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摘 要:针对风机叶片巡检任务中易受复杂背景环境干扰、目标尺度差异大、类别多样且分布不均等因素导致检测精

度低的问题,提出了一种改进 YOLOv11n的风机叶片缺陷检测算法。首先,创新性地提出了高效多尺度卷积

EMSConv,并对C3k2重新设计,使模型高效地捕获输入特征图信息,提升检测准确性;其次,引入大可分离核注意力

机制和Residual-Conv设计SPPF_LSKR模块替换原金字塔池化模块,丰富上下文信息提升模型多尺度特征提取和融

合能力;再次,采用重参数共享卷积检测头(RSCD),通过共享参数减少头部参数量和计算量,提升缺陷检测任务的速

度与精度;最后,借鉴 MPDIoU、Inner_IoU、Wise_IoU的思想,提出了一种损失函数Inner-Wise-MPDIoU,平衡不同尺

度缺陷的检测,加速模型收敛速度。实验结果表明,改进YOLOv11n模型 mAP达到89.2%,较原算法提升了2.9%,
该结果表明所改进模型可以满足对风机叶片缺陷进行高效、精准检测的需求。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

precision
 

caused
 

by
 

complex
 

background
 

environment,
 

large
 

target
 

scale
 

difference,
 

various
 

categories
 

and
 

uneven
 

distribution,
 

an
 

improved
 

YOLOv11n
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

for
 

fan
 

blades
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

efficient
 

multi-scale
 

convolution
 

EMSConv
 

was
 

innovatively
 

proposed,
 

and
 

C3k2
 

was
 

redesigned
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

efficiently
 

capture
 

the
 

input
 

feature
 

map
 

information
 

and
 

enhance
 

the
 

detection
 

accuracy;
 

secondly,
 

introduce
 

the
 

large
 

separable
 

kernel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

Residual-Conv
 

design
 

SPPF_LSKR
 

module
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

pyramid
 

pooling
 

module,
 

enrich
 

the
 

context
 

information
 

and
 

improve
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

capabilities
 

of
 

the
 

model;
 

thirdly,
 

the
 

re-parameter
 

shared
 

convolution
 

detection
 

head
 

(RSCD)
 

is
 

adopted
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

load
 

of
 

the
 

head
 

by
 

sharing
 

parameters,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

defect
 

detection
 

task;
 

finally,
 

a
 

loss
 

function
 

Inner-Wise-MPDIoU
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

ideas
 

of
 

MPDIoU,
 

Inner
 

_IoU
 

and
 

Wise_IoU,
 

which
 

balances
 

the
 

detection
 

of
 

defects
 

of
 

different
 

scales
 

and
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

experiments
 

indicate
 

that
 

the
 

modified
 

YOLOv11n
 

model
 

attains
 

an
 

mAP
 

value
 

of
 

89.2%,
 

which
 

is
 

2.9%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

can
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

efficient
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

fan
 

blade
 

defects.
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0 引  言

  近年来,全球范围内能源供需矛盾加剧,能源危机问题

愈发突出。风能作为一种兼具清洁性与可再生性的能源类

型,其发电利用不仅能缓解能源压力,更能为城市建设与社

会可持续发展提供有力支撑[1]。风机叶片是风力发电机的

核心组成部分,其结构完整性、性能稳定性是保障风力发电

系统可靠运行的关键。风机叶片大多安装于偏远山区,如
山区、沙漠、海上,长期工作在复杂自然环境中,叶片极易出

现裂缝、生锈、变形等缺陷,这些缺陷如果不进行及时维修
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将会影响发电效率。因此,定期对风机叶片缺陷进行检测

具有重要意义。
传统风机叶片缺陷检测主要依靠人工巡检的方式,该

方式存在高空作业风险高、检测效率低、主观性强等局限,
为解决这一问题,研究人员基于超声波、振动和传感器等技

术提出多种检测方法[2]。Arcos
 

Jim􀆧nez等[3]基于超声波

无损测试监测系统,通过小波变换进行信号滤波来检测叶

片上的 泥 浆 污 染。Deng等[4]提 出 了 一 种 基 于 改 进 的

LPSO算法和log-Gabor滤波器的 自 适 应 滤 波 器,使 用

HOG+SVM分类器确定风机叶片图像的缺陷类型,该方

法可以有效地获取缺陷的特征信息,但特征提取结果会受

到滤波角度和带宽的影响,容易造成分类错误和处理时间

长等问题。大型化风场的普及使风电机组的检测和维护工

作面临极大挑战,随着机器学习技术的发展,基于深度学习

的目标检测算法成为各类缺陷检测的主要方法[5],核心算

法主要分为两类:一类是基于候选区域生成的两阶段检测

算法;另一类是基于回归思想的单阶段检测算法。两阶段

算法的流程为先从输入图像中生成候选区域,再对区域进

行目标分类与边界框位置校正。常见的两阶段算法有R-
CNN[6]、Faster

 

