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摘　要：　风电机组叶片是实现风能捕获与机械能转换的关键气动结构部件，其表面缺陷（如裂纹、侵蚀和脱胶）

会影响叶片的气动性能进而降低机组的发电功率。实际风场巡检场景中，叶片表面缺陷通常存在缺陷微小、对比度

低、纹理弱等特点，同时伴随复杂背景、光照变化和噪声侵蚀的干扰，使得目前的端到端检测方法在风电机组叶片小尺

度缺陷检测任务中存在明显的性能受限问题。尽管实验室环境中的基准测试已取得超过 99%的定位精度，但在实际

场景中的复杂背景和小缺陷的影响下，定位与识别任务相耦合，降低了这类方法的检测精度。针对上述问题，本文提

出一种融合多尺度感知与自适应增强的混合式两阶段检测方法 Spatial-FineDef（Spatial-Fine Defect detection ap⁃
proach），通过解耦缺陷定位与精细判别过程，将缺陷候选区域提取与缺陷类别分类分阶段优化，提升了Spatial-FineDef
在面对复杂背景和小缺陷问题时的检测精度。第一阶段，目标空间提取模块（Spatial-Net）通过结合定制化数据增强策

略与定位增强方法提升了缺陷候选区域筛选的效率。第二阶段，精细化缺陷判别模块（FineDef-Net）在候选区域使用

ConvNext主干结合轻量化多尺度注意力机制，在保持较低计算复杂度的前提下强化了精准区分不同缺陷的能力。相

较于端到端式的故障检测方法，通过“先定位、后判别”的两阶段处理策略，Spatial-FineDef在抑制背景干扰的同时，实

现了小缺陷区域的稳定筛选与精确类别判别。在现场采集的多缺陷风电机组叶片数据集中，Spatial-FineDef在麻面、

涂层脱落、边缘开裂和表面裂纹四类缺陷检测任务中取得 96.71%的整体准确率，并在多项指标上优于多种代表性基

线模型。同时，消融实验验证了两阶段解耦策略与多尺度线性注意力模块在复杂背景下小缺陷检测的有效性。实验

结果表明，本文提出的方法为风电机组叶片现场检测提供了一种可部署的技术方案，提升实时故障检测能力，并促进

风电机组的可靠性及智能运维。
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Abstract:　Wind turbine blades are the core aerodynamic components responsible for wind energy capture and energy 

conversion in the wind turbine systems. Surface defects such as cracks, erosion, and delamination can deteriorate aerody⁃
namic performance and consequently reduce power generation efficiency. In real-world wind farm inspection scenarios, 
blade surface detection is typically characterized with small scales and low contrast, and are often accompanied by complex 
backgrounds, illumination variation, and imaging noise. These challenges significantly limit the performance of existing 
end-to-end detection methods exhibit in small-scale defect detection tasks for wind turbine blades. Although the benchmark 
evaluations under laboratory conditions have achieved localization accuracies exceeding 99%, the strong coupling between 
localization and classification under strong background interference and micro-cracks makes these methods can hardly be 
further improved. To overcome these challenges, we propose Spatial-FineDef (Spatial-Fine Defect Detection Approach), a 
hybrid two-stage detection method incorporating multi-scale perception and adaptive enhancement. Through explicitly de⁃
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coupling defect localization from fine-grained classification, the proposed method optimizes candidate region extraction and 
defect recognition in a staged manner. In the first stage, Spatial-Net incorporates task-oriented data augmentation strategy 
and improved localization methods to enhance the accuracy of spatial filtering for potential defects. In the second stage, 
FineDef-Net utilizes ConvNext backbone with lightweight multi-scale linear attention mechanism which enhances the dis⁃
crimination capability while maintaining low computational complexity. Compared with end-to-end detection methods, by 
adopting a two-stage strategy of localization followed by classification, Spatial-FineDef effectively suppresses background 
interference while enabling stable region selection and defect classification for small-scale defects. On a field-collected 
wind turbine blade fault dataset, Spatial-FineDef achieves an overall accuracy of 96.71% in the classification of four small-
scale defect types including surface pitting, coating shedding, edge cracking, and surface cracking. Experimental results 
demonstrate outperforming multiple representative baseline models across several evaluation metrics. Ablation studies fur⁃
ther validate the effectiveness of the decoupled two-stage strategy and the multi-scale linear attention mechanism in han⁃
dling small defects under complex backgrounds. The proposed method provides a deployable and reliable solution for on-

site blade inspection, facilitating real-time fault diagnosis and enhancing the reliability and intelligent operation and mainte⁃
nance of wind turbine systems.

Keywords:　wind turbine blade; defect detection; end-to-end; multi-scale perception; adaptive enhancement
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0　引言

