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摘 要:针对传统检测方法对风力发电机表面缺陷检测能力不足的问题,本文提出一种基于SAFPN-YOLO的风机

表面缺陷检测算法。首先,针对航拍目标多尺度的问题,使用基于渐近融合思想的SAFPN网络替代了经典的特征金

字塔融合网络,减小特征融合时信息的语义差距;其次,为了应对检测背景信息冗余的问题,在算法主干网络的深层嵌

入改进的卷积模块替换原有的SCDown模块,使得模型保留对局部特征关键信息的同时,在更广阔的视野范围内提取

特征;最后,为了解决纹理型缺陷难以检测与定位的问题,提出了一种可以加强空间特征交互能力和特征表达能力的

注意力机制,进一步改善模型的检测性能。实验结果表明,基于SAFPN-YOLO的风机表面缺陷检测算法的 mAP50
达到了82.4%,相较于基线模型提高了3.3%,能够实现更加准确的风机表面缺陷检测。
关键词:风机表面;缺陷检测;特征融合;信息冗余;纹理型缺陷
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

detection
 

methods
 

cannot
 

detect
 

surface
 

defects
 

of
 

wind
 

turbines
 

sufficiently,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

for
 

wind
 

turbines
 

based
 

on
 

SAFPN-YOLO.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

difficulty
 

in
 

multi-scale
 

object
 

detection,
 

the
 

SAFPN
 

network
 

based
 

on
 

the
 

idea
 

of
 

asymptotic
 

fusion
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

classical
 

feature
 

pyramid
 

fusion
 

network,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

semantic
 

gap
 

of
 

information
 

during
 

feature
 

fusion.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

redundancy
 

of
 

background
 

information,
 

the
 

original
 

SCDown
 

module
 

was
 

replaced
 

by
 

the
 

NAMBlock
 

module
 

embedded
 

in
 

the
 

deep
 

embedding
 

of
 

the
 

algorithm
 

backbone
 

network,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

could
 

extract
 

features
 

in
 

a
 

broader
 

field
 

of
 

view
 

while
 

retaining
 

the
 

key
 

information
 

of
 

local
 

features.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

textured
 

defects
 

are
 

difficult
 

to
 

detect
 

and
 

locate,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

strengthen
 

the
 

spatial
 

feature
 

interaction
 

ability
 

and
 

feature
 

expression
 

ability,
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP50
 

based
 

on
 

SAFPN-YOLO
 

fan
 

surface
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

reaches
 

82.4%,
 

which
 

is
 

3.3%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

baseline
 

model,
 

and
 

can
 

achieve
 

more
 

accurate
 

defect
 

detection
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

fan.
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0 引  言

  风力发电是目前风能利用的最主要方式,也是当前清

洁能源中最具潜力和最具规模化开发条件的发电方式之

一[1]。随着“双碳目标”的日益推进[2],我国的风电累计装

机容量持续增加,有关风电设备的运行维护问题也随之受

到广泛关注[3]。目前,国内的风电建设主要集中在大漠戈

壁滩以及近海地区,风电设备所处环境恶劣,易受干湿热空

气、强紫外线、强力风沙以及盐雾天气的环境影响,造成风

力发电机表面出现缺陷[4]。风力发电机的叶片是风电机组

中核心部件,叶片存在缺陷直接影响整体的发电性能[5],甚
至会直接导致风力发电机报废。因此,为了保证风力发电

机在服役期间能够正常工作,需要对风机表面进行缺陷检

测,其具有现实的经济价值和工程意义。
传统的人工检测方法主要通过地面敲击辩音、地面望

远镜观察及吊车辅助绳索垂降观察的手段[6],不仅对检测
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工人的水平有较高的要求,而且检测的效果也不尽人意。
此外,基于电子传感器测量技术[7]、超声波检测技术[8]及红

