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改进 YOLOv8 算法在风机叶片缺陷检测上的应用∗

曾勇杰　 范必双　 杨涯文　 蒋　 冲

(长沙理工大学电气与信息工程学院　 长沙　 410000)

摘　 要:风力发电机叶片,作为风力发电系统的核心组件,其健康状况直接关乎整个发电效率与运行安全。 针对叶片缺陷检测

的挑战,深入研究了 YOLOv8n 网络,并创新性地提出了高效多尺度卷积模块(EMSConv),该模块有效替代了传统残差块中的卷

积层,通过分组卷积技术显著降低了冗余特征对检测结果的干扰,从而提升了检测的精确性。 此外,在检测头部分,融入了

Dynamic
 

Head 的多元化注意力机制,这些自注意力机制协同工作,跨越不同特征层,实现了对目标尺度、空间位置及检测任务的

精准感知,极大地增强了目标检测模块的综合能力。 还创新性地整合了 Inner-IoU、Wise-IoU 与 MPDIoU,创造性地提出了 Inner-
Wise-MPDIoU,以替代传统的 CIoU 损失函数,这一举措不仅提高了网络的检测精度,还加速了收敛过程。 在针对自制风机叶片

缺陷数据集的测试中,YOLOv8-EDI 展现出了卓越的性能,其 mAP50 值高达 81. 0%,相比原始 YOLOv8n 提升了 2. 3%;召回率也

达到了 76. 8%,提升了 3. 7%。 该模型在提升检测效果的同时,还实现了计算量的降低,降幅达 5. 5%,充分满足了工业环境下

对风机叶片进行高效、准确、大批量检测的需求。
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Abstract:
 

Wind
 

turbine
 

blades,
 

being
 

the
 

core
 

component
 

of
 

wind
 

power
 

generation
 

systems,
 

have
 

their
 

health
 

status
 

directly
 

impacting
 

the
 

overall
 

power
 

generation
 

efficiency
 

and
 

operational
 

safety.
 

Addressing
 

the
 

challenges
 

of
 

blade
 

defect
 

detection,
 

researchers
 

delved
 

into
 

the
 

YOLOv8n
 

network
 

and
 

innovatively
 

proposed
 

the
 

Efficient
 

Multi-Scale
 

Convolutional
 

module
 

( EMSConv ).
 

This
 

module
 

effectively
 

replaces
 

the
 

convolutional
 

layers
 

in
 

traditional
 

residual
 

blocks,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

interference
 

of
 

redundant
 

features
 

on
 

detection
 

results
 

through
 

grouped
 

convolution
 

techniques,
 

thereby
 

enhancing
 

detection
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

in
 

the
 

detection
 

head,
 

a
 

diverse
 

set
 

of
 

attention
 

mechanisms
 

from
 

Dynamic
 

Head
 

are
 

incorporated.
 

These
 

self-attention
 

mechanisms
 

work
 

in
 

concert,
 

spanning
 

across
 

different
 

feature
 

layers,
 

to
 

achieve
 

precise
 

perception
 

of
 

target
 

scales,
 

spatial
 

locations,
 

and
 

detection
 

tasks,
 

vastly
 

strengthening
 

the
 

comprehensive
 

capabilities
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

module.
 

Moreover,
 

researchers
 

innovatively
 

integrated
 

Inner-IoU,
 

Wise-IoU,
 

and
 

MPDIoU,
 

creatively
 

proposing
 

Inner-Wise-MPDIoU
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

CIoU
 

loss
 

function.
 

This
 

move
 

not
 

only
 

improved
 

the
 

network’s
 

detection
 

precision
 

but
 

also
 

accelerated
 

the
 

convergence
 

process.
 

During
 

testing
 

on
 

a
 

self-made
 

dataset
 

of
 

wind
 

turbine
 

blade
 

defects,
 

YOLOv8-EDI
 

exhibited
 

remarkable
 

performance,
 

achieving
 

an
 

mAP50
 

value
 

of
 

81. 0%,
 

a
 

2. 3%
 

increase
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8n.
 

The
 

recall
 

rate
 

also
 

reached
 

76. 8%,
 

marking
 

a
 

3. 7%
 

improvement.
 