作为风能转换系统中最重要的气动和承载组件，

风电机组叶片（Wind Turbine Blade，WTB）的表面缺陷

（裂纹、侵蚀及脱胶）会导致翼型气动特性和压力分

布的变化，进而影响气动性能造成发电量损失［1］，并
且在某些情况下还会演化成结构性损伤，甚至导致叶

片折断或者脱落，进而发生安全事故，增大运维费用

并引起非计划性停机［2-4］。随着高比例可再生能源接

入的新型电力系统快速发展，系统全局层面的抗干扰

能力与稳定裕度指标被显著削弱。风电机组作为该

系统架构中具备关键支撑作用的组成单元，其运行过

程中的可靠性波动问题对系统整体安全运行状态的

影响越发显著［5］。因此，对风电机组自身运行可靠性

水平的提升，以及对覆盖全生命周期的故障监测与诊

断机制的系统性构建，对保障风电场运营安全、维持

稳定运行状态具有重要工程价值［6］。
近年来，伴随着人工智能的发展，机器视觉领域

中的目标检测技术被广泛应用于工业缺陷检测中，在

提高设备可靠性和监测效率等方面取得了良好的应

用效果［7］。Stokkeland 等人［8］提出一种基于无人机的

自主机器视觉技术，采用霍夫线变换的方法对 WTB
进行识别，并且使用卡尔曼滤波器来进行追踪。在风

电机组叶片裂纹自动化检测领域中，Wang 等人［9］提
出一种基于无人机图片 WTB 裂纹自动化检测方法，

在此过程中引入扩展 Haar-like 特征以及级联分类器

提高检测的准确性和速度。Deng 等人［10］提出了一种

融合改进粒子群优化算法与 Log-Gabor 滤波算子的

WTB 表面缺陷检测方案。该方案有效解决了传统算

法在参数寻优过程中易陷入局部最优解的技术瓶颈，

提升了缺陷检测的准确性与处理效率。然而，受限于

机器学习技术自身固有的局限性，上述基于机器学习

的检测方法，在复杂背景环境下的泛化能力与抗干扰

性能均存在明显局限。

随着深度学习网络的发展，机器学习方法的局限

性已得到缓解。近年来，深度学习与计算机视觉的交

叉耦合，正成为 WTB 表面损伤诊断研究的主流策

略［11］。Ran 等人［6］在 YOLOv5s 的基础上通过加权特

征融合机制的嵌入、坐标注意力模块的整合及损失函

数的重构，实现了 WTB 微小缺陷检测性能的提升。

Zhou［12］提出一种新的 YOLO-NL 检测模型，并通过引

入全局动态标签分配策略及优化网络结构，增强了对

多尺度对象在复杂场景中的检测能力和鲁棒性。

Hang 等人［13］通过提出 MIP-YOLO 来解决传统 YOLO 
对于风力发电机叶片裂纹边缘特征提取能力弱的问

题，并且结合分类、检测和分割的功能大大提高了对

裂缝的识别率以及损伤程度的判定水平。Ye 等人［14］

在保持 YOLOv5s 骨干基础上引入动态卷积、检测头

与轻量高效卷积技术，提高了准确率，但该方法的高

精度建立在大量标注数据与复杂网络模型的前提下，

在实际部署时存在困难。Ma 等人［15］提出的轻量化

MES-YOLOv8n，利用多核分组卷积跨特征融合的 C2f
模块、通道注意力机制和 SBiFPN，提升了检测小缺陷

的能力。但当标注数据受限或环境算力不足时，其检

测性能和工程可行性均受到明显制约。Liu 等人［16］

则通过优化特征提取与多源数据融合，提升了模型的

鲁棒性。尽管已有研究尝试通过改进网络结构提升

模型性能，但部分方法依赖于复杂的网络设计，这种

复杂的网络难以在风电机组现场实现部署。
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蒋兴群等人［17］提出一种改进的 YOLOv3 模型，为

了模拟现场场景采用亮度变换、镜像旋转等数据扩充

手段，将输入图像由 1 774 幅扩充到 5 650 幅，在样本

数量有限的情况下提升模型的鲁棒性。为了减弱拍

摄距离和焦距变化对缺陷尺寸的影响，Guo 等人［18］对
图像进行多比例缩放，并在不同尺度下提取局部

patch 进行训练，使模型能够适应缺陷尺寸的变化，提

高检测结果的稳定性。He 等人［19］通过仿射变换、图

像滤波和噪声注入等数据增强手段扩充训练样本，提

升模型面对不同背景与气象条件下的表现。大规模

数据会带来标注成本上升的问题，研究者在模型训练

中引入迁移学习方法，以缓解海量样本标注的困难，

并进一步提升模型的鲁棒性与泛化能力［20］。迁移学

习是指将一个模型从源任务上获得的知识迁移到目

标任务上，以解决目标任务上的训练样本不足或者标

注昂贵的问题［21］。Wang 等人［22］利用迁移学习与 Dee⁃
pLabv3+编码器-解码器架构，对有限元分析得到的图

片进行分割，实现了智能故障诊断。Na等人［23］提出一

种用于轨道电路故障预测的异构迁移学习网络，在得

到较高精度检测效果的同时，将所需的样本量降低了

10%。普智勇等人［24］少量样本情况下建立EfficientNet-
b0-TL迁移学习模型进行风力发电机主轴的缺陷分类，

达到较好的分类效果。Yang 等人［25］提出一种将迁移

学习与随机森林集成分类器相结合的深度学习方法，

在进行图像分割的同时完成对风力涡轮机叶片损伤

的检测，较好地处理了复杂背景中检测叶片损伤的问

题。Liu 等人［26］提出基于 YOLOv5 的轻量化多类叶片

缺陷检测算法，基于结构裁剪、特征融合增强以及模

型重参数化的改进策略提升检测准确性和效率，在

UAV 拍摄图像上取得较好的多类别小目标缺陷检测

效果，是一种可部署的叶片在线巡检方案。Liu 等

人［27］提出 GFD-YOLOX，使用 DFF-BiFPN 加强跨尺度

特征融合，并引入 HFAF 模块整合频域与空间域信

息，在公开与自建数据集中面对小尺度裂纹、点蚀等

缺陷上效果突出。

与传统目标检测任务相比，风电机组叶片（WTB）
缺陷检测在真实风场环境中面临更加突出的精度瓶

颈。尽管已有研究通过多尺度特征融合、注意力机制

或特征增强等手段在一定程度上提升了小目标检测

性能，但在实际巡检场景中仍存在明显不足，主要体

现在以下三个方面：（1）微小且对比度低的缺陷难以

有效表征，如裂纹、点蚀等缺陷通常尺度极小、纹理

微弱，易受到复杂背景、光照反射及成像噪声的干扰

而被淹没，导致模型难以提取稳定的判别特征；（2）样

本不平衡与伪缺陷干扰问题突出，污渍、反光和涂层

纹理等伪缺陷在视觉上与真实缺陷高度相似，在真实

缺陷样本数量有限的情况下，现有端到端模型容易产

生误判，影响检测可靠性；（3）单阶段检测方法在精

细识别层面存在结构性瓶颈，定位与识别任务耦合在

同一检测头中，当定位性能趋于饱和后，整体精度往

往受限于弱纹理、小尺度缺陷的精细判别能力，单纯

增加网络复杂度难以进一步突破性能上限。

近年来，为克服单阶段检测在小目标和弱特征条

件下定位与识别高度耦合、性能提升受限的问题，出

现了一类粗到细（coarse-to-fine）的两阶段检测方法，

通过将候选区域提取与精细识别解耦，使模型在保持

较高推理效率的同时，获得更强的小目标表征能

力［28］。现有研究主要从以下几个方向展开：（1）候选

区域质量的提升，例如，Yuan 等人［29］提出的 CFINet 通
过 coarse-to-fine RPN 级联回归生成高质量候选框，有

效缓解了小目标特征表达不足的问题；（2）从粗粒度

再到细粒度区域的约束与重建，Ali Shah 等人［30］提出

的 TASAD 采用两阶段异常分割策略，先获得粗粒度

缺陷区域，再在候选区域内进行精细分割与边界修

复，从而提升微小异常的检出率；（3）全局与局部特

征的分阶段建模，Liang 等人［31］提出的 ToCoAD 在两

阶段对比学习中，先获取全局粗粒度表征，然后在高

疑似区域加入细粒度约束来增强其在少样本缺陷检

测场景下良好的泛化性能。从方法关联性角度看，上

述工作均证明两阶段结构在小目标与弱特征任务中

的有效性，然而其侧重点主要是针对候选框精度、特

征融合或是增加判别约束方面，多数端到端检测方法

假设定位精度的提升能够自然促进识别性能的增强，

但在共享特征空间的条件下，定位与识别任务在优化

目标和特征需求上的差异可能引发潜在冲突，这一问

题在现有研究中尚未得到充分关注。

针对风电机组叶片小缺陷检测的上述难题，本文

提出一种融合多尺度感知与自适应增强的混合式两

阶段检测方法——Spatial-FineDef，该方法将定位和识

别解耦，提升了对叶片小缺陷故障的可分辨性。该方

法的第一阶段是目标空间提取（Spatial-Net）部分，通

过数据增强和目标定位策略，使模型能够在复杂背景

和噪声干扰条件下，仍然高效准确地提取出风电机组

叶片上的候选区域；第二阶段是精细化缺陷判别模块

（FineDef-Net），利用 ConvNeXt 主干网络与多尺度线性

注意力机制对候选区域进一步分析，提升对细粒度缺

陷的判别能力。其次，考虑到在风场真实环境中光照

以及天气状况变化的影响，本文提出了一个自适应的

数据增强方法来提升模型对于现场复杂环境的鲁

棒性。

基于上述设计，本文在提升小缺陷分辨能力的前

提下，还兼顾了模型的计算成本与可部署要求，使
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Spatial-FineDef 方法能够在真实风场环境中具备更好

