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改进 YOLOv5s 的风力涡轮机表面缺陷检测∗
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摘　 要:针对传统方式检测风力涡轮机表面缺陷时出现的精度不足、泛化性较差问题,提出了一种改进 YOLOv5s 的风力涡轮机

表面缺陷检测模型。 在网络结构方面,首先在主干特征提取网络引入改进的 MobileNetv3 网络,用于协调并平衡模型的轻量化

和精度关系;其次采用 BiFPN 式的融合方式,增强神经网络的多尺度适应能力,提高融合速度和效率;最后为轻量化的自适应

调节特征权重,运用 ECAnet 通道注意力机制,进一步提高神经网络的特征提取能力。 在损失函数方面,将边框回归的损失函数

修改为 αIoU
 

Loss,进一步提升了 bbox 回归精度。 实验结果表明,基于 YOLOv5s 的改进算法可以在复杂环境下快速准确地识别

风机表面的缺陷目标,能够满足实时目标检测的实际应用需求。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

precision
 

and
 

poor
 

generalization
 

in
 

the
 

traditional
 

way
 

of
 

wind
 

turbine
 

surface
 

defect
 

detection,
 

an
 

improved
 

YOLOv5s
 

wind
 

turbine
 

surface
 

defect
 

detection
 

model
 

is
 

proposed.
 

In
 

terms
 

of
 

network
 

structure,
 

an
 

improved
 

MobileNetv3
 

network
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network
 

to
 

coordinate
 

and
 

balance
 

the
 

lightweight
 

and
 

accuracy
 

relationship
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

the
 

BiFPN
 

fusion
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

multi-scale
 

adaptability
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

and
 

improve
 

the
 

fusion
 

speed
 

and
 

efficiency.
 

Finally,
 

for
 

the
 

lightweight
 

adaptive
 

adjustment
 

of
 

feature
 

weights,
 

the
 

ECAnet
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

neural
 

network.
 

In
 

terms
 

of
 

loss
 

function,
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

bounding
 

box
 

regression
 

is
 

modified
 

to
 

αIoU
 

Loss,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

bbox
 

regression.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

can
 

quickly
 

and
 

accurately
 

identify
 

the
 

defect
 

targets
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

wind
 

turbine
 

in
 

complex
 

environments,
 

and
 

can
 

meet
 

the
 

practical
 

application
 

requirements
 

of
 

real-time
 

target
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 随着全球经济的持续发展,人们对于能源的需求也

日益增加。 石油、煤炭、天然气等化石能源伴随着人们无

节制的攫取,其有限性以及环境恶化的问题逐渐凸显出

来,这也使如何开发新能源成为了一项全球性热点话题。
风能[1] 开发难度低,对环境污染小,已经成为取代传统化

石能源的首选。 在十三五后,我国各行各业都积极贯彻

落实可持续发展理念和绿色发展的方针,风力发电技术
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日益成熟,风力涡轮机[2] 在我国大量投入使用。 随着风

