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摘 要:针对风电机组叶片表面的微小缺陷检测精度低以及模型参数量大的问题,提出一种基于YOLOv8n改进的

新型检测框架CESL-YOLO。首先,在骨干网络中引入卷积块注意力机制(CBAM)注意力机制,增强模型在特征提取

过程中对微小缺陷的关注能力;其次,将颈部特征融合网络重构为EfficientFPN,利用重参数卷积提升多尺度特征的

融合效率;随后,采用SIoU边界框回归损失函数加快模型的收敛速度;最后,设计轻量级稀疏可分离卷积分支检测头

(LSSB),提高缺陷定位精度。实验结果表明,CESL-YOLO 相比原模型的精确率、召回率以及 mAP分别提升了

2.7%、4.8%和5.3%,模型的参数量由3.01
 

M下降至2.82
 

M,更加适用于风电机组叶片表面缺陷检测任务。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

for
 

small-scale
 

defects
 

and
 

excessive
 

model
 

parameters
 

in
 

wind
 

turbine
 

blade
 

surface
 

inspection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

detection
 

framework,
 

CESL-YOLO,
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

First,
 

the
 

convolutionalblockattention
 

module(CBAM)
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

backbone
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

focus
 

on
 

defect
 

regions
 

during
 

feature
 

extraction.
 

Second,
 

the
 

neck
 

structure
 

is
 

redesigned
 

as
 

an
 

EfficientFPN,
 

where
 

re-parameterized
 

convolution
 

is
 

employed
 

to
 

improve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

efficiency.
 

Third,
 

the
 

SIoU
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

accelerate
 

model
 

convergence.
 

Finally,
 

a
 

lightweight
 

sparse-
separable

 

branch
 

(LSSB)
 

detection
 

head
 

is
 

developed
 

to
 

improve
 

defect
 

localization
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

CESL-YOLO
 

outperforms
 

the
 

baseline
 

model,
 

achieving
 

gains
 

of
 

2.7%,
 

4.8%
 

and
 

5.3%
 

in
 

precision,
 

recall
 

and
 

mAP,
 

respectively.
 

Moreover,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

from
 

3.01
 

M
 

to
 

2.82
 

M
 

parameters,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

wind
 

turbine
 

blade
 

surface
 

defect
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  风电机组叶片表面缺陷检测旨在对风电叶片表面出现

的裂纹、侵蚀、破损、涂层脱落等缺陷进行识别与定位[1]。然

而,裂纹、破损类缺陷通常具有尺寸微小和形态多样的特点,
传统图像处理的检测方法在多种光照条件和复杂背景下难

以保持稳定的检测性能。特别是在大尺度叶片图像中,微小

缺陷的像素占比低,导致检测模型难以充分提取关键特征,
从而影响缺陷的识别精度[2]。因此,研究一种高精度且高效

的风电叶片表面缺陷检测算法,对于提升风电机组的运行安

全和维护效率具有重要的研究价值与工程意义。
基于深度学习的目标检测方法凭借强大的特征学习能

力,能够准确识别出不同类型的缺陷[3]。目前,基于深度学

习的目标检测方法主要分为两类:分别是基于区域选择的

二阶段检测方法和基于回归的一阶段检测方法。二阶段检

测方法以Faster
 

R-CNN[4]、Mask
 

R-CNN[5]及Sparse
 

R-
CNN[6]为代表,首先通过区域提议网络生成候选区域,然
后对候选区域进行分类与边界回归。以YOLO[7]和SSD[8]
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为代表的一阶段检测方法,摒弃了生成候选框的步骤,直接

