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摘要：针对风机叶片表面缺陷人工检测效率低、现有深度学习方法环境适应性弱及多类型缺陷检测性能不足的问题，提

出一种基于深度学习的无人机航拍三阶段智能检测方法，以实现高效、精准的缺陷识别。首先，从航拍视频中均匀抽帧，

采用改进的 EfficientNetV2-S 网络实现损伤叶片初筛（准确率 87. 5%）；然后，利用高斯混合聚类算法筛选典型损伤帧以

压缩冗余数据；最后，基于集成 Transformer模块与动态锚点策略的 YOLO-v11 网络完成缺陷精确检测。此外，构建包含

剥落、裂纹等缺陷的 15 000 幅图像数据集用于方法验证。实验结果表明，该方法单帧检测召回率达 88. 4%、精度达

71. 5%，视频级检测召回率提升至 95. 0%、精度达 86. 4%，显著优于对比方法；可有效识别裂纹、剥落等缺陷，突破复杂

环境地形限制，实现全叶片覆盖检测。所提方法解决了小目标与环境干扰难题，性能稳定，检测精度高，为风电智能化运

维提供了有力支持。
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Abstract： To achieve efficient and accurate defect detection for wind turbine blades， this study develops a 
UAV-based intelligent inspection system and investigates its core algorithms， including multi-stage defect 
screening， representative frame selection， and deep learning-based defect recognition.  First， based on 
image features such as structural integrity and texture patterns， an improved EfficientNetV2-S network is 
proposed for preliminary damage screening （accuracy 87. 5%）.  Next， Gaussian Mixture Clustering is 
employed to select representative damaged frames from video streams， effectively reducing data redundancy.  
Then， a YOLO-v11 network integrated with Transformer modules and dynamic anchor strategies is 
developed for precise defect localization and classification.  Additionally， a comprehensive dataset 
containing 15 000 annotated UAV images of various defects （e.g.， cracks， delamination） is established for 
algorithm validation. Experimental results demonstrate that the system achieves 88. 4% recall and 71. 5% 
precision in single-frame detection， while video-level analysis improves to 95. 0% recall and 86. 4% 
precision.  The method outperforms existing approaches in detecting multiple defect types under complex 
environmental conditions. The proposed system meets the requirements for non-contact inspection， real-
time processing， high accuracy， and strong anti-interference capability， providing an effective solution for 
intelligent wind turbine maintenance.
Key words： surface defects of wind turbine blades； UAV tour-inspection； Gaussian mixture model； 

YOLO-v11； efficientNetV2

1 引 言

风机叶片作为风力发电机捕获风能的核心

部件，长期暴露于复杂自然环境中，易产生裂纹、

剥落等表面缺陷［1-2］。这些缺陷在动态载荷作用

下会快速扩展，缩短叶片使用寿命，甚至引发断

裂等灾难性事故［3-4］。因此，研究高效、精准的叶

片表面缺陷检测方法，对预防故障、保障风机安

全运行、降低运维成本具有重要意义。传统风机叶

片缺陷检测主要依赖人工巡检，存在效率低下、成

本高昂、主观性强等问题，且受恶劣天气与复杂

地形制约［5-6］，难以满足风电场大规模、高频次巡检

需求。无人机（unmanned aerial vehicle， UAV）

巡检技术通过高清成像设备高效获取叶片表面

图像数据［7-8］，为突破上述瓶颈提供了新途径。然

而，当前主流系统仍停留在“人工飞控、人工判

图”阶段，缺乏高效的自动缺陷识别能力，导致海

量航拍图像数据处理成为瓶颈［9］，检测性能远未

达到智能化运维要求。

研究基于无人机航拍图像的风机叶片表面缺

陷智能检测方法，对于降低风电设备的运维成本、

保障风电场的安全稳定运行具有重要意义。现有

缺陷智能检测方法主要分为两类：基于模式识别
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的方法（如边缘检测［10］、灰度分析［11］、特征参数分

