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基于改进Mask R⁃CNN的航空发动机保险丝
实例分割方法

张凤飞，孙军华*

（北京航空航天大学 仪器科学与光电工程学院，北京 100191）

摘 要：针对成像背景复杂、光照不均、目标区域占比小等因素导致的航空发动机保险丝识别精度低的问

题，提出一种改进的基于掩模区域的卷积神经网络（Mask Region⁃based Convolutional Neural Network， Mask R⁃
CNN）保险丝实例分割模型。首先分别对保险丝图像的R、G、B三个通道进行不同程度的伽马校正，转化得到

伪彩色图像，同时增强对比度；然后，针对保险丝的细长曲线几何特征，将动态蛇形卷积融入Mask R⁃CNN的

骨干网络Resnet中，使得网络在特征提取时自适应地聚焦细长弯曲的局部结构；最后在特征融合阶段引入卷积

注意力模块（Convolution Block Attention Module， CBAM），保留小目标浅层特征，从而提高网络对小目标的感知

能力。实验结果表明，改进后的模型掩码AAP50达到了 82. 54%，较基础模型提升了 5. 83%，为航空发动机保险

丝数字化、智能化检测提供了有力支撑。

关键词：航空发动机保险丝；基于掩模区域的卷积神经网络；实例分割；动态蛇形卷积；特征提取；卷积
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Aero⁃engine lockwire instance segmentation method 
based on improved Mask R⁃CNN
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Beijing University of Aeronautics and Astronautics, Beijing 100191, China)

Abstract: In order to solve the problem of low recognition accuracy of aero⁃engine lockwire caused by factors of the 
complex background, uneven illumination and small percentage of the target region, this paper proposes an improved 
mask region ⁃based convolutional neural network (Mask R ⁃CNN) model for lockwire instance segmentation. Firstly, the 
gamma corrections of R, G and B channels with different degrees were carried out to transform the lockwire image into 
pseudo⁃color image and enhance the contrast. Then, the dynamic snake⁃shaped convolution was incorporated into Resnet, 
the backbone network of Mask R⁃CNN, to make the network to adaptively focus on the slender and curved local structure 
during feature extraction. Then, based on the geometric features of the fuse's slender curve, dynamic snake convolution 
was integrated into the backbone network Resnet of Mask R⁃CNN, allowing the network to adaptively focus on the local 
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structure of the slender curve during feature extraction. Finally, the CBAM attention mechanism was introduced in the fea⁃
ture fusion phase to retain the shallow features of small target, so as to improve the perception ability of the network on 
small target. The experimental results showed that the AAP50 of the improved module mask reached 82.54%, which was im⁃
proved by 5.83% compared to basic mode. This study provides strong support for digital and intelligent detection of aero⁃
engine lockwire.

Key words: aero⁃engine lockwire; Mask R⁃CNN; instance segmentation; dynamic snake⁃shaped convolution; feature 
extraction; CBAM； deep learning

