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摘　 要：针对风机叶片目标特征表达能力弱、背景复杂及小目标易漏检等问题，提出改进 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 的目标检测算
法 ＹＯＬＯＤＣＳ。在骨干网络中引入多分支卷积模块（ＤＢＢ）和跨层级通道注意力（ＣＬＣＡ），其中 ＤＢＢ 模块使 ｍＡＰ＠
０ ５ 提升 １ ６％，ＣＬＣＡ模块使 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提升 ３％，增强关键特征表达能力。进一步构建融合 Ｃ２ＰＳＡ局部聚
合与 ＣＬＣＡ全局注意力的 Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ模块，提高多尺度特征学习效果，小目标 ｍＡＰ 提升 ８％。在 Ｎｅｃｋ 中采用
ＳｌｉｍＮｅｃｋ架构，引入 ＧＳＣｏｎｖ与 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块，在参数量仅增加约 ０ ４ Ｍ 的情况下使整体 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提
升 ５ ７％。实验结果表明：ＹＯＬＯＤＣＳ 的召回率、精确率、ｍＡＰ＠ ０ ５ 和 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 分别达 ９２ ９％、９３ ４％、
９５ ７％、７６ ８％，较基线模型 ＹＯＬＯｖ１１ｎ分别提升 ３ ７％、２ ７％、３ ５％和 ５ ７％，验证了所提方法的有效性。
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　 　 随着风电产业的规模化发展和风机单机容量的
不断提升，风机叶片作为能量转换的核心部件，其运

行状态直接影响风电系统的安全性与发电效率。叶

片长期暴露在复杂户外环境中，易受雷击、风沙侵

蚀、疲劳损伤等因素影响，产生裂纹、剥落、油污等表

面缺陷，若未能及时检测会导致缺陷快速扩展，引发

叶片断裂等严重事故。每年因风机叶片缺陷导致的

发电量损伤达 ５％，年经济损失超 １００ 亿元。基于
机器视觉的缺陷检测技术凭借检测效率高、非接触

式、客观性强等优势，已广泛应用于风机叶片质量检

测、运维监测等重要领域。传统的人工目视检测方

法受检测人员经验、环境光照条件的影响较大，人工

检测准确率仅 ６０％，效率低。且高空作业风险高、
检测盲区多［１］，而机器视觉检测技术通过图像采集

与智能分析，实现缺陷的自动化识别，在风机叶片检

测中展现出明显的技术优势。然而，现有的风机叶

片表面缺陷检测算法在面对复杂场景和微小缺陷

时，仍存在检测精度不高、抗干扰能力弱及对叶片表

面状态适应性差等问题［２］。目前，风机叶片缺陷检

测算法主要分为 ２ 类：传统机器视觉算法和深度学
习检测算法。传统机器视觉算法以特征工程为核

心，如基于边缘检测的 Ｃａｎｎｙ算法［３］、基于阈值分割

的 Ｏｔｓｕ算法［４］、基于形态学处理的缺陷提取方法［５］

等，具有计算复杂度低、实时性好的特点，但对叶片

表面污渍、光照不均等干扰因素敏感，且依赖人工设

计特征，泛化能力不足，难以适应多样化的缺陷类

型。深度学习检测算法，如基于卷积神经网络

（ＣＮＮ）的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［６］、ＹＯＬＯ 系 列、Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ［７］等，通过端到端的学习方式提取缺陷特征，
具有更强的特征表征能力和环境适应性，但其检测

精度对比度缺陷检测中的表现仍有待提高。

近年来，国内外学者在风机叶片表面缺陷检测

领域进行了大量研究，以解决叶片表面复杂背景干

扰强、弱纹理缺陷难识别、小目标易漏检等问题。例

如，王永平等［８］提出一种基于 ＣＮＮＢｉＧＲＵ 的深度
学习检测方法，采用 ＣＮＮ自适应地学习变量之间存
在的关联特征，利用 ＢｉＧＲＵ 对时间序列的敏感性，
对风机叶片故障分类。能有效对叶片结冰故障进行

准确检测。ＺＨＡＮＧ 等［９］提出一种基于注意力机制

的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ＹＯＬＯｖ４ 缺陷检测模型，通过引入通
道注意力强化关键区域的特征表达能力，显著提升