的稳定性。本文的主要贡献概括如下：（1）提出了一种

解耦“定位—识别”的两阶段检测方法 Spatial-FineDef，
该方法将缺陷定位与精细识别过程解耦，使模型可分

别针对定位准确性与识别判别性进行优化，在小尺

度、弱纹理缺陷场景下缓解端到端检测方法中定位与

识别难以兼顾的问题；（2）针对复杂背景条件下叶片

区域易受干扰的问题，设计了一种多尺度空间增强的

Spatial-Net，该模块通过在不同尺度下建模叶片结构

特征，并合理引入周围空间信息，引导模型在多样成

像条件下更加稳定地聚焦于叶片本体区域，降低复杂

风场背景对定位结果的影响；（3）设计了一种轻量化

的 FineDef-Net 用于细粒度缺陷识别，该模块以 Con⁃
vNeXt 为主干，并结合多尺度线性注意力机制，在平

衡计算成本与检测精度的前提下增强对弱纹理缺陷

特征的区分能力，使其更符合风电巡检场景下的实际

部署需求。

1　方法构建

1. 1　设计动机

在风电机组叶片缺陷检测领域，基于深度学习的

目标检测方法已经得到了广泛应用，现有研究主要通

过检测器结构优化与模型设计改进来提升检测性能。

然而实际场景中，叶片缺陷存在尺度小、纹理弱等特

征，传统单阶段端到端检测方法在此场景下的性能提

升已呈现明显的边际递减趋势。为了增强对微小缺

陷的感知能力，现有方法往往依赖更复杂的模型设计

或特征融合策略，这在一定程度上提高了模型的表达

能力，但也同时增加了模型复杂度。考虑到风机叶片

诊断系统部署在如机舱、塔筒固定摄像系统和无人机

巡检平台这些存在算力与时延受限的边缘平台，单纯

依靠堆叠复杂模型来换取有限精度的提升，难以在检

测性能提升与工程可部署目标之间取得有效平衡。

通过拆解任务，风电机组叶片缺陷包含两个关键

环节：缺陷区域的定位与缺陷类别的识别，其主要挑

战体现在以下几个方面：（1）定位阶段，现有模型通

常能够较好地覆盖微小裂纹、点蚀及低对比度腐蚀等

缺陷的实际位置；（2）识别阶段，由于微小缺陷与背

景在外观形态和纹理特征上的高度相似性，候选区域

仍易与污渍、反光及涂层纹理等伪缺陷混淆；（3）在

复杂成像条件下，风力发电机组叶片的不同姿态以及

不同角度、光线下的镜面反射效应，造成同一类图像

具有较大的视觉差异性，加剧了虚假缺陷噪声对分类

器训练的影响，最后体现为识别过程中的错检率、漏

检率增加。

上述分析表明，当前风电机组叶片缺陷检测的性

能瓶颈主要不源于候选区域的定位阶段，而是更集中

体现在后续的识别与判定阶段。然而，现有多数端到

端检测框架并未显式区分定位与识别环节中的能力

约束，其优化策略仍主要围绕整体检测流程展开，缺

乏针对识别阶段判别困难的专门建模机制。基于此，

本文从任务分解与能力瓶颈分析的角度出发，重新审

视风电机组叶片缺陷检测中定位与识别环节的作用

边界，并在后续章节中通过系统实验分析对上述推断

进行验证。相关定量结果与对比分析统一在 3.2 节设

计动机的实验分析中给出。

1. 2　Spatial-FineDef整体框架

为了降低风电机组叶片缺陷识别任务中存在的

漏检风险，我们提出了一种混合式两阶段检测方法，

该方法被解耦为定位与识别的两阶段流程，并被命名

为 Spatial-FineDef。整个方法由目标空间提取模块

（Spatial-Net）和精细化缺陷判别模块（FineDef-Net）两个

核心部分构成，如图 1 所示。目标空间提取模块整合

了轻量级单阶段检测器、定制化数据增强策略以及叶

片定位网络，致力于在复杂背景与成像噪声的干扰

下，快速且精准地提取风机机组叶片的候选区域。精

细化缺陷判别单元则融合 ConvNeXt 及多尺度线性注

意力机制以实现对细粒度缺陷的判别。利用深度可

分离卷积、层归一化以及自适应注意力机制提高了模

型的跨通道表征能力，在效率、精度和可部署性之间取

得了较好的折中效果，并提供了风电机组叶片小缺陷

检测的一个实用方案。1.3 节~1.5 节对 Spatial-FineDef
方法进行了详细的介绍。

1. 3　目标空间提取模块(Spatial-Net)
对于风电机组叶片缺陷检测任务而言，鉴于小目

标以及低对比度的问题，尤其是裂纹、腐蚀等微小缺

陷，在复杂背景下往往具有尺度小、纹理弱的特点，

从图像上难以被察觉。因此，传统的基于目标检测的

方法对上述小目标及低对比度的缺陷检测困难。针

对上述问题，本文提出了一个面向风电机组叶片缺陷

检测任务的目标空间提取模块（Spatial-Net），通过解

耦定位和识别过程来定位出风电机组叶片图像中的

缺陷部位，以支撑后续的细粒度缺陷判别任务。如图 2
所示，Spatial-Net 模块主要由两部分构成：数据增强和

缺陷定位。

针对风电机组叶片表面缺陷的特点，传统图像处

理方法中的一些常用算法，如基于颜色特征分割的方

法及直方图方法，在一些场景中有一定的作用，但是

这些方法大多具有过度依赖人工设计的特征以及预

处理过程的问题，不能很好地满足风电机组叶片在特

殊场景中的多样性和复杂性。针对风电机组叶片表

面故障样本数量有限、场景多样性不足的问题，本文
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在保持标签语义一致性的前提下，引入了一种面向具

