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摘　 要:当前风机叶片检测存在图像分辨率高、叶片缺陷目标小和形态复杂等问题,导致其表面缺陷难以准确识别和定位。 为

了解决以上问题,提出一种基于小目标感知增强的风机叶片缺陷检测方法。 首先,构建了动态通道空间卷积模块来改进

YOLOv8 检测网络,利用空间重构模块和通道重构模块,减少模型运算量和降低特征提取冗余,进而提高模型的检测性能。 其

次,设计了一个小目标感知增强网络,该网络由多尺度 Transformer 模块、特征融合模块和小目标检测头构成,其多尺度

Transformer 模块能协助网络理解小目标周边区域的语义,具体包括多尺度融合模块、多层感知机和查询选择模块,进而实现小

目标缺陷特征的粗提取。 随后,利用双线性插值和上下文引导注意力融合机制,实现缺陷浅层-深层特征的尺寸与语义对齐,
以提升模型对小目标缺陷的感知。 最后,引入自适应分布交并比损失函数来提升缺陷定位精度,并降低类别不平衡对检测精度

的影响。 在海上风电机组自建叶片数据集进行实验验证,结果表明本文提出的缺陷检测网络平均精度可达 0. 815,相比较

YOLOv8 模型和 RT-DETR 模型,分别提高了 0. 134 和 0. 182,且在 RTX3090
 

GPU 上推理速度为 14
 

fps,满足实时检测的要求,进
一步证明了其在风机叶片缺陷检测应用上的潜力。
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Abstract:
 

At
 

present,
 

wind
 

turbine
 

blade
 

inspection
 

suffers
 

from
 

high-resolution
 

imagery,
 

extremely
 

small
 

defects,
 

and
 

complex
 

morphologies,
 

making
 

accurate
 

identification
 

and
 

localization
 

of
 

surface
 

flaws
 

difficult.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

small
 

object
 

perception-enhanced
 

defect
 

detection
 

method
 

for
 

turbine
 

blades.
 

Firstly,
 

a
 

dynamic
 

channel
 

spatial
 

convolution
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

improve
 

the
 

YOLOv8
 

detection
 

network.
 

By
 

using
 

spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

modules,
 

the
 

computational
 

load
 

of
 

the
 

model
 

is
 

reduced
 

and
 

feature
 

extraction
 

redundancy
 

is
 

lowered,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

a
 

small
 

object
 

perception
 

enhancement
 

network
 

is
 

designed,
 

which
 

consists
 

of
 

a
 

multi-scale
 

Transformer
 

block,
 

a
 

feature
 

fusion
 

module,
 

and
 

a
 

small
 

object
 

detection
 

head.
 

The
 

multi-scale
 

Transformer
 

block
 

assists
 

the
 

network
 

in
 

understanding
 

the
 

semantics
 

of
 

the
 

surrounding
 

areas
 

of
 

small
 

objects,
 

including
 

a
 

multi-scale
 

fusion
 

module,
 

a
 

multi-layer
 

perceptron,
 

and
 

a
 

query
 

selection
 

module,
 

to
 

achieve
 

coarse
 

extraction
 

of
 

small
 

object
 

defect
 

features.
 

Subsequently,
 

bilinear
 

interpolation
 

and
 

context-guided
 

attention
 

fusion
 

mechanisms
 

are
 

employed
 

to
 

align
 

the
 

size
 

and
 

semantics
 

of
 

shallow
 

and
 

deep
 

defect
 

features,
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

perception
 

of
 

small
 

object
 

defects.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

distribution
 

powerful
 

IoU
 

Loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

defect
 

localization
 

accuracy
 

and
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

class
 

imbalance
 

on
 

detection
 

accuracy.
 

Experiments
 

implemented
 

on
 

a
 

self-built
 

offshore
 

wind
 

turbine
 

blade
 

dataset
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demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

defect
 

detection
 

network
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

of
 

0. 815.
 

Compared
 

with
 

the
 

YOLOv8
 

and
 

RT-
DETR

 

models,
 

it
 

shows
 

improvements
 

of
 

0. 134
 

and
 

0. 182,
 

respectively.
 