力涡轮机服役年限的增加,一方面风机叶片本身受力条

件复杂,包括翼面向弯曲载荷、惯性力以及扭转载荷;另
一方面风机塔架又不可避免地受到飓风、盐雾、雷暴、风
沙、雨雪等各种恶劣气候条件的影响[3] ,导致风机表面产

生不同程度的缺陷损伤,许多风机都达到了使用上限。
风力涡轮机一般高达近百米,导致风力涡轮机的检修工

作较难实施[4] ,如何在风力涡轮机缺陷出现初期,检测出

缺陷类型和位置信息,显得尤其重要。 近年来国内外风

力涡轮机表面缺陷检测方法主要分为两种,一是无损检

测方法如红外热成像、超声等,二是基于无人机平台的可

见光缺陷成像,其中,红外热成像是常用的无损检测方

法。 齐林等[5] 通过稳态热分析和瞬态热分析等红外热成

像无损检测方式进行风机叶片缺陷检测。 德国的 Tavner
等[6] 给出了一种被动式红外热成像技术进行检测的例

子,通过昼夜温差变化,观察风机表面出现的气泡缺陷。
康爽等[7] 利用热传导方程推导出风机叶片缺陷所在区

域,测出各种预制缺陷的热扩散系数,根据温度数据划分

满足温度阈值的缺陷及定位缺陷的位置。 但总体来说红

外检测的方法耗时耗力,并且图像对比度低,分辨细节能

力较差,尤其不适用于风力涡轮机的野外在线运行缺陷

检测。
基于无人机平台的可见光缺陷成像检测具有成本

低、检测速度快的优点,其中缺陷检测关键技术之一是利

用深度学习技术识别出缺陷。 现如今诸多研究人员运用

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)到工业

检测这一领域中来,分为 Two-Stage 结构和 One-Stage 结

构。 Two-Stage 结构首先生成一系列的目标候选区域,再
进行目标分类和校准,代表的算法有 R-CNN[8] 、Faster-
RCNN[9] 、残差神经网络(ResNet)

 [10] 等。 向宽等[11] 通过

在 Faster-RCNN 主干网络加入特征金字塔网络( feature
 

pyramid
 

network,FPN) 结构,引入感兴趣区域校准( ROI
 

Align)算法来代替粗略的感兴趣区域池化( ROI
 

pooling)
算法,得出更适应缺陷目标的锚框,实验结果表明平均精

度均值(mAP)比原 Faster-RCNN 网络提高了约 16%。 茅

宇琳[12] 采用基于 ResNet-101 的级联 R-CNN 特征提取网

络作为检测模型,在检测风机表面缺陷时引入迁移学习

思想使模型能更快收敛。 但引入 ResNet 网络后,训练后

期不够稳定,容易造成图形失真。 另一类则是 One-Stage
算法,典型算法包括 SSD[13]

 

(single
 

shot
 

multibox
 

detector)
和 YOLO[14-18]

 

(you
 

only
 

look
 

once) 系列等。 该类算法是

将目标检测看作回归问题,能够在保证较高检测精度的

同时具有良好的实时性。 郝帅等[19] 提出将原始 YOLOv5
检测框架颈部网络中的金字塔注意力网络[20-21]

 

( pyramid
 

attention
 

network,FPN+PANet)结构替换为加权双向特征

金字 塔 网 络[22]
 

( bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,

BiFPN)
 

结构,使目标多尺度特征能够有效融合,增强检

测网络对遮挡情况下故障目标的检测能力。 Qiu 等[23] 结

合 YOLO 与 CNN 模型,将逆卷积神经网络应用于特征金

字塔的高级特征,利用 CNN 的中间层丰富小目标的特征

表达,将提取到的多尺度卷积特征在分类模型中训练,风
机表面多种缺陷检测平均精确率能达到 91. 3%。

目标处在复杂环境下时,综上算法往往难以对目标

特征进行有效的提取,网络模型对多尺度目标特征融合

能力尚有不足,目标检测的精度有待提高。 针对传统算

法对于复杂环境中待检测缺陷形状尺寸各异造成检测精

度较差、检测要求较高的问题,提出一种基于注意力机

制、多尺度特征融合与改进损失函数的轻量级 YOLOv5s
的风力涡轮机缺陷检测方法。

1　 基本网络模型

　 　 YOLOv5 包 含 YOLOv5s、 YOLOv5l、 YOLOv5m 和

YOLOv5x 这 4 种网络模型。 YOLOv5s 是这 4 种模型中网

络深度和宽度最小的模型,后 3 种模型虽然检测精度提

升,但是模型尺寸越大,检测速度也越慢。 为了实现检测

模型的轻量化,选择 YOLOv5s 作为基础模型。
YOLOv5s 相比于 YOLOv4 主干网络中新增加了

Focus 模块和跨阶段局部网络[24]
 