外成像技术[9]的风机叶片故障检测技术也不断地涌现,但
是这类技术受环境因素影响较大并且部署检测困难,故障

类别也难以判断[10]。随着计算机视觉以及无人机技术的

发展,目标检测技术在风力机表面缺陷检测方面的应用已

经逐渐成为主流。当前,目标检测算法主要分为一阶段

(one-stage)和两阶段(two-stage)两类算法。与两阶段算法

相比,一阶段算法凭借其端到端的推理快速性,在工业应用

中更受青睐。在当前的一阶段算法中,YOLO系列因其优

异的综合性能,被广泛用于各类工程实践中,同时为弥补

YOLO算法在检测精度上的不足,众多学者提出了各类改

进方法。
针对风机缺陷检测精度不高的问题,文献[11]基于

YOLO系列中的YOLOv8算法,在主干网络和颈部网络中

分别引入C2F-FocalNextBlock模块和ResNet-EMA模块,
并在颈部网络中引入细颈结构,提高了模型对于风机缺陷

特征的提取和融合能力,虽然检测精度确实有所提升,但并

不显著;文献[12]依照空间状态模型设计了 MBBlock替代

YOLOv8的C2f结构,并构建了螺旋式图像扫描机制,实现

了平均精度和检测速度的双重创新,但是模型在“表面损

伤”缺陷定位上表现并不佳。
此外,文献[13]基于YOLOv10,使用RepNMSC替代

C2f并将主干网络的输出直接和检测头拼接,减小特征信

息的丢失,同时使用ERepGFPN作为融合网络以等同优

先级处理各级信息,最后去除了大目标检测头,添加了一

个小目标检测头,虽然该算法可以提高对于小尺度目标的

精度,但 并 不 适 用 于 风 机 缺 陷 中 的 大 尺 度 目 标 检 测;
文献[14]在 双 向 特 征 融 合 网 络 (bidirectional

 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)基础上构造出了BIMAFPN结

构提高了网络对于复杂特征的融合能力,并引入轻量化

LSCD检测头,以及对损失函数进行了优化,实现了轻量

化的目标检测,但是对于风机缺陷类型中的纹理型缺陷并

不适用。尽管上述 YOLOv10的改进算法对通用目标检

测任务提供了新的思路,但是风机表面缺陷的背景复杂,
缺陷特征信息难以提取,检测精度偏低;缺陷尺度多样,目
标定位困难,检测难度比较大。鉴于此,本文为了应对风

机缺 陷 定 位 困 难 以 及 检 测 精 度 偏 低 的 问 题,基 于

YOLOv10提出了SAFPN-YOLO算法。首先,针对无人

机拍摄角度差异以及缺陷类型共同导致检测目标尺度差

异 性 的 问 题,本 文 结 合 渐 近 融 合 网 络[15](asymptotic
 

feature
 

pyramid
 

network,AFPN)的思想以及YOLOv10[16]