体检测任务的数据增强策略。该策略通过对遮挡滤

波、像素级扰动、颜色空间变换以及几何形态变换等

多种操作进行随机选择与组合应用，实现了具有任务

相关性的多维度图像扩展。

首先，设原始训练集为 D = {xi} (i = 12N0 )，其

中 xi 表 示 第 i 张 叶 片 图 像 。 记 增 强 子 集 为 T =

{T1 T2 T3 T4}，其中 T1 表示遮挡滤波（例如高斯模糊、

随机擦除），T2 表示像素扰动（如噪声添加），T3 表示

颜色空间变换（HSV、亮度对比度变化），T4 表示几何

变换（旋转、剪切、镜像等）。在增强过程中，针对每

个样本 xi，自适应增强函数 RA(×)随机挑选两种操作并

施加固定强度 M：x′i = RA( xi；N = 2M )，从而得到增强

样本集 D′= {x′i| x′i = RA( )xi；N = 2M xi Î D}。

该设计在保证样本语义一致性的同时，引入多尺

度扰动以增强场景鲁棒性，进而提升模型在复杂条件

下的泛化能力，与传统随机增强方法形成区别。在进

行数据增强的过程中会依据样本的光照、纹理以及故

障特性自适应地调节数据增强的方式，使得数据增强

的结果更加符合风电场实际拍摄的情况。比如在高

反射率或大风力地区的图片中首先应用遮挡和模糊

效果，在低对比度的图片中加入色域抖动来生成更加

真实的训练分布。

我们将 YOLOv8［32］作为缺陷定位的主干模型，利

用其经过改进的骨干网络来进行多尺度特征提取。

YOLOv8 通过其高效的卷积网络和改进的自注意力机

制，增强了特征的表达能力，并通过锚框机制实现目

标定位，在检测过程中不需要区域提议网络（Region 
Proposal Network，RPN），采用了跨阶段部分结构提高

图1　Spatial-FineDef的框架图

Figure 1　The framework of Spatial-FineDef

图2　FineDef-Net的结构示意图

Figure 2　The framework of FineDef-Net
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网络学习能力。具体而言，目标空间提取模块采用轻

量级的单阶段检测器，在多尺度感知的基础上进一步

针对风电机组叶片的图像特性设计候选框生成机制。

它不需要像传统的图像分割那样对原图进行复杂的

预处理，而是直接从原图中获取感兴趣的目标信息，

实现了整个流程的端到端学习。相较于传统图像分

割算法，YOLOv8 在定位精度与计算效率之间取得了

较好的平衡，适用于复杂背景下的小目标缺陷定位

任务。

同时，Spatial-Net 的设计也充分考虑到了风电机

组叶片缺陷检测的场景特性，在解耦定位和识别的过

程中，显著提升了对小目标和弱纹理缺陷的可检测

性，在保证流程简洁可复用的前提下，各个模块的高

效性使得算法可以在计算资源受限的边缘端（如机

舱、塔筒摄像系统、无人机平台）运行，实现实时检

测。本模块为后续的精细级缺陷判别提供干净、高质

量的感兴趣区域作为输入，并提高了检测精度及系统

的鲁棒性，进而有利于推动风电机组叶片缺陷检测任

务的实时化、智能化。

1. 4　精细化缺陷判别模块(FineDef-Net)
在风电机组叶片图像中，微小裂纹、弱纹理侵蚀

与复杂背景反光的共存易引发类别间边界的挤压现

象，因而削弱缺陷的准确识别。仅依靠传统通用卷积

神经网络主干网络中的局部卷积先验很容易产生边

界粘连、细节丢失、尺度不匹配等问题。针对上述问

题，为提高风电机组叶片缺陷检测精度，尤其是在复

杂背景下的细小缺陷识别方面，我们提出了第二阶段

的精细化缺陷识别网络（FineDef-Net）。如图 2 所示，

FineDef-Net 模块的核心构成部分包含两个单元，分别

是ConvNeXt主干网络和轻量多尺度线性注意力机制。

1. 4. 1　ConvNeXt主干网络

针对风电机组叶片图像中小目标和复杂背景导

致的缺陷识别问题，我们选择 ConvNeXt 作为主干网

络，其涵盖了深度可分离卷积（DepthWise Convolution，
DWConv）和层归一化（LN）技术。深度可分离卷积的

引入在保持高效性的同时，减少了计算复杂度；而层

归一化与 GELU 激活函数的结合，进一步增强了跨通

道特征的表征能力，有效提升了风电机组叶片图像中

微小裂纹和弱纹理缺陷的识别精度，具体公式如下：

U (l)=DWConvk ´ k (X (l) ) （1）
V (l)= LN(U (l) ) （2）

H (l)=GELU ( )W1*V (l)+ b1 （3）
X͂ (l)=W2 H (l)+ b2 （4）

其中：X (l) 与 X (l + 1) 分别表示第 l 层与 l + 1 层的输入与

输出特征；DX (l) 为残差分支输出；DWConvk ´ k (×) 表示

通道内深度卷积（本文采用较大卷积核以增强感受

野）；LN(×) 为层归一化算子；W1、W2 为逐点线性映射

矩阵，分别实现通道升维与降维；GELU(×)表示 GELU
激活函数。γ为可学习的通道缩放系数，其维度与通

道数一致，γ × DX (l) 表示对残差分支输出进行通道级

缩放。

该设计通过在空间维度和通道维度上对特征进

行重新组织，辅以非线性变换与残差连接的方法，使

特征在网络中能够可靠地传播与迭代。在保证较小

运算代价和较高训练稳定性的同时，进一步提升了模

型对于风电机组叶片表面细小裂缝与较大范围腐蚀

区域的综合表达效果。

在满足前述设计指标的前提下，为更好地体现本

文提出的方案在计算量方面的优势，将骨干网络中的

深度可分离卷积和普通卷积进行比较以定量评估其

轻量化特性。

设输入通道数为 C in，输出通道数为 Cout，特征图

尺寸为 H ´ W，卷积核大小为 k ´ k，标准卷积的运算

量为

FLOPsconv =HWC inCout k
2 （5）

而深度可分离卷积的运算量可近似表示为

FLOPsdwconv =HW (C in k 2 +C inCout ) （6）
当卷积核较大时且 C in 与 Cout 量级相近时，深度可分

离卷积的计算量远远小于标准卷积，这表明在保证足

够感受野的条件下，深度可分离卷积能显著降低参数

与计算量，实现更高的能效比。这一特性对风电机组

叶片图像的在线识别与边缘部署尤为重要，可在保持

检测精度的同时有效减少实时推理的资源开销。

1. 4. 2　轻量化注意力机制

在风电机组叶片图像识别任务中，表面裂纹与腐

蚀区域往往同时存在局部细节差异与全局形态特征，

因而需要模型兼顾局部与跨区域的信息融合。在 Ef⁃
ficientViT［33］的思想启发下，设计了一种轻量多尺度

线性注意力模块（Multi-scale Linear Attention，MLA），

作为对常规 Transformer 注意力机制的轻量化替代方

案，用于实现更高效的空间特征融合。其核心思想是

通过多尺度卷积聚合与 ReLU 核函数近似相结合的方

式，在保障强特征交互能力的前提下，有效降低计算

复杂度。

输入特征 X Î RC ´ H ´ W 经过线性化映射生成查询、

键和值三组映射：

Q = XWQ  K = XWK  V = XWV （7）
随后，将三者在通道维上拼接并输入多尺度卷积单

元。设尺度集合为 S ={135}，则第 S 尺度的变换可表

述为
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Y (s)=Convgroup
1 ´ s (DWConvk ´ k