( cross
 

stage
 

partial
 

network,CSPNet)模块。 Focus 结构对输入图片进行切片

操作,达到扩充输入通道数的效果。 主干网络中使用带

有残差结构的 CSP1_X,使网络层之间反向传播时,梯度

值得到增强,以防出现梯度消失现象,并减少了模型参

数量。
颈部网络( Neck)中 FPN 就是把深层的语义特征传

到浅层,而 PANet 则是把浅层的定位信息传导到深层,从
不同的主干层对不同的检测层进行特征融合。 颈部网络

中使用 CSP2_X,增强网络特征融合的能力。 FPN+PANet
结构如图 1 所示。

图 1　 FPN+PANet 网络结构

Fig. 1　 FPN
 

+
 

PANet
 

network
 

structure
 

diagram

最新 YOLOv5 的 bbox( bounding
 

box) 回归损失函数

为
 

CIOU
 

Loss,有效地解决了前期
 

YOLO 系列边界框不重
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合引出的问题,并考虑了边界框宽高比的尺度信息。
YOLOv5 使 用 加 权 非 极 大 值 抑 制 ( non-maximum

 

suppression,NMS)解决预测框的冗余问题。

2　 改进型网络模型

2. 1　 主干网络改进

　 　 YOLOv5s 使用的 CSPNet 主干网络能有效地提取深

度信息,但实际检测过程中风力涡轮机图像往往处于复

杂场景中,会对图像中目标捕捉造成较大的干扰,缺陷目

标在图像中所占的比例通常很小,像素较低,经过反复的

上采样和下采样后容易导致小目标信息的丢失。 对于场

景中出现目标混叠时,目标的漏检问题则比较严重。 因

此在 YOLOv5s 主干网络中引入改进的 MobileNetv3 轻量

级网络,保留更多小目标的语义信息,并尝试降低模型的

参数,达到网络检测轻量化、精度、速度的协调平衡。 改

进后的 YOLOv5s 网络结构图如图 2 所示。
MobileNet[25] 作为轻量级 CNN 网络的代表被广泛应

用于目标检测当中, 在 2017 年由 Google 团队提出。
MobileNetv3 在保持精度不减的情况下,将 MobileNetv2 使

用 32 个滤波器的 3 × 3 的卷积层,滤波器降为 16 个,
MobileNetv3 使用 h-swish 激活函数取代 MobileNetv2 使用

的 swish 激活函数,在量化模式下回提高大约 15%的效

率。 swish 函数如式(1)所示;h-swish 函数中给 ReLU 函

数加一个上界为 6,即 ReLU6,如式(2)所示。
swish (x) == x·sigmoid(βx) (1)

h - swish (x) = x ReLU6(X + 3)
6

(2)

图 2　 YOLOv5s_MEB 网络结构

Fig. 2　 YOLOv5s
 

_
 

MEB
 

network
 

structure
 

diagram

MobileNetv3 的 Bottleneck 层被用于每个特征层的特

征提取,尝试对 Bottleneck 层进行改进,输入端图片经过

CBH 层降维,CBH 函数由 Conv 层、BN 归一化、h-swish 函

数组成,第 1 层 Bottleneck 通过 DW 卷积提取特征,引入

h-swish 激活函数与 SENet(squeeze-and-excitation)注意力

机制结合,提升对小目标关键特征的提取能力。 再使用

1×1 卷积层实现降维。 去除了原始 Bottleneck 层中的冗

余结构,通过改变卷积层和卷积方式,在减少网络参数的

前提下提升了网路运算速度,使网络关注更加有用的通

道信息,从而调整每个通道的权重,如图 3( a)所示。 其

余的 Bottleneck 层,先使用 1 × 1 卷积实现升维,再通过

DW 卷积提取特征,再引入 SE 注意力机制并与 h-swish
激活函数结合,提升局部通道信息的捕获能力,抑制一些

对当前任务无用的特征信息,最后使用 1×1 卷积层实现

降维,最大程度上减少模型的参数以及计算量,对检测精

度影响较小。 其余 Bottleneck 层如图 3(b)所示。

图 3　 改进后 Bottleneck 层结构

Fig. 3　 Improved
 

Bottleneck
 

layer
 

structure
 

diagram

2. 2　 注意力机制改进

　 　 风力涡轮机表面缺陷图像多数通过无人机拍摄,图
像背景信息比较复杂,部分风机表面的标签和划线的外

观特征与缺陷特征较为相似;由于缺陷表面表现出的金

属色会受光照等自然因素影响,会降低图像的清晰度;而
且其中出现的缺陷目标的大小形状颜色各异。 为了提高

风机表面缺陷目标的检测精度, YOLOv5s _ MEB 在

Bottleneck 深度卷积过程中已经引入 SENet 注意力机制

前提下,还在主干网络与颈部网络间引入了 ECAnet[26]

