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摘 要:叶片作为风力发电机组的重要部件,容易受到自然环境的影响,导致出现侵蚀、裂纹、胶衣脱落等损伤,从而

影响风力发电效率和机组的安全运行。针对复杂环境下风机桨叶缺陷检测精度较低的问题,提出了一种改进

YOLOv8的风机桨叶缺陷检测算法。通过对骨干特征提取网络中的单一模块SPPF融入LSKA注意力机制,以增强

网络对于重要特征的关注度,提高模型的性能;其次,Neck部分采用加权双向特征金字塔Bi-FPN 结构,并使用

FasterBlock改进C2f模块,提出了Bi-YOLOv8-faster轻量级网络结构,增强模型多尺度特征融合能力,提高小目标检

测精度;最后,采用辅助边框计算损失的Inner-IoU方法对损失函数进行优化,提高模型缺陷检测的准确率和泛化能

力。通过对风机桨叶图像进行缺陷检测实验,结果表明,所提方法对缺陷检测的精确率提升了7.3%、mAP50提升了

3.3%、参数量降低了27%。
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Abstract:As
 

an
 

important
 

component
 

of
 

wind
 

turbines,
 

blades
 

are
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

natural
 

environment,
 

leading
 

to
 

damage
 

such
 

as
 

erosion,
 

cracks,
 

and
 

detachment
 

of
 

rubber
 

coats,
 

thereby
 

affecting
 

the
 

efficiency
 

of
 

wind
 

power
 

generation
 

and
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

unit.
 

A
 

modified
 

YOLOv8
 

fan
 

blade
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

detecting
 

blade
 

defects
 

in
 

complex
 

environments.
 

The
 

single
 

module
 

SPPF
 

in
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

LSKA
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

attention
 

to
 

important
 

features
 

and
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model;
 

Secondly,
 

the
 

Neck
 

section
 

adopts
 

a
 

weighted
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

Bi-FPN
 

structure
 

and
 

use
 

FasterBlock
 

to
 

improve
 

the
 

C2f
 

module.
 

The
 

Bi-
YOLOv8-faster

 

lightweight
 

network
 

structure
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

detection;
 

Finally,
 

the
 

Inner-IoU
 

method,
 

which
 

assists
 

in
 

calculating
 

the
 

loss
 

of
 

bounding
 

boxes,
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

loss
 

function
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model's
 

defect
 

detection.
 

Through
 

the
 

experiment
 

of
 

defect
 

detection
 

on
 

the
 

image
 

of
 

fan
 

blades,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

defect
 

detection
 

by
 

7.3%,
 

mAP50
 

by
 

3.3%,
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

by
 

27%.
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0 引  言

  可再生能源的风能因其环保、清洁、低碳而备受全球关

注,推动了风力发电技术的快速发展和风电机组装机规模

的持续扩大。随着双碳目标的提出,风能发电在我国清洁

能源体系中扮演关键角色[1]。风机桨叶在风能发电中不仅

担任着将风能转化为机械能的重要能量转换角色,而且还

是风机的主要负载部分,对整个风机的安全运行至关重要。
然而,由于户外环境复杂多样,导致风机桨叶表面出现侵

蚀、裂纹、胶衣脱落等损伤缺陷,影响机组的发电效率,甚至
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危害风机的安全和使用寿命[2]。
传统风电机组叶片缺陷采用人工巡检方式,存在劳动

