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摘  要 

为了解决风力发电机叶片传统检测的耗时长，效率低，精度低等问题。为此，本文提出一种改进的YOLOv5
风机叶片缺陷检测算法。首先，针对图像中复杂背景和图片模糊等影响因素，本算法采用限制对比度自

适应直方图均衡化的方法，加强叶片缺陷特征，减弱这些因素对数据集的影响。其次，在主干网络中引

入极化注意力机制，以增强网络对缺陷特征的敏感性，进一步提高模型检测能力。最后，在主干网络末

端加入金字塔池化模块，以扩大网络不同尺度的感受能力，增强对多尺度目标的识别能力。实验结果表明，

在自制风机叶片数据集中，改进的YOLOv5算法相比原有算法，召回率上升了13.7个百分点，准确率也

增长了16.3个百分点，平均精度均值提高了16.5个百分点。因此，该算法可以更好地应用于风机叶片缺

陷检测场景，为增强风力发电机组的操作效率和稳定性提供了有力支持。 
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Abstract 
To address the issues of long detection times, low efficiency, and low accuracy in traditional detec-
tion methods for wind turbine blades, this paper proposes an improved YOLOv5 algorithm for 
detecting blade defects. Firstly, to enhance the blade defect features and reduce the influence of 
complex backgrounds and blurry images, this algorithm uses a contrast-limited adaptive histo-
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gram equalization method. Secondly, a polarized attention mechanism is introduced into the back-
bone network to enhance the network’s sensitivity to defect features and further improve the mod-
el’s detection capabilities. Finally, a pyramid pooling module is added to the end of the backbone 
network to expand the network’s perception capabilities at different scales and enhance its rec-
ognition capabilities for multi-scale targets. Experimental results show that, compared with the 
original algorithm, the improved YOLOv5 algorithm increases the recall rate by 13.7 percentage 
points, the accuracy rate by 16.3 percentage points, and the average precision by 16.5 percentage 
points in the self-made wind turbine blade dataset. Therefore, this algorithm can be better applied 
to the wind turbine blade defect detection scenario, providing strong support for enhancing the 
efficiency and stability of wind power generation units. 
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1. 引言 

在风力发电机组中，风机叶片是造价成本最高的部分。由于风机叶片的复杂物理结构，它们的受力

状态会随着风速的变化而发生变化，这使得它们成为最容易发生故障的部位。如果不能及时检测风机叶

片的缺陷和故障隐患，提前预防故障的发生，并保证风机叶片的正常运行，就会因风机叶片故障而造成

严重损失。因此，风机叶片缺陷的检测具有极其重要的意义和价值。 
传统的风机叶片缺陷检测技术主要基于图像处理检测技术和传感器等来完成检测的，如阈值分割，

边缘提取等和声传感器，振动传感器，光传感器等。如曹庆才[1]等为了提取风机叶片缺陷，采用机器视

觉方法，对风机叶片图像进行滤波和对比度增强预处理，然后采用 OSTU 阈值法进行图像分割，最后使

用 Canny 边缘检测算法提取叶片缺陷特征；严海领[2]等为了能够检测不同颜色风机叶片中的缺陷类型，

分析基础传统边缘提取算子的提取效果，最终得出采用 Prewitt 算子提取边缘特征和图像增强处理的方法

后对不同颜色风机叶片缺陷特征提取效果较好；邹洁[3]等人将光纤光栅传感器布置在风机叶片上，对传

感器接收到的冲撞信号进行信号能量分布和中心波长分析来得出风机叶片是否存在表面损伤缺陷。但是

这些技术都有不足之处，如基于传统图像处理技术的缺陷检测方法，需要人工设计的算法去提取相对应

的缺陷明显特征，人为主观性大，且提取效果受环境因素影响较大，对环境要求比较严格，识别准确度

不高。基于传感器检测技术的方法，需要人为在风机叶片表面布置对应的传感器设备，搭建检测传感器

信号系统，整体花费费用大，且不能对缺陷类别进行分类。随着机器学习和深度学习的迅速发展，深度

学习能够根据标签信息自主学习类别特征的模型能力，使其成为缺陷识别中热门的一门技术。 
本文提出了一种改进的 YOLOv5 算法，用于风机叶片缺陷的检测。首先，采用了限制对比度自适应