(efficient
 

channel
 

attention
 

module)高效的相关性通道注

意力模块,增强了神经网络的表达能力。
SENet 是现阶段常用的通道注意力机制,采用全局

池化的方式,降低参数量,防止该层出现过拟合现象。
ECAnet 在计算量减少时,对关键信息表征能力的提升效

果优于 SENet。 主干网络与颈部网络信息的传播在卷积

神经网络中至关重要,ECAnet 承接 Bottleneck 层输出的

特征图,并在颈部网络 C3 模块上采样,下采样过程中引
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入 ECAnet,共计 7 个 ECAnet 引入点。 ECAnet 在网络层

之间捕获局部通道信息,获得每个特征通道中的重要程

度,并且抑制对当前获取信息过程中无用的特征信息。
首先对输入特征图进行全局平均池化 ( global

 

average
 

pooling,GAP)操作,将 W × H × C特征向量转化为 1 × 1 ×
C 向量。 根据特征图的通道数计算得到尺寸为 k 的一维

卷积来进行跨通道交互,得到特征图每个通道的权重,最
后归一化处理再逐通道相乘,得到具有通道注意力的特

征图。 ECAnet 在不降低通道维数,以轻量级的方式来进

行跨通道信息交互,减少了模型的计算成本,带来了明显

的性能增益。 ECAnet 网络结构图如图 4 所示。

图 4　 ECAnet 网络结构

Fig. 4　 ECAnet
 

network
 

structure
 

diagram

2. 3　 多尺度特征融合改进

　 　 风机表面缺陷目标的形状大小尺寸各异,同一张风

机表面图像通常存在多种尺度的缺陷目标,容易出现漏

检的现象。 因为 YOLOv5s_MEB 中颈部网络由 BiFPN 加

权双向特征金字塔网络取代了 FPN + PANet 网络。
BiFPN 删除了只有一条输入边却没有特征融合的节点,
从而简化双向特征网络,BiFPN 在处于同一层的原始输

入节点和输出节点之间添加一条额外的边,即横向连接,
在不增加成本的情况下融入更多特征。 BiFPN 会重复处

理每个双向路径路径作为一个特征网络层,以实现更高

层次的特征融合。 从主干网络的 Bottleneck 层提取出特

征 3 种不同尺度的特征,在第 4 层、第 5 层 Bottleneck 层

网络输出之前使用带权重的通道融合,将其通道数压缩

统一 后 送 入 BiFPN 网 络, C3 层 通 过 上 采 样 承 接

Bottleneck 层并引入 ECAnet 注意力通道,经过上采样下

采样结构与 CBL 层结合,经过多组 Concat 后的卷积计

算,增强主干网络的特征提取能力,最后将不同尺度的

Bottleneck 层送入检测, 分别检测出大、 中、 小目标。
BiFPN 网络结构如图 5 所示。
2. 4　 损失函数改进

　 　 YOLOv5s 模型采用 CIOU
 

Loss 作为损失函数,如式

(3)所示:

LαIoU = 1 - IoUα + P2(B,Bgt)
c2α

+ (βv) α
 

β =

v
(1 - IoU) + v

图 5　 BiFPN 网络结构

Fig. 5　 BiFPN
 

network
 

structure
 

diagram

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt
- arctan w

h
) 2 (3)