Moreover,
 

it
 

achieves
 

an
 

inference
 

speed
 

of
 

14
 

frames
 

per
 

second
 

on
 

an
 

RTX3090
 

GPU,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

for
 

real-time
 

detection
 

and
 

further
 

proving
 

its
 

potential
 

for
 

application
 

in
 

wind
 

turbine
 

blade
 

defect
 

detection.
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0　 引　 　 言

　 　 风电作为清洁能源的重要组成部分,在全球节能

减排的方向下,获得迅速发展。 叶片作为风力发电机

组的关键部件,其结构和运行状态对系统稳定和发电

效率起着至关重要的作用[1] 。 然而,叶片也是风力发

电机组中最脆弱的部件,特别是机组通常部署在偏远

且环境恶劣的地区,极易出现如开裂、划痕和腐蚀等缺

陷,并具有类型多样、尺寸多变的特点,难以及时维护。
随着风机容量逐年扩增,风机部署数量也迅速增涨,不
仅提高了人工成本和各类检测的安全隐患,也加大了

叶片缺陷检测的难度,带来了检测效率低和停机检测

成本高的问题[2] 。 因此,采取有效的检测手段,尽早发

现叶片表面缺陷,对降低事故风险、减少经济损失具有

重要的意义。
目前,传统的风机叶片缺陷检测由人工巡检和传感

器信号采集来完成。 但人工目视法受限于人员主观经验

及叶片复杂曲面结构,难以实现表面全覆盖,导致缺陷漏

检情况严重。 为突破此局限,基于传感器的信号采集方

法被广泛使用,涵盖红外热成像[3] 、声发射技术[4] 、超声

波[5] 、振动检测[6] 、电磁检测[7] 等,采用频域 / 时域分析提

取特征信号以识别缺陷[8] 。 但此类方法需要在风机停机

状态下部署传感器,采集结果也易受复杂环境干扰,导致

运维成本增加和误判率上升。
当前人工智能技术已在缺陷检测领域普遍应用,

基于机器学习算法可自动从采集的叶片图像中检测缺

陷。 Wang 等[9] 提出了一种针对低分辨率叶片图像的

无监督异常检测方法,采用无监督学习支持向量机的

框架,但存在误检率严重的问题。 Yang 等[10] 采用迁移

学习增强的随机森林分类器方法,能有效检测叶面是

否存在缺陷,但无法判断缺陷的种类。 Deng 等[11] 提出

了一种基于改进的线性粒子群算法自适应滤波器,使
用方向梯度直方图和支持向量机分类器来确定风机叶

片图像中的缺陷类型,但容易导致分类错误和处理时

间过长等问题。 以上基于传统机器学习的方法虽然提

升了叶片缺陷检测的效率,但均需要手动定义提取的

特征,在面对复杂背景的缺陷情况时,存在检测精度不

足的问题。

深度学习作为机器学习的分支,无需设计专门的特

征提取器,可直接从大量风机叶片缺陷数据中学习有效

的特征并进行检测。 Memari 等[12] 综述了基于深度学习

增强的风机叶片故障诊断方法,具体涵盖了航拍图像自

动检测、机器学习图像处理和叶片的疲劳性分析。 朱佳

伟等[13] 采用基于卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)架构的单发多框检测( single-shot
 

multibox
 

detector,
 

SSD)方法预测叶片缺陷位置,对于低分辨率图

像仅能检测和展示部分缺陷,容易因为拍摄照片不完全

导致缺陷缺失,影响检测精度。 Qiu 等[14] 基于 CNN 架构

的 YOLO(you
 

only
 

look
 

once
 

)
 [15] ,设计了 YOLO 小目标

检测方法 ( YOLO-based
 

small
 

object
 

detection
 

approach,
 

YSODA),能对叶面裂纹、油污和砂面小缺陷进行自动检

测,但也存在叶片缺陷类型不够全面等问题。 Ran 等[16]