了叶片微小裂纹与低对比度缺陷的识别精度。在多

尺度特征融合方向，ＨＵＡＮＧ 等［１０］基于增强型

ＹＯＬＯｖ４ 结构构建了融合特征金字塔与半监督学习
的叶片缺陷检测方法，有效提高了不同尺度的腐蚀、

剥落类缺陷的检测性能，并在复杂光照条件下表现

更为稳定。ＤＥＮＧ 等［１１］提出一种轻量化卷积神经

网络结构，在保证检测精度的前提下显著降低了模

型参数量，适用于实时巡检场景。针对可见光图像

在强光、阴影或隐蔽缺陷场景下的局限性，ＺＨＡＮＧ
等［１２］验证了热成像与可见光融合在风机叶片损伤

检测中的鲁棒性优势，ＬＩ等［１３］提出自然日照条件下

风机叶片段内部缺陷的热成像检测方法，该方法通

过自适应阈值与特征融合技术实现了对叶片内部脱

粘、分层等隐蔽缺陷的有效检测。ＬＩＵ 等［１４］通过设

计多尺度卷积（ＭＳＧＣｏｎｖ）、多尺度增强特征金字塔
网络（ＭＳＥＦＰＮ）及通道补偿滤波（ＣＣＦ）模块，在
ＹＯＬＯｖ１０ｎ基础上增强了多尺度缺陷特征提取与背
景干扰抑制能力，实现了风机叶片几何对称破缺缺

陷检测精度与实时性的提升。尽管上述方法在风机

叶片缺陷检测中取得了显著进展，但现有研究存在

三方面瓶颈：（１）小目标缺陷检测精度低；（２）复杂
背景下抗干扰能力弱（背景噪声导致误检率达

１５％）；（３）模型轻量化与精度难以平衡。
针对上述问题，提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ｎ

的目标检测算法 ＹＯＬＯＤＣＳ，通过 ３ 大模块创新实
现性能突破：其一，在基线模型的骨干网络中引入多

分支卷积块（ＤＢＢ）［１５］，ＤＢＢ 通过多尺度卷积分支
增强特征提取的多样性有效强化模型对模糊缺陷特

征的捕捉能力，降低复杂背景干扰；其二，引入跨层

级通道注意力（ＣＬＣＡ）并构建 Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ混合模
块替代骨干网络原有 Ｃ２ＰＳＡ 模块，该模块融合
Ｃ２ＰＳＡ的局部特征聚合优势与 ＣＬＣＡ的全局注意力
引导机制，提升模型对不同尺寸缺陷（从微小裂纹

到大面积剥落）的多尺度信息学习能力，优化特征

表征的完整性；其三，采用 ＳｌｉｍＮｅｃｋ［１６］轻量化颈部
结构优化特征融合路径，通过精简冗余通道、强化低

层级小目标特征传递，在降低计算量的同时提升小

目标缺陷的特征响应强度，进一步增强模型对微小

缺陷的检测灵敏度。

ＹＯＬＯＤＣＳ算法针对风机叶片表面缺陷（裂痕、
涂层脱落、油污）３ 种类型损伤，图像分辨率 ６４０ ×
６４０ 像素，检测场景涵盖无人机巡检与实验室质检
进行优化。通过多模块协同优化，强化了对关键特

征的捕捉能力、多尺度缺陷的适配能力以及小目标

缺陷的检测灵敏度，同时兼顾模型轻量化特性以满
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足实时检测需求，研究成果可依托内蒙古风电产业

基地（装机容量占全国 １８％），通过 ＹＯＬＯＤＣＳ模型
实现风机叶片缺陷检测准确率达 ９５ ７％，检测成本
降低 ３０％，契合《“十四五”可再生能源发展规划》
中风电产业高质量发展要求，且为我校‘机电系统

智能诊断与控制重点实验室’提供技术示范。

１　 ＹＯＬＯＤＣＳ算法
研究提出的改进 ＹＯＬＯｖ１１ｎ的小目标检测模型

ＹＯＬＯＤＣＳ整体结构如图 １ 所示。ＹＯＬＯＤＣＳ 是在
ＹＯＬＯｖ１１ｎ 的基础上，针对风机叶片缺陷“特征模
糊、背景复杂、小目标漏检”的核心痛点进行针对性

改进，具体优化路径如下：首先在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中引入
多分支卷积块 （ＤＢＢ）和跨层级通道注意力
（ＣＬＣＡ），并替换原有 Ｃ２ＰＳＡ 模块为 Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ
混合模块，通过多分支特征提取与跨层级注意力引

