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摘  要 

针对无人机航拍风机叶片缺陷检测中小目标细节易丢失、缺陷边缘纹理特征不明显、复杂背景干扰明显

及多尺度特征融合不足等问题，本文提出一种融合SPDConv、C3k2_EMA与AWFF的改进YOLO11n检测

方法。该方法在Backbone关键下采样位置采用SPDConv替换普通跨步卷积，以减少裂纹、边缘磨损等细

长小目标在降采样过程中的空间信息损失；在深层特征提取单元中嵌入EMA注意力机制，构建C3k2_EMA
模块，以增强缺陷区域响应并抑制阴影、反光和叶片纹理等背景干扰；在Neck关键融合节点引入AWFF
模块，通过可学习权重自适应平衡浅层细节与深层语义特征。实验结果表明，改进模型的Precision、
Recall、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别达到84.8%、84.3%、86.7%和57.6%，较原始YOLO11n分别

提高1.2、3.9、2.5和2.4个百分点，验证了本文方法在风机叶片表面缺陷检测任务中的有效性。 
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Abstract 
To address the loss of small-defect details, weak edge-texture representation, complex background 
interference, and insufficient multi-scale feature fusion in UAV-based wind turbine blade inspection, 
this paper proposes an improved YOLO11n method integrating SPDConv, C3k2_EMA, and AWFF. 
SPDConv is used to replace ordinary strided convolutions at key down sampling positions in the 
backbone, reducing spatial information loss for slender cracks and edge defects. The EMA attention 
mechanism is embedded into deep feature extraction units to construct C3k2_EMA, which enhances 
responses to defective regions while suppressing shadows, highlights, and blade texture interfer-
ence. In the neck, AWFF is introduced at key fusion nodes to adaptively balance shallow detail fea-
tures and deep semantic features through learnable weights. Experimental results show that the 
improved model achieves Precision, Recall, mAP@0.5, and mAP@0.5:0.95 of 84.8%, 84.3%, 86.7%, 
and 57.6%, respectively, improving the original YOLO11n by 1.2, 3.9, 2.5, and 2.4 percentage points 
and demonstrating its effectiveness for wind turbine blade surface defect detection. 
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1. 引言 

随着全球能源结构加快变革、“双碳”行动持续深入推进，“以风代煤”的风力发电作为清洁能源之

一，已成为构建绿色低碳能源体系的关键支撑。《风能北京宣言 2.0》提出，“十五五”期间我国风电年

度新增装机容量不低于 1.2 亿千瓦；到 2030 年，力争实现我国风电总装机量达到 13 亿千瓦，到 2035 年

达到 20 亿千瓦，到 2060 年达到 50 亿千瓦[1]。近年来，风电装机容量逐渐增大，对风电机组安全高效运

行以及智能化运维提出了更高的要求。但风电机组在恶劣环境条件下常年运转，其主要部件的状态好坏

直接关系到机组的出力性能、稳定可靠性及使用年限等问题，因此对风电机组设备进行状态监测和故障

识别的研究具有重要的现实意义。 
风机叶片是作为风电机组进行风能捕获并完成能量转换的关键装置之一，在运行过程中始终处于高

风速、雨雪、沙尘、紫外线、温差、海上盐雾等多种环境下，易出现裂纹、损伤、腐蚀、污染、磨损、表

皮脱落等表面缺陷，并可能导致其在长期交变载荷的作用下继续发展。造成叶片气动性能恶化及结构强

度减弱，甚至是严重的安全事故。传统的风机叶片检测手段有目视、望远镜观测、吊篮及绳索作业等，

也有利用超声检测、红外热成像以及振动信号分析进行无损检测的研究工作，但人工检测具有效率低、

费用高、主观性强、安全性差等缺点，而一些无损检测的方法又存在着检测设备复杂、检测环境受限以

及专业技术人员要求高等缺陷，不能适应大容量风电场的快速巡视工作。 
随着无人机平台、高清视觉传感器和深度学习技术的发展，基于无人机航拍图像的风机叶片表面缺

陷检测逐渐成为智能巡检的重要方式。Shihavuddin 等将深度学习方法与无人机图像相结合，用于风机叶

片表面检测，验证了视觉智能检测方法在提升叶片巡检自动化水平方面的可行性[2]。Xu 等利用无人机拍
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摄图像进行风机叶片表面检测研究，进一步说明无人机航拍图像与深度学习方法相结合能提高叶片表面

