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摘 要:风力发电机作为清洁能源系统的核心设备,其表面容易产生各种类型的缺陷,会严重影响设备的运行效率与

安全性,因此及时发现并处理其表面缺陷至关重要。针对现有算法存在的漏检、误检以及小目标检测精度不足等问

题,本文提出了一种改进YOLOv8的风机表面缺陷检测算法:PSSN-YOLO。该算法首先新增一个小目标检测层,可
以为模型提供更多的尺度信息;使用Slim-neck范式作为特征融合网络,提高检测精度的同时减小模型的参数量;在每

个检测头前嵌入SE注意力机制,使模型更加关注有用的特征通道,增强在复杂环境中对缺陷的检测能力;最后采用

归一化NWD距离改进损失函数,使模型能更好衡量检测任务中边界框之间的相似性。实验结果表明,改进后的算法

相比原算法在精确率P、召回率 R和 mAP50上分别提高1.1%、4.4%和2.6%,在提升检测精度的同时还降低了

8.97%的参数量,能够更好地满足风力发电机表面缺陷检测的实际需求。
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Abstract:As
 

a
 

core
 

component
 

of
 

clean
 

energy
 

systems,
 

wind
 

turbines
 

are
 

prone
 

to
 

various
 

surface
 

defects
 

that
 

severely
 

impact
 

operational
 

efficiency
 

and
 

safety,
 

making
 

timely
 

detection
 

and
 

treatment
 

crucial.
 

To
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

missed
 

detections,
 

false
 

alarms,
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

in
 

small
 

target
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8-based
 

algorithm
 

for
 

wind
 

turbine
 

surface
 

defect
 

detection:
 

PSSN-YOLO.
 

The
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

to
 

provide
 

multi-scale
 

information,
 

employs
 

the
 

Slim-neck
 

paradigm
 

as
 

the
 

feature
 

fusion
 

network
 

to
 

enhance
 

detection
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

model
 

parameters,
 

embeds
 

the
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

before
 

each
 

detection
 

head
 

to
 

focus
 

on
 

critical
 

feature
 

channels
 

and
 

improve
 

defect
 

detection
 

in
 

complex
 

environments,
 

and
 

optimizes
 

the
 

loss
 

function
 

using
 

normalized
 

NWD
 

distance
 

to
 

better
 

measure
 

bounding
 

box
 

similarity.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

increases
 

of
 

1.1%,
 

4.4%,
 

and
 

2.6%
 

in
 

precision
 

(P),
 

recall
 

(R),
 

and
 

mAP50,
 

respectively,
 

while
 

reducing
 

parameter
 

count
 

by
 

8.97%,
 

better
 

satisfying
 

the
 

practical
 

requirements
 

for
 

wind
 

turbine
 

surface
 

defect
 

detection.
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0 引  言

  风能作为一种清洁能源,近年来得到越来越多的关注

和应用,已逐渐成为全球能源结构的重要组成部分[1]。风

力发电机作为风能系统的核心设备,其运行状态会直接影

响到发电效率和安全性。然而,风力发电机的运行环境通

常较为恶劣,其表面常常暴露于强风、雨水、沙尘等复杂环

境下,容易产生各种类型的缺陷,若不能及时有效的处理这

些缺陷,不仅会影响风力发电机的运行效率,还可能导致设

备故障,进而造成经济损失和安全隐患[2]。
早期对于风机表面的检测方法是由工作人员使用高倍

望远镜观察或攀爬到风力发电机表面的不同部位,通过目

视、触摸和敲击等方法对风机表面进行检查[3],这种方法依

赖于经验丰富的专业人员,并且存在检测成本高、效率低以

及工作人员安全风险大等诸多问题。所以,开发一种低成

本、高效率的智能化检测模型,来对风力发电机表面的缺陷
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进行检测并准确分类是很有必要的。
随着无人机技术的发展以及高分辨率摄像设备的应