0　引言

保险丝是航空发动机的机械防松装置，正确

装配保险丝能够有效防止紧固件松动，对于保障

航空发动机的可靠连接和运行安全至关重要［1］。航

空发动机局部保险丝图像如图 1所示。由于航空发

动机装配工艺复杂［2］，零件数量众多，保险丝漏

装、错装时有发生，保险丝自动检测是航空制造

业的重点研究方向。

目前，航空制造业针对保险丝的检测主要采

用人工目视方法，存在检测效率低、标准不一致、

易出现漏检和误检等情况，无法满足航空发动机

的高可靠性需求［3］。利用图像处理技术实现保险丝

自动化检测具有重要意义。

传统的图像分割方法如阈值分割［4］、区域生长

法［5］、边缘分割［6］、K⁃Means［7］聚类等在许多场合取

得了良好的应用效果。然而，航空发动机保险丝

图像成像场景复杂、背景与目标灰度相近且保险

丝内部灰度差异大，采用传统的分割算法难以获

得理想的分割结果。

近年来，随着计算机硬件的发展与深度学习

的兴起，基于卷积神经网络的目标分割算法受到

了研究人员的广泛关注［8］。其中，实例分割作为一

种能够同时完成检测、分类和分割的多任务架构

网络，已被广泛应用于工业视觉、遥感监测等领

域［9］。目前，实例分割方法主要包括双阶段方法及

单阶段方法两大类。典型的双阶段方法包括 Mask 
R⁃CNN［10］、RefineMask［11］、Mask⁃Transfiner［12］等；典

型的单阶段方法包括 YOLACT［13］、YOLACT++［14］、

TensorMask［15］等。WU J 等人［16］将注意力机制与改

进特征融合网络融入 YOLACT 模型，实现了绝缘

子缺陷的精确提取。XU Y 等人［17］提出了改进的

Mask R⁃CNN算法，该算法在隧道表面缺陷检测中

展现出良好的预测性能。

与传统方法相比，深度学习模型能够更好地

应对图像中的光照、角度和尺度变化等因素，在

复杂场景下具有更高的鲁棒性［18］。但基于卷积神

经网络的目标分割方法依赖于大数据训练，而航

空发动机保险丝检测样本量少，不存在公开可用

的数据集。此外，航空发动机保险丝体积小、图

像像素占比小，采用卷积和池化等操作捕获图像

中的高级语义特征时，图像及特征的分辨率逐渐

降低，图像中的小目标信息易丢失，极易造成保

险丝漏检、误检。

针对上述问题，本文提出基于改进 Mask R⁃
CNN 的航空发动机保险丝实例分割方法。通过混

合随机数据增强对保险丝数据集进行扩充，解决

样本数量匮乏问题；分别对保险丝图像的 R、G、

B 通道进行不同程度的伽马校正，增强图像对比

度；针对保险丝细长且不规则的特性，引入动态

蛇形卷积（Dynamic Snake Convolution， DSConv）［19］，

通过自适应地关注细长弯曲的局部结构，加强对

保险丝的特征提取能力；引入CBAM［20］，在提升小

目标特征保留的同时达到选择性地抑制背景的目

的。开展 AL31F 航空发动机保险丝检测实验，对

基于改进Mask R⁃CNN的航空发动机保险丝分割方

法的应用效果进行验证。

图1　航空发动机局部保险丝图像

Fig.1　Aero⁃engine local lockwire image
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1　Mask R⁃CNN
1.1　Mask R⁃CNN模型结构