缺陷检测的自动化程度[3]。Yang 等将迁移学习及集成学习的方法应用到风机叶片损伤图像识别中，并提

升了模型对复杂叶片图像的缺陷识别能力[4]。Heo 等人总结了使用无人机进行风机叶片检查的相关技术

并指出无人机巡检具有高安全性和灵活性及高巡检率的优点[5]。除风机叶片外，深度学习方法也被用于

多类可再生能源设备表面损伤检测，说明基于图像的智能缺陷识别方法具有较好的工程推广价值[6]。总

体来看，无人机巡检与深度学习检测方法相结合，能够在降低人工巡检风险和成本的同时，为风机叶片

缺陷识别、状态评估和后续维护决策提供了有效支撑。 
由于深度学习目标检测算法的不断发展，风机叶片缺陷识别也有了新的方法。Faster R-CNN 等两阶

段检测算法用候选区域生成、分类和边界框回归完成目标检测，一般具有较好的检测精度，但是模型结

构较复杂，推理速度较慢[7]。SSD 这类单阶段检测算法可以直接在特征图上完成对目标类别的类别预测

以及位置预测，因此它的检测效率比较高[8]。YOLO 系列算法把目标定位和类别预测合在一起，构成单

阶段检测架构，在速度跟准确度之间找到了较为不错的均衡[9]。 
在 YOLO 系列不断更新迭代下，YOLOv7 在训练过程以及网络结构上对实时检测进行了优化提升

[10]；YOLOv9 引入了可编程梯度来增强训练阶段的有效信息流传输，这为实时检测模型的构建提供了新

方法[11]；YOLOv10 面向端到端实时目标检测任务进行结构设计，在减少后处理依赖和提升推理效率方

面具有代表性[12]。因此，YOLO 系列模型较适合无人机巡检、边缘端部署和实时缺陷检测等应用场景。 
在风机叶片表面缺陷检测研究中，研究者们已对 YOLO 系列模型开展了多种改进。王俊等提出一种

改进 YOLOv5s 的风机叶片表面缺陷检测方法，通过优化模型的结构，提升模型在复杂场景下的缺陷识别

能力[13]。高文俊等针对风机叶片缺陷检测任务，对 YOLOv5 进行改进，引入图像增强、注意力机制和

多尺度特征提取等策略，提高了模型对风机叶片缺陷的检测精度[14]。曾勇杰等将改进 YOLOv8 算法应

用于风机叶片缺陷检测，在网络结构中引入多尺度卷积、动态检测头和改进边界框损失函数，以增强模

型对不同尺度缺陷的检测能力[15]。李大华等面向无人机端部署需求，提出改进 YOLOv8n 的风机叶片表

面缺陷轻量化检测网络，在降低模型参数量和计算量的同时，改善小目标缺陷检测效果[16]。李松霖等基

于 YOLO11n 开展风机叶片表面缺陷检测研究，通过引入注意力机制、渐进式下采样和多尺度注意力特

征金字塔网络，在检测精度和模型复杂度之间都取得了较好效果[17]。上述研究表明，围绕特征提取、注

意力增强、多尺度融合和轻量化设计对 YOLO 模型进行改进，是提升风机叶片缺陷检测性能的重要方向。 
然而，在航拍图像和工业缺陷检测场景中，小目标通常存在像素占比低、边缘信息弱和背景干扰强