均衡化算法(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) [4]对数据集进行预处理，以减少复

杂背景和运动模糊等因素对数据集质量的影响，并提高模型的检测能力。然后在主干网络中引入了极化

自注意力机制(Polarized Self-Attention, PSA) [5]，使得模型能够更加关注叶片缺陷特征，忽略次要背景特征，

提高目标缺陷的识别和定位能力。最后在主干网络末端引入了金字塔池化模块(Pyramid Pooling Module, 
PPM) [6]，通过增加多个池化层，充分利用全局上下文信息，提高了对多尺度目标的识别能力，以增强模
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型对大目标和小目标缺陷的检测能力。从而进一步提高了模型的性能。实验结果表明，改进的 YOLOv5
算法相比原有算法的召回率上升了 13.7 个百分点，准确率提升了 16.3 个百分点，平均精度均值提高了

16.5 个百分点，有效提升了原有 YOLOv5 算法的检测能力。 

2. YOLOv5 算法 

YOLOv5 是一种基于深度学习的目标检测算法，其核心思想是将输入图像分割成多个网格并在每个

网格内独立进行目标检测，从而实现对整个图像的目标检测。与其它的目标检测算法相比，YOLOv5 的

扩展性更好，检测速度也更快。如图 1 所示该算法的具体结构包含四个主要模块：预处理模块、主干网

络、路径聚合网络和输出模块。 
预处理模块主要对输入图像进行预处理，以适应网络的要求。其中，Mosaic 数据增强[7]对模型输入

的图像进行每四张图像随机剪裁、旋转、缩放等处理手段之后再进行拼接，以扩充数据集的数据量，增

加算法对模糊目标和小目标的检测能力。自适应锚框计算针对不同待检测的目标会预设长宽比检测框，

在训练过程中将预测框与真实框对比，根据差值反向传播获得最佳锚框值。自适应图片缩放则通过计算

图像最适宜的尺寸，增加灰边来补齐缺失图像，减少计算量，提升模型的训练速度。 
主干网络是 YOLOv5 算法的核心部分，采用 new CSPDarknet53 模块，其中，new CSPDarknet53 模

块包含 Focus 结构和 CSPDarknet53 [8]结构。Focus 结构可以将输入图像分割成多个独立的区域，以增加

通道的数量，并生成采样特征图。而 CSPDarknet53 结构则可以通过调整网络的深度，将特征图划分为不

同的梯度，从而实现更加有效的特征提取。通过提取图像特征，将其馈送到路径聚合网络，以达到预测

输出三个不同尺度结果的目的。CSPDarknet53 结构解决了模型训练过程中重复的梯度信息，将梯度变化

集成到特征的映射中，从而降低计算速度，减少参数并压缩模型。 
路径聚合网络模块是为了改善特征金字塔网络的性能，如图 2所示。与 FPN (Feature Pyramid Networks, 

FPN) [9]从上到下采用上采样方式只传递高维语义信息不同，路径聚合网络[10]在 FPN 后接入从底部到顶

部采用下采样方式传递位置信息的 Bottom-up 结构，使得整体具有较高的位置信息。路径聚合网络模块

将 FPN 和 Bottom-up 有机地结合起来，可以更好地改进整体网络模型，从而增强模型的整体语义和位置

信息提取，提高网络模型特征的表达能力。 
输出模块由边界框损失函数[11]和分类损失函数[12]以及置信度损失函数[13]和尺度平衡损失函数与

非极大值抑制[14]和锚框机制组成，生成三种不同的特征图输出，从而实现多尺度预测[15]。 
 

 
Figure 1. YOLOv5 algorithm structure diagram 
图 1. YOLOv5 算法结构图 
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Figure 2. Path aggregation network module 
图 2. 路径聚合网络模块 