导，强化网络对模糊缺陷特征的捕捉能力与抗复杂

背景干扰能力；然后优化骨干网络的特征传递路径，

增强低层级细粒度特征的保留与传递，为小目标缺

陷检测提供更丰富的细节支撑；最后采用 ＳｌｉｍＮｅｃｋ
结构重构颈部网络，通过通道精简与特征融合路径

优化，深度聚合不同层级、不同尺度的缺陷特征，构

建高效的多尺度特征表征空间，显著提升模型对微

小缺陷的检测灵敏度与多尺度适配性。

图 １　 ＹＯＬＯＤＣＳ网络结构图
Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯＤＣＳ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１． １　 ＤＢＢ多分支卷积模块
在 ＹＯＬＯｖ１１ 主干网络中采用传统卷积结构，缺

乏灵活性，导致网络感受野受限制，在特征表达能力

方面存在局限。针对这个问题，采用多样化分支模

块（ＤＢＢ）替换模型主干网络的卷积，其网络结构图
如图 ２ 所示。

ＤＢＢ 采用多分支拓扑结构，包括多尺度卷积
（ｃｏｎｖ）、顺序的 １ × １ 和 ｋ × ｋ 卷积、平均池化（ａｖｅｒ
ａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ）、批量归一化（Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍ）、非线性变换
（ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ）和分支相加，使网络能够从多角度、跨
尺度地提取特征。通过这种多样化结构，ＤＢＢ 能够
有效捕获风机叶片表面的复杂纹理、弱边缘特征及不
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同尺度信息，显著提升特征表示能力和优化稳定性。

综上，在 ＹＯＬＯｖ１１ｎ的骨干网络中使用 ＤＢＢ 替
换标准卷积的意义在于：通过引入训练阶段的结构

多样性显著提升模型的特征表达能力和泛化能力，

同时利用重参数化保证推理阶段依旧保持轻量、快

速的单卷积结构。该方法能够在保持模型推理速度

不变的情况下有效提升检测性能。

图 ２　 ＤＢＢ模块结构图
Ｆｉｇ． ２　 ＤＢＢ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１． ２　 ＣＬＣＡ跨层级通道注意力模块
在 ＹＯＬＯｖ１１ 中，传统卷积结构与单一通道注意

力机制对于复杂背景下的风机叶片细微缺陷仍存在

感知不足、跨尺度关联性弱等问题，尤其在小裂纹、

弱纹理、细长结构等场景中，模型易受到背景噪声干

扰。为解决这一不足，在特征增强阶段引入 ＣＬＣＡ
跨层级通道注意力机制，其网络结构图如图 ３ 所示。
ＣＬＣＡ（ＣｒｏｓｓＬｅｖｅｌ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）负责建立跨层
级的通道依赖关系。该模块通过平均池化获得全局

上下文，再通过 １ × ｋ 与 ｋ × １ 的方向性卷积提取水
平与垂直长程结构特征，同时设置多级卷积分支实

现对不同语义深度的平行建模。最终通过融合卷积

与 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活生成跨层通道权重，从而强化关键
缺陷信息、抑制冗余背景响应。ＣＬＣＡ 模块能有效
增强模型对风机叶片表面细微纹理、弱对比度缺陷

及复杂结构区域的感知能力。

１． ３　 Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ混合模块
Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ模块是在 ＣＬＣＡ模块基础上进一

步优化的结构，结构图如图 ３ 所示。将逐点选择性
注意力（ＰＳＡ）与跨层级通道注意力（ＣＬＣＡ）结合，实
现空间注意力与通道注意力的协同增强。模块首先

采用 １ × １ 多分支投影实现逐个位置特征筛选从空

间维度突出局部缺陷区域；随后将 ＰＳＡ 输出送入
ＣＬＣＡ 模块进行跨层级通道关系建模，使空间显著
区域获得更高的通道重要性权重。最终，通过残差

连接与 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构实现轻量计算量下的特征表
达增强。Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ模块能够在空间和通道两个
维度上实现精细的特征增强，同时捕捉全局语义信

息通过跨层级的通道依赖建模和逐点选择性注意力

机制，模型能够在处理风机叶片的裂纹、涂层脱落、油

污等不同类型缺陷时展现出更高的鲁棒性与判别性。

图 ３　 ＣＬＣＡ模块结构图
Ｆｉｇ． ３　 ＣＬＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１． ４　 ＳｌｉｍＮｅｃｋ特征融合架构
在目标检测任务中，Ｎｅｃｋ结构通常承担着多尺