强度大、效率低、主观性强以及危险性高等问题[3]。因此,
实现对叶片缺陷的实时、高效和准确检测已成为风机叶片

缺陷识别的迫切需求。随着卷积神经网络的发展、无人机

技术的进步以及GPU算力的提升,无人机航拍与目标检测

技术被广泛应用于风机桨叶的缺陷检测[4]。现阶段目标检

测算法可以归为两大类,一类是将图像输入模型,直接返回

目标的边界锚框、位置、类别信 息 的 单 步 检 测 算 法,如
RetinaNet算法[5]、SSD算法[6]和YOLO系列算法[7-10]。另

一类是先定位物体区域,再对区域进行分类的两步检测算

法,主要有R-CNN系列[11-13]。目前,各国学者针对风机桨

叶的缺陷检测和检测算法的优化进行了深入研究。Zhang
等[14]通过选择多个卷积核对 ResNet-18残差结构的主分

支进行特征提取,加入池化层和 Aadm、Sgdm和Rmsprop
优化算法,提高了风机检测模型的鲁棒性和检测能力。张

超等[15]提出了一种改进 Mask
 

RCNN的风机叶片缺陷检

测方法,使用ResNet-50结合FPN网络的方法提升了风机

缺陷的检测效果。曲忠侃等[16]设计了一种基于风机缺陷

图片数据增广的Faster
 

R-CNN胶衣脱落缺陷图像多点检

测系统,取得了良好的检测效果。

YOLO系列算法因其处理小目标能力强、扩展性和适

应性强而得到了快速的发展,算法的优化方法也日益多样

化。主要包括网络结构的优化、引入注意力机制、改进损失

函数等。武宇平等[17]在YOLOv3-Tiny中采用跨越式特征

联合网络结构和引入Inception模块结构,提高了桨叶缺陷

的检测精度。高文俊等[18]将YOLOv4原有的特征提取网

络更换为GhostNet特征提取网络,轻量化桨叶检测模型的

同时又保持了良好的检测精度。郑启山等[19]提出一种由

YOLOv5s作为基准模型进行改进的的风机叶片缺陷检测

方法。通过替换骨干网络部分中的快速空间金字塔池化

SPPF结构和引入卷积注意力机制CBAM模块加强来提高

模型的检测精度。李冰等[20]提出了一种 HSCA-YOLOv7
的风电机组叶片缺陷检测算法,解决风机桨叶图像缺陷尺

度不一的问题。苏佳等[21]通过在YOLOv5模型中设计一

种多尺度特征融合机制,从而提升对小目标的检测效果。
付锦燚 等[22]提 出 了 一 种 改 进 小 目 标 检 测 算 法 CA-
YOLOv8,通过嵌入聚合能力模块CAM 和改进C2f模块,
提升检测目标多尺度细节特征的获取能力。王铮帅等[23]

为解决复杂环境中检测精度低的问题,以YOLOv5为基准

模型,加入Scoring
 

module注意力机制来对每个通道的特

征打分,过滤低分的特征融合高分的特征,从而提高特征融

合能力和检测精度。张福豹等[24]改进YOLOv3算法,增加

FPN结构特征输出图层,利用K-means聚类算法对先验框

参数重新聚类,并引入GIoU损失函数来提高小目标的缺

陷检测精度。张猛等[25]通过在 YOLOv5中引入SimAM
注意机制,提高了模型的特征提取能力。王素珍等[26]在

YOLOv5s的网络结构基础上,结合带有大尺寸深度可分

离卷积的DWCSP模块和CA注意力模块设计了DWCSP-
CA结构替换了原本的骨干网络结构,增加了特征提取时

的感受野,在保证检测速度的同时提高了检测精度。
上述研究在模型优化和风机桨叶缺陷识别方面取得了

一定进展,但由于风机桨叶航拍图的背景复杂且存在各种

画面缺陷干扰,风机桨叶缺陷形态多样、大小不一、在提取

检测目标的有效特征时存在较大困难。尤其是航拍风机桨

叶图像中的缺陷多为小目标,其特征融合能力较差,限制了

目标 检 测 算 法 对 缺 陷 的 全 面 识 别 能 力[27]。本 文 以

YOLOv8n为基础模型,提出了用于风机桨叶缺陷检测的

方法,主要创新包括以下3个方面:1)改进骨干网络中

SPPF模 块,通 过 引 入 大 可 分 离 核 注 意 力 机 制 (large
 

separable
 

kernel
 

attention,LSKA),增强骨干网络特征提取

能力,提升网络模型的性能;2)引入了C2f-faster模块,并
融入Bi-FPN 特征金字塔网络结构,提出了Bi-YOLOv8-
faster的结构,使模型轻量化的同时又提升了特征融合能