Mask R⁃CNN［10］是一个通用的实例分割架构，

该网络在 Faster R⁃CNN 的基础上增加了一个 Mask
预测分支，同时具备目标检测与语义分割功能，

在工业检测、自动驾驶、医疗影像分析、遥感图

像翻译等领域展现出卓越的性能。选择 Mask R⁃
CNN作为基本模型，其模型结构如图 2所示，主要

包括主干网络（backbone）、区域建议网络（Region 
Proposal Network， RPN）和ROI Align部分。

主干网络由 Resnet和特征金字塔网络（Feature 
Pyramid Network， FPN）共同构成，其中Resnet网络

采用了残差学习机制和特殊的网格结构，通过对

原图像进行卷积和池化，得到 5个阶段的特征图；

FPN通过自顶向下进行上采样及横向连接将各个层

级的特征图进行融合，使其同时具有强语义信息

和空间信息；RPN 在特征图上生成先验的候选区

域，并对这些区域进行类别预测和边框回归；ROI 
Align将候选区域映射到特征图上，取消量化操作，

使用双线性内插方法计算像素值，提取固定大小

的特征块作为全连接层和全卷积网络的输入，最

终输出每个目标的类别、边界框以及对应的分割

掩码。

1.2　损失函数

Mask R⁃CNN 训练期间，对每个感兴趣区域定

义一个多任务损失函数L，即

L = Lcls + Lbox + Lmask （1）
式中：Lcls 为分类损失，采用交叉熵损失进行计算；

Lbox 为回归框损失，采用平滑 L1 损失进行计算，该

损失函数结合了绝对值损失和平方损失，有助于

模型收敛和防止梯度爆炸；Lmask 为掩码损失，采用

二元交叉熵损失衡量每个像素预测值与真实值之

间的差异。

2　改进Mask R⁃CNN

2.1　Gamma校正图像预处理

航空发动机保险丝图像存在光照不均导致的

一些细节偏亮或偏暗、对比度低等问题，通过

Gamma 校正可以调节这些区域的亮度，增强图像

的整体视觉效果。计算公式为

Vout = AV γin （2）
式中：A为常量，V in 为输入图像，Vout 为输出图像，

γ为伽马系数。使用不同的 γ将产生不同的增强

效果。

航空发动机保险丝图像为灰度图像，通常表

现出单一的亮度信息。在训练过程中，读入图像

时，分别对R、G、B通道进行 γ为 1. 2、1. 0、0. 8
的Gamma校正，独立地调整每个通道的亮度关系，

转化得到伪彩色图像，从而有效改善图像的对比

度、色彩平衡和细节表现，更好地适应深度学习

任务。

2.2　动态蛇形卷积

航空发动机保险丝图像背景复杂，保险丝呈

现出细长弯曲的不规则管状结构，然而传统的卷

积核形状固定，很大程度上限制了卷积操作的特

征提取能力。

针对此问题，在 Mask R ⁃ CNN 主干网络的

Resnet 中引入 DSConv，动态地调整卷积核的形状

和大小，以适应保险丝的几何形状特征。DSConv
作用示意图如图3所示。

图2　Mask R⁃CNN模型结构

Fig.2　Structure of Mask R⁃CNN model
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2.2.1　DSConv
DSConv［19］通过引入变形偏移动态地调整卷积

核，采用迭代策略依次对目标的下一个位置进行

预测，从而保持注意力的连续性，避免产生相对

较大的偏移量，使得网络能够自适应地聚焦细长

弯曲的局部特征。

在 DSConv 中，卷积核在 X轴和 Y轴方向均进

行了线性化。如图 4 所示，以 3 × 3 卷积核的 X轴

方向为例，每个网格位置Ki ± c的选择是一个累积过

程。从中心位置 Ki开始，每一个网格的移动均以

前一个位置为基准，Ki + 1 相对Ki增加了偏移量Δ =
{δ | δ ∈ [ - 1，1]}。偏移累加操作使得变形后的卷

积核符合线性形态结构。

偏移量学习过程中，X轴方向的变化为

Ki ± c = ì
í
î

ïï

ïïïï

( xi + c, yi + c ) = ( xi + c, yi + ∑i

i + cΔy )
( xi - c, yi - c ) = ( xi - c, yi + ∑i - c

i Δy ) （3）

式中：Ki ± c为 X轴的坐标位置；c为坐标点与网格

中心的水平距离，c = 0，1，2，3，4；Δy为 Y轴

的偏移量。

Y轴方向的变化为

Kj ± c =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

( xj + c, yj + c ) = ( xj + ∑j

j + cΔx , yj + c )
( xj - c, yj - c ) = ( xj + ∑j - c

j Δx , yj - c ) （4）

式中：Kj ± c为 Y轴的坐标位置；c为坐标点与网格

中心的垂直距离，c = 0，1，2，3，4；Δx为 X轴

的偏移量。

偏移量Δ通常为小数，而坐标通常是整数，因

此采用双线性插值进行计算，即

K = ∑K′B (K′, K ) ⋅ K′ （5）
式中：K为卷积网格中的坐标，为小数；K′为原卷

积核中各元素的整数位置；B为双线性插值核，可

分解为两个一维核，即

B (K′, K ) = b (Kx, K′x ) ⋅ b (Ky, K′y ) （6）
式中：Kx为K分解到X轴上的坐标分量，Ky为K分

解到Y轴上的坐标分量，K′x为K′分解到X轴上的坐

标分量，K′y为K′分解到 Y轴上的坐标分量，b为一

维核。

如图 4（b）所示，DSConv 中卷积核经变形后最

终获得了9 × 9的感受野。

2.2.2　Resnet改进

Resnet 包含 5 个阶段，即 Stage1 ~ Stage5。如

图 5 所示，为了使 DSConv 发挥更好的效果，构建

图4　DSConv原理示意图

Fig.4　Illustration of the principle of DSConv

图3　DSConv作用示意图

Fig.3　Illustration of the effect of DSConv
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动态蛇形卷积块，在 Stage4、Stage5引入动态蛇形