R-CNN[7]、Mask
 

R-CNN[8]、Cascade
 

R-
CNN[9]等,它们虽拥有较高的精度和较强的泛化能力,但
检测速度较慢,不适合风机叶片的实时检测。相较于两阶

段检测算法,YOLO、SSD等单阶段算法在检测速度上具备

明显优势,这类算法无需单独的区域提议(region
 

proposal)
步骤,通过单次网络前向传播即可直接预测图像中各类目

标的类别与位置,可以满足风机叶片缺陷检测实时性的需

求。Yang等[10]提出了基于深度学习的风机叶片多类缺陷

检测模型,该模型能自动判断叶片表面是否存在多种缺陷,
但该研究未实现对各类缺陷的分类与定位,无法评估缺陷

发展态势及严重程度。范晨亮等[11]提出了一种基于深度

学习区域卷积神经网络的风机叶片裂纹检测方法,实现对

风机叶片裂纹缺陷的定位,但实际的风机叶片表面存在其

他的常见缺陷,包括燃烧、剥落等,该方法无法对风机叶片

表面多种缺陷进行检测。以上方法在一定程度上提升了风

机叶片的检测性能,但在实际运用中仍然存在挑战。
此外,面对复杂背景干扰、微小尺度缺陷(尺寸<10mm

且图像表面积<0.5%)时还存在检测精度低和漏检误检的

问题。因此,针对上述问题,提出一种改进YOLOV11n的

风机叶片缺陷检测模型。

1 YOLOv11n网络结构

  YOLOv11是2024年9月开源的新一代目标检测框

架,包含n、s、m、l、x五个版本,各个版本通过调整网络深度

和宽度来平衡精度与效率,以满足不同场景的需求。原始

YOLOv11n模型由主干(Backbone)、颈部(Neck)、头部

(Head)网络3个部分组成,YOLOv11n结构如图1所示。

图1 YOLOv11n结构

Fig.1 Structure
 

of
 

YOLOv11n

  相较于 YOLOv8模型,YOLOv11利用C3k2模块替

换C2f模块,增强模型特征提取能力;为获得全局特征信

息,并减少计算量,YOLOv11在空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,
 

SPPF)模块后边增加C2PSA结构,
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该结构是在YOLOv10中PSA结构上进行改进得到的,保
留了获取全局特征信息的能力,同时因为采用CSP结构,
使得计算量进一步下降;颈部网络采用路径聚合网络(path

 

aggregation
 

network,PAN)架构,并集成C3k2单元,有效

实现多个尺度整合特征,优化了特征传递的效率,使模型

在不同尺度的目标检测上都具有出色表现;对分类检测头

进行结构优化,新增两个深度可分离卷积层(DWConv),该
改进显著减少模型的参数量和计算量,既增强模型的轻量

化特性,又维持原有的特征提取性能。
为解决风机叶片缺陷检测任务中存在的问题,对算法

进行有针对性的改进。引入高效多尺度卷积(efficient
 

multi-
scale

 