While
 

enhancing
 

detection
 

performance,
 

this
 

model
 

managed
 

to
 

reduce
 

computational
 

requirements
 

by
 

5. 5%,
 

fully
 

meeting
 

the
 

need
 

for
 

efficient,
 

accurate,
 

and
 

large-scale
 

blade
 

defect
 

detection
 

in
 

industrial
 

settings.
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0　 引　 言

　 　 随着风力发电技术的迅速发展,风机叶片作为风力

发电机的核心组成部分,其结构完整性和性能稳定性对

系统的可靠运行起着至关重要的作用。 然而,叶片在长

期运行中受到自然环境和机械应力的影响,可能会出现

各种缺陷,如裂纹、划痕、腐蚀等,这些缺陷可能影响风机

的性能、降低能量转换效率,甚至危及整个风力发电系统

的安全运行。
风力涡轮机叶片的缺陷或损坏不仅会降低风力涡轮

机的使用寿命和发电效率,还会增加监控误差、安全风险

和维护成本。 Du 等[1] 全面回顾了风力涡轮机最先进的

损伤检测技术,包括大多数基于应变测量、声发射、超声

波、振动、热成像和机器视觉的更新方法。 叶片缺陷的差

异和叶片缺陷图像的缺失使得风力涡轮机叶片的缺陷识

别具有挑战性。 Li 等[2] 研究了基于卷积神经网络

(CNN)的风电叶片无损检测缺陷分类方法。 风机叶片

是风机中最昂贵和最暴露的部件,存在许多缺陷,主要是

裂纹和侵蚀,这会降低其性能。 Rizk 等[3] 描述了高光谱

成像在图像采集、处理和缺陷识别以及裂缝和侵蚀检测

中的实现。 传统的风力发电机叶片缺陷检测方法主要是

人工检测和声学无损检测,既不安全又费时,精度低。 为

了更安全、更方便、更准确地检测风力发电机叶片上的缺

陷,Deng 等[4] 研究了一种基于数字图像处理的风力发电

机叶片缺陷检测方法。 Raišutis 等[5] 研究了一种基于超

声导波相速度变化的新型风力涡轮机叶片缺陷估计方

法。 提出了使用新准则评估风力涡轮机叶片的可靠性,
基于最大值和最小值之间的中间值,相速度阈值的计算

用于缺陷检测、定位和尺寸确定。 及早有效地检测风力

涡轮机叶片表面缺陷,可以避免复杂且昂贵的维修问题

和严重的安全隐患。 Zhang 等[6] 提出了一种基于无人机

图像分析 YOLOv5 的风力涡轮机表面缺陷检测高精度模

型 SOD-YOLO。 由于风力发电机叶片长期暴露在恶劣环

境中,非常容易产生缺陷,并可能造成严重的经济损失,
因此 Shao 等[7] 提出了一种基于多尺度 Retinex 算法的缺

陷检测方法。 实验结果良好,能满足风力发电机叶片缺

陷检测的实际应用要求。
综上所述,机器视觉在风机叶片缺陷检测方面有很

好的应用前景,但目前对微小缺陷和复杂背景下的缺陷

检测能力有待提高。 当前经典的深度学习目标检测方法

通常可以分为两大类[8] :单阶段目标检测方法和二阶段

目标检测方法。 单阶段检测器是一类直接从输入图像中

预测目标位置和类别的检测器。 它们通过在图像上应用

一系列的卷积和池化操作,以不同的尺度和宽高比来检

测目标。 常见的单阶段检测器包括文献[9]中的 SSD 和

文献[10]中的 YOLO( you
 

only
 

look
 

once)系列等。 两阶

段检测器首先生成一组候选框,然后对这些候选框进行

分类和位置精修。 第一阶段通常被称为“提取候选框”
或“区域生成”,而第二阶段则负责“分类和回归”。 这种

两阶段的设计使得它们在准确性上通常优于单阶段检测

器,但也使得它们相对较慢。 常见的两阶段检测器包括

R-CNN 系列( region-based
 

convolutional
 

neural
 

networks)
如文献 [ 11] 介绍的 Fast

 

