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基于改进YOLOv5s模型的风电叶片
内腔缺陷检测
张成义，郭贺

摘要 针对风电叶片轻微裂纹难于检测的问题，提出一种基于改进YOLOv5s模型的检测方

法：通过在主干网络部分使用空洞空间金字塔池化（ASPP）代替空间金字塔池化（SPP）以适

应不同大小和比例的目标，将注意力机制模块（squeeze and excitation，SE）插入主干网络中以

增加网络对微小缺陷的敏感度，使用结构化交并比损失（SIoU-Loss）代替完全交并比损失

（CIoU-Loss），以进一步提高新网络的准确性和训练速度。针对以上检测方法采用自建数据

集进行对比实验，实验结果表明，改进YOLOv5s模型的平均精度均值（mAP）为 94.29%，与

YOLOv5s模型相比提升了 7.03个百分点，检测精度与其他的主流模型对比依然具有优势，检

测速度为42.78 f/s。该方法在风电叶片内腔缺陷检测方面具有较好的使用性能和效果。
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风电叶片是风力发电机组的核心部件，对风电

叶片及时、准确的检测可以避免叶片在运行过程中

出现故障，降低因突发事故产生的不必要损失及停

机维护检修带来的发电损失，减少叶片维修维护成

本，从而保障发电机组整体可靠稳定运行。在风电

叶片检测中，内腔是否存在缺陷是实际作业中的检

测重点，检测难度也较大。风机叶片内腔缺陷识别

是典型的弱特征识别技术[1]，叶片内腔表面裂纹较

轻微，很容易与污渍混淆，此外，长时间运行的叶片

由于内部胶粒掉落且叶片内部常存在人工标记符

号，使得检测环境更加复杂，给模型带来不可忽略

的噪声。

为提高风电叶片内腔缺陷检测的效率和精度，

近年来许多研究人员采用了基于图像处理和机器

学习的方法。其中卷积神经网络（convolutional
neural network, CNN）[2]作为一种较强的目标检测算

法，在风电叶片内腔缺陷检测中得到了广泛应用。

该算法可有效提取图像特征，实现对叶片内部裂

纹、鼓包、褶皱、脱胶等缺陷的定位和识别。基于深

度学习的目标检测算法主要有 2种类型[3]，单阶段
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算法和二阶段算法。单阶段算法的特点在于不需

要生成候选框，直接用区域回归提取特征，检测速

度快，但定位精度偏低，例如，单次多边框检测器

（single shot multibox detector, SSD）[4]和 YOLO（you
only look once）[5]系列算法；二阶段算法的特点在于

先生成候选框，再用分类网络进行分类，如R-CNN
（region with CNN feature）[6]、Faster-R-CNN[7]、Cas⁃
cade R-CNN[8]等分类方式，这类方法可提高定位精