conv,EMSConv),解决因叶片缺陷差异大、位置重叠造

成的特征提取不完善的问题,并对C3k2模块重新设计,将

高效多尺度卷积嵌入Bottleneck模块中,增强模型主干特征

提取能力。利用LSKA注意力机制和残差卷积(Residual-
Conv)改进空间金字塔池化模块,将主干中获取的精准化多

尺度特征进行融合的同时,丰富上下文信息,使模型更加高

效。针对模型参数量冗余问题,基于多元化分支块(diverse
 

branch
 

block,DBB)提出重参数共享卷积检测头(rep
 

shared
 

convolutional
 

detection,RSCD),将不同尺度缺陷的检测分支

的部分卷积参数共享,减少模型的计算量和参数量;基于

Inner-IoU辅助边框尺度自适应思想与 Wise-IoUv3非单调

动态梯度调制机制,对 MPDIoU损失函数进行优化,得到

Inner-Wise-MPDIoU损失函数,强化模型对目标边界框的精

准定位能力,进一步提升模型训练收敛效率,改进后的网络

结构如图2所示。

图2 改进YOLOv11n结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv11n

2 改进YOLOv11n算法

2.1 构建C3k2_EMSC模块

  传统网络采用大量标准卷积,易造成提取特征时计算

量参数冗余的问题。风机叶片缺陷检测任务具有复杂性

和特殊性,高空检测时终端设备计算资源有限,为解决资

源受限的问题,MobileNet模型先采用深度卷积完成空间

维度的特征捕捉,再通过逐点卷积(pointwise
 

convolution,

PwConv)实现跨通道特征融合,以更少的参数量和计算量

实现高效地特征提取。Ghostconv模型先通过普通卷积从

特征图中提取核心特征,降低计算成本,再对每张特征图

进行廉价的线性变换,生成与核心特征高度相似的“Ghost

特征”(即冗余特征),Ghost特征无需增加额外的参数就能

补充 细 节 信 息,降 低 卷 积 层 的 计 算 量。本 文 借 鉴

Mobilenetv1、Mobilenetv2和 Ghostconv的思想提出一种

高效多尺度卷积EMSConv,网络结构如图3所示。

EMSConv通过引入大小不同的卷积并行操作进行多

尺度特征的提取。1×1卷积获取输入特征图的通道数,经
通道切分(Channel

 

Split)操作将输入特征分为两部分Zcheap

和Zgroup。Zcheap 部分直接连接到下一层,Zgroup 部分对通道

分别输入感受野为3×3、5×5的卷积。EMSConv模块原

理表达式如式(1)~(3)所示。

Zgroup,Zcheap =Ssplit(Zi) (1)

Zg1,Zg2 =Ssplit(Zgroup) (2)
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图3 EMSConv模块结构

Fig.3 EMSConv
 

module
 

structure

fEMSC(Zi)= f1(Concat(Concat(f3(Zg1),f5(Zg2)),

Zcheap)) (3)
其中,Zi 代表输入特征图;Concat(·)代表多个特征

图的信息融合操作;fn 代表卷积核为n×n 的卷积操作;

fEMSC(·)代表输出特征图。
通过分组卷积机制对网络各层特征通道进行针对性特

征提取,特征提取过程在各独立特征通道上分别完成,不同

通道间的特征信息保持相对独立性,适用于风机叶片缺陷

存在的多尺度差异[12]。最后使用1×1的PwConv将各组提

取的特征信息融合,实现全局信息的交叉融合。因此,

EMSConv只对特征图的一半通道进行并行卷积操作,有效

减少了参数量和计算量,在检测精度 mAP50、mAP50-90方

面均有所提升,具体结果如表1所示。

表1 EMSConv与YOLOv11n对比实验结果

Table
 

1 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

EMSConv
 

and
 

YOLOv11n

网络 mAP50 mAP50-90 Params/M GFLOPs
YOLOv11n 0.863 0.561 6.7 2.86
YOLOv11n+
EMConv

0.872 0.587 6.4 2.49

  C3k2模块主要任务是将不同尺度、不同层级的特征

图进行融合,以增强模型提取小目标与模糊特征的能力。
针对风机叶片缺陷形状尺寸差异显著、位置重叠的问题,

利 用 EMSConv与 C3k2 中 的 Bottleneck 结 合,C3k2_

EMSConv模块结构如图4所示。

图4 C3k2_EMSC模块

Fig.4 C3k2_EMSC
 

module

本文使用卷积核为3×3和5×5的EMSConv与C3k2
模块中的多个Bottleneck结合。结合多尺度特征捕捉机制

的C3k2_EMSConv模块,通过动态通道切分与跨尺度卷积

核并行运算捕获不同尺度缺陷的关键特征,对叶片缺陷的

空间分布信息进行精准表征,从而解决传统C3k2模块在

处理叶片缺陷尺度差异大、背景干扰问题时特征提取不充

分的问题,进一步强化了网络对叶片多类型缺陷的细粒度

特征提取与跨通道融合能力。

2.2 SPPF_LSKR模块

  SPPF是一种用于解决卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)输 入 图 像 特 征 提 取 技 术,原 始