的结构,构造出了全新的特征融合网络SAFPN,能够很好

的改善因缺陷尺度多样性导致特征难以融合的问题;其
次,针对检测背景复杂,主干网络不能很好的提取风机表

面缺陷特征的问题,本文对主干网络进行改进,使用自行

设计 的 NAMBlock卷 积 模 块 替 代 主 干 深 层 网 络 中 的

SCDown模块,能够在不增加计算成本的情况下,提高网

络对于复杂背景下提取风机表面缺陷的鲁棒性;最后,为
了能够在主干网络中更好地提取纹理型缺陷的特征,本文

还设计了一种自适应注意力机制 AS2-MLP,能够很好地

捕获全局场景上下文,提高模型空间特征交互能力和特征

表达能 力,从 而 实 现 检 测 精 度 的 提 升。本 文 提 出 的

SAFPN-YOLO算法,能够以较低的计算成本实现风机在

服役期间较高精度的缺陷检测与分类,有利于实现风力发

电机巡检与维护工作。

1 YOLOv10目标检测算法

1.1 相关算法原理

  YOLOv10是2024年新提出的一阶段目标检测算法,
现有n、s、m和l四个版本,各个版本之间的结构相差几乎

无异,只是尺寸大小有所不同。基于检测目标在实际应用

中 部 署 的 需 求,本 文 围 绕 四 个 版 本 中 尺 寸 最 小 的

YOLOv10n模型开展研究。YOLOv10n算法主要由输入

图像预处理、主干提取网络、颈部融合网络以及头部检测网

络四个部分组成,其具体的结构如图1所示。
输入图像预处理将输入的图像统一像素格式,再结合

自适应锚框计算和数据增强技术[17],可以显著提高算法的

鲁棒性。主干提取网络负责将经过预处理的图像转化为语

义丰富的特征图,在集成了Conv、C2f以及SPPF等高效的

特征提取模块的基础上,还提出了新的下采样SCDown模

块以及PSA模块;颈部融合网络仍是采用 YOLO系列最

常用 的 特 征 金 字 塔 网 络[18](feature
 

pyramid
 

network,

FPN)与 路 径 融 合 网 络[19](path
 

aggregation
 

network,

PAN)结合的 结 构,实 现 多 尺 度 特 征 融 合,其 还 引 入 了

C2fCIB结 构,可 以 优 化 梯 度 流;YOLOv10 相 较 之 前

YOLO算法最大的创新,就是其头部检测网络采用了无非

最大值抑制的一致双重分配策略,该策略结合一对一分配

和一对多分配的优点,避免了训练和推理过程中对 NMS
的依赖,减少了计算成本和推理延迟。其中,一对多分配

(one-to-many
 

assignment)会为每个真实边界框分配多个

预测边界框作为正样本,这样一来就可以丰富监督信号,从
而 优 化 模 型 的 收 敛 效 果;一 对 一 分 配 (one-to-one

 

assignment)只会每个真实边界框分配一个预测边界框作

为预测正样本,这样每个目标只有一个正样本,从而可以在

训练过程中使模型更高效学会选择最佳的预测边框,大大

提高模型的收敛速度和精度。

1.2 SAFPN-YOLO的模型结构

  SAFPN-YOLO具体的模型结构,如图2所示。
本文针对风机表面缺陷的背景复杂导致缺陷特征信息

难以提取以 及 尺 度 多 样 导 致 目 标 定 位 不 准 的 问 题,对

YOLOv10的主干提取网络、特征融合网络以及检测头部

分进行改进,具体的模块改进细节在第2节中详述。
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图1 YOLOv10整体结构

Fig.1 Overall
 

structure
 

of
 

YOLOv10

图2 SAFPN-YOLO整体结构

Fig.2 Overall
 

structure
 

of
 

SAFPN-YOLO

2 SAFPN-YOLO算法的实现

2.1 SAFPN特征融合网络

  YOLOv10的基线模型采用经典的FPN+PAN的特

征金字塔结构,将主干网络提取的特征信息进行多尺度融

合后传递到检测层,有效地提高了模型对于不同尺度信息

的检测能力。本文并没有沿用该结构,而是采用了基于渐

近融合思想所改进的SAFPN,其具体的操作如图3所示。
首先将两个相邻的低级特征融合,然后将高级特征也逐渐

融入。渐近融合方式,能够在减少因生成不同尺度特征图

造成信息丢失的同时,避免非相邻层之间较大的语义差距,
依此来提高网络对于不同角度拍摄和目标尺度多样图像的

检测能力。本文依照渐近融合的思想,在其基础上进行改

进,构造出了新的特征融合网络,其具体操作如图2中的

Neck部分所示。

图3 渐近融合原理

Fig.3 Principle
 

of
 

AFPN

在基线模型的主干特征提取网络中一共有5次下采

样,由于第1次下采样和第2次下采样的结果中所包含语

义信息并不丰富,对于信息融合帮助并不大,并且会造成额

外的计算开销,因此并没有对前两次的下采样结果进行特

征融合。SAFPN对包含语义更丰富的第3次和第4次下

采样进行信息融合,将获得的特征图进行1×1的卷积后,

·071·



 

金 鑫
 

等:基于SAFPN-YOLO的风机表面缺陷检测方法 第15期

再对其进行自适应空间融合操 作[20](adaptively
 

spatial
 

feature
 

fusion,ASFF),将两个不同尺度的特征图进行融

合,然后加入第5次下采样的结果。由于进行自适应融合

后语义已经发生变化,为了进一步减小融合特征的差距,

SAFPN并没有同AFPN一样,在第2次特征融合时,还对

低级融合后的特征加入卷积操作,而是直接进行融合操作,
减小计算成本的同时,还能实现更好的特征融合。此外,

SAFPN-YOLO将融合过后的特征图在输入到检测网络之

前全都引入了C2fCIB结构,帮助检测头捕获更多细粒度的

特征信息。
为了验证SAFPN特征融合网络的有效性,本文也将

YOLOv10的特征融合网络替换为其他的特征融合网络在

本文数据集上进行训练,其具体的实验结果如表1所示。

表1 YOLOv10替换不同特征融合网络的精度对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

YOLOv10
 

in
 

replacing
 

different
 

feature
 

fusion
 

networks

特征融合网络 mAP50/%

PAN+FPN 79.1
Slim-neck

 