R-CNN 和文献 [ 12] 介绍的

Faster
 

R-CNN 等,以及一些改进版本如文献[13]介绍的

Mask
 

R-CNN。
因为风机叶片缺陷检测需要足够的检测速度,同时

YOLO 系列模型经过多次发展迭代,已经有了足够的准

确率,故选用 YOLOv8n 作为基准模型来进行改进,提出

了 YOLOv8-EDI 检测网络,首先优化了残差模块中的卷

积操作,使得特征提取时更加的有效率,同时减少了特征

冗余的影响;然后在检测头部分加入了尺度、空间、任务

感知注意力机制,加强了目标检测模块的表征能力;最后

优化了损失函数,与 YOLO 系列算法相比,mAP50 有了

明显提高,同时参数量也有了一定的降低。

1　 YOLOv8 目标检测算法

　 　 YOLOv8 是 YOLO 系列目标检测算法的最具代表性

的版本。 该算法构建在
 

YOLOv5 的基础上,通过引入一

系列创新和改进,旨在提升模型性能,特别是在目标检测

的精度和鲁棒性方面。 以下是
 

YOLOv8
 

的主要特点:
1. 1　 头部结构改动

　 　 YOLOv8 采用了解耦头结构,将分类头和检测头分

离。 这种结构的变化使得模型能更好地学习目标的类别

信息和位置信息。 与此同时,采用了
 

Anchor-Free
 

检测结

构,摒弃了传统的需要预定义
 

Anchor
 

框的设计,直接回

归目标的位置,提高了检测的鲁棒性。
1. 2　 损失函数的改进

　 　 引入了
 

Task
 

Aligned
 

Assigner
 

的动态正样本分配策

略,根据任务需求动态分配正样本,提高了模型对不同类

别的学习效果。 采用
 

Distribution
 

Focal
 

Loss
 

作为新的损

失函数的一部分,有助于处理难以训练的样本,提高模型

在困难样本上的性能。
1. 3　 新的骨干网络

　 　 YOLOv8 的骨干网络借鉴了
 

YOLOv7 的 ELAN 设计

思想。 此外,将
 

YOLOv5 的 C3 结构替换为更丰富梯度流

的 C2f 结构,通过调整不同模型的通道数,大幅提高了模

型性能。
1. 4　 训练技巧

　 　 引入一些新的训练技巧,包括采用
 

Mosiac 数据增
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强,通过在大图像上进行训练提高模型对目标的上下文

理解。 此外,在最后的几次迭代中关闭
 

Mosiac 增强,有
效提升了模型的精度。
1. 5　 多尺度模型

　 　 YOLOv8 提供了
 

N / S / M / L / X
 

5 种尺度大小不同的

模型,根据网络的缩放系数,以适应不同的应用场景和硬

件要求。
总体而言,YOLOv8 力求通过这些改进和创新来全

面提高目标检测任务的性能,使其成为全新的
 

SOTA
(State-of-the-Art)模型。 YOLOv8n 的结构如图 1 所示。

图 1　 YOLOv8 的网络结构

Fig. 1　 YOLOv8
 

network
 

model
 

diagram

2　 改进 YOLOv8n 目标检测算法

2. 1　 高效多尺度卷积(EMSConv)
　 　 常见的 CNN 神经网络中有许多特征图的冗余,特征

图的冗余就是指特征相似的某一维度的卷积输出[14] 。
为了减小冗余的特征图对训练的干扰,提出了一种全新

的卷积方式,并将其命名为高效多尺度卷积 ( efficient
 

multi-scale
 

Conv,EMSConv)。 EMSConv 在进行卷积时,可

以选择性的忽略一部分特征图,不对它进行任何操作,再
将其他的特征图分成 4 个组,分别对这 4 个组的特征图

进行 1×1、3×3、5×5、7×7 的卷积特征提取操作,这些特征

是在单一的特征通道上完成的,各个通道特征之间的信

息是相互独立的。 为了将这些通道特征进行融合,本文

使用逐点卷积的方式将各个特征信息融合,具体方法[15]

就是用 1×1 卷积将各个卷积提取出来的特征进行特征交

换。 EMSConv 运行原理如图 2 所示。

图 2　 EMSConv 运行原理

Fig. 2　 EMSConv
 

operation
 

principle

　 　 将 Bottleneck 中第 2 个卷积块替换成 EMSConv,以此

来剔除掉冗余的特征图,因为对于冗余的部分没有进行

卷积操作,这样的设计使得计算量变得更少,同时没有冗

余特征的干扰,识别的精确度也有所上升,具体结果如表

1 所示,具体改进结构如图 3 所示。
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表 1　 EMSConv 与 YOLOv8 的对比实验结果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
between

 