SPPF使用3种不同尺度的池化内核对特征图进行处理。
但在风机叶片缺陷检测任务中,目标遮挡是一个常见问

题,不同缺陷之间的遮挡会导致局部混合和特征缺失。针

对此问题,引入LSKA注意力机制,结合多尺度池化弱化

背景区域,提高网络特征提取能力,增强对遮挡目标的检

测[13]。基于大核注意力(large
 

kernel
 

attention,LKA),如
图5(a)所示,改进LSKA[14]采用大卷积核分离式操作在增

强叶片缺陷特征的表达能力的同时不增加计算复杂度,提
升模 型 对 遮 挡 目 标 的 检 测 精 度。LSKA 网 络 结 构 如

图5(b)所示,SPPF_LSKA结构如图5(c)所示。

LKA模块中随着卷积核尺寸的增大深度卷积层的参

数量与计算量呈二次方增长,且大感受野易导致局部遮挡

细节特征丢失,对风机叶片表面细小裂纹等微尺度缺陷的

特征表征能力不足。设计LSKA模块,对深度卷积层中的
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图5 改进的SPPF结构

Fig.5 Improved
 

SPPF
 

structure

2D卷积核进行维度分解,重构为级联的水平1D卷积核与

垂直1D卷积核。通过这一分解策略,有效抑制参数规模

与计算复杂度随LKA卷积核尺寸增大而产生的二次增长

趋势,减少计算资源的消耗,可在保障捕获全局信息的基

础上,进一步缓解大感受野易引发的局部遮挡细节特征丢

失问题[15]。LSKA模块工作原理如式(4)~(7)所示。

F ∈RC×H×W (4)

Attention=Conv1×1(DWDConν(DWConν(F)))

Output=Attention􀱋F 
(5)

DWConv(F)=∑H,WW
C
(2d-1)×1* ∑H,WW

C
1×

k
d  *F

C  
(6)

DWDConv(DWConv(F))=

∑H,WW
C
1×

k
d  * ∑H,WW

C
1×

k
d  ×Z

-C  (7)

式(4)中F 为给定特征图,C 表示特征图的通道数,

H 和W 分别表示特征图的宽度和高度。LSKA 输出如

式(5)所示,Attention表示注意力图、􀱋表示逐元素相乘。

DWConv的结果如式(7)所示,DWConv(F)的运算过程如

式(6)所示,符号*表示卷积操作,DWConv通过将大小为

(2d-1)×1的卷积核应用于输入特征图F 得到深度卷积

输出[16]。式(6)中,DWConv(F)使用尺寸为(2d-1)×1的卷

积核执行深度卷积的结果,通过这一计算过程捕获局部空

间信息。式(7)中,膨胀卷积的卷积核大小为1×[k/d],
其中k是卷积核的感受野,d 为扩张率。

SPPF_LSKA模块在保留SPPF模块多尺度特征融合

核心优势的前提下,引入注意力机制动态分配特征图中不

同区域的权重,增强模型对遮挡缺陷细节信息的捕捉能

力,优化多尺度遮挡缺陷的特征提取与融合效果,提升风

机叶片遮挡缺陷检测的精准度。但经过多次池化操作与

分组卷积处理后,特征维度与信息量的变化会导致反向传

播过程中梯度不稳,在深层网络中易出现梯度消失或爆炸

问题。而残差链接作为深度神经网络中的经典优化策略,
能够有效缓解深度网络训练过程中的梯度消失问题,且能

够增 强 网 络 对 原 始 特 征 信 息 的 保 留 能 力[17]。引 入

Residual_Conv,结构如图6(a)所示。
通过构建残差连接通路设计SPPF_LSKR模块,使深

层网络反向传播时梯度能够通过直接映射路径高效传递,
避免梯度在多次卷积与激活操作中持续衰减或异常放大,
有效缓解深层网络的梯度消失或爆炸问题,保障模型训练

稳定性;同时借助残差结构进一步强化不同尺度缺陷特征

的跨层传递与融合,增强对缺陷遮挡部分的提取和融合能

力。SPPF_LSKR网络结构如图6(b)所示。

图6 Residual_Conv和SPPF_LSKR模块结构

Fig.6 Residual_Conv
 

and
 

SPPF_LSKR
 

module
 

structure

2.3 重参数共享卷积检测头(RSCD)

  为了解决风机叶片缺陷检测中检测头参数冗余问题,
设计轻量化检测头RSCD,RSCD通过共享卷积减少参数

量,使模型更加轻便。然而风机叶片缺陷检测中包含不同

尺度的目标且缺陷形状多样,共享参数可能会限制模型的

表达能力,考虑到精度损失可能对风电系统造成严重损

害,引入共享可重参数化卷积以获取更多的学习参数并减

少参数数量,使模型能够更高效地提取缺陷的共同特征,
为模型提供无损的优化方案。

RSCD由 Conv_GN,Conv2d和 DBB(diverse
 

branch
 

block)模块组成,结构如图7所示,由于批量归一化(batch
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normalization,BN)[18]受批量大小的影响,本文利用组归一

