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摘　 要:风电机组的发电效率和使用寿命与其表面的完好度相关。 本研究针对传统风力发电机表面缺陷检测方式出现的检测

结果不够精准,检测用时较长的问题,设计了一种风力发电机表面缺陷检测模型。 首先,在模型中融合了轻量级卷积技术,有效

地增强了通道间信息交互的能力,通过更丰富的特征信息提高小尺寸缺陷的检测效果;其次,在主干网络引入了视觉注意力网

络模块,丰富了上下文的信息,提升了卷积神经网络的特征提取的能力;然后,在颈部网络中引入协调注意力机制,通过空间方

向捕捉缺陷的位置信息;最后,将边框回归的损失函数修改为 WIoU,从而制定出合适的梯度增益分配策略。 实验结果表明,改
进后的检测模型相较于原模型检测精确度提高 4. 14%,显著提升了细小缺陷的检测能力;同时,改进后的模型的参数量降低了

2. 29
 

M,参数量则是降低了 6. 2
 

G,检测速度提升显著,满足模型实时检测的需求。
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Abstract:
 

The
 

power
 

generation
 

efficiency
 

and
 

service
 

life
 

of
 

wind
 

turbines
 

are
 

related
 

to
 

their
 

surface
 

integrity.
 

This
 

study
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

inaccurate
 

detection
 

results
 

and
 

long
 

detection
 

time
 

in
 

traditional
 

surface
 

defect
 

detection
 

methods
 

for
 

wind
 

turbines.
 

A
 

surface
 

defect
 

detection
 

model
 

for
 

wind
 

turbines
 

is
 

designed.
 

Firstly,
 

lightweight
 

convolution
 

technology
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

model,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

ability
 

of
 

information
 

exchange
 

between
 

channels
 

and
 

improving
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

small-sized
 

defects
 

through
 

richer
 

feature
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

visual
 

attention
 

network
 

module
 

has
 

been
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

network,
 

enriching
 

the
 

contextual
 

information
 

and
 

improving
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks.
 

Then,
 

a
 

coordinated
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

capture
 

the
 

location
 

information
 

of
 

defects
 

through
 

spatial
 

orientation.
 

Finally,
 

modify
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

to
 

WIoU
 

to
 

develop
 

an
 

appropriate
 

gradient
 

gain
 

allocation
 

strategy.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

detection
 

model
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

4. 14%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

defects.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

parameter
 

count
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

was
 

reduced
 

by
 

2. 29
 

M,
 

while
 

the
 

parameter
 

count
 

was
 

reduced
 

by
 

6. 2
 

G.
 