度，但检测速度较慢。

风电叶片缺陷检测是风电运维的重要环节，对

于保证风电机组的安全运行和提高风电场的经济

效益具有重要意义。目前，国内外关于风电叶片缺

陷检测的研究成果主要涉及以下 4方面：一是基于

物理信号的结构感知和健康监测技术，如声学[9]、振

动[10]、应变[11]等；二是基于图像信号[12]的目标检测和

识别技术，如可见光[13]、红外[14]、X射线[15]等；三是基

于智能设备的自动化巡检和数据采集技术，如无人

机[16]、机器人[17]等；四是基于信息技术的数据分析

和寿命评估技术，如大数据[18]、云计算[19]等。这些

研究成果为风电叶片缺陷检测提供了多种手段和

方法，但也存在一些不足和挑战，如信号干扰、图像

质量、检测速度、识别精度等方面的问题。为解决

这些问题，本研究选择以 YOLOv5s框架模型为基

础，通过引入注意力机制模块，选取空洞空间金字

塔池化及使用更优的损失函数进行改进，从而提升

模型对风电叶片内腔微小缺陷的检测能力。

1 YOLO算法

YOLO系列是一种基于深度学习的单阶段目

标检测算法，其特点是检测速度快、精度较高，能够

实现实时目标检测。YOLO系列算法的核心思想

是将整张图像作为神经网络的输入，将图像划分为

多个网格，每个网格负责预测一个目标的位置和类

别，从而将目标检测转化为一个回归问题。YO⁃
LOv5使用 Focus网络作为主干网络的第 1层，能够

对图像进行下采样和通道扩张，减少计算量和提高

速度，同时保留图像信息；此外YOLOv5还使用了

多先验框匹配策略，以增加正样本数量，加快模型

训练效率。YOLOv5s网络结构如图 1所示，其模型

图1 YOLOv5s网络结构
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小、速度快、精度较高的优点，适用于风电叶片内腔

缺陷检测等场景。

YOLOv5s是YOLOv5系列中最小的模型，具有

速度快、精度高的特点。YOLOv5s采用 PyTorch框
架实现，可通过 PyTorch Hub载入预训练的模型，

也可以在自定义数据集上进行训练。YOLOv5s网
络结构由 Focus 网络和跨阶段局部网络（cross
stage partial network，CSPNet）组成，Focus网络负责

对输入图像进行下采样和通道扩张，CSPNet负责

提取多尺度特征。YOLOv5s检测使用多先验框匹

配策略，以增加正样本数量，提高检测效率。

2 改进YOLOv5s的缺陷检测模型

为提升对小目标和微小缺陷的检测效果，本研

究对 YOLOv5s网络进行了改进：一是在主干网络

部分使用空洞空间金字塔池化（atrous spatial pyra⁃
mid pooling，ASPP）代替空间金字塔池化（spatial
pyramid pooling，SPP），以适应不同大小和比例的

目标；二是将注意力机制模块（squeeze-and-excita⁃
tion block，SE）插入主干网络中以增加网络对微小

缺陷的敏感度；三是使用结构化交并比损失（struc⁃
tured intersection over union loss，SIoU-Loss）代替

完全交并比损失（complete intersection over union
loss，CIoU-Loss），进一步提高新网络的准确性和训

练速度。改进后的网络结构如图2所示。

2.1 主干网络改进

目前，消除网络对固定尺寸输入图像的要求，

从而提高对任意大小或比例的图像或子图像识别

精度的常规方式是使用池化层 SPP[20]，其原理是将

最后一个卷积层输出的特征图划分为不同尺度的

网格，然后在每个网格中进行最大池化或平均池

化，得到一个固定长度的特征向量。SPP能够保留

多尺度的特征信息，减少计算量和参数量，增强对

目标形变的识别鲁棒性。然而，它仅能处理单个感

兴趣区域，这一特性在一定程度上限制了其在目标

检测等任务中的应用效果。此外，SPP主要提取局

部区域特征，因此在充分利用全局上下文信息方面

存在不足。

为克服以上局限性，本研究采用 ASPP代替

SPP。ASPP是一种扩张卷积（dilated convolution）
的变形，可在不增加计算量和参数量的情况下，增

加感受域的大小，从而捕捉更多的上下文信息。

ASPP可通过使用不同扩张率（dilation rate）的卷积

核来实现多尺度特征提取。ASPP由一个 1×1的卷

积层、池化金字塔层、ASPP池化层组成，结构如图3
所示。池化金字塔层是指使用不同尺度的网格来

划分最后一个卷积层输出的特征图，然后在每个网

格中进行最大池化或平均池化，得到一个固定长度

的特征向量。ASPP池化层是指使用自适应平均池

化将特征图降维为单个像素，然后再进行点卷积和

上采样，得到一个与原始特征图相同尺寸的特征向

量。最后将所有特征向量在通道维度上进行拼接，

得到一个更丰富和多样化的特征表示。

ASPP的优点是可有效利用全局和局部上下文

信息，提高对目标边界和细节的识别能力。该方法

图2 改进后YOLOv5s网络结构
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因其可捕捉不同空间位置和尺度的特征，所以也可