卷积，提升特征提取网络灵活性的同时更精确地

匹配细长弯曲结构，从而准确地捕捉保险丝关键

特征，提升模型的泛化能力。

2.3　CBAM注意力机制

航空发动机保险丝体积小，图像像素占比小，

极易淹没在复杂背景中。而在深度卷积神经网络

中，随着网络的深入，尺度较小的目标经过多次

卷积和池化操作后，细节信息可能在下采样过程

中丢失，导致难以准确检测。针对此问题，在特

征融合过程中引入CBAM注意力模块，使网络更好

地保留小目标的浅层语义特征，提升航空发动机

保险丝检测效果。

2.3.1　CBAM
CBAM［20］是一种轻量级的前馈卷积注意力模

块，通过引入通道和空间两种不同的注意力机制，

使模型能够自适应地调整特征图的权重，着重关

注目标区域的特征信息，同时抑制无效特征，以

适应不同的任务和场景。

CBAM的整体结构如图 6所示，输入特征经过

通道注意力模块（Channel Attention Module， CAM）

后，与原特征图相乘，得到中间特征图，再经过

空间注意力模块（Spartial Attention Module， SAM）并

与中间特征相乘，得到输出特征图。计算公式为

F′ = MC (F ) ⊗ F （7）
F″ = MS (F′) ⊗ F′ （8）

式中：F为输入特征，F ∈ RC × H × W；MC为CAM一维

卷积，MC ∈ RC × 1 × 1；F′为中间特征，F′ ∈ RC × H × W；

MS为 SAM 二维卷积，MS ∈ R1 × H × W；⊗为逐元素相

乘符号；F″为输出特征，F″ ∈ RC × H × W。

CAM模块的网络结构如图7所示，输入特征图

经过两个并行的最大池化层（Max Pool）和全局池化

层（Avg Pool）压缩为C × 1 × 1大小；然后输入到双

层共享感知机（Share MLP）模块，该模块首先将通

道数压缩为原来的 1 / r，再扩张到原通道数，并利

用 Relu 激活函数得到两个特征图，最后进行逐元

素相加，再通过 sigmoid激活函数得到CAM的输出

特征图并生成权重系数MC。计算公式为

MC (F ) = σ (MLP (AvgPool (F ) ) + MLP (MaxPool (F ) )
              = σ (W1 (W0 (F cavg ) ) + W1 (W0 (F cmax ) ) )

（9）
式中：σ为 sigmoid 激活函数，MLP 为双层共享感

知机运算符号，AvgPool 为全局池化层运算符号，

MaxPool为最大池化层运算符号，W1、W0 为错层感

知机权重，F cavg、F cmax为池化特征图。

SAM 模块的网络结构如图 8 所示，将 CAM 的

输出结果进行最大池化和平均池化，得到两个大

小为 1 × H × W的特征图；利用Concat对两个特征

图进行拼接，并进行 7 × 7卷积操作，使其通道数

降为 1；最后利用 sigmoid 激活函数得到 SAM 模块

图6　CBAM整体结构示意图

Fig.6　The overview of CBAM
图8　CBAM的空间注意力模块

Fig.8　SAM of the CBAM

图5　改进Resnet
Fig.5　Improved Resnet

图7　CBAM的通道注意力模块

Fig.7　CAM of the CBAM
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的输出特征图，并生成权重系数MS。计算公式为

MS (F ) = σ ( f 7 × 7 ( [AvgPool (F ) ; MaxPool (F ) ] ) )
              = σ ( f 7 × 7 ( [FSavg ; FSmax ] ) ) （10）
式中：f 7 × 7为7 × 7卷积，F savg、F smax为池化特征图。