The
 

detection
 

speed
 

was
 

significantly
 

improved,
 

meeting
 

the
 

real-time
 

detection
 

requirements
 

of
 

the
 

model.
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0　 引　 言

　 　 为积极贯彻落实绿色发展的方针,并把握住第 4 次

工业革命带来的工业转型的新机会,风力发电因其清洁

无污染等优势成为了取代化石能源的首选[1] 。 大力开发

利用风能对改善能源结构、保护生态环境、保障国家经济

可持续发展具有积极的作用[2] 。 近年来我国风电行业蓬

勃发展,风力发电装机总量也逐年攀升。 风机表面由于

长期暴露于复杂的环境中,容易产生各种类型的缺陷,若
这些缺陷得不到及时有效的处理,可能会进一步恶化,进
而给风电场带来巨额的经济损失[3] 。 传统风电场技术人

员通常依赖目测来判断损伤程度。 一旦发现明显缺陷,
就意味着风机损伤严重,修复成本高。 在风机长达 20 年

的运行周期内,减少风机关键部件缺陷的出现频率被认

为是改善上述情况的有效途径。
现阶段国内外风力发电机表面缺陷检测方法主要分

为红外热成像、超声波技术等无损检测[4] 、基于无人机平

台的可见光缺陷成像等方式。 何赟泽等[5] 提出一种基于

无人机速度信息的风机表面红外图像拼接方法。 该方法

利用 U-net 网络预测获得叶片掩膜图像,从而去除冗余

的背景信息,使图像拼接处过渡平滑,提升检测效率。
Moghadam 等[6] 研究材料塑性发生在反向循环塑性区使

温度升高,说明温度对裂纹应力强度因子有很大影响,热
耗散和材料的热膨胀系统能够引起热应力的产生。 郑浩

等[7] 通过建立方形永磁体和跑道型线圈的电磁超声换能

器,再通过电磁超声检测得到应力云图及波形图,最后对

比风机叶片波形分析得到叶片的缺陷情况。 但总体来说

红外、超声等检测方法尚处于实验室研究阶段,主要适用

于小面积缺陷检测,分辨细节能力较差,不适用于野外复

杂环境中实时检测。
近年来,深度学习与工业检测领域密切结合,基于无

人机平台的可见光缺陷成像检测具有检测速度快,检测

成本低等优势,其中主要分为 Two-Stage 和 One-Stage 两

种结构。 Two-Stage 结构首先生成目标候选区域,再对目

标区域进行目标分类和细化,其中代表的算法有 R-
CNN[8]

 

、Mask-RCNN[9] 、Faster-RCNN[10] 。 赵文清等[11] 在

Faster-RCNN 主干网络特征提取阶段引入挤压和激励网

络( squeeze-and-excitation
 

networks,SENet),减少了无关

特征通道。 实验结果显示平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP ) 比原 Faster-RCNN 网络提高了约 10%。
李学军等[12] 基于 SENet 与 Faster-RCNN 融合了 GSConv
卷积设计了多尺度特征融合网络,并且更新了锚选框尺

寸,提高了模型对缺陷的定位和识别能力。 Liu 等[13] 将

残差网络( residual
 

network,ResNet) 中普通卷积修改为

16 组分组卷积,通过 16 组 1×1
 

Conv 实现通道数叠加,将

网络参数量降为普通卷积的 1 / 16,提升了检测速度。 另

一类则是 One-Stage 结构,该类算法则是直接从输入图像

中预测目标的边界框,不需要生成候选区域,代表算法有

YOLO[14-18] ( you
 

only
 

look
 

once ) 和 SSD[19] ( single
 

shot
 

multiBox
 

detector) 等。 刘闽等[20] 提出重参数化( spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)对 YOLOv5 模型进行改进,加快模

型的推理速度,再利用通道修剪( ResRep) 进行通道剪

枝,减少模型空间占用,相较于 YOLOv5 模型推理速度大

幅度提升。 李尚平等[21] 采用锚框自由的方法简化了

YOLOv5 的参数,采取解耦检测器解决 YOLOv5s 检测中

分类与回归任务冲突的问题。 严蓬辉等[22] 通过引入

GhostNetv2 模块卷积方式对骨干网络进行轻量化改进,
同时引入全维动态卷积,其网络参数量较原模型下降了

23%,同时检测平均精度能达到 90%以上。 由于风机表

面一些细小缺陷与背景特征高度相似,导致卷积神经网

络的特征提取能力稍显不足,甚至出现了部分小目标丢

失的情况。
但当缺陷检测装置应用于野外时,首先强风、强紫外

线等复杂环境会给图像的采集、图像中缺陷目标的捕捉

造成干扰;其次风机表面缺陷数据集中具有多种缺陷,大
多数图像中缺陷所占的比例通常很小,像素较低,多种缺

陷大小形状各异;以上因素都会给缺陷检测工作的开展

带来较大的难度。 在复杂环境下,上述算法往往难以对

风机表面缺陷特征进行有效的提取,网络模型检测精确

度、速率尚有不足。 为此,提出了一种融合轻量化卷积技

术,结合 Transformer 结构,优化损失函数的网络模型,显
著提升了与背景相似的缺陷检测精确度,完成复杂环境

中有关风机表面缺陷的检测任务。

1　 改进网络模型

　 　 YOLOv5s _ TGW 网 络 模 型 如 图 1 所 示。 其 中

YOLOv5
 

在
 

YOLO
 

系列算法中又做了进一步改进,并且

不断更新中。 YOLOv5
 

模型结构主要为
 

5
 

个版本,其主

要区别在特定的网络位置上特征提取模块和卷积核的数

量。 由于缺陷检测对模型的实时性和轻量化要求比较

高,因此本研究基于
 

YOLOv5s 对风机表面缺陷检测模型

进行改进。
改

 