类［12-13］、分类器集成［14］）和基于深度学习的方法（如

经典检测网络优化［15］、结合注意力机制［16］、融合多

模态信息［17］、半监督深度学习网络［18］、YOLOv5
轻量检测网络［19］、YOLOv8 检测网络结合多元信

息感知［20］）。基于模式识别的方法通过人工设计

特征提取器（包括灰度统计、LBP/Haralick纹理特

征、形态描述子等）结合传统分类器（如 SVM、随

机森林），经图像预处理、特征提取、特征选择、分

类决策 4 个阶段实现检测。该类方法具备可解释

性强、计算成本低的优势，适合规则清晰、缺陷单

一且稳定的场景，在小样本条件下仍能保持良好性

能。然而，该类方法依赖专家经验设计特征，难以捕

捉低对比度裂纹等细微缺陷，面对复杂背景或特

征与背景相似场景时，泛化能力显著受限。基于深

度学习的方法则利用卷积神经网络（如 YOLO、

U-Net）端到端自动学习特征，主流范式包括基于

目标检测（定位+分类）［21-22］、语义分割（像素级轮

廓）［23-24］、异常检测（仅需正常样本）［25-26］实现高精

度缺陷定位与分类。其核心优势是自动提取深层

抽象特征，对复杂缺陷检出率高，且对环境干扰（光

照变化、外观形变）鲁棒性强；不足之处在于依赖

大规模高质量标注样本，计算资源消耗大，且模型

决策逻辑缺乏可解释性。根据上述分析可知，基

于卷积神经网络的通用目标检测算法解决了表

面缺陷检测的关键问题，但将其应用于无人机航

拍场景下仍然面临以下挑战：

（1）环境适应性弱：复杂背景（天空、云层、塔

筒）、多变光照、拍摄角度差异及叶片曲面特性将

降低模型鲁棒性；

（2）小目标检测性能不佳：高空航拍视角下，

裂纹等关键缺陷尺度小，通用模型对其辨识度有

限，导致召回率低；

（3）多类型缺陷处理能力不足：裂纹、剥落等

不同类型缺陷的外观形态、尺度差异较大，单一

模型难以同时兼顾多种类型缺陷的高精度识别；

（4）数据冗余严重：航拍视频含大量无效帧，

即无缺陷或重复帧，逐帧深度分析计算开销巨

大，缺乏有效的数据压缩与关键帧筛选机制。

针对上述挑战，本文提出基于深度学习的无人

机航拍三阶段智能检测框架，核心创新归纳如下：

（1）高效初筛与冗余数据压缩：通过均匀抽

帧与轻量化 EfficientNetV2-S 网络实现损伤快速

初筛（87. 5% 准确率），结合高斯混合聚类（GMM）

算法筛选典型损伤帧，显著压缩冗余数据量，提

升后续处理效率；

（2）高精度缺陷识别及定位：应用 YOLO-v11
网络（集成 Transformer模块以增强全局上下文建

模能力，并引入动态锚点策略优化小目标检测性

能）对关键图像帧进行精确的缺陷识别及定位。

（3）专用数据集构建：为验证方法性能并推

动领域研究，本文构建了一个大规模、高质量的风

机叶片无人机航拍图像数据集，包含剥落、裂纹

等多种典型缺陷，共计 15 000 幅精细标注图像。

2 风机叶片表面巡检图像数据集

构建风机叶片表面巡检图像数据集是研究

智能检测方法的基础。我们采用无人机对多组

风机的叶片进行拍摄，拍摄时以固定角度从叶尾

匀速拍摄至叶尖后结束，拍摄部位包括桨上表

面、桨下表面、桨前缘、桨后缘。无人机航拍高度

的设定需与风机叶片的安装高度相协调，以确保

采集到清晰的图像，从而为后续风机叶片表面缺

陷的智能检测提供可靠依据。保存无人机拍摄

得到的风机叶片巡检视频，并记录拍摄信息。专

业巡检工程师从无人机航拍视频段中抽取出图