3. 改进的 YOLOv5 风机叶片缺陷检测算法 

为了解决数据集中各风电场背景不一致以及无人机运动中产生的模糊和噪音现象，提高数据集质量，

采用 CLAHE 预处理算法，对自制风机叶片 YOLOv5 目标缺陷检测数据集进行输入前处理。又因为

YOLOv5 的主干特征提取网络并未能自学习标注的缺陷特征之间关系且数据集中同一缺陷可能表现不同

形式，类内特征变化比较大，且无法进行长距离学习建模形成高级的、非线性的表示特征，因此为了提

升 YOLOv5 对复杂数据集的特征学习能力，关注各个特征图之间的通道信息和空间信息，在主干网络中

融入 PSA 自注意力机制，提升模型检测能力和精度。在分析数据集中可知，不同缺陷的尺度差异也比较

大，为了进一步充分利用特征图中的多尺度信息，在 YOLOv5 主干网络中嵌入 PPM 模块，增强网络模

型对多尺度目标检测能力，提升模型的综合检测能力。其中，引入的 PSA 和 PPM 的融合结构如图 3 和

图 4 所示。最终，本文改进后的算法如图 5 所示，其中基本模块为 CBS，其由卷积层，批量正则化层，

SiLU 损失函数构成，多数模块的组成都离不开它；Res 模块是为残差结构组成，残差结构有两个分支，

一个分支经过两个 CBS 进行特征提取，另一个分支称为 Shortcut 直接将原始特征图连接到另一个分支输 
 

 
Figure 3. PSA_CSP1_X network structure 
图 3. PSA_CSP1_X 网络结构 
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Figure 4. PPM_CSP1_X network structure 
图 4. PPM_CSP1_X 网络结结构 

 

 
Figure 5. YOLOv5 PSA PPM network structure diagram 
图 5. YOLOv5 PSA PPM 网络结构图 
 

出，并进行 add 操作，具有 CSP1 命名的模块中都包括该结构；Focus 结构称为切片结构，其把输入图片

经过切片操作(每 2 × 2 大小的像素区域，把位于同一位置的像素拼到一起)，将原本只有 3 通道的 RGB
原图，下采样成具有 12 通道的特征图，且并没有原图信息的丢失；SPPF 结构为池化结构，采用串联式

的 3 个 5 × 5 大小的最大池化结构，使得可以对输入特征图，提取多个尺度特征，并进行 concat 融合。 

3.1. 数据预处理 

在深度学习中，数据集的质量直接影响着模型的精度、泛化能力和鲁棒性。在风机叶片数据集中，

由于存在多样化的缺陷背景，拍摄抖动、模糊化和天气等因素的影响，使得缺陷特征难以被网络模型准

确提取。为了解决这些问题，本文采用了 CLAHE 对数据集进行预处理。与普通的直方图均衡化不同，

CLAHE 算法会计算多个直方图，每个直方图对应于图像的不同部分，然后使用它们来重新分配图像的亮
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度值。这种自适应方法适用于改善局部对比度，并增强图像每个区域中边缘的清晰度。通过 CLAHE 算

法处理后，图像中的缺陷区域更加明显，使得网络在推理过程中更容易学习到缺陷特征。图 6 展示了处

理前后的对比图，可以明显看出 CLAHE 算法的有效性。 
 

  

  
Figure 6. Comparison before and after CLAHE treatment 
图 6. CLAHE 处理前后对比 

3.2. 融合极化自注意力机制 

在风机叶片数据集中，缺陷的背景复杂，且同一类型缺陷特征变化大，但不同缺陷类型的位置信息是

较固定，在自制数据集中的腐蚀类别位置通常在叶片前缘位置，叶尖开裂类别位于叶片尖端位置，为了使

得原始YOLOv5主干网络能够对数据集类内特征变化大的问题进行强大建模，和关注同一缺陷的位置信息。

本文采用 PSA 注意力机制将其与主干网络进行融合。比较 SE [16]只关注通道信息，GE [17]只关注位置信

息，PSA 通过混合注意力提升模型检测能力，对比 CBAM [18]虽也是混合注意力，但是通过减少输入张量

的通道尺寸，使用二维卷积来计算空间注意力，从而获得位置信息，且卷积操作只能捕获局部关系，无法

获得视觉任务中必不可少的长程依赖关系。像上述这些注意力机制大多是都是采用全连接层、卷积层来获

取注意力权重，在挖掘信息的时候不是很有效，影响模型的建模能力，而 PSA 通过自注意力机制捕捉全局

信息来获得更大的感受野和上下信息，进而获取注意力权重，充分利用自注意力机制结构的建模能力，相

比较其它自注意力机制通过计算相似性矩阵来确定每个位置或通道的权重分配，从而实现对特征的加权和

聚合，这种方法往往无法精确地表达不同维度之间的关系，尤其是当特征的维度较高时，存在着难以建模

的问题。PSA 极化自注意力采用了一种全新的思路，通过极化滤波结构在通道和空间维度保持比较高的分

辨率，这一步能够减少降维度造成的信息损失，通过增强结构采用细粒度回归输出分布的非线性函数，进

行部分信息恢复。这样做可以使模型更加灵活地处理不同维度之间的关系，增强模型的泛化性能和表示能

力。并且通过在正交方向进行降维，减少模型计算量，提高模型推理速度。 
PSA 模块如图 7 所示，将 PSA 机制分为以下两条分支： 
1) 通道分支： ( ) 1 1ch CA X R × ×∈ ： 