进
 

后
 

的 YOLOv5s_TGW 模
 

型
 

结
 

构
 

主
 

要
 

由输

入端、主干网络(Backbone)、颈部网络( Neck)、和头部网

络(Head)构成。 结合上述风机表面缺陷检测的难题和

实际场景的需要,在
 

YOLOv5s 网络模型上进行以下改

进:1)在网络中增加了轻量级卷积技术 C_GSConv[23] ;2)
在主干网络中引入 Transformer[24] 结构,增强主干网络对

全局特征的提取能力,通过更丰富的特征信息提高小尺

寸缺陷的检测效果;3) 引入协调注意力机制( coordinate
 



· 38　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

图 1　 YOLOv5s_TGW 网络模型结构

Fig. 1　 YOLOv5s_TGW
 

network
 

model
 

structure
 

diagram

attention,CA);减少无关信息对于模型的干扰,提升模型

的检测精度;4)优化的边框回归损失函数
 

WIoU[25] ,减小

边框损失误差,提高对于缺陷的定位能力和识别能力。
1. 1　 改进轻量级卷积技术

　 　 因风机表面缺陷形状、大小以及颜色各异,同一图片

经常出现多种尺度缺陷,导致检测过程中出现误检、漏检

的现象。 C_GSConv 模块是由 GSConv
 

模块与卷积神经网

络构 成。 GSConv 是 由 标 准
 

Conv、 深 度 可 分 离 卷 积

( depthwise
 

separable
 

convolution,DSC)和
 

Shuffle
 

3 部分卷

积组合,如图
 

2 所示。 GSConv 卷积特征提取能力与传统

卷积相仿,但是计算量仅为传统卷积的 1 / 2 左右,更符合

轻量化设计理念。 输入特征图经过标准 Conv 降维,再经

过 DSC 卷积提取特征, 合并双分支 DSC 通道, 通过

Shuffle 混合卷积将输入特征图升维,再通过通道混洗的

方式重新组合,将标准卷积生成的信息渗透到 DSC 的输

出中,实现通道间信息的交互,进而加快模型的推理

时间。
虽然

 

GSConv
 

最大程度上保留了通道间的信息传

递,但网络中多次采取该卷积方式,导致模型参数量直线

上升,网络运行速度稍显不足。 C_GSConv 模块中采用 1
×1

 

Conv 进行图像特征图降维,降低了模型的参数量,并
采用并联 1×1

 

Conv 的方法,提升了 GSConv
 

模块的特征

提取能力,且不需要再进行通道变换。 通过串联两个

GSConv 模块,连接不同尺度的特征图,形成更长的特征

向量,增加了模型的多样性。 跨级部分用于增加网络深

度和非线性能力,同时降低了模型复杂度并提高了精度。

图 2　 GSConv 网络结构

Fig. 2　 GSConv
 

network
 

structure
 

diagram

总体而言,本文设计的 C_GSConv 模块冗余信息少,保证

了目标特征信息的充分提取,达到了网络轻量化的目的,
网络结构如图 3 所示。
1. 2　 主干网络改进

　 　 在 YOLOv5s 中,采用 CSPNet 来提取图像的深度信

息,但由于在风机缺陷检测任务中,风机缺陷与其周围背

景特征极其近似,CSPNet 无法有效得出图像的全局特

征;因此本文在主干网络中将 CSPNet 替换为 Transformer
模块,丰富了上下文信息、弥补了局部信息的不足。

Transformer
 

网络可以分为两大核心模块,分别为多

头注意 力 层 ( multi-head
 

attention ) 和 前 馈 神 经 网 络

(multilayer
 

perceptron,MLP)。 其中 MLP 由两个线性层

和一个隐藏层组成,使用了残差模块,实现网络在训练过

程中对特征值的拟合。 Dropout
 

操作使网络在训练过程

中神经元部分失活,以缓解过拟合问题;最后进行
 

Layer-
norm

 