等问题，容易导致漏检和定位偏差[18]。针对低分辨率图像和小目标检测中下采样造成的空间信息损失问

题，Sunkara 等提出 SPDConv 结构，通过 Space-to-Depth 操作将空间信息重排至通道维度，以减少跨步

卷积或池化造成的细节丢失[19]。在复杂背景下，注意力机制能够增强网络对关键区域的特征表达能力。

通道注意力机制能够通过建模不同通道特征的重要性，对特征响应进行自适应重标定，从而增强网络对

关键区域的表达能力[20]；空间注意力与通道注意力的联合建模能够进一步提升卷积神经网络对目标区

域和有效特征的选择能力[21]。为了弥补一些复杂场景下特征响应不足的情况，Ouyang 等提出了 EMA 高

效多尺度注意力模块，在不同空间上进行学习以提高网络对有效区域的特征表达能力，并在控制计算开

销的同时提高多尺度的空间信息建模能力[22]。除此之外，多尺度特征融合也是提升缺陷检测性能的一个

重要环节。Lin 等人提出一种特征金字塔网络结构，采用自上而下和横向链接的方法来融合不同层间的特

征，并提高了模型对不同尺度的目标的检测性能[23]。在以上模型的基础上，PANet 对特征金字塔进行了

扩展，在其上进一步加入了从下到上的路径聚合方法来增强由低层的位置信息向上层语义信息的传递作

用[24]。EfficientDet 中 BiFPN 利用双向跨尺度连接及权重相加的方法增强了特征间的相互交流[25]。ASFF
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能够利用其自适应性来学习不同尺度的特征之间的融合权重，在不同的目标尺度及特征响应下，使得检

测网络能自动地调整各个尺度的信息贡献量[26]。 
尽管已有方法在风机叶片缺陷检测上取得了较好的效果，但是在无人机航拍图像中仍然存在着缺陷

尺度小、边缘纹理弱、背景干扰大、多尺度特征融合不好的问题，容易造成小目标漏检、复杂背景误检

和缺陷定位不准。本文以 YOLO11n 为基础模型进行改进。在骨干网路下采样环节，首先用 SPDConv 模

块减少空间细节信息的丢失，提高模型对于裂纹、局部损伤等微小缺陷的感知能力；其次在 C3k2 模块里

加入 EMA 注意力机制得到 C3k2_EMA 特征增强模块来加强模型对缺陷关键部位的重视程度，消除了阴

影、反光和背景纹理等外界干扰因素；最后在颈部网络设计 AWFF 自适应加权特征融合模块对不同尺度

的特征进行自适应加权，增强浅层细节信息与深层语义的融合。 

2. YOLO11n 基础模型 

2.1. YOLO11n 网络结构 

YOLO11n 是一种基于单阶段的目标检测网络，整个模型分为 Backbone、Neck 和 Head 三个部分。其

中 Backbone 用来提取输入图像多层级的特征表达，Neck 用来完成多尺寸特征图的传递与融合，Head 则

在融合特征上实现目标类别预测及边框位置回归。YOLOv11n 网络结构见图 1。 
 

 
Figure 1. Network architecture of YOLO11n 
图 1. YOLO11n 网络结构图 
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2.2. Backbone 特征提取网络 

Backbone特征提取网络对输入图像进行层次化特征提取，网络主要由卷积层、C3k2和SPPF及C2PSA
模块组成。图像进入骨干网路中，获得的特征图的空间分辨率逐级减小，但通道数量逐渐增加，让网络

从较浅的层级中提取边缘、纹理等局部信息，逐步转移到更深层次的高层语意信息表征上。其中，卷积

层主要是对基本特征进行提取并完成下采样处理；C3k2 模块是利用跨阶段特征链接及轻量级卷积设计实

现高效地提取特征；SPPF 模块是拓展模型的感受野并对多尺度上下文信息进行融合；C2PSA 模块是对模

型空间特征表达能力进行提升。YOLOv11n 采用主干网络来完成特征提取，可以对 Neck 多尺度特征融合

及 Head 检测头提供不同的层级特征图。 

2.3. Neck 多尺度特征融合网络 

Neck 位于 Backbone 和 Head 之间，主要作用是融合主干网络输出的不同尺度特征，使检测头能够同

时利用浅层细节信息和深层语义信息。YOLO11n 的 Neck 延续 YOLO 系列常用的特征金字塔融合思想，

通过上采样、下采样、特征拼接和 C3k2 等操作，对来自不同层级的特征图进行逐步整合。 
在多尺度特征融合过程中，高分辨率浅层特征包含较丰富的细节信息，低分辨率深层特征具有更强

的语义表达能力。Neck 通过自顶向下和自底向上的路径传递与融合特征，增强了不同尺度目标的表征能

力，从而为检测头提供更充分的多尺度特征输入。 

2.4. Head 检测头 

YOLO11n 的 Head 是最终检测输出部分，负责在多尺度特征图上完成目标类别预测和边界框回归。

检测头接收来自 Neck 输出的多尺度特征图，并在不同尺度上分别进行预测，以适应大、中、小不同尺寸

目标的检测需求。通过分类分支和回归分支，Head 输出目标类别、位置信息及置信度检测结果。 
Head 模块是 YOLO11n 的最终检测输出层，在多个尺度上的特征图进行目标类别判断并回归边界框。