EMSConv
 

and
 

YOLOv8
网络 mAP50 / % mAP50 ~ 95 / % Parameters

YOLOv8n 78. 7 55. 5 3
 

006
 

038
YOLOv8n+EMSConv 79. 3 56. 2 2

 

871
 

382

图 3　 改进后的 Bottleneck
Fig. 3　 Improved

 

Bottleneck

2. 2　 动态检测头(Detect_Dyhead)

　 　 动态头机制(dynamic
 

head) [16] 通过在统一框架内整

合尺度感知、空间感知和任务感知的注意力机制,通过在

特征的不同维度(层级、空间和通道)上分别部署注意力

机制,动态头显著提高了对象检测头的表示能力,而不增

加任何计算开销。
动态头的核心是将尺度、空间和任务感知的注意力

集成为一个统一的框架,通过在输入特征的 3 个维度上

应用自注意力机制来实现。
这种方法包括 3 个关键组件:

1)
 

尺度感知注意力

仅在层级维度上部署,学习不同语义层级的相对重

要性,以便根据对象的尺度适当增强特征。
2)

 

空间感知注意力

在空间维度(即高度×宽度) 上部署,学习空间位置

上连贯的区分性表示。
3)

 

任务感知注意力

部署在通道上,根据不同卷积核对对象的响应,引导

不同的特征通道分别偏好不同的任务(如分类、边框回归

和中心点学习)。
动态头通过在特征张量的不同维度上应用这些注意

力机制,使得每个维度的性能可以相互补充,其核心注意

力机制的公式可以表示为:
W(F) = Π(F) × F (1)
其中,Π(·)表示应用于特征张量 F 的注意力函数。

这个函数进一步分解为 3 个连续的注意力,每个注意力

针对特征张量的不同维度(层次、空间和通道):

W(F) = ΠC(ΠS(ΠL(F))) × F × F × F (2)
这些公式展示了动态头是如何基于它们的语义层

次、空间位置和与任务相关的通道动态调整特征的焦点

和处理,从而使得检测精度大幅度提升。 Dyhead 块的结

构如图 4 所示。

图 4　 Dyhead 的结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

Dyhead

综上所述,Dyhead 结构有效的解决了尺度变化、空
间位置和多任务处理等挑战。 对于风机叶片缺陷检测来

说,解决这些问题能够大幅度的提高检测精度,因此,本
研究通过将注意力机制整合进目标检测模块中,利用多

个自注意力机制之间的协同作用,跨特征层实现尺度、空
间以及任务感知,显著增强了目标检测模块的表征能力,
同时并未引入额外的计算负担[17] 。 将其命名为 Detect_
Dyhead,具体结构如图 5 所示。
2. 3　 改进损失函数

1)
 

Wise-IoU
Wise-IoU[18] 是一种基于交并比( IoU)的改进损失函

数,旨在优化目标检测任务中边界框回归的性能。 Wise-
IoU 通过引入一个动态非单调聚焦机制,能够根据样本

的质量动态调整损失函数的权重,特别是针对中等质量

的样本,从而减少低质量样本对模型训练的干扰,提高检

测准确性。
Wise-IoU 的核心思想是利用锚框的离群度(即样本

与其他样本在特征空间中的相对位置)来评估样本的质

量,并根据该质量动态调整损失函数中各部分的权重。
这种方法允许模型更加关注于那些质量中等,但对模型

性能提升有重要贡献的样本。
Wise-IoU 的动态聚焦系数 r 的计算公式为:

r = β
δαβ - δ

(3)

其中, β 表示锚框的离群度,用于区分不同质量的样

本; δ 和 α 是控制聚焦系数调整幅度的参数。 β 的计算公

式为:

β =
L∗
IoU

LIoU
(4)

其中, L∗
IoU 表示调整后的 IoU 值,可能是通过某种方
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图 5　 Detect_Dyhead 的工作原理

Fig. 5　 Dyhead_Dyhead
 

operation
 

principle

法归一化或加权的 IoU,用于衡量样本的质量; LIoU 是原

始的 IoU 损失。
通过这种方式,Wise-IoU 可以根据样本质量的不同,

动态地分配梯度增益,优化模型对不同质量样本的学习

效率。
Wise-IoU 通过这种创新的动态聚焦机制,不仅提升

了目标检测模型的整体性能,还增强了模型对中等质量

样本的学习能力,展现了在复杂视觉任务中处理样本不

均匀性的有效方法。
2)