操作对每层特征值进行归一化处理,实现层标准
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图 3　 C_GSConv 网络结构

Fig. 3　 C_GSConv
 

network
 

structure
 

diagram

化。 计算表达式如式(1)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

dk

)V (1)

式中: Q 表示查询向量, K 表示键向量, V 表示值向量,
这些向量都属于输入特征的一部分; dk 则是输入特征的

维度。 Transformer 首先通过键向量进行转置;然后通过

询向量和键向量的转置进行矩阵乘积操作,通过该方式

得到的新向量,可以保存向量间的特征信息;最后再除以

根号下的输入特征维度,归一化处理后再将矩阵相乘,得
到最终的加权矩阵,同时有效地避免因为网络中激活函

数造成的梯度损失。 MLP 网络有效提升了 Transformer
对全局特征的提取能力,并且抑制了通道中的无关信息,
再通过多头注意力机制丰富了特征子空间的多样性,不
仅关注当前像素点,还兼顾上下文其他像素点的特征,
Transformer

 

网络结构如图 4 所示。

图 4　 Transformer
 

网络结构

Fig. 4　 Transformer
 

network
 

structure
 

diagram

Transformer 不仅提升了算法从不同位置捕获信息的

能力,还通过自注意力机制挖掘图像的潜在特征信息。
通过在 YOLOv5s_TGW 模型中多次使用 Transformer 模

块,可以预防训练过程不稳定情况的发生,增加主干网络

对图像深浅特征的全局提取能力。
1. 3　 注意力机制改进

　 　 在对风机缺陷进行检测时,天气、光线反射、背景噪

声等干扰常常给检测带来极大影响。 为了减少环境因素

干扰,本文添加了 CA 注意力模块,不仅能全方位衡量每

个通道的信息,还能通过空间方向捕捉缺陷的位置信息。
CA 注意力机制通过聚合特征的编码过程以及并行

网络处理,将两个方向的特征信息相结合,再通过卷积、
分离等方法,在提取空间信息的同时提取通道信息,在通

道和空间的关注更为高效。 在风机缺陷检测任务中,CA
 

注意力机制能够将纵横向的位置信息编码到通道注意力

中,并将无关干扰信息剔除,使得网络模型更好地关注多

尺度类型的缺陷目标,如图 5 所示。

图 5　 CA 注意力机制网络结构

Fig. 5　 CA
 

attention
 

mechanism
 

network
 

structure
 

diagram

1. 4　 损失函数改进

　 　 YOLOv5s_TGW 模型使用的 WIoU 损失函数,在 IoU
损失函数的基础上结合了距离注意力机制,得到了具有

2 层注意力机制的 WIoU,IoU 损失函数如式( 2) 所示,
WIoU 损失函数如式(3)所示。

LIoU = 1 - IoU = 1 -
W iH i

wh + wgthgt - W iH i
(2)

RWIoU = e
(x - xgt)

2 + (y - ygt)
2

(W2
g + H2

g)
∗
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LWIoU = RWIoULIoU (3)
其中, LIoU 为 IoU 损失函数, LWIoU 为 WIoU 函数,

RWIoU 为 WIoU 的惩罚项,式中 x 和 y 是锚框左上角的坐

标,xgt 和 ygt 是目标框左上角的坐标, Wg 和 Hg 表示最小

边界框的宽和高;同时,为了消除 RWIoU 阻碍收敛的影响,
将 Wg 和 Hg 从计算图中分离(上标∗表示进行此操作)。

2　 实验结果分析

2. 1　 数据采集与处理

　 　 本研究训练使用的操作系统为 Windows
 

10
 

64 位。
实验所配置的

 