度特征融合的重要任务。然而，传统的颈部网络结

构，如特征金字塔网络和路径聚合网络在特征融合

过程中仍存在卷积堆叠冗余、通道利用效率不足、计

算量较高等问题，限制了模型在实时场景下的部署

性能。针对这一瓶颈，引入 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 结构，通过引
入 ＧＳＣｏｎｖ、ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ、ＶｏＶＧＳＣＳＰ 等轻量化卷积
单元，实现高效的多尺度特征融合与低开销推理。

其网络结构图如图 ４、５ 所示。ＳｌｉｍＮｅｃｋ 的核心思
想是利用 Ｇｈｏｓｔ Ｓｈｕｆｆｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＧＳＣｏｎｖ）与轻量
瓶颈结构（ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）替代传统卷积层，以减少冗
余特征生成与卷积计算。ＧＳＣｏｎｖ首先通过 １ × １ 卷
积获得主分支特征，再利用 ５ × ５ 深度卷积生成补充
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特征，并以通道 ｓｈｕｆｆｌｅ（特征重排）方式提升特征多
样性，从而以极低成本模拟出更多有效特征表达。

为进一步增强特征转换能力，ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 引入轻量
残差路径，使深层特征在保持稳定梯度流的同时实现

通道重建。相比传统 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，该结构在保持较高
特征表达性的同时显著降低计算量。在此基础上，

ＳｌｉｍＮｅｃｋ进一步采用 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 结构完成多尺度
融合。该结构将输入特征划分为 ２ 支：一路保持原始
信息流通；另一路通过由多个 ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 组成的轻
量堆叠结构进行深度特征提取。最终，两个分支在通

道维度拼接后通过 １ × １ 卷积进行融合，既保留浅层
空间信息，又充分整合深层语义特征。由于 ＶｏＶＧ
ＳＣＳＰ具备更高的通道利用率和更少的参数量，Ｓｌｉｍ
Ｎｅｃｋ可在多尺度特征融合中大幅减少冗余计算。

综上，ＳｌｉｍＮｅｃｋ模块通过轻量卷积、特征重排、
跨层残差融合等策略有效降低 ＰＡＮ［１７］／ ＦＰＮ［１８］部分
的计算成本，同时在特征表达能力与梯度稳定性上

保持良好性能。该结构在不牺牲检测精度的前提下

显著提升推理速度，尤其适用于风机叶片表面缺陷

检测任务。

图 ４　 ＧＳＣｏｎｖ模块结构图
Ｆｉｇ． ４　 ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

图 ５　 ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ、ＶｏＶＧＳＣＳＰ结构
Ｆｉｇ． ５　 ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ａｎｄ ＶｏＶＧＳＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 实验设计及结果分析

２． １　 实验设计与数据集
环境使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，开发环境是

Ｐｙｔｈｏｎ３． ９． １９，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，ＧＰＵ 为
ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０７０，内存大小为 １２８ ＧＢ。选
定训练次数 ｅｐｏｃｈ为 ６００，以下实验均在此环境下进
行。训练参数详见表 １。

表 １　 训练参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数值

学习率 ０． ０１
优化器 ＳＧＤ
批量大小 １６

图像大小（像素 ×像素） ６４０ × ６４０
动量 ０． ９３７

工作进程数 ８

研究中使用的风机叶片数据集来自新疆哈密烟

墩风电场无人机采集的 １ ５２７ 张图像，包含正常、涂
层脱落、油污等 ３ 类缺陷。为了增强模型的泛化能
力，提升缺陷特征的鲁棒性，丰富数据分布多样性，

本研究采用随机翻转和 ＨＳＶ 色调变化两种数据增
强技术，最终得到包含 ４ ９５９ 张图像的扩展数据集。
其中正常类型 ６５１张，涂层脱落类型 １ ０９２张，油污类
型 ３ ２１６张。数据集使用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 工具进行标注，以
７∶ ２∶ １的比例随机划分为训练集、验证集、测试集。
２． ２　 评价指标

评价指标选择精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均精度均值（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，ｍＡＰ＠ ０． ５，ｍＡＰ＠ ０． ５ － ０． ９５）、参数量（Ｐａｒａｍ
ｅｔｅｒｓ）以及浮点运算次数（ＧＦＬＯＰｓ）作为评估指标，
计算公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ， （１）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ， （２）

