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基于改进 YOLOv5s的风电叶片表面缺陷检测方法
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摘要：为了提高风电机组叶片健康监测技术的智能化、高效化、便捷化发展，依据目标识别技术提

出一种基于改进 YOLOv5s 算法的风电叶片表面缺陷检测方法。首先将 YOLOv5s 算法的原始骨干网

络用渐进特征金字塔网络（AFPN）替换，增强了网络的学习能力；其次将卷积块注意力模块（CBAM）嵌
入到主干提取网络中，提高了模型对叶片表面缺陷特征的提取能力；然后使用最小点距离交并比（MP⁃
DIoU）损失函数替换 CIoU 损失函数，提高了边界框定位精度；最后，采用改进的检测方法对某风电机组

叶片进行缺陷检测。检测结果表明，改进后的算法在精确率、召回率和平均精度均值（mAP）等方面分别

提高了 4.1%、2.9% 和 4.8%，达到了 91.9%、89.3% 和 93.5%，具有显著的精度优势和更好的模型稳定性。
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A Method for Detecting Surface Defects on Wind Turbine Blades Based on 
Improved YOLOv5s
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Xiangtan， Hunan，411100

Abstract： In order to improve the intelligent， efficient， and convenient development of wind turbine 
blade health monitoring technology， a wind turbine blade surface defect detection method was proposed 
based on improved YOLOv5s algorithm according to target recognition technology.  Firstly， the original 
backbone network of YOLOv5s was replaced with an AFPN to enhance the network􀆳s learning ability.  Sec⁃
ondly， the CBAM was embedded into the backbone extraction network， which enhanced the model 􀆳s abil⁃
ity to extract surface defect features of leaves.  Then， the minimum point distance intersection over union

（MPDIoU） loss function was used to replace the CIoU loss function， improving the precision of bounding 
box localization.  Finally， an improved detection method was used to detect defects in the blades of a certain 
wind turbine unit.  The detection results show that the improved algorithm improves precision， recall and 
mean average precision（mAP） by 4. 1%， 2. 9% and 4. 8%， respectively， reaching as 91. 9%， 89. 3% 
and 93. 5%， which has significant precision advantages and better model stability.

Key words： wind turbine blade； defect detection； asymptotic feature pyramid network（AFPN）； con⁃
volutional block attention module （CBAM）

0 引言

我国 2023 年累计并网风电装机 4.4 亿千瓦，

风电装机规模持续扩大，预计到 2050 年装机容量

将达到 2.4TW。随着风电装机容量的不断增大，

“风电机组出质保”问题的形势非常严峻，每年有

约 14~18 GW 风机质保到期，2023 年运维市场规

模超过 200 亿元，年复合增长率高达 10.29%。据

统计，风电叶片维护费用占机组总维护费用的

21%［1］。准确监测风电机组叶片的健康状态、降

低机组运维费用是我国乃至全世界风电行业亟需

解决的技术难题之一。

叶片是风电机组的核心部件，作用重要［2］。

叶片服役期间，长期运行在恶劣的自然环境中，受

到氧化、强风载荷等因素的影响，不可避免地会出

现砂眼、磨损、裂纹等缺陷，这些缺陷会缩短叶片

寿命，造成巨大的经济损失，甚至引起安全事故，

因此，必须对叶片进行缺陷检测［3-4］。

传统的风电叶片缺陷检测方法有振动、超声

波、红外热成像，这些方法在叶片上安装传感器或

外置仪器来获得叶片的相关数据，再对数据进行

处理来进行检测。蔺雪峰等［5］设计了一种风机叶

片状态实时检测系统，根据叶片振动信号实现状
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态检测和故障诊断，但对振动信号的要求较高。
章学兵等［6］采用超声波对叶片缺陷进行检测，能