by
 

GSConv 78.4
AFPN 77.5

Giraffe
 

FPN 76.3
SAFPN 80.4

  由表1的对比结果,可以明显地看出 YOLOv10模型

在结合不同类型特征融合网络的平均检测精度表现,相较

于其他的特征融合网络,SAFPN的表现达到了最高,这说

明了SAFPN网络更适合用于风力发电机表面缺陷的检

测,证明了该改进策略的有效性。

2.2 NAMBlock模块

  在面对风机表面缺陷检测任务时,普通卷积难以从背

景复杂、冗余信息过多的图像中准确地将目标特征提取,这
就会造成信息融合过程中会出现无关的特征,弱化关键特

征,特别是在处理小目标的检测对象时,往往随着主干提取

网络的加深,小目标特征会逐渐淡化,在检测结果的表现上

就是无法识别检测对象。为了解决风力发电机表面缺陷检

测任务 中,因 背 景 复 杂 造 成 小 目 标 难 以 识 别 的 问 题,

SAFPN-YOLO使用本文提出新的轻量NAMBlock卷积模

块替代传统的SCDown模块,通过在特征信息提取过程中,
为关键通道信息分为更多权重,弱化冗余信息,实现对图像

特征高效率的提取,从而提高目标检测任务的性能和效果,

NAMBlock卷积模块的原理如图4所示。

NAMBlock采用经典的瓶颈嵌套结构,能够在不增加

网络参数量的情况下,加深网络深度从而提高特征提取能

力。由图4可以看出,与传统的C2f与SCDown结构不同

的是,NAMBlock在卷积模块中引入了NAM[21]结构,其将

输入的特征图像的通道进行归一化处理,然后计算归一化

图4 NAMBlock结构

Fig.4 Structure
 

of
 

NAMBlock

后通道的权重值,再将通道的归一化值与权重值进行加权,
这样就可以筛除冗余信息,保留关键特征,最后再通过瓶颈

嵌套结构加强关键特征权重,从而实现高效率的特征提取。

SAFPN-YOLO在基线模型的主干网络保留了前两层

高效的C2f模块,充分利用卷积操作在捕捉图像局部特征

的天然优势,在特征提取的前期对图像原有的特征进行保

留,而在后续层级中使用 NAMBlock模块替代了传统的

C2f模块,这一举措使模型在保证小目标特征信息充分保

留的前提下,从更广阔的感受野中提炼关键特征,从而实现

了在全局层面检测的精度与可靠性的提升。为了验证

NAMBlock模块对于关键特征提取的有效性,进行了主干

网络特征提取的热力图对比实验,如图5所示。

图5 主干网络提取效果热力图对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

heat
 

maps
 

of
 

backbone
 

network
 

extraction
 

effects

由图 5(a)与(b)对 比,可 以 轻 易 地 看 出,在 加 入
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NAMBlock模块后的主干网络,在弱化冗余信息、提取关键