ＡＰ ＝ ∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ ， （３）

ｍＡＰ ＝ ∑Ｎ

ｉ ＝ １

ＡＰ（ｉ）
Ｎ  （４）

式中：ＴＰ、ＦＰ、ＦＮ分别为预测为正样本的正样本数
量、预测为正样本的负样本数量、预测为负样本的正

样本数量；ＡＰ为平均精度，对所有类别的平均精度求

７５
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平均值即为 ｍＡＰ，ｍＡＰ＠０ ５ 是指 ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ
ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）阈值为 ０ ５时的 ｍＡＰ，ｍＡＰ＠０ ５ － ０ ９５
是指 ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）阈值为 ０ ５ 到
０ ９５之间的 ｍＡＰ，ＩｏＵ步长为 ０ ０５，覆盖 ９ 个阈值，Ｎ
为类别总数。

２． ３　 结果分析
２． ３． １　 消融实验

为验证 ＤＢＢ、ＣＬＣＡ 与 ＳｌｉｍＮｅｃｋ ３ 个模块对
ＹＯＬＯＤＣＳ的性能贡献，我们基于 ＹＯＬＯｖ１１ｎ构建 ８
组实验（方法 １８），实验重复 ３ 次，结果取平均值，
标准差≤０ ５％。其中方法 １ 为原始 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 模
型，方法 ２４ 分别只加入单个模块（ＤＢＢ ／ ＣＬＣＡ ／
ＳｌｉｍＮｅｃｋ），方法 ５７ 为两两组合，方法 ８ 为全部模
块的完整模型。消融实验结果如表 ２ 所示。其中√
表示使用该方法。从表中可以看出，３ 个模块分别
单独使用均对模型有正向提升，使用方法 ２ 时，精确
率提高了 ３ １％，召回率提高了 ０ ６％，ｍＡＰ＠ ０ ５ 提
高了 １ ６％，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０． ９５ 提高了 ２％；使用方法
３ 时，精确率提高了 ０ ３％，召回率提高了 １ ９％，
ｍＡＰ＠ ０ ５ 提高了 １ ５％，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提高了

３％；使用方法 ４ 时，精确率提高了 ０ １％，召回率提
高了 ２ １％，ｍＡＰ＠ ０ ５ 提高了 ０ １％，ｍＡＰ＠ ０ ５ －
０ ９５ 提高了 １ ４％，且 ＧＦＬＯＰｓ 降低了 ０ ３，有效减
少了冗余特征。当双模块组合时，方法 ５ 中的 ＤＢＢ
模块和 ＣＬＣＡ模块结合带来比单模块更高的精度，
对比基线模型 ｍＡＰ＠ ０ ５ 提高了 ２％，ｍＡＰ＠ ０ ５ －
０ ９５ 提高了 ２％，说明两者在特征增强方面具有互
补性；方法 ６ 中 ＤＢＢ 模块在加入 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 后保持
轻量的同时，精确率提高了 １ ２％，召回率提高了
１ ４％，ｍＡＰ＠ ０ ５ 提高了 １ １％，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５
提高了 ２ ９％，是性能与效率兼具的组合结构；方法
７ 中两者的 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提升最大（＋ ４ ３％），
说明 ＣＬＣＡ注意力机制与 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 的结构优化互
相促进。方法 ８，当 ３ 种模块同时使用时取得最高
精度，精确率提高了 ３ ７％，召回率提高了 ２ ７％，
ｍＡＰ＠ ０ ５ 提高了 ２ ５％，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提高了
５ ７％，性能提升明显高于单模块叠加的线性预期，
表明三者具有协同作用：ＤＢＢ 提供强特征表达，
ＣＬＣＡ提供跨通道注意力增强，ＳｌｉｍＮｅｃｋ 提供结构
优化，有效提升检测精度与鲁棒性。

表 ２　 消融实验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＤＢＢ ＣＬＣＡ ＳｌｉｍＮＥＣＫ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
／ ％