像帧（每隔 N 1 帧抽取 1 帧，设置 N 1 为 35）并进行

标注。标注时，首先判读图片中的风机叶片表面

是否存在损伤；然后，针对发生损伤的叶片，标注

损伤位置、损伤类型。其中，损伤类型包括裂纹、

剥落两大类，裂纹损伤包括开裂、雷击损伤，剥落

损伤包括腐蚀、鼓包。

图 1 展示了风机叶片表面巡检图像数据集中

的部分典型样本。图 2 展示了风机叶片表面巡检

图像的标注过程。首先，判读风机叶片表面图像

是否存在损伤，图 2（a）所示为正常风机叶片表面图

像，图 2（b）所示为发生了损伤的风机叶片表面图

像。针对损伤图像，使用矩形框标记损伤位置、损

伤类型，图 3 展示了损伤图像及其标注，包括裂纹

损伤、剥落损伤。我们构建了风机叶片表面巡检图

像数据集，包含来自不同风机的 15 000 幅风机叶

片表面图像，其中，正常叶片图像 10 000幅，损伤叶

片图像 5 000 幅（裂纹损伤图像 2 500 幅，剥落损

伤图像 2 500 幅），损伤在图像中均清晰可见。
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3 风机叶片航拍视频智能检测方法

借鉴文献［27-28］方法，本文提出了一种基

于深度学习的无人机航拍风机叶片表面缺陷智

能检测方法。

3. 1　智能检测流程

风机叶片无人机航拍视频智能检测流程如

图 4所示，包含 3个核心步骤：叶片状态初步识别、

典型损伤帧抽取、损伤帧精确识别。首先，抽取

视频帧，并初步识别视频帧中的叶片状态；若有

损伤帧，则使用高斯混合聚类（GMM）算法［29］抽

取典型损伤帧，交由 YOLO-v11 网络进行损伤帧

精确识别，若此阶段未检测到具体损伤信息，对

应风机叶片仍判定为正常。

3. 2　风机叶片状态初步识别

风机叶片状态初步识别的流程如图 5 所示。

首先，从视频中隔帧（可配置，采用了经验值 35）抽

取视频帧，并利用 EfficientNetV2-S 网络初步识

别叶片状态，存在损伤则保存图像帧及其全连接

层特征，否则丢弃。视频处理完毕后，若无损伤帧

则判定叶片正常；若有损伤帧，则进入后续处理。

风机叶片表面缺陷具有不规则、多尺度、多类

型的特点，不同类型缺陷的形状、尺度、外观各不

相同，甚至同一类型的缺陷都有较大的形状、尺

度、外观差异［30］。我们使用 EfficientNetV2-S 网

络［31］进行叶片状态初步识别。EfficientNetV2-S网

络是在基准模型基础上设置宽度倍率因子 1. 4、
深度倍率因子 1. 8得到，网络结构如表 1所示。通

过引入 Fused-MBConv 模块，将深度可分离卷积

与普通卷积相结合，能更好地捕捉图像中的局部

特征和全局特征；通过多层次特征融合，包含了

图 1　部分典型图像样本

Fig. 1　Representative image samples （partial）

图 2　风机叶片表面图像损伤识别

Fig. 2　Surface damage detection on wind turbine blades

图 3　风机叶片损伤图像及其标注

Fig. 3　Defect typology in wind turbine blades with annotated 
exemplars
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图像不同尺度和语义级别的信息，有助于准确识别