GPU
 

型号为 Nvidia
 

GeForce
 

RTX3090,显
存为 24

 

GB,深度学习框架为 Pytorch。 实验设定的整个

训练过程为 300 个 epoch,batch-size 设为 16,优化器为

SGD,学习率设为 0. 01。 本研究使用余弦退火算法

(cosine
 

annealing)动态调整学习率,平滑学习率的衰减。
2. 2　 评估标准

　 　 本研究针对研究中的缺陷检测任务,采用平均精度

(average
 

precision, AP )、 平均精度均值 ( mean
 

average
 

precision,mAP)、准确率( Precision)、召回率( Recall) 作

为评估算法性能的指标。 其中 TP 指的是样本被正确划

分为阳性样本, FP 则是样本被错误地划分为阳性样本,
FN 代表样本被错误地划分为阴性样本。 准确率(P)是衡

量精确性的度量,召回率(R)是覆盖面的度量,通过计算

不同召回率下最高的精确率可绘制出 P - R 曲线,曲线

面积即为 AP 值。 AP
 

用于衡量某一类精度, mAP 用以衡

量识别精度,由所有类别的 AP 值求均值得到。 各指标计

算公式如式(4)所示。

P =
TP

TP + FP
　 　 　 　 　 R =

TP

TP + FN

PAP = ∫1

0
P(R)dR　 　 　 PmAP =

∑
N

i = 1
AP i

N
(4)

本研 究 还 用 模 型 参 数 量 ( Params )、 计 算 量

(GFLOPs)、帧速用来反映模型的处理速度,其中帧速表

示模型每秒处理的帧数,如式(5)所示。
FPS = FCount / T (5)
本研究使用的数据集由 VOC2007

 

网站提供的公开

数据集为基础,结合无人机拍摄多角度拍摄风机塔架、发
动机舱、叶片、风向标等结构组成风机表面缺陷数据集,
图片尺寸为 640 × 640,将获取到 6

 

876 张风机图片通过

Labelimg 软件进行图像中的缺陷标注工作,每个标签文

件中包含标签类别、预测框坐标等信息,再按照 8 ∶ 1 ∶ 1
的比例将上述图片随机划分成训练集、验证集、测试集。
本研究提取常见 5 类风机缺陷本作为研究对像,包括了

脏污(dirt),孔洞(void),缺漆( crack),缝隙( erosion),铁

锈(rust)。
本模型采用带色彩恢复的多尺度增强算法,使得缺

陷特征在图像中更为突出,弥补局部区域对比度增强而

导致颜色失真的缺陷,对部分像素有所欠缺的图像进行

了相应地恢复。 并且采用水平翻转和缩放,对图像增加

或降低 20% ~ 25%的亮度来进行调整,以增加数据集的

鲁棒性,进而适应各种光线环境下的输入,如图 6 所示。

图 6　 图像转换效果对比

Fig. 6　 Image
 

conversion
 

effect
 

comparison
 

diagram

由图 7 所知,在前 50 轮迭代中,YOLOv5s_TGW 模型

检测 mAP 持续上升,在迭代超过 100 轮后,检测 mAP 达

到了约 80%左右,随后,模型的 mAP 趋于稳定,且在此时

表现出最佳的置信度,总共共计 300 轮训练。

图 7　 改进后模型与原模型 mAP 曲线对比

Fig. 7　 The
 

mAP
 

curve
 

comparison
 

diagram
 

of
 

the
improved

 

model
 

and
 

the
 

original
 

model

YOLOv5s_TGW 模型收敛效果显著,20 轮后达到收

敛的稳定区间,边界框损失稳定在 0. 04 以下,150 轮后稳

定在 0. 03 左右,对于边界框回归精度的提升优于原模
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型,边界框损失如图 8 所示
 