力;3)使用Inner-IoU优化原模型的损失函数,进一步提高

模型精度和泛化能力。

1 YOLOv8算法

  YOLO(you
 

only
 

look
 

once),是一种目标检测算法,最
初 由 Joseph

 

Redmon 和 Ali
 

Farhadi于 2015 年 提 出。

YOLOv8的核心思想是利用图像的全局信息,在每个网格

单元中同时预测物体的边界框和类别[28]。这种设计使得

该算法在实时目标检测应用中表现出色,能够在短时间内

完成目标检测任务。其网络结构如图1所示。

YOLOv8模型包括Input、Backbone、Neck和 Head四部

分。Input方面使用了马赛克(Mosaic)数据增强方法,丰富

数据 集 并 提 升 模 型 泛 化 能 力 和 鲁 棒 性。在 骨 干 网 络

Backbone方面,采用跨阶段局部网络CSP模块的思想,并使

用全新的C2f模块替代YOLOv5中的C3模块,从而实现了

进一步的轻量化。其延续了YOLOv5中的SPPF模块,并对

不同尺度的模型进行了精心微调,从而显著提升了模型性

能。在特征融合Neck方面,通过采用FPN+PAN的结构,
增强多个尺度上的语义表达和定位能力。Head部分采用了

解耦头结构,将分类和检测头分离。采用Anchor-Free方法

提升检测速度。在损失函数Loss计算方面,YOLOv8使用

VFL
 

Loss作为分类损失,使用CIOU
 

Loss和DFL
 

Loss作为

回归损失。本文针对风机桨叶的场景复杂度和提升精度的

目的下,采用轻量化的YOLOv8n版本为基础进行改进。

2 改进的YOLOv8算法结构

2.1 改进后网络模型

  改进内容如上文所述,首先在骨干网络中的SPPF模

块融入LSKA注意力机制,增强网络对于重要特征的关注

度;其次在Neck部分改进了Bi-FPN结构并将原有C2f模
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure

块升级为C2f-faster模块,提出了Bi-YOLOv8-faster轻量

化结构,增强了模 型 多 尺 度 特 征 融 合 能 力;最 后,使 用

Inner-IoU优化原网络的损失函数,提高了模型的准确率

和检测效率。改进后模型如图2所示。

图2 改进后YOLOv8网络结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv8
 

network
 

structure

2.2 骨干网络的改进

  注意力机制在计算机视觉中发挥重要作用,能够使模

型聚焦于检测对象的相关特征,从而捕获局部重要信息。
风机叶片的航拍图像背景复杂,缺陷尺度不一,为提高模

型对风机桨叶缺陷特征的提取能力,在YOLOv8骨干网络

中的SPPF模块融入LSKA[29]注意力机制。LSKA注意力

机制通过利用大且可分离的卷积核以及空间扩张卷积来

捕捉图像的广泛上下文信息,生成注意力图,并通过该注

意力图加权原始特征,以此强化网络模型更加关注重要特

征,从而提高模型的性能。其过程和结构如图3所示。

LSKA中包含标准深度卷积(DW-Conv)、扩展深度卷

积(DW-D-Conv)和1×1卷积,首先将一个k×k的卷积分

解为(2d-1)×(2d-1)深度卷积、k/d×k/d 深度扩张卷

积和1×1卷积,其次将2D的深度卷积核与深度扩张卷积

核继续分解为1D的水平(横向)卷积核与垂直(纵向)卷积

核,最后将分解后的卷积核依次串联。其中k 表示最大感

·19·
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图3 LSKA原理与结构

Fig.3 The
 

principle
 

and
 

structure
 

of
 

LSKA

受野,d 表示扩张率。LSKA可以即使在更大的卷积核下,
依旧保持较高的计算性能。

在原模型SPPF的结构中,将LSKA模块添加在至所有

最大池化层(MaxPool2d)操作完成后和第2个卷积层(Conv)

之前。输入首先通过一个卷积层,然后连续通过3个最大池

化层。这些层的输出被连接(Concat)在一起,然后整个连接后

的输出被送入LSKA模块。LSKA模块处理完毕后,输出被

送入最后一个卷积层。改进后SPPF模块如图4所示。

图4 SPPF-LSKA模块

Fig.4 SPPF-LSKA
 

module

2.3 Neck部分的改进

  1)
 