化(group
 

normalization,GN)替代批量归一化。GN对特

征通道分组并在各组内实现稳定的特征预处理。P3、P4、

P5特征融合部分的输出3层特征图分别输入到3个

Conv_GN模块执行维度约简与归一化操作,处理后的特征

图进一步传递至共享的多元分支模块。

图7 RSCD检测头结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

RSCD
 

detection
 

head

  DBB模块[19]是RSCD检测头的核心组成部分,结构如

图8所示,该模块通过多个分支,对输入特征进行融合,强
化了模型对多尺度目标的适应能力与小目标特征的提取

能力。训练过程中,并行部署1×1卷积和1×K 卷积、

K×1卷积,并对各分支的输出特征进行动态融合,从而高

效捕捉不同尺度的损伤特征。各分支卷积核保持自身原

始尺寸,最终加权求和得到特征输出。多分支原理定义如

式(8)、(9)所示。

Y1 =BN1(Conv1×1(x))

Y2 =BN2 Convk×k(BN1(Conv1×1(x)))  
Y3 =BN3(AvgPool(BN1(Conv1×1(x))))

Y4 =BN1(Convk×k(x))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(8)

Ot =Y1+Y2+Y3+Y4 (9)
式中:Y1、Y2、Y3、Y4 分别表示图8中4个分支的输出;Ot 代

表训练过程的总输出;x 为训练过程的输入;Conv1×1(x)、

Convk×k(x)分别表示1×1、k×k卷积层的计算公式;BN1 表

示对4个分支卷积层的输出结果进行归一化处理;AvgPool
代表平均池化;BN2 表示对第2分支BN1 输出的特征通过

k×k卷积计算后再次归一化;BN3 表示对第3分支输出的

BN1 特征通过平均池化操作后再进行归一化[20]。
推理时,将多分支卷积核等效为单个卷积层,降低计

算成本。融合后的特征图通过3个分类卷积层(Conv_Cls)
和3个回归卷积层(Conv_Reg),Conv_Cls负责输出损伤

类别的分类概率分布,Conv_Reg负责预测目标的边界框

回归参数。最后Scale层执行特征尺度映射,生成大、中、
小3个尺度的目标分类结果与精准的尺度位置定位信息。
运用RSCD检测头使模型更加全面学习缺陷的相关特征,
减少模型参数量。

图8 DBB模块

Fig.8 DBB
 

module

2.4 Inner-Wise-MPDIoU损失函数

  目 标 检 测 中 边 界 框 回 归 损 失 函 数 至 关 重 要,

YOLOv11n模型使用完全交并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)损失函数进行边界框的回归预测,公式

如式(10)~(12)所示。

LCIoU =1-IoU+p2(b,bgt)
c2 +αν (10)

α=
ν

(1-IoU)+ν
(11)

ν=
4
π2
(arctanwgt

hgt-arctan
w
h
)2 (12)

式中:LCIoU 代表CIoU损失函数,IoU为预测边界框和真实

边界框的交并比;b为预测边界框中心点坐标;bgt 代表真
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实框中心点坐标;c2 表示两边界框最小外接矩形对角线距

离的平方;α为平衡参数;ν为宽高比差异的惩罚项;wgt、

hgt分别表示真实框的宽度和高度;w、h 分别为预测框的

宽度和高度。由式(12)可知,CIoU损失函数使用时存在

局限性,当真实框和预测框的宽高相同时,宽高比的惩罚

项ν=0,此时惩罚项失去优化效果,导致模型检测速度与

精度降低。
为解决 上 述 问 题,本 文 引 入 MPDIoU_Loss改 进

CIou_Loss,MPDIoU[21]是一种基于最小点距离的边界框

相似性度量,使损失函数在优化过程中能够更加关注边界

框精准定位,其实现原理如图9所示。

图9 MPDIoU实现原理

Fig.9 The
 

implementation
 

principle
 

of
 

MPDIoU

图9中h和w 分别为输入图像的高和宽,绿色框为真

实框,左上角和右下角坐标分别为(xgt
1,ygt

1)和(xgt
2,ygt

2),橙
黄色框为预测框,左上角和右下角坐标分别为(xprd

1 ,yprd
1 )