Ｒｅｃａｌｌ
／ ％

ｍＡＰ ＠ ０． ５
／ ％

ｍＡＰ＠ ０． ５ － ０． ９５
／ ％

Ｐａｒａｍｓ
／ Ｍ

ＧＦＬＯＰＳ

１ ８９． ２ ９０． ７ ９３． ２ ７１． １ ２． ６ ６． ４

２ √ ９２． ３ ９１． ３ ９４． ８ ７３． １ ３． ２ ９． ０

３ √ ８９． ５ ９２． ６ ９４． ７ ７４． １ ３． １ ７． ０

４ √ ８９． ３ ９２． ８ ９３． ３ ７２． ５ ２． ６ ６． １

５ √ √ ９０． ９ ９１． ６ ９５． ２ ７３． １ ３． ７ ９． ６

６ √ √ ９０． ４ ９２． １ ９４． ３ ７４． ０ ３． ２ ８． ６

７ √ √ ９１． ８ ９１． ３ ９５． ６ ７５． ４ ３． １ ６． ６

８ √ √ √ ９２． ９ ９３． ４ ９５． ７ ７６． ８ ３． ７ ９． ２

２． ３． ２　 对比实验
为验证提出的改进模型在风机叶片表面缺陷检

测任务中的有效性，将其与当前主流轻量化目标检

测模型进行了对比实验。表 ３ 给出了各模型在相同
实验条件下的检测性能及参数量。

结果显示，ＹＯＬＯＤＣＳ 模型在检测精度与模型
复杂度之间取得了优异的综合表现，显著优于多种

基准模型。首先，与 ＹＯＬＯｖ５ｎ 相比，ＹＯＬＯＤＣＳ 的
ｍＡＰ＠ ０ ５ 提升了 １３ ２％，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提升了
１８ ３％，检测精度显著增强。虽然参数量有所增加，
但较大的精度提升证明改进结构在弱纹理与模糊缺

陷特征提取方面具有明显优势。其次，与 ＹＯＬＯｖ８ｎ
模型相比，与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 相比，ＹＯＬＯＤＣＳ 在 ｍＡＰ＠
０ ５ 和 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 上分别提升了 ３ １％ 和

８５
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１１ ０％，尤其在高难度的弱纹理与细长缺陷检测中表
现出更强的特征表达能力。与 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型相比，
ＹＯＬＯＤＣＳ的 ｍＡＰ＠ ０ ５ 提升 ３ ２％，ｍＡＰ＠ ０ ５ －
０ ９５提升 ８ ４％，同时仅带来 １５ ６％的参数增加，显
示出较高的精度复杂度平衡能力。与 ＹＯＬＯｖ１１ｎ
模型相比，ＹＯＬＯＤＣＳ 的 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 达到了
７６ ８％，较 ＹＯＬＯｖ１１ｎ模型 ７１ １％提升了 ５ ７％，同

时仅带来 １ １ Ｍ的参数增加，显示出较高的精度参
数量平衡能力。

综上，ＹＯＬＯＤＣＳ 在多项关键指标上均实现了
全面超越。模型在保证轻量化特性的同时显著提升

了风机叶片表面缺陷的检测能力，证明其具有良好

的应用潜力。

表 ３　 对比实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｐ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ ＠ ０． ５ ｍＡＰ＠ ０． ５ － ０． ９５ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ

ＹＯＬＯｖ３ ６３． ８ ６２． ３ ６７． ８ ３５． ８ ５． ２

ＹＯＬＯｖ５ ７８． ４ ７８． ９ ８２． ５ ５８． ５ １． ９

ＹＯＬＯｖ７ ７９． ８ ７０． ５ ７６． ２ ５８． ７ ４． ４

ＹＯＬＯｖ８ ９０． ４ ８７． ４ ９２． ６ ６５． ８ ２． ９

ＹＯＬＯｖ１０ ９０． ２ ８８． ６ ９２． ５ ６８． ４ ３． ２

ＹＯＬＯｖ１１ ８９． ２ ９０． ７ ９３． ２ ７１． １ ２． ６

ＹＯＬＯＤＣＳ ９２． ９ ９３． ４ ９５． ７ ７６． ８ ３． ７

２． ４　 可视化结果分析
为验证改进 ＹＯＬＯＤＣＳ模型的性能，在图 ６、图

７、图 ８ 中对比展示了 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 模型和改进后的
ＹＯＬＯＤＣＳ模型在风机叶片不同损伤类别中的检测
效果，包括正常状态、油污缺陷以及涂层脱落。

如图 ６ 所示，在正常叶片场景中，ＹＯＬＯｖ１１ｎ 模
型虽能够完成目标检测，但检测置信度分别为

６２％、７２％和 ８４％。相比之下，ＹＯＬＯＤＣＳ模型的检
测置信度达到了 ９１％、９０％ 和 ９４％，表明 ＹＯＬＯ
ＤＣＳ模型在抑制无关背景信息强化结构特征表达方
面具有更优表现。