其中, P 为 B 和 Bgt 之间的欧氏距离, c为 B 和 Bgt 之

间最小外接长方形对角线的长度, v 为 B 和 Bgt 之间长宽

比的相似性, wgt、hgt 表示真实检测框的宽和高, w 和 h表

示预测检测框的宽和高, β 是一种权重系数。 CIoU
 

Loss
加入惩罚项来减轻梯度消失的问题,在惩罚条件下进一

步考虑了预测框和真实框之间的中心点距离和长宽比。
YOLOv5s_ MEB 模型基于现有的 CIOU

 

Loss 提出

αIOU
 

Loss,引入 power 变换,将 power
 

Iou
 

Loss
 

记为 α,
αIoU

 

Loss 用于精确的 bbox(bounding
 

box)检测框回归和

目标检测,是基于 IoU 的现有损失的统一幂化;诸多学

者[27] 通过大量的实验和模型演算对 αIoU 次序保留、损
失、梯度重加权等一系列性质的分析,表明 α>1 时可以

通过自适应地提高 IoU 对象的损失和梯度的加权来提高

bbox 回归精度;本文选择 α 为 3,引入 αIoU 损失后检测

效果优于现有基于 CIoU 的损失,不会引入额外的参数、
训练时间。 为缺陷检测提供更强的鲁棒性。 αIoU

 

Loss
如式(4)所示:

LαIoU = 1 - IoUα + P2(B,Bgt)
c2α

+ (βv) α (4)

3　 实验结果分析

3. 1　 数据采集与处理

　 　 本文训练使用的操作系统为 Windows
 

10。 CPU
 

型号

为 Intel(R)Core
 

I7-10700F,GPU
 

型号为 Nvidia
 

GeForce
 

RTX3060。 深度学习测试的框架为 Pytorch1. 9. 0,使用

Python 语言进行编程,并使用 CUDA11. 3. 1 版本并行计

算框架搭配
 

CUDNN8. 2. 2 版本的深度神经网络加速库

对 GPU 进行加速。
本文使用的数据集由 Roboflow 网站提供的公开无人

机拍摄下风力涡轮机表面缺陷数据集和户外场景中视频

帧获得的风机图片组成,对叶片和塔架进行多角度拍摄,
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包含了风力涡轮机塔架、发动机舱、叶片、风向标等结构,
增加了许类似于风机塔架与叶片衔接处图片的数量,图
片尺寸为 608×608,部分实验中出现的缺陷目标图像如

图 6 所示。

图 6　 缺陷目标图

Fig. 6　 Defect
 

target
 

diagram

采集到的数据集预处理操作,YOLOv5s 模型中包含

对数据进行 HSV 增强、旋转、缩放、平移、剪切、透视、翻
转操作。 本文针对复杂环境下风机表面缺陷检测增加了

图像模糊算法,模拟恶劣天气下所摄图片;增加了亮度对

比度变换,模拟昏暗光线下所摄图片;并在部分图像数据

集中添加高斯噪声,完成对数据集的增广。 在训练过程

中提高检测模型的鲁棒性,和对小目标和目标堆叠时的

检测成功率。 图效变换效果对比如图 7 所示。

图 7　 图效变换效果对比图

Fig. 7　 Image
 

effect
 

transformation
 

effect
 

comparison
 

diagram

将获取到的 7
 

995 张表面图片进行目标的筛选和标

注,按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例将数据集分为训练集、验证集和

测试集,其中训练集 6
 

396 张图片,验证集 800 张图片,测
试集 799 张图片。 分为掉漆等原因出现的较大面积缺陷

(crack),因为风沙等原因出现的脏污( dirt);因为自然腐

蚀出现的孔洞、缝隙(void);各组件粘接处出现的偏窄长

型缺陷 ( erosion ); 缺陷长时间未得到处理生出铁锈

(rust);雷暴等恶劣天气对风机形成损害造成的缺陷

(thunderstrike)共 6 类检测标签。 生成与各标签类别名

一一对应的 XML 标签,标签文件中包含标签类别、预测

框坐标等信息。 YOLOv5s_MEB 检测模型部分预处理结

果如图 8 所示。
3. 2　 评估标准

　 　 本文采用如下性能指标评估本风力涡轮机缺陷检测

的算法性能,采用平均精度( average
 

precision)、准确率

(Precision)、召回率(Recall)和帧速大小(FPS)等角度衡

量检测效果。 其中 TP 指预测为缺陷实际也为缺陷的数

量, FP 则是预测为缺陷但实际被误检的数量, FN 代表缺

陷未被检测出的数量。 P (准确率)是衡量改进后模型精

确性的度量,表示被分为缺陷中实际也为缺陷的比例。 R
 

(召回率)
 