将检测任务视为一个单一的回归问题,从而实现端到端输

出检测结果。随着深度学习技术的不断发展,一阶段检测

因其较快的检测速度与可观的检测精度,得到广泛应用。
朱佳伟等[9]通过将ResNet和ResNeXt两种残差网络代替

传统SSD的骨干网络,从而对大目标缺陷的检测精度显著

提升,但对于油污类小目标缺陷的检测精度提升有限。李

锦达等[10]提出一种基于多特征融合的YOLOv4-Tiny检测

方法,有效提高了算法对带钢表面微小缺陷的检测精度。
王俊等[11]提出一种基于YOLOv5改进的风电机组叶片表

面缺陷检测算法,通过渐进特征金字塔网络优化Backbone
的结构,使 mAP提升了4.8%,但是无法区分缺陷的具体

类别。付军军等[12]通过在EfficientNet的特征提取网络中

引入非对称卷积提高网络对微小缺陷的检测精度。Ma
等[13]在YOLOv8n中采用一种双向特征金字塔网络优化

风电叶片缺陷检测效果,改进后的网络 mAP提升1.7%,
但其检测能力主要聚焦于灰尘类缺陷,缺乏对多类别缺陷

检测的研究。Zou等[14]则将YOLOv8n的下采样方式替换

为特征重组下采样并在Backbone中引入动态可分离卷积,
从而增强风电叶片表面缺陷检测精度,但模型参数量由

3.01
 

M提升至3.35
 

M,降低了模型在嵌入式设备的部署

能力。
上述算法对于大尺度缺陷具有较高的检测准确率,但

存在模型参数量大或小目标缺陷的检测精度低等问题。

YOLOv8作为YOLO系列算法中体系最为完善且生态最

成熟的版本,其Backbone采用的C2f特征提取结构能够在

不显著增加模型复杂度的情况下提升小目标缺陷特征的表

达质量[15]。特别地,其轻量级版本YOLOv8n在检测精度

与模型体量之间取得了良好的平衡且具有较高的模型稳定

性。因此,本文选用YOLOv8n作为基线模型并进行改进,
以提升其在风电机组叶片表面缺陷检测中的综合性能。首

先,在Backbone中引入卷积块注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[16],增强模型对微小缺陷

特征 的 提 取 能 力;然 后,将 Neck 的 结 构 重 构 为

EfficientFPN,从而提升多尺度特征融合的效率;其次,采用

SIoU[17]边界框回归损失函数加快模型的收敛速度并提升

定位精度;最后,设计轻量级稀疏可分离卷积分支检测头

(lightweight
 

sparse-separable
 

branch
 

detection
 

head,

LSSB),在降低模型参数量的前提下保持缺陷的检测精度。
通过实验验证CESL-YOLO在风电机组叶片表面缺陷检

测任务中的性能。

1 YOLOv8算法

  YOLOv8算法的网络整体结构由Input、Backbone、

Neck和 Head
 

4个部分组成,网络结构如图1所示。其中,

Input部分利用马赛克增强(mosaic
 

data
 

augmentation)、混
合增强(mixup

 

data
 

augmentation)、随机尺度缩放(random
 

scaling)、随机裁剪(random
 

cropping)和颜色扰动(HSV
 

augment)等方法对输入图像进行预处理。Backbone部分

采用标准卷积层与C2f模块提取图像中的特征。Neck部

分采 用 特 征 金 字 塔 网 络 (feature
 

pyramid
 

network,

FPN)[18]与 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,

PAN)[19]相结合的PANet结构,实现多尺度的特征融合,
从而提升模型对小目标与大尺度目标的检测能力。Head
部分采用解耦头(decoupled

 

head)设计,将分类与回归任务

分离,以提升边界框定位精度。

图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

architecture

2 CESL-YOLO算法

  CESL-YOLO针对YOLOv8的Backbone、Neck、边界

框回归损失函数和检测头进行改进,图2为CESL-YOLO
的网络结构示意图。首先,针对Backbone的特征提取层引

入CBAM,建模通道与空间维度的特征权重分布,引导模

型关注缺陷所在区域的特征,增强对小目标缺陷的检测能

力;其次,对于Neck部分,将YOLOv8的PANet结构替换

为结构更紧凑的EfficientFPN,利用重参数化卷积与跨尺

度特征交互机制,提升多尺度特征的融合效率;随后,在边

界框回归损失函数方面,通过SIoU损失函数,引入角度、
距离与形状约束,使预测框具备方向性引导与更快的收敛

速度;最后,设计LSSB检测头,通过稀疏卷积与深度可分

离卷积有效降低模型参数量并保持检测精度。

2.1 引入CBAM注意力机制

  YOLOv8的Backbone通过堆叠卷积层和C2f模块来

提取缺陷特征,这种结构的固有局限在于对通道与空间维

度的特征权重分配缺乏自适应性。风电机组叶片表面缺陷

往往表现为多尺度、空间分布离散且背景复杂的特点,若在
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图2 CESL-YOLO网络结构