用,使得获取图像变得更加容易,许多研究人员致力于深入

研究图像处理技术在风机表面缺陷检测方面的应用,以提

高检测的准确性、效率和可靠性。徐灵鑫[4]通过8连通链

码法有效提取了风机表面二值图中各类缺陷的外轮廓,并
设计了风机表面缺陷模式识别的分类器。翟永杰等[5]在图

像增强以及图像预处理的基础上基于连通域标记原理分析

了风机表面裂纹对比度的特点,再结合图像的背景区域特

征将风机表面缺陷目标从背景区域中提取出来,有效提升

了特征分辨的能力。Zhang等[6]基于计算机的视觉检测并

结合Sobel与Canny算法有效提高了风机表面裂纹检测的

准确性和效率。但上述方法依赖于人工设计特征提取算

法,可能无法捕捉到复杂的缺陷模式,并且泛化能力弱,无
法适应不同场景下的检测需求。

近年来,基于深度学习的图像处理技术广泛应用在各

种场景中。与传统图像处理技术相比,深度学习可以自动

学习图像中的特征,无需手动设计特征提取器,从而具有较

强的鲁棒性和泛化能力。李学军等[7]基于Faster
 

R-CNN
融合了GSConv卷积和scSE注意力机制,设计了多尺度特

征融合网络,同时更新锚选框尺寸,提高了模型对缺陷的定

位和识别能力。辛彦等[8]对EfficientDet算法的主干部分

进行改进,并对特征融合网络增加融合路径以提升算法的

多尺度特征融合能力,改进后算法在 mAP值上提升了

3.77%。Yu等[9]将 CBAM 注意力机制集成到 YOLOv8
骨干网络中增强对小目标特征的提取能力,然后使用加权

双向特征金字塔网络(BiFPN)代替聚合网络(PANet)细化

特征融合过程,提升了缺陷检测精度。Qiu等[10]将YOLO
与CNN模型相结合,提出了一种基于YOLO的多尺度特

征金字塔小目标检测方法(YSODA),对风机表面多种缺陷

的检测精确率达到80%以上。
上述基于深度学习的目标检测算法虽然在风力发电机

表面缺陷检测方面取得了一定进展,但由于无人机航拍下

的风力发电机图像中缺陷多为小目标,多数模型对小目标

缺陷的特征提取能力尚有不足,导致深层特征图中小目标

信息丢失严重,漏检率较高[11]。部分改进模型虽提升了精

度,但引入复杂结构导致参数量增加[12]。本文以YOLOv8
模型为基础,提出了用于风力发电机表面缺陷检测的方法,
主要创新包括以下4个方面:(1)新增加了一个P2小目标