信息方面有更好的表现,相较于未加入该模块的主干网络,
可以实现更高效地特征提取。

2.3 AS2-MLP注意力机制

  为了能够提高模型对风力发电机缺陷中的“表面损伤”
缺陷的检测能力,本文基于S2-MLP[22]注意力机制设计了

一个新的注意力机制AS2-MLP,可以在增强空间特征的交

互性的同时,提高通道特征的表达能力,从而实现空间和通

道注意力的协同作用。S2-MLP与 AS2-MLP的结构分别

如图6(a)和(b)所示。

图6 S2-MLP与AS2-MLP的结构对比

Fig.6 Structural
 

comparison
 

between
 

S2-MLP
 

and
 

AS2-MLP

“表面损伤”缺陷是典型纹理型目标,这类目标通常没

有清晰的边界或固定的形状,依赖细微于的纹理、图案、颜
色变化等特征来识别,而不是物体的整体结构,这就要求模

型有很强的空间特征交互能力和特征表达能力,因此本文

在SAFPN-YOLO中引入AS2-MLP注意力机制。
相较于S2-MLP注意力机制只有拆分与位置变换,可

能会导致图像部分特征的丢失,本文在 AS2-MLP中引入

了残差结构的思想,能够有效防止信息丢失。AS2-MLP首

先对输入的特征图进行 MLP通道拓展,将特征图的通道

数拓展为原通道数的两倍,一半通道进行Shift1水平方向

的位移,一半通道进行Shift2垂直方向的位移,从而实现水

平方向和垂直方向的信息交互,并且还保留了完整特征通

道,防止交互过程发生信息丢失的情况,最后再对进行变换

后的通道进行 MLP通道拼接,聚合通道特征信息,可以有

效提高对于“表面损伤”缺陷的检测能力。

3 实验结果验证与分析

3.1 数据集

  风机表面缺陷数据集来源于文献[23]提供的风力发电

机无人机巡 检 的 公 共 数 据 集,该 数 据 集 中 一 共 包 括 了

13
 

470张有关风力发电机表面的图片,主要包括风力发电

机的叶片、机舱、塔架以及转子4个部位照片,数据集中的

部分图像如图7所示。
本文从中筛选2

 

995张主要包括“表面损伤”缺陷即对

图7 数据集中的部分图像

Fig.7 Partial
 

images
 

in
 

the
 

dataset

应标签为“damage”以及“表面脏污”缺陷即对应标签为

“dirt”两类缺陷类型,按照8∶2的比例随机划分为训练集

和验证集。这两类缺陷在目标检测任务中很具有代表性,
“表面损伤”属于纹理型目标,其没有固定形状,通常更小且

分布更密集,“表面脏污”通常更大且分布更广泛,两类缺陷

对模型的检测能力都有很高的要求,需要模型拥有很好的

泛化性和鲁棒性。

3.2 实验环境与评估指标

  本文实验在ubuntu20.04的操作环境下运行,显卡采

用RTX3090,显存为24
 

GB,CUDA的版本为11.8,使用的

计 算 机 语 言 是 Python3.8,深 度 学 习 开 发 框 架 为

Pytorch2.0.0,模型训练的具体参数如表2所示。

表2 模型训练参数

Table
 

2 Parameters
 

of
 

model
 

training
参数 配置

Images
 

size 640×640
Batch

 

size 64
Epoch 200

Initial
 

Learning
 

Rate 0.01

  为了能够更全面地评估SAFPN-YOLO的性能,本文

使用参 数 量(Param)、吞 吐 量(Flops)和 平 均 精 度 均 值

(mAP)作为模型评价指标。一般而言,参数量越小,表示

模型越轻,对部署设备的性能要求就越低;吞吐量量是指每

秒浮点运算次数,越大表示的就是计算时间越长;平均精度

均值是分类任务中所有类别精度的平均,全面反映模型在

多分类任务的综合识别能力,越大代表效果越好。其具体

的计算公式如式(1)~(4)所示。
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P =
TP

TP+FP
(1)

R =
TP

TP+FN
(2)

AP =∫
1

0
P(R)dR (3)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (4)

其中,P 表示查准率,即被正确检测的数量占检测出数

量的比值。R 表示召回率,即被正确检测的数量占数据集

所有检测对象数量的比值。TP 表示被正确检测数量,FP
表示被误检的检测对象数量,FN 表示被误检的非检测对

象数量。n为检测的类别数,APi 表示第i个类别的精确

率,本实验检测的类别数为2。

3.3 消融实验

  为验证SAFPN-YOLO中提出的SAFPN融合网络、

NAMBlock模块以及 AS2-MLP的有效性,本文设计了对

应的消融实验,结果如表3所示,其中“√”表示引入该模

块。模型1为 YOLOv10n的基线模型;模型2为单独引

入SAFPN特征融合网络的改进模型;模型3为单独引入

NAMBlock模块 的 改 进 模 型;模 型4为 单 独 使 用 AS2-
MLP注意力机制的 改 进 模 型;模 型5~模 型7为 引 入

SAFPN特征融合网络、NAMBlock模块以及 AS2-MLP两

两组合的改进模型;模型8是将3个改进点全都融合的改

进模型。

表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
模型 SAFPN NAMBlock AS2-MLP mAP50/% Params/M Flops/G
模型1 79.1 2.59 7.7
模型2 √ 80.4 3.06 7.9
模型3 √ 81.0 2.59 7.7
模型4 √ 81.0 2.83 8.6
模型5 √ √ 81.2 3.12 7.9
模型6 √ √ 81.9 3.23 8.7
模型7 √ √ 81.9 2.84 8.6
模型8 √ √ √ 82.4 3.23 8.7