物体的各种细节和特征；通过引入注意力机制，学

习不同特征通道的重要性，可实现重要特征加权，

抑制无关信息。通过上述改进，EfficientNetV2-S
网络具有优异的识别性能。

EfficientNetV2-S 网络采用交叉熵损失函数，

如式（1）所示。其中，样本预测值为 a，真实标签

为 y，每个批次处理样本数量为 m。

J ( y，p ( y|a ) )= - 1
m ∑

i = 1

m

[ yi ln ai +

( 1 - yi ) ln ( 1 - ai ) ] . （1）
我 们 对 训 练 图 像 进 行 数 据 扩 增 ，包 括

翻转、加入随机噪声、光照饱和度及亮度调节、

RandAugment，用于模拟风机叶片的转动、光照

变化、损伤位移、相机抖动等情况。训练前，载入

ImageNet数据集上预训练网络对应模块的权重。

3. 3　典型损伤帧抽取

典型损伤帧抽取流程如图 6 所示，目的是压

图 5　风机叶片状态初步识别流程

Fig. 5　Preliminary condition assessment workflow of wind turbine blades

表 1　EfficientNetV2-S网络架构

Tab. 1　Architecture specification of EfficientNetV2-S

Stage
0
1
2
3
4
5
6
7

Operator
Conv 3×3

Fused-MBConv 1， k3×3
Fused-MBConv 4， k3×3
Fused-MBConv 4， k3×3

MBConv 4， k3×3， SE0. 25
MBConv 6， k3×3， SE0. 25
MBConv 6， k3×3， SE0. 25
Conv 1×1 & Pooling & FC

Stride
2
1
2
2
2
1
2
/

Channels
24
24
48
64

128
160
256

1 280

Layers
1
2
4
4
6
9

15
1

图 6　典型损伤帧的抽取流程

Fig. 6　Extraction workflow of representative damage frames

图 4　风机叶片无人机航拍视频智能检测流程

Fig. 4　UAV-based intelligent detection workflow for wind turbine blade inspection
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缩图像帧，进一步减少对重复损伤帧的处理。首