检测层,可以为模型提供更多尺度的特征信息,提高模型对

小尺寸缺陷的检测能力;(2)采用Slim-neck范式特征融合

网络改进YOLOv8的颈部网络,使模型能够有效整合来自

主干网络不同层级的特征信息,提高模型对目标的检测性

能;(3)在 Head部分每个检测头前嵌入SE注意力机制,从
而降低背景噪声的干扰,增强复杂环境下对于目标的识别

能力;(4)引入归一化NWD距离优化损失函数,能更准确

的衡量小目标的位置偏差。

1 YOLOv8算法简介

  Redmon等[13]于2016年首次提出的YOLO(you
 

only
 

look
 

once)算法是一种基于深度学习的目标检测算法。该

算法通过将目标检测任务转化为单次回归问题,实现了端

到端的高效检测,特别适合应用于实时目标检测任务。

YOLOv8是YOLO系列算法的经典版本,其在精度和速度

方面都取得了显著的提升。其网络结构如图1所示。

YOLOv8模型的网络结构主要由3个核心部分组成:
主干 网 络 (Backbone)、颈 部 网 络 (Neck)和 头 部 网 络

(Head)。Backbone部分是模型的基础,它由多个卷积层和

C2f模块组成,负责从输入图像中提取特征;Neck部分位

于主干网络和头部网络之间,负责将来自Backbone不同阶

段的特征图进行融合和增强;Head部分将主干网络的特征

图与上采样的特征图进行拼接,并进行一系列的卷积操作,
产生最终的检测结果。

YOLOv8提供了多种模型以满足不同应用场景的检

测需求,模型的型号分别为n、s、m、l、x,他们的深度和宽度

都有所不同。其中,YOLOv8n为该系列中体积最小,速度

最快的 型 号。相 比 之 下 其 他 模 型 在 性 能 方 面 会 优 于

YOLOv8n,但它们更大的模型尺寸将会消耗更多的计算资

源。通常风力发电机表面缺陷检测对于实时性能要求高,
因此选择YOLOv8n作为基本模型进行改进。

2 改进YOLOv8算法

  在风力发电机表面缺陷检测任务中,YOLOv8仍然存

在着漏 检、误 检 以 及 检 测 精 度 不 足 的 问 题,本 文 以

YOLOv8算法为基准进行改进,提出了一种轻量化的风力

发电机表面缺陷检测算法:PSSN-YOLO。改进内容如上

文所述,首先在 YOLOv8模型增加了一个检测尺寸为

160×160的小目标检测层P2来增强对小尺寸缺陷的检测

能力;其次将Neck部分替换为Slim-neck范式特征融合网

络,在降低模型参数量的同时提升模型的特征融合能力;
在检测头前嵌入SE注意力机制,增强模型对关键特征的

关注能力,抑制背景噪声的干扰;最后引入归一化 NWD
损失函数,基于 Wasserstein距离衡量边界框相似性,提升

对小 尺 寸 缺 陷的定位精度。改进后网络的结构如图2
所示。

2.1 小目标检测层P2
  YOLOv8算法包含有P3、P4、P5

 

3个不同的检测层,
分别检测8×8、16×16、32×32以上的目标,能够对目标进

行多尺度检测。由于无人机航拍下风力发电机表面的很多

缺陷在图像中像素占比很小,而YOLOv8的下采样倍数比

较大,导致在较深层次的特征图中,小尺寸缺陷的特征信息

容易丢失,难以被有效学习和提取。所以YOLOv8原有的

3个检测层在检测这些小尺寸缺陷时,容易发生漏检或误

检的问题,难以满足检测要求。
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图1 YOLOv8网络结构

Fig.1 YOLOv8
 

network
 

structure

图2 改进后YOLOv8网络结构

Fig.2 Improvement
 

of
 

YOLOv8
 

network
 

structure

  因此,在 YOLOv8模型的基础上增加了检测尺寸为

160×160的小目标检测层P2来增强对小目标的检测能

力,该检测层下采样倍数为4,通道数为128,能够更加准确

地检测到4×4像素以上的小目标。新增加的小目标检测
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层,可以为模型提供更多尺度的特征信息,使网络将更多

注意力集中在小目标识别上,极大地提高了风力发电机表

面缺陷检测任务中小尺寸缺陷的检测性能。

2.2 Slim-neck特征融合网络

  YOLOv8的颈部网络主要作用是融合来自主干网络

不同层级的特征图,以增强网络对目标的识别能力。但是

颈部 网 络 中 的 C2f模 块 采 用 了 标 准 卷 积 (standard
 

convolution,SC),标准卷积在处理特征时通常是局部关注

的,可能无法捕获全局信息,并且随着网络深度的增加,如
果继续使用标准卷积,C2f模块中的参数量会急剧增加,可
能会导致模型训练和推理的速度变慢。

Li等[14]提出了轻量级卷积技术GSConv和轻量级结

构VoV-GSCSP,并将GSConv和 VoV-GSCSP联合应用,
构成轻量级特征融合网络Slim-neck范式。GSConv结构

如图3所示,GSConv采用混洗策略,将标准卷积(SC)生成

的特征渗透到由深度可分离卷积(DSC)生成特征的每个部

分中。混洗策略是一种特征通道混合技术,通过交换不同

通道上的局部特征信息,使得SC的全局特征信息均匀分

布到DCS的输出中。这种策略不仅保留了SC的全局特

征提取能力,还利用了DSC的高效计算特性,使得GSConv
更好地平衡了模型的速度和准确性。

图3 GSConv模块

Fig.3 GSConv
 

module

  跨 级 部 分 网 络 模 块 VoV-GSCSP 模 块 结 合 了 GS
 

bottleneck模块和一次性聚合的思想,能够实现快速有效

的特征整合,其结构如图4所示。一次性聚合通过在网络

的不同阶段直接整合特征图,可以避免传统多阶段聚合中

的信息冗余,从而实现更高效的特征融合。GS
 

Bottleneck
模块由GSConv卷积组成,通过高效的特征传递能力,提升

网络的非线性表达,VoV-GSCSP模块在网络不同的阶段

整合特征图,增强信息流动和特征表示。

图4 GS
 

bottleneck模块与VoV-GSCSP模块

Fig.4 GS
 

bottleneck
 

module
 

and
 

VoV-GSCSP
 

module

将YOLOv8的颈部网络替换为Slim-neck范式,不仅

能减少颈部网络中的参数量,降低整个模型的复杂度,还
能有效地整合来自主干网络不同层级的特征信息,提高模

型对目标的检测性能。

2.3 SE注意力机制

  SE注意力机制[15]的主要思想是学习得到每个特征通

道的权重,从而增强有用的特征通道,减弱无用的特征通

道,以提高模型的性能。SE注意力机制由两部分组成:挤
压模块(Squeeze)和激励模块(Excitation),其结构如图5
所示。挤压模块通过全局平均池化,将每个通道的特征图