( ) ( )( ) ( )( )( )( )( )1| 1 2
ch

SG z v SM qA X F W W X F W Xθ σ σ = ×  
                      (1) 

( )
1 1

jp

p m

xN

SM jN x
j m

eF X x
e=

=

= ∑
∑

                                 (2) 

其中， qW ， vW ， zW 表示1 1× 卷积层， 1σ 和 2σ 表示两个张量的 Reshape 算子， ( )SMF ⋅ 表示 SoftMax 算子，

q vW W ， zW 之间的内部通道数为 2C 。通道分支的输出是 ( )ch ch ch C H WZ A X X R × ×= ∈ ， ch
 表示通道乘

法运算，完成通道注意力分配。 
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Figure 7. PSA attention mechanism structure diagram 
图 7. PSA 注意力机制结构图 
 

2) 空间分支： ( ) 1sp H WA X R × ×∈  

( ) ( )( )( )( ) ( )( )( )3 1 2
sp

SG SM GP q vA X F F F W X W Xσ σ σ = ×  
                     (3) 

( ) ( )
1 1

1 :, ,
H W

GP
i j

F X X i j
H W = =

=
× ∑∑                                 (4) 

其中， qW 和 vW 表示标准的1 1× 卷积层， 1σ ， 2σ 和 3σ 表示三个张量的重朔算子， ( )GPF ⋅ 表示全局池化算

子，×表示矩阵的点积运算，空间分支的输出是 ( )sp sp sp C H WZ A X X R × ×= ∈ ， sp
 表示空间乘法运算，

完成空间注意力分配。 
3) 融合：以上两个分支的输出先进行通道上的注意力，再进行空间上的注意力，最后并联融合。 

( ) ( ) ( )ch sp ch ch sp sp
pPSA X Z Z A X X A X X= + = +                         (5) 

其中， + 表示逐元素加法运算。 
本文在主干网络中的前三个 CSP 模块中嵌入 PSA 模块，提高模型对主要检测目标风机叶片的位置检

测能力和叶片缺陷特征的检测精度，使得模型在复杂的风机叶片背景之下和同一缺陷多样化的情况下，

提高模型识别缺陷能力，融合结构如图 3 所示。 

3.3. 多尺度检测改进 

原始 YOLOv5 中的 PAN 模块和检测层设计使得可以检测大，中，小三种尺度的目标，但由于风机

叶片数据集中缺陷尺度之间差异过大，且原始 YOLOv5 中的 CSPDarknet53 使用的为传统卷积，导致特

征图之间的尺度信息并没有被充分利用，使得 YOLOv5 在数据集中检测能力较差，容易产生漏检，且影

响风机叶片缺陷检测的精度。虽然网络中的 SPPF 部分使得网络具有多尺度检测能力，但通过实验来看

的效果并不佳，应该由于对于腐蚀缺陷来说尺度过大，一般占据整张图像的斜边，而 SPPF 通过把特征

图经过不同大小最大池化核池化后，直接进行 Concat，导致全局的相关上下文信息进行丢失，为了提高

主干网络的全局尺度信息学习，并增加模型多个尺度融合能力，本文在主干网络的最后一个 CSP 模块中

嵌入 PPM 模块，增强模型的全局尺度信息学习能力，提高模型对多尺度目标的检测能力，PPM 结构如

https://doi.org/10.12677/mos.2023.124329


高文俊，张海峰 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.124329 3581 建模与仿真 
 

图 8 所示，融合结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 8. PPM structure diagram 
图 8. PPM 结构图 
 