 

MPDIoU
MPDIoU[19] 是一种用于目标检测和实例分割任务的

损失函数,旨在提高边界框对齐的精度。 它通过考虑预

测边界框和真实边界框之间的最小垂直距离来改善模型

的定位能力,特别是在边界框高度重叠或部分重叠的情

况下。
传统的 IoU 损失函数主要基于预测边界框和真实边

界框之间的重叠面积来优化模型,但在某些情况下,仅仅

依赖重叠面积可能无法充分反映边界框之间的几何对齐

情况。 MPDIoU 通过引入额外的距离度量,即预测框和

真实框之间顶点的最小垂直距离来弥补这一点,使得损

失函数在优化过程中能够更加关注边界框的精确对齐。
MPDIoU 的核心公式如式(5)所示。

MPDIoU = IoU -
d2

1 + d2
2

h2 + w2 (5)

MPDIoU
 

Loss:
LMPDIoU = 1 - MPDIoU (6)
其中, d1 和 d2 分别代表预测边界框与真实边界框的

对角线之间的欧式距离。 h 和 w 分别是边界框的高度和

宽度, IoU 表示预测边界框和真实边界框之间的交并比。
通过这种设计,MPDIoU 不仅考虑了边界框的重叠

程度,还考虑了它们之间的相对位置和形状,从而在保持

IoU 损失函数优点的同时,增加了对边界框对齐精度的

考量。 这使得 MPDIoU 在目标检测和实例分割等任务

中,相比于传统的 IoU 损失函数,能够更准确地评估和优

化边界框的预测结果。
3)

 

Inner-IoU
Inner-IoU[20] 是一种在目标检测领域中用于优化边

界框回归(BBR)的损失函数,旨在通过辅助边界框来计

算交并比( IoU) 损失,从而改善标准 IoU 损失函数的表

现。 该方法的核心在于对高 IoU 和低 IoU 样本采用不同

尺度的辅助边界框来计算损失,以此有效加速边界框回

归过程,提高模型的泛化能力和定位精度。
Inner-IoU

 

Loss 通过引入一个缩放因子比率来控制辅

助边界框的尺寸大小,从而为不同的数据集和检测器计

算损失。 该方法主要通过以下几个步骤实现:
步骤 1)辅助边界框的生成:根据给定的缩放因子比

率,生成辅助边界框,其尺寸大小与原始边界框相比进行

适当的缩放,缩放因子比率为 0. 70。
步骤 2) IoU 的计算:通过辅助边界框而不是原始边

界框来计算 IoU 值,即计算辅助边界框与真实边界框之

间的交集和并集,以此来计算 IoU 损失。
辅助边界框的交集:
inter = (min(br

gt,b
r) - max(b l

gt,b
l)) ×

(min(bb
gt,b

b) - max(b t
gt,b

t)) (7)
辅助边界框的并集:
union = (wgt × hgt) × ( ratio) 2 + (w × h) ×

( ratio) 2 - inter (8)
Inner-IoU 值:

IoU inner =
inter
union

(9)

Inner-IoU
 

Loss:
LInner -IoU = 1 - IoU inner (10)
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其中, br
gt,b

l
gt,b

b
gt,b

t
gt 分别表示真实边界框的右、左、

下、上边界, br,b l,bb,b t
 

分别表示预测边界框(或辅助边

界框)的右、左、下、上边界, wgt,hgt,w,h 分别表示真实边

界框和预测边界框的宽度和高度, ratio 是缩放因子比

率,用于调整辅助边界框的大小。
Inner-IoU

 