。

图 8　 改进后模型与原模型边界框损失曲线对比

Fig. 8　 Comparison
 

chart
 

of
 

boundary
 

box
 

loss
 

curves
between

 

the
 

improved
 

model
 

and
 

the
 

original
 

model

2. 3　 消融实验

　 　 YOLOv5s_TGW 模型在 YOLOv5s 基础上对其中的主

干网络、注意力机制和卷积方法进行了相应地改进。 设

　 　 　 　 　

计消融实验的目的是评估 YOLOv5s_TGW 中不同模块对

于模型总体性能的影响情况。 消融实验如表 1 所示,从
实验 1 和实验 2 对比可以发现,模型的检测精度提升了

1. 96%,帧率提升了 9. 74
 

fps。 这是因为 Transformer 有助

于模型捕获特征层中的信息,从而提升了模型的特征提

取能力。 在不同模块的组合中可以发现,模型的检测能

力并不单一的线性提升。 由实验 1 和实验 3 对比可知,
当模型搭载了 Transformer 和 C_GSConv 时,检测精度达

到了 85. 63%,帧率为 73. 04
 

fps,相较于 YOLOv5s 模型,
检测精度和帧速都有大幅提升。 然而对比实验 4 和实验

5,其中实验 4 中检测精度为 84. 83%,帧速为
 

68. 12
 

fps,
实验 5 的检测精度为 84. 91%,帧速为

 

73. 53
 

fps,这表明

CA 注意力机制明显提升了模型的特征提取能力,但也会

增加模型的参数量。
通过不同策略的组合,得到模型优化效果也各有不

同。 YOLOv5_TGW 模型不仅在检测精度上取得了不错

的优化程度,还在检测速度上取得了优越的优化效果,取
得了模型检测精度与速度的平衡。

表 1　 消融实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results
实验序号 Transformer C_GSConv CA P / % R / % mAP / % 帧率 / fps

1 80. 3 74. 9 82. 67 55. 63
2 √ 82. 4 76. 6 84. 63 65. 37
3 √ √ 83. 9 76. 8 85. 87 73. 04
4 √ √ 83. 8 76. 4 84. 83 68. 12
5 √ √ 84. 0 75. 6 84. 91 73. 53
6 √ √ √ 84. 5 79. 6 86. 81 75. 51

　 　 注:√代表采用了此策略

2. 4　 对比实验
 

　 　 从表 2 可知, 在相同的图像增强数据集上, 将

YOLOv5s 中普通卷积替换为 GSConv 模块或 C_GSConv
模块进行实验。 相较于原模型,YOLOv5s_GSConv 在检

测精度、速度和参数量上均有不同程度的优化。 这主要

得益于 GSConv 中双分支 DSC 卷积有更强的特征提取能

力,能快速的实现通道间的信息交互,达到提升检测精度

的效果。 YOLOv5s_C_GSConv 模型在其基础上,与传统

CNN 相结合,并通过两层 GSConv 串联降低了模型的复

杂度,提升了通道传递信息的效率, 检测精度达到

85. 64%,检测帧速为 60. 72
 

fps,模型参数量为 8. 15 M,相
较于 GSConv 虽然精度提升相仿,但是检测速度提升明

显,更适应于野外实时检测需求。
表 2　 轻量级卷积网络对比表

Table
 

2　 Lightweight
 

convolutional
 

network
 

comparison
 

table
模型 Params / M mAP / % 帧率 / fps

YOLOv5s 14. 36 82. 67 55. 63
YOLOv5s_GSConv 14. 05 85. 50 57. 38

YOLOv5s_C_GSConv 13. 15 85. 64 60. 72

　 　 由表 3
 

可知,在相同的图像增强数据集基础上,相较

于其余两种常见的注意力机制,CA 注意力机制检测精度

最高达到 84. 79%,帧率达到 56. 09
 

fps。 虽然 ECA 注意

力机制对于检测精度提升稍显不足,CBAM 空间与通道

注意力机制对于检测精度和速度都有所提升,但结合本

实验复杂应用场景的需求,选择了速度提升不高,检测精

度提升最明显的 CA 注意力机制。
表 3　 注意力机制对比表

Table
 

3　 Attention
 

mechanism
 

comparison
 

table

模型 Params / M mAP / % 帧率 / fps
YOLOv5s 14. 36 82. 67 55. 63

YOLOv5s_CBAM 15. 65 83. 69 57. 63
YOLOv5s_ECA 15. 49 82. 35 56. 47
YOLOv5s_CA 15. 24 84. 79 56. 09