是覆盖面的度量,计算有多少个缺陷目标,通
过计算不同召回率下最高的精确率可绘制曲线 P - R ,
该曲线围成的面积即为该类别的 AP 值。 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

式如式(5)所示。

P =
TP

TP + FP
　 　 　 　 　 R =

TP

TP + FN

PAP = ∫1

0
P(R)dR　 　 　 PmAP =

∑
N

i = 1
AP i

N
(5)

　 　 本文还将检测速度作为判断模型性能的关键性指

标,通过每秒检测帧速(FPS)作为速度指标,其表达式如

式(6)所示。
xFPS = FCount / T (6)
批量大小(Batch-size)设为 16,

 

学习率(Learning-rate)
为 0. 01,迭代轮数(Epochs)为 300 次。 随着模型的训练不

断深化,训练集的 box_loss(位置损失)和 cls_loss(类别损

失)都不断下降,训练集的 obj_loss(位置损失)在经过 200
轮训练周期后最终稳定在 0. 015 左右。 验证集的位置损

失、置信度损失在 200 轮训练周期后,都稳定在 0. 01 左

右,类别损失稳定在 0. 001 左右,改进后模型检测准确率

在 250 轮后趋近于 0. 9,召回率则能达到 80%以上,mAP
值则达到 85%左右。 每次训练均保存一次权值文件,在
所有 300 轮训练完成后,得到损失值最小的权重文件。
YOLOv5s_MEB 检测模型预处理结果如图 9 所示。



　 第 1 期 改进 YOLOv5s 的风力涡轮机表面缺陷检测 · 45　　　 ·

图 8　 YOLOv5s_MEB 检测模型部分预处理结果

Fig. 8　 YOLOv5s_MEB
 

pretreatment
 

results
 

of
 

detection
 

model
(注:crack 标为 0,

 

dirt 标为 1,
 

void 标为 2,
 

erosion 标为 3,rust 标为 4,thunderstrike 标为 5)

图 9　 YOLOv5s_MEB 检测模型效果

Fig. 9　 Renderings
 

of
 

YOLOv5s_MEB
 

detection
 

model

3. 3　 消融实验

　 　 YOLOv5s_MEB 模型对 YOLOv5s 模型的特征提取能

力、注意力机制和多尺度特征融合方法进行了改进,并引

入了新型损失函数。 为评估不同模块改动和不同模块组

合对于算法性能优化的程度,设计了消融实验,消融实验

数据如表 1 所示。 从消融实验中可以看出,使用任一模

块对检测精度都有提升,但网络越复杂,检测速度也随之

下降。 模型的性能并不随着模块的排列组合而线性提

升,在逐步改进 YOLOv5s 的网络模型的过程中,模型的

检测能力也在逐步提升。 实验 1 和实验 2 对比实验如

表 1 所示。 在 YOLOv5s 的主干网络基础上融入轻量级

网络 MobileNetv3 后,减少了模型参数量,检测实时速度

提升约 13FPS,提升显著。 从实验 1 和实验 3 对比实验

可知,引入 ECAnet 高效通道注意力机制后,提升了通道
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注意力的特征表达能力,检测精度和召回率都明显提升,
mAP 增加了 2. 2%。 由实验 1 和实验 4 对比,融合 BiFPN
双向特征网络后,提升了对风机表面缺陷的检测能力。
不仅 mAP 值相较于原 YOLOv5 网络提升了 2. 37%,帧速

也提升了约 10
 

FPS,提升效果最佳。 由实验 1 与实验 5
对比可知,引入 αIou

 