检测头接受 Neck 多个层次的特征图并在每个尺度上单独预测以实现对于大、中、小不同尺度目标的检测

任务。通过其内部分支的分类分支及回归分支，Head 给出目标的类别标签、空间位置及对应的目标置信

度等检测结果。 

2.5. YOLO11n 检测原理与损失函数 

YOLO11n 属于单阶段目标检测模型，它对目标进行检测是在多个尺度上的特征图同时进行分类及定

位。对于一张待检测图片来说，Backbone 和 Neck 首先提取并融合不同层级的特征信息，随后检测头在

P3、P4 和 P5 三个尺度上进行预测。设第 i 个尺度的特征图为： 

 { }, 3, 4,5i i iW CH
iF i× ×∈ ∈   

对于输入图像尺寸 H × W，不同尺度特征图的空间尺寸与网络步长之间满足如下关系： 

 { }, , 8,16,32i i i
i i

H WH W s
s s

= = ∈   

其中， iH 表示特征图的高度， iW 表示特征图的宽度， iC 表示特征图的通道数。P3 特征图分辨率较高，

主要用于小目标检测；P4 和 P5 特征图包含更强的语义信息，分别适用于中尺度和大尺度目标检测。通

过多尺度预测，模型能够兼顾裂纹、腐蚀、污染和损伤等不同尺寸缺陷的识别需求。 
YOLO11n 检测头采用分类分支与回归分支解耦的预测方式。对于第 i 个尺度的特征图，其预测结果

可表示为： 
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 { },i i iP B C=   

其中， iB 表示边界框回归分支输出， iC 表示类别预测分支输出。解耦检测头能够使位置回归和类别判别

分别学习更适合自身任务的特征表达，从而减弱分类任务与定位任务之间的相互干扰，提高缺陷类别判

断和边界定位的稳定性。 
在边界框回归方面，YOLO11n 采用 anchor-free 思想，不再依赖预设锚框宽高，而是以特征点为参考

位置预测目标框四个方向的距离。同时，模型利用分布焦点损失思想对距离进行离散分布建模。设每个

方向的距离被划分为 k 个离散区间，网络输出为 kp ，则连续距离预测值可表示为： 

 ( )1
0 Softmaxˆ K

kkd k p−

=
= ⋅∑   

其中， ( )Softmax kp 表示第 k 个离散区间对应的概率，d 为概率加权后得到的连续距离估计值。这种分布

式回归方式能够提供比直接回归单一坐标更细致的位置信息，有助于提升缺陷边缘和细小目标的定位精

度。 
设特征点坐标为 ( ),a ax y ，模型预测该点到目标框左、上、右、下边界的距离分别为 ld 、 td 、 rd 和 bd ，

则解码后的预测框可表示为： 

 ( )ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,ˆ
a l a t a r a bB x d y d x d y d= − − + +   

由于检测头在不同尺度特征图上进行预测，解码得到的特征图坐标还需根据对应步长映射回原始图

像尺度： 

 img feat
ˆ ˆ

iB s B= ⋅   

其中，B 为预测目标框坐标。该解码方式直接由特征点位置和四边距离确定目标边界，避免了锚框匹配

带来的额外先验约束。 
在类别预测方面，检测头对每个候选位置输出各缺陷类别的 logit 值，并通过 Sigmoid 函数得到对应

类别概率： 

 ( ) 1ˆ
1 e cc c zp zσ −= =
+

  

其中， cz 为类别 c 的原始输出， cp 为类别 c 的预测概率。 
训练过程中，YOLO11n 通过任务对齐方式进行正样本分配，使分类置信度和定位质量共同参与候选

样本选择。对于候选预测框，其任务对齐指标可表示为： 

 m s uα β= ⋅   

其中，s 表示预测类别置信度，u 表示预测框与真实框之间的 IoU，α 和 β 为权重系数。本文实验所采用

实现中 0.5α = 、 6.0β = ，该策略能够优先选择分类得分较高且定位质量较好的候选点作为正样本，从而

提高训练目标的一致性。 
YOLO11n 的检测损失主要由边界框回归损失、分类损失和 DFL 损失组成。边界框回归损失用于衡

量模型预测的预测框与真实框之间的位置偏差，可表示为： 

 
( )2 *

CIoU 2

,
1 CIoU 1 IoUbox

b b
L L v

c

ρ
α= = − = − + +   

 
2

2
4 arctan arctan

gt

gt
w wv

hh
 

= − π  
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1 IoU

v
v

α =
− +

  