Fig.2 CESL-YOLO
 

network
 

architecture

特征提取过程中未充分关注缺陷区域,则容易导致漏检或

检测精度低。因此,本文在 YOLOv8的Backbone部分引

入CBAM机制,该机制能够在通道维度自适应地分配通道

权重,同时在空间维度引导模型聚焦于缺陷区域,从而提升

网络对细粒度缺陷特征的表达能力。CBAM 结构如图3
所示。

图3 CBAM注意力机制网络结构

Fig.3 CBAM
 

attention
 

mechanism
 

network
 

architecture

CBAM的核心思想是对输入特征图F ∈RC×H×W 提取

通道特征并聚焦缺陷的空间位置信息。其特征提取过程可

以分为两个阶段:首先通过通道注意力模块提取包含缺陷

信息的通道特征;然后通过空间注意力模块聚焦缺陷的空

间位置并提取尺度信息。
通道注意力模块对输入特征图F 分别进行全局平均

池化和全局最大池化,得到两组通道描述向量 Fc
GAP 与

Fc
GMP:

Fc
GAP =

1
H ×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
Fc,i,j (1)

Fc
GMP=maxi,jFc,i,j (2)

其中,c为通道维数;H 表示特征图的高;W 表示特征

图的宽。
接着,将通道向量Fc

GAP 与Fc
GMP 依次输入到多层感知

机(multilayer
 

perceptron,MLP)进行特征变换得到 M1 和

M2,逐元素相加后利用Sigmoid激活函数得到通道注意力

权重Mc:

Mc =σ(MLP(Fc
GAP)+MLP(Fc

GMP)) (3)
其中,σ 表示Sigmoid激活函数。
最后,将Mc 与输入特征图F 进行逐元素相乘得到经

过通道加权后的特征图F':

F'=Mc 􀱋F (4)
空间注意力模块利用通道加权后的F'作为输入,分别

在通道维度上进行平均池化和最大池化操作得到两个二维

特征图Fs
GAP 和Fs

GMP,平均池化能够反映空间位置整体响

应趋势,而最大池化则刻画了不同位置上最显著的相应区

域。将这两个特征图在通道维度拼接后,通过一个7×7卷

积实现跨尺度特征交互,最后由Sigmoid激活函数得到空

间注意力权重Ms:

Fs
GAP =

1
H ×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
F'c,i,j (5)

Fs
GMP=maxi,jF'c,i,j (6)

Ms =σ(Conv7×7(Concat(Fs
GAP,Fs

GMP))) (7)
其中,Conv7×7 表示卷积核为7的卷积层;Concat为通

道维度拼接。
最后,将Ms 与F'逐元素相乘,得到CBAM 的输出特

征F″:

F″=Ms 􀱋F' (8)

2.2 EfficientFPN特征融合网络

  EfficientFPN是一种基于重参数化的高效特征融合网

络。图4为EfficientFPN特征融合网络的结构示意图,C3、

C4、C5表示来自Backbone部分不同尺度的特征图输入,

P3、P4、P5表示经过特征融合后大、中、小尺度的特征图

输出。
与PANet相比,EfficientFPN在多尺度特征交互过程

中引入了RepVGG重参数化卷积模块,使网络能够通过多

分支卷积增强特征表达能力。本文将 YOLOv8的颈部结

构替 换 为 EfficientFPN,并 结 合 转 置 卷 积 (transpose
 

convolution,TConv)模块替换传统上采样,对特征融合过

程进行优化,提升网络对风电机组叶片表面缺陷的检测

性能。

RepVGG重参数化卷积模块结构如图5所示。RepVGG
卷积模块在训练阶段采用多分支结构,通过并行的卷积分

支与恒等映射分支提升特征表达能力。首先,输入特征图
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图4 EfficientFPN网络结构