适用于不同大小和比例的目标。

2.2 注意力机制改进

研究表明，优化空间维度信息可以提高网络的

性能。SE layer是一个注意力机制模块，结构如图

4所示，它可提升模型对不同通道特征的敏感性和

重要性，因此本模型中引入 SE layer注意力机制模

块。SE Net是Hu等[21]提出的一种网络结构，主要

关注主干网络中卷积操作的信道间的特征融合，基

本思想是通过压缩（squeeze）和激励（excitation）2

个步骤（图 5），学习到与特征图中每个通道对应的

权重系数向量，然后用该向量对特征图进行加权

（scale）。压缩步骤是将特征图中每个通道进行全

局平均池化，得到一个长度为通道数的向量，该向

量反映了每个通道的全局信息。激励步骤是将压

缩得到的向量通过 2个全连接层分别进行降维和

升维，然后通过 Sigmoid函数得到与通道数相同的

权重向量，该向量反映了每个通道的重要性。压缩

和激励操作计算过程如下

Zn = 1
H × W∑i = 1

H ∑j = 1
W un ( )i, j （1）

s = Fex ( )z,W = σ ( )g ( )z,W = σ ( )W2 δ ( )W1 z （2）
W1 = cr × C （3）
W2 = C × cr （4）

压缩操作得到信道信息后，通过 2个全连接层

构建一个闸门机制，并用 Sigmoid函数激活。式（1）
中，Zn表示一个特征通道信息，其中 n代表通道号，

H和W分别表示特征图的高度和宽度，un(i, j)表示 n

号通道特征图第 i行第 j列的元素，式（2）中 σ是

Sigmoid函数，δ是ReLu激活函数，式（3）和式（4）中

的W1和W2是全连接层权重，分别通过左乘和右乘

通道权重矩阵C进行降维和升维，r是比例参数（用

于控制模型的复杂度和提高模型的性能），s是一个

图3 ASPP结构

图5 Squeeze和 excitation模块示意

图4 SE layer结构
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特征通道通过全连接层和非线性层后得到的特征

映射的权重矩阵。最终该运算将输出的权重分配

给原始特征，计算过程如下
~xn = sn × un （5）

式中，
~xn是一个特征通道的特征映射向量，sn是 n通

道的权重系数向量，un是二维矩阵。

2.3 损失函数改进

YOLOv5s的损失函数包括 3种类型：置信度损

失、分类损失和定位损失函数。

L = w1·Lobj + w2·Lcls + w3·L loc （6）
式中，损失函数 L用 BCE（binary cross entropy）Loss
二值交叉熵损失表示，根据经验，各损失权重分别