CIoU 综合考虑预测框与真实框的重叠面积、中心点距离和宽高比一致性。 
分类损失用于约束每个候选位置对各类别缺陷的预测概率，可表示为二元交叉熵形式： 

 ( ) ( ) ( )1
ˆ ˆlog 1 log 1C

cls c c c ccL y p y p
=
 = − + − − ∑   

DFL 损失则用于监督真实连续距离在相邻离散区间上的概率分布，使边界框距离预测更加精细： 

 ( )log logdfl l l r rL w P w P= − +   

模型训练的总损失函数可表示为： 
 box box cls cls dfl dflL L L Lλ λ λ= + +   

其中， boxλ 、 clsλ 和 dflλ 是用于平衡边界框损失、分类损失及 DFL 损失的系数值，通过对以上损失函数的

最小化可以实现对目标检测位置准确性、类别区分度和预测边界框分布准确性的共同优化，在此基础上

进一步进行小目标信息保护、复杂背景信息强化和特征金字塔多尺度特征提取策略设计以获得最终的检

测结果。 

3. 改进 YOLO11n 算法设计 

针对风机叶片无人机巡检图像中小尺度缺陷细节易丢失、复杂背景干扰明显以及多尺度缺陷特征融

合不足等问题，本文以 YOLO11n 为基准模型，对其 Backbone 和 Neck 结构进行针对性改进。整体思路

为：在 Backbone 的关键下采样阶段引入 SPDConv，提升小目标空间细节保存能力；在深层特征提取阶段

设置 C3k2_EMA 模块，增强网络对缺陷关键区域的响应；在 Neck 多尺度融合阶段设置 AWFF 模块，使不

同尺度特征可以根据检测任务需要进行贡献值自适应分配。改进模型架构及各模块嵌入位置如图 2 所示。 

3.1. 改进理论依据 

风机叶片缺陷图像具有明显特异性的任务，具体包括：裂纹和边缘磨损常表现为细长线状结构，像

素占比小且边界灰度变化弱；污染、腐蚀和表皮脱落则形态不规则、尺度差异较大，并易与阴影、反光

或叶片正常纹理混淆。以及风机叶片缺陷图像的特异性，本文改进的模型需要同时处理三个问题，包括

下采样细节保留、复杂背景下的缺陷区域强化以及跨尺度信息动态融合。基于对前期问题的分析以及多

种模块的调研，本文选择 SPDConv、C3k2_EMA 和 AWFF 来分别处理上述三个关键问题。 
在下采样环节，普通卷积(stride = 2)或池化会直接降低特征图空间分辨率，虽然计算效率较高，但容

易削弱细小裂纹的连续边缘和局部缺口的位置信息。SPDConv 通过 Space-to-Depth 将相邻空间像素重排

到通道维度，再采用卷积(stride = 1)完成特征整合，相比直接跨步采样能够保留更多局部邻域关系。考虑

到过早或过多替换会增加通道冗余和计算负担，本文仅在 Backbone 中承担尺度压缩的关键下采样位置嵌

入 SPDConv，使小缺陷细节在进入深层语义提取前得到更充分保留。 
在注意力机制选择上，SE 侧重通道权重建模，对裂纹这类空间方向性较强的缺陷定位帮助有限；

CBAM 同时建模通道和空间注意力，但串行注意力会带来额外计算开销，并可能在轻量模型中降低推理

效率。EMA 通过分组方式降低参数和计算量，并沿高度、宽度方向聚合空间上下文，能够兼顾细长裂纹

的方向结构和污染、腐蚀等不规则区域的局部上下文。基于轻量化检测和复杂背景抑制的平衡，本文将

EMA 嵌入 C3k2 模块中构建 C3k2_EMA，并布置在 Backbone 较深层的特征提取单元，使其在已获得一

定语义表达后对缺陷响应进行重标定。 
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Figure 2. Network architecture of the improved YOLO11n 
图 2. 改进 YOLO11n 网络结构图 