Loss,对 mAP 值也有一定的提升。
不同策略的融合,对原模型都有正向的优化效果。 由实

验 6 和 实 验 10 对 比 可 以 发 现, ECAnet 无 论 与

MobileNetv3 还是与 BiFPN 的结合,对精度以及召回率的

提升都是显而易见,因为引入注意力机制后,模型划分各

类缺陷的分类性能得到明显提升,更关注目标本身。 对

比实验 13 和实验 16,引入 BiFPN 结构之后,mAP 与帧速

都显著提高,这验证了 BiFPN 融合于 YOLOv5s_MEB 模

型中时比处于 YOLOv5s 模型中时有更佳的特征融合作

用。 对比实验 15 与实验 16,得出使用 MobileNetv3 轻量

级网络,虽然对检测精度提升并不明显,但降低了模型计

算量和参数量,极大提升了检测速率。
通过 4 种策略的不同组合,得到的优化效果也各不

相同。 例如实验 9,虽然 mAP 提升了约 5%,但检测速率

却并不理想。 采用 YOLOv5_MEB 模型虽然会某种程度

上消弱某一单一策略的优化程度,但取得了精度、检测速

度、模型大小的协同最优值。

表 1　 消融实验结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results
实验序号 MobileNetv3 ECAnet BiFPN αIou P / % R / % mAP / % 帧速 / FPS

1 82. 32 73. 45 82. 56 58. 39
2 √ 83. 44 73. 63 82. 63 71. 37
3 √ 82. 32 75. 43 84. 76 62. 36
4 √ 83. 14 74. 76 84. 93 68. 34
5 √ 82. 48 73. 69 83. 68 60. 37
6 √ √ 82. 29 75. 34 84. 66 70. 36
7 √ √ 81. 81 74. 49 83. 83 73. 12
8 √ √ 81. 49 74. 32 83. 32 71. 24
9 √ √ 84. 80 77. 06 87. 51 63. 53

10 √ √ 85. 11 76. 42 86. 53 64. 31
11 √ √ 84. 22 76. 33 86. 12 63. 33
12 √ √ √ 86. 59 76. 78 87. 54 72. 43
13 √ √ √ 84. 98 76. 74 86. 60 63. 96
14 √ √ √ 85. 13 77. 17 86. 95 70. 61
15 √ √ √ 89. 28 80. 45 88. 13 64. 23
16 √ √ √ √ 89. 66 80. 68 88. 45 71. 78

　 　 注:√:代表采用了此策略

3. 4　 对比实验
 

　 　 在相同的风机表面缺陷数据集基础上,YOLOv5s_
MEB 算法的精度相比于 SSD、 Faster-RCNN、 YOLOv4、
YOLOv5s 模型明显优化效果更好,SSD 作为 One-Stage 检

测模型的代表,虽然在检测精度方面表现尚可,但 SSD 的

低级特征卷积层较少,而且本文的缺陷目标以小目标为

主,所以导致特征提取不充分,目标漏检率较高。 Faster-
RCNN 在测试阶段仍需要从特征区域提取特征向量,所
以达不到实时检测效果。 YOLO 系列检测模型在上述方