有效检测出叶片内部缺陷，但效率低且材料性能

被破坏。总之，传统检测方法有很大的局限性，应

用效果不理想。

随着深度学习技术的发展，基于深度学习的

风电叶片缺陷检测方法逐渐普及，主要有单阶段

和双阶段两类［7］。双阶段检测方法包括 Fast R-
CNN［8］、Faster R-CNN［9］、Mask R-CNN［10］等。苏

步宇等［11］基于 Mask R-CNN 模型对 ResNet 融合

卷积块注意力模块（convolutional block attention 
module，CBAM）构建残差卷积注意力网络，添加

Dice Loss 函 数 优 化 损 失 函 数 ，引 入 Douglas-
Peucker算法、精细多边形正则化算法相结合的后

处理策略，改进模型的 mAP@0.5（交并比为 0.5
时的平均精度均值）提高了 7.74%。冯冰等［12］针

对图元检测精度低的问题提出一种基于改进

Faster R-CNN 的变电站电器主接线图图元检测

方法，引入深度残差网络结构和特征金字塔网络，

改进方法的平均检测精度达到 88.9%。上述方法

检测精度高，但计算复杂、参数量大，难以满足实

时监测的需求。单阶段检测方法包括 YOLO 系

列［13-16］、单次多框检测器（single shot multibox de⁃
tector，SSD）［17］、RetinaNet［18］等。鄢之麟等［19］建立

了基于改进 YOLOv5 算法的铸件表面缺陷检测

模型，将 CSPDarknet53 替换为 C2f，引入坐标注

意力（coordinate attention，CA）机制，改进模型的

精确率由 78.2% 提高至 82.9%。徐东亮等［20］针对

拉挤板缺陷检测问题，通过改进 YOLOv5s 模型

实现了检测精度和速度的提升。孙铁强等［21］通过

加入 PConv 卷积层、跨尺度通道注意力（cross-

scale channel attention，CSCA）机 制 和 使 用

WIoUv2 损失函数等改进 YOLOv7 模型，用来对

钢卷端面缺陷进行检测，提高了精确率和速度。

郭桂标等［22］提出了一种自注意力（self-attention，
SA）-YOLO 算法，使油管表面缺陷的平均精度达

到 93%，提高了 3.3%。王林琳等［23］提出了一种

基于 YOLOv5s 的带钢表面缺陷检测算法，改进

算法的平均精确率达到 92.2%，提高了 4.7%，帧

率（FPS）达到了 82。上述检测方法在缺陷检测

方面取得了一定成果，但由于无人机拍摄的叶片

图像存在大小不一，拍摄的叶片缺陷尺度不一等

问题，这些方法很难保证缺陷检测的精度，且缺陷

分类不理想。

针对上述问题，本文提出了一种基于改进

YOLOv5s 算法的风电叶片缺陷检测方法。改进

的基本原理是：将 YOLOv5s 的原始骨干网络替

换为渐进特征金字塔网络（asymptotic feature pyr⁃
amid network，AFPN）以增强网络的学习能力，将

CBAM 注意力机制加入到主干提取网络中，增强

模型对叶片表面缺陷的特征提取能力，使用最小

点距离交并比（minimum point distance intersec⁃
tion over union， MPDIoU）损失函数替换 CIoU 损

失函数，提高了边界框定位精度。实验结果验证

了本文算法能实现对叶片表面缺陷的检测和分

类，有利于叶片的检修维护工作。

1 YOLOv5s 算法

YOLOv5s 算法主要由输入端（Input）、骨干

网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和预测层（Pre⁃
diction）组成，其网络结构图见图 1。

图 1　YOLOv5s网络结构图

Fig.1　YOLOv5s network structure diagram
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1）输入端。 YOLOv5s 算法在输入端采用