设置为 w1=1，w2=1，w3=0.05，置信损失函数可以由

目标置信损失 Lobj、分类损失函数 Lcls定义，计算方式

如下

Lobj = -∑
i = 1

K × K∑
j = 1

B

I objij [Cj
i log ( )C'ji +

]( )1 - Cj
i log ( )1 - C'ji - λnoobj∑

i = 1

K × K∑
j = 1

B

I noobjij

[ ]Cj
i log ( )C'ji + ( )1 - Cj

i log ( )1 - C'ji
（7）

Lcls = -∑
i = 1

K × K
I objij ∑c ∈ classes{P j

i ( )c [ ]1 - P j
i ( )c

}log [ ]1 - P'j ( )c （8）
式（7）和（8）中，i为单元格，j为GroundTruth box，Cj

i

为物体或者背景 Ground Truth标签（0或 1），C'ji为

预测概率值，c为目标类别，P j
i ( )c 为第 i个网格中

JTH预测框中的目标属于某一类别的真实值的概

率，P'j ( )c 为属于某一类别的预测值的概率。

为进一步提升新网络的性能和训练速度，在目

标定位损失函数 L_loc中将 YOLOv5s原有的 CIoU
损失函数替换为 SIoU，由 SIoU重新定义惩罚指数，

以考虑所需回归之间的向量角。该损失函数通过

增加一个角度惩罚项，有效降低了自由度数量。该

损失函数在一些传统神经网络数据集上的应用已

证明其可提高训练速度和推理精度。SIoU损失函

数的计算包括：角度计算、距离计算和形状计算 3
部分

IoU = || A ∩ AGT
|| A ∪ AGT （9）

式（9）为 IoU值的计算过程，A为预测标注框的面

积，AGT为标记的真实框的面积。

Δ =∑
t = x,y
1 - e-γρt （10）

式中，Δ包含 SIoU的角度计算量和距离计算量，是

角度计算的最终结果。x，y为待检测图中真实框和

预测框的中心点的角度正弦值，ρ为实框的相对距

离相对于其最小外部矩形的宽度和高度之比的平

方，e为欧拉常数。

Ω = ∑
t = w,h

( )1 - e-ωt θ
（11）

式中，Ω为形状计算量，其中 w，h分别为预测帧的

宽度和高度，θ为形状计算公式中的注意系数。

SIoU损失函数由上述 3部分组成，目标定位损

失函数计算方式为

L loc = 1 - IoU + Δ + Ω2 （12）

3 实验结果与分析

3.1 实验平台

为验证改进后的YOLOv5s模型在风电叶片内

腔缺陷检测的应用效果，采用实验平台对本检测方

法进行模拟测试，平台软硬件配置如表1所示。

3.2 数据集准备

为更好地训练风电叶片内部缺陷识别模型，需

获得尽量多的高清巡检照片、视频等数据。在数据

采集过程中需尽量保持环境亮度、拍摄角度等条件

一致，以便提高识别的准确度；此外还需根据不同

表1 实验平台软硬件配置

名称

处理器

内存容量

存储容量

显卡

操作系统

深度学习框架

实验配置

i9-12900H
32 G
2 TB

RTX A2000
Ubuntu18.04
PyTorch1.8.0
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类型的缺陷准备足够数量的照片作为模型训练数