引入了注意力机制和特征平衡方法改进 YOLO 缺陷检

测,从特征提取和特征融合方面进一步提升了网络的检

测精度,增强小目标缺陷的实时检测能力。
除了检测缺陷所在位置框,还可通过语义分割技术

在像素级层面判断叶片缺陷形态及类别。 如 Yu 等[17] 设

计了层次分裂深度可分卷积的 U-Net 网络,结合 Haar 小

波注意力和多元信息感知网络,提取训练数据的深层抽

象特征,实现叶片缺陷的像素级分割。 Hang 等[18] 设计了

多变量信息感知模块,提高对缺陷边缘的提取能力。 但

上述缺陷检测技术主要针对低分辨率图像设计,在面对

高分辨率航拍图像与复杂小目标缺陷时,检测精度较低

且实时检测困难[19] 。
随着无人机拍摄技术的持续提升,所获取的高分辨

率航拍图像可同时包含多类型、多尺度缺陷。 Zhang
等[20] 综述了无人机搭载各类检测技术用于叶片检测的

应用,指出复杂干扰环境下实现高精度、强鲁棒性的在线

缺陷检测仍是主要挑战。 相关学者针对该问题,通过高

分辨率图像预处理、小目标特征增强和注意力机制引导

等方法,实现叶片缺陷的分类和定位[21-22] 。 但现有方法

面对航拍图像上的复杂小缺陷,仍然存在检测速度慢或

精度不足的问题,难以在实际工业现场应用。
因此,本研究提出一种小目标感知增强的检测方法,

具有计算资源占用低和检测精度高的特点,适用于风机

叶片高分辨率航拍图像的缺陷检测。 该研究首先搭建基

于 动 态 通 道 空 间 卷 积 ( dynamic
 

channel
 

spatial
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convolution,
 

DCSConv)的特征提取模块,降低模型复杂度

的同时增强模型对叶片特征的提取能力;其次,构建了小

目标感知增强网络( small
 

object
 

perception
 

enhancement
 

network,
 

SOPEN),由多尺度 Transformer 模块( multi
 

scale
 

Transformer
 

block,
 

MSTB),特征融合模块和小目标检测

头构成,用于小目标缺陷的特征粗提取及小目标浅层-深
层特征融合;接着,引入自适应分布交并比损失函数

(adaptive
 

distribution
 

powerful
 

intersection
 

over
 

union
 

loss,
 

ADPIOU) ,旨在降低类别不平衡对检测结果的影响;最
后,在高分辨率风机叶片缺陷数据集上进行验证和测

试,并与常用模型在检测精度、模型大小等方面进行

对比。

1　 相关工作

　 　 目标检测网络根据是否使用锚框可分为有锚框算法

和无锚框算法两大类。 有锚框算法进一步可划分为两阶

段和单阶段检测算法。 典型的两阶段算法如快速区域卷

积网络 ( faster
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

Faster
 

R-CNN) [23] ,首先以像素点为中心,按固定纵横比

生成候选区域,再进行分类和回归操作以确定目标对象

的类别和具体位置。 Li 等[24-25] 利用 Faster
 

R-CNN 分别

在混凝土路面和施工路面进行智能检测,获得完整的裂

纹检测边界框,但该方法训练过程依赖大量标记数据。
单阶段算法如 SSD[26] 和 YOLO[27] ,可直接预测物体位置

和类别,具有速度和部署优势,适合工业应用场景。 Lu
等[28-29] 采用优化的 SSD 模型,分别在遥感目标检测和叶

片缺陷检测场景,设计多尺度先验框进行训练,实现目标

特征自主学习及定位。 然而,上述算法的锚框纵横比、宽
高超参数依赖人为设计,难以适应复杂形状的叶片缺陷。
无锚框算法的代表性模型有 Transformer

 

检测( detection
 

Transformer,
 

DETR) [30] ,YOLOv8[31] 与全卷积单步目标检

测 ( fully
 

convolutional
 

one-stage
 

object
 

detection,
 

FCOS) [32] 。 例如,Li 等[33] 提出了基于 DETR 的全局自注

意力表面缺陷检测方法,提升了模型对缺陷的检测精度

和检测速度。 Hoanh 等[34] 提出一种结合多层目标聚焦网

络与 Transformer 结构的检测模型,利用数据稀疏性平衡

目标分析与计算效率。 这类无锚框检测算法可显著减少

超参数并简化训练过程,适合在大范围无人机巡检的工

业场景中使用。
小目标检测作为目标检测的子任务,因目标物理尺

寸小,占据图像像素少,导致模型在检测时需要在有限的

像素信息下准确地定位和分类。 相关学者针对上述问

题,采用滑动窗口法[20] 提前剔除冗余信息区域,再利用

检测模型确定缺陷位置,但该方法容易把图像内的单个

缺陷分为多个部分,导致目标误检。 Gao 等[35] 为避免目

标误检和漏检, 搭建动态区域网络 ( dynamic
 

zoom-in
 

network,
 

DZN),提出粗细检测器分级检测,将原图下采

样输入粗糙检测器生成缺陷概率图并预检区域坐标,再
按坐标裁剪原图区域送入精细检测器。 但该方法需要利

用数据集分别训练两个检测器,不仅占用较多计算资源,
且检测时间较长[36] 。 为解决该问题,Jiang 等[37] 针对航

拍高分辨率图像,采用多尺度特征融合与小目标预测

头,避免训练多个检测器并提升小目标精度;但该网络

仅聚焦局部特征,难以利用全局上下文增强小目标置

信度。 为此,童小钟等[38](水下检测) 和 Li 等[39] (印刷

电路板缺陷检测) 引入注意力机制改进多尺度特征融

合网络,自适应增强了浅层空间信息特征和深层语义

信息特征,提高模型特征表征能力,能在复杂背景中准

确识别小目标,但该类方法的模型复杂度高,导致部署

成本显著增加。
本文参考多尺度浅-深层特征融合思路,基于当前较

为流行的 YOLOv8 模型,提出了一个无锚框单阶段的叶

片小目标缺陷检测网络,通过设计新颖的卷积网络和

Transformer 模块,降低模型计算量并改进其特征提取能

力,实现叶片小缺陷的高精度定位。

2　 叶片缺陷检测网络设计

　 　 本文提出了一种针对风机叶片小目标缺陷的检测网

络,其整体架构如图 1 所示。 网络主要由 4 个部分组成:
主干网络(backbone),颈部网络(neck),检测头( head)和

小目标感知增强网络。 其中,前 3 部分基于 YOLOv8 的

主体结构[40-41] ,并采用动态通道空间模块进行优化。 小

目标感知增强网络基于 Transformer 架构设计,融合颈部

网络的相关特征,实现小目标缺陷特征有效捕捉和检测

准确率提升。
2. 1　 动态通道空间模块

　 　 卷积模块( convolution,
 

Conv) 计算作为 YOLOv8 的

重要组成部分,在每个卷积层只学习单个静态卷积核。
而动态卷积的研究表明,学习 n 个卷积核的线性组合,并
对特征输入进行加权计算,可以显著提高卷积的精度,同
时保持一定推理速度[42] 。 然而,这种方法只关注卷积核

数,未能充分考虑卷积的空间大小、卷积核的输入通道数

和输出通道数,在共享相同权重的情况下,限制了卷积获

取上下文信息的能力[43] 。 为解决这一问题,在保持卷积

“平移不变性”的基础上,设计 DCSConv,替换双卷积跨阶

段 瓶 颈 模 块 ( cross-stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

two
 

convolutions,
 

C2f) 中传统卷积, 由此构建了 DCSBlock
 

(dynamic
 

channel
 

spatial
 

block)模块,旨在增加卷积局部

感知能力,更好地捕捉图像特征[44] ,具体结构原理如图 2
所示。
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图 1　 检测网络架构

Fig. 1　 Detection
 

network
 

framework

图 2　 DCSConv 结构

Fig. 2　 DCSConv
 

structure

　 　 传统动态卷积通过卷积核 w1 和注意力函数 πwi(x)
来计算动态注意标量 ak1,但该方法忽略了卷积核的空间

维数及输入输出通道的影响[45] 。 基于此,提出四维计算

机制, 涵盖空间核大小 (k × k)、 输入输出通道数

(cin,cout) 以及卷积核数 n, 具体等式为:
y = (w1☉as1☉aoc1☉a ic1☉ak1)·x (1)