PPM 结构的设计，采用四种不同尺寸(1 × 1, 2 × 2, 3 × 3, 6 × 6)的池化操作来实现多种尺寸的特征图，

通过使用不同大小的金字塔池化操作，PPM 可以从不同尺度的感受野中提取关键信息，使模型能够更好

地处理不同大小的物体，且 SPPF 的最大池化操作会导致信息的丢失，而 PPM 使用的是自适应平均池化，

可以避免信息的丢失，并保留更多有用的信息。为了进一步减少通道数，使用卷积核大小为 1 × 1 的卷积

进行卷积操作。此外，为了生成与输入张量完全一致的特征图，并能按照不同通道维度组合它们，采用

双线性插值技术来进行上采样，最后生成一个融合的复合特征图，使得可获得不同大小的感受野，通过

融合局部感受野和全局感受野的特征图，聚合不同区域的上下文信息，以提高网络获取全局信息的能力，

并且与利用多个标准卷积层(3 × 3)和池化层(3 × 3)来提取不同尺度的特征相比，PPM 通过自下向上的不

同尺寸大小的核进行提取多个尺度特征，可以在不增加网络复杂度的情况下提高模型能力。 

4. 实验环境 

4.1. 实验环境描述 

本文研究过程并未有公开的风机叶片缺陷数据，因此本文的实验中使用的数据集是自建的风机叶片

数据集，如图 9 所示，展示了部分风机叶片缺陷数据集的图像。 
 

 

 
Figure 9. Partial example of a dataset for wind turbine blade defects 
图 9. 风机叶片缺陷数据集的部分示例 
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当完成图像标注之后，将数据集按 7:3 的比例进行划分，其中训练集 1395 张，测试集 600 张，总共

1995 张，总共两类类别腐蚀和叶尖开裂，但由于 YOLOv5 中自带数据扩充功能，实际模型训练过程中数

据量总共翻了 4 倍。当模型完成训练过程后，利用测试集样本进行推理预测来评估模型的训练好坏。 

4.2. 实验环境设置和训练 

本次实验通过使用 Windows10 操作系统，利用 Pytorch 的深度学习框架，以及 PyCharm 的开源软件，

构建了一个用来搭建风机叶片缺陷检测模型平台，并在开源仓库代码 YOLOv5-obb 的基础上进行风机叶

片缺陷检测实验。本文的实验使用的软硬件设备配置具体情况，如表 1 所示： 
 
Table 1. Hardware and software configuration table for the experiment 
表 1. 实验的软硬件配置表 

 名称 版本 

硬件 
CPU Intel(i99820X) 
GPU RTX2080TI 

操作系统 Windows10 

软件 
Python 3.6 
CUDA CUDA10.1 
Pytorch Pytorch1.3.0 

 

训练过程中，模型学习率初始值设为 0.001，并采用余弦退火学习率，每次训练模型采用 64 张图片

进行训练，总共训练 200 个 epoch，权重衰减系数设为 0.0005，并采用 subdivision 系数减少模型训练显

存占用，动量项参数设为 0.9，实验的超参数如表 2 所示，损失函数如图 10 所示，由图可知当迭代次数

至 100 以后，模型的回归损失，分类损失和角度损失逐渐趋于收敛至 0.1 损失值以下，并且梯度下降平

滑没有出现异常波峰现象，说明模型并没有过拟合，且模型的训练效果较好，泛化能力强。 
 
Table 2. Experimental hyperparameters setting 
表 2. 实验超参数设置 

超参数 数值 
Batch Size (批量大小) 64 

Epoch (迭代次数) 200 
Weight Decay (权重衰减) 0.0005 

Learning Rate (学习率) 0.001 
Momentum (动量项) 0.9 
Subdivisions (组数) 16 
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Figure 10. The loss function curve plot 
图 10. 损失函数曲线图 

4.3. 模型评价指标 

本文使用准确度(Precision)、召回率(Recall)和平均精度均值(Mean Average Precision)等指标来评估风

机叶片缺陷检测方法的效果。评价指标的基本定义如表 3 所示： 
 
Table 3. Basic definition of evaluation indicators 
表 3. 评价指标基本定义 

 真实正类 真实负类 

预测正类 TP(True Positive) FP(False Positive) 

预测负类 FN(False Negative) TN(True Negative) 
 

TP 表示真正，代表真实类别是正类，模型预测结果是正类的样本； 
FP 表示假正，代表真实类别是负类，模型预测结果是正类的样本； 
FN 表示假负，代表真实类别是正类，模型预测结果是负类的样本； 
TN 表示真负，代表真实类别是负类，模型预测结果是负类的样本。 
以上评价指标公式如下所示： 

TP
TP FP

P =
+

                                        (6) 

TP
TP FN

R =
+

                                        (7) 

1
C i
i

AP
mAP

C=
= ∑                                       (8) 