Fig.4 EfficientFPN
 

network
 

architecture

X 分别经过1×1卷积分支、恒等映射分支和3×3卷积分

支,得到3组特征映射X1、X2、X3。 这些特征在输出端进

行逐元素相加,得到融合后的特征Y:

X1=BN1×1(Conv1×1(X)) (9)

X2=BNId(Id(X)) (10)

X3=BN3×3(Conv3×3(X)) (11)

Y=δ(X1+X2+X3) (12)
其中,Conv1×1 用于增强通道间的交互关系;Id(X)表

示恒等映射,用于确保输入特征信息梯度传递的稳定性;

Conv3×3 用于捕获空间上下文信息。

图5 RepVGG模块网络结构

Fig.5 RepVGG
 

module
 

network
 

architecture

在模型推理阶段,RepVGG卷积模块将训练时的多分

支等效转化为单分支结构实现重参数化。将卷积层与批归

一化层进行融合,并将1×1卷积核通过插值填充为3×3
卷积核,然后与恒等映射分支以及原始3×3卷积核进行逐

元素相加,得到单一分支的等效卷积核w~ 和偏置b
~,最终,

通过一次3×3卷积即可得到与模型训练阶段相同的特征

变换Y:
w~ =w3×3+Pad(w1×1)+wid (13)

b
~
=b3×3+b1×1+bid (14)

Y=δ(BN3×3(Conv3×3(X)) (15)
其中,Pad表示卷积核填充操作;w 和b分别代表模型

训练阶段RepVGG模块不同分支的权重和偏置。

EfficientFPN中的 TConv通过在输入特征图相邻元

素之间进行插值填充,并利用卷积核进行计算,从而得到分

辨率更大的特征图。这种方式相比传统最近邻插值和双线

性插值的传统上采样方式,能够通过卷积核在上采样时结

合通道信息进行加权,以提升细粒度特征的表达。TConv
的输出特征图计算公式为:

YC,H,W =∑
Cin

i=1
∑

k

u=1
∑

k

v=1
Xi,H,W·wc,i,u,v (16)

其中,YC,H,W 表示输出特征图在第c个通道高度H 宽

度W 处的像素值;wc,i,u,v 为卷积核权重参数。

2.3 边界框损失函数改进

  边界框损失函数IoU的定义是真实框与预测框的交集

与并集之比,YOLOv8在边界框回归中,引入了结合真实

框与预测框中心点距离和长宽比的CIoU作为损失函数,
其计算公式为:

LossCIoU =1-IoU+ρ
2(b,bgt)
c2 +av (17)

a=
v

(1-IoU)+v
(18)

v=
4
π2
arctanwgt

hgt-arctan
w
h  

2

(19)

其中,b和bgt 分别代表预测框与真实框的中心点,

ρ(b,bgt)代表两个中心点之间的欧氏距离;c表示包含预测

框与真实框最小外接矩形对角线的长度;wgt、hgt 和w、h
分别表示真实框与预测框的宽高。

CIoU使用欧氏距离平方作为位置约束,这种方式无法

反应偏移方向的差异,会导致边界框回归会缺乏方向性引

导。因此,引入具有角度约束、距离约束与形状约束的

SIoU作为本文模型的边界框回归损失函数,SIoU损失函

数的原理如图6所示。

图6 SIoU计算原理

Fig.6 SIoU
 

computation
 

principle

根据图6中显示的参数,可得角度约束Λ 的计算公式:

Λ =1-2sin2 arcsin
ch

σ  -
π
4  (20)
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ch

σ =sin(α) (21)