式中: x和 y为特征输入和输出;ak1 ∈ R 代表卷积核的注

意力标量;a ic1 ∈ Rcin 为每个卷积的输入通道所分配的关

注标量;aoc1 ∈ Rcout 为输出通道卷积所分配的关注尺度;
as1 ∈ Rk×k 为 k × k 个空间位置的卷积所分配的不同注意

力标量。
为了减少传统的空间运算和通道运算带来的信息冗
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余,我们引入空间通道重构运算机制,减少模型参数和运

算量,提高特征表示的能力[46] 。 该机制包括空间重构模块

(spatial
 

reconstruction)和通道重构模块(channel
 

reconstruc-
tion)两部分,旨在优化特征提取过程中的冗余现象。

1)空间重构模块:空间重构模块用于减弱特征的空

间冗余。 首先,我们将信息丰富的特征图与空间内容对

应的特征图分离。 利用组归一化( group
 

normalization,
 

GN)层中的比例因子来评估不同特征图的信息含量。 具

体来说,给定一个中间特征映射 X ∈ RN×C×H×W, 其中 N 为

批次轴,C 为通道轴,H 和 W 为空间高度和宽度轴。 平均

值 μ 并除以标准差 σ, 获得标准化特征输出值为:

Xout = GN(X) = γ X - μ

σ2 + ε
+ β (2)

式中: μ、σ 分别为标准差平均值;ε 是随机小的正常数;γ
和 β 为可训练参数,用于调整每个批次和通道的空间像

素方差,并通过归一化权重增强不同特征的映射效果,表
达式为:

Wγ =
γ i

∑
C

j = 1
γ j

,　 i,j = 1,2,…,C (3)

接下来,将特征权值通过 Sigmoid 函数映射到 [0,1]
范围,并应用阈值门控处理。

W = Gate(Sigmoid(Wγ(GN(X)))) (4)
式中:设置门控权重阈值为 0. 5,大于此阈值的权重为 1,
反之为 0. 5。 然后,将特征 X 分别与两个特征权重相乘,
获得完整特征 Xw

1 和冗余特征Xw
2 ,接着对这两类特征进行

交叉重构,获得拼接重构后的特征􀭹Xw
1 和􀭹Xw

2 ,以及新的空

间重构特征􀭹X, 使用 Softmax 模块,提取出对应注意力标

量 asn, 实现特征的空间重构提取。

Xw
1 = Xw

11 􀱇 Xw
12

Xw
2 = Xw

21 􀱇 Xw
22

{ →
􀭹Xw

1 = Xw
11 􀱇 Xw

22

􀭹Xw
2 = Xw

21 􀱇 Xw
12

{ (5)

2)通道重构模块:针对标准卷积在重复过程中导致

的通道维度冗余问题。 本研究设计了通道重构模块,首
先设置分割因子 α ∈ [0,1],将特征 X 分为 αX 和(1 -
α)X, 分别进行 k × k 的深度可分离卷积 ( depthwise

 

separable
 

convolution,
 

DSConv)和 1×1 点卷积,得到两个

通道特征输出为:
Xc1 = DS(αX)
Xc2 = PWC((1 - α)X) + (1 - α)X{ (6)

然后利用全局平均池化统计全局信息,即:

Sm = Pooling(Xm) = 1
H × W

Xm( i,j),　 m = 1,2 (7)

之后,通过通道软注意运算生成特征重要性向量 β 1 和

β 2,自适应合并 Xc1 和 Xc2,获得最终通道特征 Xc,公式为:
Xc = β 1Xc1 + β 2Xc2 (8)

β 1 = es1

es1 + es2

β 2 = es2

es1 + es2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(9)