( )Concat(QKV ) 
sÎ S （8）

其中：DWConvk ´ k 表示深度卷积操作，用于在通道内

聚合空间上下文；Convgroup
1 ´ s 为逐点分组卷积，用于跨

尺度特征压缩与解耦。不同尺度的输出经拼接后形

成融合特征：

F =Concat(Y (1)Y (3)Y (5) ) （9）
接着通过 ReLU 激活函数实现线性化注意力映射：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕ(Q)=ReLU(Q)

ϕ(K)=ReLU(K)

O = ϕ(Q) ( )ϕ(K)TV

（10）

最后利用线性映射 WO 对输出通道进行压缩，并且与

输入特征残差连接得到最终输出。

Xout =WOO + X （11）
通过引入多尺度卷积，模型能够同时提取不同尺

度的特征信息，并结合线性注意力机制对这些特征

进行加权整合，因而能够更好地兼顾全局与局部细

节。相较于传统 Softmax 注意力，轻量级多尺度注意

力不用对大量的特征进行匹配计算，大大减少了计算

量及显存消耗，在此基础上加入残差结构可以减轻梯

度消失现象并可以在一定程度上提高模型的稳定程

度。在实际应用中，该模块能够在有限计算资源的

条件下，对关键特征进行重点建模，使模型在复杂背

景和气象环境下仍能保持相对稳定的性能。

1. 4. 3　损失函数与训练策略

在模型训练过程中，考虑到风电机组叶片表面缺

陷图像存在类别分布不均衡及边界样本噪声等问题，

若直接采用标准交叉熵损失，极易造成模型对少数类

样本的识别精度下降和特征学习偏移。为此，本文在端

到端训练阶段引入类别加权的标签平滑交叉熵损失函

数，以兼顾样本类别分布的均衡性与模型预测的稳健性。

训 练 集 中 第 i 个 样 本 的 真 实 类 别 标 签 为

 yi Î{12K}，其中 K 表示故障类别总数，平滑系数

为 α Î[01)用于控制真实标签的分布平滑程度，则经

标签平滑后的目标分布可定义为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

p′ic =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1 - α c = yi

α
K - 1

 c ¹ yi

∑
c = 1

K

p′ic = 1

（12）

其中，p′ic 表示样本 i 对类别 c 的目标概率分布。该平

滑机制在真实标签的基础上对非目标类别赋予微小

权重，从而在训练过程中降低过度置信导致的模型振

荡与过拟合风险。

综合类别不平衡性因素，本文进一步引入类别加

权策略，定义损失函数为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

LCE =-
1
N∑

i = 1

N ∑
c = 1

K

ωc p′ic log qic

ωc =
1/nc

∑
j = 1

K

1/nj

（13）

其中：N 为批次样本数量，qic 为样本 i 经 Softmax 变换

后在类别 c 上的预测概率，ωc 为基于训练集类别频次

自适应计算的类别权重，nc 表示第 c 类样本在训练集

中出现的数量。

该权重采用反比例归一化形式，使稀有类别在损

失计算中的梯度贡献相对放大，从而有效缓解类别分

布不均带来的训练偏置。通过加权机制，模型在少样

本类别上获得更高的判别灵敏度与特征学习稳定性，

实现了对类别层面样本差异的显式平衡。

1. 5　两阶段之间的衔接机制

为了明确第一阶段与第二阶段之间的衔接方式，

本节在整体流程图的基础上，进一步给出了候选区域

提取与细粒度识别过程的伪代码描述（见算法 1），以

系统说明从候选区域生成、区域裁剪到第二阶段网络

输入的完整流程，进而避免两阶段之间数据传递与处

理方式的歧义。

如算法 1 所示，在第一阶段中，Spatial-Net 以原始

输入图像 I为输入，对潜在缺陷区域进行定位，通过定

位模型 Spatial-Net() 获得候选区域 candidate_regions，

并输出多组候选区域的空间坐标信息 region。随后，

算法根据这些候选区域坐标，直接在原始图像空间中

执行区域裁剪操作 crop_image()，得到对应的局部图像

块 cropped_images。该裁剪过程是基于坐标级的区域

选择与尺度对齐，不涉及特征图级的重映射或跨层特

征变换，从而保证了阶段间信息传递的直接性。

裁剪得到的候选区域在完成必要的尺度归一化

后形成裁剪结果集合 result，被逐一送入第二阶段的

算法1 Spatial-FineDef两阶段衔接流程

输入: 原始叶片图像 I

输出: 最终裁剪结果 result

1 for iÎ{123} do

2  Ii ¬Φ ; cropped_image ¬Φ ;

3  result¬Φ ; cropped_images ¬Φ ;

4  候选区域 candidate_regions¬ Spatial -Net(Ii );

5  for regionÎ candidate_regions do

6    cropped_image i ¬ crop_image(Ii region);

7    cropped_images[i].append(cropped_image i )

8  result¬
{cropped_images[0]cropped_images[1]cropped_images[i]}
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FineDef-Net，用于执行更加精细的缺陷识别与判别任

