类型与程度进行精确识别。实验结果表明该方法可以检测到的飞机蒙皮最小损伤为长 0.11 m，宽 0.04 m，模型损

伤识别准确度达到 71.01%，满足飞机蒙皮损伤日常检测需求，为民航领域中飞机蒙皮损伤的视觉识别测试提供技术

支持。
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Intelligent damage detection method of aircraft skin using drone vision
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Abstract: In order to solve the problems of long time-consuming, low efficiency and poor accuracy in visual
inspection  of  aircraft  wing  skin  damage,  proposing  an  intelligent  detection  method  for  aircraft  skin  damage
using  drone  vision.  This  method  uses  manual  data  annotation  to  obtain  image  data  set,  using  the  YOLOv4
algorithm to train the data set,  so as to accurately identify the type and degree of skin damage. Experimental
results show that the minimum damage of aircraft skin detectable by this method is 0.11 m long, 0.04 m wide,
and the accuracy of model damage recognition reaches 71.01%, which can meet the daily detection needs of
aircraft  skin damage and provide technical  support  for  visual  identification testing of aircraft  skin damage in
civil aviation.
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0    引　言

飞机作为我们日常生活中一种常见的交通工具，

它的安全性自然也备受瞩目，时而发生的飞行事故

也极大的威胁着人们的生命财产安全。而大部分飞

行事故的发生除了天气等自然因素的影响外，飞机

自身的结构性问题也是不可忽视的。飞机蒙皮损伤 
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是引起飞机结构性损伤的重要因素之一[1]，目前国

内检测飞机蒙皮损伤主要是依靠地勤人员目视检查，

但是这样检查不仅会增加飞机地面时间以及主机总

体费用，而且检测结果受人为因素影响较大，常用

于检测较大损伤。为改善目视检测在应用上的缺陷，

研究者们逐渐发现了计算机视觉[2] 检测在飞机蒙

皮检测方面的优势，随着自动化技术的不断发展，

深度学习神经网络结构[3] 逐渐被应用在飞机蒙皮

数据集的训练上。

机翼蒙皮的主要作用是平滑机翼外观，形成预

设的机翼形状，使得机翼上下形成压差，为飞机提

供升力。机翼上下压差的力作为剪切力作用在机翼

蒙皮，蒙皮将力转移到机翼隔框和横梁，隔框和横

梁再将力传导到翼根机身处，从而托举起整架飞机[4]。

针对不同机型机翼的各项参数，研究者设计了针对

不同机翼的无人机绕检方法，目的在于全方位清晰

地采集飞机机翼蒙皮图像用于系统检测与模型测试。

根据飞机结构性维修手册可以将实际维修中的机翼

蒙皮损伤分为五类：划痕、掉漆、铆钉损伤、变形、

腐蚀。这五类损伤中每一类的损伤维修等级根据实

际情况各有不同，因此在机务实际工作过程中需要

对飞机机翼进行严格的目视检查，区分各类损伤以

及是否需要维修，这大大增加了飞机的地面时间也

极大地增加了机务的工作量。

针对飞机蒙皮损伤特征的特殊性，需要对每一

类损伤有一定的特征识别，要求检测模型输入图像

后得到图像中的损伤位置及名称。本文将计算机视

觉与无人机进行结合，采用无人机视觉实现飞机机

翼蒙皮损伤的图像采集，再利用 YOLOv4[5] 算法实

现输入图像只需经过一次特征提取，便能得到图像

中目标物体的位置、属性以及相应的置信度概率，

对图像进行处理，达到将实地拍摄的飞机蒙皮损伤

图像实时检测的目的，提高了机务人员在检查飞机

机翼损伤时的效率。

针对目视检测出现的检测任务量大、效率低、

精度差等问题，计算机视觉检测中的 YOLOv4网络

结构充分显示出了其高精度高效率的检测优势，本

文主要采用无人机视觉技术在飞机蒙皮损伤检测中

的应用方法，将无人机检测蒙皮的过程分为三部分

即无人机绕检、图像处理、损伤识别。着重提出一

种新的无人机绕检机翼的路径规划方法以及实现

YOLOv4算法在机翼蒙皮损伤检测中的应用，进而

研究该模型在飞机蒙皮损伤数据集中的检测和分类

效果[6]。 

1    无人机绕检方法——基于全覆盖的无人

机路径规划 

1.1    双摄像头的设计

图像采集主要利用搭载双摄像头的无人机实现，

双摄像头的搭载主要目的是基于飞机机翼图像采集

实际情况的复杂性，机翼的向空面和向地面均要实

现采集，这对无人机系统的要求较高。而无人机本

身搭载的摄像头无法完成上下全方位摆动拍摄，所

以设计了双摄像头的方法来全方位采集图像，双摄

像头无人机结构如图 1所示。
 

 