 
在特征融合环节，直接 Concat 虽然保留了多尺度特征，但各分支贡献固定，难以适应裂纹、污染、

损伤等缺陷在尺度和纹理强度上的差异；简单相加会进一步弱化分支差异，容易造成浅层细节或深层语

义被平均化。AWFF 通过可学习权重和归一化约束对不同尺度输入进行自适应分配，使网络能够根据图

像内容动态强调浅层细节或深层语义。本文将 AWFF 设置在 Neck 中由 Backbone 输出特征进入自顶向下

融合的关键节点，用以优先调节跨层信息流，再配合后续 Concat 和 C3k2 完成特征整合，从而在精度提

升与结构复杂度之间取得较好平衡。 

3.2. SPDConv 下采样模块 

风机叶片表面缺陷中裂纹、边缘磨损、局部破损等目标一般都存在尺度较小、形状细长、边界模糊

和纹理对比度较低的特点。原始 YOLO11n 在进行特征提取的过程中，需要经过 stride = 2 的卷积操作实

现下采样，从而缩小特征图规模、节省运算量，但是跨步采样会导致空间分辨率下降，容易导致小尺度

缺陷的边界、纹理及位置特征信息由浅层向深层传播的过程中被弱化，对无人机遥摄的小尺度或者低清

度的缺陷图像来说，极易造成漏检以及定位漂移现象。 
为此，本文在主干网络关键下采样位置引入 SPDConv 模块(如图 3 所示)，用于替换部分普通步长卷

积。SPDConv 由 Space-to-Depth 操作和卷积(stride = 1)组成，其核心思想不是直接丢弃部分空间采样点，

而是先将相邻空间位置的信息重新排列到通道维度，再通过卷积完成通道调整与局部特征融合。该设计
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能够在完成下采样的同时保留更多相邻像素之间的局部关系，有利于增强细小裂纹、边缘缺口和弱纹理

缺陷的表达能力，并为后续注意力增强和多尺度融合提供更完整的基础特征。 

3.3. C3k2_EMA 特征增强模块 

无人机巡检图像中的风机叶片表面往往存在涂层纹理、阴影、强光反射、污渍以及天空或地面背景

等干扰因素，这些区域在颜色、亮度和纹理上可能与真实缺陷相似。原始 C3k2 模块具有较好的特征提取

效率，但其对关键缺陷区域与干扰背景之间的区分能力仍然有限。当缺陷边缘较弱或背景纹理较复杂时，

模型容易将背景异常误判为缺陷，或忽略真实缺陷中的细微结构。 
 

 
Figure 3. Structure of the SPDConv module 
图 3. SPDConv 结构图 

 

 
Figure 4. Structure of the EMA module 
图 4. EMA 结构图 
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对此，本文将 EMA 高效多尺度注意力机制(如图 4 所示)嵌入 C3k2 模块，构建 C3k2_EMA 特征增强

模块(如图 5 所示)。该模块在保持 C3k2 基本结构和轻量化优势的基础上，将部分 Bottleneck 替换为

Bottleneck_EMA，使特征在完成卷积提取后进一步进行注意力重标定。EMA 通过分组特征建模降低额外

计算开销，并分别沿高度和宽度方向聚合空间上下文信息，使模型能够从不同空间方向捕获缺陷区域的

结构关系。 
C3k2_EMA 能够增强网络对裂纹、腐蚀、涂层脱落、污染等缺陷区域的响应，同时抑制阴影、反光

和叶片正常纹理等无关信息。对于细长裂纹类缺陷，该模块有助于突出局部纹理差异；对于污染、破损

等面积较大的缺陷，该模块能够结合更充分的空间上下文进行判断。C3k2_EMA 从特征增强层面提升模

型在复杂背景下的鲁棒性和缺陷区域定位能力。 
 

 
Figure 5. Structure of the C3k2_EMA module 
图 5. 3k2_EMA 结构图 

3.4. AWFF 自适应加权特征融合模块 

 
Figure 6. Structure of the AWFF module 
图 6. AWFF 结构图 

 
风机叶片表面缺陷类型多样，不同类别在尺度、形态和纹理强度上差异明显。例如，裂纹通常依赖

https://doi.org/10.12677/csa.2026.168263


朱向 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.168263 75 计算机科学与应用 
 

浅层特征中的边缘和纹理细节，污染或大面积损伤则更依赖深层特征中的语义信息和上下文关系。原始

YOLO11n 的 Neck 通过 Concat 操作融合不同尺度特征，虽然能够实现多层信息拼接，但这种固定融合方

式默认各分支贡献相同，难以根据不同图像和不同缺陷类型动态调整特征权重。 
为此，本文在 Neck 的关键融合节点引入 AWFF 自适应加权特征融合模块(如图 6 所示)，用于替换部