Mosaic 数据增强、自适应锚框计算、自适应图片

缩放等方法对输入通道的图片进行预处理。其中

Mosaic 数据增强是对数据集随机缩放、随机剪裁

和随机排布，可以有效提高数据集的复杂度，并减

少 GPU 的内存使用。自适应锚框计算是指 YO⁃
LO 系列检测算法中，针对不同目标均会初始设

定好默认长宽的锚框，进行训练时在初始设定好

的锚框基础上输出一个预测框，将标注的真实框

和预测框进行对比，并且计算它们的差值，之后再

反向更新，迭代网络结构中的参数。
2）骨干网络。特征提取网络由 Focus 结构和

CSP 结构两个主要部分组成。在 YOLOv5s 算法

中，Focus 模块的作用是在图片进入  Backbone 前

对其进行切片操作。经过切片操作后拼接起来的

图片相对于原先的 RGB 三通道模式变成了 12 个

通道，最后将得到的新图片再经过卷积操作，最终

得到没有信息丢失情况下的二倍采样特征图，在
没有信息丢失的情况下提高了计算力。CSPNet
将特征图拆成两个部分，一部分进行卷积操作，另
一部分与上一部分卷积操作的结果进行拼接。
YOLOv5s 算 法 中 有 两 种 结 构 的 CSP，一 种