先，对输入的损伤叶片图像帧的全连接层特征采

用主成分分析法（principal component analysis， 
PCA）进行特征降维。接着，使用高斯混合聚类

算法对降维后的特征向量进行无监督聚类。最后，

保存每个类别中距离聚类中心点最近的 N 2 帧图像

（N 2 可配置，采用经验值 3），舍弃其他帧。抽取

过程中，高斯混合聚类算法的实现过程如下：

步骤（1） 随机初始化每个高斯分布的参数，

包括均值 μk、协方差矩阵∑k、混合系数 γ ( zik)。
步骤（2） 按照公式（2）计算当前特征向量 x i

属于不同高斯分布的后验概率：

γ ( zik)=
π k. N ( )x i μk，∑k

∑
j = 1

K

π j. N ( )x i μ j，∑j
 ， （2）

其中：γ ( zik)是数据特征向量 x i 属于第 k个高斯分

布的后验概率，N (x i μk，∑k)是高斯分布的概

率密度函数。

步骤（3） 根据后验概率更新高斯分布的参

数，包括均值、协方差矩阵、混合系数，分别如公

式（3）~（5）所示：

μk =
∑
i = 1

N

γ ( )zik x i

∑
j = 1

K

γ ( )zik

 ， （3）

∑k=
∑
i = 1

N

γ ( )zik ( )x i - μk ( )xi - μk

T

∑
j = 1

K

γ ( )zik

 ，（4）

γ ( zik)=
π k. N ( )x i μk，∑k

∑
j = 1

K

π j. N ( )x i μ j，∑j
 . （5）

步骤（4） 重复公式（3）~（5），直到参数收敛

（参数变化小于阈值），聚类迭代结束。

步骤（5） 根据每个数据特征向量 x i 的后验概

率，将其分配到后验概率最大的高斯分布对应类别。

3. 4　损伤帧精确识别

采用 YOLO-v11 网络［32］实现损伤帧的精确

识别，定位损伤位置并判别损伤类型。该网络通

过引入 Transformer 模块、Mosaic 数据增强、空间

特征金字塔池化技术，结合跨层特征融合和动态

锚点策略，显著提升了检测性能，其结构如图 7 所

示，包含主干网络、颈部网络和头部网络。

YOLO-v11 网络的损失函数如公式（6）所

示，融合了分类损失、边界框回归损失和分布焦

点损失。此设计在保持高精度的同时，显著提升

了复杂场景下目标检测的精度与效率：

L = L cls + L box + L dfl . （6）
分类损失 L cls基于交叉熵函数构造，如公式（7）

所示，用于衡量预测类别概率与真实标签之间的

差异：

L cls = ∑
i = 0

S2

l obj
i ∑

c ∈ classes
( pi(c)- p

i
(c) ) 2

 ， （7）

其中：S 是网格大小；l obj
i 表示第 i 个网格是否包含

目标；pi(c)是模型预测的第 i 个网格单元中目标

属于类别 c 的概率；p
i
( )c 是真实标签，表示第 i 个

网格中目标是否属于类别 c。

边界框回归损失 L box 通过最小化预测边界框

与真实边界框之间的差异来提高检测准确性，使

用交并比（IoU）来衡量边界框的重叠程度：

L box = λ coord∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

l obj
ij ( )( )xi - x i

2
+ ( )xi - x i

2
+

λ coord∑
i = 0

S2

∑
j = 0

B

l obj
ij ( )( )w i - w i

2
+ ( )hi - h i

2
 ，

（8）
其中：S 是网格大小；B 是每个网格单元预测的边

图 7　YOLO-v11 网络架构

Fig. 7　Architectural overview of YOLO-v11 network
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界框数量；l obj
ij（·）表示第 i个网络单元中第 j个边界