Bi-FPN
当前风机桨叶目标检测的主要问题是小目标检测精

度不足[30]。YOLOv8采用FPN+PAN结构,在特征提取

的过程中,下采样进程被大目标主导,导致目标区域的小

目标特征表示被混淆或模糊化,从而影响了小目标的检测

效果[31]。为了解决这一问题,引入更为高效的双向特征金

字塔网络Bi-FPN,通过加权融合特征和跨尺度连接方式对

多尺度特征进行融合,从而提高检测精度[32]。
本文在原模型的基础上,采用Bi-FPN的思想,增加跨

尺度的连接方式和特征融合方法,设计出新的特征融合网

络Bi-YOLOv8,如图5所示。其中蓝色圆圈代表小型目标

检测器,绿色圆圈代表中型目标检测器,黄色圆圈代表大

型目标检测器。
在Bi-FPN的基础上,本文进一步提出了一种新的跨

尺度连接方法。这种方法针对第2层和第3层的原始特

征,分别添加额外的3×3和1×1常规卷积Conv,使得图

片尺寸统一为80×80,并相应地调整了匹配通道数,以便

与相应规模的输出进行连接。此外,还在输入节点与中间

节点之间添加了1×1卷积,并采用加权特征融合方法,如
图2Neck部分所示。

2)
 

C2f-faster
Bi-YOLOv8的Neck原模块为C2f模块,由于骨干网

络的改进在提升性能的同时一定程度上增加了模型的复

杂度。FasterNet[33]提 出 了 一 种 简 单 快 速 的 卷 积 方 法

PConv,因此选用PConv替换Conv来简化模型,仅对少数

几个输入通道应用常规卷积提取特征,以减少计算和内存

的访问。将第1个或最后1个cp 通道看作整个特征图的

代表进行计算,其余的通道保持不变,其原理如图6所示。

FasterNet
 

Block由1个PConv层和2个1×1Conv层

组成,使用FasterNet
 

Block模块改进C2f中的Bottleneck,
得到C2f-faster模块,如图7所示。
2.4 损失函数的改进

  1)
 

CIoU
 

Loss
YOLOv8原模型使用CIoU

 

Loss作为边界框回归损

失函数,设真实框为B
➝

gt= [xgt,ygt,wgt,hgt],预测框

·29·
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图5 YOLOv8、Bi-FPN、Bi-YOLOv8网络示意图

Fig.5 YOLOv8,
 

Bi-FPN,
 

Bi-YOLOv8
 

network
 

schematic
 

diagram

图6 PConv原理

Fig.6 The
 

principle
 

of
 

PConv

图7 C2f-faster模块

Fig.7 C2f-faster
 

module

为B
➝

=[x,y,w,h],其中x 和y 表示边界框中心坐标,w
和h表示边框尺寸,原CIoU

 

Loss定义式如下:

LCIoU =LIoU+
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(Wg+Hg)2
+αv

(1)

LIoU =1-IoU =1-
WiHi

wh+wgthgt-WiHi
(2)

∂=
v

LIoU+v
(3)

v=
4
π2
(tan-1w

h -tan-1
wgt
hgt

)2 (4)

式中:LIoU 用于衡量预测框与真实框的重叠度,α 是平衡

参数,v用来衡量长宽比的一致性,其余参数定义如下图8
所示。

2)
 

Inner-IoU
现有的基于IoU的边框回归仍然侧重于通过增加新

的损失项来加速收敛,而忽略了IoU 损失项本身的局限

性。在风机桨叶缺陷检测的实际应用中,原边框回归过程

无法根据不同的检测器和检测任务进行自我调整,对于密

图8 参数定义

Fig.8 Definition
 

of
 

parameters

集小目标或复杂环境多尺度情况下检测效率与准确率较

低。为了解决这一问题,选择使用Inner-IoU
 

Loss[34],它通

过辅助边界框来计算IoU
 

Loss。对于不同的数据集和检

测器,可以通过尺度因子来控制计算损失的辅助边界框的

尺度大小。Inner-IoU
 

的定义如下:

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(5)

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(6)

bl=xc-
w×ratio
2

,br=xc+
w×ratio
2

(7)

bt=yc-
h×ratio
2

,bb=yc+
h×ratio
2

(8)

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

l ,bl))×
(min(bgt

b ,bb)-max(bgt
t ,bt)) (9)

union= (wgt×hgt)×(ratio)2+(w×h)×
(ratio)2-inter (10)

IoUinner =
inter
union

(11)

Inner-IoU
 

Loss及相关参数如图9所示,变量ratio对

应的是尺度因子,通常取范围为[0.5,1.5]。传统的IoU
计算方法是考虑预测边界框与整体边界框的重叠区域,

Inner-IoU则通过更关注边界框的核心部分来对重叠区域

进行更精确的判断。
与IoU损失相比,当ratio<1,辅助边框尺寸小于实际

边框,其回归的有效范围小于IoU损失,但其梯度绝对值
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图9 Inner-IoU示意图

Fig.9 Inner-IoU
 

schematic
 

diagram

大于IoU损失所得的梯度,能够加速高IoU样本的收敛。
与之相反,当ratio>1,较大尺度的辅助边框扩大了回归的

有效范围,对于低Iou的回归有所增益。对于本文实验数

据集,ratio值设定为1.2。将Inner-IoU应用至原模型损

失函数中,定义如式(12)所示。

LInner-CIoU =LCIoU+IoU-IoUinner (12)

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

  自建数据集为无人机在风电机组现场拍摄采集,主体

为风机桨叶且能够清晰展现桨叶缺陷的图片,原图分辨率

为1
 

296×972。本实验的数据集共有784张,将其随机按

照7∶2∶1分配训练集验证集和测试集。数据集分为3种

缺陷,分别为凝胶漆图层脱落(gelcoat_off)、裂纹(cracks)
和表面侵蚀(surface_erosion)。根据风机数据集的特征及

计算资源的限制,图像大小均调整为640×640。
 

3.2 实验环境及参数配置

  本实验的实验环境如表1所示。
优化器选择动量参数为0.937的SGD,cache设为

True,epochs设为200,batch设为16,最后10轮禁用马赛

克增强,works设为8,初始学习率0.01,最终学习率0.000
 

1,

  

表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
配置环境 配置名称(版本)
操作系统 Ubuntu-18.04
CPU Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Gold
 

6148
GPU NVIDIA

 

Geforce
 

RTX
 

3090
编译器 Python-3.10

深度学习框架 Pytorch-2.1.2
加速模块 CUDA-12.2

IOU值为0.5。

3.3 实验评价指标

  为了验证本文算法的改进效果,从4个指标:精确率

P、召回率R、平均精度 AP、平均精度均值 mAP来对模型

进行评价定义:

P =
TP

TP+FP
(13)

R =
TP

TP+FN
(14)

AP =∫
1

0
P(R)dR (15)

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP(i) (16)

式中:n为预测框类别的总数。

3.4 结果对比与分析

  1)
 