CSP_X 结构应用在 Backbone 主干网络中，另一种

CSP_X 结构应用在 Neck 中。使用 CSP 模块可以

有效增强网络的学习能力，使得训练出的模型既

能保持轻量化，又能有较高的准确性，从而可减少

计算瓶颈和降低内存成本。
3）颈部网络。颈部网络采用 FPN+PAN 结

构。其中 FPN 为自顶向下结构，通过下采样操作

将高层特征信息与低层特征信息进行融合，进而

计 算 出 预 测 的 特 征 图 。 YOLOv5s 算 法 中 ，在

FPN 层后面还添加了一个自下向上的特征金字

塔，有两个 PAN 结构，通过下采样操作将低层特

征信息与高层特征融合，进而输出预测的特征

图。通过自顶向下的 FPN 层传达强语义特征，再
通过自底向上的特征金子塔传达强定位特征，从
不同的主干层对不同的检测层进行参数融合。

4）预测层。对提取到的特征进行进一步处

理，包括 Bounding box 损失函数的计算和非极大

值抑制（non-maximum suppression，NMS），生成

最终的预测结果。

2 YOLOv5s 算法的改进

2.1　改进渐进特征金字塔网络

由于风电叶片部分缺陷较小，在无人机拍摄

的可见光图像中有一定数量的缺陷呈现为小目

标，并且较为密集，这就需要在特征融合阶段整合

更多的小目标信息，以避免出现缺陷漏检现象。
本文采用渐进特征金字塔网络（AFPN）来解决上

述问题，如图 2所示，其中黑色箭头表示卷积操作，
蓝色箭头表示自适应空间融合操作。在自下而上

的特征提取过程中，从主干网络的每个特征层中

提取最后一层特征，得到一组不同尺度的特征，表
示为｛C2，C3，C4，C5｝。首先将低层特征C2和C3输入

到特征金字塔网络中进行融合，然后加入 C4，最后

加入C5。经过特征融合步骤后，可以得到一组多尺

度特征｛P2，P3，P4，P5｝。这种融合方式可以避免非

相邻层次之间存在的语义差距。在特征融合过程

中，模型通过学习空间滤波冲突信息来抑制不一致

性，将有利用价值的信息保留后再加以组合，自动

地学习权重参数，以渐进的方式将低层特征与高

层特征的语义信息和详细信息相互融合，避免了

多级传输中的信息丢失或退化，从而提高特征尺

度的不变性，且引入的计算开销很小，实现简单。

2.2　CBAM 注意力机制

由于拍摄角度和光照条件等因素会影响无人

机拍摄的图片质量，改进后的模型需要加强对缺

陷特征和缺陷位置的敏感性，防止特征丢失，因
此，本文在 YOLOv5s 模型的特征提取部分添加

了 CBAM 注意力模块，以增强模型对风机叶片表

面缺陷的特征提取能力。
CBAM 注意力模块由通道注意力模块（图 3）

和空间注意力模块（图 4）组成。通道注意力模块

（channel attention module，CAM）首先将输入特

征图 F（高度H×宽度W×通道数 C）经过基于通

道的最大池化和平均池化，得到两个 1×1×C的

特征图；其次将最大池化和平均池化的结果用共

享的全连接层进行处理，先通过一个全连接层减

少通道数，再通过另一个全连接层恢复通道数；然
后将共享全连接层得到的结果进行相加，使用

Sigmoid 激活函数生成最终的通道注意力特征，
获得输入特征层每一个通道的权重（0~1 之间）；

图 2　AFPN的结构

Fig.2　AFPN structure
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最后将权重通过乘法通道加权到输入特征层上，
以生成空间注意力模块需要的输入特征 F'。

空 间 注 意 力 模 块（spatial attention module，
SAM）对输入特征 F'在通道维度下进行最大池

化和平均池化，池化后的两张特征图在通道维度

堆叠，经过一个 7×7 卷积操作，降维为一个通道，
得到一个 H×W×1 的特征图。卷积后的结果经

过 Sigmoid 非线性激活，归一化特征图的空间权

重，再将输入特征 F'和权重相乘得到特征 F″。
具 体 操 作 过 程 为 ：给 出 一 个 中 间 特 征 图

F ∈ RC× H×W作为输入，首先对输入特征图进行全

局最大池化和全局平均池化，将池化后的两个一

维向量输入到全连接层，相加生成一维通道注意

力矩阵MC ∈ RC× 1 × 1，并将通道注意力矩阵MC 与

输入元素相乘，得到通道注意力调整后的特征图

F'；然后进行空间注意力计算，将按空间进行全

局最大池化和全局平均池化后得到的张量拼接在

一起后进行卷积操作和 Sigmoid 非线性激活，归
一化特征图的通道权重，生成空间注意力矩阵

M S ∈ R 1 × H×W，再将M S 与 F'逐元素相乘得到 F"。
具体过程可通过下式描述：

ü
ý
þ

F'=MC ( F ) ⊗ F

F"=M S ( F ' ) ⊗ F'
（1）

其中，“⊗”表示逐元素相乘，在相乘之前，通道注意

力机制和空间注意力机制分别按照通道维度和空

间维度进行广播，MC (F )和M S (F' )的计算公式

分别为

MC ( F )=σ ( MLP ( AvgPool ( F ) )+
MLP ( MaxPool ( F ) )=

σ (W 1 (W 0 ( F C
avg ) )+(W 1 (W 0 ( F C

max ) ) ) （2）

M S ( F' )= σ ( f 7 × 7 ( [ AvgPool ( F' )；MaxPool ( F' ) ] ) )=
σ ( f 7 × 7 ( [ F S

avg；F S
max ] ) ) （3）

其中，F表示输入的特征图；MC (F ) 表示最终得

到的不同通道的权重矩阵；MLP（·）表示通过多

层感知器进行池化计算；σ（·）表示 Sigmoid 激活

函 数 ；AvgPool ( F ) 表 示 对 F 应 用 平 均 池 化 ；

MaxPool ( F )表示对 F应用最大池化；W 0、W 1 为

两层多层感知机的权值矩阵；F C
avg、F S

avg 分别为经

平均池化得到的通道注意力特征和空间注意力特

征；F C
max、F S

max 分别为经最大池化得到的通道注意

力特征和空间注意力特征；f 7 × 7（·）表示卷积核为

7×7 的卷积；M S (F' ) 表示得到的空间中不同位

置的权重矩阵。
2.3　MPDIoU边界框损失函数

YOLO 算法系列使用的是 CIoU 损失函数。
CIoU 损失函数反映的是长宽比的不同，而不是长

宽位置与置信度之间存在的实际差距，当实际检

测框与预测框中心点重合导致长宽比一致时，CI⁃
oU 损失函数就会失效，并且在多个预测框大面积

重叠的情况下不能反映出实际情况。CIoU 损失

函数的计算公式如下：

LCIoU = 1 - R IoU +
ρ2 ( B gt，B prd )