框是否负责预测目标；x、y 是边界框中心点坐标；

w、h 是边界框的宽和高；权重系数 λcoord 用于平衡

不同部分的损失。

分布焦点损失结合了交叉嫡的优势，并通过

加权增强了网络对困难样本的学习能力，提高检

测性能，如式（9）所示：

L dfl = -∑
i = 1

N

∑
c = 1

C

yic (α ( )1 - pic

γ
logpic +

)( )1 - α pγ
ic log ( )1 - pic  ， （9）

其中：N 是样本数量，C 是类别数量，yic 是第 i个样

本的真实标签，pic 是第 i个样本属于类别 c的预测

概率，平衡因子 α 用于调整困难样本权重，聚焦参

数 γ 用于控制对困难样本的关注程度。

4 实验结果及分析

4. 1　实验设置

实验在表 2 所示的软硬件环境下进行，包含

叶片状态初步识别、典型损伤帧筛选、损伤帧精

确检测 3 个阶段。

（1）叶片状态初步识别阶段：采用 Efficient⁃
NetV2-S 网络完成叶片正常/损伤二分类。将风

机叶片表面巡检图像统一缩放至 300 像素×300
像素，保持长宽比不变，不足部分以灰度值 0填充。

再按类别分层抽样，训练集、验证集、测试集按 7∶
1∶2 比例随机划分，并且训练集应用了水平镜像。

训练时加载 ImageNet 预训练权重，采用 Adam 优

化器，设置学习率为 0. 001，Batch size 设置为 4；
采用交叉熵损失函数，训练 200 轮，保留训练集上

性能最佳的权重。

（2）典型损伤帧抽取阶段：采用 GMM 算法，

将高斯模型数量 GM k设置为风机叶片数量的 2倍，

收敛阈值 τ设置为 0. 001。
（3）损伤帧精确识别阶段：采用 YOLO-v11

网络识别叶片的损伤类型及位置。按损伤类型分

层抽样，损伤图像（5 000张）按 8∶1∶1的比例随机划

分为训练集、验证集、测试集，正常图像（10 000张）

全部用作测试集，以评估模型抑制误报的能力。图

像尺寸统一缩放至 480像素×480像素，训练集应用

了水平镜像。训练时加载 COCO 数据集预训练权

重，采用 Adam 优化器，学习率设置为 0. 001，Batch 
size设置为 4，检测框置信度阈值为 0. 5；交并比重

合度阈值为 0. 3，训练 200轮，保留性能最佳的权重。

4. 2　性能评估指标

为客观评价风机叶片表面缺陷检测性能，本

文采用以下 3个核心指标：召回率、准确率和精度，

指标的值越高，表明对应方法的缺陷检测性能

越好。

（1）召回率（Recall）：衡量模型检出真实缺陷

的能力，是指模型正确检出的缺陷数量占测试集

中所有真实缺陷数量的比例，计算公式为：

Recall = D d

D d + D n
× 100% . （10）

（2）准确率（Accuracy）：衡量模型整体分类

的正确性，是指所有正确预测（包括缺陷和正常）

的样本数占测试集总样本数的比例，计算公式如

式（11）：

Accuracy = D d + N n

D + N
× 100% . （11）

（3）精度（Precision）：衡量模型预测为缺陷的

结果的可靠性，是指正确检出的缺陷数量占模型

所有预测为缺陷的样本数量的比例：计算公式如

式（12）：

Precision = D d

D d + N d
× 100% ， （12）

其中：D 为损伤数据的数量，N 为正常数据的数

量，D d 为损伤数据被正确识别的数量，N n 为正常

数据中正确识别的数量，D n 为损伤数据中识别错

误的数量，N d 为正常数据被识别错误的数量。

4. 3　叶片状态初步识别实验及分析

本节对比了 EfficientNetV2 网络与 6 种经典

识别网络（VGG16［33］，ResNet50［34］，DenseNet121［35］，

Inception v4［36］，Inception-ResNet v2［36］）在风机叶

片状态二分类任务上的性能。性能评估指标采

表 2　实验环境配置

Tab. 2　Hardware and software configuration for experi⁃
mental setup

硬件

CPU

GPU

Memory

规格

Xeon（R） Silver 
4114

4 x RTX 2060 
12 GB
128G

软件

Python

Anaconda 3

CUDA Driver

版本

3. 9. 18

2023. 09. 0 
（64-bit）

11. 0
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用 召 回 率（Recall）、准 确 率（Accuracy）和 精 度

（Precision），性能对比结果见表 3。图 8展示了表 3
的对比结果（紫色：Recall，黄色：Accuracy，红色：

Precision），图 9、图 10 是叶片状态初步识别实验

的典型结果示例，分析实验结果可知：

（1）EfficientNetV2 网络的识别性能显著领

先。EfficientNetV2-S 和 EfficientNetV2-L 在召回

率、准确率、精度 3项指标上均明显优于对比网络，

验证了其在叶片损伤初步识别任务上的优越性能。

（2） EfficientNetV2-S 网 络 表 现 最 佳 。

EfficientNetV2系列网络中，EfficientNetV2-S网络

取得了最佳的综合性能（召回率 90. 7%，准确率

87. 5%，精度 76. 3%），略优于 EfficientNetV2-L
网络。

（3）VGG16 网络架构较浅且构造简单，容

图 10　叶片损伤初步识别的典型示例（损伤风机叶片）

Fig. 10　Typical examples of preliminary identification of blade damage （damaged wind turbine blades）

图 9　叶片损伤初步识别的典型示例（正常风机叶片）

Fig. 9　Typical examples of preliminary identification of blade damage （normal wind turbine blades）