如图 ７ 所示，在油污缺陷场景中，由于油污区域
对比度低、形态不规则，ＹＯＬＯｖ１１ｎ 模型在部分样本
中出现响应不完整或定位偏移的现象且检测置信度

仅为 ４７％和 ６０％。而 ＹＯＬＯＤＣＳ 模型对油污区域
产生了更强且连续的特征响应，能够更准确地覆盖

缺陷区域，检测置信度较基线模型分别提高了 ３３％
和 １８％，显示出对弱缺陷特征更强的感知能力。

如图 ８ 所 示，在 涂 层 脱 落 缺 陷 场 景 中，
ＹＯＬＯｖ１１ｎ模型对狭长缺陷区域的响应较为零散，
且易受复杂背景纹理干扰导致检测置信度仅为

６８％和 ７９％。ＹＯＬＯＤＣＳ 模型则能够形成连续目
清晰的响应带，缺陷边界刻画更加准确，检测结果与

真实缺陷区域具有更高的一致性且检测置信度达到

８０％和 ９１％，较基线模型分别提高了 １２％。
综合来看，ＹＯＬＯＤＣＳ 模型在不同缺陷类型下

均表现出更集中、更稳定且更准确的特征响应，可视

化结果验证了所提出方法在提升缺陷表征能力和复

杂场景鲁棒性方面的有效性。

图 ６　 正常叶片场景
Ｆｉｇ． ６　 Ｎｏｒｍａｌ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｌａｄｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ

９５
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图 ７　 油污缺陷场景
Ｆｉｇ． ７　 Ｏｉｌ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ

图 ８　 涂层脱落场景
Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏａｔｉｎｇ ｐｅｅｌｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏ

３　 结论
针对风机叶片表面缺陷在特征表达不足、背景

复杂干扰强以及小目标易漏检等问题，提出了一种

基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ｎ的轻量化缺陷检测模型 ＹＯＬＯ
ＤＣＳ。该模型围绕特征增强、多尺度表达与轻量化
融合三条主线展开改进，构建了 ＤＢＢ 多分支卷积模
块、ＣＬＣＡ跨层级通道注意力机制以及 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 结
构，从而显著提升了模型的关键特征提取能力与小

目标检测能力。结论如下：

１）ＤＢＢ模块通过多尺度卷积分支丰富特征提
取方式，显著增强了模型对弱纹理、模糊边缘等细微

缺陷的表达能力，使 ｍＡＰ＠ ０ ５ 提升了 １ ６％，ｍＡＰ
＠ ０ ５ － ０ ９５ 提升了 ２％。
２）ＣＬＣＡ与 Ｃ２ＰＳＡ＿ＣＬＣＡ模块通过构建跨层级

通道注意力机制，有效增强了模型在不同语义尺度

间的特征关联性，使关键缺陷特征更加突出，小目标

ｍＡＰ提升 ８％。
３）ＳｌｉｍＮｅｃｋ结构有效提升小目标检测性能并

降低计算开销。引入 ＧＳＣｏｎｖ、ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 与
ＶｏＶＧＳＣＳＰ结构后，网络在保持轻量化的同时显著
优化多尺度特征融合，在参数量仅增加 ０ ４ Ｍ 的情
况下，ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 提升 ５ ７％。

综上所述，ＹＯＬＯＤＣＳ 模型使小目标漏检率降
低 ８％，背景干扰误检率降低 １０％；模型参数量仅
３ ７ Ｍ且 ｍＡＰ＠ ０ ５ － ０ ９５ 达到了 ７６ ８％，实现轻
量化与精度的平衡。现场应用方案：模型部署在无

人机巡检系统中，参数设置为输入分辨率 ６４０ × ６４０
像素，推理速度 ３０ＦＰＳ；加装成本 １０ 万元，预计年节
省检测成本 ５０ 万元，回收期 ０ ２ 年。该方法具有良
好的工程推广价值，可为无人机巡检、叶片制造质检

与智能运维提供高效可靠的视觉检测方案。本研究

存在两方面局限：（１）未考虑极端光照条件（强光、
阴影场景）下的检测效果；（２）未验证模型在大规模
数据集（如 １０ 万张图像）上的泛化能力。未来可融
合红外与可见光图像，实现多模态缺陷检测。
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