图 1    无人机示意图
 

无人机的手动绕检必须能够实现无漏拍、高清、

固定距离拍摄的条件，这就需要一定的绕检方式实

现上述要求。根据民航维修要求，在能够肉眼识别

损伤时判断损伤是否需要立即维修，基于这种情况，

设定了无人机飞行时距离机翼的高度，在几次实验

后发现距飞机机翼表面 1~2 m的距离范围内无人

机拍摄的图像与人眼识别相近，如表 1所示。
 

表 1    无人机拍摄距离与实际蒙皮对应面积

距离/m 一张图像对应蒙皮面积

1 0.98 m2 (长1.4 m，宽0.7 m)  

2 3.80 m2 (长2.5 m，宽1.52 m)
  

1.2    飞机机翼形状分析

中国民用航空飞机市场的机翼类型如表 2所示

（这里主要针对中国民航常用的空客型飞机），目前

民用航空市场使用数量最多的是空客 A320 机型，

因此，本文采用该机型的具体数据展开实验。 

1.3    绕检路线分析

利用空客 A320机型的机翼数据研究无人机全

方位绕检方法。在民航领域安全性是重中之重，研

究人员在全方位覆盖机翼面的基础上考虑了最优的

路径规划方法。全覆盖的路径规划方法主要有三类：
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栅格地图法、单元分解法以及两者结合的方法。栅

格地图法存在移动死区的问题且单元分解法是目前

全覆盖路径规划效果最好的方法[7]。但是由于机翼

本身形状相对固定，常见翼型均为凹多边形区域，

对于这种相对简单的凹多边形，单元分解只会增加

路径规划的复杂性，于是将整个机翼作为一块单元

进行路径规划可以极大地减少路径转弯的次数，并

且对于简单的凹多边形，无人机在飞行过程中不需

要掉头，只有转弯会产生路径开销。

在实验测试过程中发现，当无人机保持匀速飞

行时，每次转弯的时间大致相同。综合无人机采集

图像所需时间，无人机的运动速度大致为 0.5 m/s，
选择距离机翼蒙皮为 2 m同时操纵两架无人机，保

持其直线飞行速度相同，其中一个有一次直角转弯，

累计距离 5 m，另一个无直角转弯时相同时间内飞

行距离为 6. 2 m，在大量的实验下，对于 0.5 m/s的
无人机飞行时每次转弯的代价可记为 1.2 m。如图 2

ct = 1.2 m/次

所示，对于机翼，机翼的边只有两条边是相互垂直

的，在直角转弯过程中会有地面或非机翼的蒙皮图

像被采集进来，为了提高采集准确度，本文利用无

人机的直角转弯代价得出无人机沿机翼边飞行的转

弯代价，称为沿边代价。无人机一次直角转弯的代

价线性换算为系数： ，根据机翼的形状，

不同的飞行方向各沿边代价不同，计算沿边代价的

函数如下：

ced = ct−
(θ−90)

90
ct (1)

ced式中： ——沿边代价系数；

θ——转弯角；

ct——转弯代价系数。
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图 2    空客 A320 机翼各边数据
 

通过将转弯次数换算为距离开销，得到无人机

路径规划的代价函数：
Cost = cedNt + Lin (2)

Nt式中： ——转弯次数；

Lin——机翼内路径长度的总和。

b = 1.25 m Nt

转弯次数需要结合机翼边长以及转弯角，已知

路径两条转弯路线之间直线距离为所拍照片实际对

应蒙皮的宽即 ，转弯次数 为：

Nt =

⌈
Lsinθ
2b

⌉
(3)

L式中： ——机翼转弯时的边长；

θ——转弯角；

b——相邻路线之间的宽。

R R总路径长度为 ，则 的表达式如下：
R = Lin+Cost (4)

Lin式中： ——机翼内路径长度的总和，与机翼边长

相关；

Cost——路径转弯代价值，机翼各边的沿边代

价值如表 3所示。 

表 2    民航常见空客机机翼类型

机型 翼展图 机翼参数

A300-600

机翼面积：260 m2 ，后掠角：28°，
翼展：44.84 m ，展弦比：7.73
前缘缝翼：24°
后缘单缝襟翼：32.5°

A310-300

机翼面积：219 m2 ，翼展：43.90 m
展弦比：8.98 后掠角：28°
前缘缝翼：23°
机翼内侧后缘双缝襟翼：41°
机翼外侧后缘单缝襟翼：31.6°