图 8　叶片损伤初步识别性能对比状态图

Fig. 8　Performance comparison for preliminary identification 
of blade damage 

表 3　叶片损伤初步识别性能对比

Tab. 3　Performance comparison for preliminary identification 
of blade damage 

Networks
VGG 16

ResNet 50
DenseNet 121
Inception v4

Inception-ResNet v2
EfficientNetV2-S
EfficientNetV2-L

Recall/%
77. 3
83. 3
82. 6
82. 0
83. 1
90. 7
89. 8

Accuracy/%
77. 4
82. 5
82. 1
82. 6
82. 3
87. 5
87. 1

Precision/%
63. 2
69. 9
69. 4
70. 6
69. 7
76. 3
75. 9

274



第  2 期 郑 欣，等：基于深度学习的无人机巡检风机叶片表面缺陷智能检测方法

易发生过拟合，3 项指标均为最低；ResNet50、
DenseNet121 网络通过残差连接或密集连接缓解

了深层网络训练问题，性能优于 VGG16 网络，但

显著低于 EfficientNetV2 系列网络；Inception v4、
Inception-ResNet v2网络采用多尺度卷积模块，性

能接近 ResNet、DenseNet 网络水平（Inception v4
网络的精度略高），但其复杂结构导致训练调优

难度大，且 Inception-ResNet v2 网络对数据分布

敏感，泛化能力受限。

EfficientNetV2 网络的优势源于其先进的结

构设计（如 Fused-MBConv 模块）、复合缩放策略

（协同缩放深度、宽度、分辨率）以及采用的 SiLU
激活函数和正则化技术（标签平滑、随机深度）。这

些特性使其在保持高效计算的同时，获得了更强

的特征提取和泛化能力。综上，实验结果充分证明，

EfficientNetV2-S网络是进行风机叶片状态初步识

别的更优选择，其优异的召回率表明能检测出更

多真实损伤，较高的精度则意味着误报率较低，

这为后续的损伤精确识别环节奠定了良好基础。

4. 4　风机叶片（单帧）表面损伤检测实验

本节评估所提方法在单帧风机叶片图像中表

面损伤（剥落损伤、裂纹损伤）的检测性能。表 4
列出了所提方法在测试集上对损伤整体以及具体

损伤类型（剥落、裂纹）的召回率（Recall）和精度

（Precision）结果，图 11 直观展示了这些结果。

分析实验结果可知，所提方法在单帧图像上

检测风机叶片表面损伤，取得了 88. 4% 的召回率

和 71. 5% 的精度。这表明模型能够有效检出大

部分真实存在的损伤（高召回率），但在判断为损

伤的结果中存在一定比例的误报（精度相对较

低），其性能满足风机叶片表面缺陷智能检测的

初步要求。所提方法对剥落损伤的检测性能

（Recall： 89. 0%，Precision： 72. 5%）略优于裂纹

损伤（Recall： 87. 8%，Precision： 70. 6%），这是

因为裂纹通常更细长、对比度更低，特征提取更

具挑战性；而剥落区域通常具有更明显的形态和

纹理特征变化。

图 12展示了成功检测出风机叶片表面的剥落

表 4　风机叶片（单帧）表面损伤检测结果

Tab. 4　Single-frame surface defect detection performance 
on wind turbine blades

损伤类别

整体损伤

剥落损伤

裂纹损伤

Recall/%
88. 4
89. 0
87. 8

Precision/%
71. 5
72. 5
70. 6

图 11　风机叶片（单帧）表面损伤检测性能柱状图

Fig. 11　Performance metrics for single-frame surface defect 
detection

图 12　风机叶片表面损伤检测示例（正确检测）

Fig. 12　Damage detection results on wind turbine blade surface （correct identification）
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损伤和裂纹损伤的示例，并输出了正确的损伤类型