l 2 + αv （4）

R IoU =
B gt ⋂ B prd

B gt ⋃ B prd

α= v
( 1 - R IoU )+ v

v= 4
π2 ( arctan

W gt

hgt
- arctan

W prd

hprd
)2

式中：R IoU 为预测框和真实框的交并比；B prd、B gt 分别为预

测框和真实框的中心点坐标；ρ（·）表示预测框和真实框的

距离差值；l为预测框和真实框间的最小包围框的对角线

长度；α为权衡参数；v为衡量长宽比的一致性的参数；

W gt、hgt 分别为真实框的宽度和高度；W prd、hprd 分别为预测

框的宽度和高度。

为解决上述问题，本文采用一种基于最小点

距离的边界框相似度比较度量（即 MPDIoU），它
包含了 CIoU 损失函数中未考虑的相关因素（如

重叠或非重叠面积、中心点距离以及宽度和高度

的偏差），同时简化了计算过程。该方法直接最小

化预测边界框与实际标注框之间的左上角和右下

角点距离，其计算公式如下：
LMPDIoU = 1 - RMPDIoU （5）

RMPDIoU = R IoU - d 2
1

w 2 + h2 - d 2
2

w 2 + h2

d 2
1 = ( xprd

1 - xgt
1 )2 +( y prd

1 - y gt
1 )2

d 2
2 = ( xprd

2 - xgt
2 )2 +( y prd

2 - y gt
2 )2

式中：w、h分别为输入图片的宽和高；（xprd
1 ，y prd

1 ）和（xprd
2 ，

图 4　空间注意力模块结构图

Fig.4　Diagram of spatial attention module structure

图 3　通道注意力模块结构图

Fig.3　Diagram of channel attention module structure
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y prd
2 ）分别为预测框的左上角和右下角坐标；（xgt

1 ，y gt
1 ）、（xgt

2 ，

y gt
2 ）分别为真实框的左上角和右下角坐标。

3 实验数据与分析

3.1　实验环境和参数设置

本文实验环境基于 Windows Server 2012 R2 
Datacenter 操 作 系 统 ，以 pytorch1.10.0 和 CU⁃
DA11.4 为深度学习框架，编译软件为 PyCharm，
python 版 本 为 3.9。 CPU 为 Inter（R） Xeon（R） 
Gold 6138。GPU 为 NVIDIA Quadro P5000。实

验采用的超参数如下：批量训练图片数（Batch-
size）为 64，训练轮次（Epoch）为 200，线程数（work⁃
ers）为 10，图片尺寸（image-size）为 384 pixel×384 
pixel，初始学习率（lr）为 0.01，随机梯度下降（sto⁃
chastic gradient descent，SGD）动量因子（momen⁃
tum）为 0.937，优化器为 SGD 优化器，优化器权重

缩 减（weight-decay）为 0.0005，其 他 参 数 设 置

默认。
3.2　评估指标

为验证所提方法的有效性，采用多项评估指

标进行验证，包括精确率（Precision）、召回率（Re⁃
call）、平 均 精 度 均 值（mean average precision，
mAP）、模型参数量（Parameters）和每秒浮点计算