务。由于裁剪与对齐过程使得输入区域与 FineDef-
Net 的感受野保持一致，第一阶段所学习到的空间先

验信息能够在第二阶段的特征提取与判别过程中被

有效继承和利用。

上述补充说明表明，Spatial-Net 与 FineDef-Net 之
间通过一种简洁、明确且高度可复现的区域裁剪与对

齐流程实现有效衔接。该设计既保证了第一阶段所

学习到的空间先验信息能够顺利传递至第二阶段，又

有效保持了整体两阶段方法的简洁性与轻量化特性，

从而在精度提升与计算效率之间取得了良好的平衡。

2　实验验证

2. 1　实验设置与评价

2. 1. 1　实验设置

本实验数据来自中国龙源电力集团的东岭、北海

和云南等风电场，采集内容为风电机组叶片表面图

像，用于叶片表面故障分析，涵盖涂层脱落、边缘裂

纹、中部裂纹、表面坑蚀这四种故障类型。所有输入

图像统一调整为 224×224，使用 AdamW 优化器，初始

学习率设为 1 ´ 10-3。学习率调度采用余弦退火策

略，并在前 10 个 epoch 进行线性热身。损失函数为带

标签平滑的交叉熵，训练批大小为 32，最大迭代 50轮。

实验运行于 NIVIDA GeForce RTX 4060，软件环境为

Python 3.10.0 配合 Pytorch 2.5.1。
2. 1. 2　评价指标

本文采用的评价指标包括准确率（Acc）、精确率

（P）、召回率（R）以及 F1 分数［34-35］。在故障样本与正

常样本类别不平衡时，仅依赖准确率难以全方位准确

评估模型性能，因此本文采用多指标综合评价实验结

果。其中，精确率反映衡量模型预测为故障时的可靠

性，有助于减少正常图像的误报问题；召回率则反映

模型对实际故障的检出能力，有助于减少实际故障的

漏检问题；F1 分数综合考虑精确率与召回率，在误报

与漏检之间取得平衡。基于上述指标，可以较为全面

地评估模型对麻面、涂层脱落、边缘开裂和表面裂纹

的识别能力［36-37］。
2. 2　设计动机的实验分析

为进一步验证 1.1 节设计动机中关于风电机组叶

片小缺陷检测性能瓶颈来源的分析，本节从实验角度

对现有方法的检测与识别能力进行系统评估。在统

一的数据划分、训练配置和评测协议下，我们选取四

种具有代表性的检测与识别模型，涵盖目标检测器与

故障分类模型两类方法，并开展对比实验。图 3 给出

了各对照模型在评价指标（Acc）下的性能对比结果。

实验结果表明，即便引入了 SHViTs1［38］和 YO⁃

LOv12s［39］等先进视觉骨干和检测器结构，在风电机

组叶片小缺陷检测任务中的整体识别准确率仍然偏

低，该现象在微小裂纹与低对比度腐蚀等典型场景中

尤为显著。进一步分析发现，现有模型在复杂风场背

景下难以在特征空间中有效分离缺陷区域与背景干

扰成分，尤其是在叶片表面小裂纹与弱对比度腐蚀共

存的情况下，背景纹理、光照变化与噪声特征易主导

特征响应，限制整体性能的持续提升。

为确定现有检测器性能受限的瓶颈，我们设计了

一组仅保留定位分支的对照实验。在该实验中，模型

仅执行候选框生成与边界框回归过程，而不进行类别

判定，将定位能力与识别能力进行分离。实验结果表

明，在仅进行定位的情况下，风电机组叶片缺陷的检

出成功率可达到 99.7%；相比之下，端到端检测模型

在完整“定位—识别”流程下的整体成功率不足 94%。

上述显著差距表明，当前模型性能受限主要不源于候

选区域的定位阶段，而是更集中体现在后续的识别与

判定阶段。

上述实验结果与设计动机中的分析结论一致，说

明在复杂背景和弱纹理条件下，有必要对缺陷区域的

定位与缺陷类别的识别进行区分，使模型能够分别对

空间定位与判别能力进行优化，为本文采用两阶段检

测框架提供了实验依据。

2. 3　多故障检测任务性能分析

四种缺陷类型召回率的结果如图 4 所示，不同缺

陷在检测难度上表现出一定差异。其中，麻面与边缘

开裂由于具有较为连续的空间结构特征，在测试集中

获得了更高的召回率，分别为 98.5% 和 97.5%。相比

之下，涂层脱落与表面裂纹的检测性能略有下降，但

整体召回率仍保持在较高水平。上述结果表明，缺陷

的空间尺度与形态连续性对检测效果具有显著影响。

对于结构特征较为完整的缺陷类型，模型能够实现更

加稳定的定位；而在小尺度缺陷场景下，仍存在一定

图3　不同检测器在定位任务中的性能对比

       Figure 3　Performance comparison of different detectors for the 
localization task
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程度的漏检现象。

图 5 进一步给出了不同缺陷类型对应的精确率

和 F1 分数结果。整体来看，模型在多故障检测场景

下表现较为稳定，各类缺陷的精确率均高于 94%，F1
分数均保持在 96% 以上。其中，麻面和边缘开裂的

F1分数分别为 96.24% 和 96.30%。

需要指出的是，图 5 中“表面裂纹”类别的精确率

达到 100%，该结果仅表明在模型预测为“表面裂纹”

的样本中未出现误检情况，并不意味着该类别不存在

漏检现象。结合图 4 可知，该类别的召回率并未达到

100%，说明测试集中仍有部分表面裂纹样本未被模

型正确识别。

上述现象主要源于当前测试集中表面裂纹在形

态和纹理特征上相对清晰，与部分易混淆缺陷类别之

间具有更好的区分性。因此，模型在预测该类别时未

出现明显的误检样本，从而使精确率取值较高。与此

同时，由于裂纹尺度较小且受局部成像条件变化的影

响，该类别仍存在一定程度的漏检情况，其影响已在

召回率指标中得到体现。

总体来看，该方法能够在多故障检测任务中有效

区分风电机组叶片不同的表面缺陷，在保持较高检测

精度的同时，对多类别复杂场景表现出较好的稳定性

和泛化能力。

2. 4　单故障检测任务性能分析

为了评估模型对不同复杂度任务的判别能力，我

们在正常-故障二分类数据集上进行了对比实验。通

过将原本的多类别故障重新划分为正常和故障叶片

两类，简化了任务的复杂度。

实验结果如表 1 所示，在统一训练条件下，二分

类任务中模型整体性能较为突出，所有指标均超过

97%。其中 F1和 Accuracy 均达到 97.73%，表明模型在

故障判别场景下具有较高的可靠性。与多故障任务

（F1 为 96.81%，Acc 为 96.71%）相比，单故障检测任务

的性能显著提高，证明了模型的良好的判别能力和泛

化性能。

总体来看，单故障检测任务只需区分正常叶片与

故障叶片，模型能专注学习二者之间的特征。在现场

初步检查中，准确地区分正常和故障情况，可以快速

筛查潜在风险，为后续的细粒度诊断奠定坚实基础。

2. 5　识别成功率——比较实验

为验证所提出模型的出色性能，本文在统一的训

练 条 件 下 ，使 用 ResNet50［40］ 、SHViTs1［32］ 、YO⁃
LOv12s［33］、AFB-YOLO［6］和 MES-YOLOv8n［15］作为对

比模型进行实验，实验针对风电机组叶片的四类故障

（涂层脱落、边缘开裂、表面裂纹和麻面），评价指标

包含精确率（P）、召回率（R）、F1分数和准确率（Acc），

结果如表 2 所示。

从实验结果来看，本文提出的模型在多数缺陷类

别上取得了较为稳定且具有竞争力的识别性能。在

“涂层脱落”类别中，本文模型的 F1值达到 97.22%，显

著高于 ResNet50（91.30%）和 SHViTs1（83.3%）；在“边

缘开裂”类别中，本文模型的 F1 值为 96.30%，优于

YOLOv12s（93.70%）和 SHViTs1（79.30%）；在“表面裂

纹 ”类 别 中 ，本 文 模 型 的 F1 值 为 97.48%，相 比 于

ResNet50（92.80%）提升了 4.68 个百分点；在“麻面”类

别中，本文模型的 F1值为 96.24%，仍保持领先水平。

值得注意的是，虽然 AFB-YOLO 与 MES-YOLOv8n
是针对风电机组叶片缺陷定制的目标检测算法，并且

对于某些类别的缺陷得到了相似的检测结果，但是该

两种目标检测算法在不同种类缺陷之间的差异性较

大，整体稳定性逊于本文方法。相比之下，所提出模

型在四个缺陷类别上都保持较高且均衡的 P、R 与 F1
指标，表明本文提出的方法在多缺陷场景下具有更好

图4　不同故障类型的检测召回率

Figure 4　Recall for different fault types

图5　不同故障类型的精确率与F1分数

Figure 5　Precision and F1 scores of different fault types

表1　单故障检测与多故障检测任务的评价指标比较     单位：%
 Table 1　Comparison of evaluation metrics for single-fault detection and 