Loss 可以集成到现有的基于 IoU 的损失函

数中,通过模拟和比较实验,证明了该方法在提高检测性

能方面的有效性和泛化能力。 使用 Inner-IoU
 

Loss,对于

高 IoU 样本,采用较小的辅助边界框计算损失可以加速

收敛;对于低 IoU 样本,采用较大的辅助边界框有助于提

供更多调整空间,加速边界框回归过程。
步骤 3)Inner-Wise-MPDIoU
融合 Inner-IoU 的辅助边界框概念、Wise-IoU 的动态

聚焦机制,以及 MPDIoU 的边界框对齐精度,即 Inner-
Wise-MPDIoU。 这种损失函数旨在通过辅助边界框来改

善边界框的初始定位,利用 Wise-IoU 的动态聚焦提高对

中质量样本的关注,同时通过 MPDIoU 优化边界框的精

确对齐。
基于 Inner-IoU 的思想,使用辅助边界框来改进损失

函数对于不同质量样本的处理,尤其是在边界框大小和

形状极度不一致时。 采用 Wise-IoU 的动态非单调聚焦

系数,根据样本的质量动态调整损失函数的权重,优化模

型对不同质量样本的学习。 通过 MPDIoU 计算边界框之

间的距离,以提高边界框对齐的精度,特别是对于重叠或

部分重叠的边界框。
Inner-Wise-MPDIoU 核心公式如式(11)所示。
LInner -Wise-MPDIoU = r × LMPDIoU + IoU - IoUInner (11)
其中, r 为 Wise-IoU 中的动态聚焦系数, LMPDIoU 为

MPDIoU
 

Loss, IoU 为预测边界框和真实边界框之间的交

并比, IoUInner 为 Inner-IoU 中辅助框的预测边界框和真实

边界框之间的交并比。
这种损失函数集合了上述 3 种损失函数的优势,将

其各个的核心功能串联到了一起,并且在风机叶片缺陷

数据集上有着十分优异的表现,损失函数对比结果如图

6 所示,Inner-Wise-MPDIoU 具有更快的收敛速度,更小的

损失函数值,并且改进损失函数,不会给网络结构带来任

何计算负荷,完全是无任何损失的提升。
基于上述 YOLOv8n 模型的改进,针对风机叶片缺陷

的检测,提出全新的 YOLOv8-EDI,具体结构如图 7 所示。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集构建

　 　 由于风力发电机的叶片质量相当重要,微小的缺陷

就会有可能导致难以预估的后果,同时对于这些缺陷的

分类十分难以定义,因此目前还没有专门的风机叶片公

图 6　 损失函数对比图

Fig. 6　 Loss
 

function
 

comparison
 

chart

图 7　 YOLOv8-EDI 网络结构

Fig. 7　 YOLOv8-EDI
 

network
 

model
 

diagram

共数据集。 采用无人机航拍的方式来捕捉风机叶片的缺

陷,在现场采集了 2
 

191 张图像。 数据集设有开裂和腐

蚀两个目标检测种类,将数据集按 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例划分

成训练集、验证集、测试集。 数据集部分图像如图 8
所示。
3. 2　 实验环境的搭建

　 　 实验环境设置如表 2 所示。
实验超参数的设置如表 3 所示。
优化算法选取 SGD(随机梯度下降)优化器,其通过

迭代地更新模型参数以最小化损失函数,从而训练神经

网络。
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图 8　 各类缺陷示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

defects

表 2　 深度学习的实验配置

Table
 

2　 Experimental
 

configuration
 

for
 

deep
 

learning

配置环境 配置名称(版本)
操作系统 Windows10

CPU AMD
 

Ryzenn
 

Threadripper
 

3990X
 

64-Core
 

Processor
GPU NVIDIA

 

Geforce
 

RTX
 

4090(24
 

GB)
编译器 Python

 

3. 8
深度学习框架 Pytorch

 

2. 1. 2
加速模块 CUDA

 

12. 2

表 3　 实验超参数的设置

Table
 

3　 Setting
 

of
 

experimental
 

hyperparameters

参数 含义 参数值

epochs 迭代轮数 300
 

patience 早停触发轮数 50
batch_size 批数量 16

images_size 图像尺度 640
Ir 学习率 0. 01

Momentum 学习率动量 0. 937
Optimizer 优化器 SGD

3. 3　 评价指标

　 　 为了评估 YOLOv8n 的改进效果,从 4 个指标对模型

进行评估:平均精度 AP、平均精度均值 mAP、精确度 P、
召回率 R。

混淆矩阵是对分类问题预测结果的总结。 使用计数

值汇总正确和不正确预测的数量,并按每个类进行细分,
显示了分类模型进行预测时会对哪一部分产生混淆。 通

过这个矩阵可以方便地看出机器是否将两个不同的类混

淆了,把一个类错认成了另一个,混淆矩阵具体如表 4
所示。

表 4　 分类结果的混淆矩阵

Table
 

4　 Confusion
 

matrix
 

of
 

classification
 

results

真实情况
预测结果

正例 反例

正例 TP FN
反例 FP TN

　 　 混淆矩阵以矩阵形式将数据集中的记录按照真实的

类别与分类模型预测的类别判断两个标准进行汇总。 其

中矩阵的行表示真实值,矩阵的列表示预测值。
TP(true

 