最后,依靠 Softmax 模块提取特征通道输入和输出所

对应的标量,实现特征的通道重构提取。
3)模型集成:鉴于 YOLOv8 骨干网络主要由卷积模

块堆叠构成,导致不能很好地区分目标和背景。 将所设

计的 DCSConv 替换骨干网络中原本的常规卷积模块,并
和 C2f 模块相融合,从而构建 DCSBlock 模块,降低模型

计算量。 再经过特征融合模块,在提取多尺度特征信息

的同时,关注网络全维度信息,便于进行端到端的训练,
进一步提高模型的预测精度。
2. 2　 小目标感知增强网络

　 　 风机叶片缺陷在不同尺寸下的图像特征中会存在显

著差异,例如,大尺寸缺陷通常包含丰富的语义信息,适
合进行高级特征处理[47] ;小尺寸缺陷则具有较小的感受

野,包含较多的空间细节信息,更适用于低级特征映射;
直接提取所有特征则会增加模型复杂度,还可能影响模

型性能[48] 。 鉴于叶片缺陷具有多尺度的特点, 基于

Transformer 架构设计了小目标感知增强网络,包括多尺

度 Transformer 模块,特征融合模块和小目标检测头,网络

的具体结构如图 3 所示。
在进行小目标特征提取和融合前,首先对下采样图

进行分块和平铺,并对这些块进行统一编号,然后送入多

尺度 Transformer 模块,增强特征映射的表示能力。 该模

块由 3 个子层组成:注意力多尺度融合模块( attention
 

multi
 

scale
 

fusion
 

block,
 

AMSFB)、多层感知机和查询选

择模块(query
 

selection),有助于当前节点不仅关注当前

像素,还能获得上下文语义。
AMSFB 模块具体包含 3 个组件:通道注意力模块

(channel
 

attention
 

block,
 

CAB)、空间注意力模块( spatial
 

attention
 

block,
 

SAB ) 和多尺度混合模块 ( multi-scale
 

fusion,
 

MSF)。 整体模块采用双路径的设计思想,首先处

理空间特征信息,通过点卷积降低通道数,并利用均值池

化和最大池化聚合空间特征,提取图中最显著的特征。
然后使用 Sigmoid 激活后的特征映射进行 7×7 卷积,获
得空间注意力权重。 接着处理通道特征信息,分别对池

化后的特征进行点卷积,并通过元素相加获得通道注意

力权重。 该权重和空间注意力权重进行逐元素相乘,生
成了更精细的空间通道信息特征,经过多尺度融合,包含

深度可分离卷积(3×3、5×5 和 7×7)、批归一化和 ReLU
激活函数,求和等操作,最终得到多尺度注意力聚合的特

征信息。 AMSFB 可用公式表示为:
AMSFB(X) = MSF(SAB(X) 􀱋 CAB(X)) + X

(10)
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图 3　 小目标感知增强网络

Fig. 3　 Small
 

object
 

perception
 

enhancement
 

network

　 　 CAB(X) = Sigmoid(C1(Pa(X)) 􀱇 C1(Pm(X)))
(11)

SAB(X) = C7(Pa(C1(X)) 􀱇 Pm(C1(X))) (12)
MSF(X) = ReLU(BN(DWC3(X))) 􀱇

ReLU(BN(DWC5(X))) 􀱇 ReLU(BN(DWC7(X)))
(13)

式中:CAB 和 SAB 分别代指通道注意力块和空间注意力

块;MSF 代表多尺度融合过程; Pa 和 Pm 为平均池化和最

大池化;C1 和C7 分别为1 × 1 和7 × 7 的标准卷积;DWC3、
DWC5 和DWC7 为 3 × 3、5 × 5 和 7 × 7 的深度可分离卷积

运算。 通过引入多尺度融合机制下的空间 - 通道注意力

结构,模型能够有效获取更丰富的特征信息,同时缓解空

间通道注意力带来的冗余信息问题,从而显著提升网络

对全局特征图信息的理解能力。
随后,该特征送入查询选择模块,查询键为注意力关

注的小目标缺陷位置,查询值为用于检测小目标缺陷的

特征,通过查询选择操作生成稀疏值特征映射[49] 。 查询

选择模块以特征信息 X l 为输入,输出为小目标缺陷权重

Y l ∈ RH×W。 定义尺寸阈值 sl 为特征 X l 的最小回归值,小
于预设尺寸阈值的目标对象被分类为小目标,计算其中

心位置(xo,yo) 与特征图每个位置间的欧式距离,以此来

编码查询选择模块。 一旦某个位置的距离小于设定尺寸

阈值 sl,则将其视为潜在的小目标 k l。 随后,收集特征图

X l 上所有潜在小目标{k l}, 提取对应特征信息。 但潜在

小目标特征只能粗略估计小目标缺陷所在位置,还需融

合 YOLO 模型经过多轮卷积提取的深层特征,才能用于

模型的进一步优化和小目标缺陷精确定位。
为实现空间维度的一致性,我们采用双线性插值进

行两种特征的尺寸对齐。 随后,通过上下文引导注意力

融合机制(content-guided
 

attention
 

fusion,
 

CGAFusion) [50]

实现特征语义对齐,并对特征逐元素加权融合,为模型提

供更丰富的特征表示。 该特征显著增强了小目标的表征

能力。 为进一步提升模型对小目标的检测性能, 在

YOLOv8 原生架构的 3 个检测头基础上,增加一个同结构

的小目标检测头,用于模型更专注于小目标特征,且有助

于模型以较高的置信度定位同类缺陷,减少因特征表征

不足或混淆导致的误检现象。
2. 3　 改进损失函数

　 　 边界框回归( bounding
 

box
 

regression,
 

BBR) 其性能

高度依赖于所选用的损失函数,而 YOLO 网络采用的

IOU 损失函数可能导致锚框在回归过程中出现不必要的

膨胀,减缓收敛速度[51] 。 为了解决这一问题,综合考虑

锚框和目标框的对预测目标的影响,引入一种目标尺寸

自适 应 惩 罚 因 子 的 梯 度 调 节 函 数 ( powerful
 

IoU,
 

PIOU) [52] ,具体形式如式(14) ~ (16)所示。

LPIOU = LIOU + 1 - eP
2
,　 0 ≤ LPIOU ≤ 2 (14)

LIOU = 1 - I
U

,　 0 < LIOU < 1 (15)

P =
dw1

wgt

+
dw2

wgt

+
dh1

hgt

+
dh2

hgt
( ) 4 (16)
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式中: wgt 和 hgt 分别为锚框的宽和高;dw1 和 dh1 为目标