缩减为一个全局特征向量,这一过程有效地总结了空间信

息。激励模块接收挤压模块的输出,使用两个全连接层,
通过非线性激活函数sigmoid生成每个通道的权重,这些

权重代表每个通道的重要性。激励模块通过学习调整通

道的重要性,以突出关键特征,学习到权重然后与原始特

征图相乘,有效地校准了通道特征响应。
在YOLOv8中添加SE注意力机制,可以使模型可以

更好地关注图像中重要的特征,并抑制不太重要的特征,
使得模型能够更好地捕捉特征之间的相关性,从而提升特

征的表达能力,有助于提高模型检测的准确性。由于SE
注意力机制只涉及全局平均池化和少量全连接层,因此在

整体计算成本的增加上是相对较小的。在改进的模型中,
将SE注意力机制加在每个检测头前,帮助模型更好地区
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图5 SE注意力机制

Fig.5 SE
 

attention
 

mechanism

分目标特征和背景之间的特征,使模型更加关注特征所在

的区域,从而降低背景噪声的干扰,增强复杂环境下对小

目标的识别能力。

2.4 损失函数改进

  在目标检测任务中,通常使用IoU[16]损失函数来衡量

预测结果与真实结果之间的边界框重叠程度。YOLOv8
采用CIoU来作为损失函数,其公式如下:

IoU =|M ∩N|
|M ∪N|

(1)

CIoU =1-IoU+ ρ2(c,cgt)
C2  +αν (2)

  其中,IoU 为真实边界框和预测边界框的交集面积与

它们的并集面积之比。ρ2(c,cgt)表示真实边界框和预测边

界框中心点之间欧氏距离的平方;C2 表示两个边界框的

对角线距离的平方;ν用于惩罚边界框尺寸不一致的项;α
用于平衡CIoU损失函数中各项权重的超参数。CIoU损

失函数在处理不同尺度的目标,尤其是小目标时,会存在

一些局限性。这是由于CIoU损失函数主要关注目标框之

间的重叠程度和尺寸差异,而忽略了边界框形状差异的影

响。在处理小目标时,这种设计使得模型对尺度变化较为

敏感,从而导致检测精度下降。NWD损失函数相较于传

统的IoU损失函数在小目标检测上更具优势。这是因为

NWD损失函数考虑了类别损失和IoU损失的组合,通过

加权平衡类别信息和位置信息的重要性,从而在一定程度

上减少了对目标尺度的敏感性。

NWD(normalized
 

wasserstein
 

distance)损失函数[17]

是一种基于 Wasserstein距离的损失函数,常用于目标检

测任务,特别是在处理小目标检测任务时表现出色。对于

微小目标而言,其真实框通常并非严格的矩形,其边界框

内往往包含很多背景元素。将边界框进行高斯分布建模,
可以为边界框的中心赋予最高权重,使得像素的重要性从

中心向边界逐渐递减。因此,可以通过计算两个高斯分布

之间的距离来衡量两个边界框之间的相似度。NWD用

Wasserstein距离来衡量两个高斯分布之间的相似度,该方

法的计算公式如下:

NWD(Na,Nb)=exp-
W2

2(Na,Nb)
C  (3)

3 实验与结果分析

3.1 数据集制作

  本文采用的数据集为Kaggle官网的公开数据集,该数

据集是Shihavuddin[18]等使用无人机多角度拍摄的风力发

电机表面图像。在图像中自定义标注了损伤(damage)、腐
蚀(erosion)和脏污(dirt)三类缺陷,并按7∶2:1的比例划

分为训练集、验证集和测试集。

3.2 实验环境及参数配置

  所有实验均在PyTorch深度学习框架下进行,实验的

操作系统为 Windows11,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

4060,编译器为Python3.11,CUDA版本12.3。实验设置

训练轮数为300轮,批次量为8,初始学习率为0.01,选用

SGD优化器。

3.3 算法评估标准

  为了评估 对 算 法 的 改 进 效 果,本 文 采 用 精 确 率 P
(Precision)、召回率R(Recall)、平均精度AP、平均精度均

值mAP和参数量Parameter几项指标对算法模型进行评

价,这些也是YOLO系列算法结果评价的常用指标。各指

标具体介绍及计算公式如下:

1)精确率P表示所有预测为正类的样本中,正确预测

的比重,计算公式为:

P=
TP

TP+FP
(4)

2)召回率R表示真实为正类的样本中,正确预测的比

重,用来衡量漏检率,计算公式为:

R =
TP

TP+FN
(5)

3)AP表示某类缺陷的平均精度,计算公式为:

AP =∫
1

0
P(R)dR (6)

4)mAP表示所有类型缺陷的平均精度的均值,mAP
值越高,模型性能越好,计算公式为:

mAP =
1
n∑

n

i=1
AP(i) (7)

以上公式中,TP 表示实际为正样本且预测为正的数

量;FP 表示实际为负样本但预测为正的数量;FN 表示实
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际为正样本但预测为负的数量;n表示数据的类别数。

3.4 改进点消融实验

  为了证明各改进模块的有效性,在YOLOv8的基础上

对各个模块进行消融实验,使用P、R、mAP、Parameter等

指标进行对比。实验结果如表1所示,其中“√”表示模型

采用了此改进方式,“-”表示模型没有采用该改进方式。

表1 消融实验结果

Table
 

1 Ablation
 

experiment

实验序号 P2 Slim-neck SEAttention NWD P/% R/% mAP50/% Para/M

1 - - - - 80.8 73.7 78.5 3.01

2 √ - - - 81.6 75.7 79.6 2.97

3 √ √ - - 81.3 76.4 80.3 2.73

4 √ - √ - 82.2 75.2 79.9 2.98

5 √ - - √ 82.1 75.6 80.0 2.97

6 √ √ √ - 84.1 75.5 80.4 2.74

7 √ √ - √ 80.8 77.5 80.0 2.74

8 √ - √ √ 79.5 77.0 80.0 2.98

9 √ √ √ √ 81.9 78.1 81.1 2.74

  实验1为YOLOv8基线算法实验结果;实验2首先在

模型上加入小目标检测层P2,使得模型可以有效对小尺寸

缺陷进行检测,较基准模型精确率P提升了0.8%,召回率

R提升了2.0%,mAP50提高了1.1%,这证明了加入P2
层对于捕捉小尺寸缺陷的有效性,后续实验均在此网络结

构上对算法模型进行改进。实验3将颈部替换为Slim-
neck范式特征融合网络,有效提升了模型的特征表达能

力,使得模型能够将浅层信息和深层信息进行更加有效的

融合,相较于实验2的 mAP50提升0.7%,参数量减少了

0.24M;实验4将SE注意力机制嵌入到检测头前,该机

制会使模型更加关注有用的特征通道,在处理不同形状

和尺度的缺陷时更加鲁棒,相较于实验2的结果,在增加

极少参数量的情况下 mAP50提升了0.3%;实验5改进

损失函数后,能够更好衡量检测任务中边界框之间的相

似性,提高模型的检测精度,在实验2的基础上 mAP50
提升了0.4%。实验6~8在添加了小目标检测层的基础

上将Slim-neck特征融合网络、SE注意力机制和NWD损

失函数分别进行两两组合应用,模型的性能均有不同程度

的提升。最后,实验9将以上4种方法同时改进时,精度达

到了最高,相较与基线算法精确度P提升1.1%,召回率R
提升 4.4%,mAP50 提 升 了 2.6%,同 时 参 数 量 降 低

了8.97%。

3.5 模型对比实验

  为了评估改进后算法在风力发电机表面缺陷检测任

务上的性能,本文选取了几种主流的目标检测模型进行对

比实验。实验结果如表2所示。

PSSN-YOLO与Faster
 

R-CNN相比,其检测的准确

率更高,参数量更少,且Faster
 

R-CNN作为两阶段目标检

测算法,实时性较差,并不适用于风机表面缺陷检测任务

  表2 对比实验结果

Table
 

2 Comparative
 

experiment

模型 P/% R/% mAP50/% Para/M

Faster
 

R-CNN[19] 34.1 74.4 61.2 41.20

RT-DETR[20] 50.7 47.6 49.3 28.40

YOLOv5n 79.4 74.5 78.4 2.50

YOLOv5s 82.8 72.0 78.6 9.11