σ= (bgt
cx -bcx

)2+(bgt
cy -bcy

)2 (22)

ch =max(bgt
cy
,bcy
)-min(bgt

cy
,bcy
) (23)

式中:(bgt
cx
,bgt

cy
)为真实框的中心坐标;(bcx

,bcy
)为预测框

的中心坐标;ch 表示真实框与预测框中心点之间的高度

差;σ为真实框和预测框中心点的距离;α表示真实框与预

测框中心点连线与虚线框水平方向的夹角。由此可知,在

训练过程中当α为0或 π
2

时,Λ 为0失去约束作用,而当

0<α<
π
4

时,则最小化α对预测框进行水平偏移,反之最

小化β进行垂直偏移,实现最优收敛路径。
距离约束的计算公式为:

Δ =∑
t∈x,y

(1-e
-γρt) (24)

ρx =
bgt

cx -bcx

cx  
2

(25)

ρy =
bgt

cy -bcy

cy  
2

(26)

γ=2-Λ (27)
式中:Δ为距离约束;γ表示调节系数;cx 和cy 分别代表真

实框与预测框最小外接矩形的宽和高;ρx 为归一化后的真

实框与预测框水平距离的平方;ρy 为归一化的垂直距离的

平方。由距离公式可知,距离约束通过对真实框与预测框

中心点偏移量的归一化度量,并引入调节系数,从而在方向

矫正的基础上进一步缩小真实框与预测框的中心差距。
形状约束的计算公式为:

Ω =∑
t=w,h

(1-e
-ωt)θ (28)

ωw =
|w-wgt|
max(w,wgt)

(29)

ωh =
|h-hgt|
max(h,hgt)

(30)

式中:Ω 为形状约束;ωt 为真实框与预测框的尺寸差异;θ
为控制形状惩罚敏感度的超参数;(w,h)和 (wgt,hgt)分

别表示真实框与预测框的宽高。由形状公式可知,同时引

入检测框的宽高作为约束,能够引导预测框在宽高维度上

逐步逼近真实框实现几何匹配。
最终,SIoU损失函数的计算公式为:

LossSIoU =1-IoU+
Δ+Ω
2

(31)

SIoU在CIoU的基础上引入了角度约束Λ,将α作为

优化目标,使得检测框的回归过程具备方向指导;结合距离

约束Δ 对中心点偏移进行归一化约束,进一步缩小了预测

框与真实框的中心差距;引入形状约束Ω 实现宽高差异的

度量,使预测框在几何尺度上逐步逼近真实框。通过引入

这3种约束,使模型能够实现更快的收敛速度和检测精度。

2.4 检测头的改进

  为了在保证检测精度的同时降低模型的参数量,本文

在YOLOv8的原始检测头基础上设计了一种LSSB检测

头,其结构如图7所示。在回归分支中,引入空间稀疏卷积

(spatially
 

sparse
 

convolution,SPConv)提升边界框回归效

率,同时结合SIoU 与分布式焦点损失(distribution
 

focal
 

loss,DFL)提高边界框的预测精度;在分类分支中,将深度

可分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution,DWConv)替
换标准卷积,降低计算开销,然后采用二值交叉熵损失

(binary
 

cross
 

entropy
 

loss,BCE)进行分类。

图7 LSSB检测头网络结构

Fig.7 LSSB
 

detection
 

head
 

network
 

architecture

LSSB检测头在延续回归与分类双分支结构的基础

上,通过引入SPConv与DWConv有效降低模型的参数量,
在保持检测精度的同时进一步提升了风电机组叶片表面缺

陷的检测性能。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本 文 在 风 电 机 组 停 机 维 护 期 间,通 过 DJI
 

Mavic3
 

Classic无人机平台搭载哈苏相机共采集到1
 

244张原始风

机叶片图像。采集工作在晴天及阴天不同光照条件下完

成。为提升缺陷检测模型在复杂风场环境下的鲁棒性与泛

化能力,对原始图像进行了裁剪、旋转变换以及对比度调整

等数据增强手段,数据增强效果如图8所示,其中,裁剪操

作以图像中心为基点分别进行水平方向与垂直方向裁剪,
然后筛选出含叶片区域的图像;旋转变换对图像顺时针90°
和180°旋转,以模拟无人机在不同飞行姿态下的视角变化;
对比度调整通过线性变换的方法实现,用以模拟风场中复