框距离边界的距离;dw2 和 dh2 为锚框距离边界的距离。
PIOU 原理如图 4 所示。

图 4　 PIOU 损失函数原理

Fig. 4　 PIOU
 

loss
 

function
 

principle

此外,针对目标检测类别不平衡问题,Li 等[53] 设计

了分布焦点损失函数( distribution
 

focal
 

loss,
 

DFL),促使

预测值趋近标签 y。 然而,处理风机叶片图像时发现由

于目标与背景之间的严重不平衡,以及随着标签概率降

低导致网络对困难样本的学习能力减弱问题,我们进一

步提出了自适应分布焦点损失函数( adaptive
 

distribution
 

focal
 

loss,
 

ADFL)。 该方法设置阈值 t ∈ [0,1],当预测

概率大于此阈值时(p i > t), 维持 DFL 的计算不变;反
之,则根据具体情况调整计算方式。 ADFL 将标准 Focal

 

Loss 的 γ 替换为动态调整参数 - ln(p i),究其原因是考

虑到随着预测概率的上升,γ 将逐渐趋近于 0。 在网络训

练的后期,为了确保对困难样本的关注度,采用指数平滑

技术调整标签 y 的预测概率, 并利用自适应机制来调整

损失权重,使模型更专注于叶片缺陷特征。 综合上述公

式,ADFL 为:
DFL(p i,p i +1) = - ((y i +1 - y)log(p i) +

(y - y i)log(p i +1)) (17)

p i =
y i +1 - y
y i +1 - y i

(18)

ŷ = ∑
n

j = 0
p jy j = p iy i + p i +1y i +1 =

y i +1 - y
y i +1 - y i

y i +

y - y i

y i +1 - y i
y i +1 = y (19)

ADFL(p i,p i +1) =
- ((y i +1 - y)log(p i) + (y - y i)log(p i +1)), p i > t

- (λ - p i)
-ln(pi) log(p i), p i ≤ t{

(20)
式中: λ > 1;正样本 y i +1 和 y i 的概率大小关系为 y i ≤ y≤

y i +1;p i 是全局最小值达到的最优状态, 通过扩大标签的

概率分布,实现回归目标无限接近标签。 将 PIOU 损失

(式(14))和 ADFL(式(20))相结合可得 ADPIOU,即:
LADPIOU = LPIOU + ADFL(p i,p i +1) (21)
这种综合损失函数集成了 ADFL 和 PIOU 两种损失

函数的优势,能够在风机叶片缺陷数据集上实现更快速

且准确的边界框预测,显著提升模型的整体性能。

3　 实验验证

3. 1　 数据集与实验平台

　 　 本文使用经纬 M300
 

RTK 无人机搭载禅思 H30 云台

相机,于非雨天(包括晴天、阴天等正常天气) 条件下对

某风电场风机叶片进行航拍,获得原始图像共 1
 

006 张,
原始分辨率为 6

 

000×4
 

000。 原始数据集按训练、验证和

测试划分,比例为 7 ∶ 2 ∶ 1。 为兼顾计算资源和图像保真

度,在保证原始宽高比的情况下,将图像统一缩放至

1
 

600×1
 

600,并采用 Letterbox 边缘填充策略,以灰度

值 114 填充边缘区域,确保张量维度统一。 在缩放的基

础上进一步实施图像增强,包括水平翻转、垂直翻转和

Mosaic 增强等方法,以提升模型对不同视角及光照条件

下缺陷检测的泛化能力。
根据现场经验将缺陷划分为 7 个类别,分别是表面

掉漆(peeling
 

paint,
 

Pp),麻面( surface
 

voids,
 

Sv),表面

划痕(scratches
 

and
 

gouges,
 

Sg),表面污染(contamination,
 

Con),前缘腐蚀
 

( erosion,
 

Er),前缘保护膜损坏( leading
 

edge
 

protective
 

film
 

damage,
 

Lepfd)和前后缘开裂(leading
 

and
 

trailing
 

edge
 

crack,
 

Ltec)。 所有图片均采用 lableimg
标注,共包含标注缺陷 2

 

953 个。 单类缺陷的数量和形

态分布如图 5、6 所示。

图 5　 缺陷分布统计

Fig. 5　 Defect
 

distribution
 

statistics

根据图 5,表面划痕的样本量显著少于其余缺陷,这
表明数据集中存在类别不平衡的问题。 由图 6 可知,
7 类缺陷仅麻面和前缘保护膜损坏的缺陷形态较为相

似,其余缺陷的形态和尺寸均存在差异,导致缺陷特征学

习困难。 特别是表面划痕、麻面和前缘保护膜损坏等
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图 6　 缺陷类别

Fig. 6　 Defect
 

class

小目标缺陷像素尺寸分布为 20
 

pixels × 20
 

pixels 至

100
 

pixels×100
 

pixels,在本实验的无人机图像采集条件

下对应真实物理尺寸约为 0. 2
 

cm×0. 2
 

cm 至 1
 

cm×1
 

cm,
在相同分辨率的图片中,最易出现漏检情况。

为了证明本文所设计模型能解决上述数据集问题,
搭建 实 验 平 台, 采 用 Windows10 操 作 系 统, GPU 为

NVIDIA
 

3090
 

24. 0
 

GB,编译器为 Python
 

3. 8,深度学习框

架为 Pytorch
 

2. 1. 0,设置模型在该平台运行的超参数如

表 1 所示。

表 1　 超参数设置

Table
 

1　 Hyperparameter
 

setting

参数 值

Epochs 200

Batch_size 4

Image_size 1
 

600

Learning_rate 0. 01

Momentum 0. 9

Optimizer Adam

3. 2　 评价指标

　 　 根据风机叶片缺陷的检测需求,采用每秒帧数(frames
 

per
 

second,
 

FPS),浮点运算量(floating-point
 

operations
 

per
 

second,
 

FLOPS)及模型参数量(parameters)对模型检测速

度和部署能力进行评价,采用准确率(precision,
 

P),召回

率( recall,
 

R) 和平均预测精度( mean
 

average
 

precision,
 

mAP)对模型检测精度进行评估。

P = TP
TP + FP

(22)