　 　 在相同的图像增强数据集基础上,将本研究中采用

的 WIoU 损失函数与原有 EIoU 损失函数进行对比实验。
实验结果如表 4 所示。 使用 WIoU 损失函数 mAP 为
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84. 62%,参数量为 9. 49
 

M,帧率为 55. 15
 

fps。 WIoU 在

牺牲少许检测速度的前提下,将检测精度提升了 1. 95%。
如图 9 为 EIoU 与 WIoU 损失函数对比训练图。 由图 9 可

知 WIoU 损失函数的训练精度明显高于 EIoU,并且在 40
轮后就开始收敛,有更快的收敛效果。 WIoU 更有效地消

除了干扰项对于实际检测的影响,更精确的预测了目标

框与真实框的重叠度,显著提升了检测精度。
表 4　 损失函数对比表

Table
 

4　 Loss
 

function
 

comparison
 

table
模型 mAP / % Params / M 帧率 / fps
EIoU 82. 67 14. 36 55. 63
WIoU 84. 62 14. 49 55. 15

图 9　 两种损失函数 mAP
 

曲线对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

two
 

loss
 

function
 

mAP
 

curves

　 　 如表 5 所示,在相同的图像增强数据集基础上,相比

于 SSD、 Faster-RCNN、 YOLOv4、 YOLOv5s 等 模 型

YOLOv5s_TGW 算法的检测精度明显有所提升。 SSD 模

型因其低级特征卷积层较少,模型对于特征提取能力稍

显不足,检测精度不高。 Faster-RCNN 作为双阶段检测模

型的代表,需要从特征区域中使用基础的卷积,再传递信

息到后续的全连接层,先生成预选框,再进行目标检测,
计算量较大,检测耗时长,无法满足实时目标检测的需

求。 YOLOv5s_TGW 模型的检测精度达到 86. 81%,相较

于 YOLOv5s 模型提升了 4. 14%,召回率达到几种模型中

最高值 79. 6%, 模型参数量最小为 12. 07
 

M, 相较于

YOLOv5s 模型降低了 2. 29
 

M, 检测速度则为最快为

75. 51
 

fps。 综上所述,本文提出的 YOLOv5s_TGW 模型

达到了协同最优的检测效果。

表 5　 常见模型对比

Table
 

5　 Common
 

model
 

comparison
 

table
模型 P / % R / % mAP / % Params / M 帧率 / FPS
SSD 70. 7 71. 9 75. 48 99. 79 58. 22

Faster-RCNN 79. 8 76. 4 82. 83 124. 28 5. 29
YOLOv4 72. 9 66. 8 74. 64 240. 67 40. 16
YOLOv5s 80. 3 74. 9 82. 67 14. 36 55. 63

YOLOv5s_TGW 84. 5 79. 6 86. 81 12. 07 75. 51

　 　 从图 10 中对比发现,左图为 YOLOv5s 模型检测效

果图,右图为 YOLOv5s _ TGW 模型检测效果图, 虽然

YOLOv5s 与 YOLOv5s_TGW 模型都成功检测出了风机表

面出现的脏污、缺漆、铁锈等缺陷,但二者模型检测置信

度明显不同,YOLOv5s 模型明显在检测缺漆缺陷时,由于

缺漆缺陷与风机表面自带金属色颜色相似,在昏暗环境

的影响下,原模型检测能力略显不足,缺漆缺陷长期得不

到处理容易转变为铁锈缺陷,带来更大的经济损失。
YOLOv5s_TGW 相比较而言模型的鲁棒性更好,检测精

度能满足实际检测的需求,更适用于野外环境的实时检

测场景。

图 10　 改进后模型与原模型检测效果对比

Fig. 10　 The
 

comparison
 

diagram
 

of
 

the
 

detection
 

effect
between

 