量（floating point operations per second， FLOPs）
等。以此构成了一个全面的评价框架，用以评估改

进方法在实际应用中的效能及其资源消耗情况［24］。
精确率 P、召回率 R和平均精度均值的计算

公式如下：

P= NTP

NTP + NFP
（6）

R= NTP

NTP + NFN
（7）

PA =∫
0

1

P ( R ) dR （8）

PmA = 1
c ∑
i= 1

c

PAi （9）

式中：NTP 为正确预测为正类的数目（true positive， TP）；

NFP 为错误预测为正类的数目（false positive，FP）；NFN 为

错误预测为负类的数目（false negative，FN）；PA 为模型对

某一类缺陷的平均精度值，表示 P-R曲线与坐标轴所包

围的面积；PmA 为所有类型缺陷的平均精度的均值；c为缺

陷类别的数量。

3.3　数据集

本文使用的叶片数据集是由现场人员利用无

人机巡检时拍摄的高清叶片图像，涵盖不同时间、
天气条件和光照条件，数据集的复杂性较高，与实

际场景的吻合性较高，更适合于验证改进的缺陷

检测方法在各种实际场景中的表现，每幅图像的

分辨率为 586 pixel×371 pixel。数据集由 2191 张

图片组成，按照 7∶2∶1 的比例将数据集随机划分

为训练集、验证集和测试集。数据集中的部分图

片抽样如图 5 所示。

4 实验结果与分析

4.1　消融实验

4.1.1　损失函数消融实验

为验证本文损失函数的有效性，在同样的实

验环境下，与 YOLO 算法系列原有的 CIoU 损失

函数以及主流的 EIoU、Alpha IoU、SIoU、WIoU
和 MPDIoU 损失函数进行对比实验。将这几种

损失函数分别应用在 YOLOv5s 模型中，实验结

果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，使用 MPDI⁃
oU 损失函数的模型在边界框定位精度方面的表

现最好，较高的 mAP@0.5 值表明模型预测的边

界框与真实的边界框高度重合。相比使用 CIoU
损失函数的 YOLOv5s 模型，本文模型的 mAP@
0.5 提 高 了 1.8%，mAP@0.5：0.95（ 交 并 比 为

0.50~0.95 时的平均精度均值）提高了 1.2%，这
说明使用 MPDIoU 损失函数能够更加精确地定

位边界框，预测精度更高，更适合于航拍图像的检

测任务。

4.1.2　模块消融实验

为验证模型对风电叶片缺陷检测性能的影

响，在实验环境和参数保持不变的基础上设计了

8 组消融实验，实验结果如表 2 所示。

图 5　数据集部分图像

Fig.5　Part of the image of the data set

表 1　损失函数对比实验

Tab.1　Loss function comparison experiment %

损失函数

YOLOv5s+CIoU
YOLOv5s+EIoU

YOLOv5s+Alpha IoU
YOLOv5s+SIoU
YOLOv5s+WIoU

YOLOv5s+MPDIoU

P

87.8
89.9
85.0
88.3
90.2
88.9

R

86.4
87.6
80.8
86.5
88.8
87.5

mAP@0.5

88.7
89.5
84.4
88.7
89.9
90.5

mAP@
0.5：0.95

66.9
67.7
64.5
66.8
67.6
68.1
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第 1 组实验为基础算法 YOLOv5s，精确率 P
为 87.8%，召 回 率 R 为 86.4%，mAP@0.5 为