杂的光照环境。最终数据集扩充至5
 

601张。
所有图像均利用 Make

 

Sense工具完成缺陷标注,其中

包括风电叶片表面常见的9种典型缺陷:裂纹(cracking)、
灰尘(dirt)、导流条缺失(missing

 

part)、侵蚀(erosion)、破
损(breakage)、雷击(lightning)、涂层脱落(paint)、胶带残

留(tape)以及不规则污渍(stains)。按照8∶1∶1的比例,将
数据集划分为训练集、验证集与测试集。

3.2 实验环境

  实验环境配置硬件平台采用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti
 

GPU与Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Silver
 

4210
 

CPU,操作

系统为Ubuntu
 

18.04.6
 

LTS。编程语言使用Python
 

3.9,
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图8 数据增强效果

Fig.8 Data
 

augmentation
 

results

深度学习框架选用PyTorch
 

2.0.1,基于CUDA
 

11.8进行

加速。模型训练迭代轮次为200轮,初始学习率为0.01,
动量参 数 为 0.937,批 量 大 小 为 16,权 重 衰 减 系 数 为

0.000
 

5。

3.3 模型评价指标

  为了客观评估CESL-YOLO模型的性能,采用精确率

(precision,P)、召 回 率 (recall,R)、平 均 精 度 (average
 

precision,AP)和交并比(intersection
 

of
 

union,IoU)为0.5
的均值平均精度(mean

 

average
 

precision,mAP)来衡量

CESL-YOLO模 型 的 缺 陷 检 测 性 能。采 用 模 型 参 数 量

(parameters,
 

Param)评 价 模 型 的 体 量 大 小,各 指 标 定

义为:

P =
TP

TP+FP
(32)

R =
TP

TP+FN
(33)

AP=∫
1

0
P(R)dR (34)

mAP=
1
N∑

N

i=1
APi (35)

式中:TP为模型正确识别的正样本数量;FP表示模型误检

的正样本数量;FN为模型漏检的正样本数量;N 表示正样

本的类别数量;P 用于衡量模型检测结果的准确性;R 反

应模型对检测对象的漏检程度;mAP综合反应模型对每个

类别的检测性能表现。

3.4 消融实验结果分析

  表1为在YOLOv8n基础上逐步引入4种改进方法后

的消融实验结果,其中A表示CBAM 注意力机制,B表示

EfficientFPN颈部网络,C表示SIoU 损失函数,D 表示

LSSB检测头。
实验结果表明,单独引入CBAM 注意力机制后,mAP

为82.3%,相比YOLOv8n提升了3.9%,说明注意力机制

  表1 消融实验结果

Table
 

1 Ablation
 

experiment
 

results %

基线模型 改进方法 P R mAP@0.5

YOLOv8n - 81.7 71.1 78.4

YOLOv8n +A 85.3 74.1 82.3

YOLOv8n +B 84.5 73.2 81.7

YOLOv8n +C 83.4 73.7 81.1

YOLOv8n +D 83.6 73.2 80.1

YOLOv8n +AB 84.2 74.6 82.5

YOLOv8n +ABC 83.5 75.7 82.9

YOLOv8n +ABCD 84.4 75.9 83.7

有效增强了网络的特征表达能力;采用EfficientFPN后,

mAP达到81.7%,较基线提升3.3%,验证了改进后的颈

部特征融合结构能够更好捕获多尺度信息的能力;引入

SIoU损失函数后,mAP为81.1%,虽然提升幅度略小于前

两者,但仍有效表明该改进有助于提升边界框回归的定位

精度。采用LSSB检测头后,P、R、mAP分别提升1.9%、

2.1%、1.7%。
当同 时 采 用 CBAM 与 EfficientFPN 时,mAP 达 到

82.5%,召回率提升至74.6%,较单独改进更具优势,验证

了注意力机制与特征融合结构在降低漏检率方面具有互补

性。继续引入SIoU损失函数后,mAP提升至82.9%,召
回率进一步提升至75.7%。当4种改进方法同时引入时,
模型达到了最优性能,精确率、召回率和 mAP分别提升至