  从表3中,由模型1和模型2对比可以得到,使用改

进的SAFPN融合网络替代经典的PAN+FPN结构,模
型在参数量只增加了0.24

 

M,吞吐量增加了0.9
 

G的情

况下,mAP50值实现了1.9%的增长突破,虽然较之PAN
+FPN结构,SAFPN显得较为复杂,计算成本有所增加,
但是其在减小信息融合时的语义差距从而提高精度的作

用不 可 忽 略;由 模 型 1 和 模 型 3 对 比 可 以 看 出,将
SCDown模块替换成本文的 NAMBlock轻量化卷积模块

后,模型的参数量和计算吞吐量均没有明显变化,而平均

检测 精 度 mAP50却 实 现 了1.9%显 著 提 高,证 明 了

NAMBolck模块从复杂背景下提取关键特征的有效性;由
模型1和模型4对比能够发现,在主干网络中加入 AS2-
MLP注意力机制,mAP50值提高了1.3%,模型的参数

量和计算吞吐量分别只增加了0.47M 和0.2G,证明了

AS2-MLP注意力机制在牺牲少量计算成本的前提下,确
实可以提高模型对于空间特征交互能力和表达能力,从
而提高检测的精度;模型5到模型7,将改进的模块两两

进行组合,平均检测精度 mAP50相较于单独引入均有所

提升;模型1和模型8对比,将所有改进点融合到一起,模
型在参数量和吞吐量增加并不明显的情况下,平均检测

精 度 mAP50 均 得 到 了 显 著 提 升。实 验 结 果 表 明,

SAFPN-YOLO的改进是有效果的,尽管参数量和计算成

本略微有些增加,但是改进后的模型平均精度实现了从

79.1%到82.4%的显著提升,可以更准确地实现对风电

设备表面缺陷的分类和定位。

3.4 对比实验

  为了进一步证明本文提出的SAFPN-YOLO模型在

用于风机表面缺陷检测的优越性,在使用相同的数据集的

前提下,与一些经典的目标检测模型Faster
 

RCNN、SSD、

YOLOv5、YOLOv6 和 当 前 一 些 较 新 的 检 测 模 型

YOLOv7、YOLOv8、YOLOv9和YOLOv10及该领域的新

模型,进行了对比实验。为了保证对比实验的公平性,对
于有多个版本的模型,本文选择模型参数量版本与本文模

型相近的模型作为对比实验对象,此外同样是以平均检测

精度mAP50,参数量和吞吐量作为性能评估指标,其具体

表现如表4所示。
通过表4所展现的对比实验结果可以看出,与经典的

模型Faster
 

RCNN以及SSD相比,SAFPN-YOLO在参数

量和吞吐量远低于他们的情况下,平均检测精度 mAP50
分别超过它们29.2%和16.3%。与其他YOLO系列模型

进行比较时,均将模型的深度设置为0.33,宽度设置为

0.25。目 前,工 业 上 应 用 最 为 广 泛 的 YOLO 算 法 是

YOLOv5,SAFPN-YOLO虽然在吞吐量和参数量上略高

于YOLOv5n,但是其平均检测精度却比之高了7.9%,本

·371·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

  表4 对比实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
模型 mAP50/% Params/M Flops/G

Faster
 

RCNN 53.2 45.1 148.9
SSD 66.1 23.0 28.5

YOLOv5n 74.6 2.5 7.2
YOLOv6 74.5 4.2 11.9
YOLOv7 80.3 6.0 13.2
YOLOv8n 76.0 3.0 8.2
YOLOv9-T 81.0 2.6 10.7
YOLOv10n 79.1 2.59 7.7
文献[11] 79.9 3.01 7.8
文献[12] 81.9 3.2 8.4