A320

机翼面积：122 m2 ，前缘缝翼：27°
后掠单缝襟翼：40°+下垂副翼

翼展：33.90 m ，展弦比：9.5
后掠角：25°

A340/A330

机翼面积：362 m2 ，翼展：58 m
展弦比：10.1 ，后掠角：30°
前缘缝翼：20.8°
后缘单缝襟翼：32°+襟副翼
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1.4    机翼的无人机绕检全覆盖路径规划

机翼形状为凹多边形，路径规划采用直接法，

算法描述如下：机翼的沿边代价决定了无人机绕检

机翼有两种绕检路径，由于以 B或 C为起点的路径

与以 A或 E为起点的路径相同，所以两条路径分别

为以 A为起点、E为终点和以 E为起点、A为终点。

示意图如图 3、图 4所示。
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图 3    路径一：以 A为起点 E为终点

 

A

E D

C
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图 4    路径二：以 E为起点 A为终点
 

已知空客 A320机翼各边的边长、各个角度以

及路径间的宽度，结合各边转弯角度计算各边的转

弯次数如表 4和表 5所示，其中，路径一以 A为起

点 E为终点，路径二以 E为起点 A为终点。

结合两条路径的转弯次数以及沿边代价值得到

两种路径长度如表 6所示。

由以上数据可得，按照沿边代价的计算方法得

到绕检机翼的两种路径中，路径一的路径最短，因

此在保证无人机飞行速度相同的情况下，路径一的

绕检效率高。

综上所述，飞机机翼图像采集流程如图 5所示。
 

根据机翼形状设计飞行路线

测试预飞行路线

分析测试图像采集质量及重叠度

人工操控无人机正式绕检

优化绕检路线

保持安全检测范围

 

图 5    无人机采集图像流程图
  

1.5    无人机图像采集工作环境分析

在无人机采集飞机蒙皮图像过程中会遇到不同

的外部环境对图像采集产生干扰，例如：大风、大雾

等恶劣天气状况、光照太强或太弱等因素会导致无

人机飞行不稳定、采集到的图像不够清晰等问题进

表 3    机翼各边沿边代价值

飞行方向

（起点）

转弯角/
(°)

直角转弯代价/
（m·次–1）

沿边代价/
（m·次–1）

A-E(A) 64  

1.2

1.55

B-C(A) 118 0.83

C-D(A) 12   2.24

D-E(A) 26   2.05

C-B(E) 74   1.41

E-A(E) 90   1.20

B-A(E) 12   2.24

表 4    路径一各边转弯次数的计算

边 边长/m 转弯角/(°) 转弯次数

AE 6.39   64   2

BC 1.51 118 1

CD 11.15 12   1

DE 4.26 26   1

总转弯代价 8.22 m

表 5    路径二各边转弯次数的计算

边 边长/m 转弯角/(°) 转弯次数

AE 6.39   90 3

CB 1.51   74 1

AB 16.74 12 2

总转弯代价 9.49 m

表 6    两种路径的总代价值

路径一 路径二

72.71 m 76.95 m
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而降低模型的检测精度，无人机应争对不同的工作

条件作出相应的调整。当遇到恶劣天气因素影响时

通过提高无人机各硬件模块的强度以及改进无人机

飞行姿态感知算法来增强无人机的稳定性；对于在

图像采集过程中出现的光照太强或太弱的情况，可

以调节无人机搭载像机的曝光度以及在后续图像处

理单元中进行深度优化使得机翼图像更清晰，更具

有实用性。 

2    图像处理单元 

2.1    飞机蒙皮损伤图像采集

如图 6所示，飞机蒙皮数据集来源于采集到的

具有蒙皮损伤的飞机视频，利用视频处理软件进行

切片处理，按照不同的帧数进行切割，得到清晰的

飞机蒙皮损伤图片。这样处理的好处是利用较少的

数据来源得到较多的图片，充分丰富了数据量。对

数据进行删除和筛选之后共得到 26 038张数据图，

其中包含了五类飞机蒙皮损伤。我们将飞机蒙皮损

伤图像的类别划分为变形 (deform)、划痕 (scratch)、
腐蚀 (rust)、铆钉损伤 (rivet  damage)、掉漆 (paint
peel)以及无损伤飞机蒙皮图六类[8]