84.4%、75.9% 和 83.7%,相 比 基 线 模 型 分 别 提 高 了

2.7%、4.8% 和 5.3%,充 分 验 证 了 CESL-YOLO 的 有

效性。

3.5 改进注意力机制效果分析

  为了进一步验证本文注意力机制改进的优越性,在
Backbone中分别引入高效通道注意力(efficient

 

channel
 

attention,ECA)、全局注意力(global
 

attention
 

mechanism,

GAM)、空间注意力(spatial
 

attention,SA)以及卷积核注意

力(selective
 

kernel
 

convolution,SK)等主流注意力机制进

行对比,实验结果如表2所示。由表2中数据可知,ECA
对模型的参数量影响最低,但是精度提升有限;SA和SK
的mAP分别达到80.3%和80.9%。然而,SK的参数量由

3.01
 

M增加至8.56
 

M,计算开销较大;相比之下,CBAM
在几乎保持参数量不变的情况下,精确率、召回率和 mAP
分别提升至85.3%、74.1%和82.3%,显著优于其他注意

力机制。

3.6 改进Neck网络效果分析

  表3为不同特征融合网络对Neck网络的性能优化对

比。渐进 特 征 金 字 塔 网 络(asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,AFPN)虽 然 使 模 型 的 参 数 量 显 著 减 少,但 对

mAP、精确率和召回率的提升均弱于EfficientFPN。
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表2 注意力机制效果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

attention
 

mechanisms

模型 P/% R/% mAP@0.5/% Param/M
YOLOv8n 81.7 71.1 78.4 3.01
+ECA 79.3 74.8 79.4 3.01
+GAM 81.7 71.9 79.5 3.44
+SA 80.7 73.9 80.3 3.01
+SK 81.3 73.8 80.9 8.56
+CBAM 85.3 74.1 82.3 3.02

表3 Neck网络优化对比

Table
 

3 Neck
 

network
 

optimization
 

comparison
模型 P/% R/% mAP@0.5/% Param/M

YOLOv8n 81.7 71.1 78.4 3.01
+AFPN 82.1 71.4 78.6 2.29

+EfficientFPN 84.5 73.2 81.7 2.83

3.7 改进损失函数效果分析

  为了评估改进边界框损失函数对模型收敛性能的优化

效果,对训练过程中的Loss曲线进行对比分析。图9为改

进前后的Loss曲线,CIoU和SIoU在训练初期均处于较高

水平,随着迭代轮次的增加,SIoU表现出更快的收敛速度

和更平稳的收敛轨迹。在训练后期,CIoU损失曲线下降至

稳定区间,但存在一定的波动,而SIoU则能够进一步收敛

并趋于稳定,展现了更强的收敛性和平稳性。综上,改进后

的SIoU损失不仅加速了模型的收敛速度,而且在最终收

敛阶段表现出更低的损失值,相比原始损失函数能够更有

效地提升模型的检测性能。

图9 Loss曲线对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

Loss
 

curves

3.8 模型改进前后效果对比

  本文通过对比YOLOv8n与改进模型CESL-YOLO对

各类缺陷的平均精度,以验证CESL-YOLO模型对不同类

型缺陷的检测效果,实验结果如表4所示。
根据实验结果可知,对于 Cracking、Missing

 

part和

  表4 模型改进前后AP@0.5对比

Table
 

4 AP@0.5
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

improvement

缺陷类型
AP@0.5/%

YOLOv8n CESL-YOLO
Cracking 64.1 74.5
Dirt 98.4 97.9

Missing
 

part 75.3 94.7
Erosion 65.8 68.7
Breakage 69.9 77.5
Lightning 93.3 93.5
Paint 84.7 88.0
Tape 71.9 73.4
Stains 82.5 84.6