SAFPN-YOLO 82.4 3.23 8.7

文的改进算法更适合用于精度需求高,但部署设备要求也

不高的场景。在与 YOLOv6和 YOLOv7算法进行对比

时,SAFPN-YOLO的各项评估指标均要优于它们。同时

实验也 与 当 前 较 新 的 通 用 模 型 进 行 了 对 比,SAFPN-
YOLO在各项评估指标上均有不错的表现,尤其平均检测

精度分别比YOLOv8,YOLOv9算法高出6.4%和1.4%。
此外,也将SAFPN-YOLO与当前最新的有关风机表面缺

陷检测领域的模型进行了对比,在参数量以及吞吐量相当

的情况下,SAFPN-YOLO平均检测精度均达到了最高的。

SAFPN-YOLO的各个损失指标随迭代次数的增加如图8
和9所示。由图8和9可知,随着模型的训练迭代次数的

增加,训练集的一对一分配与一对多分配的边界框、分类

  

以及分布焦点损失逐渐减小并趋于稳定,说明SAFPN-
YOLO在迭代过程中已充分完成收敛。

图8 SAFPN-YOLO一对多分配的损失曲线

Fig.8 Curves
 

of
 

SAFPN-YOLO
 

one-to-many
 

assignment
 

losses

图9 SAFPN-YOLO一对一分配的损失曲线

Fig.9 Curves
 

of
 

SAFPN-YOLO
 

one-to-one
 

assignment
 

losses

为了具体地展现改进模型在实际应用场景中相较于

其他模型性能的优越型,本文在数据集中挑选了明暗情景

下的“表面脏污”与“表面损伤”缺陷用于进行推理验证,其
具体的可视化结果如图10所示。

图10 SAFPN-YOLO与其他模型实际应用的可视化对比

Fig.10 Visual
 

comparison
 

of
 

the
 

practical
 

application
 

of
 

other
 

models
 

with
 

SAFPN-YOLO
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  由图10(a)可以明显地看出来,在检测光线不足情况

下的“表面损伤”缺陷时,改进模型与其他模型的检测效果

有明显的差别,其原因是该缺陷在图片中所占据的像素过

少且形状大小各异,YOLOv9与YOLOv10模型不能充分

地将图像中的缺陷特征提取并融合,从而出现漏检的情

况,而SAFPN-YOLO与 YOLOv8均没有出现漏检的情

况,还表现出极佳的定位效果;如图10(b)推理图片中,检
测光线充足情况下的“表面损伤”,YOLOv8也出现了漏检

的情况,而SAFPN-YOLO依然可以实现精确检测,证明

本文改进模型在特征提取上优异的鲁棒性;由图10(c)
和(d)所示,对于“表面脏污”这种尺度较大缺陷类型的检

测,SAFPN-YOLO与其他模型都展现出不错的检测效果,
除了YOLOv8出现定位不准的情况,这是由于目标多尺度

造成的。综上所述,本文改进模型在实际的应用中,检测

效果上要优于较新的YOLO模型。

4 结  论

  本文结合风力发电机缺陷类型以及无人机采集数据

的特点,提出了一种基于SAFPN-YOLO的风机表面缺陷

检测算法,相较于基线模型与当前主流模型,其在平均检

测精度上都有更好的表现,为风力发电机缺陷的目标检测

提供了一种新的方法。此外,通过实验分析验证,可以得

到以下结论:SAFPN可以显著提高网络对于不同尺寸信

息的融合能力,尤其是解决针对无人机不同拍摄角度所引

起的目 标 多 尺 度 问 题;在 主 干 提 取 网 络 的 深 层 嵌 入

NAMBlock模块,可以提高网络从复杂信息背景中提取特

征的能力,使模型更加关注缺陷的位置;AS2-MLP注意力

机制能够有效增强空间特征交互能力和特征表达能力,从
而提高模型对于“纹理型”目标的检测能力。

综上所述,本文所提出的SAFPN-YOLO模型,在风

机表面缺陷检测上,有更高的精度和鲁棒性,能够准确识

别风机表面缺陷。在接下来的研究中,将进一步挖掘风机

表面其他缺陷类型的特点,提高对于风机表面各种缺陷类

型的识别能力,以期实现更全面的风机表面缺陷检测

方法。
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