2.3.2　FPN改进

Mask R-CNN采用 FPN进行特征融合，该结构

结合自底向上、自顶向下、横向连接方法，将浅

层分辨率高的语义信息和深层分辨率低的语义信

息进行融合［21］。保险丝目标小，特征信息从最底

层传输到顶层的过程中容易丢失，因此在 FPN 自

顶向下采样过程中加入CBAM注意力机制，使网络

更好地聚焦于小目标，增强保险丝区域的特征表

达，同时抑制背景特征，提高保险丝分割质量。

改进FPN如图9所示。

3　实验及分析

3.1　实验环境与评价指标

实验环境详细信息见表 1。训练过程中迭代次

数设置为 90 000，初始学习率为 0. 001，batchsize
设为16。

为了评估改进Mask R⁃CNN模型在航空发动机

保险丝实例分割任务中的性能，采用交并比（Inter⁃
section Over Union， IOU）阈值为 0. 5 时的平均精度

（Average Precision， AP）AAP50作为模型检测的评价指

标，AAP50计算公式为

AAP50 = ∫0

1
p ( r )dr （11）

式中：p为准确率，r为召回率。

3.2　实验数据集

为构建航空发动机保险丝数据集，采用分辨

率为 4 096 × 3 000的摄像机，以北京航空航天大学

航空博物馆中陈列的AL31F航空发动机保险丝作为

目标对象，采集航空发动机局部图像共 172张。然

后，利用图像标注工具LabelMe对图像中保险丝区

域进行标注，将标注数据以 json文件格式进行存储。

为了提高模型的泛化性能，克服数据匮乏产

生的过拟合问题，采用混合数据增强方式对采集

的图像进行扩增，包括随机平移、翻转、旋转、

拉伸等几何变换方式以及随机调整亮度、对比度、

噪声等像素变换方式，每个生成的图像至少采用

了一种有效的数据增强方法，如图 10 所示。扩增

后进一步筛除相似度过高的图像，最终保留 1 187
张图像。最后将图像和标签文件转化为COCO数据

集格式，并按照 8∶1∶1 的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集。

3.3　实验结果分析

3.3.1　消融实验

为了验证改进模块的提升效果，依次在基线

表1　实验环境

Tab.1　Experimental environment
名称

操作系统

CPU
GPU
显存

编程语言

开发环境

配置

Ubuntu 20.04
Intel Xeon Sliver 4310 CPU @ 2.10 GHz

NVIDIA RTX A5000
24 GB

Python 3.9
Pytorch 1.10.1 + CUDA11.3

图10　数据增强示例

Fig.10　Example of data enhancement

图9　改进FPN
Fig.9　Improved FPN
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模型的基础上对改进模块进行消融实验，结果见

表 2。采用分通道的Gamma变换后，掩码AAP50较基

线模型提升了 2. 23%。在此基础上，引入动态蛇

形卷积后， AAP50 较基准模型提升了 3. 31%；将

CBAM注意力模块融入 FPN，可使 AAP50较基线模型

提升 4. 20%。本文改进的模型掩码AAP50较基线模型

提升了 5. 83%。实验结果表明：所采用的改进模

块能够有效提升保险丝的分割精度。

3.3.2　对比实验

为了进一步验证改进网络在航空发动机保险丝

分割任务中的优越性，将改进Mask R⁃CNN模型与

经典实例分割模型SOLOv2进行比较，结果见表3。

SOLOv2 的 AAP50 为 69. 80%，所选基础模型的

AAP50高于 SOLOv2模型，在保险丝分割任务中更有

优势。改进 Mask R ⁃ CNN 的 AAP50 较 SOLOv2 高了

12. 74%，能够更准确地进行保险丝分割。

3.3.3　可视化结果

分别采用改进Mask R⁃CNN模型与原始模型进

行训练、验证及测试，图 11 为保险丝测试结果的

局部放大图像。在示例 1中，原模型的检测结果存

在局部不完整、边缘缺失现象，改进 Mask R⁃CNN

模型能够准确地分割出完整的保险丝区域且边缘

保持完好。

在示例 2中，原始模型错误地将航空发动机电

缆区域识别为保险丝，而改进的Mask R⁃CNN模型

能够正确识别区分。

对比实验表明，改进的Mask R⁃CNN模型能够

更准确地识别复杂环境下的保险丝，在保持保险

丝结构与边缘的完整性与连续性方面表现出了更

卓越的性能，有效提升了分割精度。

表2　消融实验结果

Tab.2　Results of ablation experiments
模型

1
2
3
4
5

Mask 
R⁃CNN

√
√
√
√
√

Gamma

√
√
√
√

DSConv

√

√

CBAM

√
√

AAP50 / %
76.71
78.94
80.02
80.91
82.54

图11　测试结果局部放大图像

Fig.11　Partially enlarged image of test results

表3　对比实验结果

Tab.3　Results of contrast experiments
模型

Mask R⁃CNN
SOLOv2

改进Mask R⁃CNN

AAP50 / %
76.71
69.80
82.54
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4　结论

为实现航空发动机保险丝的准确分割，本文

将动态蛇形卷积和 CBAM 融入 Mask R⁃CNN的特征

提取网络中，使得网络自适应地聚焦保险丝细长

弯曲的结构，并增强对小目标的关注。实验表明，

改进的Mask R⁃CNN模型在航空发动机保险丝实例

分割任务中表现出了较好的稳健型，平均精度相

较基础模型提升了 5. 83%，有效地减少了保险丝

漏检、误检现象，有利于航空制造业向智能化、

自动化发展，对于航空发动机的安全可靠运行具

有重要意义。
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