R = TP
TP + FN

(23)

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
∫1

0
P[R( i)]dR (24)

其中,真阳性(true
 

positives,
 

TP)为模型预测并正确

预测的正样本数量;假阳性( false
 

positives,FP)表示模型

预测但预测错误的正样本数量;真阴性( true
 

negatives,
 

TN)表示模型预测的假样本结果与真值一致的情况的数

量;而假阴性( false
 

negatives,
 

FN) 表示模型预测假样本

结果但与事实不符的数量; n 为缺陷类别的数量。
3. 3　 损失函数对比

　 　 为了验证 ADPIOU 对模型性能的提升,在相同实验

条件下,统计 ADPIOU 和 IOU 在 200 轮训练过程中的损

失变化,结果如图 7 所示。

图 7　 损失函数对比

Fig. 7　 Loss
 

function
 

comparison

由图 7 可知,APIOU 损失函数相比较 IOU 损失函

数,在相同轮次下展现出更快地下降速度和更低的损失

值,从而实现模型更快的收敛。
3. 4　 实验结果

　 　 参照 Ultralytics 官方提供的 YOLOv8 预训练权重,涵
盖微 型 ( YOLOv8n )、 小 型 ( YOLOv8s ) 和 超 大 型

(YOLOv8x)。 在实验条件与初始参数保持一致的情况下

进行训练,对比结果如表 2 所示。
由表 2 的 3 个预训练模型实验结果可知,YOLOv8n

由于模型参数量最少,导致平均预测精度最低,YOLOv8x
的平均预测精度最高但模型参数量最大。 而 YOLOv8s
模型的 mAP 为 0. 681,相比较 YOLOv8n 模型在增加少量

模型参数的同时提高了 0. 089 的平均预测精度。 类似

地,对比 YOLOv8x 模型,YOLOv8s 模型在参数量上减少

57. 1 M 的同时,精度仅降低 0. 033。
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表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results

模型 P R mAP
GFLOPs /

G
FPS

Parameters /
M

YOLOv8n 0. 554 0. 562 0. 592 8. 2 25 3. 2

YOLOv8s 0. 741 0. 585 0. 681 28. 7 11 11. 1

YOLOv8x 0. 761 0. 602 0. 714 258. 2 8 68. 2

YOLOv9s 0. 714 0. 595 0. 665 26. 7 15 7. 2

YOLOv11s 0. 682 0. 581 0. 643 21. 5 14 9. 4

RT-DETR[30] 0. 724 0. 538 0. 633 42. 1 18 52. 1

本文 0. 825 0. 683 0. 815 34. 9 14 12. 2

　 　 为了比较 YOLO 系列迭代版本在本数据集的适配

性,本实验继续选取同量级小模型 YOLOv8s 模型,
YOLOv9s 模型和 YOLOv11s 模型进行对比。 结果表明,
YOLOv8s 模型的平均预测精度最高,相较于 YOLOv9s 和

YOLOv11s 分别增加了 0. 016 和 0. 038。 YOLOv9s 模型

的参数量最少,较 YOLOv8s 降低了 3. 9 M,且推理速度略

高于 YOLOv8s。 YOLOv11s 的 GFLOPs 计算量属于 3 个

模型中最低,但在优先考虑平均预测精度的条件下,确定

基线模型为 YOLOv8s。
表 2 中 进 一 步 对 比 了 单 阶 段 网 络 实 时 检 测

Transformer 网 络 ( real
 

time
 

detection
 

Transformer,
 

RT-
DETR)和本文所设计网络。 RT-DETR 采用 Transformer
架构提取图像特征,通过解耦尺度内交互和跨尺度融合

来处理多尺度特征, 能有效地理解图像全局特征关

系[30] ,也具有较好的推理速度,可达到 18
 

fps。 但 RT-
DETR 网络对缺陷的平均精度欠佳,原因在于小目标信

息在提取过程中被背景干扰。 本文所设计的小目标感知

增强的风机叶片缺陷检测网络平均预测精度为 0. 815,
对比基线网络的平均预测精度提升了 0. 134,参数量仅

增加了 1. 1 M,且推理速度可达到 YOLOv11s 水平,表明

该模型可有效满足缺陷检测任务对于高准确率的要求。
为进一步全面评估 YOLOv8s 模型和本文所设计网

络在各类缺陷上的检测性能,本文统计了二者在 7 类

缺陷上的精度分布情况,如图 8 所示。 所设计网络的

7 种缺陷检测精度全部优于基线网络,特别是麻面缺陷

在基线网络时的检测精度为 0. 331,使用改进网络后提

升了 0. 47。 原因是 YOLOv8s 模型很难处理单图内数

量多的小缺陷,容易造成误检和漏检,而改进后的网络

进行了缺陷粗定位,能降低误检的概率。 前缘保护膜

损坏和前后缘开裂的精度分别达到了 0. 924 和 0. 932,
说明该改进网络更适用于这两个缺陷的检测。 图 8 中

展示的其余 4 类 缺 陷 检 测 精 度, 改 进 网 络 相 对 于

YOLOv8s 也有不同程度的提升,证明了改进网络具有

更强的分类和定位能力。

图 8　 缺陷精度分布

Fig. 8　 Defect
 

accuracy
 

distribution

所设计网络虽然提升了风机叶片缺陷检测的平均精

度,但未能解释每个模块对网络精度提升的贡献,还需实

验验证和分析所设计模块的有效性。 为此,在相同实验

条件下,使用同一风机叶片缺陷数据集进行消融实验。
模型 1 将主干网络中的 C2f 模块替换为 DCSBlock;
模型 2 在模型 1 的基础上新增了 SOPEN,并引入注意力