Breakage等细粒度特征明显且检测难度较大的缺陷,改进

模型的平均精度分别提升了10.4%、19.4%和7.6%,验证

了改进模型能够更好地捕捉裂纹、导流条缺失和破损类缺

陷的局部细节特征。对于Paint、Tape、Stains等类型缺陷,
改进 模 型 也 表 现 出 稳 定 的 精 度 提 升。对 于 Dirt和

Lightning等面积较大的缺陷类别,模型的精度基本保持稳

定,表明改进模型在提升微小缺陷识别率的同时,未对大尺

度类别缺陷的检测精度造成负面影响。
图10为模型改进前后的检测效果,左侧为YOLOv8n

的检测效果,右侧为改进模型CESL-YOLO的检测效果,
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图10 检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

detection
 

results

对比发现CESL-YOLO对各类型缺陷的检测精度更高,尤
其是对 图10(b)的 第4行 图 片 中 的 Cracking类 缺 陷,

CESL-YOLO成功检出3处而YOLOv8n仅检出2处。这

进一步验证了本文CESL-YOLO对风电机组叶片表面微

小缺陷检测性能提升的有效性。

3.9 不同模型实验结果对比

  为了更全面地验证改进模型在风电叶片表面缺陷检测

中的性能优势,本文将CESL-YOLO与其他主流目标检测

算法进行对比实验,实验结果如表5所示。由表5中数据

可知,基于两阶段的FasterR-CNN参数量达41.39
 

M,计
算开销较大。TOOD的召回率达到76.1%,但精确率与

mAP均低于CESL-YOLO。ATSS与YOLOv11的精确率

接近,但整体检测精度和召回率仍不及CESL-YOLO。

表5 不同算法实验结果对比

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

模型 P/% R/% mAP@0.5/% Param/M
Faster

 

R-CNN 82.5 71.5 79.5 41.39
TOOD 82.9 76.1 82.3 32.04
ATSS 81.5 72.5 78.9 38.92

YOLOv3-Tiny 79.1 68.2 75.3 8.68
YOLOv8n 81.7 71.1 78.4 3.01
YOLOv5n 81.9 73.3 79.4 1.77
YOLOv7-Tiny 78.1 76.5 81.5 6.04
YOLOv10n 78.4 69.1 76.8 2.71
YOLOv10s 79.6 72.8 80.5 8.04
YOLOv11 82.6 72.8 79.1 2.59
CESL-YOLO 84.4 75.9 83.7 2.82

  在轻量化模型中YOLOv5n的参数量最小,仅为1.77
 

M,
但其模型的精确率、召回率以及mAP均落后于CESL-YOLO。

YOLOv7-Tiny与YOLOv10系列在部分指标上有所提升,但
精确率与召回率均存在一定不足。相比之下,CESL-YOLO在

几乎保持模型参数量的情况下,精确率、召回率以及mAP分

别为84.4%、75.9%和83.7%,实现最佳综合性能,展现出在风

电叶片表面缺陷检测任务中的显著优势。

4 结  论

  本文针对风电机组叶片表面微小缺陷难以检测的问

题,提 出 一 种 基 于 YOLOv8n 改 进 的 检 测 框 架 CESL-
YOLO。通过在Backbone网络中引入 CBAM 注意力机

制,增强模型对微小缺陷的特征表达能力;Neck网络采用

EfficientFPN结构提升多尺度特征融合的效率;替换边界

框损失函数为SIoU,以加快模型收敛速度和缺陷定位精

度;设计LSSB检测头,在降低模型参数量的同时能够保持

缺陷 检 测 精 度。实 验 结 果 表 明,CESL-YOLO 相 比

YOLOv8n在参数量下降6.3%的情况下,精确率、召回率

和mAP均显著提升,与其他主流检测模型相比,仍保持较

好的检测效果,更加适合风电机组叶片表面缺陷检测任务。
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