分直接 Concat 操作。AWFF 为每个输入特征分支设置可学习权重，并通过 softmax 函数进行归一化，使

网络在训练过程中自动学习不同尺度特征的重要程度。 
AWFF 能让模型能够根据检测对象的尺度和特征强度自适应选择更有效的特征来源。当图像中以细

小裂纹或局部磨损为主时，网络可提高浅层细节特征的贡献；当图像中存在污染、腐蚀或较大面积损伤

时，网络可更多利用深层语义特征。相比固定拼接方式，AWFF 提升了特征融合的灵活性，有助于增强

模型对多尺度缺陷和复杂场景变化的适应能力。 

4. 实验设计 

4.1. 数据集介绍 

本文所用风机叶片表面缺陷数据集来自 Roboflow 网站，总共有 3594 幅图片，分辨率均为 640 × 640。
该数据集中包括 5 类风机叶片表面缺陷，分别是 damage、dirt、erosion、pollution 和 crack。图片标注工

作全部由 LabelImg 完成。将数据集分为训练集、验证集和测试集，划分的比例为 8:1:1，其中训练集有

2875 张图片，验证集有 359 张，测试集有 360 张。 

4.2. 实验环境与训练参数设置 

本文实验在 Ubuntu 22.04 操作系统下进行，深度学习框架采用 PyTorch 2.5.1，CUDA 版本 12.4，编

程语言为 Python 3.12。模型训练与测试均在单张 GPU 上完成，所使用的训练设备为 vGPU-32GB，显存

大小为 32 GB。实验训练采用参数为：输入图像分辨率(image-size)为 640 × 640，批量大小(batch-size)为
32，训练轮数(epochs)为 200，优化器为 AdamW，初始学习率(lr0)为 0.001，动量参数(momentum)为 0.937，
权重衰减系数(weight-decay)为 0.0005，预热训练轮数(warmup-epochs)为 3.0。 

4.3. 评价指标 

本文采用 Precision (P)、Recall (R)、mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 等指标对模型进行综合评价。其中，

Precision 表示预测为缺陷的目标中真实缺陷所占的比例；Recall 表示所有真实缺陷中被模型成功检测出

的比例；mAP@0.5 表示 IoU 阈值为 0.5 时各类别平均精度的均值；mAP@0.5:0.95 表示 IoU 阈值从 0.5 到

0.95、步长为 0.05 时的平均精度。主要公式如下： 

 TPP
TP FP

=
+

  

 TPR
TP FN

=
+

  

 ( )1

0
dAP P R R= ∫   

 1

1
i

n
imAP AP

n =
= ∑   

其中，TP 表示模型预测结果为正类实际为正类的数目，FP 表示模型预测结果为正类实际为负的数目，

FN 表示模型预测结果为负类实际为正类的数目，n 表示需要检测缺陷的总类别数。 
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5. 实验结果与分析 

5.1. 消融实验 

为验证本文提出的改进模块的有效性，本文以原始 YOLO11n 为基准模型，添加各改进模块，对比其

性能提升。实验结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Ablation experiment results 
表 1. 消融实验结果 

模型 SPDConv C3k2_EMA AWFF P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 

1 × × × 83.6 80.4 84.2 55.2 

2 √ × × 83.2 83.0 84.4 56.9 

3 × √ × 83.4 83.4 84.3 57.3 

4 √ √ × 84.7 83.2 85.9 57.0 

5 √ √ √ 84.8 84.3 86.7 57.6 

 
由消融实验的结果可知，在原始 YOLO11n 中 Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别为

83.6%、80.4%、84.2%和 55.2%；在引入 SPDConv 后 Recall 提升到 83.0%，mAP@0.5:0.95 提升到了 56.9%，

表明 SPDConv 能够有效地缓解普通下采样所造成的细节信息丢失的问题，进而增强模型对于小尺度缺

陷的检出能力及定位精度。当引入 C3k2_EMA 模块后，Recall 和 mAP@0.5:0.95 分别为 83.4%和 57.3%，

表明 EMA 注意力机制能够增强网络对于缺陷重要位置的特征激活程度，在杂乱背景下能提高检测可靠

性。 
当加入 SPDConv 和 C3k2_EMA 后，模型 Precision 和 mAP@0.5 分别达 84.7%和 85.9%，相较原始

YOLO11n 分别增加 1.1 和 1.7 个百分点，说明二者的细节保留以及特征增强是互补的。在此基础上再加

入 AWFF，此时模型 Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别达到 84.8%、84.3%、86.7%和