和(xprd
2 ,yprd

2 ),d1 和d2 分别代表真实框与检测框左下角和

右下角之间的欧式距离[22]。
为进一步提升模型的收敛速度,借鉴Inner_IoU辅助

  

边界框原理和 Wise_IoU动态非单调聚焦机制的思想优化

损失函数 MPDIoU_Loss为Inner-Wise-MPDIOU损失函

数。Inner-Wise-MPDIOU计算公式为:

LInner-Wise-MPDIoU =r×(LMPDIoU+IoU-IoUInner) (13)
其中,r 为 Wise-IoU 中的动态聚焦系数,LMPDIoU 为

MPDIoU
 

Loss,IoU 为预测框和真实框之间的交并比,

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[23]。
该损失函数融合Inner-IoU、Wise-IoU、MPDIoU

 

3种

损失函数的核心优势,串联各组件的关键功能形成协同效

应,在风机叶片损伤检测数据集上展现出极为出色的性

能。Inner-Wise-MPDIoU不仅收敛速度更优,还能实现更

低的损失函数值。并且该改进损失函数无需对网络结构

进行任何调整,不会额外增加计算负担,是一种零成本的

性能提升方案。

3 实验结果与数据分析

3.1 数据集介绍

  风机叶片的质量对风力发电系统稳定运行至关重要,
细微的损伤也可能引发难以预料的事故,加之缺陷类型难

以明确划分,至今仍未出现针对风机叶片缺陷检测的专用

数据集[24]。
本文使用的叶片数据集是由工作人员利用无人机巡

检时拍摄的高清图像,包含多种复杂巡检作业场景,共含

4
 

467张图片,为防止因图像数量较少导致模型在实验过

程中出现过拟合现象,通过调整亮度、水平旋转、引入掩码

等方法对数据集中图像进行数据增强,最终得到8
 

869张

图像,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,缺陷类别为7种,分别是燃烧、裂缝、污垢、变
形、油渍、剥落、生锈,缺陷类别如图10所示。

图10 缺陷类别

Fig.10 Defect
 

categories
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  实验环境配置:操作系统为 Ubuntu
 

20.04,深度学习

框架 为 Pytorch
 

1.11.0,Python版 本3.8,CUDA 版 本

11.8,训练CPU为14
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6330
 

CPU@2.00
 

GHz。所有模型的训练、测试和验证过程使用

的超参数均保持一致,以保证实验可靠性,实验具体参数

如表2所示。

表2 实验具体参数

Table
 

2 Specific
 

parameters
 

of
 

the
 

experiment
参数 设置值

优化器 SGD
输入图像大小 640×640

学习率 0.001
epoch 300

批处理大小 32

3.2 评价指标

  针对改进 YOLOv11n网络结构,本文选取准确率

(precision,P)、召回率(recall,R)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、浮点计算量(GFLOPs)和模型参

数量(Params)作为评价指标[25]。P、R、mAP的公式如

式(14)~(16)所示。

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

mAP=
1
k∑

k

i=1
APi (16)

式中:TP为预测正确的正样本数量;FP为预测错误的正

样本数量;FN为预测错误的负样本数量;APi 表示第i类

目标的平均精度值;k 代表检测任务中所有目标类别的总

数量。

3.3 空间金字塔池化模块对比实验

  为验证SPPF_LSKR模块对风机叶片缺陷检测的有

效性,在 YOLOv11n模 型 上 进 行,选 取 EMA、CPCA、

MPCA、AFGC、LSKA 注意力机制进行对比,分别引入

SPPF模块的相同位置。结果如表3所示。
由表3可知,LSKA模块相比其他注意力机制表现最

佳,在不增加算法参数量、计算量的同时,mAP50较基线

提升0.6%,引入残差链接后 mAP50较基线提升1.0%,
参数量略有增加,但计算量下降了0.4G,相较于其他模块

在风机叶片缺陷检测中更有优势,验证了设计的SPPF_

LSKR模块对风机叶片缺陷检测任务的有效性。

3.4 损失函数对比

  不同回归损失函数对目标检测性能影响不同,为验证

不同损失函数对模型检测性能的影响,在相同的实验环境

下,将CIoU、EIoU、SIoU、ShapeIou、MPDIoU、Inner-IoU、

Wise-MPDIoU、Inner-Wise-MPDIoU损失函数分别引入到

  表3 空间金字塔池化模块对比试验

Table
 

3 Comparative
 

experiment
 

of
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

modules

方法 mAP50 FLOPs/G Params/M
无 0.863 6.7 2.86

SPPF_EMA 0.855 6.7 2.63
SPPF_CPCA 0.830 7.1 3.04
SPPF_MPCA 0.857 6.5 3.90
SPPF_AFGC 0.861 6.4 2.85
SPPF_LSKA 0.869 6.7 2.86
SPPF_LSKR 0.873 6.3 2.88