和置信度（计算方法：前景目标概率乘缺陷类型置

信度）。图 13 则展示了一个典型误判结果，模型

将左图中的灰尘污染错误识别为裂纹损伤，并且针

对右图中的裂纹损伤发生了漏检，这表明模型在区

分外观相似干扰物（如灰尘、污渍）与真实细微裂纹

方面仍存在挑战，同时，模型检出率还存在进一步

改进的空间，这些都是后续研究中改进的方向。

4. 5　风机叶片（视频）表面损伤检测实验

为评估所提方法在无人机航拍风机叶片巡

检视频场景下的缺陷检测性能，选取了 40 段巡

检视频作为测试集（20 段正常叶片视频，20 段损

伤叶片视频）。实验结果如表 5 所示，分别从视频

级损伤存在性判别（初步识别）和帧级损伤实例

检测（精确检测）两个层面进行评估。图 14 直观

展示了这些结果。

（1）视频级初步识别性能分析。所提方法判

别出 22 段视频存在损伤，其中，19 段为真实损伤

视频，存在 2 段误判。该方法采用固定帧抽取策

略进行视频级判别，无需对视频中每一帧损伤都

正确识别，只要在损伤视频中成功检测到至少一

帧损伤图像，即可判定该视频存在损伤。这种机

制有效利用了视频信息的冗余性，显著提升了视

频级的损伤检出率（Recall 95. 0%），明显优于单

帧检测的召回率（88. 4%）。

（2）帧级精确检测性能分析。在 20 段损伤视

频中，人工标注 65处真实损伤实例。所提方法共检

测出 78处损伤实例，其中，61处为正确识别（Recall 
93. 8%），存在 17 处误检（Precision 78. 2%），同时

存在 4 处漏检。该结果反映了模型在复杂视频场

景下定位和识别具体损伤实例的能力，精度

（78. 2%）仍有提升空间，主要受到误检影响。

实验结果表明，所提方法在风机叶片巡检视频

级损伤存在性判别上表现出色（Recall 95. 0%），

验证了其在实际无人机巡检应用中的潜力。然而，

帧级精确检测存在一定的误报（Precision 78. 2%）

和少量漏检，尤其是将少量正常叶片视频误判为

损伤（视频级误报）以及帧级出现的误检实例，是

需要改进的方向。后续工作可通过优化帧采样策

略、改进模型结构、增强对干扰物（如灰尘、光影）

的鲁棒性等方式进一步提升检测性能。

5 结 论

针对风机叶片表面缺陷高效检测需求，本文

图 13　风机叶片表面损伤检测示例（误识别）

Fig. 13　Damage detection results on wind turbine blade surface （misidentified）

图 14　风机叶片（视频）表面损伤检测性能状态图

Fig. 14　Video-based surface damage detection performance 
chart for wind turbine blades

表 5　风机叶片巡检视频缺陷检测性能结果

Tab. 5　Video-level defect detection performance in UAV-

based blade inspection

性能

Recall
Precision

视频级初步识别

0. 950
0. 938

帧级精确检测

0. 864
0. 782
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提出基于深度学习的无人机航拍三阶段智能

检测方法，结合改进轻量化网络、高斯混合聚类

（GMM）及集成 Transformer 的目标检测网络，构

建 15 000 幅标注图像的专用数据集。通过实验

评估与分析，得出以下结论：

（1）三阶段缺陷检测框架显著提升了综合性

能。“均匀抽帧/EfficientNetV2-S 初筛（Accuracy 
87. 5%）、GMM 筛选关键帧、YOLO-v11 精确检

测”的流程设计，有效解决了航拍视频数据冗余、

复杂环境中小目标及多缺陷检测难题。视频级损

伤存在性判别召回率达 95. 0%、精度达 86. 4%，

较单帧检测（Recall 88. 4%， Precision 71. 5%）性

能显著跃升，验证了该框架在实际无人机巡检场

景中的鲁棒性。

（2）关键技术协同优化效能突出。轻量初筛

网络 EfficientNetV2-S 在损伤初筛任务中表现最

优（Recall 90. 7%， Accuracy 87. 5%），为后续处理

奠定了基础；基于 GMM 聚类的关键帧筛选机制

减少 87% 冗余帧处理量，大幅降低了计算开销；

集成 Transformer 与动态锚点策略的 YOLO-v11
网 络 ，实 现 了 对 裂 纹（Recall 87. 8%， Precision 
70. 6%）和剥落（Recall 89. 0%， Precision 72. 5%）

等多类缺陷的精准定位与分类。

（3）工程应用价值明确。该方法在单帧和

视频级检测上均达到了优异的性能指标（单帧

Recall 88. 4%，Precision 71. 5%；视 频 级 Recall 
95. 0%，Precision 86. 4%），突破了复杂环境与小

目标的检测限制，能够满足风电智能化运维对叶

片表面缺陷检测的实际需求。

综上所述，本文提出的智能检测方法通过

三阶段深度学习框架，有效融合了轻量级初筛、

无监督聚类压缩与高精度目标检测技术，并结

合专用数据集的支撑，成功实现了风机叶片表

面缺陷的高效、精准、自动化检测。本研究为风

机叶片无人机巡检的自动化与智能化提供了

可靠的技术方案，对降低风电运维成本、提升设

备运行安全性与延长使用寿命具有重要的实践

价值。
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