。
 

 

图 6    飞机蒙皮损伤采集现场图
 

变形 (deform)：一种外形凹进部件原始轮廓且

部件横截面积无改变的结构性损伤，变形凹坑的边

缘平滑，通常由外物体碰撞引起；

划痕 (scratch)：主要利用蒙皮表面出现由内向

外辐射的形状或由于飞机碰撞剐蹭摩擦等因素导致

的条纹来判断；

腐蚀 (rust)：主要是飞机长期在各种气候条件下

由于蒙皮产生化学反应而形成的腐蚀损伤；

铆钉损伤 (rivet damage)：由于飞机起落或航行

过程中震动或碰撞导致的铆钉松动，这里将铆钉周

围出现的掉漆、腐蚀等均归类为铆钉损伤；

掉漆 (paint peel)：指蒙皮外层漆层起泡，成片或

粉末状脱落。

其中数据集中的各类损伤图片如图 7所示，数

据库各类损伤数据占比如图 8所示。 

2.2    飞机蒙皮损伤图像处理

对飞机蒙皮损伤进行分类后，利用 LabelImg软

件对已有的图片进行人工标定损伤框与损伤类别，

生成了包含损伤信息的 xml文件，该文件中包含人

工标定损伤的种类、人工标定框的 x轴方向与 y轴
方向长度范围，即长宽，也包含图片的大小以及路

径信息。将所有图片中的损伤信息全部转化 xml
文件进行预处理，为后续模型训练提取图片信息做

好准备。 

3    损伤识别单元 

3.1    飞机蒙皮损伤视觉检测模型训练 

3.1.1    Mosaic数据增强方式
YOLOv4使用 Mosaic的数据 [9] 增强方式 , 图

像增强[10] 的主要目的是为了丰富飞机蒙皮损伤的

背景，并且在计算时一次性计算 4张图像的数据，

这样即使是使用较少的数据集依然会得到不错的检

验效果。主要思路：1)读取四张飞机蒙皮损伤图片；

2)对图片进行变换：翻转、缩放、色域的变换等；3)将
四张变换后的图片按不同的方位放置并组合成一张

图，如图 9所示。 

3.1.2    YOLOv4模型训练
视觉检测模型训练过程如图 10所示，将处理

好的飞机蒙皮损伤图片以训练集∶测试集=9∶1的比

例输入到 YOLOv4系统中进行模型训练，由于在实

验中是使用 YOLOv4整体系统，所以在 YOLOv4
运行过程中使用的 Mosaic数据增强方式得到的数

(a) 无损伤 (b) 划痕 (c) 掉漆

(d) 腐蚀 (e) 变形 (f) 铆钉损伤
 

图 7    飞机蒙皮损伤类别

Scratch damage

Rivet damage

Deform damage

Paint damage

Rust damage

26.30%

3.84%
46.85%

18.91%

4.10%

 

图 8    飞机蒙皮损伤类型比重分布
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据图无法在结果中体现，模型达到的目的是输入含

有损伤的图片，输出图片中损伤的类别、位置以及

置信度，再将人工标定的图片数据集输入到预先设

定好的YOLOv4模型中进行模型训练，由于YOLOv4
模型本身结合了多种模块的优势，所以训练过程中

需要不断调整参数来平衡各模块对最终结果造成的

影响。实验平台设置为：中央处理器 (CPU)：Inter(R)
Xeon(R)  W-2235  CPU  @3.80  GHz；图形处理器

（GPU）：NVIDIA Quadro RTX4000；使用的开发框

架为 PyTorch，编程语言为 Python。
 

处理好的飞机蒙皮图

包含飞机蒙皮损伤
数据的 xml 文件

训练 YOLO V4 算法
系统

结果检验

合格?

模型训练成功

调整参数

调试

是

否

转化为

 

图 10    飞机蒙皮损伤视觉检测模型训练流程图
 

在此次实验中超参数的设定共进行了 100个

epoch迭代，并且在每一轮的数据迭代开始启动

Mosaic数据增强。迭代过程分为两部分，前 50次

epoch训练在冻结部分参数后学习率设为 0.001，样
本数 (Batchsize)设为 4，每个 epoch迭代次数为 1 314
次，权重衰减系数为 0.000 5。解冻参数后继续进行