据，缺陷种类包括叶片内部的鼓包、褶皱、脱胶、裂

痕、发白等（图 6）；最后需根据缺陷特征显著程度

来确定这些数据的数量。

由于采集叶片图像数据的设备所得到的分辨

率较高，根据分割结果裁剪后的图像长边有几千像

素（叶片形状狭长），然而目前基于YOLO框架开发

的目标检测模型输入尺寸一般小于 1200像素，若

要用产线数据训练和测试深度模型，则必须改变输

入图像的尺寸。此外，叶片内部表面鼓包、褶皱、脱

胶、裂痕等缺陷框大部分尺寸偏小，若直接对图像

缩放，会导致缺陷分辨率不足，从而使模型无法学

习到足够的特征进而分辨缺陷。因此，本研究采用

Image Crop工具裁剪图像，将裁剪后的图像输入模

型，使缺陷保持较大分辨率，从而保证模型精度不

受损失（图7）。

3.3 模型训练

模型训练采用部分权重迁移学习策略，即主干

网络继承了 ImageNet数据集上预训练的权重，而连

接层和输出层采用了何凯明初始化的方法（kaim⁃
ing initialization），根据输入和输出的特征图尺寸确

定权重的初始值。模型训练过程中，使用了预热

（warmup）和余弦学习率下降法来调节学习率，即

学习率从 0逐渐增加到 0.01，然后按照余弦函数的

规律逐步降低。

为防止过拟合，模型训练采用了L2正则化，即

在损失函数中加入了模型权重的平方和项，以控制

模型的复杂度。为了更新参数，模型训练采用了小

批量梯度下降法，即每次使用部分数据来计算梯

度，并且使用了动量和Nesterov方法加快收敛，即

在更新参数时结合了历史梯度方向和当前梯度方

向。为增强模型对不同大小目标的检测能力，模型

训练采用了多尺度训练方法，即每次随机选择一个

尺度，将输入图片按照该尺度进行缩放训练。

为提高GPU（图形处理单元）的运算速度和内存

利用率，模型训练采用了混合精度训练方法，即在正

向传播时使用16位浮点数，在反向传播时使用32位
浮点数。目的是 16位浮点数可以降低内存占用和

计算时间，而32位浮点数可以保证权重的精度和梯

度的稳定性。通过混合精度训练，可以在不降低模

型精度的前提下，提升训练效率和增加批量大小。

3.4 评价指标

在数据分析阶段选用模型大小、参数量、每秒

传输帧数 FPS（frames per second）和平均精度均值

mAP（mean average percision）4个指标对模型效果

进行评价。模型大小反映了模型的存储空间，越小

越轻量化；参数量反映了模型的复杂度，越少越简

单；FPS反映了模型的检测速度，数值越高越快；

mAP反映了模型的检测精度，数值越高精度越好，

计算过程如下

P = TP
TP + FP × 100% （13）

R = TP
TP + FN × 100% （14）
AP = ∫01P ( )R dR （15）

图6 某叶片内部缺陷照片

图7 采用 Image Crop工具裁剪图像效果
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mAP =∑i = 1
M

APi

N
（16）

式（13）中，P表示准确率（precision），式（14）中R表

示召回率（recall），TP（true positive）表示正确判定

为正样本数量，FP（false positive）表示错误判定为

正样本的数量（实际应为负），FN（false negative）表

示错误判定为负样本数量（实际应为正），式（15）中

AP（average precision）表示每一个类别的平均精确

度，式（16）中的N为分类的数量。

3.5 实验结果与分析

为验证ASPP特征提取、SE注意力模块、SIoU-
Loss损失函数对改进YOLOv5s模型识别精度的影

响，本研究采取了消融实验，如表2所示。

为验证对 YOLOv5s改进带来的检测效果，设

置了 5组实验，每组实验都选用相同的训练参数和

训练数据。其中，实验一采用YOLOv5s算法；实验

二在空间金字塔池化层用ASPP代替了 SPP；实验

三引入了 SE注意力模块；实验四将损失函数由CI⁃
oU-Ioss改进为 SIoU-Loss；实验五融合了 3种改进

方法进行实验。

通过实验二的结果可分析出，在空间金字塔池

化层采用ASPP相比于原来采用 SPP检测精度有小

幅提升，mAP上升了 2.28个百分点，检测速度方面

基本与原方法持平；实验三结果表明，引入 SE注意

力模块对检测精度有大幅提升，mAP上升了 5.45
个百分点，但检测速度有所下降；由实验四可看出，

损失函数更换为 SIoU-Loss，模型的检测精度和检

测速度都有提升，检测精度方面mAP提升了 3.39
个百分点，检测速度增长了 3.08 FPS。实验五融合

了 3种改进方法，改进后的模型在检测精度上达到

了最佳，相比原 YOLOv5s方法在 mAP上提升了

7.03个百分点，检测速度相比原方法只有轻微下

降，但仍可满足风电叶片巡检任务需要。

为验证本文改进算法的检测优势，将当前流行

的单阶段和二阶段算法与本文改进算法进行对比

实验，选择的现有算法包括经典的Faster-RCNN和

SSD，YOLO系列的 v3、v4、v5s算法和轻量级的YO⁃
LOv4-mobileNetv2、 YOLOv4-tiny、 YOLOv5-mo⁃
bileNet算法。对比实验选用相同的训练参数和训