不同数量的C2f-faster对比结果与分析

改进Bi-FPN结构后的YOLOv8的Neck部分有5个

C2f模块,不同数量的C2f-faster模块叠加对网络性能和轻

量化程度有不同的影响,为能确定达到最优性能时的改进

模块数量,以 YOLOv8n+Bi-FPN为基准算法,分别改进

第1个、前2个、前3个、前4个和所有Bi-FPN-C2f模块,
并将改进不同C2f-faster数量的网络性能进行对比,其中

模块改进顺序按照网络结构层级顺序进行,实验结果如

表2所示。

表2 不同C2f-faster数量的模型性能

Table
 

2 Performance
 

of
 

models
 

with
 

different
 

C2f-faster
 

numbers

方法 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% GFLOPs Params/M

YOLOv8n+Bi-FPN 75.4 66.0 73.5 43.1 7.1 1.99

C2f-faster*1 72.5 67.8 72.7 44.2 7.1 1.98

C2f-faster*2 73.5 67.9 71.9 43.3 6.9 1.96

C2f-faster*3 81.9 65.9 74.9 45.4 6.7 1.95

C2f-faster*4 82.5 65.3 75.2 44.4 6.7 1.92

C2f-faster*5 84.5 65.8 75.8 45.4 6.7 1.92

  由表2实验结果表明,随着C2f-Faster改进模块数量

的提升,模型的轻量化程度也随之提升,这是因为随着

C2f-faster模块的增多,更多的PConv参与运算,减少了冗

余计算和内存访问,进而提升模型的性能。综上所述本文
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选择改进5处C2f-faster模块。

2)
 

消融实验结果与分析

为了验证每个改进点对所提算法的贡献,开展消融实

验。在相同的实验条件下,以YOLOv8n为基线模型,在此

基础上依次添加各项改进措施,进行一系列消融实验,结
果如表3所示。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

实验
AP

surface_erosioncracks gelcoat_off
P/

%
R/

%
mAP50/

%
mAP50-95/

%
GFLOPs

Params/

M
v8n原模型 91.1 66.5 83.8 80.4 65.3 73.3 44.1 8.1 3.0
v8n+LSKA 95.0 74.0 87.9 85.6 64.2 74.8 46.0 8.3 3.3
v8n+Neck改进 82.5 82.8 88.2 84.5 65.8 75.8 45.4 6.7 1.9
v8n+Inner-IoU 89.2 75.6 82.6 82.4 64.2 73.9 44.2 8.1 3.0

v8n+LSKA+Neck改进 90.2 83.6 88.1 87.3 64.9 74.5 46.1 6.9 2.2
v8n+LSKA+Inner-IoU 86.3 84.5 75.2 82.0 65.4 73.1 45.9 8.3 3.3
v8n+Neck改进+Inner-IoU 87.0 80.8 77.5 81.7 64.5 74.0 45.4 6.7 1.9

本文模型 93.4 83.8 86.0 87.7 65.4 76.6 46.5 6.9 2.2

  由表3实验结果对比可知,在骨干网络SPPF模块中

引入LSKA注意力机制,3类缺陷的识别精度分别提升了

3.9%、7.5%、4.1%,表明该改进能够增强骨干特征提取

网络的特征提取能力;使用 Bi-FPN 结构以及改进 C2f-
faster模块改进基线模型的Neck部分,虽然表面侵蚀缺陷

的识别精度降低了但是整体精确度得到了提升,其余主要

指标均有提升且轻量化效果明显,体现新 Neck结构提升

了改进模型的特征融合能力;使用Inner-IoU优化原模型

损失函数,侵蚀缺陷的识别精度略有下降但整体精度与其

他各项指标均稳中有升,进一步提高了模型精度和泛化能

力。将LSKA 与 Neck改 进 相 结 合,模 型 精 度 提 升 了

6.9%;将LSKA与Inner-IoU两点改进相结合,模型精度

提升了1.6%;将Neck改进与Inner-IoU两部分改进相结

合,模型精度提升了1.3%,验证了任意两部分改进相结合

对模型的精度提升都起到了积极作用。将3个改进点相

结合,3类缺陷的识别精度分别提升了2.5%、17.3%、

2.2%,总体精确度提升7.3%,mAP50提升3.3%,参数量

降低了27%,表明本文改进模型达到了提升模型检测性能

和轻量化的效果。

3)
 