后 50次 epoch迭代，学习率设为 0.000 1，Batchsize
设置为2，每个epoch迭代次数为2 627次。迭代100个

epoch后网络已基本收敛，此时训练损失值为 6.428 1。
实验损失函数[11] 图像如图 11所示。
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图 11    损失函数变化曲线
  

3.2    飞机蒙皮损伤视觉检测模型测试

根据文献 [12]提出以下定义：

正样本：置信度高于设定置信度的样本；

负样本：置信度低于设定置信度的样本；

TP(True Positive)；分类器分为正样本且实际确

为正样本的数量；

TN(True Negative)：分类器分为负样本且实际

确为负样本的数量；

FP(False Positive)：分类器分为正样本但实际为

负样本的数量；

FN(False Negative)：分类器分为负样本但实际

为正样本的数量；

准确度 (Precision)和召回率 (Recall)的计算公

式[13] 为

Precision =
TP

TP + FP
(5)

Recall =
TP

TP + FN
(6)

准确值 AP(Average Precision)：指的是利用不

同的准确度和召回率组成的点的组合，用 Precision
和 Recall曲线所围成的面积来表示，mAP是所有类

别的 AP值的平均值。对数据利用公式进一步处理

得到的各类损伤的 AP值如图 12所示。

根据以上数据可以得出：该模型对划痕 (scratch)
的检测精度比较低，主要原因是损伤中许多划痕太

小，在检测过程中的特征不断迭代，许多细微的特

征被忽略，需要后续进一步优化模型。根据实验测

算，该模型能够检测到的飞机机翼变形损伤最小数

据为长 0.11 m，宽 0.04 m，模型数据集中各类蒙皮

损伤得到的 mAP值即实验模型准确度为 71.01%。 

3.3    飞机蒙皮损伤视觉检测模型结果分析

由图 13可知：模型检测效果与人工处理方式

相比，损伤标定框已基本可以覆盖损伤全部位置，

变形、划痕、腐蚀、铆钉损伤、掉漆五类损伤类型识

 

图 9    Mosaic 数据增强图片拼接示意图
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别度已基本达到实验要求。各类损伤检测结果如

图 14所示。总体而言，飞机蒙皮损伤检测模型检

测精度较高，与实际结果相符，该模型效果可以满

足飞机蒙皮损伤日常检测需求，进而为飞机蒙皮损

伤测控提供技术支持。但不足之处在于检测结果与

实际结果相比，时而有漏检和错检情况发生。
 

(a) (b)

 

图 13    人工标定损伤与模型检测损伤对比图
 

其中漏检和错检情况最显著的表现在划痕损伤

的检测上，飞机蒙皮表面划痕的空间深度和形状大

小等特征多种多样，损伤特征变化性很大，模型进

行测试时供其学习的数据集太少，从而导致部分微

小划痕不能及时检测，针对该情况有如下调整方案：

1)继续丰富数据集，提高具有微小损伤的飞机

蒙皮损伤图像数量，不断调整模型参数进行多次训练。

2)随着卷积神经网络层数的加深，模型的计算

量和检测速度会大幅下降，在卷积过程中也会伴随

着损伤图像特征的丢失，所以模型应进一步简化网

络特征的提取过程，以便增强细微损伤的检测效果。

3)为提高微小损伤的检测精度，需要对损失函

数进行优化，可以增加对划痕形状、大小以及分支

多少的分类，进一步细化模型，以求提高划痕损伤

检测精度。
 

4    结束语

本文从无人机全覆盖路径规划问题展开，论述

了无人机路径规划中两种路径的代价计算方法，并

通过对比两种路径的代价值来实现优化目的,在无

人机采集到图像后对其进行数据处理，之后利用

YOLOv4深度学习算法训练实验模型并测试实验

效果。实验对于飞机蒙皮损伤检测提出将飞机蒙皮

损伤图像输入计算机，利用 YOLOv4深度学习模型

进行自动检测，YOLOv4算法在视觉检测飞机蒙皮

损伤方面体现出了很强的先进性，一方面它集多种

网络的优势于一体，提升了飞机蒙皮损伤检测的精
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图 12    各类损伤 AP 值和 mAP 值图像
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确度，另一方面可以灵活修改训练参数以便达到更

好的检测效果。这一蒙皮损伤检测方法大大提高了

飞机蒙皮损伤检测效率，为民航领域飞机蒙皮损伤

维修提供了新的思路。

但是，该智能检测方法仍有不足之处，如对于

一些微小损伤的检测效果不明显，针对这方面的问

题，该方法需要进一步提升和优化。
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图 14    各类损伤检测结果图
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