positive):将正类预测为正类数
 

即正确预

测,真实为 0,预测也为 0。
FN(false

 

negative):将正类预测为负类
 

即错误预测,
真实为 0,预测为 1。

FP(false
 

positive):将负类预测为正类数
 

即错误预

测,真实为 1,预测为 0。
TN(true

 

negative):将负类预测为负类数,即正确预

测,真实为 1,预测也为 1。
精确率 P 是指在预测是 Positive 的所有结果中,预测

正确的比重。 计算公式为:

P = TP
TP + FP

(12)

召回率 R 是指在真实是 Positive 的所有结果中,预
测正确的比重。 计算公式为:

R = TP
TP + FN

(13)

AP 是指某类型缺陷的平均精度,计算公式为:

AP = ∫1

0
P(R)dR (14)

mAP 是指所有类型缺陷的平均均度的均值,计算公

式为:

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP( i) (15)

其中,n 为缺陷类别的数量。
3. 4　 消融实验

　 　 为了证明提出的改进模型的有效性,在 YOLOv8 的

基础上对各个模块进行消融实验。 首先将残差模块中的

第 2 个卷积替换为高效多尺度卷积模块,然后在检测头

部份引入动态头中的尺度感知注意力、空间感知注意力

和任务感知注意力, 最后将 CIoU 替换成 Inner-Wise-
MPDIoU, 生 成 最 终 的 YOLOv8-EDI 改 进 模 型, 与

YOLOv8n 进行对比,采用上一小章的评价指标进行评

估。 消融实验结果如表 5 所示,表中×代表模型未加入该

模块,√则表示添加了该模块。
表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

study
 

results
检测

模型

EMS-
Conv

Dynamic
Head

Inner-Wise-
MPDIoU

P R
AP

开裂 腐蚀
mAP50

YOLOv8n × × × 0. 801 0. 731 0. 633 0. 911 0. 787
Model

 

1 √ × × 0. 78 0. 752 0. 668 0. 917 0. 793
Model

 

2 √ √ × 0. 82 0. 746 0. 678 0. 92 0. 799
Model

 

3 √ √ √ 0. 812 0. 768 0. 687 0. 932 0. 81

　 　 从实验结果可以看到,YOLOv8-EDI 对比 YOLOv8n
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检测精度有了较为明显的提升,并且在第 2 章提到,
EMSConv 能够对 YOLOv8n 进行较为有效的蒸馏,同时另