57.6%，4 个指标均为最佳。相对于原始 YOLO11n 分别提升了 1.2、3.9、2.5 和 2.4 个百分点，表明了本

文提出的 3 个改进模块可以协同提高风机叶片表面缺陷检测性能。 

5.2. 对比实验 

为进一步验证本文方法的有效性与可行性，将本文改进模型与 YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9t、
YOLOv10n 和 YOLO26n 等主流轻量化检测模型进行对比。所有模型均在同一数据集、同一实验环境下

进行。实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Performance comparison of different models 
表 2. 不同模型性能对比 

模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 

YOLOv5n 83.5 81.5 84.9 55.3 

YOLOv8n 81.4 82.9 83.7 56.2 

YOLOv9t 80.7 82.8 84.4 56.4 

YOLOv10n 80.2 82.2 83.4 55.4 

YOLO26n 80.5 79.8 81.6 56.0 

改进 YOLO11n 84.8 84.3 86.7 57.6 
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由表 2 可以看出，本文提出的改进 YOLO11n 模型在 Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95
四项指标上均取得最优结果，分别达到 84.8%、84.3%、86.7%和 57.6%，表明本文改进的方法具有较好的

综合检测性能。与 YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9t 和 YOLOv10n 等模型相比，本文方法在 Precision 和

Recall 上均有提升，表明模型不仅能够更准确地区分真实缺陷与复杂背景干扰，减少误检现象，同时也能

够检测出更多真实缺陷目标，降低漏检率。其中，Recall 的提升说明 SPDConv 在下采样过程中能够保留

更多小尺度缺陷的边缘和纹理信息，C3k2_EMA 则增强了模型对裂纹、损伤、腐蚀等关键区域的关注能

力，使模型在复杂背景下具有更稳定的缺陷识别能力。 
从 mAP 指标来看，本文方法的 mAP@0.5 达到 86.7%，相比其他对比模型表现更优，说明改进模型

在常规 IoU 阈值下具有更高的整体检测精度。同时，本文方法的 mAP@0.5:0.95 达到 57.6%，高于各对比

模型，表明模型在更严格的定位评价条件下仍具有较好的检测框回归能力。AWFF 自适应加权特征融合

模块能对不同尺度特征贡献进行动态调整，使浅层细节信息与深层语义信息能够更充分融合。综合来看，

SPDConv、C3k2_EMA 和 AWFF 三个模块在细节保留、特征增强和多尺度融合方面形成互补，使改进

YOLO11n 在风机叶片表面缺陷检测任务中表现出更好的检测精度、召回能力和定位质量。 

6. 结论 

针对无人机巡检场景下风机叶片表面缺陷小、形态差异大、背景干扰强等问题，本文提出了一种融

合 SPDConv、C3k2_EMA 和 AWFF 三大模块的改进 YOLO11n 检测方法。通过在 YOLO11n 主干网络中

引入 SPDConv 模块，使得该模型在下采样过程中能够保留更多空间细节信息；通过构建 C3k2_EMA 特

征增强模块，使得该模型对缺陷区域的关注能力得到增强；通过在 Neck 中引入 AWFF 自适应加权特征

融合模块，使得不同尺度特征之间的信息交叉融合更加充分。实验结果表明，本文改进的模型在风机叶

片表面缺陷数据集上的 Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别为 84.8%、84.3%、86.7%和

57.6%，较原始 YOLO11n 分别提升 1.2、3.9、2.5 和 2.4 个百分点。数值实验验证了本文方法能够在保持

轻量化结构的同时提升缺陷识别精度、召回能力和定位质量。 
本文方法虽然在提升缺陷识别精度上有一定的提升能力，也存在一定局限性，主要表现在两个方面。

当缺陷目标极小、成像模糊或缺陷颜色与叶片表面高度接近时，本文研究的模型仍可能出现定位偏差；

对于强反光、大面积遮挡以及样本数量较少的罕见缺陷类别，本文的方法检测稳定性仍有进一步提升空

间。后续的研究将从更细粒度的数据增强、跨场景域适应、轻量化部署优化以及结合红外或多光谱信息

的多模态检测等方向展开，以提高模型在真实风场复杂巡检环境中的泛化能力和工程应用价值。 
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