泛化能力与鲁棒性评估

泛化能力在目标检测领域可以通过模型对新数据集

的识别能力体现,鲁棒性在目标检测领域是指模型在不同

场景和不稳定条件下的可靠性,可以通过对复杂背景和不

同角度的数据集的识别能力体现。为了评估本文所提算

法模型的泛化能力与鲁棒性,选择50张未经过训练的风

机桨叶缺陷数据集,该数据集包含不同角度和复杂背景的

图片,使用本文模型对该数据集进行检测实验,结果如表4
所示。

由表4实验可知,本文模型对于新数据集的识别正确

率最高,进而体现本文模型泛化能力和鲁棒性相较于原模

  表4 评估结果

Table
 

4 Evaluation
 

results

实验
正确识别

张数

识别

正确率/%
v8n原模型 27 54

v8n+LSKA 35 70

v8n+Neck改进 33 66

v8n+Inner-IoU 31 62

v8n+LSKA+Neck改进 37 74

v8n+LSKA+Inner-IoU 29 58

v8n+Neck改进+Inner-IoU 27 54
本文模型 39 78

型有较大提升,部分识别效果对比展示如图10所示,其中

正常情况下对比图片如图10(a)和(b)所示,复杂背景下缺

陷检测的对比图片如图10(c)所示,水平和垂直角度对缺

陷检测的对比图片如图10(d)和(e)所示。
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图10 新数据集识别效果

Fig.10 The
 

recognition
 

effect
 

of
 

the
 

new
 

dataset

4)
 

主流算法结果对比与分析

为了进一步验证本文改进模型对风机桨叶缺陷检测

的性能优势,与当前经典YOLO系列目标检测算法模型进

行对比,各模型均采用默认网络参数,本文模型设定的参

数则保持相同,实验结果如表5所示。
由表5实验结果可知,本文所提算法相较于大部分经

典的算法,本文改进的算法精确度,mAP50,mAP50-95都

有明显提升。而对于YOLOv8m,本文算法精确度虽然降

低2.4%,但参数量和 GFLOPs则远远小于 YOLOv8m。
对于YOLOv8s,本文算法虽然在召回率降低1.9%,但同

样参数量和GFLOPs远远小于YOLOv8s,实际的应用价

值和性能上更具优势。对于YOLOv9,其模型在GFLOPs
和参数量上都远大于本文模型,但各项指标的运算效果却

不如本文算法。综上所述,本文算法能够在提升模型精度

的同时轻量化网络,表现出本文算法的实用性和性能的优

越性。
为了更直观地体现本文改进算法与其他主流 YOLO

系列算法改进前后检测效果对比,将不同场景的检测结果

进行对比展示如图11(a)~(g)。第一行为小目标密集分

布场景,第2行与第3行为复杂背景场景,对比可知本文算

法与其他算法相比漏检率误检率都较低,识别精度高。

表5 对比实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
算法 P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% GFLOPs Params/M

YOLOv7-tiny 66.8 59.7 59.2 29.6 13.2 6.0
YOLOv7 63.4 66.7 64.9 33.2 105.2 37.2
YOLOv5n 68.3 64.7 67.5 37.0 4.1 1.8
YOLOv5m 66.3 65.0 68.2 36.6 47.9 20.9
YOLOv8n 80.4 65.3 73.3 44.1 8.1 3.0
YOLOv8s 76.0 67.3 74.1 46.8 28.4 11.1
YOLOv8m 90.1 62.1 78.4 47.7 78.7 25.8
YOLOv9 81.1 65.0 75.3 46.9 266.2 60.8
YOLOv10n 68.8 63.5 67.5 36.5 8.2 2.7
YOLOv10m 75.4 63.7 68.6 38.8 63.4 16.5
本文算法 87.7 65.4 76.6 46.5 6.9 2.2
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图11 改进前后检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

improvement

4 结  论

  风机桨叶航拍图像缺陷检测在电力行业中有着重要

的应用价值。为解决现有风机叶片缺陷检测算法对小目

标检测精度较低及其所面临的模型环境复杂等现实问题,
本文提出了一种改进YOLOv8的风机桨叶缺陷检测算法。
通过在风机叶片缺陷数据集上进行实验,本文提出的算法

相比 于 YOLOv8n 基 准 模 型,精 确 率 提 升 了 7.3%、
 

mAP50提升了3.3%、参数量降低了27%,泛化能力与鲁

棒性均得到提升,与其他先进的目标检测算法相比在精度

上和速度上均得到了提升,表明本文算法模型的先进性和

有效性,实现了更高性能的风机桨叶缺陷检测。但是对于

召回率指标,本文提出的改进模型对此并没有较为明显的

提升,后续可根据此项不足继续进行研究实验。
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