YOLOv7-tiny 78.4 74.6 77.6 6.02

YOLOv8n 80.8 73.7 78.5 3.01

YOLOv8s 82.0 74.2 79.2 11.13

YOLOv9s 81.3 74.7 79.9 7.16

YOLOv10n 76.9 71.0 75.5 2.69

YOLO11n 80.8 72.5 77.1 2.58

YOLO11s 79.6 73.0 78.5 9.41

PSSN-YOLO 81.9 78.1 81.1 2.74

中。RT-DETR是一种基于Transformer架构的目标检测

模型,它采用Transformer的自注意力机制来处理图像数

据,能够更好地理解图像中不同部分之间的关系,特别是

在处理复杂场景和多对象环境时,能够更加全面地捕捉目

标对象之间的关系。但RT-DETR需要巨大的计算量,并
且在风机缺 陷 检 测 上 效 果 一 般。PSSN-YOLO 与 原 始

YOLOv8n算法相比在精确率、召回率和mAP50值上均有

提升。并且PSSN-YOLO仅在精确率上略低于参数量较

大的 YOLOv5s和 YOLOv8s,在 召 回 率 和 mAP50上,

PSSN-YOLO均高于YOLO系列其他算法。实验结果表

明,PSSN-YOLO在风机表面缺陷检测任务中具有更好的

检测效率和更优越的性能。
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3.6 可视化分析

  为 了 更 加 直 观 地 感 受 PSSN-YOLO 相 比 于

YOLOv8n的优势,本文给出两种算法的PR曲线和检测

结果对比图。

PR曲线表示精确度和召回率之间的关系,PR曲线与

坐标轴围成的面积即为平均精度。图6为 YOLOv8n与

PSSN-YOLO的PR曲线对比图,PSSN-YOLO 的PR曲

线与坐标轴围成的面积明显大于YOLOv8n。证明PSSN-
YOLO算法相较于YOLOv8n算法,能够更好地平衡精确

度和召回率,从而在风力发电机表面缺陷检测任务中具有

更出色的性能。
为 了 能 直 观 的 感 受 到 算 法 改 进 后 的 效 果,将

YOLOv8n基 线 算 法 的 预 测 结 果 与 改 进 后 算 法 PSSN-
YOLO的检测结果进行对比,得到的检测结果如图7所

示,其中图7(a)为YOLOv8n检测结果,图7(b)为PSSN-
YOLO检测结果。可 以 观 察 到,损 伤(damage)和 腐 蚀

(erosion)类缺陷通常较小,且分布密集,而脏污(dirt)类缺

陷则目标更大,分布更广泛。由对比图中可以看到PSSN-
YOLO 相 比 于 YOLOv8n 能 检 测 到 更 多 的 缺 陷,且

YOLOv8n算法存在将背景中的物品误检为缺陷的情况,
而PSSN-YOLO对于误检情况有一定的改善。而对于一

些目标较大的缺陷则PSSN-YOLO检测结果置信度更高。

PSSN-YOLO能够更加准确地提取目标特征信息,具有更

好的检测效果。
图6 PR曲线对比

Fig.6 PR
 

curve
 

comparison

图7 检测结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

results

4 结  论

  本文针对风力发电机表面缺陷检测中存在的问题,以
YOLOv8检测算法为基础进行了优化改进。通过增加小

目标检测头、使用Slim-neck范式作为特征融合网络、头部

嵌入SE注意力机制以及使用NWD损失函数对原始损失

函数进行优化等一系列措施,显著提升了模型对于缺陷的

检测能力。实验结果表明,相较于YOLOv8n基线算法,改
进后 的 算 法 在 精 确 度 P、召 回 率 R、和 平 均 精 度 均 值

mAP50上分别提升了1.1%、4.4%和2.6%,且参数量降

低了8.97%,有效降低了缺陷漏检、误检的发生,可以更好

的满足实际应用。未来将构建缺陷类别更多样化的数据
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集,从而扩大检测范围,并进一步优化算法,以提高检测精

度和速度,更好的应用于复杂多变的工业环境。
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