外两项改进并不会带来额外的计算负荷,从表 1 可以看

出,改进后的网络结构的参数量降低了 5. 5%。 综上所

述,YOLOv8-EDI 网络在减小了计算量的同时,还具有更

加精确的检测能力,能够满足风机叶片缺陷检测任务的

需求。 图 9 为改进后的模型训练过程中的 dfl 损失和

mAP50,可以看出模型已经收敛,图 10 为部分结果的一

个置信度评分,表示模型对该检测结果的确信程度,高置

信度评分通常意味着检测结果更可信。

图 9　 训练过程中的各个参数

Fig. 9　 Various
 

parameters
 

in
 

the
 

training
 

process

图 10　 检测结果置信度评分

Fig. 10　 Test
 

result
 

confidence
 

score

3. 5　 东北大学钢材表面缺陷检测实验

　 　 为了验证 YOLOv8-EDI 模型的推广性,需要选取一

个和风机叶片表面缺陷检测类似的数据集进行对比实

验。 选取了东北大学钢材表面缺陷数据集,使用改进前

后的 YOLOv8n 算法在该数据集上进行对比实验。 该数

据集包含了裂纹、夹杂、斑块、麻点、轧入氧化皮和划痕 6
种缺陷,其中裂纹、夹杂、斑块和麻点缺陷和风机叶片表

面缺陷类似,通过对比改进前后的算法对这 4 个缺陷的

检测精度,以此验证改进后的算法在其他相似的缺陷检

测任务中也能取得良好的效果。
与原始 YOLOv8n 算法相比较,YOLOv8-EDI 在裂纹、

夹杂、斑块和麻点 4 种缺陷下的 mAP @ 0. 5 分别提高了

18. 0%,5. 7%,0. 1%,5. 5%,证明该算法对其他类似的缺

陷检测的性能有一定的提升,具体结果如表 6 所示。

表 6　 钢材表面缺陷检测实验结果

Table
 

6　 Test
 

results
 

of
 

steel
 

surface
 

defect
 

detection

算法模型
mAP50

裂纹 夹杂 斑块 麻点

YOLOv8n 0. 614 0. 755 0. 981 0. 94
YOLOv8-EDI 0. 794 0. 812 0. 982 0. 995

3. 6　 模型对比实验

　 　 为了评估 YOLOv8-EDI 在风机叶片缺陷检测上的性

能,将 YOLOv8-EDI 与 RT-DETR[21] 、YOLOv5n 这些目前

主流的目标检测算法以及最新提出的 YOLOv9[22] 算法进

行比较,实验结果如表 7 所示。

表 7　 模型对比实验结果

Table
 

7　 Model
 

comparison
 

experimental
 

results
算法模型 P R mAP50 Np / 106
RT-DETR 0. 634 0. 572 0. 629 28. 4
YOLOv5n 0. 763 0. 719 0. 784 2. 5
YOLOv8n -0. 801 0. 731 0. 787 3. 0
YOLOv9 0. 797 0. 741 0. 794 4. 2

YOLOv8-EDI 0. 812 0. 768 0. 81 2. 8

　 　 通过上表可以看出,RT-DETR 采用的是 Transformer
的自注意力机制来处理图像数据,这使得模型能够更有

效地理解图像中不同部分之间的关系,这种方式对于处

理复杂场景和多对象环境时,能够展现出更高的准确性

和效率,但显然 RT-DETR 在风机叶片缺陷检测时效果一

般,同时还需要巨大的计算量。 YOLOv8-EDI 由于优化了

残差模块中的卷积操作,使得特征提取时更加的有效率,
同时减少了特征冗余的影响;并且在检测头部分加入了

尺度、空间、任务感知注意力机制,加强了目标检测模块

的表征能力;最后优化了损失函数,与 YOLO 系列算法相

比,mAP50 有了明显提高,同时参数量也有了一定的降

低。 这些数据充分证明了 YOLOv8-EDI 在风机叶片缺陷

检测上的优越性能和高效准确度。

4　 结　 论

　 　 目前风机叶片缺陷检测缺乏有效的方法,提出了一

种全新的无损检测算法来进行风机叶片缺陷检测,针对

大量相似特征的情况提出了一种新的卷积方式减少了计

算量,并且消除了冗余特征的影响;针对复杂的风机叶片

缺陷,改进了检测头部,结合多个自注意力机制之间的协

同作用,跨特征层实现尺度、空间以及任务感知,显著增
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强了目标检测模块的表征能力;同时将损失函数进行了

替换,提出了全新的 Inner-Wise-MPDIoU,结合 3 种损失

函数的优势,有效提高了收敛速度。 通过这些创新性改

进,能够显著提升 YOLOv8 模型在风机叶片缺陷检测任

务中的性能和应用价值。
YOLOv8-EDI 与原始 YOLOv8n 相比, mAP50 值由

78. 7%提升至 81. 0%,提升了 2. 3%;召回率由 73. 1%提

升至 76. 8%,提升了 3. 7%;参数量降低了 5. 5%。
在风机叶片缺陷检测精度方面, YOLOv8-EDI 的

mAP50 值和召回率高于 RT-DTER、YOLOv5n 以及最新的

YOLOv9,并且因为风机叶片缺陷检测需要足够的检测速

度,所以二阶段目标检测网络并不适用于风机叶片缺陷

检测。 综上,YOLOv8-EDI 对风机叶片缺陷有更好的定位

能力和检测精度,检测速度能够满足工业大批量检测的

要求。
在未来的工作中, 研究者将致力于进一步优化

YOLOv8-EDI 模型,通过轻量化技术提升计算效率,增强

实时性与动态适应性以适应复杂多变的工业环境。 同

时,探索多源数据融合与自动化智能化集成,提升模型在

风机叶片缺陷检测中的全面性和准确性。 此外,针对风

机内部的缺陷检测,考虑制作风机叶片热成像数据集到

YOLOv8-EDI 中进行训练,以此来增强风机叶片缺陷检测

的全面性。
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