模型中进行对比实验,综合评估各类损失函数对模型性能

的影响,实验结果如表4所示。

表4 损失函数对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
 

of
 

loss
 

functions

损失函数 P R mAP50
CIoU 0.871 0.818 0.863
EIoU 0.878 0.794 0.862
SIoU 0.896 0.801 0.876

ShapeIoU 0.865 0.824 0.875
MPDIoU 0.885 0.834 0.869
Inner-IoU 0.879 0.829 0.873
Wise-MPDIoU 0.898 0.831 0.871

Inner-Wise-MPDIoU 0.891 0.820 0.878

  根据表4实验数据显示,分别引入不同损失函数

CIoU、EIoU、SIoU、ShapeIou、MPDIoU、Inner-IoU、Wise-
MPDIoU、Inner-Wise-MPDIoU 后,EIoU 的 mAP50降低

0.1%,其他损失函数的检测性能均有提高。MPDIoU损

失函 数 在 mAP50 方 面 提 升 了 0.6%,准 确 率 提 升 了

1.4%,召回率提升了1.6%,Inner-IoU在准确率、召回率、

mAP50方 面 分 别 提 升 了 0.8%、1.1%、1.0%。Wise-
MPDIoU准确率、召回率、mAP50方面分别提升了2.7%、

1.3%、0.8%。基于 MPDIoU、Wise_IoU、Inner_IoU思想

设计的Inner-Wise-MPDIoU 检测效果最优,在准确率和

mAP50方面较原始模型分别提升了2%、1.5%。该损失

函数融合 MPDIoU、Wise_IoU、Inner_IoU
 

3种损失函数的

优势,具有更快的收敛速度,更小的损失函数值,在风机叶

片数据集上表现优异。

3.5 消融实验

  为了深度分析各个改进模块对YOLOv11n网络性能

的影响,进行消融实验,实验结果如表5所示,“√”代表每

次实验引入的模块。
实验1为原始YOLOv11n模型。实验2引入重参数

共享卷积检测头RSCD,mAP50较原始模型增加了1%,参
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  表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiment
序号 RSCD SPPF_LSKR EMSConv Inner_Wise_MPDIoU P R mAP50 FLOPs/G Params/M
1 0.871 0.818 0.863 6.7 2.86
2 √ 0.862 0.831 0.873 6.8 2.83
3 √ 0.883 0.822 0.873 6.7 2.86
4 √ 0.880 0.812 0.872 6.4 2.49
5 √ 0.875 0.802 0.878 6.7 2.86
6 √ √ 0.878 0.875 0.881 6.9 2.88
7 √ √ √ 0.886 0.879 0.887 6.6 2.52
8 √ √ √ √ 0.888 0.883 0.892 6.6 2.52