88.7%，mAP@0.5：0.95 为 66.9%。将该算法作为

基准模型并与后续实验进行对比。
第 2~4 组实验分别添加了 1 种模块进行实

验，从表 2 中可以看到精确率提升最大的是在主

干网络中添加了 CBAM 注意力机制的实验组，其
精确率达到了 90.1%，相较于基准模型提高了

2.3%，这说明添加 CBAM 注意力机制后模型能更

有效地捕捉风电叶片缺陷的特征，增强了模型的

特征提取能力。此外，通过使用 MPDIoU 损失函

数 替 代 原 YOLOv5s 的 损 失 函 数 ，使 改 进 后

mAP@0.5 达到了 90.5%，相较于基准模型提高了

1.8%，说明 MPDIoU 损失函数有效优化了计算方

式，解决了原始损失函数在模型训练中失效的

情况。
第 5~7 组实验分别同时对模型进行了 2 种改

进，其中将原始骨干网络替换为渐进特征金字塔

网络（AFPN）和添加了 CBAM 注意力机制的实

验组在精确率和 mAP@0.5 上相较于基准模型分

别 提 高 了 3.5% 和 4.3%，分 别 达 到 91.3% 和

93%，召回率也提高了 1.2%，达到 87.6%。
第 8 组为结合了 3 种改进方式的实验组，模型

在精确率、召回率和 mAP@0.5 上相较于基准模

型 分 别 提 高 了 4.1%、2.9% 和 4.8%，分 别 达 到

91.9%、89.3% 和 93.5%，说明改进后的模型具有

显著的精度优势和更好的模型稳定性。
由消融实验结果可知，结合了 3 种改进方式

的 YOLOv5s 网 络 模 型 在 精 确 率 、召 回 率 和

mAP@0.5 上较原模型性能均得到有效的提升。
4.2　对比实验

为验证所提算法的性能，将改进的算法和

YOLOv5s、YOLOv6、YOLOv7 和 YOLOv8 等

YOLO 系列算法以及 SSD 算法和 Faster R-CNN
算法在叶片数据集上进行对比实验。各种检测方

法在实验中的参数设置尽可能保持一致。对比实

验结果如表 3 所示。本文算法在叶片数据集上

mAP@0.5 达到了 93.5%，模型的参数量和计算量

为 7.59 M 和 20.3 G，FPS 为 138，在参数量、计算

效 率 和 平 均 精 度 方 面 相 较 于 SSD、Faster 
R-CNN、YOLOv6、YOLOv7 和 YOLOv8 算法表

现出明显优势，且 FPS 也有明显提高，平均精度

均值相比于上述算法分别提高了 11.6%、8.1%、
10.2%、6% 和 3%，相较于基准模型 YOLOv5s 提
高了 4.8%，各指标达到均衡。相比于 YOLOv8，
YOLOv5s 添加 AFPN、CBAM 和 MPDIoU 后（即

YOLOv5s-ACM）的 FPS 降低每秒 17 帧，网络参

数量和计算量分别减少了 31.8% 和 28.5%。对比

实验结果表明，所提方法在风电叶片缺陷检测任

务中更好地兼顾了检测精度和速度，具有较好的

综合性能和泛化能力，更适合实际应用场景。

4.3　在 WTB数据集上的性能验证

为进一步测试 YOLOv5s-ACM 的性能，选用

上述检测模型在 WTB 数据集上进行对比实验。
该数据集由 3584 张无人机拍摄的图片组成，确保

了实验数据的多样性和实际应用场景的贴近性，
按照 7∶2∶1 的比例将数据集随机划分为训练集、
验证集和测试集。实验轮次为 200，批量训练图

片数为 64，初始学习率为 0.01，其他参数与 3.1 节

中一致。数据集的部分图片抽样如图 6 所示。常

用算法在 WTB 数据集上的对比如表 4 所示。

表 2　YOLOv5s改进前后的消融实验结果分析

Tab.2　Results of improved YOLOv5s ablation test

实验

1
2
3
4
5
6
7
8

AFPN
×
√
×
×
×
√
√
√

CBAM
×
×
√
×
√
×
√
√

MPDIoU
×
×
×
√
√
√
×
√

P/%
87.8
88.3
90.1
88.9
91.0
90.4
91.3
91.9

R/%
86.4
86.9
87.0
87.5
87.6
86.3
87.6
89.3

mAP@0.5/%
88.7
90.3
91.0
90.5
92.7
92.3
93.0
93.5

mAP@0.5：0.95/%
66.9
67.4
67.8
68.1
69.2
68.8
68.5
69.4

Parameters
7 015 519
7 554 444
7 048 385
7 015 519
7 048 385
7 554 444
7 587 310
7 587 310

 注：“×”为未加入此模块；“√”为加入了此模块。

表 3　常见算法性能比较

Tab.3　Common algorithm performance comparison

算法

SSD
Faster R-CNN

YOLOv5s
YOLOv6
YOLOv7
YOLOv8

YOLOv5s-ACM

Parameters/M
22.67
41.43
7.02
9.67
37.2

11.13
7.59

FLOPs/G
88.26
105.2
15.8

24.84
104.7
28.4
20.3

mAP@0.5
81.9
85.4
88.7
83.3
87.5
90.5
93.5

FPS
94
21

112
122
86

155
138
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实 验 结 果 表 明 ，YOLOv5s-ACM 算 法 在