多尺度聚合模块。 模型 3 在模型 2 基础上将 IOU 替换为

ADPIOU,构建的模型均采用 3. 3 节的评价指标进行评

估,实验结果如表 3 所示。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experimental
 

results

模型 P R mAP GFLOPs / G Parameters / M

1 0. 817 0. 583 0. 727 27. 4 10. 6

2 0. 809 0. 652 0. 788 34. 9 12. 2

3 0. 825 0. 683 0. 815 34. 9 12. 2

　 　 从表 3 的实验结果可知,增加 DCSBlock 的模型 1 能

够提取更丰富的多维特征信息,相比基线模型的平均预

测精度提升了 0. 046。 同时,该模块通过重构计算简化

了卷积操作,降低了模型 0. 5 M 参数量和 0. 3
 

GFLOPs 计

算量,但在减少误检和漏检方面仍存在不足。 为此,引入

了 SOPEN 对潜在的小目标进行预判,并结合浅层与深层

特征进行融合,相比基线模型提升了 0. 107 的平均预测

精度。 最后,针对模型中存在的类别不平衡问题,采用

ADPIOU 损失函数,增强了模型对少样本缺陷的关注度,
相比基线模型提升 6. 4

 

GFLOPs 的情况下,平均预测精度

提升了 0. 134,准确率和召回率分别提升了 0. 064 和

0. 081。 随后,将缺陷测试图片送至训练完成的模型内进

行检测,结果如图 9 所示。
图 9 左栏为原图检测结果,右栏为原图像中对应缺

陷位置的裁切图。 图 9(b) -①展示了麻面缺陷的检测结

果,该类缺陷像素极少,导致传统方法出现误检的情况,
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图 9　 改进模型叶片缺陷检测效果

Fig. 9　 Improved
 

model
 

leaf
 

defect
 

detection
 

effect

　 　 　 　 　

采用改进模型可检测出大部分该类缺陷。 图 9(b) -②包

含了表面掉漆和表面污染的缺陷,两类缺陷的边界清晰,
均能被网络以高置信度检测出。 图 9(b) -③则包含了叶

片前缘存在的腐蚀缺陷和保护膜损坏问题,其中保护膜

损失和麻面缺陷在形态上较为类似,但网络仍然能准确

分类两类缺陷。 图 9(b) -④展示了叶片后缘划痕和开裂

的缺陷,且存在缺陷重叠部分,改进的模型却能准确定位

两类缺陷的位置。 由上述检测结果表明,本文所设计模

型面对形态复杂多变的缺陷时,能实现准确检测。 在此

基础上,选用两张包含多个缺陷的同尺寸叶片图像,分别

用基线网络和改进模型进行推理,结果如图 10 所示。
图 10 ( a ) 图中共标注了 4 处表面缺陷。 采用

YOLOv8s 模型仅能检测出其中 3 个较为明显的缺陷,且
检测结果的置信度仅为 0. 1 左右,存在明显的漏检和置

信度偏低问题;而本文提出的改进网络则能准确识别全

部 4 处缺陷,且置信度相较于 YOLOv8s 有显著提升。
　 　 　 　

图 10　 缺陷检测效果对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

defect
 

testing
 

results

图 10(b)中包含 2 处表面掉漆缺陷和 1 处表面划痕缺

陷,YOLOv8s 和改进网络均能精准确定缺陷位置,但

YOLOv8s 将表面划痕缺陷误检为表面掉漆,而改进网络

则有效避免了此类误检现象出现。

4　 结　 　 论

　 　 为实现风力发电机风机叶片小缺陷的精准检测,保
证风力设备的安全高效运行,本文提出一种小目标感知

增强的深度学习网络结构。 该方法在主干网络中采用动

态通道空间卷积替代传统卷积操作,在保证特征表达能

力的同时下降低了模型复杂度;此外,引入小目标感知增

强网络提高对高分辨率图像多尺度特征的感知能力,显
著提升了小目标缺陷的检测精度;最后,引入自适应分布

交并比损失函数缓解类别不平衡问题,加快了模型收敛

速度。 实验结果表明,所提方法在风机叶片缺陷检测任

务中相较于主流算法 RT-DETR 及 YOLOv8,具有更优的

性能表现,平均检测精度达到 0. 815,检测速度为 14
 

fps,
基本满足工程应用中对准确性和实时性的双重需求。

目前方法主要针对叶片表面可见缺陷的识别,仍存

在一定局限性。 未来将探索射线、声发射等无损检测技

术与深度学习技术融合的新范式,构建适用于叶片内部

结构缺陷的智能检测框架,进一步推动风电设备智能运

维的发展。
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