multi-fault detection tasks unit: %
任务

单故障

多故障

P

97.83
97.31

R

97.73
96.41

F1
97.73
96.81

Acc
97.73
96.71
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的综合性能表现。

2. 6　数据增强策略性能分析

为了研究数据增强策略对模型分类精度的影响，

本文在统一的训练条件下，进行了消融实验来研究不

同数量级训练样本下本文提出方法的表现。在验证

集与测试集不变的前提下，仅对训练集采用基于随机

变换策略的数据增强，增强倍数分别设置为 2 倍、5 倍

和 10 倍。该方法通过随机组合旋转、平移、剪切、颜

色变换、对比度调整、亮度调整、锐度调整及遮挡等

操作，在保证叶片结构特征不变的前提下生成新样

本，增强模型的特征表达能力以及泛化性。

实验结果如表 3 和图 6 所示。为分析数据增强策

略对模型识别性能的影响，本文在固定模型结构与训

练参数条件下，对训练集进行不同倍数的扩充实验，

包括原始数据、2 倍、5 倍及 10 倍增强。表 3 给出了各

类别在不同增强条件下的精确率（P）、召回率（R）、F1
值与准确率（Acc），图 6 进一步展示了整体性能指标

的变化趋势。

基于上述实验结果，随着训练样本数量的增加，

模型整体性能稳步提升。当训练集扩充至 2 倍时，模

型 的 精 确 率 、召 回 率 、F1 值 和 准 确 率 分 别 达 到

96.41%、95.81%、96.08% 和 96.30%，进一步扩充至

5 倍时，各项指标提升至 97.31%、96.41%、96.81% 和

96.71%，模型表现最优。继续扩充至 10倍后，性能略有

波动（P=97.49%、R=96.29%、F1=96.80%、Acc=96.71%），

这表明不合理的数据增强策略会导致模型训练的边

际收益衰减。

从类别层面观察（表 3），涂层脱落和麻面等特征

较为明显的缺陷类别在增强后识别率提升有限，而边

缘开裂和表面裂纹等细节型缺陷受益更显著，表明随

机旋转、平移、亮度与对比度变换等增强操作能够有

效扩展模型对细粒度缺陷特征的感知范围。总体而

言，基于随机变换的数据增强策略显著提高了模型的

泛化能力与鲁棒性，其中 5 倍增强在识别精度与计算

开销之间取得了最优平衡。

2. 7　MLA与MHSA的参数量与计算复杂度对比

分析

为了进一步验证所提出 MLA 模块在性能与效率

上的优势，本文将其与标准 Transformer 中广泛采用的

表2　不同模型在风电机组叶片缺陷识别任务中的性能对比 单位：%
Table 2　Performance comparison of different models in the wind turbine blade defect recognition task  unit: %

模型

Resnet50
SHViTs1

YOLOv12s
AFB-YOLO

MES-YOLOv8n
本文提出

涂层脱落

P

91.30
92.10
95.40
90.91
93.48
100

R

91.30
76.10
91.20
86.96
93.48
94.59

F1
91.30
83.30
93.30
88.89
93.48
97.22

边缘开裂

P

95.70
94.40
97.80
95.74
96.77
95.15

R

91.80
68.40
90.00
91.84
91.84
97.50

F1
93.80
79.30
93.70
93.75
94.24
96.30

表面裂纹

P

92.20
74.50
91.40
90.00
90.00
100

R

93.40
92.10
97.40
94.74
94.74
95.08

F1
92.80
82.40
94.30
92.31
92.31
97.48

麻面

P

95.20
87.50
91.90
93.90
93.83
94.12

R

98.80
96.30
100

96.25
95.00
98.46

F1
96.90
91.70
95.80

95 .06
94.41
96.24

Acc
94.00
83.30
93.30
93.00
93.67
96.71

表3　不同数据增强策略对模型分类性能的影响 单位：%
Table 3　Effect of different data augmentation strategies on model classification performance  unit: %

类型

涂层脱落

边缘开裂

表面裂纹

麻面

Avg

原始数据

P

100
92.68
96.88
97.06
96.65

R

95.00
95.00
96.88
97.06
95.98

F1
97.44
93.83
96.88
97.06
96.30

Acc

96.03

2倍

P

97.14
96.25
96.67
95.59
96.41

R

91.89
96.25
95.08
100

95.81

F1
94.44
96.25
95.87
97.74
96.08

Acc

96.30

5倍

P

100
95.12
100

94.12
97.31

R

94.59
97.50
95.08
98.46
96.41

F1
97.22
96.30
97.48
96.24
96.81

Acc

96.71

10倍

P

100
92.94
100
100

97.49

R

94.59
98.75
91.80
91.80
96.29

F1
97.22
95.76
95.73
95.73
96.80

Acc

96.71

图6　不同数据增强倍数下主要性能指标趋势对比

Figure 6　Comparison of main performance metric trends under different 
data augmentation multipliers
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多头自注意力（Multi-Head Self-Attention，MHSA）进行