WTB 数 据 集 上 mAP@0.5 相 较 于 SSD、Faster 
R-CNN、YOLOv5s、YOLOv6 和 YOLOv8 算法分

别提高了 14.2%、9.5%、4%、12.1% 和 3.5%，在

FPS 上本文算法也优于 SSD、Faster R-CNN 等算

法。综上所述，YOLOv5s-ACM 算法在 WTB 数

据集上展现了较为卓越的性能。同时通过补充的

另一数据集进一步证明了本文改进模型对风电叶

片表面缺陷检测的适用性与优势性。
4.4　可视化结果分析

为进一步直观地验证 YOLOv5s-ACM 模型

的检测效果，与 YOLOv5s、YOLOv6 和 YOLOv8
在叶片数据集和 WTB 数据集上进行对比测试，
对比结果如图 7 和图 8 所示。

在图 7 中，第一行的图片中 YOLOv5s、YO⁃
LOv6 都漏检了一个缺陷；第二行的图片中 YO⁃
LOv6 和 YOLOv8 都出现了误检，而改进算法

YOLOv5s-ACM 则有效避免了这一问题；第三

行的图片中其余三种算法都出现了对缺陷定位

不精确的问题，而改进算法则能够准确地检测出

这些缺陷。由图 8 可知，第一行的图片中，YO⁃
LOv6 和 YOLOv8 在复杂环境中都出现了漏检

问题；在第三行的图片中，YOLOv5s 漏检了 2 个

缺陷，YOLOv6 和 YOLOv8 漏检了 4 个缺陷，而
改进算法 YOLOv5s-ACM 则准确地检测出了这

些缺陷。
通过直观比较，改进后的算法在感知能力方

面具有明显的优势，能够正确检测出目标，具有更

低的误检和漏检概率；改进后的算法在检测精度

方面也是这几种主流目标检测模型中最高的，同
时具有较强的泛化能力，能够在各种复杂情况下

表现出良好的性能。综上所述，本文提出的 YO⁃
LOv5-ACM 算法能够在复杂多元的场景中完成

更加高效的风电叶片缺陷检测任务。

图 7　叶片数据集检测结果对比

Fig.7　Comparison of detection results for blade data set

图 6　WTB数据集部分图像

Fig.6　Part of the image of the WTB data set

表 4　不同数据集算法对比

Tab.4　Comparison of algorithms on different datasets

算法

SSD
Faster R-CNN

YOLOv5s
YOLOv6
YOLOv8

YOLOv5s-ACM

mAP@0.5/%
79.4
84.1
89.6
81.5
90.1
93.6

FPS
90
17

110
116
146
138
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5 结论

本文提出了一种风电叶片缺陷检测模型 YO⁃
LOv5s-ACM。该方法用 AFPN 替换 YOLOv5s
的原始骨干网络，以增强模型对叶片缺陷特征的

捕获能力，将 CBAM 注意力机制嵌入主干提取网

络，使模型更加关注叶片缺陷中的关键特征信息，
用 MPDIoU 损失函数替换 CIoU 损失函数，提高

边界框的定位精度。实验结果表明，YOLOv5s- 
ACM 的精确率达到 91.9%，召回率为 89.3%，平

均精度均值为 93.5%，在检测精度、参数数量和计

算效率等方面都有较大的提升和增强。
由于叶片缺陷数据集数量相对较少，在复杂

环境下的检测应用还有局限，在未来的工作中，需
要继续扩充数据集，丰富数据集中叶片缺陷的种

类和数量，以满足实际应用需求；同时，需要进一

步提高算法的精确率，并在满足精确率要求的前

提下提高检测速度。
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