面则有明显的改善,检测精度和目标漏检率提升在 3%及

以上,YOLOv5s_MEB 相比于 Faster-RCNN 模型检测速度

提升了约 14 倍,相较于 YOLOv4 模型检测速度也提高了

2 倍多,而且在模型精度方面,YOLOv5s_MEB 的 mAP 相

比于余下 4 种模型都有不同程度提升,这其中相较于

SSD 模型提升了约 18%,相较于 YOLOv4
 

、YOLOv5s 模型

提升了约 6% ~ 8%。 而 YOLOv5s_MEB 模型的目标漏检

率达 到 最 低 的 6. 47%, 这 得 益 于 BiFPN 中 引 入 了

ECAnet,提升了特征提取能力,有效实现了对大、中、小不

同尺度的缺陷预测,又进一步提升了复杂环境中对小目

标的检测精度。
YOLOv5s 相较于 YOLOv4 虽然精度、漏检率提升并

不明显,然而 YOLOv5s_MEB 模型的体积也是最小的,这
主要得益于 YOLOv5s 网络模型相较于 YOLOv4 网络模

型就有极大的改进,在不降低检测精度和速度的情况下,
模型参数量降低到原来的约 1 / 17,YOLOv5s_MEB 模型

在 YOLOv5s 的基础上,模型体积又降低了 3. 92 M。 综上

所述,YOLOv5s_MEB 模型相较于其余模型,其检测精度、
检测效率都有明显提升,这说明 YOLOv5s_MEB 模型有

更佳的优化效果,并达到各检测指标平衡作用的效果。 5
种模型性能的对比如表 2 所示。



　 第 1 期 改进 YOLOv5s 的风力涡轮机表面缺陷检测 · 47　　　 ·

表 2　 5 种模型的性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

five
 

models
模型 mAP / % Params / M 帧速 / FPS 目标漏检率 / %
SSD 70. 56 100. 14 61. 21 32. 79

Faster-RCNN 77. 64 105. 87 4. 96 20. 65
YOLOv4 80. 49 239. 65 35. 57 15. 63
YOLOv5s 82. 56 13. 68 58. 39 12. 58

YOLOv5s_MEB 88. 45 9. 76 71. 78 6. 47

　 　 从图 10 中对比发现,第 1 组图中 5 种模型都成功检

测出了风机表面出现的 dirt、crack 目标,检测精度从左到

右递增,这也得益于出现的 dirt、crack、rust 目标通常面积

较大,crack 由于风机表面油漆脱落后暴露出内部原有的

金属色,或 crack 长期未得到修复生锈转变成 rust,一般

经过深度训练后的模型都可检测出。 void 目标通常表现

为细小深的孔洞,易出现漏检的情况,SSD 模型不仅出现

void 缺陷未被检测出的情况,还出现多种缺陷出现在同

一张图片而频繁误检。 Faster-RCNN 模型虽然检测效果

尚可,但检测如 void 等小目标时会出现误检的状况。
YOLOv4 和 YOLOv5 模型在检测各类缺陷目标时,风机缺

陷检测置信度较高。 本文改进后的 YOLOv5s_MEB 模型

保留了更多多尺度特征融合后的目标特征信息,从而提

高了全局特征提取能力,检测精度相较于其他 4 种模型

表现最优,减少 YOLOv5s_MEB 模型可能出现的漏检和

误检现象,也让模型鲁棒性能更好,基本满足实际工业中

对于风力涡轮机表面缺陷的检测要求。

图 10　 模型检测结果对比

Fig. 10　 Model
 

checking
 

results
 

comparison
 

diagram

4　 结　 论

　 　 本研究为了实现风力涡轮机表面缺陷的实时检测,
提出了一种基于改进 YOLOv5s 的检测算法。 首先针对

实际检测过程中遇到的各种复杂检测场景,对实验数据

集做了模糊化、添加高斯噪声等处理;其次在网络结构方

面,主干特征提取网络中改进了 MobileNetv3 轻量级网络

模型,降低了模型体积;然后在主干网络和颈部网路之间

引入 ECAnet 通道注意力机制,增强了风机表面区域的显

著度;紧接着通过 BiFPN 替换 FPN+PANet 结构,使得模

型在应对多种类型目标特征时能得到更有效地表达;在
损失函数方面,引入 αIou

 

Loss,这一做法能够进一步提升

bbox 的回归精度,提升小尺寸目标的召回率。 改进后的

YOLOv5s_MEB 模型检测缺陷目标时准确率、召回率、

mAP、帧速等性能指标下相较于其他模型都有不同幅度

的提升,能完成复杂环境中的风机表面缺陷检测工作,在
工业部署中有一定的应用价值。

本研究提出的一种基于改进 YOLOv5s 的检测算法

提高了缺陷识别的精度和速度,但是在恶劣天气等复杂

环境中的泛化能力有待进一步研究。
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