数量降低 了0.03M。实 验3为 改 善 缺 陷 遮 挡 的 引 入

SPPF_LSKR模块,加强网络对遮挡缺陷的学习能力和多

尺度特征融合能力,检测精度相较于原始模型提升了

1.0%。实验4是对模型中的标准卷积替换为EMSConv,
并将C3k2与EMSConv进行融合,与原始模型相比检测精

度提升了0.9%,计算量和参数量分别降低了0.3
 

G 和

0.37
 

M。实验5为引入损失函数Inner_Wise_MPDIoU,
相较于其他引入模块Inner_Wise_MPDIoU损失函数提升

效果最好,较原始模型提升了1.5%。实验6为同时引入

RSCD检测头和SPPF_LSKR模块,mAP50较原始模型提

升了1.8%。实验7在实验6的基础上引入 EMSConv,

mAP50较原始模型提升了2.4%,同时兼顾检测速度和检

测精度。实验8为引入所有改进模块 mAP50提升 了

2.9%,计算量下降了0.1G,参数量下降了0.34M。以上

实验效果说明各个改进模块对原始模型均有所提升。
后3组实验采用依次累加各个改进模块的原则进一

步评估模型检测性能,说明模块之间可以融合的很好,综
合改进可以满足风机叶片缺陷检测要求。

3.6 对比实验

  实验部分将改进后的算法与主流单阶段算法(如
TOOD、YOLOX、YOLOv11n、YOLOv10n、YOLOv9t、

YOLOv8、YOLOv7-tiny、YOLOv5、YOLOv3)、主流双阶

段算法(Faster-RCNN、Mask-RCNN、Cascade_RCNN)进
行对比,实验结果如表6所示。

实验 结 果 表 明,改 进 算 法 与 两 阶 段 算 法 Faster-
RCNN、Mask-RCNN、Cascade_RCNN 相比在 mAP50方

面分别提升了6.8%、2.8%、5.5%,在参数量和计算量方

面均大幅降低;与TOOD算法相比在检测精度、计算量、参
数量方面均有明显提升;与YOLO系列算法相比,改进算

法在 MAP50方面分别提升了1.4%、2.9%、4.8%、7.5%、

4.5%、18.3%、5.5%、1.3%,在 计 算 量 方 面 小 于 除 了

YOLOv5以 外 的 其 他 算 法,在 参 数 量 方 面 小 于 除

YOLOv5、YOLOv9t以外的其他算法;与文献[12]所提出

的改进算法相比,在 mAP50方面提升了3.6%,计算量降

低了1.9G,参数量下降了1.99M,检测性能更优,适用于

  表6 对比实验

Table
 

6 Comparative
 

experiments

算法 mAP50 Params/M GFLOPs

Faster-RCNN 0.824 41.15 206.69

Mask-RCNN 0.864 44.17 260.14

Cascade_RCNN 0.837 66.32 233.50

TOOD 0.842 30.89 183.40

YOLOX 0.878 5.21 18.80

YOLOv11n 0.863 2.86 6.70

YOLOv10n 0.844 2.71 8.40

YOLOv9t 0.817 1.77 6.70

YOLOv8 0.847 2.69 6.90

YOLOv7-tiny 0.709 6.28 13.10

YOLOv5 0.837 2.19 5.90

YOLOv3 0.879 103.70 281.20
文献[12] 0.856 4.51 8.20
本研究 0.892 2.52 6.30

风机叶片缺陷检测任务。
综上所述,与原算法及各类目标检测算法对比,本文

改进YOLOv11n检测算法,在保持较低参数量和计算量的

同时检测精度最优,整体性能满足风机叶片缺陷检测的

需求。

3.7 实验结果可视化分析

  为了更加充分地验证改进算法的有效性,选取部分有

代表 性 的 图 像 进 行 验 证。如 图 11 所 示,图 11(a)为

YOLOv11n检测效果,图11(b)为本文所提改进模型检测

效果。通过图片对比,可以得出在不同场景的叶片缺陷检

测任务中原网络模型存在误检、漏检和检测精度低的问

题。与之相比,本文的改进算法不仅具有较高的检测精

度,且改善了模型面对复杂背景时的误检、漏检情况,由此

可说明,本文的改进算法对尺度大小不同的缺陷具有更强

的学习能力,更能满足风机叶片缺陷检测的需求。
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图11 数据集样图

Fig.11 Sample
 

image
 

of
 

the
 

dataset

4 结  论

  本研究针对风机叶片缺陷检测中叶片缺陷形状各异、
复杂背景干扰导致误检、漏检以及检测精度低的问题,基
于YOLOv11n检测算法进行改进,借鉴分组卷积的思想创

新性地提出了高效多尺度卷积,并与C3k2融合,减少复杂

背景的干扰带来的误检、漏检问题,进一步增强模型的特

征提取能力;基于LSKA注意力机制引入残差卷积链接后

引入到空间金字塔池化模块中,丰富上下文信息,使模型

多尺度特征融合能力得到提升;针对原模型检测头参数量

冗余问题,基于DBB模块提出了重参数共享卷积检测头

RSCD,通过共享卷积减少参数量和计算量,提升模型的检

测精度与速度;最后,利用 MPDIoU、Inner_IoU、Wise_IoU
对CIoU进行优化损失函数为Inner-Wise-MPDIoU,优化

模型的定位精度,加速模型收敛进程。
通过消融实验,验证了各个改进模块的有效性,通过

主流算法对比实验表明本文改进算法更有优势,较原始模

型相比,在减少参数量与计算量的同时,mAP50提高了

2.9%,满足风机叶片缺陷检测实际需求。尽管如此,该模

型在检测精度方面仍有提升空间,未来的研究将进一步优

化模型结构,在降低参数量和计算量的同时实现更高的检

测精度。
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