对比，分别统计两者的参数量、FLOPs 及在相同网络

结构下的检测性能表现。实验结果如表 4 所示。

由表 4 可知，MLA 的效果整体优于 MHSA，其中

F1 分数与 Acc 分别提升 0.88% 和 0.68%。更为突出的

是，MLA 将参数量从 7.088 × 106降至 4.322 × 106，在保

持性能竞争力的同时提升了参数利用效率，降低了模

型存储开销，也在一定程度上缓解了过拟合风险。

尽管 MLA 的浮点运算量略有增加，但它在性能

与模型复杂度之间实现了更优权衡，更适配边缘部署

场景。这一结果与方法设计初衷高度契合：MHSA 依

赖全局相关性建模，而 MLA 通过多尺度局部结构增

强模块结合线性注意力的形式，在减少参数量的同

时，能更精准地捕捉局部判别信息。该设计恰好适配

风电叶片缺陷普遍存在的弱纹理、小尺度、低对比度

特征，在叶片表面缺陷检测任务中展现出更强的任务

适配性与优越性。

2. 8　MLA尺度组合的消融与最优性验证

为验证 MLA 中多尺度卷积尺度组合的合理性，

并分析其在精度与计算开销之间的权衡关系，本文对

不同尺度组合｛1，5，9｝、｛3，5，7｝与当前采用的｛1，3，
5｝进行了系统消融实验，结果如表 5 所示。实验结果

显示，不同的尺度组合在性能和计算量上有较大差

别。其中，组合｛1，5，9｝与｛3，5，7｝虽然能够捕获更

大感受野，但大尺度卷积对噪声更加敏感，导致精确

率（P）与召回率（R）均低于当前尺度配置。同时，这

两组尺度的 FLOPs 更高，未能在复杂背景下实现更优

的纹理建模。

相比之下，｛1，3，5｝这一尺度组合在局部细节建

模与中尺度结构感知之间取得了更加合理的平衡。

该配置既能够有效捕获小尺度、弱纹理缺陷的局部判

别特征，又能够兼顾缺陷的中尺度空间结构信息，因

而在整体检测性能上表现更加稳定。同时，该尺度组

合在保持较高检测精度的同时，计算复杂度相对较

低，更有利于实际部署与高效推理。

2. 9　Spatial-FineDef的理论依据与作用机理分析

风电机组叶片缺陷通常呈现弱纹理、尺度微小且

对比度低等特征，使其在复杂背景中具有较高的特征

可混淆性。在单阶段目标检测方法中，定位与分类任

务共享同一特征空间，不同任务的梯度方向可能存在

不一致性，从而引发典型的多任务优化冲突，使得弱

纹理缺陷的判别性特征在联合训练过程中被背景特

征所淹没。基于此，Spatial-FineDef 采用显式的两阶

段解耦策略：第一阶段专注于候选区域的空间结构与

几何信息提取，相当于引入了一个任务相关的空间先

验，能够有效提升缺陷区域相对于背景的信噪比；第

二阶段在经过空间约束后的局部区域内执行细粒度

分类，在理论上可降低背景干扰带来的特征混叠，进

而增强弱纹理小缺陷的可分性与判别能力。

从表 6 可以看出，引入空间定位并约束特征学习

区域后，模型在多项性能指标上均取得了稳定提升。

具体而言，在去除背景干扰后，模型的精确率由

94.77% 提 升 至 97.31%，召 回 率 由 93.80% 提 升 至

96.41%，对应的 F1分数从 94.20% 提升至 96.81%，整体

准确率也由 94.33% 提升至 96.71%。上述结果表明，

定位相关指标的提升并非偶然波动，而是来源于空间

定位机制所带来的整体一致性改善。

该现象表明，在复杂真实风场环境中，引入候选

区域定位是定位精度提升的主要来源之一。通过对

可能存在的叶片区域进行空间约束，模型在随后的特

征学习过程中可以有效避免与叶片无关的背景信息

干扰，并更多地关注于叶片结构区域的建模，从而得

到更为稳定可靠的定位结果。

此外，在实际采集到的风电叶片巡检图像中往往

还存在大量的高频背景信息，例如天空、植被、塔筒

反光以及成像噪声等，而上述背景纹理很容易在特征

空间内与弱纹理、小尺度缺陷相混淆，并由此影响最

终定位效果。Spatial-Net 候选区域定位有效的限制特

征模型只存在于叶片区域空间中，大大降低了背景信

息对于检测的影响效果，是最终检测精度提高的重要

表4　Transformer注意力与MLA的性能指标比较

   Table 4　Performance comparison between multi-head self-attention 
and multi-scale linear attention

注意力

机制

MHSA
MLA

P/%
96.70
97.31

R/%
95.36
96.41

F1/%
95.93
96.81

Acc/
%

96.03
96.71

Attention 
Params (×106)

7.088
4.322

Attention 
FLOPs (×106)

347.19
1 136.90

表5　MLA不同尺度集合下的性能指标比较

        Table 5　Comparison of performance metrics under 
different MLA scale sets

MLA尺

度集合

{1,5,9}
{3,5,7}
{1,3,5}

P/%
96.25
95.80
97.31

R/%
95.72
95.81
96.41

F1/%
95.92
95.71
96.81

Acc/%
96.03
96.03
96.71

Params 
(×106)
32.31
32.25
32.94

FLOPs 
(×106)

5 614.81
5 612.10
5 606.68

表6　保留与去除背景对空间先验性影响的性能指标比较   单位：%
   Table 6　Comparison of performance metrics on the effect of retaining 

and removing background on spatial prior unit: %
模型

保留背景

去除背景

P

94.77
97.31

R

93.80
96.41

F1
94.20
96.81

Acc
94.33
96.71
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原因之一。

为分析不同注意力在弱纹理小目标检测中的适

应性，本文对比了加法注意力［41］（Efficient Attention）、

类 Mamba 的线性注意力［42］（MLLA）以及所提出的多

尺度线性注意力（MLA），结果如表 7 所示。Efficient 
Attention 在本质上仍依赖全局 token 的两两相关性建

模，易受背景高频噪声干扰；MLLA 通过线性核映射

降低了计算复杂度，但其空间建模尺度单一，对具有

多尺度形态差异的叶片缺陷刻画能力有限。MLA 将

多尺度卷积与线性注意力融合，多尺度卷积增强不同

几何尺度下的局部结构与弱纹理特征，而线性注意力

在保持高分辨率的同时有效建模跨区域相关性，降低

背景噪声对注意力分布的扰动。两者协同作用，使模

型能够在强背景干扰下突出缺陷的判别性纹理

模式。

从实验结果可见，MLA 在 Precision、Recall 与 F1上
均显著优于 Efficient Attention 和 MLLA，且 FLOPs 更低

（5 606.68 × 106对比 9 140.74 × 106和 8 909.53 × 106）。

这说明多尺度线性注意力不仅提供了更符合叶片缺陷

特性的表征机制，也实现了性能与效率的双重提升，构

成了本方法中提升细粒度判别能力的关键组成部分。

3　结论

本文针对复杂背景下 WTB 小尺度和低对比度缺

陷检测存在的难点和瓶颈，提出 Spatial-FineDef 检测

方法用于 WTB 缺陷检测。采用两阶段检测策略分离

定位和识别功能，在保证微小缺陷检测精度的同时提

高了缺陷的可分辨性。第一阶段的 Spatial-Net 通过

定制化数据增强与叶片定位网络的协同设计，有效提

高了候选区域的定位准确性；在此基础上，第二阶段

的 FineDef-Net 引入轻量化多尺度线性注意力机制，进

一步增强了微小缺陷的判别能力。实验结果表明，

Spatial-FineDef 在 4 类典型风电机组叶片缺陷（涂层脱

落、边缘裂纹、中部裂纹、表面坑蚀）检测中，识别准

确率达到 96.71%，明显优于现有基于端到端的检测

方法，并且具有更强的鲁棒性，在实际场景下的性能

优势更加明显。该方法在保证低计算开销和高效部

署的前提下，提出了一个可用于风电机组叶片实时智

能监测的新颖可行方案，实现了风电机组叶片检测的

智能化及高效率；在一定程度上缓解了复杂背景下小

缺陷检测精度受限的问题，对于风电机组的维护及提

高其可靠性有很好的应用价值和技术支撑，具有广泛

的应用前景。在实际风电场巡检过程中，叶片上存在

一定的局部遮挡、反光及雨雾等不利环境因素的影

响，这些因素会导致成像质量下降，进而导致难以稳

定地识别微小、弱纹理缺陷，并且各风场间、成像条

件间的分布性也可能会对模型的泛化能力造成一定

影响，这将是本工作今后需关注的重点方向。
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