4.4. 检测结果分析 

为了验证本文算法的有效性，以及不同改进点对原有算法的检测精度影响，本文设计了以下 5 组消

融实验并且保证每组实验的数据集，训练环境相同。如表 4 所示，展示了未改进的 YOLOv5 与改进的

YOLOv5 算法对风机叶片缺陷检测的性能进行对比。 
根据表 4 数据可知，在 YOLOv5 的基础上，融合 PPM 单元的模型 mAP 上升了 1.6 个百分点，增强

了对多尺度缺陷目标的检测能力，融合 PSA 模块的模型 mAP 上升了 2.4 个百分点，提高了检测缺陷类型

精度，融合 PSA 和 PPM 的模型 mAP 提升了 14.2 个百分点，极大提升了主干网络的有效信息提取能力。 
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Table 4. Unimproved YOLOv5 and improved YOLOv5 detection performance comparison 
表 4. 未改进 YOLOv5 与改进 YOLOv5 检测性能对比 

网络模型 Precision (%) Recall (%) mAP 

YOLOv5 56.1 69.2 0.659 

YOLOv5 + PPM 58.1 72.2 0.675 

YOLOv5 + PSA 62.3 70.4 0.683 

YOLOv5 + PSA + PPM 75.1 72.5 0.801 

YOLOv5 + PSA + PPM + CLAHE 72.4 82.9 0.824 
 
结合 CLAHE 的预处理算法处理图像，对比 YOLOv5 + PSA + PPM 模型 mAP 提升了 2.3 个百分点，有效

解决了图像复杂噪声困扰问题，但从单一指标来看的话，很明显结合 CLAHE 预处理算法后的模型对比

YOLOv5 + PSA + PPM 模型反而在准确率指标上下降了 2.7 个百分点，但召回率提高了 10.4 个百分点，

可能由于这种传统均衡化处理算法虽说进行了部分图像去干扰处理，导致图像清晰使得部分目标查全率

上升，但由于 P-R 关系之间是此消彼长的，因此准确率就下降了。 
由以上分析可知本文最终改进的检测方法 YOLOv5 + PSA + PPM + CLAHE 不仅能够显著提升模型

指标，而且其在单一指标上的改进效果大致优于其它开展的对比实验的实验效果。这都依靠于 PSA 模块

通过凭借强大的像素级空间和通道建模能力，进行有效的长距离建模，学习高级的非线性特征表示，进

而识别复杂的缺陷特征信息，并且通过自主力机制学习缺陷目标特征权重，忽略次要背景信息，使得模

型倍加关注缺陷目标特征信息和 PPM 基于一组原始的特征图，应用不同尺度的池化核，然后最后拼接，

从而引入多尺度特征图解决不同尺度下的缺陷目标难以检测问题。经过实验表明，采用 CLAHE，PSA 和

PPM 模块，可以有效地学习特征图之间的信息，使得缺陷检测模型能够更加准确地捕捉到最关键的风机

缺陷特征，同时减少对其他不重要特征的干扰，从而显著提高了检测结果的效果。 
从图 11 中可以看出，YOLOv5 对于小尺度叶尖开裂缺陷出现漏检现象，以及背景误检现象，但改进的

YOLOv5 就将其检测识别出来。本文通过限制对比度自适应均衡化算法对数据进行预处理并加入极化自注意

力机制和金字塔池化模块来改进 YOLOv5 的算法模型，检测风机叶片缺陷可靠性有明显的提高，这说明了

本文改进的YOLOv5算法模型的检测模型在风机叶片缺陷检测上有较好的提升，有助于风机叶片缺陷识别。 
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Figure 11. Left is the original YOLO5 test results, Right is the improved YOLOv5 test results 
图 11. 左边一栏是原始 YOLO5 检测结果，右边一栏是改进的 YOLOv5 检测结果 

5. 结语 

本文针对目前风机叶片表面缺陷大多数采用传统检测技术情况，提出了一种改进 YOLOv5 的风机叶

片检测算法，改进算法包括三个方面引入 CLAHE 对数据进行预处理，融合 PSA 注意力机制，增添 PPM
池化模块。实验结果表明，改进 YOLOv5 在自制数据集上平均精度均值达到 82.4%，原 YOLOv5 平均精

度均值为 65.9%，大大提升了 YOLOv5 模型的风机叶片缺陷检测能力，但由于缺陷种类过少，未来通过

采集更多类别缺陷进行训练模型。 
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