the
 

improved
 

model
 

and
 

the
 

original
 

model

2. 5　 针对缺漆类缺陷的对比实验

表 6　 缺漆缺陷对比表

Table
 

6　 Comparison
 

table
 

of
 

paint
 

defects
模型 crack:mAP / % P / % R / % Params / M GFLOPs / G 帧率 / fps

YOLOv5s 81. 89 79. 4 74. 5 14. 36 16. 7 55. 63
YOLOv5s_TGW 86. 15 84. 1 80. 1 12. 07 10. 5 75. 51
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　 　 在相同的图像增强数据集上,针对 YOLOv5s 模型与

YOLOv5s_TGW 模型做出了对比实验,YOLOv5s_TGW 模

型的检测 mAP 达到了 86. 15%,相较于原模型提升了

4. 26%,召回率为 80. 1%,相较于原模型提升了 4. 7%,
从模型参数量和计算量的对比可以看出,YOLOv5s_

TGW 模型的参数量为 12. 07
 

M,计算量为 10. 5
 

G,相较

于 YOLOv5s 模型不同程度下降。 YOLOv5s_TGW 模型帧

率为 75. 51
 

fps,相较于原模型提升了约 20
 

fps。 这使得

改进后的 YOLOv5s 模型在保障了检测精度的同时,又兼

顾了检测实时性,实现了在嵌入式设备上轻量化部署的

目的。
从图 11 对比可知,左侧 YOLOv5s 原模型明显检测

精度不足,检测置信度不高。 从第 2 行对比图发现,原模

型针对缺漆缺陷出现了定位不够精准的问题,误将灰尘

覆盖的区域检测成了缺漆类缺陷,显然不能满足实际缺

陷检测的要求。 由第 3 行对比图可知,改进后的模型锚

框定位更为精准,能准确识别出原模型漏检的孔洞类缺

陷。 孔洞类缺陷是风机运行初期最容易产生的缺陷,提
升对细小目标的检测精度能有效防止缺陷的过度演化,
这也体现了模型出色的适用性。 改进后模型在同一检测

场景出现多种类型缺陷时,相比于原模型检测置信度更

高,更能满足实际工业检测需求。

3　 结　 论

　 　 本研究针对复杂环境中的风机表面缺陷检测难题,
提出了一种结合轻量级卷积技术与自注意力网络的

YOLOv5s 的检测算法。 首先针对实际检测过程中遇到的

各种恶劣天气条件,对实验数据集做图像增强等处理;其
次在网络结构方面,通过将 Transformer 自注意力网络引

入主干特征提取网络,提升了模型捕捉特征信息的能力;
改进了 GSConv 模块在颈部网络之间的连接,进一步保证

了模型在轻量化网络的基础上具备了通道间信息交互的

能力;通过 CA 注意力机制,使得模型在应对多种类型目

标特征时能得到更有效的表达;在损失函数方面,本研究

引入 WIoU 损失函数,提升了边界框的定位能力和对细

小缺陷的检测精度。 YOLOv5s_TGW 模型在检测精度、
速度等多项性能指标相较于原模型都有明显的优势,在
风电行业具有一定的研究意义和经济价值。

本研究提出的一种基于轻量级卷积网络的缺陷检测

模型一定程度上提高了检测性能。 然而,模型在检测细

小缺陷时会受到图像角度的影响,从而导致检测效果稍

显不足。 另外,由于实验图像主要通过无人机设备采集,
各种天气原因可能导致图像中的缺陷特征不够清晰。 这

也表明模型仍有较大的提升空间,有待后续研究的开展。

图 11　 缺漆类缺陷检测效果对比

Fig. 11　 Paint
 

defect
 

detection
 

effect
 

comparison
 

diagram
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