练数据，实验结果如表3所示。

从表 3中可以看出，本研究提出的YOLOv5s改
进方案在检测精度上明显高于其他的主流算法，且

对小缺陷的识别准确率更高。在本实验所用的数

据集中检测准确率都达到了最优，但也损失了部分

检测速度，帧率相比于 YOLOv4-tiny、YOLOv5s及
YOLOv5-mobileNet略有下降。在风电叶片内腔缺

陷检测实际作业场景中，提出的改进 YOLOv5s方
法完全可以胜任叶片缺陷检测任务，同时检测速度

足以支持部署在资源有限的终端设备上。

表2 消融实验结果对比

实验一

实验二

实验三

实验四

实验五

ASPP
—

√
—

—

√

SE
—

—

√
—

√

SIoU-Loss
—

—

—

√
√

mAP/%
87.26
89.54
92.71
90.65
94.29

FPS
43.54
44.98
40.06
46.62
42.78

表3 不同算法对比实验结果

算法

Faster-RCNN
YOLOv3[22]
YOLOv4[23]
SSD

YOLOv4-mobileNetv2
YOLOv4-tiny
YOLOv5s

YOLOv5-mobileNet
本文改进型YOLOv5s模型

AP/%
正常缺陷

92.19
91.86
91.42
90.78
92.13
77.48
90.21
76.56
96.13

微小缺陷

87.78
88.45
86.01
88.03
87.45
55.01
77.30
60.89
92.76

参数量

137.56
62.53
64.71
24.31
12.94
6.47
7.46
2.93
7.52

模型大小/MB
523.45
237.10
244.31
90.89
12.65
22.70
27.24
7.65
31.26

mAP/%
90.12
89.71
88.65
85.13
90.24
66.01
87.26
68.75
94.29

FPS
16.42
41.30
25.95
36.62
38.31
56.24
43.54
44.31
42.78
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为直观展现本研究提出的改进YOLOv5s算法与

原算法在实际应用中的检测表现对比，从自制数据

集中选取了2种场景的图片，分别用改进后YOLOv5s
算法与原算法进行对比测试，效果如图8所示。

由图 8可以看出，原YOLOv5s方法只能检测出

1个较大的缺陷区域，并且目标框不够紧致，而改

进方法能够检测出 2个较小的缺陷区域，并且目标

框更加贴合缺陷边缘，改进方法相比原 YOLOv5s
方法在叶片小缺陷识别及整体检测准确度方面均

有明显提升。

4 结论

提出了基于特征增强处理、引入注意力模块及

改进损失函数的YOLOv5s风电叶片内腔缺陷检测

方法，通过改进空间金字塔池化层方法ASPP对图

像特征进行增强处理，以提高模型识别不同尺寸与

比例目标的能力，使模型对风电叶片的大小缺陷都

可进行准确检测；通过引入 SE注意力机制模块增

强特征图的表达能力，并使模型能够识别空间不同

像素点之间权重，以增强模型对叶片小缺陷的敏感

度；通过改进回归损失函数为 SIoU-Loss，在提升模

型目标检测准确率的同时加快损失函数的收敛速

度，缩短模型训练时间。

测试实验结果表明，改进后的模型相较于原

YOLOv5s模型提升了检测准确率，使用 ASPP后，

模型的mAP值提升了 2.28个百分点；使用 SE注意

力模块后，模型的mAP值提升了 5.45个百分点；使

用 SIoU-Loss后，模型的mAP值提升了 3.39个百分

点，训练速度提高了 7%。总体看，改进 YOLOv5s
模型的mAP值为 94.29%，与YOLOv5s模型相比提

升了 7.03个百分点，检测精度与其他主流模型相比

同样具有优势，检测速度为42.78 f/s。
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Wind turbine blade internal defect detection based on improved
YOLOv5s model

AbstractAbstract This paper proposes a detection method based on an improved YOLOv5s model for the problem of slight cracks in
wind turbine blades that are difficult to detect. The method mainly includes three improvements. First, in the backbone network
part, ASPP (atrous spatial pyramid pooling) is used instead of SPP (spatial pyramid pooling) to adapt to targets of different sizes
and proportions. Second, SE (squeeze and excitation) attention modules are inserted into the backbone network to increase the
network's sensitivity to small defects; and SIoU-Loss is used to replace the original CIoU-Loss to further improve the accuracy
and training speed of the new network. Finally, a comparison experiment is conducted using a self-built dataset. Experimental
results show that the mAP value of the improved YOLOv5s model is 94.29%, which is 7.03 percentage points higher than that of
the YOLOv5s model, and its detection accuracy has advantages over other mainstream models. The detection speed is 42.78f/s.
This method has good performance and effect in detecting defects inside wind turbine blades.
KeywordsKeywords YOLOv5s model; turbine blade; defect detection ●
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